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EJEKSIYON FRAKSIYONU DUSUK VE KORUNMUS KALP
YETERSIZLiGI VAKALARI ICIN TEK SINYAL KULLANARAK MAKINE
OGRENMESI TABANLI YENI BiR TANI ALGORITMASI

OZET

Kalp yetersizligi (KY) ile ilgili olarak, mortaliteyi azaltmak ve Omrii uzatmak
tedavinin ana hedeflerinden biridir. Birgok klinik g¢alisma KY hastalarint Sol
Ventrikiiler Ejeksiyon Fraksiyonuna (SVEF) goére tanimlar. SVEF’ye gore KY alt
tiplerinden en sik goriilen ikisi, diisiik ejeksiyon fraksiyonlu KY (DEF-KY, SVEF <
%40) ve korunmus ejeksiyon fraksiyonlu KY (KEF-KY, SVEF > %50)'dir.

DEF-KY tanis1 daha kolaydir. Ancak KEF-KY tanis1 uzmanlar i¢in bile daha karmasik
ve zordur. SVEF normal goriindiigiinden (saglikli bireylerde de SVEF > %50), bazi
benzer semptomlar nedeniyle KEF-KY vakalar1 gogiis hastaliklari ile karistirilabilir.
SVEF'yi 6lgmek igin genellikle ekokardiyografi kullanilir. Bu, uzman gerektiren
pahali bir cihazdir ve cihaza ulagmanin kisitli oldugu durumlar olabilir. Tedaviye
ekokardiyografi yapilmadan baslanmasi gereken acil durumlar da olabilir. Bu tiir
durumlarin ¢oziimii i¢in ekonomik, pratik karar destek sistemlerine ihtiyag
duyulmaktadir.

Bu tez c¢alismasinda, DEF-KY, saglikli ve KEF-KY smiflarinin oldugu {iglii
simiflandirma yapan, yalnizca 3 kablolu elektrokardiyogram (EKG) 6zelliklerini
kullanan bir tan1 algoritmasi ve yalnizca fotopletismografi (PPG) ve PPG’den tiiretilen
kalp hiz1 degiskenligi (KHD) 6zelliklerini kullanan bir algoritma olmak tizere iki farkli
algoritma gelistirilmistir. Ayrica DEF-KY ve KEF-KY ikili smiflandirmasi icin de
sadece KHD o6zelliklerini kullanan baska bir algoritma da gelistirilmistir.

25 yas ve iizeri 61 goniilliiden 10 saniye boyunca elektrokardiyogram (EKG) ve
fotopletismografi (PPG) verileri es zamanli olarak alinmistir. Hem EKG hem de PPG
sinyallerini temizlemek icin dijital filtreler kullanilmistir. Temizlenmis PPG'lerden
KHD’ler tiiretilmistir.

EKG ile yapilan iiclii stmiflandirma calismasi igin dort farkli makine 6grenmesi (MO)
algoritmas1 kullanilmigtir. Veri setinin rasgele %801 egitim ve %20’si test veri seti
olarak ayarlanmistir. Bu siniflandirmalar sonucunda elde edilen en yliksek dogruluk
orani, k-en yakin komsu (k-NN) algoritmast i¢in %100°dir. Yalnizca KHD &zellikleri
kullanilarak yapilan DEF-KY ve KEF-KY ikili smiflandirmasi igin ii¢ farkli MO
algoritmast kullanilmistir. Bu siniflandirmalar sonucunda elde edilen en yiiksek
dogruluk orani, Destek Vektor Makinalar1 (DVM) i¢in %98.33’dir. PPG ve PPG’den
tiiretilen KHD kullanilarak yapilan iiclii siiflandirma igin ii¢ farkli MO algoritmasi
kullanilmistir.  Yine 10 kat capraz dogrulama ile degerlendirme yapilmistir.
Siiflandirmalar sonucu elde edilen en yiiksek dogruluk orani, topluluk siniflandirici
icin %87.78 dir.

Bu caligmada elde edilen sonuglara dayanarak, sadece 3 kablolu EKG ya da sadece
PPG ozelliklerinin DEF-KY ve KEF-KY tanisinda kullanilabilecegi ve 6nemli
sonuglar saglayacagi belirlenmistir. Bu ¢alisma ile, tek bir sinyalle DEF-KY ve KEF-
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KY teshis etme olasiliginin yolu acilmistir. Konuyla ilgili bundan sonraki
aragtirmalara Onciiliik edecegi diigiiniilmektedir.
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A NEW MACHINE LEARNING-BASED DIAGNOSTIC ALGORITHM
USING SINGLE SIGNAL FOR CASES OF HEART FAILURE WITH LOW
AND PRESERVED EJECTION FRACTION

SUMMARY

Regarding heart failure (HF), reducing mortality and prolonging life is one of the main
goals of treatment. HF is one of the most common causes of hospitalization and death
for adults and is on the way to becoming a worldwide epidemic. There are many
advances in the treatment of HF, but due to the heterogeneous pathophysiology, HF
still contains many unexplained points. Many clinical studies define HF patients
according to their Left Ventricular Ejection Fraction (LVEF). According to LVEF, the
two subtypes of HF are HF with reduced ejection fraction (HFrEF, LVEF < 40%) and
HF with preserved ejection fraction (HFpEF, LVEF > 50%).

HF is a common and costly disease. Timely diagnosis is important for effective
treatment, but diagnosis of HF at an early stage can be difficult. Early diagnosis of HF
is difficult because the symptoms are not specific.

The presence of atypical findings or comorbidities may complicate the diagnosis of
HF. For example, in a patient diagnosed with chronic obstructive pulmonary disease
(COPD), it may be unclear whether the progression of dyspnea is due to COPD or HF.
Similarly, wheezing occurs when the fluid accumulated as a result of pulmonary
congestion compresses the bronchioles from the outside. In the case of asthma and
COPD, the symptomatology is the same, although the pressure originates inside the
bronchioles. For this reason, even if the patient is treated for chest diseases, the
diagnosis of HF may be overlooked. If the pulmonologist considers the possibility of
HF and makes some blood tests used in the diagnosis of HF and the results are
compatible with the findings of HF, the patient can be referred to a cardiologist and
the case will not be missed.

The rate of HFpEF is increasing among all HF patients. When HF patients in
epidemiological studies are examined, approximately 50-55% of all HF cases are
HFpEF. HFpEF is often seen in the elderly women patient population with a diagnosis
of HF. Diagnosing HFpEF is more difficult than diagnosing HFrEF. The diagnosis of
HFpEF is more complex and difficult even for specialists. The diagnosis of HFpEF is
a problem that is tried to be solved in medicine. Since LVEF appears normal (LVEF
> 50% in healthy individuals), HFpEF cases can be confused with pulmonary diseases
due to some similar symptoms.

