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Oz

Bu ¢alismada, tek kanalli EKG kayitlarimin analizinden obstriiktif uyku apne (OUA) tespitini yapabilen bir
otomatik ortintii tanima sistemi onerilmistir. Calismada her biri ortalama 8 saat siireden olusan 60 EKG
kaydr kullanilmistir. Kayitlarin 40’1 OUA hastast deneklerden 20’si ise normal deneklerden alinmistir.
Onerilen sistem on islem, ozellik ¢ikarimi ve suiflandirma olmak iizere ii¢ temel asamadan olusur. On islem
asamasinda dalgacik doniigiimii tabanl bir algoritma kullanilarak EKG kayitlarimin kalp hizi degiskenligi
(KHD) olarak da adlandirilan R-R araliklari degiskenligi belirlenmistir. Ozellik ¢ikarim asamasinda ise
dalgacik doniisiimii ve entropi hesaplama yontemleri belirlenmis olan KHD oriintiilerine uygulanarak EKG
kayitlarini temsil eden ozellik vektorleri ¢ikarilmistir. Siniflandirma asamasinda ise Destek Vektor Makinesi
(DVM) ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) suuflandiricilart kullanilarak OUA hastast ve normal EKG kayitlart
belirlenen ozellik vektorleri iizerinden birbirinden aywrt edilmistir. Siniflandiricilarin basarimi 5 katli ¢apraz
dogrulama testine gore degerlendirilmistir. Bu degerlendirmeye gore DVM suflandiricisimin dogruluk
basarimi % 98.3 ve YSA siniflandiricisimin dogruluk basarimi ise %96.7 olarak ger¢eklenmistir. Elde edilen
sonug¢lar goz oniine alindiginda onerilen sistemin OUA degerlendirilmesinde uzman hekime on tant imkdan
saglayabilecegi diistiniilmektedir.
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Giris

Obstriiktif uyku apne (OUA) sendromu uykuda
goriilen bir solunum bozuklugu olup uyku
sirasinda tekrarlanan {ist solunum yolundaki
tikanmalar ve bu tikanmalar1 izleyen uyanma
donemleri ile karakterize edilir (Amer. Acad.
Sleep med. Task Force, 1999). OUA
sendromunun yetiskin kadinlarda %2, yetiskin
erkeklerde ise %4 oraninda oldugu tahmin
edilmektedir  (Young  vd.,1993). OUA
sendromu, kisinin giinlik yasam kalitesini
diisitirlip 6limle sonuglanabilecek birgok isyeri
ve trafik kazalarina neden oldugu gibi birgok
kardiyovaskiiler hastaligin gelismesinde da risk
faktorii olarak disiiniilmektedir (Wu vd., 1996;
Lattimore vd., 2003). Bu olumsuz tablo goz
ontine alindiginda OUA sendromunun erken
tan1 ve tedavisinin ne kadar &nemli oldugu
goriilmiis olmaktadir.

OUA tanist i¢in “altin standart” tani yontemi
uyku ¢alismasi olarak da bilinen Polisomnogrfi
(PSG) teknigidir ( Amer. Acad. Sleep med.
Task  Force, 1999). Hastanelerin uyku
laboratuvarlarinda gergeklestirilen bu teknik ile
OUA siiphelisi kisiden gece boyunca es zamanl
olarak kaydedilen ¢ok sayida fizyolojik
parametre uzman hekimlerce degerlendirilerek
tant konulmaktadir. Ancak PSG tani teknigi,
maliyetli, zahmetli ve zaman alict bir
yontemdir. Bu da OUA tanis1 i¢in uyku calisma
teknigine alternatif olusturabilecek ucuz, daha
az kayit gerektiren ve ayni zamanda ev
ortaminda uygulanabilecek tani tekniklerine
ihtiya¢ duyuldugunu géstermektedir.

Elektrokardiyogram(EKG) kalbin elektriksel
aktivitesini yansitan isaret olup tekrarlayan P,
QRS ve T dalgalarindan olusur (Sekil 1). Daha

onceki bazi caligmalar, EKG isaretinden
tiretilecek bazi bilgilerin OUA sendromunun
tanisinda kullanilabilecegini gOstermistir

(Guilleminault vd., 1984; Roche vd., 1999;
Penzel vd., 2002). Bu bilgilerden biri, Kalp Hizi
Degiskenligi (KHD) olarak da adlandirilan EKG
‘nin  ardistl R-R  araliklann  (kalp hizi)
degiskenligidir. ~ Calismalar  apnenin  ilk
donemlerinde olusan bradikardi ve apne sonrast
ortaya c¢ikan tasikardinin R-R araliklarinda

Yildiz

periyodik  degisimlere  neden  oldugunu
bildirmiglerdir. KHD isaretinin EKG kaydinin
ardisik QRS dalgalarmin tepe araliklarindan (R-
R aralilar) tespit edilebilmesi i¢in Oncelikle
QRS dalgalarmm EKG igerisindeki zaman
konumlarinin tespit edilmesi gerekir. Ancak
QRS dalgasmin zaman igerisinde fizyolojik
degiskenlik arz etmesi, EKG’nin g¢esitli
giirtiltiiler barmdirmasi ve ayrica EKG’nin P ve
T dalgalarinin yiiksek genligi gibi sebeplerden
dolayt QRS  dalgasmmn  tespiti  kolay
olmamaktadir. Literatirde QRS dalgasinin
konumu tespitine yonelik tiirev, sayisal fitre ve

dalgacik doniisimii  tabanli  bircok teknik
onerilmistir (Kohler vd., 2002)
Tek kanalli EKG kayitlarint  kullanarak

