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OZET

Tugce KANTAR UGUR

TIKAYICI UYKU APNESININ KONUSMA SESLERININ DOGRUSAL OLMAYAN
ZAMAN SERISi ANALIiZLERi VE AKILLI KARAR VERME YONTEMLERI iLE
TESPITI

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dah

2023

Tikayic1 uyku apnesi (TUA) yaygin goriilen uyku bozukluklarindan biridir. TUA nin altin
standart tan1 yontemi olan polisomnografi (PSG) tetkikinin uygulanmasinda karsilagilan
zorluklar nedeniyle bu alandaki ¢alismalar, PSG’ye alternatif olarak kullanilabilecek cesitli
yaklasimlarin gelistirilmesi {lizerine yogunlagmistir. TUA’nin kisiler uyanik durumdayken
kaydedilen konugma/ses sinyalleri kullanilarak tespiti, son yillarda 6énemli bir arastirma alani
haline gelmistir. Yapilan ¢alismalarda, genellikle {inlii sesler ve bazi geniz linsiizleri klasik ses
analizleri ile incelenmis ancak sonuclar klinik uygulamaya aktarilabilecek basar1 seviyelerine
ulasamamustir. Bu tez ¢alismasi, sesin dogasinda var olan kaotik davranisin dogrusal olmayan
analiz yaklasimlariyla incelenmesi, klasik ses analizlerinin layikiyla ortaya ¢ikaramadigi
dinamiklerin eldesini saglayarak TUA tespitinde etkili sonuglar iiretebilir diisiincesiyle
planlanmistir. Dogrusal olmayan zaman serisi analizi olarak bilinen ve temellerini kaos
teorisinden alan yontemler, cesitli 6znitelikler ve makine 6grenmesi kullanilarak, TUA’ nin
tespiti ve TUA derecesinin (hafif, orta, agir apne) belirlenmesine yonelik caligmalar
gerceklestirilmistir. Calismada, TUA’L1 olan kisilerin sesinde degisiklik olusturma potansiyeli
olan 32 ses belirlenerek, 141 denekten kayit alinmistir. Analiz sonuclar iinlii, linsiiz ve tim
sesler i¢in degerlendirilerek siiflandirma calismalar1 yapilmis ve en iyi sonug iinsiiz seslerde
elde edilmistir. Unsiiz sesler i¢in yapilan incelemede her bir denek igin 336 6znitelik (28 ses x
12 6znitelik) hesaplanmis, ANOVA 6zellik segme yontemi ile saglikli/TUA siniflandirmast igin
5, apne derecesi siniflandirmasi igin 14 6znitelik se¢ilmistir. K-en yakin komsuluk (K-EYK) ve
destek vektor makineleri (DVM) siniflandiricilarinin gesitli konfigiirasyonlar1 kullanilarak,
saglikl/TUA tespitinde %95,1, TUA derecelerinin siniflandirilmasinda ise %82 dogruluk elde
edilmistir. Gergeklestirilen ¢alismalar, TUA’nin varliginin ve TUA derecesinin, birkag¢ farkl

ses Orneginden hesaplanan az sayidaki dogrusal olmayan 6zellikle, PSG sonuglariyla tutarl



olarak (basit horlama, hafif, orta ve agir TUA) yaklasik 15 dakika i¢inde belirlenebilecegini
gostermistir. Sonug olarak literatlirdeki en yiiksek saglikli/TUA smiflandirma dogruluk oranina
ulasilmigtir. Ayrica, konugma seslerinden TUA derecesinin belirlenmesi konusunda, literatiirde

bu alandaki ilk ¢aligma olup, oldukga yiiksek bir dogruluk elde edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Tikayic1 Uyku Apnesi, Dogrusal Olmayan Analiz, Cok Sinifl1

Siniflandirma, TUA Derecesi, Konusma.

TUBITAK (Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu), Proje No: 121E496



ABSTRACT

Tugce KANTAR UGUR

DETECTION OF OBSTRUCTIVE SLEEP APNEA USING NONLINEAR TIME
SERIES ANALYSIS OF SPEECH SIGNALS AND INTELLIGENT DECISION
MAKING METHODS

Baskent University Institute of Sciences

Department of Biomedical Engineering

2023

Obstructive sleep apnea (OSA) is a prevalent sleep disorder. Due to the challenges encountered
in the application of polysomnography (PSG), which is the gold standard diagnostic method for
OSA, research in this field has been focused on the development of various approaches that can
be used as alternatives to PSG. Detection of OSA using speech/voice signals recorded while
individuals are awake has become a significant area of research in recent years. In previous
studies, typically vowels and some nasal consonants were examined with classical voice
analysis, but the results did not reach success levels that could be translated into clinical
practice. This thesis study was designed with the idea that exploring the chaotic behavior
inherent in voice through nonlinear analysis approaches could yield effective results in
detecting OSA by capturing dynamics that classical voice analyses cannot adequately reveal.
Methods known as nonlinear time series analysis, based on chaos theory, were employed,
incorporating various features and machine learning to detect OSA and determine its severity
(mild, moderate, severe apnea). In this study, 32 voices with the potential to induce changes in
the voices of individuals with OSA were identified, and recorded from 141 subjects. The
analysis results were evaluated for vowels, consonants, and all voices, and classification studies
were conducted, with the best results obtained for consonants. In the analysis of consonants,
336 features (28 voices x 12 features) were calculated for each subject. Five features were
selected for healthy/OSA classification, and 14 features were selected for apnea severity
classification, using the ANOVA feature selection method. By employing various
configurations of K-nearest neighbors (K-NN) and support vector machines (SVM) classifiers,
the study achieved a 95.1% accuracy in detecting healthy/OSA and an 82% accuracy in
classifying OSA severity. The studies demonstrated that the presence of OSA and the OSA
severity could be determined within approximately 15 minutes, consistent with PSG results



(simple snoring, mild, moderate, and severe OSA), using a small number of nonlinear features
calculated from various sound samples. As a result, the study achieved the highest healthy/OSA
classification accuracy rate in the literature. Additionally, it is the first study in the literature to

determine the OSA severity from speech, achieving a very high accuracy.

KEYWORDS: Obstructive Sleep Apnea, Nonlinear Analysis, Multi-Class Classification, OSA
Severity, Speech.

TUBITAK (The Scientific and Technological Research Council of Turkey), Project No:
121E496
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1. GIRIS

Tikayic1 uyku apnesi (TUA), uykuda iist solunum yolunun tikanmasi nedeniyle 10
saniye veya daha fazla siiren solunum duraklamalar ile karakterize bir uyku bozuklugudur.
TUA prevalansinin yetiskinlerde %9 ila %38 (erkeklerde %13 ila %33 ve kadinlarda %6 ila
%19) arasinda degismekle birlikte, ileri yastaki gruplarda ¢ok daha yiiksek oldugu belirtilmistir
[1]. Goriilme siklig1 degerlendirildiginde, erkeklerde kadinlara oranla birkac kat daha fazla
ortaya ¢iktig1 belirtilmektedir. Uyku apnesi, gece boyunca solunumun durmasi ile sik¢a uyanan
veya kaliteli bir uyku uyuyamayan hastalar i¢in uyku kalitesinin yani sira yasam kalitesini de
biiylik oranda etkilemektedir. Hastalarda goriilen horlama, kardiyovaskiiler problemler, giindiiz
asir1 uykululuk hali, yorgunluk ve bunlarin neden oldugu trafik kazalar1 gibi hem kronik hem
de akut durumlar birer risk faktoriidiir [2]. Ileri derecede agir TUA vakalarinda sonug dliime

kadar gidebilir.

Belirtilen problemler ile gogiis hastaliklar1 ve kulak burun bogaz gibi polikliniklere
bagvuran hastalar gerek goriildiiglinde uzmanlar tarafindan uyku laboratuvarlarina
yonlendirilmektedir. TUA teshisi i¢in bu birimlerde klinik muayene, radyolojik goriintiileme,
endoskopik goriintiilleme yontemleri kullanilsa da altin standart tan1 yontemi polisomnografi
(PSG) olup tiim gece uykusu sirasinda beyin aktivitesi, géz hareketleri, kas tonusu, kalp atis
hiz1 ve solunum fonksiyonlar1 dahil olmak {izere ¢esitli fizyolojik parametrelerin eszamanh
olarak izlenmesini igeren kapsamli bir uyku testine gerek duyulmaktadir [3]. Tiim gece alinan
uyku kaydi, konuda uzman hekimler tarafindan degerlendirilmektedir. Ulkemizde, uyku
laboratuvarlarinin sayisinin yetersiz olmasi sebebiyle olusan uzun bekleme siireleri, hastanin
cok sayida elektrot ve sensor baglantisi nedeniyle hastane ortaminda uyumakta zorlanmasi,
gerekli baglantilarin yapilmasi ve tiim gece hastanin takibi i¢cin mutlaka uzman personele

ihtiya¢ duyulmasi PSG caligmalarinin zorluklari arasinda yer almaktadir.

Literatiirde, PSG ile teshis yonteminin hastane ve hasta i¢in meydana getirdigi zorluklarin
giderilmesi amaciyla yapilmis olan ¢esitli caligmalar bulunmaktadir [3-30]. Bu ¢alismalar daha
az sinyal kaydiyla TUA tanisinin kisinin kendi evinde kendisi tarafindan alinacak kayitlarin
degerlendirilmesi iizerine yogunlasmistir. Bu amagla yapilan ¢alismalarda elektrokardiyografi
(EKG), solunum sinyalleri, SpO2 ve horlama/solunum sesleri kullanilarak TUA saptanmaya
calistlmistir [4-16]. TUA tespit basarimlar %90 {izerinde bir seviyeye ulasmistir. Kisilerin bu

sistemi evde kullanirken bir takim baglanti problemleri ile karsilagmasi, batarya diistikliiglini



gdz Oniinde bulundurmadan kayit almak istemesi gibi ortaya ¢ikan durumlar sonucunda
verilerde Onemli kayiplar gézlemlenmistir [4]. En Onemli apne belirtilerinden biri olan
horlamay1 kullanan ¢alismalar kablo baglantisi gerektirmemesi, hastaya rahatsizlik vermemesi
gibi avantajlar sebebiyle ufuk agict olmustur [17-20]. Bu ¢aligmalarda da yiiksek basarima
ulagilmis ancak horlama seslerinin analizinden apne teshisi imit verici olsa da gece boyunca

kayit yapilma ihtiyacini gideremedigi i¢in farkli yontemler arastirilmistir.

Solunum yolunu tikayan doku ve kaslarin ses tellerinin bulundugu boélgede olmasi,
apneli kisilerin sesinde farkliliklar olabilecegi fikrini dogurmustur. Ilk olarak Fox et al., anormal
rezonans, artikiilasyon ve fonasyon analizine goére TUA’nin tanimlanabilecegini veya
patolojisine dair bir fikir verebilecegini ortaya koyan bir ¢aligma gergeklestirmistir. Daha sonra
bu caligsmalar yillar igerisinde artmis ve son zamanlarda TUA'nin tan1 maliyetini (tani siiresinin
kisalmasi ve uygulamanin kolay olmasi) azaltmaya yonelik ¢alismalar konusma/ses analizi

iizerinde yogunlagsmaya baglamistir [3,21-34].

Konugma/ses sinyalleri {izerinde yapilan ¢calismalarda, klasik ses analiz yontemleri ve
cesitli siniflandiricilar kullanilarak TUA tespiti gerceklestirilmigtir. Agirlikli olarak dogrusal
analiz yontemlerinin kullanildig1 bu ¢aligmalarda, {iretiminde ses tellerinin birinci derecede
etkin oldugu iinlii harfler ve apne sirasinda tikanan geniz bolgesi dikkate alinarak n ve m gibi
geniz tnsiizleri kullanilmigtir. Bu calismalarda TUA tespiti %80’lerin iizerinde bir basariyla

gerceklestirilmistir [3,22-23,25-26,28,31,33-34].

Ote yandan, TUA’l1 kisilerde deformasyon sonucu gevseyip sarkarak solunum yolunu
tikayan kaslar tarafindan iretilen sesler {insiiz seslerdir. Bu seslerin ¢ogunlugu ses telleri
acikken olusturulmaktadir. Unsiizlerin iiretiminde ses yolu {izerindeki organlarin (damak, agiz,
dis, dudak, burun) aldig:1 sekiller etkili olmaktadir. Agi1z ve burun boslugundaki bu organlarin
ses tiretilirken uyguladigi kuvvetlerle hava, tiirbiilanslar yaparak agizdan ¢ikar. Tiirbiilans,
yapist geregi dogrusal olmayan bilesenler icerdiginden, bu sesler klasik ses analiz yontemleri
ile layikiyla analiz edilemezler. Ses sinyalleri dogrusal olmayan (kaotik) dinamikler
icermektedir ve bunlar dogrusal olmayan analiz yontemleri kullanilarak ortaya ¢ikarilabilir

[35].

Bu calisma, iiretiminde ses tellerinin etkin olmadigi iinsiiz seslerin dogrusal olmayan
analiz yontemleri kullanilarak incelenmesinin TUA’nin ve TUA derecelerinin tespitinde yararh
sonuglar verebilecegi hipotezi tlizerine kurgulanmistir. Bu ¢aligmada, PSG ile klinik durumlari

belirlenmis (basit horlama, hafif TUA, orta TUA, agir TUA) kisilerden uyanikken alinan birkag



dakikalik ses kayitlar1 dogrusal olmayan analiz yontemlerinden elde edilen Oznitelikler ve
cesitli makine Ogrenmesi yontemleri ile siniflandirarak TUA ve TUA derecesi tespiti

gergeklestirilmistir.

Bu calismanin ikinci boliimiinde, uyku ve uyku bozukluklarimin patofizyolojisi, insan
fizyolojisi {izerindeki etkisi ve 6nemi anlatilarak uyku apnesinin insan sesi ile olan iliskisine
deginilmistir. Uyku apnesinin tespitinde altin standart tan1 yontemi olan PSG hakkinda bilgi
verilerek dezavantajlar1 degerlendirilmis ve yillar igerisinde PSG’ye alternatif olarak yapilan
calismalar anlatilmistir. Ses ile uyku apnesinin tespiti konusunda bugiine kadar yapilmis olan

caligmalara ve bu ¢alismalardan elde edilen sonuglara da yer verilmistir.

Ugiincii boliimde, arastirmanin genel kurgusu ortaya konmus ve arastirmada kullanilan
yontemler ayrintilariyla verilmistir. Veri kiimesinin nasil olusturuldugu ve detaylari, verilerin
on isleme siirecinde giiriiltliyli azaltmak i¢in kullamilan dalgacik doniislimii yontemi
anlatilmistir. Kaotik sinyal analizinin nasil yapilacagi, kullanilan yontemler verilerek
saglikl/TUA ve TUA derecelendirmesinde Oznitelik se¢imi, siniflandirma algoritmalari ve

siniflandirma performansinda kullanilan metrikler agiklanmaistir.

Dordiincli  boliimde, {iglinci  boliimde acgiklanan kaotik zaman serisi analiz
yontemlerinin olusturdugum veri tabanindaki ses sinyalleri iizerindeki uygulama sonuglari
verilmigstir. Saglikli/TUA tespiti, tiim iinlii ve {insiiz seslerden hesaplanan tiim 6znitelikler ile
hem de 6znitelik se¢imi yapilarak K-EYK ve DVM simiflandiricilari ile siniflandirilmis ve elde
edilen sonuglar sunulmustur. Dordiincii boliimdeki bir diger alt baslikta ise tezin iizerine
kuruldugu hipotezi destekleyen {insiiz sesler iizerinden yapilan klinige uygun TUA
derecelendirmesi (basit horlama/saglikli, hafif TUA, orta TUA, agir TUA) smiflandirma

sonu¢lar1 verilmistir.

Besinci boliimde analiz sonuclart ve literatiirdeki calismalarin sonuglari referans

alinarak tartisilmis ve ¢calismanin sinirliliklart agiklanmistir.

Altinci ve son bolimde sonuglar Ozetlenmis, saghklyTUA tespiti ve TUA
derecelendirmesinde ¢alismanin katkis1 ve basarimi belirtilmis ve gelecek ¢alismalar ile ilgili

onerilerde bulunulmustur.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Uyku ve Uyku Bozukluklar:

Uyku, insan varolusunun gerekli ve evrensel bir parcasi olup viicudumuzun enerji
topladig1 ve zihinsel olarak dinlendigi fizyolojik bir siirectir. Hem kisinin bu siirecteki
davranislarina hem de uyku sirasinda beynin elektriksel ritimlerinde meydana gelen fizyolojik
degisimlere gore tanimlanir [36]. Uykuda davranissal kriterler, hafif hareketlilik veya hareketin
eksik olmasi, yavas goz hareketleri, dis uyaranlara karsi yanitin azalmasi, bilissel islevin
bozulmasi ve tersinir bilingdist bir durum olarak belirtilir. Fizyolojik kriterler ise elektro
elekroensefalografi (EEG), elektrookiilografi (EOG) ve -elektromiyografi (EMG) gibi
norofizyolojik Olglimlerden elde edilen bulgulara dayanmaktadir. Bu dl¢liimlere dayanarak
uyku, bagimsiz islevlere ve kontrollere sahip iki duruma ayrilir: hizli olmayan goéz hareketi
NREM (non rapid eye movement) ve dongiisel bir sekilde degisen hizli g6z hareketlerinin
oldugu REM (rapid eye movement) uykusu. Uyku evrelerinin tanimi, Rechtschaffen ve Kales
tarafindan derlenmis ve uyku tibbinda halen kabul edilmektedir [37]. Uyaniklik, baskin beta ve
alfa dalgalar1 ile, NREM-1 (evre 1) daha az alfa dalgalari, hizli olmayan g6z hareketleri ile,
NREM-2 (evre 2) uyku igcikleri, k-kompleksler, baz1 teta dalgalari, baz1 delta dalgalari ile
karakterizedir. NREM-3 (evre 3) %50'ye kadar delta dalgalar ile, NREM-4 (evre 4) %50'den
fazla delta dalgalar1 ve diisiik EMG genligi ile tanimlanir [37]. REM uykusu sirasinda ise EMG
genligi en diisiik degerlerine diiser ve EEG olasi testere disi dalgalari ile uyaniklik benzeridir
ancak alfa dalgas1 yoktur. Uyaniklik, REM ve NREM’den olusan uyku dongiisti, hipotalamusun
suprakiazmatik ¢ekirdegi tarafindan yonlendirilen sirkadiyen ritim tarafindan diizenlenir. Gama
aminobiitirik asit (GABA), merkezi sinir sisteminin birincil inhibitdr nérotransmitteridir ve
GABA-a reseptorlerinin aktivasyonunun uykuyu kolaylastirdigi bilinmektedir. GABAerjik
uykuyu tesvik eden ¢ekirdekler beyin sapi, lateral hipotalamus ve preoptik bolgede bulunur.
Uykuda gegcirilen siire, hipotalamusun ventrolateral preoptik bolgesindeki GABA iireten

noronlarin aktivitesiyle orantilidir. Uyku bozukluklart gibi sorunlar bu dogal dongii siirecini
bozabilir [38].

Uyku bozukluklari, yetersiz uyku, asir1 uykululuk hali ya da uyku sirasinda anormal
hareketler sikayetleri olarak ortaya cikabilir. Uykusuzluk, sirkadiyen ritim bozukluklari,

uykuda solunum bozuklugu, hipersomni/narkolepsi, parasomniler ve huzursuz bacak sendromu



bu bozukluklardan bazilaridir. Bu uyku bozukluklari icerisindeki en yaygin goriileni olan uyku

apnesi bu ¢calismanin ana konusunu olusturmaktadir.

2.1.1. Uyku apnesi

Toplumda en yaygin goriilen uyku bozukluklarindan biri olan uyku apnesi, goriilme
siklig1 hizla artmakta olan, insanin yagam kalitesini diisliren, uykuda ani 6liime sebep olabilen
bir bozukluktur. Uyku apnesi, solunumun uyku sirasinda tamamen veya kismen kesilmesiyle
karakterize edilir ve uyku apnesinin ii¢ temel tiirii mevcuttur: tikayici (obstriiktif) uyku apnesi,
merkezi uyku apnesi ve mikst uyku apnesi. Tikayici apne, hava akisinin en az 10 saniye
boyunca durdugu ve iist hava yollarinin daralmasi veya tikanmasi nedeniyle meydana gelen bir
apne tiirtidiir. Diger yandan, merkezi apnede, nefes alma ¢abasinin eksik oldugu durumlarda
hava akisinin durmasi s6z konusu olur. Bu genellikle solunumu kontrol eden beyin
merkezlerinden kaslara kadar olan iletisim eksikligi nedeniyle meydana gelir. Baz1 hastalarda
ise hem tikayict hem de merkezi apnenin bir araya geldigi mikst uyku apnesi goriilmektedir

[39].

2.1.1.a. Tikayici uyku apnesi

Tikayict uyku apnesi, uyku sirasinda solunumun diizensizlestigi, en az 10 saniye siire ile
agiz ve burunda hava akiminin olmadigi, tiim apne olgularinin yaklasik %90’1n1 olusturan en
yaygin uyku bozukluklarindan biridir. Hava akisinin 10 saniye veya daha fazla siireyle en az
%50 azalmasi ile birlikte oksijen satiirasyonunda da (SpO2) %3 liikk diisme meydana gelmesine
ise "hipopne” denilmektedir [40]. Sekil 2.1.’de TUA’l1 hastanin iist solunum yolunda normal
solunum yapan bir kisiye gore tikaniklik meydana geldigi goriilmektedir. Kisi nefes almay1
gecici olarak durdurabilir veya diizensiz nefes alabilir. Bu durum, uyku kalitesini ciddi sekilde
etkileyebilir ve uzun vadede ciddi saglik problemlerine yol acabilir. Bu sendromda, uyku
sirasinda farinksin ¢okmesi sonucu hava yolunun tamamen veya kismen tikanmasi nedeniyle
yiksek sesli horlama, bogulma hissi, sik uyanmalar, uykunun boéliinmesi ve asir1 giindiiz
uykululuk halinin meydana gelmesine neden olur. Hava yolunun tikanmasi durumunda,
inspirasyon sirasindaki hava akimi ya azalir (hipopne) ya da tamamen kesilir (apne). Sekil
2.2.’de TUA’da hava akis1 yokken solunum eforunun devam ettigi gosterilmektedir. Bu
rahatsizligin tedavi edilmesi 6nemlidir, ¢iinkii tedavi edilmediginde uyku apnesi, sistemik
hipertansiyon, diyabet, kalp hastaliklar1 ve diger ciddi saglik sorunlarina zemin

hazirlayabilmektedir [39].



Hava akigt

Geniz yolu

Yumugak damak

Kiigiik dil

(a)

Hipopne Tikayic1 Uyku Apnesi
(b) ©

Sekil 2.1. a) Normal solunum, b) Hipopne, ¢) TUA sirasinda solunum yolu bilesenlerinin
durumu (Haddad, [42]’dan degistirilerek).

Tikayici Uyku Apnesi
(hava akigi yok
solunum eforu var)

Hava Akisl )" "
Solunum Eforu Mw

Sekil 2.2. TUA hava akis1 ve solunum eforu (Rundo [43]’dan degistirilerek).



Uyku sirasinda meydana gelen olaylarin (apne ve hipopnelerin) toplam sayisinin, uykuda
gecen siireye (saat olarak) boliinmesiyle Apne-Hipopne Indeksi (AHI) bulunur. Uyku apnesinin
derecesi bu indeks ile belirlenmektedir [23]. Tablo 2.1.’e gore klinikte uyku apnesi AHI’si 5’ten
kii¢iik olan olan kisiler icin basit horlama (saglikl), AHI’si 5 ile 15 arasinda ise hafif TUA,
AHI’si 16 ile 30 arasinda ise orta TUA, AHi’si 30°dan biiyiik ise agir TUA olmak iizere

skorlanmaktadir.
Tablo 2.1. AHI’ye gore uyku apne derecesi.
AHI <5 5-15 16-30 >30
Saglikli
Derece Hafif TUA Orta TUA Agir TUA
(Basit Horlama)

2.1.1.b. Merkezi uyku apnesi

Merkezi uyku apnesi, uyku sirasinda nefes alma diirtiisiiniin eksikligi ile karakterize
edilir, bu da tekrarlayan yetersiz hava akisina ve gaz degisiminin bozulmasina neden olur. Sekil
2.3.’te merkezi uyku apnesindeki hava akisi yokken solunum eforunun da olmadigi
gosterilmistir. Solunuma bagh bu uyku bozuklugu, olumsuz kardiyovaskiiler hastalik riskinin
artmasina yol agabilir. Siklikla, kalp yetmezligi olan hastalarda goriilen ciddi bir durumdur.

Kalp yetmezligi olan hastalarin %30-80'inde merkezi uyku apnesi mevcuttur [39].

Merkezi Uyku Apnesi
(hava akisi yok
solunum eforu yok)

e -

Solunum Eforu w_m_

Sekil 2.3. Merkezi uyku apnesi hava akist ve solunum eforu (Rundo [43]’dan degistirilerek).



2.1.1.c. Mikst uyku apnesi

Mikst uyku apnesi, apne veya hipopnenin baglangicinda agiz ve burundaki hava akisinin
durmasi ve solunum eforunun olmadig1 merkezi bir bilesen ile baslar, hava akiginin durmaya
devam etmesi ardindan solunum eforunun basladigi obstriiktif bilesen ile sona erer (Sekil 2.4.).

Ozetle, ilk olarak merkezi tiirde olan apnenin, daha sonra tikayici apne halini almasidir [44].

Mikst Uyku Apnesi
(hava akigi olsun veya
olmasin solunum
eforu yok)

e -

Solunum Eforu M

Sekil 2.4. Mikst uyku apnesi hava akisi ve solunum eforu (Rundo [43]’dan degistirilerek).

2.2. Uyku Apnesinde Tam Yontemleri

Uyku apne sendromunun tanisinda klinik tani, radyolojik tani, endoskopik tani ve
polisomnografi (PSG) yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemler igerisinde PSG, uyku apnesi

tespitinde altin standart tan1 yontemi olarak kabul edilmektedir.