LVEF is a measure of how much of the blood coming into the left ventricle is pumped
around the body. In a normal healthy individual, the maximum LVEF is 70%.

In HFrEF, the left ventricle cannot contract adequately and pump enough blood to the
body. Although left ventricular contraction and blood pumping appear normal in
HFpEF, adequate filling cannot be achieved because left ventricular relaxation is
insufficient. For this reason, the amount of blood required for the body cannot be
supplied in sufficient quantity.
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Echocardiography is often used to measure LVEF. This is an expensive device that
requires specialists and there may be situations where access to the device is limited.
There may also be emergencies where treatment should be initiated without
echocardiography. Economic and practical measurement and decision support systems
are needed to solve such situations.

Most guidelines advocate primary care physician evaluation to diagnose HF. Once a
definitive diagnosis is reached, treatment can be started by a specialist or primary care
physician. Primary care physicians have an important role in monitoring the general
health status of patients. They are the most aware of comorbid conditions. Treatment
of comorbidities may decrease HF symptoms. Patients be more easily detected by
providing medical care, by doing more research based on their signs and symptoms,
or by screening those at highest risk for HF. High-risk groups include those with
COPD or type 2 diabetes, particularly those who are older. In these patients, symptoms
may be interpreted as part of the aging process and may cause the diagnosis to be
overlooked. Echocardiography is still not available to most primary care physicians.
The studies carried out within the scope of this thesis are advantageous in terms of
providing a portable, easily accessible and easily measurable measurement system for
primary care specialists who do not have echocardiography for the screening of high-
risk groups.

B-type natriuretic peptide (BNP) blood tests are also performed to diagnose HF. BNP
is a substance released from the ventricles into the blood in response to changes in
blood pressure according to the HF level. Blood BNP levels increase as HF symptoms
worsen and decrease once the condition is controlled. Even in a person with HF whose
condition is under control, the BNP level is always higher than in a normal healthy
person.

In this thesis, two different algorithms were developed as a diagnostic algorithm using
only 3-lead electrocardiogram (ECG) features and a diagnostic algorithm using only
photoplethysmography (PPG) and PPG-derived heart rate variability (HRV) features,
for triple classification of classes of HFrEF, healthy and HFpEF. In addition, an
algorithm using only HRV features has been developed for the binary classification of
HFrEF and HFpEF.

This thesis study aimed to determine with a single signal whether the people who
admitted to the hospital with HF symptoms are a HFrEF case, healthy or a HFpEF
case.

ECG and PPG data were taken simultaneously for 10 seconds from 61 volunteers aged
25 and over. To clean both ECG and PPG signals, Chebyshev Type Il band-pass filter
in the range of 0.25-100 Hz, notch filter in the range of 49-51 Hz for 50 Hz mains
noise and moving average filter were used as digital filters. HRVs were derived from
cleared PPGs.

21 features have been extracted from both ECG, PPG, and HRVs at time domain. To
these features, 16 more features have been added, consisting of Burg method and Yule-
Walker method output parameters. Thus, 37 features have been obtained from each
signal. Afterwards, the features have been analyzed statistically. The distributions of
the ECG, PPG and HRYV are not normal. For this reason, statistical analyzes are made
with non-parametric tests. The Mann Whitney U test is a nonparametric test that
performed to establish whether the two groups belong to the same population. Kruskal
Wallis test, also, is a non-parametric test method used in cases where the data are not
normally distributed and there are three or more classes. Therefore, these two tests
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were preferred. The number of features decreased after the Kruskal Wallis test and
further decreased with the experiments performed after the Mann Whitney U test.

For the triple classification study using ECG, after the Kruskal Wallis test, the number
of features decreased from 37 to 19. The features are ranked from most relevant to
least relevant according to their Eta correlation coefficients. With the experiments
performed after the Mann Whitney U test, the final result was reached in the
relationship of higher accuracy / fewer feature. The highest accuracy classification has
been made with 4 ECG features which were at the top of rankings. Four different
machine learning (ML) algorithms, namely k-NN, Support Vector Machines (SVM),
Decision Trees and Bag Trees Ensemble Classifier, were used. 80% of the dataset is
randomly set as training and 20% as test dataset. The accuracy rates obtained as a result
of these classifications are: 100% for k-NN, 97.22% for SVM, 91.66% for Decision
Trees and 97.22% for ensemble classifier.

For HFrEF and HFpEF binary classification using only HRV features, after the Mann
Whitney U test, the number of features decreased from 37 to 21. The features are
ranked from most relevant to least relevant according to their Eta correlation
coefficients. A different number of highest ranking features were taken as input and
classification studies were carried out. As a result, the best results were obtained from
the classification using the features in the top three of the rankings. Three different ML
algorithms, namely SVM, k-NN and Decision Trees, were used. Evaluation was made
with 10-fold cross validation. The accuracy rates obtained as a result of these
classifications are: 98.33% for SVM, 96.67% for k-NN and 95.83% for Decision
Trees.

For triple classification using PPG and PPG-derived HRV, The dataset included a total
of 74 features, 37 of which were PPG features and 37 were HRV features. After the
Kruskal Wallis test, the number of features decreased from 74 to 58. With the
experiments performed after the Mann Whitney U test, the final result was reached in
the relationship of higher accuracy / fewer feature. The classification with highest
accuracy has been made using 8 features, five of which were PPG features and three
of which were HRV features. Three different ML algorithms, namely k-NN, SVM and
ensemble classifier, were used. Again, evaluation was made with 10-fold cross-
validation. The accuracy rates obtained as a result of the classifications are: 82.22%
for k-NN, 82.78% for SVM and 87.78% for ensemble classifier.

Based on the results obtained in this study, it was determined that only 3-lead ECG or
only PPG features can be used in the diagnosis of HFrEF and HFpEF and will provide
important results. This study paved the way for the possibility of diagnosing HFrEF
and HFpEF with a single signal. This is the point where the thesis study contributes to
the literature. It is thought that it will lead the future researches on the subject.
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1. GIRIS

En 6nemli yasamsal organlarimizdan biri kalptir. Viicudumuzdaki hiicre, doku ve
organlar i¢in gerekli olan besin ve oksijeni saglayan kani viicuda pompalar. Kalpteki

herhangi bir hastalik (anormallik) kiginin tiim yasamini, yasam kalitesini etkiler.