gelistirilecek bir otomatik Oriintli tanima sistemi
ile kisinin OUA sendromlu olup olmadigmi
belirlemek geleneksel tani teknigine
(polisomnografi) gore daha ekonomik ve pratik
olacaktir. Ciinkii boyle bir sistem uyku
laboratuvarlarma  gerek  duyulmadan ev
ortaminda da uygulanabilecek bir sistem
olacaktir. Son zamanlarda ¢esitli yontemler
kullanarak EKG’den OUA tespitine yonelik ¢ok
sayida ¢alisma yapilmistir (de Chazal vd., 2004;
Hossen vd., 2005; Mendez vd., 2009;
Khandoker vd., 2009; Babaeizadeh vd., 2010;
Sezgin, 2015a). Ayrica, EKG kayitlarinin
disinda, oksijen saturasyonu (Marcos vd., 2009),
EEG (Liu vd., 2008) ve EMG (Sezgin, 2015b)
gibi farkli tiirde fizyolojik kayitlar kullanip
OUA tespitini yapan caligmalarda literatiirde
mevcuttur.

Bu calismamizin amacit EKG kayitlarindan
OUA tespitini yapabilen otomatik bir Oriintii
tanima sistemi sunmaktir. Sunulan sistem on
islem, ozellik ¢ikarim ve smiflandirma gibi {i¢
temel asamadan olugmaktadir.  Sistemin en
onemli asamasi olan 0On islem asamasinda
dalgacik  doniisiimii  tabanli  bir algoritma
kullanilarak EKG’nin belirgin QRS dalgast (R
tepesinin zamandaki konumu) tespit edilmis ve
bu tespitten yararlanarak ardigik R-R araliklar
degiskenligi (KHD isareti) tiiretilmistir. Ozellik
¢itkarim  asamasinda ise tiretilen KHD
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isaretlerine dalgacik donilisimii ve entropi
hesaplama teknigi uygulanarak her EKG kayd:
veri boyutu 12 olan bir 6zellik vektorii ile temsil
edilmigtir. Siniflandirma asamasinda ise bu
ozellik vektorleri tizerinden EKG kayitlarinin
OUA hastast olup olmadigini tespit etmek igin

hem  destek  vektér makinesi (DVM)
siniflandiricist hem de bir yapay sinir ag1 (YSA)
modeli olan ¢ok  katmanli  algilayict

siiflandiricist kullanilmigtir. Siiflandiricilarin
bagarimi 5 katli ¢apraz dogrulama testine gore
gerceklenmistir. Boylelikle calismada kullanilan
60 EKG kaydmin tiimii hem egitim hem de test
i¢in kullanilmustir.
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Sekil 1: Ornek EKG isareti
Materyal ve Yontem

Kullanilan EKG Verileri

Bu c¢alismada kullanilan EKG  kayitlan
“physionet apnea-ECG database” adli veri
bankasindan alinmigtir (www.physionet.org).
Veri bankast toplam 70 EKG kaydindan
olusmaktadir. Kayitlar gece uykusu esnasinda
yapilmis olup her kayit yaklagik 8 saattir. Uyku
kayitlarinin timi 32 denekten alinmistir. Bu
deneklerin 25’1 erkek, 7’si ise kadindir.
Deneklerin yas aralign 27 ile 63 arasinda olup
yas ortalamasi ise 43.8 civarindadir. Kayitlarin
deneklere gore dagilimi su sekildedir: Dort
denegin her birinden birer kayit, 22 denegin her
birinden ikiser kayit, iki denegin her birinden
iicer kayit ve dort denegin her birinden dorder
kayit alinmistir. Kayitlar PSG teknigi dahilinde
alinmis ve degerlendirilmistir. Kayit esnasinda
elektrotlarin viicut ylizeyine yerlesim bigimi igin
standart V> derivasyonu kullanilmistir. EKG
isaretleri 16 bitlik ¢oziinirliik ile 100 Hz ‘de
orneklenerek sayisallastiriimistir.

EKG kayitlarinin OUA hastast kisiye ait olup
olmadiginin  degerlendirilmesi uyku ¢alisma
teknigine gore yapilmistir. Uyku ¢alisma teknigi
ile EKG kayitlarinin her  dakikas1
degerlendirilerek uyku apnesi  barindirip
barindirmadigmma  bakilmistir.  Yapilan  bu
degerlendirme sonucunda kayitlar asagida
verildigi gibi 3 gruba ayristirilmistir:

A Grubu (OUA hastas1 grup): Bu grupta yer
alan EKG kayitlan OUA hastast olarak
tanimlanmustir. Kayitlarin icerdigi uyku apneli
dakika sayist 100 ve {lizeri, apne hipopne
indeksi (AHI) ise 10 ve izeri olarak
degismektedir. Bu gruptaki yer alan kayit sayist
40’dur.

B Grubu (hafif OUA hastas1 grup): Bu gruptaki
EKG kayitlar hafif OUA hastasi olarak
tanimlanmistir. Grupta yer alan kayitlarin uyku
apneli dakika sayis1 5 ile 99 arasinda, AHI ise 5
ve tzeri olarak degismektedir. Grupta yer alan
kayit sayis1 10°dur.

C Grubu (Saglikli veya Normal grup): Bu
grupta yer alan EKG kayitlar saglikli kayitlar
olarak tanimlanmistir. Kayitlarin uyku apneli
dakika sayis1 5’in altindadir. Bu grupta yer alan
kayit sayis1 20’dir.

Bu caligmada B grubunda yer alan kayitlar hafif
(mild) OUA hastas1 olduklart i¢in caligmaya
dahil edilmemistir. Yapilan ¢alisma, 40 OUA
hastas1 kayit iceren A grubu ile 20 Normal (
OUA hastas1 olmayan) kayit igeren C grubunu
kapsamaktadir.

Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD)

Dalgacik doniisiimii (DD), Kisa zamanli Fourier
doniistimiiniin ~ sabit  genislikteki ~ pencere
kaynakli problemine 6l¢eklenebilir bir dalgacik
fonksiyonu kullanarak ¢6ziim getirir. Boylece
analizi yapilacak isaret igin biitlin frekans
araliklarinda optimum zaman-frekans
¢cozlinlirligii saglanir. ADD, Siirekli dalgacik
doniisiimiiniin asir1 hesap gerektiren olumsuz
tarafin1 ortadan kaldirmak igin gelistirilmistir.
ADD’de, dalgacik katsayilari hesaplanmasi tiim
olas1 Olgekleme ve Oteleme parametreleri igin
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degil de bunlarin bir alt kiimesini olusturan
belirli noktalardaki ayrik degerleri i¢in yapilir.
Bu islemin gergeklestirilmesi igin filtrelere
dayali etkin bir algoritma gelistirilmistir
(Mallat, 1989). Coklu c¢oziiniirlik olarak da
bilinen bu algoritma ardisik yiiksek gegiren
(h[n]) ve algak geciren (g[n]) filtre ¢iftlerinden
olusur.

Entropi

Entropi, termodinamik fiziginin bir kavrami
olup bir sistemin diizensizliginin 6l¢iisii olarak
tanimlanir. Bir sistemin diizenli bir yapidan
diizensiz bir hale gegmesi, o sistemin entropisini
artirtr. Yani sistemin diizensizligi ne kadar fazla
ise, o sistemin entropisi de o kadar yiiksek
olmaktadir. Entropi kavraminin isaret igleme
alanina uyarlanmasi ilk olarak Shannon
tarafindan ger¢eklenmistir (Shannon, 1948).
Isaret isleme alamindaki bu ilk uygulama ile
birlikte, ozellikle duragan olmayan bir isaretin
diizensizlik  veya  karmasiklik  bilgisini
tamimlamak i¢in entropi ideal bir tanimlayici
olarak  gorlilmeye Dbaslanmistir (Tirkoglu,
2002).

Cok Katmanh Algilayic1 (CKA)

Glglii bir simniflandirict olarak kullanilabilen
CKA, Rumelhart ve arkadaglari tarafindan
gelistirilen bir yapay sinir ag modelidir.
Kullandig1 6grenme algoritmasi nedeniyle hata
yayma modeli veya geriye yayim modeli (back

propogation network) olarak da  bilinir
(Rumelhert vd., 1989). CKA ileriye dogru
baglantili olan giris, ara ve ¢ikis olarak

adlandirilan 3 katmandan olusan ag yapisina
sahiptir. CKA ag1 giidiimlii 6grenme stratejisine
gore calisir. Yani, aga egitim sirasinda hem
girdiler hem de o girdilere karsilik iiretilmesi
beklenen ¢iktilar uygulanir. Agmn goérevi bu
stratejiye dayali bir 6grenme kurali kullanarak
kendisine  gosterilen her girdiye karsilik
beklenen ¢iktiyr liretmesini saglayacak agirlik
degerlerini  bulmaktir. CKA 06grenme kurali
olarak hata geriye yayma algoritmasini kullanir.
Bu algoritma en kiigiik kareler yontemine dayali
delta ogrenme algoritmasiin  CKA agma
uyarlanmis halidir.

Yildiz

Destek Vektor Makinalar1 (DVM)

DVM, smiflandirma ve dogrusal olmayan
fonksiyon yaklasimi problemlerinin ¢dzimi
icin, ilk olarak Vapnik tarafindan ortaya atilan
(Vapnik,1995) ve sonradan diger bilim
adamlarinca  gelistirilen, gdrece yeni bir
yontemdir (Smola ve Scholkopf, 1998). DVM
baglica ii¢ bilesenden olusmaktadir. Bunlar;
istatistiksel ~0grenme teorisi, optimizasyon
algoritmast ve c¢ekirdek fonksiyonlaridir. Bu
baglamda, DVM ¢ekirdek fonksiyonlarryla
doniistiirilmiis olan nitelik uzayinda iyi bir
genelleme teorisinin 1s18inda ve optimizasyon
teorisinin yardimiyla dogrusal olarak egitilen bir
6grenme makinesi olarak tanimlanabilir. DVM
yapisal olarak, diisik boyutlu bir giris
uzayindan alman veri Orneklerini, yiiksek
boyutlu bir diger uzaya dogrusal olmayan bir
bicimde tasiyan bir donlsiimdiir. Dontigiimil
gercekleyen makine, sistem ya da ag, doniisiimii
belirleyen bir ¢ekirdek ile tanimlanir. Siniflama
problemlerinde, yeteri kadar yiiksek boyutlu
uzaya tasman veriler dogrusal ayristirtlabilir
duruma gelir. En uygun dogrusal ayrigtirici
diizlem, ayristiran diizlemler arasindan siniflara
esit ve maksimum mesafede olanidir. Sinir
(margin) olarak adlandirilan bu maksimum
mesafe veya uzaklik; siniflara ait veri 6rnekleri
arasindan ayristirict  diizleme en yakin olan
orneklerden belirlenir. Belirlenen 6rnekler
“Destek Vektorler” olarak adlandirilir. Bu
calismada, standart DVM smiflandiricisinin
yeniden diizenlenen bir versiyonu olan En
Kiigiik Kareler Destek Vektor Makinasi ( EKK-
DVM) kullanilmistir (Suykens ve Vandewalle,
1999).