2.2.1. Klinik tam

Tikayict uyku apneli kisilerde fiziki muayenenin amaci, kiginin yasam aligkanliklari,
uyku devamlilig1, uyku an1 6ncesi ve sonrast, psikolojik durumu gibi hastaligin gelisimine katki
saglayan etkenleri de tespit etmek amaci ile sorular sorarak muayene edip tedavide dogru bir
yol izleyebilmektir. Fiziki olarak yapilan iist solunum yolu muayenesi, burundan trakeaya kadar

olan boliimii kapsamaktadir [45].



2.2.2. Radyolojik tam

Ust solunum yolunun gériintiilenmesi ile genisliginin degerlendirilmesi, TUA
patofizyolojisinin  anlagilmasim1  ve izlenecek tedavi yOnteminin  belirlenmesini
kolaylastirmaktadir ancak rutin olarak yapilan bir uygulama degildir. Sefalometri, bilgisayarh
tomografi (BT), manyetik rezonans (MR), floroskopi gibi radyolojik goriintiileme yontemleri
iist solunum yollarin1 goriintiilemede kullanilabilir. Sefalometri, iskelet yapr ile ilgili bilgiye
ulagilmasini, kemik ve yumusak dokularda farkli alan, a¢i ve mesafe Ol¢limlerine imkan
saglamas1 sebebiyle TUA tespitinde en ¢ok tercih edilen radyolojik tan1 yontemidir. Sekil
2.5.’te goriildiigii tizere hava yolunun daralan kismi bu goriintiilleme yontemi ile kolayca takip
edilebilmektedir. BT, daha hassas 6l¢iim saglamasina ragmen radyasyon maruziyeti ve maliyeti
gdz Oniine alindiginda avantajli olarak degerlendirilememektedir. MR’da ise radyasyon

maruziyetinin olmamasi ¢ocuk hastalarda uygulanabilirligi yoniinden avantajlar sunmaktadir.

Sefalometride izlenen dar havayolu Sefalometride izlenen genis havayolu

Sekil 2.5. Sefalometri ile havayolu genisliginin gézlemlenmesi (Ugar [46]’dan degistirilerek).

2.2.3. Endoskopik tam

Farenksi degerlendirebilmek i¢in kullanilan, radyasyon maruziyeti olmayan, uygulamasi
kolay, diisitk maliyetli olmasi bakimindan avantajli bir yontemdir. Dinamik havayolu
degisiklikleri incelenebilir, farenks bu muayenede fonksiyonlar1 agisindan degerlendirilebilir

ancak yumusak doku hakkinda bilgi verememektedir.



2.2.4. Polisomnografi

PSG, uykuda EEG, EOG, EMG, EKG, viicut pozisyonu gibi pek c¢ok farkli fizyolojik
parametrenin en az 6 saat kaydedilmesini, bu kayitlarin uzman bir hekim tarafindan
degerlendirilip raporlanmasini gerektiren bir sistemdir. Uyku c¢alismalari, uyku
laboratuvarlarinda tiim gece boyunca siliren hasta uyurken PSG kayitlarinin alindig
caligsmalardir. Alinan PSG kaydinin uzman hekim tarafindan incelenebilmesi i¢in hastanin gece
boyunca saglikli bir uyku uyumasi gerekmektedir. Bunun i¢in gerekli 6n bilgilendirmeler hasta
uyku ¢aligmasina baglamadan yapilmaktadir. PSG kaydi i¢in uyku laboratuvarlarinda konuda
uzman teknik elemanlara gereksinim olmasi, tam kapasiteli uyku laboratuvarlarinin sayica az
olmasi nedeniyle randevu alinamamasi, kayitlarin gece boyunca ve en az 6 saat siire ile
yapilmasi nedeniyle teknik personelin ve cihazlarin tiim gece boyunca ¢alismasinin gerekmesi

ve testin maliyetli olmasi yontemin dezavantajlarindandir [47].

2.2.5. Polisomnografiye alternatif yontemler

PSG’nin dezavantajlar1 goz 6niinde bulundurularak onerilen alternatif yontemlerle ilgili
literatlir incelenerek asagida Ozetlenmistir. Bu calismalarin ortak amaci hastayr rahatsiz
etmeden, daha az parametreyle ¢alismak seklinde yonlenmistir. Bu da sistemin eve kurulmasi

veya tasinabilir olmasi ile miimkiin olmaktadir.

Tasinabilir PSG cihazlari, bagimsiz sinyal analizi gerceklestirebilir ve hasta evine
gOtiiriip ev ortaminda kullanabilir. Garg et al., TUA riski tasiyan kentsel bir popiilasyonda evde
cihaz kullanimiin (WatchPAT200) fizibilitesini PSG’ye kiyasla test etmislerdir, Berlin anketi
ile tanimlanan, TUA olasilig1 yiiksek olan 75 kisi evde (WatchPAT200) ve laboratuvarda teste
tabi tutulmustur. Ev icin alic1 islem karakteristigi (AIK) egrisinin altindaki alanlar AHI > 5 i¢in
0,90, AHI > 10 i¢in 0,95 ve AHI > 15 i¢in 0,92 seklinde iken katilimcilarin %82’si laboratuvar
testi yerine evi tercih etmislerdir. Uyku merkezlerindeki uzmanlar i¢in dogru hasta i¢in dogru
teknolojiyi segmek bu calismanin zorluklarindan biridir. Ayrica, PSG'ye kiyasla maliyet etkin
olan evde testin teknolojisini ve siiresini (tek gece veya birden fazla gece) belirlemek igin ileriye

dontik ¢alismalara ihtiyag vardir [5].

Evde kullanimda da tiim gece uykusu siiresince ¢ok kanall1 sinyal kaydi gerekmektedir.

PSG’de alinan ¢ok kanalli sinyal kaydi, EEG, EKG, EMG, EOG, oronazal hava akisi, oksijen
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satiirasyonu, solunum ¢abasi ve nabiz kayitlarindan olusmaktadr. Ilk paragrafta deginilen daha
az parametre ifadesindeki vurgu bugiine kadar yapilan caligmalarda PSG’deki tiim sinyal
kayitlar1 aksine sadece EKG’den, sadece EEG’den, sadece solunum parametreleri gibi daha az
sinyal kaydi alinarak caligmalar yapilmasidir. Varady et al., yalnizca solunum sinyallerini
kullanarak apne ve hipopne olaylarinin ¢evrimigi tespiti i¢in yenilik¢i bir yaklagim ortaya
koymuslardir. Solunum sinyallerindeki ti¢ farkli 6riintiiniin (normal solunum, hipopne ve apne)
taninmasi i¢in dort farkli yapay sinir agi sunulmustur. Aglar, dokuz farkli hastanin
polisomnografik kayitlarindan elde edilen egitim setleri temel alinarak gelistirilmistir. 16 farkl
hastadan alinan egitimsiz solunum modelleri kullanilarak test edilmis ve karsilastirilmisgtir.
Onceden islenmis solunum sinyallerini simiflandiran aglar ile %90"n iizerinde basar1 elde

edilmistir [6].

Ng et al., torasik ve abdominal sinyallerin ortalama mutlak genliklerinin duyarliligini
degerlendirmislerdir. Calisma, tikayic1 uyku apnesi veya merkezi uyku apnesi tanisi alan 18-65
yas aralifindaki 26 denek ile gerceklestirilmistir. PSG ile nazal ve oral hava akimi, torasik ve
abdominal efor ve nabiz oksimetre diizeyine iligkin sinyaller kaydedilmistir. Ortalama mutlak
genlik analizini kullanan bu c¢aligmanin sonuglari, torasik ve abdominal sinyallerin
kombinasyonunun, torasik sinyal ve abdominal sinyalle ayr1 ayr1 karsilastirildiginda en iyi
genel ve bireysel performanslara ulastigini gostermis, %80'den yiiksek (duyarlilik ve 6zgiilliik)

bir performansa sahip oldugu belirtilmistir [7].

Quiceno-Manrique et al., tikayict uyku apnesinin tespitini kalp atis hizi degiskenligi
analizi yapmislardir. Bu ¢alismada uyku sirasinda kaydedilen EKG sinyallerinden tikayici uyku
apnesini tespit etmek amaciyla zaman frekans dagilimlarindan dinamik 6zellikler ¢ikarilmistir.
Ayrica, normal ve patolojik sinyalleri tanimak ic¢in kullanilan K-EYK siniflandiricisinin
uygulanmasindan once, her dinamik 6zelligin uygunlugunu 6lgmek i¢in bir metodoloji
uygulanmistir. Sonug olarak, onerilen yontemin TUA ig¢in basit bir tani aract olarak bir

dakikalik araliklarla yiiksek dogrulukla (%92,67'ye kadar) uygulanabilecegi ifade edilmistir [8].

Khandoker et al., calismalarinda TUA tiirlerinin gece EKG kayitlarindan otomatik olarak
taninmasi i¢in bir makine 6grenme teknigi (DVM) uygulamislardir. Saglikli kisilerden ve
TUA'l kisilerden alinan, her biri yaklasik 8 saat siiren toplam 125 set gece EKG kayd1 analiz
edilmistir. Kalp atim hiz1 degiskenligi ve EKG'den tiiretilen solunum (QRS genliklerinin R

dalgalarindan) gibi dalgacik ayristirmasindan sonra ardisik dalgacik katsayisi seviyelerinden
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cikarilan ozellikler, kisinin saglikl/TUA simiflandirmasi yapmak i¢in DVM’lere girdi olarak
kullanilmistir. Calismadan elde edilen sonuclar, EKG tabanli bir tarama cihazi kullanilmak
istendiginde TUA siiphesi olan hastalarin ilk degerlendirmesinde bir uyku uzmanina yardimei1

olabilecek potansiyeli oldugunu gostermektedir [9].

Babaeizadeh et al., tarafindan yapilan baska bir ¢alismada ise uyku apnesi ataklar
sirasinda hastanin uyku-uyaniklik déngiisiiniin kalp atim hiz1 (KAH) salinimlarin1 modiile ettigi
hipotezi ortaya konmustur. Tasarladiklar1 algoritma ile veri tabanindan alinan 6 dakikalik
pencerelerin ortasindaki 1 dakikalik donemlerin %84,7'sini dogru sekilde siniflandirmislardir
[10].

Bsoul et al., tikayict uyku apnesi yiiksek dogrulukla tanimak igin diisiik maliyetli, gergek
zamanli bir uyku apnesi izleme sistemi olan 'Apnea MedAssist'i gelistirmislerdir. Bu sistem,
Oznitelikleri ¢ikarmak i¢in hastanin tek kanalli gece EKG'sini kullanmistir. "Apnea MedAssist",
Android isletim sistemi tabanli akilli telefonlarda uygulanmis, %90'lik bir siniflandirma F-

olgtimii ve %96'lik bir hassasiyete ulasmistir [11].

Almazaydeh et al., EKG verilerinin kisa siireli dénemlerini igleyen otomatik bir
simiflandirma algoritmasi sunmustur. Saglikli ve TUA’1 kisilerin kayitlar1 alinarak DVM ile
egitilmis ve test edilmistir. Sonuglar, bu sistemin uyku bozukluklar1 donemlerini yaklasik

%96,5 gibi bir dogrulukla taniyabildigini gostermektedir [12].

Tagluk et al., EEG sinyalinin bispektral 6zelliklerini ve yapay sinir ag1 (YSA) kullanarak
TUA’l1 hastalari teshis etmeye yonelik farkli bir yaklasim tizerinde durmuslar, saglikl/TUA
siniflandirmasinda %96,15'lik dogruluk elde etmiglerdir [13]. Deng et al., KAH m TUA
teshisindeki potansiyelini aragtirmigs ve TUA’nin tespitinde, sayisal titrasyon teknigi
kullanilarak %72,2'lik bir 6zgiilliik ve %81,3'liik bir duyarlilik elde etmislerdir [14]. Series ve
ark. (1999), nazal basing kaydi ile uykuda solunum bozukluklariin basit ve giivenilir bir

Olgtimiinii gergeklestirmek tizerine bir ¢aligma yapmislardir [15].

Yilmaz et al., yalnizca tek derivasyonlu EKG sinyalinden elde edilen 6znitelikleri
kullanarak uyku evrelerinin smiflandirilmast ve TUA’nin otomatik olarak tespitinin
uygulanabilirligini arastirmak iizere bir calisma gerceklestirmislerdir. NREM evre-2 disindaki

evreler i¢in siiflandirma dogruluk oranlar1 %80 ile %90 arasinda olup, evre-2 i¢in %60 veya
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%70 seklinde olmustur. Bes TUA hastasinda, TUA tespit oranlarinin ise %89'un iizerinde
oldugu belirtilmistir [16].

Yapilan tiim bu ¢alismalar degerlendirildiginde basarili sonuglara ulagilmis ancak, eve
kurulan ve/veya daha az parametreyle/sinyal kaydi ile caligilan sistemlerde de tam anlamiyla
bir basar1 elde edilememistir. Bunun sebebi, hastanin bu sistemleri evde kullanirken bir takim
baglant1 problemleri ile karsilagsmasi, batarya diisiikliiglinii g6z oniinde bulundurmadan kayit
almak istemesi gibi ortaya ¢ikan durumlar sonucunda verilerde %16 oraninda 6nemli bir kayip
gozlemlenmistir [4]. Bunun yani sira, noninvaziv olsa da hasta ile yapilan kablo

baglantilarindan vazgecilememis olmasi ¢esitli dezavantajlara sebep olmustur.

Horlama, yapilan arastirmalar sonucu en 6nemli apne belirtilerinden biridir. Hasta ile
herhangi bir kablo baglantis1 gerektirmemesi ile de horlama seslerinden apne tespitinin avantajli
olabilecegi yoniinde arastirmalar yapilmistir [17-20]. Nandakumar et al., akilli telefonlarda
uyku apnesi olaylarini tespit etmek i¢in temassiz ¢oziime dair bir ¢alisma yapmislardir. Bunu
basarmak i¢in akilli telefonlarda nefes almanin neden oldugu dakikadaki gogiis ve karin
hareketlerini izleyen yeni bir sistem sunmuslardir. Sistem, Harborview'deki UW Medicine uyku
merkezi'ne yerlestirilmis ve 37 hastayla toplam 296 saat boyunca klinik bir g¢alisma
gerceklestirilmistir. Calisma, sistem tarafindan tanimlanan solunum olaylarinin sayisinin temel
gercekle yiliksek diizeyde iliskili oldugunu ve merkezi apne, tikayicit apne ve hipopne i¢in
sirastyla 0,9957, 0,9860 ve 0,9533 korelasyon katsayisina sahip oldugunu gostermistir [18].
Penzel et al., kalp atim hiz1 ve solunum/horlama seslerinin kaydedilmesine dayanan dijital bir
cihaz gelistirmislerdir [19]. Kizilkaya et al., horlama seslerinin kaotik yapisindan yola ¢ikarak,
horlama seslerinin siiflandiriimasinda dogrusal olmayan 6znitelikler hesaplamiglardir. Ileri
beslemeli bir sinir ag1 kullanarak %96,58 basarim ile TUA tespiti gergeklestirilmistir [20].
Elektriksel bir baglanti olmadan, hastaya rahatsizlik vermeden mikrofon ile yapilan bu
calismalarda da gece kayit alinmasi sebebiyle farkli yontemler arastirilmistir. Bu arastirmalar,
soluk yolunun ses ile ayn1 yolu kullanmasindan yola ¢ikarak apneli ve saglikli kisiler arasindaki

ses farkliliklarini incelemek tizerine olmustur.

2.3. Insan Sesi ve Apne

Ses, fiziksel olarak havanin titresimiyle olusan bir enerji formudur. Omurgalilarin i¢

kulaklarindaki reseptorleri ve isitme merkezi, ses dalgalarini ¢esitli 6zellikleri (siddet, ton, tin1)
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bakimindan karmasik bir bicimde analiz eder. Insan isitme araligi, 16 Hz ile 20000 Hz
arasindadir. Ses, fiziksel genligi ile ilgili olarak siddet bakimindan siddetli veya zayif olarak
siniflandirilabilir. Ses tonu, dogrudan frekansla baglantilidir ve genellikle ince veya kalin olarak
tanimlanir. Sesin tinisi ise siddet ve temel frekans ayni oldugunda harmoniklerin sayilar1 ve

genliklerinin farkli olmasi durumu ile ifade edilmektedir.

Insanda konusma sesleri, herhangi bir anlamli ses ¢ikarilmak istendiginde gdgiis kafesi
ve diyaframin olusturdugu kontrollii basing ile cigerlerden ¢ikan havanin ses yolu {izerinde
herhangi bir engelle karsilasip karsilagmamasina bagli olarak {inlii ve iinsiiz olmak iizere ikiye
ayrilir (Sekil 2.6). Unlii ve iinsiiz sesler konusma dilinin simgeleridir ve fonem olarak
adlandirilir. Unlii harflerin sesleri, akcigerlerden iiflenen basingli havanin ses yolundan
gecgerken tamamen kapanma bir engelle karsilasmayip ses tellerinin titresimleri ile olusturulur.
Unliiler, agirhikli olarak agiz boslugundaki darlik/genislik, dudaklarm durumu ve dilin
pozisyonuna (soluk gecisi agisindan 6nemli) gore siiflandirilmaktadir (Tablo 2.2.). Ortaya
cikan iinli ses, bir temel frekansi olmasina ragmen sesin sekillendirilmesinde etkili olan

organlarin uyguladig filtrelemeler sebebi ile tamamen periyodik ve sabit genlikli degildir.

Kilgtik Dil

Nefes Borusu
st agzn
Ses Telleri GIRTLAK

Nefes Borusu
AZn

Yemek Borusu — =

“. "
Soluk Borusu ——

Sekil 2.6. Ses yolu bilesenleri [48].

Unsiiz seslerin ise, bir kismu ses telleri yardimiyla olusturulurken ¢ogunlugu ise ses telleri
acikken olusturulmaktadir. Ses yolu {izerindeki organlarin (damak, agiz, dis, dudak, burun)
aldipn sekillerle ortaya ¢ikmaktadir. Unsiizler, ¢ikis bicimleri (patlamali, geniz vb.), cikis yerleri
(¢ift dudak, dudak-dis vb.) ve ses tellerinin titresimine gore siniflandirilmaktadir (Tablo 2.3.).
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Tablo 2.2. Unlii seslerin siniflandirilmast.

Unliiler
On damak {inliisii (8n {inlii) lel, i/, 16/, i/
Art damak tinliisti (art {inlii) /al, 1/, /ol, lu/
Diiz tinliiler /al, e/, I/, i/
Yuvarlak tinliiler lol, I/, 16/, i/
Genis linliiler /al, lel, lol, 16/
Dar tinliiler h/, 1/, hl, i/

Tablo 2.3. Unsiiz seslerin siniflandiriimast.

Unsiizler Siirtiinme Patlamali Geniz Kaygan
Otiimlii C,j,V,z b, d, g m, n g,y
Otiimsiiz ¢,f,h,s,s tkp - -

Ag1z ve/veya burun boslugundaki bilesenlerin uyguladigi kuvvetlerle hava, tiirbiilanslar
yaparak agizdan cikar. Tirbiilans yapis1 geregi dogrusal olmayan bilesenler igerdiginden, bu

sesleri klasik ses analiz yontemleri ile layikiyla analiz etmek miimkiin degildir.

TUA hastalarinda ses iiretiminde etkili olan dil kokii, kiiclik dil ve girtlaktaki kaslarda
gevsemeler olmaktadir. Bu sirada geniz hava yolunun kapanmasindan dolay1r normal dis1 bir
basing altinda kalmaktadir. Bu bolgelerdeki deformasyonlar hastalarin  harfleri

seslendirmesinde saglikli kisilerden farkliliklar ortaya ¢ikarir [34].

TUA tespiti konusunda PSG’ye alternatif yontemler gelistirilirken son yillarda yukaridaki
durumlar g6z Oniine alinarak ses ile yapilan ¢aligmalara yogunlasilmistir. Bu alanda yapilan
calismalarda, agirlikli olarak temelde ses telleri tarafindan tiretilen iinlii harfler veya iiretiminde
ses tellerinin de etkili oldugu iinsiiz harfler kullanilmistir. Ses analizinde ise genellikle temel
frekans, jimmer, jitter, harmoniklerin giirtiltiiye orani, formantlar, mel frekansi kepstral

katsayilar1 (MFKK) gibi temel ses analiz parametreleri kullanilmistir.
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2.3.1. Literatiir ozeti

[lk olarak Fox et al., anormal rezonans, artikiilasyon ve fonasyon analizine gére TUA’nin
tanimlanabilecegini veya patolojisine dair bir fikir verebilecegini ortaya koyan bir ¢aligma
gerceklestirmistir [21]. Daha sonra bu ¢alismalar yillar igerisinde artmis ve son zamanlarda
TUA'min tant maliyetini (tan1 siiresinin kisalmasi ve uygulamanin kolay olmasi) azaltmaya

yonelik ¢aligmalar konusma/ses analizi lizerinde yogunlagsmaya baslamistir [3,21-34].

Benavides et al., 40 saglikli ve 42 agir apneden sikayetgi kisi tarafindan okunan dikkatle
tasarlanmig dort climlenin {i¢ tekrarini i¢eren bir veri tabani olusturmuslardir. Apneyle iligkili
olabilecek bir dizi ses ozelligi (Jitter, Shimmer vb.) kullanarak analizin sonucunda, sekiz
ozellikten olusan bir alt kiimeyi i¢eren dogrusal bir diskriminant analiz modeli tanimlanmustir.
Bu model, 20 saglikli ve 20 apneli denekten olusan ayri bir veri tabaninda test edilmis ve
%81'lik bir F1-skoru dlgiimiiyle %85'lik bir duyarlilik ve %75'lik bir 6zgiilliik elde edilmistir
[22].

Solé-Casals et al., ¢esitli derecelerde TUA'l1 hastalardan ve saglikli kontrollerden genis
kapsamli ses Oznitelikleri elde etmislerdir. Cesitli 6znitelik secme ve azaltma yontemleri
(istatistiksel siralama, genetik algoritmalar, temel bilesen analizi (TBA), dogrusal diskriminant
analizi (DDA)) uygulanmis ve gesitli siniflandiricilar (Bayes Siniflandiricilar, K-EYK, destek
vektor makineleri, sinir aglari, Adaboost) karsilagtirilmistir. 248 denek {iizerinde
gerceklestirilen S-kathi ¢apraz dogrulama, asir1 durumlarda (127 kontrol ve agir TUA'T 121
hasta), sesin tek basina TUA'nin varlig1 ve yoklugu arasinda oldukga iyi bir ayrim yapabildigini
gostermistir. Ancak hafif TUA ve sesin ikincil bir rol oynadigi basit horlama hastalarinda

durumun bdyle olmadigi ifade edilmistir [23].

Fiz et al., TUA’l1 olan 18 erkek ve kontrol grubu olarak 10 saglikli erkek ile ¢aligma
gerceklestirilmistir. Harmoniklerin maksimum frekansi, harmoniklerin ortalama frekans1 ve
harmonik sayis1 6zellikleri analiz edilerek /i/ sesinin hasta ve saglikli kisileri ayirt edebilecegi

sonucuna varilmistir [24].

Fernandez-Pozo et al., saglikli ve apneli deneklerden olusan bir konugma veri tabaniyla
calisarak, apnenin ayirt edici ses Ozelliklerine yonelik bir ¢alisma yapmislardir. Konusma
spektrumlar tizerinde Gauss Karisim Modeli (GKM) 6riintii tanimayi1 kullanarak nazal ve nazal
olmayan fonetik baglamlardaki tinlii harfleri modelleyerek TUA hastalarinda anormal

nazalizasyon lizerinde ¢alisilmistir. Agir uyku apnesi tespitinde uygulanan GKM'lerin ayirt
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edici giliciine iliskin deneysel bulgular sunularak %81'lik bir dogru siniflandirma oranina

ulasilmustir [25].

Goldshtein et al., polisomnografi ¢alismasindan hemen 6nce metne bagli konusma
protokolii ve dijital ses kayit cihazi kullanilarak kaydedilen 93 denegin akustik konusma
ozelliklerini arastirmiglardir. Calismanin analizinin ardindan denekler TUA (67 kisi) ve TUA
olmayan (26 kisi) gruplara ayrilmistir. Gruplar arasinda modelleme ve siniflandirma yapmak
icin GKM’ye dayali1 bir sistem gelistirilmistir; ses yolu uzunlugu ve dogrusal tahmin katsayilari
gibi ayirt edici Oznitelikler, 6znitelik segcme teknigi kullanilarak secilmistir. Erkeklerde, TUA
tespitinde %83 ve %79, kadin TUA hastalarinda ise sirasiyla %86 ve %84 oOzgiillik ve
duyarliliga ulasilmistir [26].

Kriboy et al., viicut pozisyonundan etkilenen konusmanin akustik 6zelliklerinin TUA'l1
ve TUA'siz hastalar arasinda ayrim yapilmasina yardimer olabilecegini iizerine bir ¢alisma
yapmislardir. Dik oturma ve sirtiistii pozisyonlarda konusma sinyallerinin akustik 6zelliklerini
analiz ederek TUA'll ve TUA's1z hastalar ayirt etme olasilig1 arastirilmistir. 35 uyanik hasta
dik oturma ve sirtiistii pozisyonlarda sesli harfleri telaffuz ederken kaydedilmis, TUA tespitinde

DDA kullanilarak %84,6 dogruluk, %92,7 duyarlilik ve %80 6zgiilliik elde edilmistir [28].

Simply et. al, TUA'nin, iist solunum yolunun anatomik ve fonksiyonel anormallikleri ile
iliskilendirilerek konusmanin akustik parametrelerini etkiledigi varsayimi tizerine kurulmustur.
Sistem, siirekli konusma sinyalleri i¢indeki nefes boliimlerinden elde edilen 6zelliklere,
evrigimli bir sinir ag1 kullanilarak siirekli sesli harflerden elde edilen bilgilere ve yinelenen bir
sinir ag1 kullanilarak siirekli konusma sinyallerindeki dogal bilgilere dayali olarak ti¢ farkli alt
sistemi birlestirmektedir. Orneklem 398 kisiden olusmustur. Bilesik sistemin yam sira her bir
alt sistemin performansi ayri ayri incelenmistir. TUA'li ve TUA'l1 olmayan denekler arasinda
ayrim yapmak i¢in, saatte 15 olaylik AHI esigi kullanilarak bir smiflandirma yapilmistir. Sonug
olarak, %77,14 dogruluk, %75 duyarlilik ve %79 6zgiilliik elde edilmistir [29].