Kalp yetersizligi (KY), normal dolum basinglarina ragmen (veya sadece artmig dolum
basinglarima ragmen), kalbin dokularin metabolik ihtiyaglarim1 karsilayacak olg¢iide
oksijen sunamamasina yol acan, kardiyak yapisal veya islevsel bozukluk seklinde
tanimlanabilir (Dickstein ve ark., 2008). Yeterli oksijen saglanamamasi sebebiyle
kiside ¢abuk yorulma, nefes darligi, nabiz diizensizligi (aritmi) gibi belirtilere sebep

olur ve giinliik yasam1 olumsuz etkiler.

Ejeksiyon fraksiyonu (EF) kalbin her atisiyla birlikte bir ventrikiilden viicuda
pompalanan kan miktaridir (Ponikowski ve ark., 2016). Normal bir insanda EF % 50-
70 araligindadir. Yani kalbe gelen kanin % 50°si ila %70’i viicuda pompalanir. Sol
ventrikiil ejeksiyon fraksiyonu (SVEF), sistemik dolasima pompalama verimliliginin
bir 6lglisiidiir, sag ventrikiil ejeksiyon fraksiyonu ise, pulmoner dolasima pompalama
verimliliginin bir 6lgiistidiir (Ponikowski ve ark., 2016). SVEF, yalnizca hastalik
belirtisi olarak degil, klinik c¢alismalarin ¢ogunda hastalarin SVEF’ye gore
belirlenmesinden dolay1 da 6nemlidir. SVEF genellikle ekokardiyografi ile 6lgiiliir ve
kisinin kalp fonksiyonunun genel bir 6l¢iisii olarak kullanilir. EF Ol¢limii igin
ekokardiyografi “altin standart” yontem denilebilir. Bunun disinda Tek Foton
Emisyonlu Bilgisayarli Tomografi (SPECT) ve radyoniiklid ventrikiilografi (MUGA)
de kullanilir. Bu cihazlar pahalidir, bazi yontemler invazivdir ve hepsi bir uzman

gerektirir. Bu cihazlara erigimin kisitlt oldugu durumlar da olabilir.

Kalp yetersizliginin SVEF’ye gore belirlenen ve en yaygin goriilen iki alt tipi diisiik
ejeksiyon fraksiyonlu KY (DEF-KY) ve korunmus ejeksiyon fraksiyonlu KY (KEF-
KY)’dir. Amerikan Kalp Dernegi, KY vakalari i¢cin SVEF < %40 ise DEF-KY, SVEF
> %150 ise KEF-KY olarak tanimlamaktadir (Heidenreich ve ark., 2022).

Sistolik KY veya DEF-KY olan hastalarla yapilan temel klinik ¢aligmalara genellikle

EF <%40 olan hastalar dahil edilmistir ve glinlimiizde etkinligi kanitlanmis tedavilerin



sadece bu grup hastalarda etkin oldugu gosterilmistir. Diger taraftan, EF >%40-45 olan
ve bagka kardiyak bozuklugu olmayan KY hastalar1 ile de ¢alismalar yapilmistir. Bu
hastalarin bazilarinda EF tamamen normal degerlerde (genellikle > %50) olmakla
beraber, sistolik islevlerde de biiyiik bir azalma goriilmemektedir. Bu nedenle, bu
hastalar1 tanimlamak i¢in KEF-KY terimi gelistirilmistir (Borlaug ve Paulus, 2011,
Paulus ve ark., 2007).

KEF-KY hastalarinda altta yatan patofizyolojik bozuklugun SV diyastolik islev
bozuklugu oldugu disiiniilmektedir ve bu yiizden bu tip KY’nin tanisinda SV
diyastolik islev bozuklugunun teshisi esastir. Hi¢bir ekokardiyografik parametre tek
basimna SV diyastolik islev bozuklugu tanisin1 koymada yeterli olgiide kesin ve
tekrarlanabilir degildir. Bu yiizden, tam iliskili iki boyutlu ve Doppler verilerini igeren
kapsamli bir ekokardiyografik inceleme onerilmektedir (Nagueh ve ark., 1997, 2009;
Paulus ve ark., 2007). Doppler Ultrason cihazlar1 pahalidir, ekokardiyografik inceleme
zahmetlidir ve uzman hekim gerektirir. KEF-KY, tek bir hastalik varligindan ziyade
yapisal veya fonksiyonel kardiyak bozukluklardan kaynaklanabilen karmasik bir
sendrom oldugundan, K'Y uzmanlari i¢in bile dogru teshisi zor olabilir (Ponikowski ve
ark., 2016).

Teshisi zor olan, pahali cihazlar ve uzmanlar gerektiren KEF-KY ve DEF-KY igin
daha ekonomik, dl¢cliimii daha kolay ve hasta konforu i¢in de avantajli bir yonteme
ihtiya¢ vardir. Bu sebeple, bu calismada 3 kablolu elektrokardiyogram (EKG) ve
fotopletismografi (PPG) verileri kullanilarak DEF-KY, KEF-KY ve saglikli olmak
tizere ti¢ siif i¢in U¢lii siniflandirma ¢aligmalar1 yapilmistir. Calismanin amaci, KY
belirtileri ve siiphesiyle hastaneye bagvuran hastanin DEF-KY mi, KEF-KY mi yoksa
saglikli m1 oldugu 6n bilgisini saniyeler i¢erisinde doktora veren ve hastaya pahali ve
zahmetli testlerin gereksiz yere yapilmasini dnleyen, hem zaman hem de hasta konforu
acisindan faydali, yalnizca tek sinyal (EKG ya da PPG) kullanarak makine 6grenmesi
(MO) tabanli tibbi karar destek sistemi gelistirmektir.