On islem

EKG kayitlarindan OUA tespiti i¢in sunulan
sistemin On isleme asamasi sistemin en Onemli
asamast olup EKG kayitlarindan KHD (R-R
araliklari) isaretinin belirlendigi asamadir. KHD
isaretlerinin belirlenmesi i¢in oOncelikle EKG
icerisinde yer alan QRS dalgalarinin zaman
icindeki konumlariin belirlenmesi  gerekir.
Ancak, QRS dalgasmin 10- 25 Hz frekans band:
araliginda yapisal degiskenlik gostermesi, 0.5-
10 Hz frekans bandi araliginda bulunan P ve T
dalgalarinin genlik olarak QRS ile benzerlik
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gostermesi (Kohler vd., 2002) ve EKG’nin
cesitli giiriiltiiler barindirmas: (de Chazel vd.,

2004) gibi  sebeplerden  dolayt QRS
kompleksinin EKG igerisindeki konum tespiti
kolay  olmamaktadir.  Dolayisiyla ~ QRS

dalgasmin konum tespitinin dogru yapilabilmesi
icin bu problemlerin {istesinden gelecek bir
algoritma geligtirmek sarttir. Bu ¢alismada EKG
isaretlerinin DD analizine dayali basit bir
algoritma kullanilarak EKG isaret kayitlart
icerisindeki QRS dalgasinin R tepe konumlar1
tespit edilmis ve tespit edilen bu tepe konumlari
kullanilarak KHD isareti elde edilmistir.

a) EKG kayitlarimin DD ile Analizi

Omekleme frekanst 100 Hz olan EKG
isaretlerinin DD ile analizi i¢gin EKG isaretleri
icerisindeki QRS dalgasina yapisal
benzerliginden dolayr Daubechies 6 (db6)
dalgacigi tipi kullanilmistir. EKG isaretlerinin
ayrisim  seviyelerinin  sayist ise 7 olarak
belirlenmistir. Bu durumda, EKG isareti D1-D7
detay ve A7 yaklasgtk alt bantlara
ayristirilmistir (Tablo 1).

Tablo 1. EKG isaretinin DD aynisimindaki frekans
bantlarinin araliklart

Alt bantlar  Ideal frekans araliklar (Hz)
D1 25-50
D2 12.5-25
D3 6.25-12.5
D4 3.125-6.25
D5 1.5625-3.125
D6 0.78125-1.5625
D7 0.390625-0.78125
A7 0-0.390625

Bu ayristirma big¢imi, her biri ortalama 8 saatten
olusan 60 EKG isaret kaydina dakika dakika
uygulanmigtir. Sekil 2°de herhangi bir EKG
isaret kaydmin bir dakikalik kismmm 7.
seviyeden db6 DD ayristirmas: goriilmektedir.
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Ornek sayisi

Sekil 2. Bir dakikalik orijinal EKG isareti ve bu
isaretin 7. seviyeden DD ayrigtirmast.

DD ayrisimi ile elde edilen alt bantlart
karsilastirildiginda, EKG’nin QRS dalgalarina
ait enerjinin biiyllk oranda D2 detay alt
bandinda yogunlagsmis oldugu, D2 detay alt
bandinda QRS dalgalarinin R tepelerinin
oldukea belirgin oldugu ve ayrica D2 detay alt
bandinin P ve T dalgalarindan biiyiik oranda
soniilmenmis oldugu agik¢a goriilmektedir. Bu
Ozelliklerinden dolayr D2 detay alt band isareti
QRS dalgalarmin R tepe konumlarinin
tespitinde referans isaret olarak secilmistir. D2
detay alt bandinin yani sira dikkat ¢eken diger
alt bant ise A7 yaklasik bandidir. A7 yaklagik
alt bandi orijinal EKG isareti ile
karsilastirildiginda bu alt bandin orijinal EKG
isaretinin taban hattt sapmasma neden olan
bilesene karsilik geldigi goriilecektir.
Literatiirde “baseline wander” olarak ifade
edilen ve frekans araligi 0-0.5 Hz araliginda
degisebilen EKG isaretlerinin taban hatti
sapmas1 (de Chazal vd., 2004), denegin uyku
esnasindaki hareketinden ve solunumundan
kaynaklanan bir giiriiltii isaretidir. Bu giirtiltii
isareti, EKG igerisindeki QRS dalgalarinin
konum tespitini zorlastirdig1 gibi ayn1 zamanda
bu konumlarin gergek taban hattina (y=0) gore
genliklilerinin yanlis hesaplanmasina neden
olur. Istenmeyen bu olumsuzluklar
giderebilmek i¢in bu olumsuzluklara neden olan
taban hatt1 sapma giiriiltiistiniin EKG isaretinden
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arindirilmast gerekir. EKG isaretinin taban hatti
sapma giriiltiisinden arindirilmast igin bu
giiriiltiiye karsilik gelen A7 yaklasik bandi (0-
0.39 Hz) isaretinin orijinal EKG isaretinden
cikarilmasi islemine [(orijinal EKG kaydi) —
(A7 yaklagik alt bandi)] basvurulmustur. Bu
islemin  gerceklestirilmesi ile Sekil 3’de
goriildiigi gibi Taban Hattt Sapmasindan
Arindirllmis EKG (THSA-EKG) isareti elde
edilmis olur.