Espinoza-Cuadros et al., TUA'l1 oldugundan siiphelenilen ve uyku merkezine sevk edilen
285 Ispanyol erkekten olusan bir popiilasyon iizerinde AHI’yi tahmin etmek i¢in hem gériintii
hem de konusma islemenin kullanimini aragtirmistir. Fotograflar ve ses kayitlari, akilli telefon
veya tablet gibi mobil cihazlarda ¢alisan bir TUA degerlendirme uygulamasia yakin bir
senaryoyu test etmeye calisarak, denetimli ancak ¢ok kontrollii olmayan bir sekilde

toplanmistir. Konusma ifadelerindeki spektral bilgi, i-vektor adi verilen diisiik boyutlu akustik
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temsil ile modellenmistir. TUA ile ilgili bir dizi yerel kraniyofasiyal 6zellik, aktif goriinlim
modelleri kullanilarak yiiz isaretlerinin tespit edilmesinden sonra goriintiilerden ¢ikarilmustir.
AHI'yi tahmin etmek i¢in yiiz 6zelliklerine ve i-vektorlere destek vektdr regresyonu uygulanmig
AHI tahminine dayanan TUA tespitinde %79,4 dogruluk elde edilmistir [30]. Yine baska bir
calismalarinda Espinoza-Cuadros et al., TUA'dan muzdarip oldugundan siiphelenilen ve bir
uyku bozukluklar1 biriminden elde edilen 426 Ispanyol erkegi igeren genis bir konusma veri
taban1 olusturularak AHI tahmin etmek veya bireyleri buna gore siniflandirmak igin makine
ogrenmesi tekniklerini kullanilmiglardir. Konugsma spektral bilgileri siipervektorler veya i-
vektor teknikleri kullanilarak modellenmis ve AHI, destek vektdr regresyonu aracilifiyla
tahmin edilmistir. Daha sonra ayni veri tabanini kullanarak daha 6nce onerilen gesitli TUA
siiflandirma yaklasimlar1 incelenmistir. Siipervektorler veya i-vektorler ve ardindan destek
vektor regresyonu kullamlarak AHI tahmin edilirken elde edilen zayif sonuglarin, dnceki
arastirmalarda bildirilen olumlu sonuglarla celistigine ¢aligmada yer verilmis, sinirlamalar ve

eksiklikler tespit edilmistir [3].

Blanco et al., agir TUA nin saptanmasi i¢in, stirekli konugsma dinamiklerini tanimlamak
iizere dogrusal olmayan dlgiimler sunan, hastalarin seslerine dayal1 bir yaklagim sunmuslardir.
Dogrusal olmayan oOzellikler konusma igin kepstral parametrelestirme (MFKK) tizerinden
istatistiksel modelleme teknikleri (GKM'ler) kullanilarak konugma tanima sistemleriyle
birlestirilmistir. 40 saglikli erkek konusmacidan ve ileri derecede TUA'lh 40 erkek hastadan
olusan se¢ilmis gruplardan, bir uzmanin goézetiminde, belirli bir ritmik yapiya sahip dort
climlenin her birinden {iger kez okumalar1 istenmistir. %88,5 dogruluga ulagarak sistemin TUA

erken tespitinde kullanilmasina olanak saglayabilecegi belirtilmistir [31].

Ding et al., TUA'nin derecesini, Cinlilerin konusma sinyallerine dayali olarak makine
ogrenme teknolojisi ile otomatik olarak degerlendirmistir. TUA'dan siiphelenen toplam 151
Mandarin anadili konusan yetiskin erkek, hastaligin derecesini degerlendirmek i¢in
polisomnografiyi tamamlamislardir. Oturma ve sirtiistii pozisyonda Cince sesli harfler ve geniz
sesleri kaydedilmis ve katilimcilarin AHI’lerini makine 6grenme yontemi kullanarak tahmin
etme dogrulugu, konusma sinyallerinden elde edilen 6zniteliklere gore analiz edilmistir. 151
katilmcinin 75'inde AHI 30°dan biiyiik, 76'sinda ise AHI 30’a esit veya kii¢iik olacak
sekildedir. Oturma ve sirtiistii pozisyonlarda kaydedilen katilimcilardan toplanan verilerden
dogrusal bir destek vektor makinesi kullanilarak dogrusal tahmin kepstral katsayilari dahil
olmak iizere cesitli oznitelikler cikarilmistir; katilimcilar AHI = 30 ve AHI = 10 esik
degerleriyle siniflandirilmistir. Siniflandirmalarin dogruluklar1 her iki esik degeri i¢in de
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%78,8, duyarliliklar1 sirasiyla %77,3 ve %79,1, ozgillikleri ise %80,3 ve %78 seklinde
sunulmustur [32]. Baska bir c¢alismalarinda Ding et al., polisomnografiyi tamamlayan,
Mandarin ana dilini konusan toplam 158 yetiskin erkek ile analizlerini tamamlamiglardir.
Oturma pozisyonundaki her katilimcidan tiim Cince heceler toplanmis, Cince hecelerin
dogrusal tahmin katsayilar1 6znitelik olarak cikarilmis ve katilimcilari 10 ve 30 AHI esik
degerlerine gore ikiye ayirmak igin bir karar agact modeli kullanilarak matematiksel olarak
modellenmistir. Cesitli hece kombinasyonlarindan olusan bir TUA simiflandirma modeli,

sirastyla 0,83 (AHI = 10) ve 0,87 (AHI = 30) egri altindaki alanlarla olusturulmustur [33].

Yilmaz et al., TUA hastalarinda ses yolundaki kas ve dokulardaki bozulmanin sesin
dogrusal olmayan 6zelliklerini degistirdigi hipotezine dayanarak 20 saglikli ve 20 TUA’1 kisi
ile TUA/saglikl1 simiflandirmasini gergeklestirmistir. Test islemi ayr1 bir grup kullanilarak
gerceklestirilmis ve linsiiz harfler igin 6 6zellik ile %82,5 test dogrulugu elde edilmistir [34].
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3. MATERYAL VE METOT

Tez kapsaminda oncelikle Giilhane Egitim ve Arastirma Hastanesi uyku laboratuvarina
uyku apnesi siiphesi ile gelen veya koordineli ¢alisilan birimlerce yonlendirilen (Kulak Burun
Bogaz, Gogiis Hastaliklari, Noroloji Klinigi gibi) hastalarim PSG ¢alismasina baglanmadan,
uyanikken belirlenen seslere ait ses kayitlari alinarak bir veri tabani olusturulmustur. Veri
taban1 olusturulurken bu sesleri hastalarin demografik bilgileri ile kaydedebilecek MATLAB
GUI araciligiyla bir arayiiz tasarlanmis ve bilgisayar programi yazilmistir. Bu program ile,
belirlenen ses ve heceler belirlenen sira ile sdylenecek sekilde kurgulanmis ve katilimcilara
beser kez tekrarlatilarak kaydedilmistir. Kaydedilen sesler {izerinde dogrusal olmayan
analizlerle istenen 6znitelikler hesaplanmig olup, en ayirt edici olanlarin belirlenmesi amaciyla
MATLAB Classification Learner ile 6znitelik se¢imi yapilmis, 6znitelik se¢im yontemlerinden
ANOVA kullanilmistir. Segilen 6znitelikler K-EYK ve DVM siniflama algoritmalar1 araciligi
ile hem ikili siniflandirma hem de ¢ok simifli siniflandirma yapilarak, TUA tespit ve derece

belirleme basarimlart degerlendirilmistir. Sekil 3.1.’de ¢alismanin blok diyagrami verilmistir.

ikili Simflandirma
/ TUA
E - Oznitelik Secimi
g E g g e Saghkh
32 ) = E > iki Farkh
@ -0 2
= g = = Siniflandirma
S g S &2 Prosediiriiniin
E’"o o Cok Sumifhi
ygulanmasi
Ses Kayitlarimin \ Smmflandirma
Elde Edilmesi
Agir TUA
Orta TUA
Hafif TUA
Saghkh

Sekil 3.1. TUA/Saglikli ve TUA derecelerinin tespiti igin yapilan ¢alismanin blok diyagrama.
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3.1. Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Tez calismas1 kapsaminda, horlama, giindiiz asir1 uyku hali, yorgunluk, dikkat daginiklig
gibi semptomlar ile hastaneye bagvuran ve tikayici uyku apnesi stiphesi ile Kulak Burun Bogaz,
Goglis Hastaliklar gibi farkli polikliniklerden uyku merkezine yonlendirilen hastalardan uyku
hazirhig1 yapip PSG testine girmeden once gelistirilen arayiiz ve yazilim aracilifi ile ses
kayitlar1 alinmistir. Bir bilgisayar ve mikrofondan olusan ses kayit diizenegi ve gelistirilen
MATLAB programi araciligiyla her hastaya 32 adet hece 5’er kez tekrarlatilarak kaydedilmistir.
Bir sesin 5 kez tekrar edilerek kaydedilmesi yaklasik 7 saniye siirecek sekilde programlanmustir.
Ses kayitlar1 alinirken stirekli ayni ortamda alinmasina dikkat edilmis ve Giilhane Egitim ve
Arastirma Hastanesi uyku merkezinin bos bir odasinin kullanilmasina izin verilmistir. Ses
kayitlarinin ve verilerin kullanimi i¢in Giilhane Egitim ve Arastirma Hastanesi etik kurulundan
(belge no: 46418926/karar no: 19/87) izin alinmistir (EK 1). Denekler bilgilendirilmis onam

formunu (EK 2) imzalayarak ¢aligmaya goniillii olarak katilmiglardir.

3.1.1. Seslerin secimi

Bu tez kapsaminda, veri kiimesinin olusturulmasindaki ilk ve en énemli adim kisilerin
hangi seslerinin kaydedilecegine karar verilmesidir. Kaydedilen sesler, anadili Tiirk¢e olan
kisilerden elde edildiginden Tiirk alfabesindeki bazi {inlii ve iinsliz harflerden/hecelerden
olugmaktadir. Literatiir calismalarinda kullanilan sadece tinliiler veya geniz linsiizlerinin yan
sira farkli linstizler de tercih edilmistir. Sesler secilirken, TUA’da farinksin ¢okmesi sonucu
hava yolunun tamamen veya kismen tikanmasi ve buradaki dokularda deformasyona yol agmast
onemli bir kriter olup hangi seslerin se¢iminin daha etkin olabilecegi lizerinde durulmustur.
Oncelikle etkilenen bdlge gdz dniine alinarak arka damak {insiizleri olarak da adlandirilan /g/,
/h/, /k/ seslerine karar verilmis ardindan geniz bolgesi iinsilizli olarak gecen ¢esitli ¢calismalarda
da yer alan /n/ sesi eklenmistir. Siirtlinmeli seslerin de etkili olacag: diistintilerek /c/ (6tiimlii)
ve /s/ (Otlimsiiz) sesleri ve son olarak da kaygan — 6tiimlii ses grubundan /r/ ¢calismaya dahil
edilerek kaydedilecek sesler belirlenmistir. Kisilerin {insiiz sesleri yaninda herhangi bir iinlii ses
olmadan sdylemelerinin zor olabilecegi diisiiniilerek arka damak tinliilerinden /a/, /1/, /u/, 6n
damak {nlillerinden ise /i/ ile tiim sessizler birlestirilerek Tablo 3.1.°de gosterilen ses

kombinasyonlari ortaya ¢ikmis ve sesler belirlenmistir.
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Tablo 3.1. Ses kayitlarinda kullanilan iinlii ve {insiiz harfler/heceler.

Unlii harf/ heceler fal, 1/, lil, o/
/cal, /cl/, /ci/, /cu/
/gal, /g1, /gi/, /gu/
/ha/, /h/, /hi/, /hu/
Unsiiz harf / heceler /ka/, /ki/, /ki/, /ku/
/ma/, /m1/, /ni/, /nu/
/ral, /n1/, /ti/, /ru/
/sal, /s1/, /si/, /su/

3.1.2. Tasarlanan ses kayit sistemi icin mikrofon secimi

Mikrofon, ses dalgalarini elektriksel sinyallere doniistiiren bir doniistiiriciidiir. Caligsma
prensibi olarak, ses kaynaklarindan gelen basing degisikliklerini algilayarak bu degisiklikleri
elektriksel sinyallere ¢evirir. Kondenser mikrofonlarda biri diyafram (hareketli) digeri ise arka
plaka (sabit) olarak adlandirilan iki plaka bulunmaktadir ve kapasitér bu iki plakadan olusur.
Ses dalgalarinin ¢arpmasi ile diyaframda olusan titresimler plakalar arasindaki hava
boslugunun degismesini bu da kapasite degisimini saglar. Bu degisim ile devreden bir akim
gecer ve bu da direng lizerinde bir gerilim olugmasina yol agar. Bu sinyaller yiikseltilerek daha
sonra ses kayit cihazlarina veya ses sistemlerine iletilerek sesin elektriksel gosterimini saglar.
Calismada ses kayitlarinin alinmasinda Sekil 3.2°de goriilen Behringer C-1U kardioid
kondenser mikrofon kullanilmistir. Bu mikrofonu tercih etmemizdeki nedenlerden biri bu tiir
mikrofonlarin, yanlardan ve arkadan gelen sesi reddederek 6nden gelen sesi en iyi sekilde
algilamalar1 ve kaydetmeleridir. Hastane ortaminda gelen seslere engel olunamadigi ve
merkezde yalitiml1 bir ses odas1 bulunmamasi nedeniyle sadece dnden gelen sesi yakalamasi
bu calisma i¢in kardioid kondenser mikrofonun uygun oldugunu gostermistir. Hassasiyet, genis

frekans aralig1 ve diisiik giiriiltii oran1 6zellikleri ile karakterizedirler.

Ses sinyalleri ile yapilan son arastirmalarda, ses sinyalinin ve giiriiltii kaynaklarinin
yogunluk seviyeleri karsilastirilarak sinyal-giiriiltii oraninin (signal-to-noise ratio - SNR)
hesaplanmas1 Onerilmektedir. Calismalarda kabul edilebilir SNR degerlerinin 30 ila 42 dB
arasinda oldugu, tercihen 42 dB'ye yakin olmasinin iyi olacagi belirtilmistir [49]. Calismada
kullanilan mikrofonun bir diger se¢im kriteri de SNR’sinin sinyaller {izerinden hesaplanarak bu

araliga uygun oldugunun goriilmesidir. Mikrofonun diger 6zellikleri Sekil 3.2.’de verilmistir.
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Teknik Ozellikleri C-1U

Mikrofon Tipi Kondenser
Kutup Deseni Kardioid
< Diyafram Boyutu 0,63" (16mm)
C-1U Frekans tepkisi 40Hz-20kHz
Maksimum SPL 136dB
4& Baglant1 USB
= Agirlik 530gr

Sekil 3.2. Calismada kullanilan kardioid kondenser mikrofon (Behringer C-1U).

3.1.3. Tasarlanan kullanici arayiizii ve gelistirilen ses kayit programi

Gililhane Egitim ve Arastirma Hastanesinden kayitlarin alinabilmesi igin seslerin
belirlenmesinin ardindan MATLAB GUI (Graphical User Interface — Grafik Kullanic1 Arayiizii)
araciligr ile kullaniciya uygun bir arayliz tasarlanmistir. Arayiliz tasarlanirken kullaniciya
programi nasil kullanacagi hem yazili hem sesli olarak agiklanmig ve c¢alismanin
anlagilabilirligi bakimindan sistemde ornek bir ses kaydina yer verilmistir. TUA’l1 ve sagliklt
kisilerde ses yolu bilesenlerinde olusacak farkliliklar ve harflerin tiretiminde dilin ve diger ses
yolu bilesenlerinin de konumlar1 degerlendirilerek bir 6nceki boliimde secilen heceler arayiize
yerlestirilmistir. Arayiiz, kullanim1 kolaylagtirabilmek i¢in iki boliimden olusmaktadir. Sekil
3.3.’te goriilen arayliziin sol boliimii hasta bilgilerinin (ad, soyad, yas, kilo, boy, cinsiyet)
girildigi alan ve ses kaydi alinirken hastanin takip edebilmesi i¢in sdylenen seslerin ¢izdirildigi
grafik alanindan olusmaktadir. Sag boliimii ise 6rnek ses kaydi butonu ve {inlii ve iinsiiz

seslerden olusan toplam 32 adet ses kayit butonundan olusmaktadir.

Ses kaydi alinirken izlenen yol asagida basamaklar halinde 6zetlenmistir:

- Hastanin ¢alismada goniillii olarak yer aldigina dair onam formunun imzalatilmasi,

- Hastaya ait ad, soyad, yas, kilo, boy, cinsiyet ve var ise not bilgilerinin girilmesi ve “ses
kaydin1 aktive et” butonuna basilarak bilgilerin kaydedilip ses kayit butonlarinin aktif hale
gelmesi (Sekil 3.4.),

- Tiim seslerin belirlenen siray1 takip ederek (yesil renk buton: heniiz hasta tarafindan
sOylenmemis, kirmizi renk buton: hasta tarafindan seslendirilen/seslendirilmesi

tamamlanan) ses kayitlarinin tamamlanmasi,
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Sekil 3.3. Tasarlanan kullanici arayiizii.

Sekil 3.5.te gosterilen “ses kaydini bitir” butonuna basilmasinin ardindan tiim seslerin
kaydedilip saklanmasi i¢in “kaydet” butonuna basilmast ve hastanin isleminin

tamamlanmasi (Sekil 3.6.) seklinde kullanici agisindan kolay bir yol izlenmistir.
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Sekil 3.4. Hasta bilgilerinin kaydedilerek ses kayit ekraninin aktif hale getirilmesi.
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Sekil 3.5. Ses kayitlarinin tamamlanmasi.
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Sekil 3.6. Kaydet butonu ile tiim ses kayitlarinin kaydedilmesi ve kayit prosediiriiniin
tamamlanmasi.

3.1.4. Veri kiimesinin ozellikleri

Tez ¢alismasinda, 121 TUA’1 ve 20 basit horlama (saglikli) olmak iizere toplam 141
kisinin ses kaydi alinmistir. 30 — 65 yas araligindaki 141 kisinin tamami PSG ¢aligmasina dahil
olmus ve hekim skoru ile AHI’ye gore basit horlama (saglikli) veya TUA’l1 olarak skorlanmustir.
Kayitlar alinirken, kisinin ses kaydindan dnce sigara kullanmamis olmasina, herhangi bir tist

solunum yolu ve ses yolu ile ilgili rahatsizliginin olmamasina, burun tikaniklig1 veya siniizit

25




belirtileri gdstermemesine dikkat edilmistir. Onceki béliimde de belirtildigi gibi uyku
merkezinin sessiz ve bos olan bir odasinda kayit yapilmasina izin verilmis, hastalardan ses
kayitlart Sekil 3.7.’de gosterilen sekilde alinmistir. Yukarida verilen Tablo 3.1°de yer alan 32
farkli ses 5’er kez tekrar ettirilerek kaydedilmistir.

Sekil 3.7. Ses kaydinin alinmasi.

Ses kayit prosediirii uygulanirken gelistirilen program ile kisilerin demografik bilgileri
kaydedilmis tiim katilimcilara ait yas, boy, kilo, BKi, AHI, apne derecesi ve cinsiyet bilgileri
detayli olarak Tablo 3.2.’de verilmistir. Ozet olarak, 141 kisiye ait bilgilerin gruplara gére
dagilimi saglikl/TUA igin Tablo 3.3.’te, saglikli/TUA dereceleri i¢in ise Tablo 3.4.’te
sunulmustur. Demografik bilgiler gelistirilen ses kayit sistemi ile kaydedilirken yas ve kilo (kg)
bilgileri de kaydedilmektedir, BKi (kg/m2) arttikga TUA riskinin de artmasi nedeniyle Tablo
3.5’te hastalarin BKI’lerine gore dagilimlari da verilmistir [50]. Dagilim, BKi<18.5 ise “Zay1f”,
18.5 < BKI < 25 ise “Normal”, 25 <BKI < 30 ise “Fazla Kilolu”, 30 < BKI < 40 ise “Obez”,

ve BKI > 40 ise “Asiri/morbid Obez” araliklarina uygun olacak sekilde verilmistir.

Tablo 3.2. 141 kisiye ait demografik bilgiler.

Katihmel | Yas Boy Kilo BKi AHI Smf | Cinsiyet*
Denek 1 61 182 92 27,77 55 Agir E
Denek 2 65 168 83 29,41 66,6 Agir E
Denek 3 53 170 80 27,68 44 4 Agir K
Denek 4 50 177 90 28,73 75,1 Agir E
Denek 5 52 165 105 38,57 35 Agir K
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Tablo 3.2. devam ediyor.

Denek 6 61 170 85 29,41 51,5 Agir E
Denek 7 62 175 9 30,69 36,1 Agir E
Denek 8 36 178 110 34,72 56,5 Agir E
Denek 9 57 167 110 39,44 95,3 Agir E
Denek 10 42 176 87 28,09 60 Agir E
Denek 11 30 171 95 32,49 30 Agir K
Denek 12 65 175 85 27,76 75,7 Agir E
Denek 13 61 170 86 29,76 | 1419 Agir E
Denek 14 38 170 72 24,91 56,4 Agir E
Denek 15 65 170 84 29,07 36,7 Agir E
Denek 16 49 160 71 27,73 33,9 Agir E
Denek 17 40 175 73 23,84 73,4 Agir E
Denek 18 45 168 86 30,47 71,9 Agir E
Denek 19 52 178 94 29,67 31,5 Agir E
Denek 20 51 178 128 40,40 50,3 Agir E
Denek 21 52 182 83 25,06 30,4 Agir E
Denek 22 45 173 90 30,07 34 Agir E
Denek 23 45 172 81 27,38 39,5 Agir E
Denek 24 41 184 105 31,01 45,2 Agir E
Denek 25 43 188 168 47,53 73,1 Agir E
Denek 26 57 180 110 33,95 33 Agir E
Denek 27 65 185 83 24,25 49,1 Agir E
Denek 28 30 177 117 37,35 | 117,3 Agir E
Denek 29 30 177 87 21,77 46 Agir E
Denek 30 51 167 93 33,35 74,4 Agir K
Denek 31 33 169 117 40,96 76,6 Agir E
Denek 32 65 155 92 38,29 92,5 Agir K
Denek 33 38 173 86 28,73 84,4 Agir E
Denek 34 65 172 95 32,11 56,8 Agir E
Denek 35 46 172 86 29,07 40,5 Agir E
Denek 36 62 168 105 37,20 32,4 Agir K
Denek 37 49 182 95 28,68 81,2 Agir E
Denek 38 39 170 73 25,26 42 Agir E
Denek 39 65 150 105 46,67 39,9 Agir K
Denek 40 61 170 71 24,57 39 Agir E
Denek 41 62 156 69 28,35 435 Agir K
Denek 42 56 168 103 36,49 63,7 Agir E
Denek 43 30 170 105 36,33 33 Agir E
Denek 44 42 175 120 39,18 92,5 Agir E
Denek 45 53 172 85 28,73 48,1 Agir E
Denek 46 65 181 91 27,78 41,1 Agir E
Denek 47 43 175 90 29,39 72,5 Agir E
Denek 48 30 171 68 23,26 51,1 Agir E
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Tablo 3.2. devam ediyor.

Denek 49 63 160 114 44,53 63,6 Agir K
Denek 50 30 183 148 44,19 31,4 Agir E
Denek 51 44 168 112 39,68 63,3 Agir E
Denek 52 40 158 119 47,67 31,8 Agir K
Denek 53 52 173 80 26,73 41,7 Agir E
Denek 54 42 180 90 27,78 35,3 Agir E
Denek 55 65 145 72 34,24 31,5 Agir K
Denek 56 54 179 90 28,09 35,4 Agir E
Denek 57 35 183 85 25,38 17,5 |Orta TUA E
Denek 58 49 170 98 33,91 15,1 |Orta TUA E
Denek 59 62 172 78 26,37 17,2 |Orta TUA E
Denek 60 65 160 87 33,98 16 Orta TUA K
Denek 61 52 175 95 31,02 21,2 |Orta TUA E
Denek 62 46 155 102 42,46 21 Orta TUA K
Denek 63 47 182 84 25,36 18,6 |Orta TUA E
Denek 64 65 177 78 24,90 17 Orta TUA E
Denek 65 65 67 150 334,15 28,9 |Orta TUA K
Denek 66 57 175 95 31,02 27,7 |Orta TUA E
Denek 67 30 186 140 40,47 19,4 |Orta TUA E
Denek 68 36 170 78 26,99 27,7 |Orta TUA E
Denek 69 64 167 87 31,20 25,9 |Orta TUA E
Denek 70 47 193 105 28,19 21,7 |Orta TUA E
Denek 71 46 185 89 26,00 20,2 |Orta TUA E
Denek 72 51 167 77 27,61 22,7 |Orta TUA E
Denek 73 62 172 98 33,13 29,3 |Orta TUA E
Denek 74 54 163 76 28,60 16,7 |Orta TUA K
Denek 75 65 155 74 30,80 15,5 |Orta TUA K
Denek 76 37 169 87 30,46 18,2 |Orta TUA E
Denek 77 30 178 92 29,04 17,7 |Orta TUA E
Denek 78 41 166 87 31,57 15 Orta TUA E
Denek 79 a7 175 105 34,29 17 Orta TUA E
Denek 80 51 160 73 28,52 29 Orta TUA K
Denek 81 37 178 90 28,41 21,8 |Orta TUA E
Denek 82 46 176 76 24,54 15,6 |Orta TUA E
Denek 83 47 165 93 34,16 20,5 |Orta TUA K
Denek 84 52 155 85 35,38 17,3 |Orta TUA K
Denek 85 65 160 80 31,25 21,6 |Orta TUA K
Denek 86 54 158 89 35,65 17,4 |Orta TUA E
Denek 87 46 173 83 27,73 19,2 |Orta TUA E
Denek 88 37 178 85 26,83 18,9 |Orta TUA E
Denek 89 60 159 80 31,64 17,5 |Orta TUA K
Denek 90 59 179 83 25,90 18,2 |Orta TUA E
Denek 91 57 168 76 26,93 16 Orta TUA E
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Tablo 3.2. devam ediyor.