Literatiirde cesitli kalp yetersizligi smiflandirmalar igin yapay zeka (YZ) ve MO
yontemlerini kullanan ¢aligmalar mevcuttur (Choi ve ark., 2020; Ho ve ark., 2013;
Kolukisa ve ark., 2019; Kota ve ark., 2021; J. Kwon ve ark., 2021; Lim, 2021;
Muthunayagam ve Ganesan, 2022; Selvaraj ve ark., 2020). Bu ¢alismalar genellikle
DEF-KY’ye odaklanmistir, bazilar1 sadece KEF-KYyi incelemistir. Siniflandirmalar

iki sinif i¢in yapilmistir. Siniflandirma i¢in kullanilan 6zellikler yas, boy ve kilo gibi

2



demografik bilgiler veya ekokardiyografi, manyetik rezonans goriintiileme veya
invaziv yontemlerden elde edilenler gibi daha zahmetli 6zelliklerdir. Son yillarda,
EKG kullanarak c¢esitli kalp hastaliklarin1 tespit etmek i¢in YZ algoritmalari
gelistirildi. Bu ¢alismalarda aort darligi, anemi, atriyal fibrilasyon, kardiyak kontraktil
disfonksiyon, konjestif kalp yetersizligi, aritmi tahmini ve miyokard enfarktiisii gibi
durumlar i¢in EKG kullanilarak YZ yontemleri ile algoritmalar gelistirilmistir
(Abdalla ve ark., 2020; Attia, Kapa, ve ark., 2019; Attia, Noseworthy, ve ark., 2019;
J. Kwon ve ark., 2021; J. M. Kwon ve ark., 2020; Lin ve ark., 2020; Sbrollini ve ark.,
2019; Zhang ve Xia, 2020). Bu ¢alismalarda genellikle 12 derivasyonlu EKG verileri
kullanilmistir.  YZ'min EKG'ye uygulanmasiyla, QRS'deki ince degisikliklerin
miyokardiyal fibroz, konjestif kalp yetersizligi, diiirez tedavisinin etkinligi vb. gibi
kalp fonksiyonlar1 ile iligkili olabilecegi ve daha hizli ve daha az maliyetli
degerlendirme yapilabilecegi gosterildi (Garcia-Escobar ve ark., 2022). YZ ve MO
algoritmalar1 kullanilarak kalp yetersizligine bagli 6liim ve hastaneye yeniden yatisi
tahmin etmek i¢in caligmalar yapildi (Plati ve ark., 2022). Bu ¢alismalarin bazilarinda
ekokardiyografik veriler (Jin ve ark., 2022), veya klinik fenotipleme, laboratuvar,
EKG ve ekokardiyografi gibi bir¢ok parametre ayni1 anda kullanilmistir (Herman ve
ark., 2022). Konjestif kalp yetersizligi (KKY), DEF-KY ve KEF-KY’yi kapsar.
KKY'nin varligi veya yoklugu seklinde ikili siniflandirma yapilmistir (Masetic ve
Subasi, 2016). Hasumi ve ark. (2020) yapilan ¢alismada, veri setindeki hasta simifi
DEF-KY, KEF-KY ve Koroner Arter Hastaligi'n1 (KAH) igerir. Ancak smiflandirma
KY varlig1 veya yoklugu seklinde yapilmis ve hasta sinifi da New York Heart
Association (NYHA) fonksiyonel siniflamasima gore smiflandirilmistir. Garcia-
Escobar ve ark. (2022), Hasumi ve ark. (2020), Herman ve ark. (2022), Jin ve ark.
(2022), Masetic ve Subasi (2016), Plati ve ark. (2022) c¢alismalarinin odak noktasi
DEF-KY ve KEF-KY tanis1 degildir.

12 derivasyonlu EKG verileri kullanilarak gelistirilen YZ tabanli bir sistem ile DEF-
KY ve KEF-KY ig¢in 10 yillik bir HF risk tahmini yapilmistir (Karabayir ve ark., 2022).
Burada DEF-KY i¢in LVEF<%50 ve KEF-KY i¢in LVEF >%50 kabul edilmistir.
Yani, sinirda ejeksiyon fraksiyonlu KY (SEF-KY) (%41 < LVEF < %49) de DEF-
KY’ye dahil edilmistir. Bu sistemin DEF-KY ve KEF-KY arasinda ayrim yapmaya

yardimci olabilecegine dair hicbir kanit yoktur.



Bu ¢alismada sadece 3 kablolu EKG verilerinden elde edilen 6zellikler kullanilarak
simiflandirma g¢aligmalart yapilmistir. Oldukca kayda deger basarili sonuglar elde
edilmistir. Ayrica PPG ve PPG’den tiiretilen kalp hiz1 degiskenligi (KHD) 6zellikleri

ile de smiflandirma c¢aligmalar1 yapilmistir.

Fotopletismografi (PPG), kalp debisi ve oksijen satiirasyonu gibi fizyolojik
parametreleri 6lgmek icin yaygin olarak kullanilan bir klinik yontemdir. Kiigiik boyutu
ve maliyet etkinligi nedeniyle kardiyovaskiiler saglik ¢alismalar1 i¢in iyi bir segenektir.
Ayrica calismalar, PPG'nin kalibrasyondan bagimsiz olarak elde edilebilecegini

kanitlamaktadir (Harini ve ark., 2014).

PPG, kardiyovaskiiler ve kalp hastalig1 ile ilgili ¢calismalarda kullanilmistir. Bunlarin
¢ogunda makine Ogrenmesi algoritmalari kullanilmigtir. Rubins ve ark. (2008)
tarafindan yapilan ¢alismada, saglikli ve kardiyovaskiiler hastaligi (KVH) olan
goniillii gruplari, eszamanli parmak ve kulak PPG o6lgiimlerini kullanan yeni bir
algoritma ile degerlendirilmistir. Makine Ogrenmesi ve yapay zeka ydntemleri
kullanilarak PPG ile non-invaziv kan basinci tahmini ¢alismasi yapilmistir (EI-Hajj ve
Kyriacou, 2020). Farkli aritmi tiplerini teshis etmek igin fotopletismografi sinyalleri
kullanilarak derin 6grenme modellerinin performans degerlendirmesi yapilmistir
(Kulkarni ve Dushyanth, 2021). Kalp yetersizligi hastalarinda uykuda solunum
bozuklugunu taramak i¢in PPG kullanilmistir (Sharma ve ark., 2015).

Invaziv yontemlere alternatif olarak da PPG ile ¢aligmalar yapilmistir. PPG, sag kalp
yetersizligi ve stabil diyastolik hastalarda L-arginin ve sitriilin amino asitlerinin
endotel fonksiyonu iizerindeki etkisini yorumlamak i¢in kullanilmistir (Orea-Tejeda
ve ark., 2010). PPG'nin Valsalva manevrasi sirasinda sol ventrikiil dolum basincini
gosterdigi bulunmustur (Silber ve ark., 2012). Valsalva manevrasinda kullanilan
PPG'nin, kalp yetersizligi hastalarinda pulmoner kapiller kama basimcini tahmin
edebildigi gosterilmistir (Gilotra ve ark., 2017). Hastanede yatan kalp yetersizligi
hastalarinin risk altinda olup olmadigini belirlemek i¢in Valsalva manevrasi sirasinda
Olgiilen PPG'nin yararliligi arastirilmistir (Gilotra ve ark., 2020). Kalp yetersizligi
hastalarinda mekanik degisimin PPG analizi ile dogru bir sekilde tanimlanabilecegi

gosterilmistir (Besleaga ve ark., 2019).