@ ,
2l
=
E N
—
£
@
af
B ‘ . ‘ . ‘
0 W0 0 S0 4000 80 BUIO
®r5 ‘ ; ‘ ; ‘
ol 1
=l
g
=0
5
& 1
o 1
3 ‘ . ‘ . ‘
0 W0 200 G0 4000 S BUO

Ornek sayisi
Sekil 3. (a) Orijinal EKG isareti, (b) THSA-
EKG isareti

Bu calismada, EKG Isaret kayitlarmin DD
analizi sonucu belirlenen D2 detay alt bant
isareti  ve THSA-EKG isareti  birlikte
kullanilarak QRS  dalgalarmin R tepe
konumlarinin tespit edilmis ve tespit edilen bu
konumlardan yararlanarak KHD isaretlerinin
hesaplanmasi yapilmistir.

b) R Tepe Konumlarmmn Tespiti ve KHD
isaretinin Hesaplanmasi

QRS dalgalar1 R tepe konumlarini tespit eden ve
tespit edilen bu tepe konumlardan KHD
isaretlerini hesaplayan algoritma asagida adim
adim verilmistir:

1. Adim: EKG isaret kaydinin bir dakikalik
kisminin 7. seviyeden DD ayristirilmasidir Bu
ayristirma sonucunda QRS dalgalart R tepe
konumlarinin tespitinde kullanilacak isaretler
belirlenir. Belirlenen bu isaretlerden biri D2
detay alt bandi isareti iken digeri ise A7
yaklagik alt bandi isaretinin orijinal EKG

Yildiz

isaretinden ¢ikarilmasi ile elde edilen THSA-
EKG isaretidir.

2. Adim: D2 detay alt bant igareti kullanilarak
ardistk QRS dalgalarinin R tepe konumlarinin
tespit edilmesidir. Bu adimda oOncelikle D2
detay alt bant isareti icin bir esik deger
belirlenir. Literatlirde esik degerin hesaplanmast
icin farkli yaklagimlar bulunmaktadir. Bu
calismada D2 isaretinin etkin degeri esik deger
olarak secilmistir. 6000 Ornekten olusan D2
isaretinin esik degerinin hesabi i¢in kullanilan
ifade asagida verilmektedir.

6000

LS,y

6000 M

ED =2.

n=1

Esik degerin belirlenmesinin ardindan, QRS
dalgasinin R tepesini belirlemeyi garantilemek
icin normal QRS dalgasinin 2 kat1 genisliginde
olan 20 orneklik (200ms) bir pencere ile D2
isareti bastan sona taranir. Her bir pencereye ait
maksimum deger esik deger ile karsilastirilir.
Eger maksimum deger esik degerden biiyiik ise
bu maksimum deger, konumu ile birlikte
kaydedilir. Bu islem D2 isaretinin ardisik ve
birbiriyle ortlismeyen 20 ornek genisligindeki
tiim olas1 kisimlar1 (pencereleri) icin tekrarlanir.
Ayrica bu islemin tekrari esnasinda ayni QRS
dalgasma ait birden fazla konum tespitinin
online gecebilmek icin tespit edilen her iki
ardigik konum arasindaki mesafeye bakilir. Eger
bu mesafe 20 ornek veya 20 Srnegin altida ise
bu ardistk konumlardan genligi daha biiyiik
olani ilgili QRS dalgasinin R tepe konumu
olarak secilir. Boylece D2 detay isareti
iizerindeki tiim QRS dalgalar1 R tepe konumlari
ardisik olarak belirlenmis olur. Ancak, Orijinal
EKG isaretinin dalgacik doniisiim ayrigiminin
D2 detay isareti kullanilarak belirlenmis olan bu
konumlar, DD’nin agagi-yukar1 ornekleme
yapisindan kaynaklanan faz kaymalar1 sebebiyle
hatali olabilmektedir. Bu c¢alismada DD’den
kaynaklanan konum hatalarinin genelde 1 ile 10
ornek (10 ile 100 ms) arasinda degisebildigi
goriilmiistiir. Olusabilecek bu konum hatalarimi
minimize etmek amaciyla asagida verilen 3.
adim islemleri gergeklenir.
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3. Adim: Bu adimda 6ncellikle QRS dalgalarina
ait 2. adimda belirlenmis olan R tepe konumlari,
THSA- EKG isareti {izerine haritalanir. Daha
sonra haritalanan her konumun 10 o6rnek
(100ms) sag1 ve 10 6rnek (100 ms) solu ile
sinirlt pencereler icerisinde kalan THSA- EKG
isaretine ait kisimlarin maksimum genliklerine
ait konumlar belirlenir. Belirlenen bu konumlar
EKG isareti iizerindeki QRS dalgalarinin gergek
R tepe konumlaridir. Boylelikle algoritmanin bu
3. adimryla 1 dakikalik EKG kaydina ait ardisik
QRS dalgalarmin R tepe konumlari saptanmis
olur.

4. Adim: Kisinin yaklasik 8 saatlik siireden
olusan EKG kaydinin tiim ardigik QRS dalgalar1
R tepe konumlarmin tespiti igin yukarida
verilmis olan 1- 3 adimlar tekrarlanir.

5. Adm: Tespit edilen R tepe konumlari
kullanilarak ardisik R-R araliklari hesaplanir
(Sekil 4).

6. Adim: Hesaplanan R-R araliklarinin bir kism1
normal olmayabilir. Bu tip araliklar, EKG
kaydinin asir1 giiriiltii icermesi nedeniyle R tepe
konumlarinin yanlis tespit edilmis olasindan
kaynakli olabilecekleri gibi EKG’nin sahte
(spuriuos) ve kayip (missed) QRS dalgalarindan
da kaynaklanabilmektedirler. Bu tip araliklar
tercihen yok etmek gerekmektedir.
Calismamizda, 0.5 saniyenin altindaki ve 1.5
saniyenin {izerindeki bu tip araliklar anormal
kabul edilip atilmistir. Bu son islemin
uygulanmasi ile yaklasik 8 saat siireli olan bir
EKG kaydinin KHD isareti elde edilmis olur.