Denek 92 44 169 89 31,16 23 | Orta TUA E
Denek 93 65 165 76 27,92 18,4 |Orta TUA K
Denek 94 36 174 78 25,76 29,6 |Orta TUA E
Denek 95 65 167 75 26,89 23,3 |Orta TUA E
Denek 96 53 183 84 25,08 7 Hafif E
Denek 97 37 183 107 31,95 10,6 Hafif E
Denek 98 47 180 103 31,79 11,3 Hafif E
Denek 99 54 171 107 36,59 14,7 Hafif E
Denek 100| 65 150 76 33,78 8,5 Hafif K
Denek 101| 40 164 76 28,26 14,4 Hafif K
Denek 102| 49 163 76 28,60 41 Hafif K
Denek 103| 49 170 101 34,95 5,6 Hafif E
Denek 104| 55 150 74 32,89 12 Hafif K
Denek 105 53 158 72 28,84 5 Hafif K
Denek 106 55 178 84 26,51 7,3 Hafif E
Denek 107 34 188 107 30,27 8,8 Hafif E
Denek 108 58 168 68 24,09 8 Hafif E
Denek 109 53 165 74 27,18 7,2 Hafif K
Denek 110| 40 177 76 24,26 14,6 Hafif E
Denek 111| 57 170 80 27,68 14,2 Hafif E
Denek 112 46 182 89 26,87 10 Hafif E
Denek 113| 43 165 73 26,81 6,2 Hafif E
Denek 114| 35 183 102 30,46 9,4 Hafif E
Denek 115 57 182 92 27,77 8,9 Hafif E
Denek 116 64 172 92 31,10 7,6 Hafif E
Denek 117 44 172 75 25,35 6,4 Hafif E
Denek 118 33 178 87 27,46 9,7 Hafif E
Denek 119 44 169 93 32,56 10,1 Hafif E
Denek 120 56 159 90 35,60 8,1 Hafif E
Denek 121| 32 177 100 31,92 55 Hafif E
Denek 122 | 42 162 94 35,82 3,7 Saglikli K
Denek 123| 52 170 68 23,53 3,3 Saglikli E
Denek 124| 36 180 68 20,99 1,3 Saglikli E
Denek 125| 52 182 94 28,38 45 Saglikli E
Denek 126 32 175 80 26,12 2,3 Saglikli E
Denek 127 30 168 45 15,94 1,3 Saglikli K
Denek 128| 56 160 76 29,69 3.1 Saglikli K
Denek 129| 47 178 83 26,20 1,2 Saglikli E
Denek 130| 46 180 98 30,25 3,9 Saglikli E
Denek 131 48 161 82 31,63 1,9 Saglikli K
Denek 132 41 167 56 20,08 0,6 Saglikl K
Denek 133 41 176 77 24,86 1,7 Saglikli E
Denek 134| 43 170 98 33,91 4.6 Saglikli E
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Denek 135| 35 180 108 33,33 4,5 Saglikl E
Denek 136| 39 173 69 23,05 4,2 Saglikl E
Denek 137 36 159 62 24,52 2 Saglikl K
Denek 138| 30 172 70 23,66 1,5 Saglikli E
Denek 139| 30 179 76 23,72 1,4 Saglikli E
Denek 140| 43 168 77 217,28 1,9 Saglikl E
Denek 141| 51 170 110 38,06 3,7 Saglikli K

*E: erkek, K: kadin

Tablo 3.3. Katilimcilarin demografik bilgilerinin gruplara gore dagilimi (saglikli /TUA).

.o Saghkh TUA
Ozellikler Ortgi Std*  Ort+ Std
Yas 415+8 49.7+10.8
Kilo (kg) 79.6+16.9  91.1+17.1
Boy (cm) 171.5+73 1705+ 13.1
BKIi (kg/m?) 27.1£5.6 33.4428.1
AHI 26+1.3 34+258
Cinsiyet 7k /13e** 28k /93e

*Ort: ortalama, Std: standart sapma, **e: erkek, k: kadin.

Tablo 3.4. Katilimcilarin demografik bilgilerinin gruplara gore dagilimi (TUA dereceleri).

Ozellilder Saghkh Hafif TUA Orta TUA Agir TUA
Ort + Std* Ort &+ Std Ort &+ Std Ort &+ Std

Yas 415+8 482+9.5 50.6+10.9 498+ 11.5
Kilo (kg) 79.6 £ 16.9 86.8 + 12.6 88.7 + 15.9 94.8 £19.1
Boy (cm) 171.5+7.3 171.4 +£10.2 167.8 £18.9 171.8 £ 8.5
BKIi (kg/m?) 27.145.6 29.6+3.5 37.8+48.9 322+ 6.4
AHI 26+13 9+3 204+4.4 55.1+23.5
Cinsiyet 7K /13e** 6k /20e 11k/28e 11k/45e

*Ort: ortalama, Std: standart sapma, **e: erkek, k: kadin.

Tablo 3.5. Katilimcilarin BKI’ye gore apne derecesi dagilimlar.

B . Cinsiyet Apne Derecesi
Ozellikler Kisi Sayist k/e}*/ (agr, orita, hafif, saglikli)
Zayif 1 1k 1 saglikli

Normal 17 2k/15e 5 agir/2 orta/2 hafif/8 saglikli
Fazla Kilolu 60 10k/50e 25 agir/18 orta/12 hafif/5 saglikh
Obez 53 17k/36e 19 agir/16 orta/12 hafif/6 saglikli
Asir1 Obez 10 5k/5e 7 agir/3 orta

Toplam 141 35k/106e 56 agir/39 orta/26 hafif/20 saglikli

*e: erkek, k: kadin

30



3.1.5. Veri kiimesinin analize hazir hale getirilmesi

Gelistirilen MATLAB programui ve arayiizii aracilig1 ile her katilimcidan 32 adet ses 5’er
tekrar ile kaydedilmektedir. Sesler 96000 Hz 6rnekleme frekansi ile kaydedilip analiz sirasinda
ornekleme frekansi 44100 Hz’e indirilmektedir. 121 TUA’I kisiye ait toplam 3872 adet
(32*121), 20 saglikli (basit horlama) kisiye ait ise toplam 640 (32*20) adet ses dosyasi .mat
formatinda, her bir hastanin kendi dosyasi altina kaydedilmistir. 5’er kez tekrarlanarak olusan
her bir ses sinyali ¢izdirilerek seslerin baslangi¢c ve bitis noktalar1 secilmis ve dinlenip teyit
edilerek gelistirilen otomatik bir ayrigtirma programi ile kaydedilen 5 tekrar farkli dosyalar
halinde saklanmistir (Sekil 3.8a.). Ayristirma igleminde {inlii sesler i¢in sesin baglangi¢ ve bitig
noktalar1 dikkate aliirken iinsiiz sesler icin kisa sessizler ayristirilmistir. Ornegin /sa/ sesine ait
sesin baglangic noktasi ve /s/ kisa sessizinin bitis noktasi (iinlii sese gecis kismi) isaretlenmistir
(Sekil 3.8b.) Seslerin se¢imi boliimiinde de belirtildigi gibi iinsiizler ile baslayan hecelere kayit
sirasinda Unlii bir sesin eklenerek seslendirilmesi kisinin heceyi sdyleyebilme kolayligini
saglamaktir. Kayitlar alindiktan sonra analize hazir hale getirilirken belirtilen sekilde isaretleme
yapilarak program aracilig ile kisa sessizler ayristirilmistir (Sekil 3.8c.). Sonug olarak, analiz
edilmek i¢in gerekli 6n hazirliklar1 yapilan 121 TUA’ kisiye ait {inlii ve iinsiizlerden olusan
19360 ses dosyasi, 20 saglikli kisiye ait ise iinlii ve iinsiizlerden olusan 3200, toplamda 22560
ses dosyasi elde edilerek kaydedilmistir.

5 adet /sal sesi (a)

Genlik

3 4 ] 6 7
Ornek Sayisi x10°

Isal sesinin secilen /s/ kismi (c)

Genlik

Genlik

=
=]

o

0 1 2 3 4 5 & 0 2000 4000 000 5000 10000 12000 14000
Omek Sayisi «10¢ Ornek Sayisi

Sekil 3.8. a) Bir kisiden kaydedilen 5 adet /sa/ sesi, b) /sa/ sesinin ayrigtirilmast, C) /sa/
sesinden kisa /s/ sesinin ayristirilmast
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3.2. On isleme

Sinyallerin analize hazir hale getirilmesinin ardindan sinyallerin kaydi ve bilgisayar
ortamina aktarilmasi sirasinda olusan giiriiltiilerin giderilmesi i¢in ses sinyallerinde kullanilan
filtreler incelenmis ve sinyaller filtrelenmistir. Hastane ortaminda 6zel yalitimli bir odada ses
kayit islemlerinin yapilamiyor olmasi ve hastanin kayit sirasindaki hareketlerine bagli olarak
olusan genis banth giiriiltillerin giderilmesi i¢in dalgacik doniisiimii kullanilarak giiriilti
giderme islemi yapilmistir. Bu yontem, duragan olmayan sinyallerin spektral analizleri i¢in
uygundur. Dalgacik doniisiimiiniin diger spektral yontemlere gore avantaji, farkli ¢oziintirliik
ve pencerelerde (diisiik frekanslar i¢in genis, yiiksek frekanslar i¢in dar) sinyalin incelenmesine
olanak tanimasidir. Bu sekilde biitiin frekanslarda optimum zaman-frekans ¢ozlniirligi
saglanabilmektedir. Dalgacik doniisiimii yardimi ile sinyal lizerindeki giiriiltii azaltilmaktadir
(wavelet denoising). Bu yontemde Oncelikle orijinal sinyal birbirini tiimleyen filtrelerden
gecirilerek isaretin diisiik ve yliksek frekansli bilesenleri olmak iizere (3.1)(3.2) alt bantlara
ayrilir. Sekil 3.9.°da dalgacik ayristirma agacinda da goriildigli lizere ayristirma islemi
uygulanan sinyal, sinyalin diisiik frekansli bilesenini temsil eden sonda yer alan asil dalgacik
katsayis1 (cAj3) ile detay katsayilari adi verilen yiiksek frekansli bilesenlerin toplamindan
olugmaktadir: S = cAsz+ cDs+ cDy+ cDi. Bu sekilde, sinyal istenilen frekans bantlarina
ayrilabilir. Denoising isleminde ise, frekans bantlarina ayrilan sinyalin yiliksek frekansh
bilesenleri olan detay katsayilarinin belirli bir esik degeriyle sinirlandirilmasi ve sonrasinda
esiklenmis detay katsayilar1 (D) ile asil katsaymin (A) birlestirilmesiyle gergeklesir. Bu
yontemle elde edilen sinyalin giiriiltiisii, detay katsayilar1 olarak ifade edilen yliksek frekansl

bilesenlerin esiklenmesi sonucu bastirilmis olacaktir [51-53].

Bu tez c¢alismasi kapsaminda, "heursure esikleme" (yumusak esiklendirme) ve
Daubechies “db8” teknigi kullanilmis ve 3 seviyeli ayristirma islemi yapilmistir. Sekil 3.10°da
/a/ sesinin filtrelenmemis ve filtrelenmis hali ile iki sinyalden de belirli bir aralik alinarak

uygulanan yontem ile filtreleme 6ncesi ve sonrasinin farki gosterilmistir.

Yarcar (k) = 2 x(n)h(2k —n) (3.1)
Vyakser (k) = ) x(m)g(2k = ) (32)
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Sekil 3.9. Dalgacik ayristirma agaci.

Filtrelenmemis /a/ sinyal

1 Filtrelenmis /a/ sinyal
0.5t 1 0.5t
=0 s 0
051 1 057
-1 : : : -1 : : : :
0 0.1 0.2 0.3 04 0 0.1 0.2 0.3 04
Zaman (s) Zaman (s)
04 Filtrelenmemis ve filtrelenmis /a/ sinyaline ait bir bolim
5 T T T

m— Filtrelenmemis
Filtrelenmis
04 I I I I 1

b,368 0.37 0.372 0.374 0.376 0.378 0.38
Zaman (s)

Sekil 3.10. a) Filtrelenmemis /a/ sesi, b) Filtrelenmis /a/ sesi, ¢) a ve b’deki sinyallerinin
belirli bir zaman araliginda bir arada gosterimi.
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3.3. Kaotik Sinyal Analizi

Kaos, dogrusal olmayan dinamik sistemlerde ortaya cikabilen bir davranig tiiriidiir.
Sistemin davranisi, sistemden elde edilen degiskenlerle sistemin durumlarinin durum uzayinda
gosterilmesi yoluyla incelenebilir. Buna durum uzayinda yeniden olusturma denilmektedir
[54,55]. Durum uzayinda elde edilen yapi sistemin ¢ekeri olarak adlandirilir. Ceker, sistemin
zaman i¢inde aldig1 durumlar ortaya koyan bir Oriintiidiir. Bu Oriintiiniin 6zellikleri sistemin
davranisiyla ilgili bilgiler saglar. Eger sistem rasgele ise ya da elde edilen degiskenler tamamen
giirtiltii igeriyorsa, durum uzayindaki noktalar her yere dagilmis olarak goriinlir yani ¢eker
belirgin bir sekle sahip olmaz. Eger sistem deterministik dinamik bir sistemse durum uzayinda
olusacak sekil, bu uzayin sadece belirli bolgelerini kapsar. Periyodik sistemler i¢in durum
uzayinda olusan ¢eker kendini ayni bigimde tekrarlayan yapilar gosterirken, kaotik davranan
sistemlere ait ¢ekerler cesitli bigimlerde olusum gosterdiklerinden garip/tuhaf ¢eker olarak
adlandirilirlar.  Bu ¢ekerler genellikle kendilerini farkli Olgeklerde ve bigimlerde
tekrarladiklarindan fraktal bir diizene sahip olup kesirli boyutlara sahiptirler. Sistemin durum
uzayinda ¢ekeri olustururken, eger sistemden ¢ok sayida degisken elde edilebiliyorsa, her biri
durum uzayinda bir boyut olarak degerlendirilir. Ancak genellikle sistemlerden tek bir degisken
Olctimlenebildiginden, sistemin ¢ekerini olusturabilmek i¢in bu tek sinyal, zaman gecikmeli
bicimde ¢oklanarak ¢ok boyutlu durum uzayina yerlestirilir. Bu durumda, durum uzayi
boyutunun (yerlestirme boyutu-embedding dimension) ve zaman gecikmesi (time delay-lag)
degerinin 6nceden belirlenmesi gerekir ve bu degerler sistemin g¢ekerinin dogru bigimde
olusturulmasi i¢in 6nemlidir [54,55]. Sistemin ¢ekeri {izerinden fraktal boyutlar, Lyapunov
iistelleri gibi kaotik/dogrusal olamayan ozellikler hesaplanabilir ve elde edilen sonuglar
sistemin davraniginin tanimlanmasina yardimei olur. Ses, olusumunda pek ¢ok anatomik ve
fizyolojik mekanizmanin etkilesim i¢inde oldugu, dinamikleri zamanla degisen ve duragan
olmayan bir yapiya sahiptir. Bu c¢alismada literatiirde kaotik bir davramisa sahip oldugu
gosterilen sesin [35], tikayic1 uyku apnesinin tespiti i¢in dogrusal olmayan yaklasimlarla
degerlendirilmesi amaglanmistir. Ozellikle 6tiimsiiz iinsiizler iiretilirken agiz yolundan disar:
cikan havadaki tilirbiilansin sesin de dogrusal olmayan dinamiklerinde degisiklikler
olusturabilecegi Ongoriisii ile hesaplanan c¢esitli Ozellikler degerlendirilmistir. Kullanilan

dogrusal olmayan yaklagimlar ve hesaplanan 6zellikler asagida agiklanmaktadir.
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3.3.1. Cekerin durum uzayinda olusturulmasi

Sistemin ¢ekerini olusturmak i¢in tek sinyalden ¢ok boyutlu durum uzayma geciste
kullanilan en sistematik ve yaygin olarak kullanilan yontem olan, Takens' teoremi olarak
bilinen, zaman gecikmeli koordinatlar yontemi (time-delay embedding) kullanilmistir [56]. Bu
teoreme gore m boyutlu durum uzayinda olusan ¢ekicinin topolojik o6zellikleri (Lyapunov
tisleri, fraktal boyutlar vb.) varsayimsal olarak bu verilerin topolojik 6zellikleriyle aynidir [55].
Takens’ teoremine gore olusturulan zaman gecikmesi vektorleri (durum uzayi vektorleri) Esitlik
3.3'te verilmistir. Esitlik 3.3'te i =1,...,N — (m — 1) olmak tizere, T zaman gecikmesidir
(Lag), m yerlestirme boyutudur ve N Ornek sayisidir. Farkli T ve m secimleri ¢ekeri

degistireceginden, se¢imleri onemlidir.
Y 1 =(X1, X147 X427+ X1+ (meD)T)

Y =(%2, X047 X21275+ - X2 (m-1)T") (33)

Yi:(xi= Xi+T> Xi2T>- - -aXi+(m-1)T)
3.3.2. Zaman gecikmesi ve yerlestirme boyutu

Literatiirde zaman gecikmesinin (T, Lag) belirlenmesi i¢in farkli yontemler 6nerilmis olsa
da Onerilen yontem Ortalama Karsilikli Bilgi (OKB) fonksiyonudur ve bu fonksiyonun ilk
minimum degeri T olarak se¢ilmistir [55,56]. Karsilikli bilgi, bir rastgele degiskenin digeri
hakkinda bize sagladigi bilginin miktaridir. Degeri arttik¢a bilgi miktarimiz artar, dolayisiyla
belirsizlik azalir ve bunun tersi de gecerlidir. Karsilikli bilgi sifirsa degiskenler bagimsizdir.
Bilgi teorisindeki bu fonksiyon olasilik cinsinden Esitlik 3.4'teki gibi ifade edilebilir ve x(1)

sinyali ile onun zaman gecikmeli kopyas1 x(i+T) arasindaki karsilikl1 bilgi miktarini verir.

P(Xis Xi+T)

PG| (P20 (3.4)

N
I(T):Z P(x;, Xi7) log, I
=

Cekerin olusturulacagi durum uzaymin boyutu (yerlestirme boyutu, embedding
dimension) ¢ekerin tiim ayrintilarin1 ortaya ¢ikaracak kadar biiylik olmalidir. Yerlestirme
boyutunu belirlemek i¢in en yaygin kullanilan yontem, En Yakin Yanlis Komsular (EYYK)
metodudur [57]. Bu yontemde c¢eker, 2°den baslayarak birer birer arttirilan durum uzayi

boyutlarinda yeniden olusturulurken, durum vektorlerinin diger vektorlerle komsuluklar
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hesaplanir. Boyut artirildikca komsuluk hesaplarinda degisimler gdzlenen vektorler yanlik
komsular olarak degerlendirilir. Ceker dogru boyuttaki durum uzayina yerlestirildiginde elde
edilen komsuluk degerlerinde degisim olmaz dolayisiyla yanlis komsu kalmamistir. Bu deger
yerlestirme boyutu olarak kabul edilir [57].

EYYK metodunda durum uzayindaki vektorler arasindaki yanlis komsulara, bu
vektorler arasinda hesaplanan mesafenin bir esik degeri (R ) ile karsilagtirilmast ile karar verilir
(Bsitlik (3.5)). x(i + T,,) ve xNV(i + T;,)en yakin komsular, R, (i) ise vektorler arasindaki m
boyutta Oklid farktir [55,57]. Bu metotta, esik degerinin (Ry) tespitinde bir kuralin olmamasi
ve subjektif secimi dezavantajdir. Elde edilen yanlis komsu degerleri yiizdelik oran olarak

degerlendirilir ve bu degerin sifira yaklastig1 boyut yerlestirme boyutu olarak ele alinir.

[x(i+ Tp) — xNN(i + T,p)] (3.5)
Ron) > fr

Bu ¢alismada, zaman gecikmesi i¢in kullanilan OKB fonksiyonu TUA’l1 ve saglikli iki
farkli kisiden alinan /g1/ seslerine uygulanmis ve /g1/ sesleri i¢in OKB fonksiyonuna ait sonuglar
Sekil 3.11.°de verilmistir. Yerlestirme boyutu i¢in uygulanan EY YK metodu i¢in ise sonuglar

Sekil 3.12.’de gdsterilmistir.

G1 sesi (saghkl) G1 sesi (apneli)

45C*
’ 451

350
= 35

Karsilikli bilgi
Karsilikli bilgi

Zaman gecikmesi Zaman gecikmesi

Sekil 3.11. /gi/ sesi i¢in zaman gecikmesine karsilik OKB egrisi.
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ekil 3.12. /g1/ sesi icin yerlestirme boyutuna karsilik EY YK(%) egrisi.
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3.3.3. En biiyiik Lyapunov iisteli

Lyapunov iisteli, sistemin c¢ekerini olusturan yoriingelerin degisim dinamiklerini
tanimlamak i¢in kullanilir ve sistemin baslangic kosullarina hassas bagimliliginin bir 6l¢tisti
olarak degerlendirilir [54,55]. Bu ozellik, ¢eker {izerindeki birbirine yakin iki yoriingenin
zaman iginde birbirine yakinsama ya da birbirinden 1raksama durumunu bir oran olarak ortaya
koyar. Dogrusal olmayan sistemlerde baslangi¢ kosullarindaki kiigiik bir degisiklik sistemin
zaman i¢indeki davranisinda biiylik degisikliklere neden olabilecegi i¢in, Lyapunov iisteli
degerinin pozitif olmasi sistemin kaotik davrandigini belirtir. Dolayisiyla sistemin kaotik
davrandigini gostermek i¢in genellikle yalnizca en biiyilik Lyapunov iistelini hesaplamak yeterli
bulunur. Bu ¢alismada, Lyapunov tistelinin hesabi i¢in, uygulamasi hizli ve kolay olan, veri
boyutu, giiriiltii seviyesi ve ¢ekeri olusturmak i¢in kullanilan parametrelerdeki degisikliklerden
etkilenmedigi ifade edilen Rosenstein’in algoritmast kullanilmistir [58]. Rosenstein'in

yontemine gore en biiylik Lyapunov isteli (A1) su sekilde hesaplanir (Esitlik 3.6).

d(t) = Ce/llt (36)
Burada d(t), t zamaninda iki bitisik egri iizerindeki noktalarin ortalama farkliligidir ve
C, baglangi¢ sapma degeridir. A1 egimine iligkin egriler her iki tarafin logaritmasi alinarak elde

edilir. En biiyiik Lyapunov iisteli (LLERos) bu egrilerin egimi olarak hesaplanir (Esitlik 3.7).
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y(@) = (I d(@) .

3.3.4. Fraktal boyutlar (ilinti, Kutu sayma, Higuchi)

Fraktal, farkli dlgeklerde kendini tekrarlayan bir geometrik Oriintiidiir ve boyutlari
tamsay1 degildir. Fraktal boyutlar bir nesnenin geometrik yapisinin kendisine olan benzerligini
Olcer [54]. Kaos ise bir sistemin dinamik davranisinin adidir. Fraktal boyut, kaos ve rastgelelik
arasinda ayrnim yapilmasina yardimct olur [54,59]. Kaos teorisinde, fraktal boyutlar
Olgeklendirme iissii olarak degerlendirilir ve sistem rasgele degilse bu iis genellikle bir
yerlestirme boyutu degerinin ilizerinde sabit kalir. Durum uzayindaki bir ¢ekerin de sonlu ve
Olctilebilir bir boyutu olan bir sekli vardir. Cekici kaotik ise tamsay1 olmayan bir boyuta sahiptir.
Eger sistem rastgele davranisa sahipse, ¢ekicinin tanimlanabilir bir sekli yoktur ve biiyiikligi
de sonlu degildir. Kaotik sistem cekerleri fraktal bir yapiya sahip olduklarindan, c¢eker
lizerinden cesitli fraktal boyut hesaplamalar1 yapilabilmektedir. Bir ¢ekerin boyutu, sistemi
tanimlamak veya modellemek i¢in gereken minimum degisken veya nicelik sayistyla ilgilidir
[54,59]. Kaos teorisi kavramlarinda bilgi, kapasite, ilinti ve kutu sayma gibi bazi boyut tiirleri
vardr. ilinti boyutu (IB), sisteme ait cekerin hem geometrisi hem de olasiliksal yonleri hakkinda
bilgi verdigi icin dne ¢ikan bir dl¢iidiir [54,59]. IB’nin hesaplanmasinda yériingelerin durum
uzay1 bolgelerini hangi siklikla ziyaret ettigi dikkate alimir [59,60]. 1B hesaplamasinda ¢eker
iizerindeki bir referans noktasina ¢ yarigap1 uzakliktaki noktalarin sayisi sayilir. Bu islem her
nokta referans nokta olarak kabul edilerek tekrarlanir ve elde edilen nokta sayilari ilinti toplami
olarak adlandirilarak geker iizerindeki nokta ¢iftlerinin toplam sayist ile normalize edilir. ilinti
toplamlar1 C(g), daha biiyiik & degerleri icin de elde edilir. IB, C(g) ~ el iligkisine gore bir
6lcekleme iissiidiir ve bu deger ¢ ve ilinti toplamlarinin log-log grafiginin egimi olarak bulunur
(Esitlik 3.8). Bu hesap diisiik yerlestirme boyutundan baslayarak ve boyut degeri artirilarak
tekrarlanir ve elde edilen IB degerleri boyuta karsilik ¢izilir. Kaotik sistemler i¢in IB degerleri

sabit bir say1ya yakinsar ve bu deger sistem ¢ekerinin iB’sini verir [59,60].