PPG'nin olgiilmesi kolay oldugu i¢in akilli telefonlar, giyilebilir teknolojiler ve

elektronik cihazlar konusunda bir¢cok c¢alisma bulunmaktadir. Akilli telefonlar



kullanilarak atriyal fibrilasyon tespiti icin PPG kullanan yeni bir algoritma
gelistirilmistir (Schack ve ark., 2017). PPG, akilli telefonlardan ve giyilebilir
cihazlardan kolayca olgiildiigiinden, diyabet tespiti PPG kullanilarak incelenmistir
(Avram ve ark., 2019). Sol ventrikiil diyastol sonu basincinin 20 mm Hg’den biiyiik
oldugunu saptamak icin PPG kullanilarak yiiksek 6zgiilliige ve iyi duyarliliga sahip
bir cihaz gelistirilmigtir (Galiatsatos ve ark., 2017). PPG teknolojisine sahip Corsano
287 bilekligin kalp atis hizt ve RR araliklarimi yliksek dogrulukla belirleyebildigi
gosterilmistir (Blok ve ark., 2021).

KKY olanlar ile saglikli bireyleri ayirt etmek igin prototip bir PPG cihazi
gelistirilmistir (Baldoumas ve ark., 2019). Saglikli kisiler ve KKY hastalarini ayirt
etmek i¢in es zamanli olarak alinan EKG ve PPG kullanilmistir (Baldoumas ve ark.,
2020).

KKY, DEF-KY ve KEF-KY vakalarini igerir. Literatiirde KKY ile ilgili ¢aligmalar
genellikle KY olup olmadigr ile ilgilidir. EKG’nin kullanildig1 bazi ¢alismalar sadece
DEF-KY veya sadece KEF-KY ile ilgilidir. EKG veya PPG kullanilarak, sadece tek
bir sinyal ile, bu iki KY alt tipini ayn1 anda degerlendiren bir ¢aligma yoktur. Bu
yonilyle bu tez ¢aligmasi literatiirdeki ¢alismalardan 6ne ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada
DEF-KY, saglikli ve KEF-KY olmak iizere ii¢ sinifla ti¢lii siniflandirma yapilmistir.
Yani KY belirtileri gosteren bireyin sadece KKY olup olmadigi hakkinda bilgi
verilmez, ayn1 zamanda vakanin DEF-KY, KEF-KY veya saglikli olup olmadigi, yani
KY var ise hangi tip KY oldugu hakkinda da bilgi verilir.

KY hastalar1 gogiis agrisi, nefes darligi, yorgunluk gibi semptomlar gosterdiginden
ozellikle KEF-KY hastalar1 (SVEF > 50 saglikli bireyler gibi) Gogiis Hastaliklar
boliimiine gonderilebilir. Gogiis hastaliklart uzmani dikkatli olursa B tipi natriiiretik
peptit (BNP) ve N-terminal proBNP (NT-proBNP) kan testlerini yaptirir ve bu
hastalara KEF-KY tanisi konur. Ancak sadece gogiis hastaliklari bakimindan
degerlendirilirse ve sonuglar normal ¢ikarsa hicbir islem yapilmaz ve KEF-KY tanisi
gozden kagmis olur. BNP ve NT-proBNP kan testleri invaziv ve zahmetli
yontemlerdir. Ayrica ekokardiyografi pahali bir cihazdir, uzman gerektirir ve cihaza
erisimin kisitli oldugu durumlar olabilir. Bu nedenle alternatif ekonomik ve pratik bir

tan1 yontemi arastirilmastir.



Literatiirde KY i¢in KHD kullanan ¢aligmalar mevcuttur (Guzzetti ve ark., 2001; Isler
ve Kuntalp, 2007; Musialik-Lydka ve ark., 2003). Ancak bu ¢alismalarda KHD’ler
EKG’den tiiretilmistir. KHD cogunlukla EKG'den tiiretilse de, PPG'den tiiretilen
KHD'leri kullanan ¢alismalar da vardir (Bozkurt ve ark., 2019; Bozkurt ve ark., 2020;
Ugar ve ark., 2018). Bu calismalar da KY tanisi ile ilgili degildir. Bu nedenle, bu

calismada PPG'den tiiretilen KHD'lerin kullanilabilecegi diigiiniilm{istiir.

Literatiirde, EKG veya PPG sinyallerinin kullanildigi ¢alismalarda genellikle bu
sinyallerin yani1 sira yas, boy, kilo gibi demografik bilgiler, ekokardiyografik veriler,
hastalik gegmisi, hastanin kullandigi ilaglar gibi ¢ok sayida 6zellikler de kullanilmistir.
EKG veya PPG ile, yani tek bir sinyal ile bu tan1 algortimasinin gelistirilmis olmasi,
bu tez ¢aligmasinin literatiire katkilarindan biridir. Ayrica, KEF-KY ve DEF-KY ile
ilgili caligmalarda PPG’nin kullanildig1 bir ¢calisma mevcut degildir. Diisiik maliyetli
bir cihazla kolayca elde edilebilen ve hasta konforu icin de avantajli olan PPG

sinyalinin bu alanda kullanilmas1 da bu tez ¢alismasinin literatiire katkilarindandir.

EKG ve PPG verileri 25 yas ve lizeri goniillillerden 10 s siireyle es zamanli olarak
alimmustir. Her iki sinyal i¢in de dijital filtreler ile filtreleme islemi yapilmistir.
Filtreleme adimindan sonra PPG’lerden KHD’ler tiiretilmistir. Daha sonra EKG, PPG
ve KHD’lerin her birinden 37’ser 6zellik ¢ikarilmistir.

Tan1 algoritmas: i¢in demografik bilgilere veya ekokardiyografi ve diger detayl
tetkiklere gerek olmadan sadece EKG’den, sedece PPG’den ya da sadece KHD’den
elde edilen 6zelliklerin kullanilabilir olup olmadiginmi arastirmak igin, 6zellikler ile

siniflar arasindaki iligki istatistiksel yontemlerle incelenmistir.

[statistiksel olarak en ayirt edici olan dzellikler belirlenmis, 6zellik sayis1 azaltilarak
MO algoritmalari ile siniflandirma galismalar1 yapilmistir. Oldukga yiiksek dogrulukla

smiflandirmalar gergeklestirilmistir.