KHD igareti
25 T

Genlik (saniye)

L
25yt
Aralik sayist
Sekil 4. Yaklasik 8 saat siireli bir EKG kaydinin

hesaplanan R-R araliklar: veya KHD isareti.

c) Yeniden Ornekleme ve Normalizasyon
Her biri yaklagik 8 saat olan 60 EKG kaydinin
KHD isaretleri veri boyutu agisindan birbirinden

farklidirlar. Bu durum c¢alismanin ilerleyen
kisminda  kullanilacak ~ o6zellik  ¢ikarim
yontemlerinin bu isaretlere uygulanabilirligini
giiclestirecektir. Bu nedenle kiibik spline
interpolasyon yontemi ile 6rnek (nokta) sayilart
65536 olacak sekilde KHD isaretleri yeniden
orneklenmislerdir. Boylece isaretler veri boyutu
acisindan esitlenmislerdir. Yeniden ornekleme
isleme i¢cin kiibik spline interpolasyon
yonteminin tercih edilmesinin sebebi ise diger
interpolasyon yontemlerine gore kullaniminin
basit olmast ve isaretlerin yiiksek frekans
bilesenlerini zayiflatmamasidir.

Yeniden Ornekleme isleminin ardindan her
KHD isaretine normalizasyon islemi
uygulanmistir. Normalizayon, isaretleri kisiye
ozgli ozelliklerden bagimsiz kilabilmek icin
bagvurulan  bir islemdir. Burada KHD
isaretlerinin normalizasyonu islemi i¢in asagida
verilen ifade kullanilmistir.

@

Burada, p ve o sirasiyla x igaretinin ortalama ve
standart sapma degerleridir. X ise X igaretinin
normalize edilmis durumuna karsilik gelen
isarettir. Denklem 2 ile gosterilen islemin KHD
isaretlerini  uygulanmasi ile bu isaretler,
ortalamalar1 0 ve standart sapmalar1 da 1 olacak
bi¢imde normalize edilmis olurlar.

Buraya kadar gergeklenen tim islemler
sonucunda her biri yaklasik 8 saat olan 60 EKG
kaydmin her birine ait KHD isareti yeniden
orneklemis ve normalize edilmis olur. Ornek bir
EKG kaydina ait KHD isaretinin yeniden
orneklenmis ve normalize edilmis bigimi Sekil
5’de gosterilmistir.
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Sekil 5. EKG kaydina ait érneklenmis ve
normalize edilmis KHD isareti.

Ozellik Cikartma

KHD isaretleri duragan olmayan isaretlerdir.
Ayrica bu isaretlerin uzun siireli EKG
kayitlarindan elde ediliyor olmasi nedeniyle veri
boyutlart olduk¢a biiyiiktiir. KHD igaretlerinin
duragan olmamalar1 ve veri boyutlarmin yiiksek
olmast Oriintii tanima sisteminde kullanilacak
smiflandiricilarin egitim siirelerini artiracaktir.
Ayni zamanda bu siniflandiricilarin genelleme
ve ayrigtirma yeteneklerini de azaltacaktir. Bu
olumsuzluklar giderebilmek i¢in DD ve entropi
hesaplama teknigi kullanilarak KHD isaretleri
¢ok daha diisiik boyutlu 6zellik vektorleri ile
temsil edilmistir.

a) DD ile KHD Isaretlerinin Alt Bantlara
Ayristirilmast

Burada, her biri 65536 noktadan olusan KHD
isaretlerinin DD ile analizi i¢in Daubechies 4
(db4) dalgacik tipi kullanilmistir. Isaretlerin
ayrisim  seviyelerinin sayist ise 12 olarak
belirlenmistir.  Kullanilan  dalgacik  tipinin
seciminde Onceki ¢alismalar referans alinmistir
(Roche vd.,2003). [saretlerin ayrigim
seviyelerinin sayist ise asagida verilen kritere
gore belirlenmistir (Tiirkoglu,2002).

im >2N 3)
2

Burada n (65536) isaretlerin nokta sayisidir. 2N
(16) segilen dalgacik tipine bagl olan ayrigim
filtresinin bant genisligidir. m (12) ise isaretlerin
ayrisim  seviyelerinin  sayisidir.  Boylelikle
ozellik cikarimmm bu asamasinda db4
kullanilarak her EKG kaydina iligkin KHD

Yildiz

isaretlerinin her birinin 12.
ayristmi  gergeklestirilmistir.  Bu  ayristirma
islemi sonucunda her isaret, 12’si detay
katsayilart (D1-D12) ve 1’1 de yaklasik katsayist
(A12) olmak tizere 13 alt bilesenine ayristirilmis
olur. Sekil 6’da her biri farkli sinifa ait 2 6rnek
EKG kaydinim KHD isaretlerinin DD

ayristirmasi verilmistir.
3

seviyeden DD
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Sekil 6. (a) Normal ve (b) OUA hastalikli KHD
isaretlerinin 12. seviyeden DD ’leri.