. logC
i fim )
e—0 loge

(3.8)
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Fraktal boyutlardan bir digeri olan ve 6l¢iimii i¢in kutu ya da ¢ok boyutlu hiper kiiplerin
kullanildig1 Kutu Sayma Boyutu (KB), yaygin bir kullanima sahip olup, hesaplanmasi kolaydir
[54,59]. Ceker m boyutlu durum uzayinda ise, her bir kenar1 r uzunlugunda olan m boyutlu
kutular (kiipler) ile kaplanir. Daha sonra ¢ekerin kag tane kiip igcerdigi sayilarak N(r) bulunur.
Bu islem m boyutlu kutularin (kiiplerin) kenar uzunlugu olan r'nin degistirilmesi (azaltilmasi)
ile tekrarlanir ve r degistikce toplam kutu miktar1 N(r) degisir. N(r)~r"8 iliskisinden KB, log
(N(r))’nin log (1/r) (r 0'a giderken) karsilik c¢izdirilmesiyle olusan egrinin egimi olarak
hesaplanir (Esitlik 3.9).

logN(r)

KB= 121(1) log(1/r) (3-9)

Higuchi boyutu (HB), zaman alanindaki sinyalin karmasikliginin 6lgen bir biiytikliik
olarak degerlendirilir [61]. HB, logaritmik bir hesap yardimiyla sinyalin dogrusal olmama
durumunu hizli ve kolay bir sekilde ortaya koyar. Esitlik 3.10°da bir x sinyali i¢in, N sinyalin
ornek sayisini gostermek iizere, d durum uzayinin boyutudur ve m 1'den d'ye giderken Lm(d)
uzunlugu her d i¢in hesaplanir. L(d) uzunlugu, Esitlik 3.11°deki gibi her d i¢in hesaplanan Lm(d)
uzunluklarinin ortalamasi alinarak bulunur. Daha sonra x sinyalinin HB'si, ¢ift logaritmik eksen

izerinde ¢izilen egrinin egimi bulunarak hesaplanir.

N
-1
Lm(d)zﬁ Z [xn (m+id)-xyn (m+(i-1)d) | (3.10)
a4 =
1 d
L(d)—aziZILm(d) (3.11)

3.3.5. Zaman gecikmesine dayal sinyal kopyalarinin farklarimin karekokii

Bir sistemin ¢ekeri sistem durumlarini temsil eder ve sistemin davranisinin anlagilmasini
saglar [54]. Ceker tizerinde yer alan ve Takens’ yontemine gore olusturulan zaman gecikmeli
vektorlerin koordinatlari, T (Lag) kadar zaman gecikmeli sinyaller tarafindan olusturulur [56].
Secilen T ¢ok kiigiikse x; ve xi+t 6l¢limleri (6rnekler) yeni bilgi icermezler. T ¢ok biiyiik segilirse

ortalama karsilikli bilgi (OKB) sifira yaklasir ve bu durumda x; ile xi+t arasinda iligki
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(korelasyon) yoktur [55, 62]. T'nin OKB'nin ilk minimum degeri olarak se¢ilmesi uygundur,
¢linkii bu durumda 6l¢timler bir sekilde bagimsizdir ancak istatistiksel olarak bagimsiz degildir
[62]. Bu durumda, x; ile xi+t arasindaki fark, yani T'ye dayali fark, elde edilen yeni bilginin
miktariyla ilgili baz1 bilgiler verebilir. Bu noktadan hareketle bu ¢alismada orijinal sinyal x; ile
onun zaman gecikmeli kopyalar1 xiit arasindaki farklarin kareleri toplamimin karekokii
(ZGDift) olarak hesaplanan ve Esitlik 3.12°de verilen yeni bir 6zellik olarak ele alinmistir.
Esitlik 3.10°da N toplam 6rnek sayisidir.

ZGDiff= \/ZE_IT(XF Xi+T)2 (312)

3.3.6. Entropiler (Shannon, Yaklasik, Ornek)

Bilgi teorisinden gelen bir nicelik olan entropi, bir sistemdeki rastgeleligin veya
diizensizligin Slgiisii olarak tanimlanir ve bir sistemden elde edilen her 6l¢iim degerinden elde
edilen bilgi miktar1 olarak degerlendirilebilir [54,63]. Shannon entropi (Shn), karmasik sistemin
iirettigi verilerden elde edilen bilgilerin ortalama oranini belirtir. Yiiksek entropi degerleri, yeni
bir veri sayesinde kazanilan bilginin biiyilik oldugunu gosterir. Bir sinyal i¢in Shannon entropisi
Esitlik 3.13’teki gibi tanimlanir ki burada bilgi miktari, sinyalin istatistiksel dagilimina bagh
olarak h(Pi)=logx(1/P;) seklinde ifade edilmistir. Burada P; sistemin i. durumdaki olasiligini

gostermektedir.

N
I
Shn= Z P, log, (E) (3.13)
=

Yaklagik entropi (AEn) ve 6rnek entropi (SEn) yontemleri, sistemle ilgili herhangi bir 6n
bilgi olmaksizin sinyalin diizenliligini veya rastgeleligini belirlemek i¢in kullanilir [63]. Bu
entropilerin hesaplanmasi i¢in ¢ekeri olusturan zaman gecikmeli vektorler arasindaki mesafeler
skaler degerler olarak hesaplanmaktadir. B; ve Aj, ardisik durum uzay1 boyutlari i¢in (m ve m+1
boyutlu durum uzaylarinda) aralarindaki mesafe r gibi bir tolerans degerinden kii¢iik olan
vektorlerin benzer vektorler olarak sayilmasiyla bulunur. Yaklasik ve ornek entropilerin
hesaplamalar1 arasindaki fark, kendi kendini sayma durumundadir. Yaklasik entropisi i¢in
sifirin dogal logaritmasinin hesaplanmasini 6nlemek i¢in her yinelemede kendi kendine sayim

dikkate alinir. AEn ve SEn sirasiyla Esitlik 3.14 ve 3.15’te verilmistir [63].

40



-m

N
1 A;
AEn(m,r,N)=-— > In (—1> (3.14)
N-m £ -
=

N-m N-m
SEn(m,r,N)=-log (Z Ai/z: Bi) (3.15)

i=

1

i=

Log enerjisinin entropisi (ELog) sinyalin enerjisine dayali olarak yapilan bir
hesaplamadir [64]. Sinyalin karesi sinyalden elde edilen bilgilerin tamamini verdigi i¢in ELog
Esitlik 3.16’daki gibi hesaplanir. Dalgacik paketindeki dalgacik entropi tiirlerinden biri olan

ELog dalgaciklar ve ayristirma olmadan hesaplanmustir.

ELog(x)= Z log (x7) (3.16)

3.3.7. Yiiksek dereceli istatistikler (YDI)

Yiiksek dereceli istatistikler ya da momentler (YDI), son yillarda sayisal sinyal isleme basta
olmak iizere birgok alanda kullanilan istatistiksel sinyal islemenin popiiler bir alanidir [65,66].
Ikinci, {i¢iincii ve dordiincii derece istatistikler ya da momentler sirasiyla varyans, carpiklik
(skewness - Skew) ve basiklik (kurtosis - Kurt) ile ilgilidir. Otokorelasyon fonksiyonu ve gii¢
spektrumu gibi ikinci dereceden &lgiimler Gauss dagilimina sahip sinyaller i¢in uygundur. Ote
yandan, gergek hayat verileri Gaussian ve duragan degildir, dolayisiyla sinyaldeki dogrusal
olmayan durumlarin analizi ve tanimlamalan i¢in yliksek dereceli momentlerin kullanilmasi
yararli bulgular saglayabilir [62,63]. Konugma sinyalleri veya sesler, dogrusal olmayan
dinamiklere sahip sistemler tarafindan tiretildiginden bu sinyallerin Fourier spektrumlari oldukca
genis bir aralikta yer almaktadir. Dagilimlarin yiiksek dereceli istatistikleri bu sinyaller hakkinda
ekstra bilgi verebilir. Carpiklik ve basiklik, sirastyla bir olasilik dagiliminda normal dagilima gore
asimetriyi ve (veya simetriyi) yiiksekligi (veya diizliigii) veren Ol¢iilerdir ve sirasiyla Esitlik 3.17

ve 3.18’de verilmektedirler. Bu esitliklerde X sinyalin ortalamasi, N ise sinyaldeki 6rnek sayisidir.

1 _
N Zim1 (xi%)’?

1 3 (3.17)
(, ’NZ§1(XFX)2>

Skew=
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Kurt= 5 (3.18)

3.3.8. Yineleme grafikleri (Recurrence Plots — RPs)

Yineleme, bir¢ok dinamik sistemin temel bir 6zelligidir ve 1890'da Poincare tarafindan
ortaya konulmustur [67]. Yineleme, c¢esitli baglamlarda tahmin ve smiflandirma icin
kullanilabilecek temel bir kavramdir. Yineleme Grafigi (YG), yineleme modellerini
gorsellestirmeye yonelik bir ¢izimdir ve yineleme niceleme analizi (YNA), bir yineleme
grafigindeki  modellerin  niceliksel  Ol¢limlerini  inceler.  Yinelenme kaliplarinin
gorsellestirilmesi, ¢ekeri olusturan egrilerin yinelenme sayis1 ve siiresi sistemin davranisina dair
goriiler saglar. Temel olarak yineleme, faz uzayindaki uzamsal yakinlik olarak tanimlanir ve
oklit uzaklig: ile olgiiliir. Ayrica YG'ler, faz uzayinin boyutundan bagimsiz olarak faz uzayi
yoriingelerini iki boyutta gorsellestirdikleri i¢in boyutun indirgenmesini saglarlar. Yoriinge
iizerindeki noktalar arasindaki ikili uzakliklarin dl¢tilmesiyle bir matris elde edilir. Uzaklik
matrisine bir esik (¢) uygulanarak sistemin i ve j gibi iki farkli zamandaki yineleme durumlari

Esitlik 3.19°daki Ri; ile ifade edilir [68].

R.. — {1,eger ||xl- —xj|| <e
Yo, diger durumlar (3.19)

Burada Xx; ve X, faz uzay1 yoriingesindeki i'inci ve j'inci noktalardir ve i ve j zamanlarinda
bir sistemin durumlarini karsilastirir. Birbirine benzer durumlar Rij matrisinde 1 olarak ifade
edilirken, benzerlik yok ise Rij matrisine 0 degeri atanir. Ozet olarak, matris sistemin benzer
durumlarinin ne zaman ortaya ¢iktigini gosterir. Bir YG'nin 6nemli bir parametresi € esigidir.
Bu nedenle, se¢imi i¢in 6zen gosterilmelidir. Eger € ¢ok kiiciik secilirse, neredeyse hi¢ yineleme
noktast olmayabilir ve altta yatan sistemin yineleme yapisi hakkinda higbir sey
ogrenilememektedir. Ote yandan, eger & ¢ok biiyiik secilirse, hemen hemen her nokta diger her
noktanin komsusudur, bu da ¢ok sayida artefakta yol acar. Cok biiyiik ¢, yoriingede komsudaki
basit ardisik noktalar1 da icerir. Bu etki teget hareket olarak adlandirilir ve YG'de gergekte
oldugu gibi daha kalin ve daha uzun capraz yapilara neden olur. YG’lerin ilk amaci1 faz
uzayindaki yoriingeleri gorsellestirmektir. YG’lerde tipoloji olarak adlandirilan biiyiik 6lgekli

desenler, homojen (homogeneous), periyodik (periodic), siiriiklenme (drift), bozulma
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(distrupted ones) olarak gruplandirilabilir [67]. Zbilut ve Webber, yineleme grafikleri analizini
gelistirerek yineleme grafiklerinin niceleme analizi olarak bilinen yeni bir teknik
gelistirmislerdir [69]. YNA, yineleme noktalarinin yogunluklar1 ve yineleme grafiginin yapisini
kullanarak incelenen sistemin dinamikleri hakkinda bilgiler vermektedir [70,71]. Yineleme

grafiklerinin niceleme analizi kapsaminda gelistirilen dzellikler asagida dzetlenmistir [72].

Yineleme Oram (YO): Zaman serilerinin degiskenligi hakkinda bilgi saglayarak, yineleme
grafigi iizerinde, yineleme noktalarinin yogunlugunu yiizde olarak dlger (Esitlik 3.20). Ne kadar

¢ok tekrar varsa, zaman serisi o kadar az degiskendir. N, R; ;’deki satir sayisini ifade eder.

1
Yo = — Z Ri; (3.20)

Determinizm (DET): DET, capraz ¢izgiler olusturan, yani deterministik boliimler olusturan
yinelemelerin oranidir. Bu 6zellik, zaman serilerinin 6ngoriilebilirligini 6lger. Dolayisiyla, daha
uzun capraz ¢izgiler ve daha az yineleme (yliksek DET), zaman serisinin daha fazla
ongoriilebilirligi anlamina gelir. Burada [,,,;,, bir ¢apraz ¢izginin minimum uzunlugu ve p(l), [

uzunlugundaki ¢apraz gizgilerin histogramidir (Esitlik 3.21).

N L.p()

=1

DET = —min__~ ~ 7~ (3_21)
T l.p)

Lmaks (maksimum uzunluk): En uzun diyagonal ¢izginin uzunlugunu verir. Faz-uzay
yorilingesinin iistel sapmasini dlger. Yoriinge boliimleri ne kadar hizli ayrilirsa ¢apraz ¢izgiler
de o kadar kisa olur. Ciinkii diyagonal ¢izgilerin uzunlugu, sistem yoriingelerinin birbirine

yakinsama derecesini gosterir (Esitlik 3.22).

Lnaks = maks (I, i =1, ... N) (3.22)

Entropi (ENT): Diyagonal ¢izgilerin uzunluklarinin frekans dagilimini verir ve sistemin
deterministik yapisinin karmasikligini betimler (Esitlik 3.23). ENT, YG'nin karmasikligini
capraz yapilarina yani deterministik boliimlerine gore 6lger. Diisiikk ENT, sistemin periyodik

oldugunu, yiiksek ¢ikmasi ise kaotik oldugunu gosterir.
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N (3.23)
ENT = — z p(D) .log(p(D)

I=bnin

Laminarite (LAM): Sistemdeki dikey ¢izgiler olusturan yinelemelerin oranidir. Bir durumun
zamanla degismeme olasiligini 6lgerek YG'de laminer durumlarin olusumunu gosterir (Esitlik
3.24). Daha yiiksek LAM degerleri, durumlarin degismedigini veya yavag degistigini ifade eder
(duragan oldugunu), bu da daha az karmasikliga neden olur. Esitlik 3.22’de burada V,,;,dikey

bir ¢izgi i¢in minimum uzunluk ve p(v) v uzunlugundaki dikey cizgilerin histogramidir.

L=V i ¥ -P(V) (3.24)

LAM =
21&1:177 .p(v)

Yakalama Siiresi (YS): YS, bir sistemin belirli bir durumda kaldig1 ortalama siireyi tahmin
eder (Esitlik 3.25). Dikey yapilarin miktar1 ve uzunlugu hakkinda bilgi saglar. Degeri ne kadar

diisiik olursa sistem o kadar karmasik olur, ¢iinkii kisa bir siire benzer durumda kalir.

N, v.p(w 3.25
s = ZV;’me p(v) ( )
V=Vmin P(V)

Trend (TND): Tekrarlarin ana diyagonale gore dagilimidir. TND, bir sinyalin duragan olmama
durumunu (non-stationary) yansitir. Bu nedenle, TND sifira yakinsa, homojen bir sekilde
dagilan yinelemeler sinyalde yiiksek diizeyde duraganlia isaret eder. Esitlik 3.26°da N,
kenarlar1 digarida tutabilmek i¢in N’den kii¢tik bir say1, YO;, ana diyagonele i mesafeli capraz

cizgilerdeki yinelemelerin sayisi, (YO;) ise YO, nin ortalamasidir.

N . .
rnp = 2zl = (N/2). EYOz —(Y0;) (3.26)
N G- (N/2))?

Calismada yineleme grafiklerinden 6znitelik hesaplar1 yapilirken tiim seslerin zaman
gecikmesi ve yerlestirme boyutu degerlerinin ortalamalarina bakarak zaman gecikmesi 10,
yerlestirme boyutu 3 olmak iizere sabit alinmistir. € ise sinyalin standart sapmasinin 0.2 kati
aliarak adaptif bir sekilde her ses i¢in hesaplanmistir. Sekil 3.13.’te TUA’l1 ve saglikli iki

farkl1 kisiye ait /sa/ sesinin kisa sessizi /s/’nin yineleme grafikleri verilmistir.
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Yineleme Grafigi (sa-s sesi) (TUA) Yineleme Grafigi (sa-s sesi) (Saghkh)

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 0 2000 4000 6000 8000 10000

(a) (b)

Sekil 3.13. a) TUA L1 kisinin /sa_s/ sesine ait YG, b) Saglikl kisinin /sa_s/ sesine ait YG.

3.4. Oznitelik Secimi
3.4.1. ANOVA

Ozellik secimi smiflandirma uygulamalarinda 6zellik se¢imi, girdi degiskenlerinin
sayisint azaltmak, model performansini artirmak ve modellemenin hesaplama maliyetini
azaltmak icin dnemli ve istenen bir adimdir. Oznitelik secimi siirecinde cesitli ydntemler
kullanilabilmektedir. Istatistige dayali yontemler, her bir girdi degiskeni ile hedef degisken
arasindaki iliskiyi istatistiksel olarak degerlendirir ve girdileri iliskinin giicline gére puanlama
yaparlar ki daha biiyiik puanlar, 6zelligin daha fazla onemli oldugunu gosterir. Cok sinifl
siniflandirmada 6zellik siralamasi yerine varyans analizi (ANOVA) gibi one-Vs-rest yontemi
tercih edilebilir [66]. Burada n siif ve her bir 6zellik i¢in n adet F puani (veya p degeri) iiretilir.
Sinifa gore gruplandirilan her Ongoriicii degisken i¢in tek yonlii ANOVA uygulanir ve
ozellikler p degerleri kullanilarak siralanir. ANOVA, her 6zellik i¢in gruplarin aritmetik
ortalamalarin1 kiimiilatif olarak karsilastirir. Bu karsilastirmada kullanilan hipotezler sunlardir:
HO ortalamalar arasinda fark yoktur ve H1 en az iki ortalama arasinda anlamli fark vardir. Bu
karsilagtirmalardan en az biri istatistiksel olarak anlamli oldugunda ANOVA sonucu da
anlamlidir. P degeri ANOVA'nin F 6l¢iisiinden elde edilir. Siralama puanlar1 —log(p) olarak

hesaplanir.
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3.5. Kullanilan Simiflandirma Algoritmalar:

Siniflandirma, ¢esitli verileri o verinin 6zelliklerini kullanarak farkli gruplara veya
siniflara ayirma islemi olarak ifade edilir. Simiflandirmanin amaci her bir veriye ait bir etiket
belirleyerek benzer verilerin bir arada gruplandirilmasini  saglamaktir. Bu, makine

ogrenmesinde yer alan temel bir kavramdir [73].

Makine Ogrenmesi kapsaminda simiflandirma, algoritmanin etiketli bir veri kiimesi
iizerinde egitildigi bir 6grenme tiirtidiir. Bu, her girisin karsilik gelen bir ¢ikis etiketiyle
iliskilendirildigi anlamima gelmektedir. Algoritma, yeni, goriinmeyen veriler {izerinde

tahminlerde bulunmak veya kararlar almak i¢in verilerin 6zelliklerini ve iliskilerini 6grenir.

Siniflandirma i¢in kullanilan, destek vektér makineleri ve k-en yakin komsuluk gibi

cesitli algoritmalar bulunmaktadir.

Saglikl/TUA tespiti ve TUA derecelerinin tespitinde belirlenen tinlii harfler /a/, /1/, /1/,
v/, tinsiiz harfler ise /c, /g/, /h/, /k/, /n/, I/, /s/ seklindedir. Unlii ve iinsiizlerin iinliiler ile
birlesiminden olusan heceler gerekli ayristirma islemleri yapildiktan sonra on isleme
uygulanmis ve analize hazir hale getirilmistir. Unliiler ve iinsiizlerin kisa sessizlerinden olusan
seslerden dogrusal olmayan analiz yontemleri ile 6znitelikler hesaplanmis ve ikili/cok sinifli
siniflandirma icin MATLAB’da yer alan “Classification Learner” araci kullanilmistir. K-
katlamali ¢capraz dogrulama yontemi ile veri kiimesi egitim ve test kiimesi olarak k=5’e gore
ayrilmistir. Tiim smiflandirma yontemleri uygulanmis, K-EYK ve DVM siniflandiricilart
kullanilarak yapilan ikili ve c¢ok sinifli smiflandirma sonuglart verilmistir. Kullanilan
yontemlerin tercih edilmesinin nedeni verinin dogasina uygun olmasi ve sonuglara gore bu

veriler lizerinde diger yontemlerden daha iyi ayirim yaptiginin gézlemlenmesidir [73,74].

3.5.1. K- en yakin komsuluk

K- Yakin Komsuluk (K-EYK) algoritmasi, siniflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilan basit bir denetimli makine 6grenme teknigidir. Bu algoritma, sinifi belirsiz olan bir
verinin, egitim veri kiimesindeki her bir 6rnege olan uzakligin1 hesaplar. Hesaplanan uzakliga

gore, verinin ait olacagi en optimal sinif bulunur ve veri siniflandirilir [75].

Optimal sinifa ait olacak verinin belirlenmesinde, egitim veri kiimesindeki her bir sinifa
olan uzaklik hesaplanir. Burada kullanilan k degeri, sinifin belirlenmesinde kullanilan en yakin

komsu sayisini temsil eder. Bu deger genellikle 1, 3, 5 gibi tek bir say1 olarak belirlenir. Optimal
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sinifa ait veri, en yakin komsularin dahil oldugu smifa gore belirlenir. Ornegin, k = 3 igin
yapilan hesaplama sonucunda veriye ait en yakin 3 komsu belirlenir. Bu komsulardan 6rnegin

2 tanesi birinci sinifa yakin oldugundan, verinin siifinin 1 oldugu sonucuna vartlir.

Sekil 3.14.'te k = 3 i¢in yapilan bir hesaplama 6rnegi gosterilmistir. Bu sekilde, veriye ait
en yakin 3 komsu belirlenir ve bu komsularin siniflar1 géz dniine alinarak verinin sinifi tahmin
edilir. Verilen 6rnekte sinif tahmini “1” olarak yapilmistir. K-EYK algoritmasinda optimal sinif
degerinin bulunabilmesi igin ¢esitli mesafe dl¢iitleri (Kosiniis, Minkowski, Oklid, Mahalanobis
gibi) kullanilir. K-EYK algoritmasi, bu etkili yaklasimiyla 6zellikle kiigiik veri setlerinde ve

modellerde basarili sonuglar elde edebilir [74].

Calismada kullanilan kosiniis uzaklhigi Esitlik 3.27 ile, Oklid uzaklig1 Esitlik 3.28 ile ve
Minkowski uzaklig1 Esitlik 3.29 ile ifade edilir. N uzayin boyutunu, a ve b uzaklig: dl¢iilecek

iki noktayi, p ise pozitif reel bir say1y1 ifade eder.

r
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Sekil 3.14. K-EYK algoritmasi ile siniflandirma.
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(3.28)

(3.29)




3.5.2. Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri (DVM), Vladimir Vapnik tarafindan onerilen bir makine
ogrenmesi algoritmasidi. DVM algoritmasi, istatistiksel 6grenme teorisi ve yapisal risk
minimizasyonu prensiplerine dayanir. Temel amaci, yiiksek boyuttaki verileri hiper diizlemde
iki veya daha fazla sinifa ayirabilmektir. Destek vektor makineleri, farkli siniflara ait vektorler
arasindaki mesafeyi maksimize ederek optimal ayirma hiperdiizlemini belirler. Yapisal risk
minimizasyonu kullanarak, bu algoritma asir1 6grenme problemleriyle basa ¢ikma konusunda

giiclii bir performans sergiler [74,76].

Bu makineler, verinin boyutuna bagli olarak dogrusal, diizlemsel ve hiperdiizlemde
ayirabilme yetenegine sahiptir. Siiflandirma problemlerinde, veriler ¢ekirdek fonksiyonlari
kullanilarak dogrusal olarak ayrilabilir yiliksek boyutlu uzaya tasinir. Hiperdiizlemde ayrilan iki
siifin birbirine en yakin noktalarindan iki dogru cizilir ve bu dogrular iizerinde yer alan
nesnelere destek vektdrleri adi verilir. DVM’de ¢izilen diizlem ile destek vektorleri arasindaki
uzaklik (marjin) maksimum olacak sekilde siniflandirma gergeklestirilir. DVM’ler dogrusal

olarak ayrilip ayrilmama durumlarina gore Sekil 3.15 ile ifade edilmistir.

(b)

Sekil 3.15. a) Dogrusal ayrilabilme durumunda optimum ayirici diizlem, b) Dogrusal olarak
ayrilamayan veriler

Tez caligmast kapsaminda, K-EYK ve DVM siniflandirma algoritmalar1 kullanilmstir.
K-EYK kullanilirken 6ncelikle en yakin 1 komsu (1-NN) ve en yakin 10 komsu (10-NN)’ya
bakilmstir. Uzaklik metrigi olarak Oklid uzakligi kullanilmustir. Daha sonra ise kosiniis K-EYK
ve kiibik K-EYK algoritmalar1 kullanilmistir. Kosiniis K-EYK’de en yakin 10 komsuya kosiniis
uzaklig ile bakilirken kiibik K-EYK’de ise en yakin 10 komsuya Minkowski uzakligi
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hesaplanarak bakilmistir. DVM’de ise yukarida bahsedilen dogrusal DVM ve dogrusal olmayan
kuadratik, kiibik ve Gauss DVM’ler kullanilmustir.

3.6. Siniflandirma Performansinda Kullanilan Metrikler

Alman ses kayitlarinin saglikli/TUA veya TUA dereceleri seklinde dogrusal olmayan
analiz yontemlerinden ¢ikarilan 6zellikleri kullanilarak siniflandirilabilmesi i¢in algoritmanin
sonucu uzman hekimin skoru ile karsilastirilir. MATLAB Classification Learner’da elde edilen
karigiklik matrislerinde (Sekil 3.16) uzman hekimin skoru ger¢ek durum olarak ifade edilirken
algoritmanin sonucu “tahmin” seklinde ifade edilmektedir. Siniflandiricinin basar1 performansi

bu matrisler iizerinden hesaplanmaktadir.

Tahmin Edilen Durum

Dogru Pozitif | Yanlis Negatif
(DP) (YN)

Gergek Durum

Yanlis Pozitif | Dogru Negatif
(YP) (DN)

Sekil 3.16. Karigiklik matrisi.