2. EJEKSIYON FRAKSIYONU DUSUK VE KORUNMUS KALP
YETERSIZLiGi

2.1. Giris

Kalp yetersizligi tek bir hastalik varligindan ziyade, yiiksek juguler ven basinci,
pulmoner raller ve periferik 6dem gibi bulgularin eslik edebilecegi baslica
semptomlardan (6rn. nefes darligi, ayak bilegi sismesi ve yorgunluk) olusan klinik bir
sendromdur. Istirahatte ve/veya egzersiz sirasinda yiiksek kalp i¢i basinglara ve/veya
yetersiz kalp debisine neden olan, kalbin yapisal ve/veya fonksiyonel anormalliginden
kaynaklanir (McDonagh ve ark., 2021). Bu anormallik sebebiyle KY, kalbin dokular
icin gerekli olan kan1 ve dolayis1 ile oksijeni yeterli miktarda génderememesine yol
acan bir klinik tablodur. 'Konjestif KY (KKY)' bazen kullanilan ve asir1 yiik hacmi
kanitiyla birlikte akut veya kronik KY'yi tanimlayabilen bir terimdir (Ponikowski ve
ark., 2016).

Yetiskin bireyler i¢in en sik goriilen hastaneye yatis ve 6liim nedenlerinden biri KY dir
ve giderek diinya genelinde bir epidemi olma yolundadir. Avrupa’da ve ABD’de KY
vakalarinmn %85’ 65 yas ve iizerindedir. Ulkemizde KY igin yas ortalamasi
Avrupa’daki ortalamanin altindadir. Toplumumuzdaki yasl niifus arttikca KY vaka
sayllarinin daha da artacagi diisiiniilmektedir. Sik hastaneye yatma, yasam boyu
tedavi, karmasik ve pahali cihaz gereksinimleri nedeniyle KY, ekonomik olarak
yiiksek maliyetlere sebep olmaktadir. Avrupa’daki saglik harcamalarinin toplaminin

%1-3’1i KY vakalarina harcanmaktadir (Cavusoglu ve ark., 2015).

KY yaygnligi tanim araligina baghdir, mesela gelismis iilkelerde yetigskin niifusun
yaklasik %1 — 2'sidir ve 70 yas ve lizeri kisilerde %10'un tizerindedir (Ponikowski ve
ark., 2016).

KY'yi tanimlamak i¢in kullanilan ana terminoloji SVEF 6l¢iimiine dayanmaktadir.
SVEF’ye gore KY’nin iki alt tipi Diisiik EF’li KY (DEF-KY, SVEF < %40) ve
Korunmus EF’li KY (KEF-KY, SVEF > %50)’dir (Bozkurt ve ark., 2021). Altta yatan
farkl etiyolojiler, demografik 6zellikler, komorbiditeler ve tedavilere verilen yanitlar

nedeniyle KY hastalarinin SVEF'ye gore ayirt edilmesi onemlidir (Butler ve ark.,



2014). Iki KY tipinde baz1 farkli patofizyolojik mekanizmalar, tedavi farkliliklari,
dogal gegmisler ve sonuglar bildirilmistir (Adebayo ve ark., 2017).

Toplam KY vakalarmin yaklasik %50’si KEF-KY’dir. KEF-KY tanisi, DEF-KY
tanisindan daha zordur. KEF-KY’li hastalarda genellikle sol ventrikiil (SV)
genislememistir, bunun yerine artan dolum basinglarinin bir gostergesi olarak siklikla
SV duvar kalinliginda bir artis ve/veya sol atriyal (SA) boyutunda artig vardir.
Cogunda, diyastolik disfonksiyon olarak da siniflandirilan ve genellikle bu hastalarda
KY'nin olas1 nedeni olarak kabul edilen (dolayisiyla 'diyastolik KY' terimi) bozulmus
SV dolum veya emme kapasitesinin ek 'kanitlari' vardir. Bununla birlikte, DEF-KY'li
hastalarin ¢ogunda (6nceden "sistolik KY" olarak anilirdi) diyastolik disfonksiyon da
vardir ve KEF-KY'li hastalarda sistolik fonksiyonda hafif anormallikler gosterilmistir.
Bu nedenle korunmus veya azalmais 'sistolik fonksiyon' yerine korunmus veya azalmis

SVEF'nin belirtilmesi tercih edilir (Ponikowski ve ark., 2016).

KEF-KY"li hastalar, DEF-KY hastalarina gore daha yasli, siklikla kadin cinsiyette ve
genellikle daha obez hastalardir. Bu grup hastada koroner kalp hastaligina daha az,
hipertansiyon ve atriyal fibrilasyona (AF) ise daha sik rastlanmaktadir. KEF-KY
hastalarinin hastalik seyri DEF-KY hastalalarina gore daha iyidir (Rich ve ark., 2018).

2.2. Kalp Yetersizligi Belirtileri

Saglik hizmeti saglayicilarinin KY’nin bulgularini ve semptomlarint iyi anlamasi
onemlidir, boylece ilk bagvuruda taninin gézden kacirilmamasi ve kétiilesen durumun
erken saptanmasi ve derhal tedavi edilmesi saglanir. Ayrica, KY nin yaygin bulgu ve
semptomlari, KY’yi rutin olarak tedavi eden kardiyologlar tarafindan iyi bilinebilir,
ancak durumun kotiilesmesiyle iliskili olagandisi bulgu ve semptomlar bagvuru

sirasinda fark edilmeyebilir.

KY dogrudan ve dolayl1 olarak saglik sistemi i¢in yiiksek maliyetlere neden olmakta
ve dnemli bir yiik teskil etmektedir. Bu nedenle saglik hizmeti saglayicilar1 ve hastalar
icin KY’nin yaygin ve olagandisi bulgu ve semptomlarinin miktarimi belirtmek, tani
testleri ve tedavi kararlarini optimize etmek ve genel durumun uygun bir sekilde

izlenmesini kolaylagtirmak i¢in 6nemlidir.



Hastalar ve hemsireler KY nin belirti ve semptomlarin1 tanidiklarinda ve KY’nin
yonetimini anladiklarinda, bedensel degisiklikler, duyular ve davraniglar arasindaki

baglantilar daha anlamli hale gelebilir.
KY belirtileri:

1- Nefes darlig

2- Carpinti

3- Cabuk yorulma

4- Ayak veya bacakta 6dem

5- Karin sisligi ve agr

6- Hizl kilo alma

7- Oksiiriik

8- Bas donmesi, sersemlik, dikkat kaybi, bayilma
9- Gogiis agrist

10- Istah kayb1 ve / veya bulant .