b) KHD Isaretlerine Ait At Bantlar Icin Entropi
Hesaplamast

Burada ise diizensizligin ol¢iisii olan entropi
hesaplama teknigi kullanilarak her EKG
kaydma ait KHD isaretlerinin DD ayrigtirmasi
ile elde edilen detay katsayr bilesenlerinin
entropi degeri hesaplanmistir. Bu iglem ile
yiiksek veri boyutlu detay katsayi bilesenlerinin
her biri bir entropi degeri ile temsil edilmis
olunacagindan KHD isaretlerinin her biri de 12
veri uzunlugunda bir 6zellik vektorii ile temsil
edilmis olur. Burada bu islemi i¢in norm entropi
hesaplama teknigi kullanilmistir. Bu teknigin
isaretlere ait detay katsayr bilesenlerine
uygulama bi¢imi Denklem 4’de verildigi
gibidir.
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Yoo i=1.2,.12 4)
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Buradaki D;, KHD isaretinin i.seviyedeki

detay katsayr bilesenidir. N (65536) katsay1
bilesenlerinin veri boyutudur. p bu ¢alismada
7/5 olarak segilen sabit bir degerdir. E; ise
KHD isaretinin i.seviyedeki detay katsay1
bilesenin norm entropi degeridir. Denklem
4’deki ifadenin her EKG kaydina ait KHD

isaretlerinin ~ detay  katsayr  bilesenlerine
uygulanmasi ile KHD isareti,

biciminde veri boyutu 12 olan bir 6zellik
vektorii ile betimlenmis olur. Sekil 7’de her biri
farkli smifa ait 2 6rnek EKG kaydinin KHD
isaretlerini betimleyen 6zellikler verilmistir.
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Sekil 7. (a) Normal ve (b) OUA hastalikli KHD
isaretlerinin elde edilen ézellik grafiksel gosterimi

Siniflandirma ve Basarim

Sunulan Orlintii tanima sisteminin son asamasi
olan smiflandirma asamasinda iki farkli
siniflandirict  olan CKA ve EKK-DVM
siniflandiricilart kullanilmistir. Kullanilan CKA
modeli 1 ara katmanli olup bu katmandaki
néron sayist 10 olarak secilmistir. Cikis
katmanindaki ndron sayist1 ise 2 olarak
secilmistir. Giris katmanindaki ndron sayisini
ozellik vektoriiniin kendisi belirleyeceginden bu
sayt 12’dir. Ara ve ¢ikis katmanimdaki
noronlarin aktivasyon fonksiyonu “Logaritmik
sigmoid” olarak belirlenmistir. Agin egitimi i¢in
“hata geriye yayma (Resilient)” 6grenme kurali
kullanilmigtir. Agin 6grenme orani ve toplam

karesel hata parametreleri sirasiyla 0.01 ve
0.0001 olarak segilmistir. EKK-DVM’in
egitiminde cekirdek fonksiyonu olarak radyal
tabanli ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmustir.
Kullanilan  ¢ekirdek  fonksiyonun  genislik
parametresi olan G’nin  degeri 10 ve
smiflandiricinin - diizenleme parametresi olan
C’nin degeri ise 100 olarak belirlenmistir.
Smiflandiricilarin - etkinlik testi i¢in 5- katli
capraz dogrulama yontemi kullanilmistir.
Calismada 40’1t OUA hastast ve 20’si normal
olmak iizere toplam 60 EKG kayd1 oldugu igin,
S-katli ¢apraz dogrulama testinde kullanilan her
bir alt veri kiimesi 12 EKG kaydma (8’1 OUA
hastas1 ve 4’ii Normal EKG kaydina) ait verileri
icermektedir. Dolayisiyla 5 asamadan olusan
testin her asamasinda 48 EKG kaydimna iligkin
veriler siiflandiricinin egitimi igin, 12 EKG
kaydina iliskin veriler ise smiflandiricinin test
edilmesi i¢in kullanilmustir.

Ayrica her smiflandiricinin test performanst
istatistiksel parametrelerin hesaplanmasi ile

degerlendirilmigtir. Bu parametreler asagida
verilmistir:
Dogruluk=——SEYN o) ©)
GP+YP+ DN + YN
Kesinlik = _GN (%) @)
YP + GN
GP
D ik =—— (% 8
uyaril GP+YN(0) ®)

GP(gergek pozitif), GN(ger¢ek negatif), YP
(yanlis pozitif) ve YN (Yanlis negatif)
kavramlari caligmamiz agisindan sirastyla OUA
hastasi kisinin hasta olarak belirlenmesi, normal
kisinin normal olarak belirlenmesi, normal
kisinin OUA hastasi olarak belirlenmesi ve
OUA hastas1 kisinin normal olarak belirlenmesi
bi¢iminde tanimlanirlar.

S-katli  capraz  dogrulama testine  gore
smiflandiricilarin - OUA  hastaligint  tespit
etmedeki basarimlarmin konflizyon matrisi ile
gosterimi  Tablo 2’de  gosterildigi  gibi
gerceklenmigtir. Siiflandiricilarin  istatistiksel
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parametreler hesabina gore test basarimlari ise
Tablo 3’de goriildiigii gibi gergeklenmistir.

Tablo 2. Simflandiricilarin test basarimmin konfiizyon
matrisi ile gosterimi

Gergek Sonuclar
Smiflandirma Test
OUA
Sonuglart NORMAL
HASTASI
OUA HASTASI 39 1
CKA
NORMAL 1 19
EKK- OUA HASTASI 40 1
DVM NORMAL 0 19

Tablo 3. Smuflandiricilarin  istatistiksel parametreler
hesabina gore test bagarim sonuglart

istatistiksel Parametreler

Duyarlihk  Kesinlik  Dogruluk
Smiflandirict (%) (%) (%)
CKA 97.5 95 96.7
EKK-DVM 100 95 98.3