Siniflandirma sonuglari farkli metrikler hesaplanarak degerlendirilmistir. Siniflandirma
icin, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik, F1-skoru ve dogruluk degerleri her bir sinif icin ayr1 ayri
olmak tiizere hesaplanmistir. Bu degerler hesaplarken kullanilan matematiksel denklemler
asagida verilmistir [74]. Esitlik 3.30 ile ifade edilen kesinlik, tahmin edilen pozitif bir sinifa ait
ornegin dogru pozitif olma olasiligidir. Esitlik 3.31 ve 3.32°de bir siniflandiricinin birbirinden
farkli siniflardaki performansi ayr1 ayri hesaplanmaktadir. Esitlik 3.33 ile verilen F1l-skoru
kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Dogruluk ise Esitlik 3.34 ile ifade
edilerek dogru tahmin edilen tiim degerlerin (DP + DN) tiim durumlara boliinmesi olarak

hesaplanmaktadir.
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DP

Kesinlik = DP VP (3.30)
Duyarlilik = TPD-I-—PYN (3.31)
Ozgiillik = % (3.32)

F1 Skoru = ZxDPZ-I)iIIZII:-i-YN (3.33)
Dogruluk = DF + DN (3.34)

DP+YP+YN + DN

Cok sinifli siniflandirmada ise 6rnegin “0” olarak tanimlanan sinif i¢in durumlar yukarida
verilen esitlikler ile Sekil 3.17.’ye gore degerlendirilir. Diger siniflar i¢in islemler tekrarlanir.

0 1 2 3
Tahmin Edilen Durum
’(, _____ : : & A e A |
0 :| Dogru Pozitif | Yanlis Negatif | Yanhs Negatif | Yanls Negatif
i DP) (YN) (YN) (YN) !
(S - [ it Refieli il el
! |
I
1 g || Yanhs Pozitif || Dogru Negatif | Dogru Negatif | Dogru Negatif
= S O R (DN) (DN) (DN)
a | I
o Y : s . y :
2 S | Yanlis Pozitif || Dogru Negatif | Dogru Negatif | Dogru Negatif
I (YP) I (DN) (DN) (DN)
I
! |
[
3 I Yanlis Pozitif : Dogru Negatif | Dogru Negatif | Dogru Negatif
'\ (YP) p (DN) (DN) (DN)
e o o 7

Sekil 3.17. Cok siifli siniflandirma i¢in karigiklik matrisi
adece siifinin durumu baz alinarak 6rnek olarak gosterilmistir).
Sadece “0” sinifinin d baz al k 6rnek olarak gosterilmisti
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4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Konusma Seslerinin Dogrusal Olmayan Analizleri ile TUA Tespiti Calismalar:

Tez calismalar1 kapsaminda 121 ¢esitli derecelerde apneli, 20 basit horlamaya sahip
denekten, deneklerin her birinin 5’er kez tekrarladig: 32 farkli ses 6rnegi (hece) kaydedilmistir.
Calismada Oncelikle, ¢ogunlukla temellerinin kaotik analizden alan ses sinyallerinin
cekerlerinden hesaplanan 6znitelikler kullanildig i¢in, saghikli ve TUA’l kisilere ait bir sesli
ve bir sessiz harfin ¢ekerlerinin gorsel olarak bir farklilik gosterip gostermedigine bakilmustir.
Tezdeki 6znitelikler hesaplanirken sinyalin yerlestirme boyutu ve zaman gecikmesi hesap ile
bulunmustur. Sekil 4.1°de saglikli ve TUA’l1 birer kisinin /i/ sesi sinyalleri ve ii¢ boyutlu
uzayda, 10 6rneklik zaman gecikmesi ile ¢izdirilen /i/ sesine ait gekerleri goriilmektedir. Buna
gore bu ¢ekerlerden hesaplanacak saglikli ve TUA’I1 kisilere ait 6zniteliklerin de farklilik

gosterebilecegi ¢cikarimi yapilmistir.

1 fil Saglikii 1 fif TUA
0.5 0.5 1
£ 0 -{ "'\[‘Hfuﬂ-’w» z 0 wmw ‘ ‘ (el | I\MMWM
8 i 8 i u (it
-05¢F -05¢F ‘ l l 1
-1 1 . . . .
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4

Ornek Sayisi «10* Ornek Sayisi «10*

fil sesi sinyalinin 3 boyutlu faz uzayindaki ¢ekeri (Saghkli) /i sesi sinyalinin 3 boyutlu faz uzayindaki ¢ekeri (TUA)

x(t+2T)
x(t+2T)

X(t+T) o (1)

(a) (b)

Sekil 4.1. a) saglikli, b) TUA’l1 kisinin /i/ sesi sinyalleri ve 3 boyutlu durum uzayindaki
cekerleri.
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Sekil 4.2°de ise saglikli ve TUA’11 iki kisinin seslendirdigi /su_s/ sessiz harfine ait sinyal ve {i¢
boyutlu durum uzayindaki ¢ekerleri goriilmektedir. /i/ sesi gibi seslilerin yani sira hecelerde

seslilerle birlesen sessizleri ayristirdigimizda sessiz harflerin ¢ekerlerinde de farklilik oldugu

gbzlemlenmistir.

1 Isu-s/ Saghkh 1 Isu-s/ TUA

0.5
= =
g 0 ]
Q O]

-0.5

A . ‘ . A . . .
0 5000 10000 15000 0 5000 10000 15000
Ornek Sayisi Ornek Sayisi

Isu-s/ sesi sinyalinin 3 boyutlu faz uzayindaki cekeri (Saghkh)

X(t+2T)
X(t+2T)

X(t+T) oA

(a) (b)

Sekil 4.2. a) saglikli, b) TUA’l1 kisinin /su_s/ sesi sinyaller ve ii¢ boyutlu durum uzayindaki
cekerleri.

Caligmanin ilk kisminda her bir ses kaydi icin toplam 12 kaotik ve istatistik 6zellik
hesaplanmistir. Calismanin devaminda ise yineleme grafiklerinden elde edilen 7 6zellik daha
calismaya ilave edilmistir. Calismaya katilan deneklerden 20’si klinik olarak TUA teshisi
almadig1 i¢in saglikli (basit horlama), digerleri TUA’l1 olmak iizere iki gruba ayrilip,
Ozniteliklerin arasinda istatistiksel olarak farklilik olup olmadigina student-t test ile
incelenmistir. Buna gore iki grup arasinda Tablo 4.1°de verilen sesler ve Ozniteliklerde
istatistiksel olarak anlamli farklar goriildiigli tespit edilmistir. Tablo 4.1°de elde edilen umut

vadedici sonuglar iizerine ¢esitli smiflandirma uygulamalar yapilmistir. Calismada
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gerceklestirilen siniflandirma islemleri siniflandirma prosediirleri basligi altinda Prosediir 1 ve

Prosediir 2 olarak Tablo 4.2’de 6zetlenmistir.

Tablo 4.1. Saglikli ve TUA’l1 gruplarda istatistiksel olarak fark goriilen sesler

Oznitelikler Sesler/Heceler

Lag /et IgP, M/t fal, /i

LLEros [cil?, I, /eu/t, /gal?, /hal*, /ki/t, mal®, i/, mulP, iR, in, fru/?, fsal?,
/sif? /sull, falt, iR, hP, il

iB /galt, /g1/!, i/, /huf?, /ku/t, /ru/?, /syt

KB /gu/t, /hal®, mi/t, my*, mu/t, et mt, e, syt i, el

HB mul, /e, Isal?, 1al?, i, P, ful?

ZGDiff Jcal®, [ci/*, fe1/, feu/?, Igalt, /gu/*, /ha/t, /ki/t, /ki/?, mal?, i/t /rif?, /sal®,
/s1/3, /!

Shn Jeall, [cil?, le1/?, feu/?, Igal?, /gif?, Ig1/°, Igul, /ha/*, /hu/t, /ki/t, ki, fral?,
s, Isu/?, filt, A, s

AEn /gal*, ki, k', Jral®, Isu/l, fi/*, h/°

SEn e/t Igal, Jgi, Igu/t, tha/?, kit i/t sy, sult, falR, i, Y, !

Elog fcall, /eu/!, /2, /Y, /ka/?, mal?, mi/t, /Y, fal, /!

Skew /e, Jgi/?, Igu/t, Mhif?, /mu/t, kY, ka2, mal®, i, fral?, il el iR,
7P, o

Kurt /ci/t, Jev?, Jew/t, /gu/®, M/t /ki/t, malt, fsalt, /s1/P, A/t

Oznitelikler

(Yineleme Sesler/Heceler

Grafigi)

YO [cif3, Il 3, Ik, Isal, Isil, /s1/, /su/?

DET /ha/t, /i3, /hu/t, mal?, i, i/, mmul?, /ral', /sal®, /sy?, /su/?

Lmaks /gif?, /ha/?, /ka/l, mif°, mu/t, fralt, I/, fralP, /1, /suf®

ENT [ci/?, /halt, M, ki, i/t iR, mul, fra/t, Isal’, /s, [sul?

LAM /h1/4, /hu/t, nal?, mi/t, my/t, mu/t, /ru/?, /sal?, /s13, /su/?

YS fcif?, /m/t, /kalt, /ku/t, i/t Isalt, Is1, /su/?

TND g1/t Igu/t, /s1/!

/1% p<0.05,//% p<0.01,//%p<0.005,//* p<0.001,//% p < 0.0001.
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Tablo 4.2. Siniflandirma prosediirleri.

Simiflandirma Prosediirleri

ikili Stmiflandirma (0: Saglikli 1: TUA)
Eslesmemis Gruplar Eslesmis Gruplar
o
5 Bireysel! Ortalama'” Ortalama'” Ortalama®”
=] — (@\ o <
g < < < <
) = = = =
& | = |Timsesler | -= | Tiim sesler = | Timsesler | = |
0| Unsiizler 0 1 Unstizler 0 1 Unstizler 0| Unstizler
= | Unliiler = | Unliiler = | Unliiler =)
Cok Sinifli Simflandirma (0: Saglikli 1: Hafif TUA 2: Orta TUA 3: Agir TUA)
N Eslesmis Gruplar
2 | — | Ortalama" o | Ortalama®*
2 © ©
;| S §
A~ S | = | L.
8o | Unsiizler o) | Unstizler
> >
) )
Bireysel: Her bir ses 6rnegi i¢in (a, 1, i, u, ca, c1, ..., si, su) 5 kez tekrarlanan ses kayitlarinin her biri
icin bulunan 6zellikler kullanilarak.
Ortalama: Her bir ses 6rnegi i¢in (a, 1, i, u, ca, ci, ..., si, su) 5 kez tekrarlanan ses kayitlarinin her biri

i¢in bulunan 6zelliklerin ortalamasi kullanilarak (5°1i grup ortalamasi).

. AEn, SEn, Shn, Elog, Skew, Kurt, Lag, ZGDiff, LLERos, IB, HB, KB &zellikleri ile (Tablo 4.1 ilk
boliim).

2: Kullanilan 6zelliklere YG’den elde edilen ozellikler (YO, DET, Lmaks, ENT, LAM, YS, TND)
eklenerek (Tablo 4.1°deki 6zelliklerin tamamiu ile).

*: Bu smniflandirma islemlerinde ANOVA ile 6zellik se¢imi yapilmistir.

Prosediir 1 - Uygulama 1: Saglikli ve TUA’l1 denekler i¢in hesaplanan 12 6znitelik (12
X 32 = 384 Oznitelik) ile tiim sesleri (iinlii + {insiiz) kapsayan bir siniflandirma ¢aligmasi
yapilmustir. Tablo 4.1’in ilk bdliimiinde her bir ses i¢in hesaplanan 12 adet Oznitelik
kullanilmistir. Bu siiflandirma ¢alismasi sonuglar1 Tablo 4.3’te verilmistir. Tabloya gore en
yiiksek siiflandirma basariminin %99 kesinlik, %98 duyarlilik, %100 6zgiilliik, %98 F1-skoru
ve %99,6 dogruluk ile dogrusal K-EYK (1 NN) smiflandiricist ile elde edildigi goriilmiistiir.

En basarili siniflandirmaya ait karisiklik matrisi ve basar yiizdeleri Sekil 4.3’te goriilmektedir.
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Tablo 4.3. Her denekten 5’er tekrarla alinan tiim seslere gore saglikli/TUA’l1 siniflandirma
sonucu. (12 x 32 = 384 6znitelik, tiim sesler)

Simiflandirici Kesinlik Duyarhlhik Ozgiilliik F1 Dogruluk
Dogrusal-1 YK 99 98 100 98 99.6
K-EYK Dogrusal-10 YK 88 44 99 59 91.2
Kosiniis-10 YK 90 45 99 60 91.5
Kiibik-10 YK 88 36 99 51 90.2
Dogrusal 97 37 100 54 90.9
DVM Kuadratik 98 79 100 87 96.7
Kiibik 100 80 100 89 97.2
Gauss 100 42 100 59 91.8
0 98 2 2.0%
g
: g
2 3
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Sekil 4.3. Her denekten 5’er tekrarla alinan tiim seslere gore K-EYK (Dogrusal 1-YK) ile elde
edilen en iyi siniflandirma sonucunun a) karisiklik matrisi (6rnek sayisi) b) basari yiizdeleri.

Prosediir 1 - Uygulama 1 kapsaminda saglikli ve TUA’l1 denekler i¢in hesaplanan 12
Oznitelik (12 x 32 = 384 6znitelik) ile tiim seslerin incelenmesinin ardindan sadece tinsiizleri
kapsayan bir siniflandirma ¢alismasi yapilmistir. Bu siniflandirma ¢aligmasi sonuglart Tablo
4.4’ te verilmistir. Tabloya gore en yiiksek smiflandirma basariminin %95 kesinlik, %98
duyarlilik, %99 o6zgillik, %97 Fl-skoru ve %99 dogruluk ile dogrusal K-EYK (1 YK)
smiflandiricist ile elde edildigi goriilmistiir. En basarili siniflandirmaya ait karisiklik matrisi ve

basar1 ylizdeleri Sekil 4.4’te goriilmektedir.
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Tablo 4.4. Her denekten 5’er tekrarla alinan sessizlere gore saglikli/TUA’l1 siniflandirma
sonucu. (12 x 28 = 336 oznitelik — (linsiizler))

Siniflandirica Kesinlik Duyarhlik Ozgiilliik F1 Dogruluk
Dogrusal-1 YK 95 98 99 97 99
K-EYK Dogrusal-10 YK 94 31 100 47 89.9
Kosiniis-10 YK 90 43 99 58 91.2
Kiibik-10 YK 83 25 99 38 88.7
Dogrusal 90 28 100 43 89.4
Kuadratik 92 65 99 76 99
DVM Kiibik 94 73 99 82 95.5
Gauss 97 30 100 46 89.9
0 08 2
2.0%
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Sekil 4.4. Her denekten 5’er tekrarla alinan iinsiizlere gore K-EYK (Dogrusal 1-YK) ile elde
edilen en iyi siniflandirma sonucunun a) karisiklik matrisi (6rnek sayisi) b) basar1 yiizdeleri.

Prosediir 1 - Uygulama 1’in devaminda, saglikli ve TUA’l1 denekler i¢in hesaplanan 12

Oznitelik (12 x 32 = 384 Oznitelik) ile tiim seslerin ve iinsiizlerin ayr ayri incelenmesinin

ardindan sadece tinliilerin etkisini inceleyebilmek icin bir siniflandirma ¢aligmasi yapilmistir.

Bu smiflandirma c¢alismasi sonucglar1 Tablo 4.5’ te verilmistir. Tabloya gore en yiiksek
siiflandirma basariminin %80 kesinlik, %69 duyarlilik, %97 6zgiillik, %74 Fl-skoru ve
%93,2 dogruluk ile dogrusal K-EYK (1 YK) simiflandiricisi ile elde edildigi goriilmiistiir. En

basarili siniflandirmaya ait karisiklik matrisi ve basari yiizdeleri Sekil 4.5’te goriilmektedir.
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Tablo 4.5. Her denekten 5’er tekrarla alinan iinliilere gore saglikl/TUA’l1 siniflandirma
sonucu. (12 x 4 = 48 6znitelik — (linliiler))

Smiflandirica Kesinlik Duyarhlik Ozgiilliik F1 Dogruluk

Dogrusal-1 YK 80 69 97 74 93.2

K-EYK Dogrusal-10 YK 68 15 99 25 87

Kosiniis-10 YK 83 30 99 44 89.2

Kiibik-10 YK 61 14 99 23 86.5

Dogrusal 100 4 100 8 86.4

DVM Kuadratik 78 47 98 59 90.6

Kiibik 77 57 97 66 91.5

Gauss 100 15 100 26 87.9

0 69 31 31.0%
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Sekil 4.5. Her denekten 5’er tekrarla alinan {inliilere gore K-EYK (Dogrusal 1-YK) ile elde
edilen en iyi siniflandirma sonucunun a) karisiklik matrisi (6rnek sayisi) b) basari yiizdeleri.

Denek sayisindan c¢ok oOznitelik kullanilmasi, ayni denegin 5 ses Orneginin de
kullanilmast ve bir kisiye ait 5 ses olmasi sebebiyle ayni kiginin seslerinin hem egitim hem test
setinde yer alma durumu smniflandirmada daha yiliksek sonuglar elde edilebilecegini
gostermistir. Olgme teorisinde dlgiimiin birkag defa tekrarlanmasi ve alian sonuglarm dl¢iim
degeri olarak kullanilmasinin hatay1 azalttig1 ve ¢ok sayida 6znitelik kullanildiginda, veri sayisi
Oznitelik sayisinin 10 katindan daha az ise asir1 6grenmeye (overfitting) yol acabildigi bilgisine
dayanarak, deneklerden hesaplanan ayni sese ait 5 Ozniteligin ortalamasi alinarak bundan

sonraki ¢alismalara bu sekilde devam edilmistir.
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Ayrica ¢ok sayida 6znitelik hesaplanmasi ve kullanilmasinin TUA’ya teshis konulmasi
sirasindaki islemleri uzatmasi sebebiyle verilere ANOVA 0Oznitelik segme yoOntemi
uygulanmuistir.

Prosediir 1 - Uygulama 2: Yukarida agiklanan durumlar degerlendirilerek
saglikl/TUA’lr stmiflandirmalar: tiim denekler i¢in sadece ortalama Oznitelik kullanilarak 12
Oznitelik (12 x 32 = 384 Oznitelik) ile tiim sesleri (iinlii + {insiiz) kapsayacak sekilde tekrar
yapilmistir. Tablo 4.6’da her bir ses i¢in hesaplanan 12 adet 6znitelik ve ANOVA 6znitelik
secimi sonucu 384 Oznitelikten ANOVA ile anlamli bulunan 9 O6znitelik verilmistir. Bu
siniflandirma ¢alismast sonucglar1 Tablo 4.7 de verilmistir. Tabloya goére en yiiksek
siiflandirma basariminin %83 kesinlik, %25 duyarlilik, %99 6zgiilliik, %38 F1-skoru ve
%88,7 dogruluk ile dogrusal DVM siniflandiricist ile elde edildigi goriilmiistiir. En basarili

siiflandirmaya ait karisiklik matrisi Sekil 4.6’da goriillmektedir.

Tablo 4.6. Saglikli ve TUA’l1 gruplarda tiim sesler i¢in hesaplanan ve segilen dznitelikler
(ortalama alinarak)

Hesaplanan Oznitelikler (Her bir ses i¢in)

AEn, SEn, Shn, Elog, Skew, Kurt, Lag, ZGDiff, LLERos, IB, HB, KB

Secilen Oznitelikler (ANOVA — siralanmis degerler > 5)

1. LLERos: /u/ 6. LLERos: /1/
2. Skew: /ga/ 7. LLERos: /nu/
3. LLERos: /n1/ 8. LLEROos: /ni/
4. Shn: /su/ 9. SEn: /su/

5. HB:/ni/

Tablo 4.7. Seslere ait 6zelliklerin ortalamalari alinarak yapilan tiim seslere gore
saglikl/TUA’1 siniflandirma sonucu. (12 x 32 = 384 6znitelik — 9’a indirilmistir, tiim sesler)

Siniflandirici Kesinlik Duyarhlik Ozgiilliik F1 Dogruluk
Dogrusal-1 YK 31 25 91 28 81.6
K-EYK Dogrusal-10 YK 67 20 98 31 87.2
Kosiniis-10 YK 54 35 95 42 86.5
Kiibik-10 YK 60 15 98 24 86.5
Dogrusal 83 25 99 38 88.7
DVM Kuadratik 55 30 96 39 86.5
Kiibik 43 30 93 35 84.4
Gauss 75 15 99 25 87.2
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Sekil 4.6. Seslere ait 6zelliklerin ortalamalari kullanilarak tiim seslere gére DVM (Dogrusal)
ile elde edilen en iyi siniflandirma sonucunun a) karisiklik matrisi (6rnek sayisi) b) basari
yiizdeleri.

Prosediir 1 - Uygulama 2’nin devaminda saglikli/TUA’l1 siniflandirmalar tiim denekler
icin sadece ortalama 6znitelik kullanilarak 12 6znitelik (12 x 32 = 384 6znitelik) ile tiim sesleri
kapsayacak sekilde yapildiktan sonra sadece iinsilizlerin ne kadar etkili oldugunu gormek igin
islem tekrarlanmistir. Tablo 4.8’de her bir ses i¢in hesaplanan 12 adet 6znitelik ve ANOVA
Oznitelik se¢imi sonucu 336 Oznitelikten ANOVA ile anlamli bulunan 7 6znitelik verilmistir.
Bu siiflandirma galismasi sonuglart Tablo 4.9’ da verilmistir. Tabloya gore en yiiksek
smiflandirma basariminin %78 kesinlik, %35 duyarlilik, %98 6zgiillik, %48 Fl-skoru ve
%89,4 dogruluk ile dogrusal K-EYK (Kosiniis - 10 YK) ile elde edildigi gorilmiistiir. En

basarili siniflandirmaya ait karigiklik matrisi Sekil 4.7°de goriilmektedir.

Tablo 4.8. Saglikli ve TUA’l1 gruplarda tinstizler i¢in hesaplanan ve segilen 6znitelikler
(ortalama alinarak)

Hesaplanan Oznitelikler (Her bir ses i¢in)

AEN, SEn, Shn, Elog, Skew, Kurt, Lag, ZGDiff, LLERos, IB, HB, KB

Secilen Oznitelikler (ANOVA — siralanmis degerler > 5)

1. Skew: /ga/ 4. HB: /ni/ 7. SEn: /su/
2. LLERos: /n1/ 5. LLEROos: /nu/
3. Shn: /su/ 6. LLERos: /ni/
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Tablo 4.9. Seslere ait dzelliklerin ortalamalar alinarak yapilan {insiizlere gore saglikl/TUA’I1
siniflandirma sonucu. (12 x 32 = 384 6znitelik — 7°ye indirilmistir, (iinsiizler))

Simiflandirici Kesinlik Duyarhlik Ozgiilliik F1 Dogruluk
Dogrusal-1 YK 39 35 91 37 83
K-EYK Dogrusal-10 YK 100 15 100 26 87.9
Kosiniis-10 YK 78 35 98 48 89.4
Kiibik-10 YK 100 15 100 26 87.9
Dogrusal 80 20 99 32 87.9
DVM Kuadratik 40 20 95 27 84.4
Kiibik 53 40 94 46 86.5
Gauss 100 10 100 18 87.2
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Sekil 4.7. Unsiizlere ait 6zelliklerin ortalamalar1 kullanilarak K-EYK (Kosiniis 10-YK) ile
elde edilen en iyi siniflandirma sonucunun a) karisiklik matrisi (6rnek sayisi) b) basari
ylizdeleri.

Prosediir 1 - Uygulama 2’de saglikli/TUA’l1 siniflandirmalar tiim denekler i¢in sadece
ortalama Oznitelik kullanilarak 12 6znitelik (12 x 32 = 384 Oznitelik) ile 6ncelikle tiim sesleri
ardindan sadece linsiizleri kapsayacak siniflandirma ¢alismalar1 yapildiktan sonra {inliilerin ne
kadar etkili oldugunu goérmek icin calisma tekrarlanmistir. Tablo 4.10°da her bir ses i¢in
hesaplanan 12 adet Oznitelik olmak tizere 48 Gznitelikten ANOVA ile anlamli bulunan 4
Oznitelik verilmistir. Bu siniflandirma c¢alismasit sonuglart Tablo 4.11” de verilmistir. Tabloya
gore en yiiksek siniflandirma bagariminin %100 kesinlik, %10 duyarlilik, %100 6zgiillik, %18
F1-skoru ve %87,2 dogruluk ile dogrusal DVM siiflandiricist ile elde edildigi goriilmiistiir. En

basarili siniflandirmaya ait karisiklik matrisi ve basari yiizdeleri Sekil 4.8’de goriilmektedir.
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Tablo 4.10. Saglikli ve TUA’l1 gruplarda tnliiler i¢in hesaplanan ve segilen 6znitelikler
(ortalama alinarak).

Hesaplanan Oznitelikler (Her bir ses i¢in)

AEn, SEn, Shn, Elog, Skew, Kurt, Lag, ZGDiff, LLERos, IB, HB, KB

Secilen Oznitelikler (ANOVA — siralanmis degerler > 4)

1.

2
3.
4

LLERos: /u/

. LLERos: /1/

HB: /i/

. SEn: /i/

Tablo 4.11. Seslere ait dzelliklerin ortalamalar alinarak yapilan tinliilere gore saglikly/TUA’ 1
siniflandirma sonucu. (12 x 4 = 48 6znitelik — 4’e indirilmistir, (tinliiler)).