KY belirti ve bulgulari ile ilgili bir caligmada, hastalara bir kontrol listesi dagitilmistir.
Bu kontrol listesi, hastalar1 yalnizca KY ile ilgili oldugunu disiindiikleri degil,
yasadiklari tiim belirti ve semptomlari bildirmeye sevk etmistir. Bu ¢aligmada hastalar
tarafindan bildirilen ilk 5 semptom nefes darlig1, egzersiz yapma yeteneginde azalma,
ortopne, asir1 yorgunluk ve bag donmesidir. En sik bildirilen 5 belirti 6dem, ayak bilegi
veya bacak 6demi, ¢arpinti, diizensiz nabiz ve karin 6demidir. Neredeyse tiim hastalar
dispne bildirmistir. Derin yorgunluk, hastaneye kaldirilmanin belirgin bir gostergesidir
(Albert ve ark., 2010).

2.3. Tam

KY tanist sadece hekimler tarafindan konulabilir. Hastanin klinik hikayesi ve
yakinmalaria gore yapilacak muayene sonucu KY olasilig1 ortaya konacaktir. Taniy1
dogrulamak icin ¢esitli testler yapilir. Bu testlerden en sik kullanilan1 ekokardiyogram
(kalp ultrasonu) dir. Ekokardiyografik inceleme ile kalp duvarlari, kalp kapaklar1 ve
kalp bosluklar1 hakkinda bilgi edinilebilir ve pompalama giicii dogrudan 6lg¢iilebilir
(Tiirk Kardiyoloji Dernegi, 2022).



2.4, Tedavi

KY tedavisinde erken tani ve tedavi ¢cok 6nemlidir. Giiniimiizde pek ¢ok KY hastasi
hekim-hasta isbirligi ile normal giinliik yasantilarin1 devam ettirebilmektedir. KY
tanis1 alindiktan sonra hastaya hekim tarafindan bir takim ilaclar baslanacak ve yasam
tarzini hastaligimin gerektirdigi sekilde degistirmesi Onerilecektir (T7irk Kardiyoloji

Dernegi, 2022).
2.4.1. Kalp yetersizliginde ila¢ tedavisi

KY hastalar1 gesitli ilaglar kullanmak zorundadirlar. Ilaglar ¢ogunlukla diisiik dozda
baslanir ve giderek dozlar artirilir. KY ilaglarinin regetede belirtildildigi gibi
kullanilmas1 tedavinin iyi sonug¢ vermesi agisindan 6nemlidir. KY tedavisinde genelde
birden fazla ilag regetelenir. Bu ilaglar sadece hastalarin yakinmalarini azaltmak i¢in
degil, ayn1 zamanda altta yatan hastalig1 tedavi etmek ve hastanin sagligini uzun
vadede iyi tutmak i¢in verilir. Ilaclar icin alim saati ve miktar1 belirten bir cizelge
olusturmak ve saatinde kullanilan ilaglar1 isaretlemek, ila¢ almanin unutulmasini veya
atlanmasint en aza indirecek ve ilaglarin sebep olabilecegi yan etkilerin doktor
tarafindan tespit edilmesini kolaylastiracaktir. KY ya da kalp ritm problemi i¢in kalp
pili veya soklama cihaz1 gibi bir cihaz konulmus olsa bile, ilaglarin doktorun 6nerdigi
sekilde kullanilmasi gereklidir. Cihazlar kullanilirken genellikle ilag tedavisine de

devam edilir (Tzirk Kardiyoloji Dernegi, 2022).
2.4.2. Kalp yetersizliginde yasam tarzi degisiklikleri

KY kroniktir ve yasam boyu tedavi gerekir. KY hastasinin ilaglarim1 diizgiin
kullanmakla birlikte, tedaviden olabildigince fayda gorebilmesi, klinik olarak
kotiilesmelerin ve hastaligin ilerlenemesinin dnlenebilmesi icin yasam biciminde

birtakim degisiklikler yapmasi gerekir.

Kisa siirede fazla kilo almak ya da vermek 6nemlidir. Idrar soktiiriicii ilacin kullanim
sekli veya doz ayar1 yanls olabilir. Bu da asir1 su kayb1 veya viicutta 6deme sebep
olarak hizli kilo vermeye ve almaya neden olabilir. KY hastalarinin her giin ayni1
baskiille ve ayni1 saatte kilolarin1 6l¢iip not almalar1 ve ani degisimleri doktorlarina
bildirmeleri tavsiye edilir. Odemden kaginmak i¢in s1v1 alimi kontrollii olmal1 ve tuz

tiketimi kisitlanmalidir.
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Beslenme rutinine potasyum agisindan zengin meyve ve sebzeler dahil edilmelidir.
Yiiksek kolesterol KY’ye sebep olan koroner arter hastaligt ve kalp krizi ile

baglantilidir. Bu nedenle yag aliminin azaltilmasi onerilir.

KY hastalarinin {i¢te birinde diyabet goriilebilir. Kan sekerinin yiiksek olmasinin,
dolayli veya direkt olarak kalp fonksiyonuna zararli etkileri olmaktadir. Diyabet

sebebiyle organ harabiyetini Onlemek i¢in diyabetik diyete dikkat edilmesi Onerilir.

Aragtirmalar KY hastalarinin hafif ve doktorun tavsiye ettigi sekilde yapacaklari
diizenli egzersizlerin yasam kalitesine olumlu etkileri oldugunu gostermektedir (7tirk

Kardiyoloji Dernegi, 2022).