Sonug¢ ve Degerlendirme

Bu caligmada geleneksel tani teknikleri ile
teshisi zaman alict ve maliyetli olan OUA
hastaliginin otomatik tespitini tek kanalli EKG
kayitlarindan  gergekleyebilen bir otomatik
oriintli tanima sistemi sunulmustur. Sunulan
sistemin On islem asamasinda dalgacik tabanlt
bir algoritma kullanilarak EKG kayitlarmin
KHD (R-R araliklar1) isaretleri elde edilmis ve
ardindan bu isaretlere dalgacik doniisiimii ve
entropi hesaplama teknigi Dbilesenlerinden
olusan bir dzellik ¢ikarim yontemi uygulanarak
her EKG kayd: veri boyutu 12 olan bir zellik
vektorii ile temsil edilmistir. Sistemin son
asamasi olan smiflandirma asamasinda ise bir
yapay sinir ag1 olan CKA ve bir destek vektor
makinesi olan EEK-DVM  smiflandiricilar
kullanilarak  belirlenen  6zellik  vektorleri

Yildiz

iizerinden OUS hastast EKG kayitlart normal
EKG kayitlarindan ayirt edilmigtir.
Siniflandiricilarin~ dogruluk  olarak  test
bagarimlari  CKA  i¢in  %96.7  olarak
gerceklenirken EKK-DVM i¢in bu bagarim
%98.3 olarak gerceklenmistir. Elde edilen bu
sonuglara gore EKK-DVM simiflandiricisinin
basarimmnin az da olsa CKA’dan daha iyi
oldugu goriillmiistiir. Her iki smiflandiricinin
basarimi kayda degerdir. Bu da sistemin on
islem asamasinda Onerilen dalgacik tabanli
algoritmanin ~ R-R  araliklarinin  tespitinde
denenebilir bir algoritma oldugunu gosterir.
Ayrica buradaki sonuglar gecmiste yapilan
benzer ¢aligmalarin (Hossen vd.,2005; Khandoker
vd., 2009) sonuglar ile kiyaslanabilir diizeydedir.

Bu calismada oOnerilen sitem ile sadece OUA

tespiti  yapilabilmektedir.  Sistem  OUA
hastaligimnin siddetini belirleyememektedir. Bu
da  mevcut c¢alismamizin  zayif  tarafini

olusturmaktadir. Ciinkii hastaligin tanist kadar
uygun tedavi i¢in siddetinin bilinmesi biiyiik
onem tasimaktadir. Gelecekte bu problemin
¢ozlimiine  odakli  caligmalar  yapilmasi
diigtiniilmektedir.
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Detection of sleep apnea from analysis
of single channel ECG recordings

Extended abstract

Obstructive sleep apnea (OSA) is a common sleep-
related breathing disorder. The prevalence of OSA
syndrome is known to be 4% in adult men and 2% in
adult women. Polysomnography is the gold standard
method used to diagnose OSA syndrome. This
method is performed by assessment of large number
of physiologic parameters recorded concurrently
throughout the night in hospitals' sleep laboratories.
However, this diagnostic method is expensive and
laborious. This indicates that cheaper methods,
which may be an alternative to conventional
diagnostic methods, are needed. In this study, an
alternative pattern recognition system that can
detect sleep apnea (OSA) from analysis of single
channel ECG recordings is proposed. The proposed
system consists of three basic stages: pre-
processing, feature extraction and classification. 60
ECG recordings collected from OSA syndrome and
normal subjects, each of approximately 8 hours in
duration, were used in the study. Of the records, 40
were obtained from patients with OSA and 20 from
normal subjects.

In the pre-processing stage of the proposed system,
the heart rate variability (HRV) of the ECG records
was determined by using an algorithm based on
discrete wavelet transform. Here, the wavelet
transform was used to decompose the ECG signal
into sub-bands. The D2 detail sub-band obtained by
this decomposition result was scanned with a
maximum finding algorithm to determine the R
peaks, and then the HRV pattern of the ECG was
obtained by calculating the distances between the R
peaks that follow each other.

In the feature extraction stage, the feature vectors
were determined by applying discrete wavelet
transform and entropy calculation methods to the
HRYV pattern of ECG recording. In this stage, with
using Daubechies 4 (db4) wavelet, HRV pattern of
ECG recording was decomposed into the details
DI-D12 sub-bands and one final approximation,
AI12 sub band. Then, entropy value of each details
sub-bands was calculated by using norm entropy.
Thus, each of the ECG recordings is represented
with a feature vector consisting of 12 samples.

Yildiz

In the classification stage, two different classifiers
were used to distinguish ECG recordings with OSA
from normal ECG recordings through the specified
feature vectors. One of these is a multilayer
perceptron (MLP) classifier with an artificial neural
network. This classifier, also known as back
propagation algorithm, consists of input and output
and intermediate layers. Except for the input layer,
each layer consists of artificial neurons with non-
linear activation function. The MLP utilizes a
supervised — learning  strategy  called  back
propagation for training the network. Another
classifier used in the study is the support vector
machine (SVM). SVM is a relatively new technique
used for classification and regression tasks.
Standard SVM moves the input data set, which
cannot be linearly classified, into a high
dimensional feature space by means of kernel
functions. Then, in this space, the optimal separating
plane is determined to separate the input data from
each other. This optimal separation plane can be
determined by using the solution of a quadratic
programming problem.

The performance of the classifiers was evaluated
according to the 5-fold cross-validation test.
According to this evaluation, the accuracy
performance of the SVM classifier was 98.3% and
the accuracy performance of the MLP classifier was
96.7%. Based on the obtained results, it is
considered that the proposed system has potential
for recognition of patients with suspected OSA by
using ECG recordings.

With the proposed system, it can be determined only
whether the person is an OSA patient. However, the
severity of the OSA syndrome cannot be determined
with this system. This problem is the drawback of the
system. In the future work, we will focus on solving
this problem.

Keywords: ECG, Sleep apnea, Wavelet transform,
Entropy, Classification
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