Simiflandirici Kesinlik Duvarhlik Ozgiilliik F1 Dogruluk
Dogrusal-1 YK 24 30 84 27 76.6
K-EYK Dogrusal-10 YK 42 25 94 31 84.4
Kosiniis-10 YK 47 40 93 43 85.1
Kiibik-10 YK 45 25 95 32 85.1
Dogrusal 0/0 0 100 0 85.8
DVM Kuadratik 40 20 95 27 84.4
Kiibik 27 30 87 29 78.7
Gauss 100 10 100 18 87.2
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Sekil 4.8. Unliilere ait dzelliklerin ortalamalari kullamlarak DVM (Gauss) ile elde edilen en
iyi siniflandirma sonucunun a) karisiklik matrisi (6rnek sayisi) b) basari yiizdeleri.
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Prosediir 1 — Uygulama 3: Saglikli/TUA’l1 siniflandirmalari tiim denekler i¢in (141 kisi)
yapildiktan sonra yas, boy, kilo, beden kitle indeksi (BKI) eslesmis gruplar igin (61 kisi)
calisma tekrarlanmistir. Oncelikle bu veriler ile saglikli/TUA seklinde daha sonra saglikli, hafif,
orta ve agir olmak iizere ¢ok sinifli siniflandirma yapilmistir. Tablo 4.12°de bu kisilerin yas,
kilo, boy, BKI, AHI’leri i¢in tiim apne dereceleri ve saglikli gruplarda ortalama ve standart
sapma degerleri verilmistir. Her bir ses i¢in hesaplanan 12 adet 6znitelik ve ANOVA 6znitelik
se¢imi sonucu 384 Oznitelikten ANOVA ile anlamli bulunan 6 6znitelik verilmistir (Tablo
4.13). Bu siniflandirma galismasi sonuglar1 Tablo 4.14’te verilmistir. Tabloya gore en yliksek
siniflandirma basariminin %85 kesinlik, %85 duyarlilik, %96 6zgiillik, %85 F1-skoru ve
%93.4 dogruluk ile kiibik DVM siniflandiricist ile elde edildigi goriilmiistiir. En basarili

siiflandirmaya ait karisiklik matrisi ve basar1 yiizdeleri Sekil 4.9’da goriilmektedir.

Tablo 4.12. Demografik Bilgiler (61 kisiye ait).

Saghkh Hafif TUA Orta TUA Agir TUA

Ort £+ Std Ort + Std Ort + Std Ort £+ Std
Yas 43.5+7.7 49.1+94 50.5+11.8 478 £11.1
Kilo (kg) 78.4+16.2 87.4+13.8 82.8+9.6 87.4+9.1
Boy (cm) 171.5+£7.6 173.4+£11.6 171.2+11.7 171.1+3.7
BKIi (kg/m?) 26.7+5.7 29.1+3.6 283+25 30+3.9
AHI 26+1.4 10.4 +2.8 20.4 +4.5 61.5+27.4
Cinsiyet 5 kadin 8 erkek 4 kadin 12 5 kadmn 11 erkek 5kadin 11

erkek erkek

Tablo 4.13. Saglikli ve TUA’1 gruplarda tiim sesler igin hesaplanan ve segilen 6znitelikler.
(ortalama alinarak — eslesen grup ile)

Hesaplanan Oznitelikler (Her bir ses i¢in)

AEn, SEn, Shn, Elog, Skew, Kurt, Lag, ZGDiff, LLERos, IB, HB, KB

Secilen Oznitelikler (ANOVA — siralanmis degerler > 5)

1. Skew: /ga/ 4. Kurt: /ha/
2. Lag: /ri/ 5. Lag: /hu/
3. LLERos: /u/ 6. LLERos: /n1/

62



Tablo 4.14. Seslere ait 6zelliklerin ortalamalari alinarak yapilan tiim seslere gore
saglikl/TUA’l1 siniflandirma sonucu. (12 x 32 = 384 6znitelik — 6’ya indirilmistir, tiim sesler)

Simiflandirici Kesinlik Duyarhlik Ozgiilliik F1 Dogruluk
Dogrusal-1 YK 64 54 92 58 83.6
K-EYK Dogrusal-10 YK 100 31 100 47 85.2
Kosiniis-10 YK 88 54 98 67 88.5
Kiibik-10 YK 100 31 100 47 85.2
Dogrusal 82 69 96 75 90.2
DVM Kuadratik 83 77 96 80 91.8
Kiibik 85 85 96 85 934
Gauss 80 31 98 44 83.6
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Sekil 4.9. Seslere ait 6zelliklerin ortalamalar1 kullanilarak (eslesen gruplar ile) DVM (Kiibik)
ile elde edilen en iyi siniflandirma sonucunun a) karisiklik matrisi (6rnek sayisi) b) basari

ylizdeleri.

Prosediir 1 - Uygulama 3 i¢in yas, boy, kilo, beden kitle indeksleri (BKI) arasinda
istatistiksel olarak fark olmayan eslesmis gruplar icin (61 kisi) tiim sesler ile sagliklyTUA
siniflandirmasinin yapilmasinin ardindan sadece linsiizlerin etkisini incelemek i¢in ¢alisma
tekrarlanmistir. Her bir ses i¢in hesaplanan 12 adet 6znitelik ve ANOVA Oznitelik se¢imi
sonucu 336 oznitelikten ANOVA ile anlamli bulunan 5 6znitelik verilmistir (Tablo 4.15). Bu
smiflandirma ¢alismasi sonuglart Tablo 4.16’da verilmistir. Tabloya gore en yiiksek
siiflandirma basariminin %91.7 Kkesinlik, %84.6 duyarlilik, %98 6zgiilliik, %88 F1-skoru ve
%95.1 dogruluk ile kuadratik DVM smiflandiricist ile elde edildigi goriilmiistiir. En basarili

siiflandirmaya ait karisiklik matrisi ve basari ytizdeleri Sekil 4.10°da goriilmektedir.
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Tablo 4.15. Saglikli ve TUA’l1 gruplarda linsiizler i¢in hesaplanan ve se¢ilen 6znitelikler
(ortalama alinarak — eslesen grup ile)

Hesaplanan Oznitelikler (Her bir ses i¢in)

AEn, SEn, Shn, Elog, Skew, Kurt, Lag, ZGDiff, LLERos, IB, HB, KB

Secilen Oznitelikler (ANOVA — siralanmis degerler > 5)

1. Lag: /ri/ 4. Kurt: /ha/
2. Skew: /ga/ 5. Lag: /hu/
3. LLERos: /ni/

Tablo 4.16. Seslere ait 6zelliklerin ortalamalart alinarak yapilan sessizlere gore
saglikl/TUA’l1 siniflandirma sonucu. (12 x 28 = 336 6znitelik — 6’ya indirilmistir,

(tinstizler)).
Smiflandirici Kesinlik Duyarhiik Ozgiilliik F1 Dogruluk
Dogrusal-1 YK 70 53.8 94 60.9 85.2
K-EYK Dogrusal-10 YK 100 23.1 100 37.5 83.6
Kosiniis-10 YK 80 61.5 96 69.6 88.5
Kiibik-10 YK 100 154 100 26.7 82
Dogrusal 90 69.2 98 78.3 91.8
DVM Kuadratik 91.7 84.6 98 88 95.1
Kiibik 80 92.3 94 85.7 93.4
Gauss 83.3 38.5 98 52.6 85.2
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Sekil 4.10. Unsiizlere ait 6zelliklerin ortalamalar1 kullanilarak (eslesen gruplar ile) DVM
(Kuadratik) ile elde edilen en iyi siniflandirma sonucunun a) karisiklik matrisi (6rnek sayisi)
b) basar yiizdeleri [79].
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Prosediir 1 - Uygulama 3’iin devaminda yas, boy, kilo, BKI’leri arasinda istatistiksel
olarak fark olmayan eslesmis gruplar icin (61 kisi) tim sesler ve sadece iinsiizler
degerlendirildikten sonra saglikli/TUA siniflandirmasinda sadece tnliilerin etkisini incelemek
icin ¢alisma tekrarlanmistir. Her bir ses i¢in hesaplanan 12 adet 6znitelik ve ANOVA 6znitelik
se¢imi sonucu 48 6znitelikten ANOVA ile anlamli bulunan 5 6znitelik verilmistir (Tablo 4.17).
Bu smiflandirma calismasi sonuglar1 Tablo 4.18’de verilmistir. Tabloya gore en yiiksek
siniflandirma basariminin %60 kesinlik, %46 duyarlilik, %92 6zgiilliik, %52 F1-skoru ve %82
dogruluk ile K-EYK (10 YK) smiflandiricisi ile elde edildigi goriilmiistiir. En basarili

siiflandirmaya ait karisiklik matrisi ve basari yilizdeleri Sekil 4.11°de goriilmektedir.

Tablo 4.17. Saglikli ve TUA’1 gruplarda tinliiler i¢in hesaplanan ve segilen 6znitelikler.
(ortalama alinarak — eslesen grup ile)

Hesaplanan Oznitelikler (Her bir ses icin)

AEn, SEn, Shn, Elog, Skew, Kurt, Lag, ZGDiff, LLERos, IB, HB, KB

Secilen Oznitelikler (ANOVA — siralanms degerler > 3)

1. LLERos: /u/ 4. Shn: /u/
2. SEn:/i/ 5. AEn: h/
3. SEn:/a/

Tablo 4.18. Seslere ait dzelliklerin ortalamalar1 alinarak yapilan tinliilere gore saglikly/TUA’ 1
siniflandirma sonucu. (12 x 4 = 48 6znitelik — 5’¢ indirilmistir, (iinliiler))

Siiflandirici Kesinlik Duvarhiik Ozgiilliik F1 Dogruluk
Dogrusal-1 YK 37 54 75 44 70.5
K-EYK Dogrusal-10 YK 60 46 92 52 82
Kosiniis-10 YK 50 62 83 55 78.7
Kiibik-10 YK 56 38 92 45 80.3
Dogrusal 20 8 92 11 73.8
DVM Kuadratik 57 31 94 40 80.3
Kiibik 31 38 77 34 68.9
Gauss 0/0 0 100 0 18.7
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Sekil 4.11. Unliilere ait 6zelliklerin ortalamalari kullanilarak (eslesen gruplar ile) K-EYK (10
YK) ile elde edilen en iyi siniflandirma sonucunun a) karisiklik matrisi (6rnek sayisi) b)
basar yiizdeleri.

Sessizler ile ulasilan bu sonug literatiirde ses ile TUA tespiti yapilan ¢alismalar arasinda
en iyi sonu¢ olmasina ragmen eklenecek farkli dogrusal olmayan oznitelikler ile sonucun
iyilestirilebilmesini saglamak i¢in yineleme grafiklerinden ¢ikarilan 7 6znitelik her bir ses igin

hesaplanarak eklenmis ve yeni bir siniflandirma ¢alismasi daha yapilmustir.

Prosediir 1 — Uygulama 4: Her bir ses i¢in hesaplanan 19 adet 6znitelik ve ANOVA
Oznitelik se¢imi sonucu 532 6znitelikten ANOVA ile anlamli bulunan 7 6znitelik verilmistir
(Tablo 4.19). Bu siniflandirma ¢aligmasi sonuglart Tablo 4.20°de verilmistir. Tabloya gore en
yiiksek siniflandirma basariminin %80 kesinlik, %62 duyarlilik, %96 6zgiilliik, %70 F1-skoru
ve %88.5 dogruluk ile DVM (dogrusal, kuadratik ve kiibik) siniflandiricist ile elde edildigi

goriilmiistiir. En basarili siniflandirmaya ait karigiklik matrisi Sekil 4.12°de goriilmektedir.
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Tablo 4.19. Saglikli ve TUA’l1 gruplarda linsiizler i¢in hesaplanan ve se¢ilen 6znitelikler
(ortalama alinarak — eslesen grup ile — 19 x 28 =532 6znitelikten se¢ilerek)

Hesaplanan Oznitelikler (Her bir ses i¢in)

AEn, SEn, Shn, Elog, Skew, Kurt, Lag, ZGDiff, LLERos, IB, HB, KB, YO, DET, Lmaks,
ENT, LAM, YS, TND

Secilen Oznitelikler (ANOVA — siralanmis degerler > 5)

1. Skew: /ga/ 4. Kurt: /ha/ 7. LLERos: /n1/
2. YO:/s1/ 5. Lag: /hu/
3. Lag: /ri/ 6. YO: /sa/

Tablo 4.20. Seslere ait 6zelliklerin ortalamalari alinarak yapilan sessizlere gore
saglikl/TUA’l1 siniflandirma sonucu. (19 x 28 = 532 6znitelik — 7°ye indirilmistir, ({insiizler))

Simiflandirici Kesinlik Duvarhlik Ozgiilliik F1 Dogruluk
Dogrusal-1 YK 60 46 92 52 82
K-EVK Dogrusal-10 YK 100 15 100 27 82
Kosiniis-10 YK 83 38 98 53 85.2
Kiibik-10 YK 100 15 100 27 82
Dogrusal 80 62 96 70 88.5
DVM Kuadratik 80 62 96 70 88.5
Kiibik 80 62 96 70 88.5
Gauss 83 38 98 53 85.2
0 8 5
38.5%
=]
; 5
A A
E %
© S 4.2%
1 2
0 1 DPO  YNO
Tahmin Edilen
Tahmin Edilen
() (b)

Sekil 4.12. Unsiizlere ait 6zelliklerin ortalamalar1 kullanilarak (eslesen gruplar ile) DVM ile
elde edilen en iyi siniflandirma sonucunun a) karigiklik matrisi (6rnek sayisi) b) basari
yiizdeleri.
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4.1. Konusma Seslerinin Dogrusal Olmayan Analizleri ile TUA Derecelendirme
Cahismalan

Saglikl/TUA siiflandirmasinin gosterdigi basart TUA nin derecelendirilmesinin de
yiksek bir bagsarim ile yapilabilecegi fikrini dogurmustur. Deneklerden hesaplanan ayni sese
ait 5 Ozniteligin ortalamasi alinarak, anlamli 6zniteliklerden islem siiresi daha kisa olacak
sekilde siniflandirma ¢alismalarina devam etmek i¢in bu boliimde de verilere ANOV A 6znitelik

se¢me yontemi uygulanmistir.

Prosediir 2 — Uygulama 1: Yas, boy, kilo, BKI’leri arasinda istatistiksel olarak fark
olmayan eslesmis gruplar i¢in (61 kisi) linsiizlerden yapilan saglikli/TUA tespitinde elde edilen
sonucun literatiirdeki sesten kisi uyanikken TUA tespiti alanindaki en iyi sonu¢ olmasi
sebebiyle TUA derecelendirmesi (hafif, orta, agir) de insiizler ilizerinden analiz edilip
simiflandirilmistir. Cok smifli smiflandirma yapilarak siniflandirma islemi basit horlama
(AHI<S), hafif TUA (5 < AHI < 15), orta TUA (15 < AHI <30) ve agir TUA (AHI > 30) olmak
tizere klinikteki kullanima uygun olacak sekilde dort sinifta gergeklestirilmistir. Her bir sessiz
icin hesaplanan 12 adet 6znitelik ve ANOVA 6znitelik se¢imi sonucu 336 6znitelikten ANOVA
ile anlamli bulunan 14 O6znitelik verilmistir (Tablo 4.21). Yapilan siniflandirma ¢alismasi
sonuglar1 Tablo 4.22°de verilmistir. Tabloya gore en yiiksek siniflandirma basariminin %82
dogruluk ile DVM (dogrusal, kuadratik ve kiibik) siniflandiricist ile elde edildigi goriilmiistiir.
En basarili siniflandirmaya ait karigiklik matrisi ve basar1 yiizdeleri Sekil 4.13’te goriilmektedir.

Tablo 4.21. Saglikli ve TUA’l1 gruplarda tinsiizler i¢in hesaplanan ve segilen dznitelikler
(ortalama alinarak — eslesen grup ile)

Hesaplanan Oznitelikler (Her bir ses icin)

AEn, SEn, Shn, Elog, Skew, Kurt, Lag, ZGDiff, LLERos, IB, HB, KB

Secilen Oznitelikler (ANOV A — siralanmis degerler > 5)

1. Elog: /ca/ 8. HB: /na/

2. IB: /ra/ 9. IB: /ni/

3. Lag: /ri/ 10. IB: /nu/

4. Skew: /ga/ 11. Kurt: /ha/
5. ZGDift: /gi/ 12. Elog: /ha/
6. KB:/g1/ 13. ZGDiff: /ha/
7. IB: /na/ 14. HB: /ha/
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Tablo 4.22. Seslere ait 6zelliklerin ortalamalari alinarak yapilan tinsiizlere gore saghiklyTUA
derecesi siiflandirma sonuglari. (12 x 28 = 336 6znitelik — 14’e indirilmistir, (iinsiizler))

Simiflandirici Simif 0 1 2 3 Ortalama Dogruluk
Dogrusal- Kesinlik® 69.2  54.5 75 92.9 72.9
Lyk  Duyarhlk  69.2 75 563 813 70.5 70.5
F1° 692 632 643 867 70.9
Dogrusal- Kesinlik 733 50 714 100 73.7
o 10yK Duvarhbk 846 625 625 75 71.2 70.5
~ F1 786 556 667 857 71.7
E Kosinis. KeSiMlk 786 692 765 882 78.1
loyk Duvarhlk 846 563 813 9338 79 78.7
F1 81.5 621  78.8 909 78.3
N Kesinlik 909 480 714 100 77.6
K“;’{‘Ilé'm Duyarlilik 769 75 625  68.8 70.8 70.5
F1 833 585 667  81.5 72.5
Kesinlik 786 818  70.0  87.5 79.5
£  Dogrusal Duyarhik 84.6 563 875 875 79.0 78.7
= F1 815 667 778 875 78.4
= Kesinlik  80.0 643 667 100 77.8
£ Kuadratik Duyarhhk 923 563 750 875 77.8 77
7 F1 857 600 70.6  93.3 77.4
g Kesinlik 733 600 750 100 77.1
£ Kibik Duyarhhk 846 750 563 875 75.9 75.4
2 F1 786 667 643 933 75.7
= Kesinlik 750 625 765  93.8 77.0
2 Gauss Duyarhhk 692 625 813 938 76.7 77
F1 720 625 788  93.8 76.8
« Kesinlik 733 833 650 100 80.4
E  Dogrusal Duyarhlik 846 625 813 875 79.0 78.7
E F1 786 714 722 933 78.9
k& Kesinlik 750 750 733 100 80.8
2 Kuadratik Duyarhhk 923 750 688 875 80.9 80.3
= F1 828 750 71.0 933 80.5
£ Kesinlik 769 550 692 933 73.6
~  Kibik Duyarllk 769 688 563  87.5 72.4 72.1
2 F1 769 611 621  90.3 72.6
= Kesinlik 857 833 765 833 82.2
>  Gauss Duyarlhk 923 625 813 938 82.5 82
2 F1 889 714 788 882 818

# Kesinlik (PTD: Pozitif Tahmin Degeri) (%), Recall (Duyarlilik, DPO: Dogru Pozitif
Orani) (%), F1: F1- skoru (%), 0: saglikli, 1: hafif TUA, 2: orta TUA, 3: agir TUA.
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Tahmin Edilen Tahmin Edilen
@ (b)

Sekil 4.13. Sessizlere ait 6zelliklerin ortalamalar1 kullanilarak yapilan DVM (bire karsi hepsi -
Gauss) ile TUA derecesi siniflandirmasinin en iyi sonucuna ait a) karigiklik matrisi (6rnek
sayis1) b) basar1 yiizdeleri. (eslesen gruplar ile — 0:saglikli, 1:hafif, 2:orta, 3:agir) [79].

Prosediir 2 — Uygulama 2: Yas, boy, kilo, BKi’leri arasinda istatistiksel olarak fark
olmayan eslesmis gruplar i¢in (61 kisi) sessizlerden yapilan TUA derecelendirmesi (hafif, orta,
agir) calismasinin literatiirde bu alanda TUA derecesini tespit eden ¢aligmalar arasinda %82 ile
en 1yl sonucu vermesine ragmen sonuglari iyilestirmek i¢in yineleme grafiklerinden elde edilen
7 6znitelik eklenerek yeni bir siniflandirma ¢alismasi yapilmistir ancak sonuglar olumlu yonde
etki etmemistir. Her bir sessiz i¢in hesaplanan 19 adet 6znitelik ve ANOVA 0Oznitelik se¢imi
sonucu 532 oznitelikten ANOVA ile anlamli bulunan 13 &znitelik verilmistir (Tablo 4.23).
Yapilan siniflandirma ¢alismasi sonuglar1 Tablo 4.24°te verilmistir. Tabloya gore en yiiksek
siiflandirma basariminin %77 dogruluk ile kuadratik DVM (bire-karsi-bir) siniflandiricisi ile
elde edildigi goriilmiistiir. En basarili simiflandirmaya ait karisiklik matrisi Sekil 4.14’te

goriilmektedir.
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Tablo 4.23. Saglikli ve TUA’l1 gruplarda iinsiizler i¢in hesaplanan ve se¢ilen 6znitelikler
(ortalama alinarak — eslesen grup ile)

Hesaplanan Oznitelikler (Her bir ses icin)

AEn, SEn, Shn, Elog, Skew, Kurt, Lag, ZGDiff, LLERos, IB, HB, KB, YO, DET, Lmaks,
ENT, LAM, YS, TND

Secilen Oznitelikler (ANOVA — siralanms degerler > 5)

1. ZGDiff: /ha/ 6. ZGDiff: /g1/ 11. HB: /na/
2. Kurt: /ha/ 7.1B: /na/ 12. LAM: /na/
3. KB:/gi/ 8. Elog: /ca/ 13. Kurt: /ku/
4. Skew: /ga/ 9. 1B: /nu/

5. HB:/ha/ 10. iB: /ni/

Tablo 4.24. Seslere ait dzelliklerin ortalamalari alinarak yapilan tinsiizlere gore saglikly/ TUA
derecesi siiflandirma sonuglari. (19 x 28 = 532 6znitelik — 13’e indirilmistir, (iinsiizler))

Simiflandirici Simif 0 1 2 3 Ortalama Dogruluk
. Kesinlik ? 63.6 47.8 69.2 92.9 68.4
D"f;;‘lzal' Duyarhlik 538 688 563 813 65.1 65.6
F1? 58.3 56.4 62.1 86.7 65.9
. Kesinlik 50 45 80 87.5 65.6
y D‘;(g)r;{‘;?l' Duyarhlik 385 563 75 875 64.3 65.6
> F1 43.5 50 77.4 87.5 64.6
E Kosiniis- Kesinlik 60 64.3 66.7 73.7 66.2
10 YK Duyarhlhik  46.2 56.3 75 87.5 66.3 67.2
F1 52.2 60 70.6 80 65.7
Kiibik-10 Kesinlik 60 55.6 64.7 81.3 65.4
YK Duyarhhk  46.2 62.5 68.8 81.3 64.7 65.6
F1 52.2 58.8 66.7 81.3 64.8
Kesinlik 90.9 66.7 65 86.7 77.3
E Dogrusal Duyarhhk 76.9 62.5 81.3 81.3 75.5 75.4
= F1 833 645 722 839 76
= Kesinlik 75 60 64.7 824 70.5
._‘5‘ Kuadratik Duyarhlik  69.2 56.3 68.8 87.5 70.5 70.5
% F1 72 58.1 66.7 84.8 70.4
S Kesinlik 75 55 71.4 93.3 73.7
£ Kiibik Duyarhhk  69.2 68.8 62.5 87.5 72 72.1
= F1 72 61.1 66.7 90.3 72.5
= Kesinlik 83.3 52.4 66.7 78.9 70.3
Z Gauss  Duyarhhk 385 68.8 62.5 93.8 65.9 67.2
F1 52.6 59.5 64.5 85.7 65.6
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Kesinlik 90.9 71.4 66.7 86.7 78.9

]

E  Dogrusal Duyarhbk 769 625 875 813 77.1 77
= F1 83.3 667 757 839 77.4

@ Kesinlik 818 786 619 867 77.3

2 Kuadratik Duyarhk 692 688 813 813 75.2 75.4
= F1 75 733 703  83.9 75.6

£ Kesinlik 75 688 632 929 75

=~  Kibik Duyarllk 692 688 75 813 73.6 73.8
= F1 72 68.8  68.6  86.7 74

= Kesinlik 80 846 846 64 78.3

>  Gauss Duyarhllk 615 688 688 100 74.8 75.4
= F1 69.6 759 759 78 74.9

# Kesinlik (PTD: Pozitif Tahmin Degeri) (%), Recall (Duyarlilik, DPO: Dogru Pozitif
Orani) (%), F1: F1- skoru (%), 0: saglikli, 1: hafif TUA, 2: orta TUA, 3: agir TUA.

0 LER 2 23 1%
g g
5 E 1 375%
a (a]
- 24
(] L]
§ g 2 CIE 12 5%
O )
3 12.5% | 6.2% R:EWVE4 IR 18 8%
0 1 2 3 DPO  YNO
0 1 2 3
. . Tahmin Edilen
Tahmin Edilen
(@) (b)

Sekil 4.14. Sessizlere ait 6zelliklerin ortalamalar1 kullanilarak yapilan DVM (bire kars1 hepsi -
Dogrusal) ile TUA derecesi siniflandirmasinin en iyi sonucuna ait a) karisiklik matrisi (6rnek
sayis1) b) basari yiizdeleri. (eslesen gruplar ile — 0:saglikly, 1:hafif, 2:orta, 3:agir).
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5. TARTISMA

Bu calismada apne nedeniyle deforme olan ses yolu bilesenleri tarafindan olusturulan
seslerin dogrusal olmayan analizlerinin, TUA'nin mevcudiyeti ve derecesinin (hafif, orta, agir)
belirlenmesi konusundaki basarisi arastirilmistir. Bunun i¢in PSG ile tan1 konulan deneklerden
kaydedilen konusma sesleri (32 farkli ses, beser tekrar) kullanilmistir. Tlk etapta bu seslerden
hesaplanan ve dogrusal olmayan dinamikleri yansitan Lag, IB, KB, HB, LLERos, Shn, AEn,
SEn, ELog, ZGDiff, Skew ve Kurt 0Oznitelikleri kullanilmis, K-EYK ve DVM
siiflandiricilarinin gesitli versiyonlari ile simiflandirma caligmalar1 yapilmistir. Daha sonra
ulasilan performansin arttirilmasina katki sunabilecegi diigiiniilen yineleme grafiklerinden elde
edilen 6zellikler de 6znitelik kiimesine eklenmistir. Kullanilan 6zniteliklerin ¢ogu konusma
seslerinden TUA belirlenmesi c¢alismalarinda ilk defa kullanilmistir. Ozet olarak, ikili

siiflandirma ve ¢ok sinifli siniflandirmalarda ¢ikan en iyi sonuglar Tablo 5.1°de verilmistir.

Oncelikle yineleme grafiklerinden elde edilenler disindaki, cogunlugu kaotik analiz
yontemlerine iligkin 12 6znitelik kullanilarak hesaplanan 32 sese ait 384 6znitelik ile iinsiiz ve
inli seslerin tamami kullanilarak, 5-kat capraz dogrulama ile smiflandirma caligmalar
yapilmis, K-EYK simiflandiricist ile %99,6°lik bir TUA tespit basarimina ulasiimistir. Unsiiz ve
inliiler ayr ayr siniflandirldiginda ise tinstizler i¢in %99, {inliiler i¢in ise %93,2 dogruluga
ulagilmistir. Bu durum iinstizlerin olusum mekanizmalarinin dogrusal olmayan dinamikler
olusturma potansiyelinin daha yiiksek oldugu hipotezini giiclendirmistir. Bu siniflandirma
caligsmalar sirasinda, bir denegin ayni sesi bes kez tekrar etmesi nedeniyle, bu sesler i¢in ayni1
ozelligin 5 kez hesaplanmasi ve ayni denege ait bu ozelliklerin bir kisminin egitim ve bir
kisminin da test kiimelerinde kullanilmasinin yiiksek siniflama dogruluklarina sebep
olabilecegi degerlendirilmistir. Dolayisiyla daha gergekei siniflama dogruluklarina ulasilmasi
amaciyla, elde edilen siniflama dogruluklarinin bu durumdan kaynakli etkiden arindirilmasini
saglamak iizere, bundan sonraki agamada 6l¢me teorisine gore bir 6l¢iimiin birkag¢ defa yapilip
ortalamasinin alinmasinin gergek degere daha yakin bir sonug verecegi bilgisini referans alarak,
deneklerden hesaplanan ayni sese ait bes 6zelligin ortalamasi kullanilarak ¢alismalara devam
edilmistir. Denek sayisindan daha fazla 6zellik kullaniminin sonuglarda agir1 6grenme sebebi
ile yiiksek dogruluk oranlarina yol agabilecegi ve ayrica ¢ok sayida ses ornegi kullaniminin
seslerin kaydi ve analizleri i¢in gereken zaman ihtiyacini artiracagi goz Oniine alinarak,
Oznitelik se¢imi yaklasimi kullanilarak (ANOVA) siniflandirmaya en ¢ok katkis1 olan daha

siirlt sayida 6zniteligin belirlenmesi ve kullanilmasi yoluna gidilmistir.
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Tablo 5.1. ikili ve ¢ok sinifli siniflandirmalar igin uygulanan tiim prosediirlerde ¢ikan en iyi

sonuglar.
=<
kili X = = = E
Siiflandirma SO™ Smiflandirici = ] A % £
[<F] ) N 1 ohn
X 2 O i 2
=) =
.. K-EYK
- Tiim sesler - Dogrusal 1 YK 99 98 100 98 99.6
8 ~ KEYK
e Unsiizler Dogrusal 1 YK 95 98 99 97 99
m
P K-EYK
Unliiler - Dogrusal 1 YK 80 69 97 74 93.2
4, Tum Sesler 9 DVM Dogrusal 83 25 99 38 88.7
E
8 K-EYK
g Unsiizler 7 Kosiniis 10 YK 78 35 98 48 89.4
O Unliiler 4 DVM Gauss 100 10 100 18 872
chs Tiim Sesler 6 DVM Kiibik 85 85 96 85 93.4
f_% Unsiizler 5 DVM Kuadratik 91.7 84.6 98 88 95.1
(1]
= K-EYK
O ..
Unliiler 5 Dogrusal 10 YK 60 46 92 52 82
E
S DVM Dogrusal
© 9
T Unsiizler 7 Kuadratik, Kiibik 80 62 96 70 88.5
-
©)
=< =<
Cok Smifh ) = = E g =
Smiflandirma SO™  Smiflandirc = = g 5 >§n
v 2 s — )
(= L (=)
E
S Unsiizler 14 DVMGauss - g0n g5 a4 818 82
[ Bire karsi hepsi
-
@)
(\lg )
S Unsiizler 13 DVMKuadratik 259 779 973 774 77
3 Bire karsi bir
-
@)
Bireysel: Her bir ses 6rnegi i¢in (a, 1, 1, u, ca, ci, ..., si, su) 5 kez tekrarlanan ses kayitlarinin her biri i¢in bulunan &zellikler kullanilarak.
Ortalama: Her bir ses 6rnegi igin (a, 1, 1, u, ca, ci, ..., si, su) 5 kez tekrarlanan ses kayitlarinin her biri i¢in bulunan 6zelliklerin ortalamasi kullanilarak

(5°1i grup ortalamas).

1: AEn, SEn, Shn, Elog, Skew, Kurt, Lag, ZGDiff, LLERos, 1B, HB, KB 6zellikleri ile (Tablo 4.1 ilk boliim).

2: Kullanilan ézelliklere YG’den elde edilen dzellikler (YO, DET, Lmaks, ENT, LAM, YS, TND) eklenerek (Tablo 4.1°deki dzelliklerin tamamu ile).
*: Bu smiflandirma iglemlerinde ANOVA ile 6zellik segimi yapilmustir.

**: Secilen oznitelik sayist
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Ayni sese ait 5 6zelligin ortalamasi alinip, 6znitelik se¢imi uygulaninca, tiim sesler i¢in
9, tinsiizler ayr1 degerlendirildiginde 7, linliiler ayr1 degerlendirildiginde ise 4 adet 6zniteligin
kullanildig1 bir simiflandirma ¢alismasi yapilmustir. Unlii ve iinsiizler birlikte kullanildiginda,
%88,7, sadece iinsiizler kullanildiginda %89,4 ve sadece iinliiler kullanildiginda ise %87,2
siniflandirma basarilarina siras1 ile, dogrusal DVM, kosiniis K-EYK ve Gauss DVM
siiflandiricilari ile ulagilmistir. Bu siniflandirma basarimi ilk siniflandirmaya goére bir miktar
daha diisiik ¢tkmustir. Unsiizler ile yapilan siniflandirmanin iinliilere gére daha iyi sonug verdigi

burada da goriilmektedir.

SagliklyTUA smiflandirmasi igin deneklerden yas, kilo ve BK1’leri arasinda istatistiksel
fark bulunmayan gruplar segilerek siniflandirma c¢aligmalari yapmanin en dogru sonuca
ulasilmasini saglayacagi degerlendirilerek bu gruplar ile siiflandirmalar yapilmistir. Unlii ve
iinstizler birlikte kullanildiginda, %93,4, sadece lnsiizler kullanildiginda %95,1 ve sadece
inliler kullanildiginda %82 siniflandirma basarilarina sirasi ile kiibik DVM, kuadratik DVM
ve dogrusal K-EYK (10 — YK) siniflandiricilar ile ulasilmistir. Bu basarim, ses sinyallerinden
klasik ses analizi parametrelerinin kullanarak apne tespiti yapan ¢alismalardan daha yiiksektir
(Tablo 5.2). Literatiirdeki c¢alismalar incelendiginde (Tablo 5.2) yiiksek basarim ile
siniflandirma yapilabildigini belirten bircok calismada AHI indeksi 10’un alt1 ve AHI indeksi
30’un istii olan hastalarin siniflandirildig goriilmektedir. Bu durum klinik degerlendirmeye
gore orta dlizeyde TUA’ 1 kisilerin ¢alisma dis1 tutuldugu anlamina gelmektedir. Bu ¢calismadaki
saglikl/TUA ikili siniflamasi igin 6ncekilerden farkli olarak AHI indeksi 5’in altinda olanlar
saglikll (basit horlama), kalan tiim kisiler TUA’ 1 grup olarak kabul edilerek ¢alisilmistir. Elde
edilen bu sonu¢ daha biiyiik katilimeir grubu iizerinde de benzer sonuclarin alinmasi
durumundan 6nerilen yontemin en azindan TUA tespiti igin bir On test olabilecegini, hatta biraz

daha gelistirilirse polisomnografiye bir alternatif olusturabilecegini gostermistir.

Saglikl/TUA siniflandirmasinda elde edilen bagarim, apne tespitinde altin standart
yontem olan PSG degerlendirmesi ile elde edilen basit horlama, hafif, orta ve agir apne
teshislerinin de onerilen yontemlerle gergeklestirilebilecegi fikrini dogurmustur. Bunun i¢in
dort grupta yaklasik esit sayida denegin oldugu (16 agir, 16 orta, 16 hafif, 13 saglikl), yas, kilo
ve BKI degerleri arasinda istatistiksel fark olmayan gruplardan elde edilen verilerle ¢oklu
siiflandirma gerceklestirilmistir. Tablo 5.1°de goriilecegi gibi, ikili simiflandirmada da en
yiiksek basarim sonucunu veren iinsiizler iizerinden analizler yapilmistir. Oncelikle belitlenen
12 oznitelik ile analizler gergeklestirilmis ve Gauss DVM ile %82 dogruluga ulasilarak apne

dereceleri siniflandirilmistir. Literatiirde bu ¢calismadaki gibi konusma seslerinden klinik taniya
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uygun sekilde TUA (basit horlama / hafif / orta / agir) simiflandirmasi yapan bir ¢aligmaya

rastlanmamustir.

Tablo 5.2. Konusmayla ilgili dnceki TUA tespit ¢aligsmalari ([79]'dan degistirilerek).

Veri Kiimesi Oznitelikler Smiflandiricillar ~ Sonuglar
Erkekler i¢in: %83
Goutshicineral,  anory TR LOO i disanda(p 5"
g Akustik 6zellikler ~ birak), Re- Y

(2011) [26]

/al, lel, /i, /o/, u/ ve In/, /m/
konugma sesleri

substitution, GKM

Kadinlar igin: %86
(Ozgiilliik), %84
(Duyarlilik)

Blanco et al. (2013)

AHI<10 kontrol, AHI>30 TUA

12 MFKKlar1 ve
hiz, enerji, ivme

LOO, GKM, MRMR

En iyi sonuglart:
%88.5 (Dogruluk),

1) %90.6 (Ozgiilliik),
katsay1lari %86.7 (Duyarlilik)
285 e-TUA MFECC+AMFCC, de LOO, 5-katlamali %79.4 (Dogruluk),

Espinoza-Cuadros et
al. (2015) [30]

4 ciimle and Ispanyol iinliileri [i, e,
a, 0, u]
570 fotograf (6n ve profil)

mografik bilgiler,
boyun gevresi

¢apraz validasyon, 1
kisi test, digerleri
egitim, DVR

%69.7 (Ozgiilliik),
%85.1 (Duyarlilik)

Espinoza-Cuadros et
al. (2016) [3]

426 e,

AHI <10: 125 TUA olmayan,
AHI>10: 301 TUA

unliiler [i, e, a, 0, u], 4 climle

Ses ozellikleri
(MFCC+AMFCC),
Klinik degerler: yas,
boy, kilo, BKi ve
boyun ¢evresi

10-katlamal1 ¢apraz
validasyon, 1 grup
test, digerleri egitim,
DVR

%71.06 (Dogruluk),
%20.6 (Ozgiilliik),
%92.92 (Duyarlilik)

Simply et al. (2020)
[29]

398 (208 TUA - 190 TUA
olmayan), AHI>15, 53 e/145 k

(93 kisi Peripheral Arterial
Tonometer-PAT sistemleri ile teshis
edilmis, digerleri PSG ile)

/al, lel, hl, lol, /i/ inliileri

Sifir gegis oranlari,
enerji, MFKKlari,
kurtosis, perde
yiiksekligi, yas, BKI

Egitim: 149 TUA/136
TUA olmayan
Validasyon: 40
TUA/31 TUA
olmayan

Test:19 TUA/23 TUA
olmayan

4 sistemin
kombinasyonu ile:
%77.14 (Dogruluk),
%79 (Ozgiilliik), %75
(Duyarlilik)

151 e TUA’ 1 konusmacit
AHI=10: 10 (AHI > 10), 41 (AHI <

%78.8 (Dogruluk) (iki
durum igin de)

10) MFKKlar1, %79.1 (Duyarlilik)
. o DOKKlar1, DVM, LOO AHI=10, %77.3
Ding et al. (2020) [32] ?5?1730. T5(AHI>30), 76 (AHI < ¢ ar (F1~F4), (Duyarlilik) AHI=30,
Cince, iinliiler /a/, /of, /e, /i/, y, 108 enetih vb. oso f)of/g;(l)“gk)
. =10, 70060.
W, Jen, Jeng/ (Ozgiilliik) AHI=30
AHI=10: %81.7
(Dogruluk), %81.8
158 e TUA’l1 konusmaci (Duyarlilik), %81.3
AHI>10 (n=117) AHI<10 (n=41 . Karar agaci, LOO Ozoiillii
Ding et al. (2022) [33] (=117) 4D 0 DOKKlan £ (Ozgillik)

AHI>30 (n=80) AHI<30 (n=78)

AHI=30: %80.3
(Dogruluk), %78.1
(Duyarlilik),
82.6% (Ozgiilliik)

20 TUA (AHI>9), 20 saglikli,
validasyon i¢in 16 TUA/16 saglikli,

L. - K-EYK, DVM, En iyi test sonucu:
Yilmaz et al. test icin 4 TUA/4 saghkh Lag, ED, HD, Shn, ~MRMR %82.5 dogruluk, 6
(2023) [34] fal, I, il, lul Unlileri ve AEn, Sen, LLE 5-katlamali gapraz Sanitelik ve SVM ile
[cal, e/, [cil, feul, Igal, IgV/, /gil, P ? : . ..
. SRDiff validasyon iinsiiz harfler i¢in
/gu/, /ha/, /h/, /hi/, /h/, /ka/, /ki/, 94825 dosruluk
/ki/, /ku/, /na/, /n1/, /ni/, /nu/,/sa/, 084 g
/s1/, /si/, /su/ insiizleri
61 katilimcr: 16 basit En ivi sonuclar:
horlama/saglikli (Sk — 8e) Cokysml P vlar:
16 hafif TUA (41( - 12@), 16 orta . K-EYK, DVM, siniflandirma: %82
TUA (5k - 11e) Lag, IB, HB, KB, '
; ANOVA dogruluk DVM ile
16 agir TUA (5k — 11¢) LLERos, ZGDiff, Srutug
Tez Calismasi [79] Unsiizler: skew, kurt, Elog 5-katlamali ¢apraz (Gauss bire-karsi-
nsiizler: > ? validasyon hepsi)

/cal, Ie1/, [cil, [eul, Igal, Igl/, /gi/,
/gu/, /ha/, /hi/, /hi/, /hu/, /ka/, /ki/,
/ki/, /ku/, /na/, /n1/, i/, /nu/, /ral,
/r1/, /ri/, /rul/, Isal, /s1/, /si/, /su/

ikili siniflandirma:
%95.1 dogruluk DVM
ile (Kuadratik)

e: erkek, k:kadin.
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Caligmada elde edilen basarimi artirmak i¢in yineleme grafiklerinden hesaplanan 7
Oznitelik daha 6zellik kiimemize eklenmis, en yliksek basarim iinsiizlerde saglandigi icin {insiiz
sesler ile her ses icin 19 Oznitelik ile simiflandirma yapilmistir. Yapilan simiflandirma
sonucunda; ikili siniflandirmada %88,5, ¢cok sinifli siniflandirmada ise %77 dogruluk ile apne
tespiti ve derecesi belirlenmesi bagarimlari elde edilmistir. Bu sonuglar yineleme grafiklerinden

elde edilen parametrelerin bu hali ile basarimi arttirmaya katki saglamadigini géstermistir.

Calismanin saglikl/TUA tespitine iliskin sonuglar1 apne tarama testlerinin sonuglariyla
karsilastirilabilir. Godoy et al. [77], apne riski belirlemede en sik kullanilan Berlin (BA) ve
STOP-Bang (S-Bang) anketleri ile 65 yas iistii hastalar i¢in Epworth Uykululuk Olgegi (EUO)
testlerini karsilastirmislar ve BA'nin basariminin %66 dogruluk, %64 duyarlilik, %71 6zgiillik
ile daha yiiksek oldugunu bulmuslardir. E Silva et al. [78], ayn1 tarama testlerini ¢esitli yas
gruplart i¢in karsilastirmiglar ve S-Bang'in %81 dogruluk, %74 duyarlilik, %87 6zgiilliik ile en
1yil sonucu verdigini bulmuslardir. Bu testler minimum maliyetle uygulansa da subjektiflikler
icermektedir. Bu ¢alismada objektif bir yontem kullanilarak ¢ok daha yiiksek bir apne tespit
basarimi elde edilmistir (saglikl/TUA tespiti i¢cin %95,1 dogruluk, %84,6 duyarhlik, %98
Ozgiilliik). Ayrica bu tarama testleri TUA'nin derecesini belirleme konusunda bir bilgi
saglamazken bu ¢calismada TUA derecesi iyi1 bir performansla (%82 dogruluk, %82,5 duyarlilik,
%94 6zgiilliik) belirlenebilmistir.

Sekil 5.1.’de yiiksek basarim elde edilen siniflandirmada kullanilan bazi parametrelerin
saglikli ve ¢esitli derecede TUA’l kisilerdeki degisim araliklar1 grafik olarak gosterilmistir.
Sekil 5.1a. incelendiginde zaman serilerindeki kaotik yapinin en énemli gostergelerinden biri
kabul edilen Lyapunov iistelinin saglikli ve TUA’l1 grupta oldukga farkli oldugu gériilmektedir.
Sekil 5.1b. ve ¢ de yine sinyallerdeki dogrusal olmama durumunu ortaya ¢ikaran ilinti boyutu
ve basiklik parametrelerinde farkliliklar oldugu, hatta bu farkliliklarin TUA derecesi ile

PR

degistigi goriilebilmektedir.
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LLERos /m/ 1B /ra/ Kurt /ha/

0.05 15 25
20

004 == 10 - o
0.03 + - . +ng|)( 10 -@
5 - 1 I
0.02 ° 2] :
0.0l 0 0
! |
0 B sazidds ] Hafif B Sazhkh [ Hafif
B sastas B TUA | Ora Agir Il oOra Agir
(a) (b) (c)

Sekil 5.1. Ortalama+standart sapma degerlerinin grafiksel gosterimi. a) LLERos /ni/ (ikili
siniflanmdirma) b) iB /ra/ (¢ok sinifl1 smiflandirma) ¢)Kurt /ha/ (¢ok siifli siniflandirma)
[79].

Bu sekiller dogrusal olmayan 6zniteliklerin saglikli/TUA siniflandirmasinda hatta TUA
derecesi simiflandirmasinda neden 1yi sonuglar tirettigine bir kanit olusturmaktadir. Buna gore
calismanin hipotezinin dogrulandigi, konusma seslerinin dogrusal olmayan dogasini ortaya
cikaran 6zelliklerle oldukc¢a basarili bir sekilde TUA tespiti ve derecelendirilmesi yapilabilecegi
gosterilmistir [79]. Calismanin sonuglari, konusma seslerinin dogrusal olmayan 6zniteliklerinin
kullantminin TUA varligimin hatta derecesinin belirlenmesi maliyetini ve ¢alisan yiikiinii

azaltan, basit ve kullanisli bir yontem olma potansiyeline sahip oldugunu gostermistir.

5.1. Calismanin Simirhiliklar:

Bu calismanin en 6nemli sinirhiligi dort gruptaki denek sayisinin az olmasidir.
Deneklerin yas, kilo ve BKi’leri arasinda istatistiksel olarak anlamli fark olmayacak sekilde
secilmesi denek sayisinin diismesine yol agmustir. 65 yas iistii ve 30 yas alt1 ile asir1 kilolu veya
zayif kisilerin hari¢ tutulmasi veri kiimesinin boyutunu azaltmistir. Saglikli kabul edilen basit
horlama grubunda diger gruplara gore daha az sayida kisi olmasinin sebebi TUA sliphesiyle
PSG'ye gelenlerin biiylik ¢ogunlugunda TUA ¢ikmasidir. Denek sayisinin az olmasi nedeniyle
kadin-erkek ayrimi tizerine ¢alisilamamasi da bir baska sinirliliktir. Calisma sonuglarinin bagka
diller i¢in genellestirilmesi, anadili Tiirk¢e olan kisilerle ve Tiirk¢e’de kullanilan seslerle
calisilmis olmasi nedeniyle miimkiin degildir. Kullanilan hecelerin dogrudan ingilizceye veya
baska bir dile ¢evrilmesi miimkiin olmayip, diger dillerdeki uygun seslerin belirlenmesi ve

Onerilen yaklasimin diger diller i¢in tekrarlanmasini gerektiren ¢aligmalara ihtiya¢ vardir.
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6. SONUC VE ONERILER

Sonug olarak bu ¢alismada, TUA ve TUA derecesinin, klinik degerlendirmeye uygun
olarak, yalnmizca birka¢ farkli konusma 6rneginden hesaplanan az sayidaki dogrusal olmayan
ozelliklerle oldukgca yiiksek dogrulukla belirlenebilecegi gosterilmistir. Ozellikle saglikly/TUA
siniflandirmasinda %95,1 dogruluk orani literatiirde elde edilen en yiiksek degerdir. Onerilen
yontemin daha biiylik popiilasyonlarda test edilmesiyle, klinikte kullanilmak iizere TUA’y1

birkag¢ dakikada teshis edebilecek bir karar destek sisteminin gelistirilebilecegi sdylenebilir.

Tez kapsaminda, apneli kisilerde degiserek ses olusumunu etkiledigi diisiiniilen ses yolu
bilesenlerinin olusturdugu iinsliz harflerin bazilart kullanilmistir. Gelecek caligmalarda
kullanilan {insiiz ve linlii sayisinin artirilmasi daha basarili siniflandirma yapmay1 saglayacak
baska Ozniteliklerin tespitini saglayabilir. Klasik ses analizinde kullanilan 6znitelikler ile
dogrusal olmayan analizde kullanilan 6zniteliklerin birlikte kullaniminin basarim tizerindeki
etkisi aragtirilabilir. Denek sayisi arttirilarak, erkekler ve kadinlarda, degisik yas gruplarinda
farklilik olup olmadig: arastirilabilir. Ayrica ¢esitli optimizasyon yontemleri ve derin 6grenme

yaklagimlar1 kullanilarak siniflandirma performansi artirilmaya caligilabilir.
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Cahsmanin riskleri ve rabatazhlklan var medaor?
Araztirma ila ilzih herhanzi bir rsk Sngonilmemektedir.

Cahsmada yer almamin vararlan melerdir?

Calyma sowuclary, bir gece bovumea hastgreds varmaya gerek Ealwadan woku apnes! tespiil
Japabilen bir siztem gelitiviimesinde Iulloulabilecelnir. Bu sistem geliztilebilivse wiku
apnesi sendrony hastalgr kolgyrea tespt edilebileceltir

Bu calsmaya katilmamm maliyeti nedir? (Bo bolim aynen koronacal:hr)
Cahzmaya kahlmakls parassl wik alima zimmeyvecaksiniz ve size de herhamgi bir Gdeme
vapilmayacakir.

Kisizel bilgilerim nazil kullamlacak? (Bu balim synen korunacalsr)

Cahgma doktonumz kizizel bilgilerinizi, aragtimmayn ve istatiksel anzlizleri yinnmek icin
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bilgileri etik kamllar va da resmi makemlsr inceleyebiliv. Calismamm  sononda, kendi
somaclarzla ilgili bilzi istameye haklomer varde, Cahsma somaclan gahsma bitiminde tibbi
literanirde vaymnlanabilacaktir ancak kimliginiz anklanmeayacakir.

Diaha fazla bilgi igin kime bazvurabilirim?
Cahegrma ile dlgili ek bilgive zersksiniminiz olduZimzda aszfdaki kigd ile litfen ilstizime
sacini
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Giilhane Efitim ve Arestrmz Hastanesi Uwlm Labaratrvarnda, Prof Dr. Sinan YETEDY
tarafindan tibbi bir araztrmz yapilacaZ: belirtilarek bu arastrma ils ilzili yukandaki bilgiler
bana aktanlbd ve ilgili memi akoadom. Bu bilgilerdsn spnra bovie bir arastrmaya “kanlency™
olarak davet edildim.

Arzztirmaya kanlmam kopusunda zarlzyio bir davramsls kersilazme defiliv. Efer kanlmay
reddedersem, bu durommn hibhi bakmorns ve helom ile olan iliskime herhangi hir zarar
zatimmeveceding de bilivorum. Projenin viivitilmesi srasmda horhangi biv neden giztermaden
araghrmadan gekilebilirim. (4noot arayirmacilar sor durumda brrabmamalk I aragiomda
cekilecefimi Snceden bildirmemim wygun olacafvun bilineindevim). Aymca tbbi duroemoma
harhamei bir zarar veribmemesi koguluyla aragtrmace tavafindan arzstma dis da tutlabilicim,
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Araztinma igin vapalacak harcamalarla ilgili herbangi bir parasal sonumlulok slina ginniyonum.
EBana da bir ddeme yvapilmayacakir

Araztimmadan slde adilen benimle ilgili kizizel bilzilerin gizliliZinim kormnacagma bilivamm.

Arzztimma uypulamasmdan kavnsklanan nedenlerle mevdans gelebilecek herhansi bir zaghk
sgrumurann ortaye ¢lonasy halinde, her tirhd tbbi midskalenin szglanacai komnsunds perakli
giivence verildi. (Bu tibbi miidahalelarle ilzili olarak da parasal bir vilk altins girmeyeceZim).

Arastipma srazinda bir saghk sorunn ile karmlashimnda; herhangi bir saatte, Prof. Dr. Sinan
YETEDi, | ooln talefon veva Giilhane Efitim ve Arastrma Hastanesi, Uvim
Laboratuvan adresindsn arzyabilacegimi bilivorm:

EBana vapilan tim anklamalan avrmtilarryia anlamey bobrrnaktayim. Bu kogullarls soz komisu
klinik arastrmayva kendi nzamla, hichir fpaska ve zorlama olmake=izn, sandllilik iperisinde
katilmayl kabal sdiyonumn.

Trnzal bu form kafdmm bir kopryas: bana verilecelotir.
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