11



12



3. ELEKTROKARDIYOGRAM VE FOTOPLETISMOGRAFI SINYALLERI
3.1. Elektrokardiyogram

Elektrokardiyogram (EKG), kalp hiicreleri ("kardiyo") tarafindan tiretilen ve viicut
yiizeyine ulasan elektriksel aktivitenin ("elektro") kaydidir ("gram"). Bu elektriksel
aktivite, viicuda kan pompalayan kalbin kas kasilmasimi baglatir (Wagner, 2013).
EKG, kalp atisinin zaman-voltaj grafigini saglar (Goldberger ve Goldberger, 2018).
[k olarak 1889'da A. D. Waller evcil hayvan buldog cinsi kdpegini sinyal kaynag
olarak ve kilcal elektrometreyi kayit cihazi olarak kullanarak gézlemistir (Waller,
1889). 1903'te W. Einthoven, kayit cihazi olarak tel galvanometreyi kullanarak ve
cesitli kardiyak anormallikleri olan insan deneklerini kullanarak ¢alisma yapmustir
(Salinet ve Luppi Silva, 2018). Einthoven, insan viicudunu bir iletken olarak gordii.
Kalp, viicutta akim {ireten kaynaklardan biri oldugu icin; bu kaynagin davranisinin,
kalpten yayilan elektrik kuvvetlerinin yansitildigi insan viicudunun farkl
noktalarindaki voltaj 6l¢iimiinden ¢ikarilabilecegi sonucuna vardi (Toinga ve ark.,
2018). Einthoven tarafindan Onerilen Olglimler sunlardi: bipolar Lead I veya
Derivasyon | (DI) olarak adlandirilan iki kol arasindaki voltaj; sag kol ve sol bacak
arasindaki, bipolar Lead Il veya Derivasyon II (DII) olarak adlandirilan voltaj; ve sol
kol ile sol bacak arasindaki, bipolar Lead Il veya Derivasyon Il (DIII) olarak
adlandirilan voltaj. Sekil 3.1'de gosterildigi gibi, li¢ 6l¢iim noktasinin birlesimi,
elektrokardiyografik kayitlarm normallestirilmesini miimkiin kilan Einthoven Uggeni

olarak bilinen hayali tiggeni olusturabilir (Amin ve ark., 2017; Mukala ve ark., 2010).

- Derivasyon |

Sag Kol + sol Kol
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“Z
>
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%
=
Sag Bacak l

Sekil 3.1. Einthoven ti¢geni.



Bir EKG dalga formunu kaydetmek icin viicuttaki iki nokta arasinda bir diferansiyel
kayit yapilir. EKG’nin makine tarafindan yorumlanmas: i¢cin EKG'ye bilgisayar
uygulanmasi, bilgisayarlarin tipta ilk kullanimlarindan biridir. Bilgisayar tabanli
sistemlerde birincil ilgi alani, insan okuyucunun yerini almasi ve standart dalgalarin

ve araliklarin aydimnlatilmasiyd: (Berbari, 2014).

EKG, kritik bilgiler saglayabileceginden, klinik tan1 ve yatan hastalarin ve ayaktan
hastalarin yonetiminin nemli bir bilesenidir. Giiniimiizde EKG'ler genellikle tek

kullanimlik yapistirma (yapiskan) giimiis-giimiis kloriir elektrotlar1 ile kaydedilir.

Standart 12 derivasyonlu EKG kaydi igin, elektrotlar el bileklerine, ayak bileklerine
ve gogilis duvari (prekordiyum) iizerine yerlestirilir. Acil servisler, kardiyak ve yogun
bakim tniteleri ve ayaktan izleme (6rn., Holter) gibi ortamlarda, genellikle birkag
gogiis ve abdominal elektrot aracilifiyla yalmizca bir veya iki "ritim seridi"
derivasyonu kaydedilebilir (Ary L. Goldberger, Zachary D Goldberger, 2018). Bu tez
caligmasinda kullanilan EKG verileri de ii¢ kablolu EKG sinyalleridir. Sag el bilegi,
sol ve sag ayak bilekleri olmak iizere {li¢ adet elektrot baglantis1 kullanilmistir (Bipolar
DII).

3.1.1. Kalpteki elektrik sinyali

En basit ifadeyle, kalp, elektrikle zamanlanmig bir pompa olarak diisiiniilebilir (Ary L.
Goldberger, Zachary D Goldberger, 2018). Bu olaganiistii organin elektriksel
“kablolar1” Sekil 3.2'de dzetlenmistir.

Sinoatriyal
(SA) diigiim

Atriyoventrikiiler
(AV) diigiim

His demeti
Sol dal
Sag dal

Purkinje
lifleri

Interventrikiiler
septum

Sekil 3.2. Kalbin elektriksel baglantilar1 (Goldberger ve Goldberger, 2018).
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Normalde kalp uyarisi (elektrik sinyali), sag atriyumun (RA) {ist tarafinda bulunan
sinoatriyal (SA) diigiimdeki kalp pili hiicreleri tarafindan otomatik olarak iiretilir.
Uyar1 daha sonra RA ve sol atriyuma (LA) yayilir. Daha sonra, atriyoventrikiiler (AV)
diiglimii ve His demetini geger. Uyar1 daha sonra His demetinin devami olan sol ve
sag demet dallar1 yoluyla sol ve sag ventrikiillere geger. Kalp uyarisi, Purkinje lifleri
araciligiyla sol ve sag ventrikiil kas hiicrelerine hizla ve ayn1 anda yayilir. Sirasiyla
atriyumlarin ve ventrikiillerin elektriksel aktivasyonu, bu odalarin sirali kasilmasini

saglar.

Belirli kalp hiicrelerinin minik saatler gibi kendiliginden elektriksel darbeler tireterek
kalp pili olarak islev gorme kapasitesi kardiyak otomatiklik olarak ifade edilebilir.
Daha once bahsedildigi gibi, SA diigiimii, dogal otomatikli§i nedeniyle normalde
kalbin birincil (baskin) kalp pilidir (Goldberger ve Goldberger, 2018).

Otomatiklige ek olarak, kalbin diger onemli elektriksel ozelligi iletkenliktir.
Elektriksel uyarilarin kalbin farkli béliimlerinden iletilme hiz1 degisir. iletim, Purkinje
liflerinde en hizli ve AV diiglimiinde en yavastir. AV diiglimiindeki nispeten yavas
iletim hizi, kalp kasilmasi i¢in sinyal gelmeden 6nce ventrikiillerin kanla dolmasina
izin verir. His - Purkinje sistemi araciligiyla hizli iletim, her iki ventrikiiliin senkronize

kasilmasini saglar.

EKG kaydi, yatay eksenindeki zamana kargi dikey eksenindeki voltaji ¢izer. Yatay
eksen boyunca yapilan 6l¢iimler, genel kalp atis hizini, diizenliligini ve kalbin bir
boliimiinden digerine hareket eden elektriksel aktivasyon sirasindaki zaman
araliklarim1 gosterir. Dikey eksen boyunca yapilan dl¢iimler, viicut yiizeyinde dlgiilen
voltaji gosterir. Bu voltaj, tiim kalp hiicrelerinin elektriksel aktivasyonunun
"toplamin1" temsil eder. Bazi anormallikler, tek bir EKG kaydindaki 6l¢iimlerle tespit
edilebilir, ancak digerleri yalnizca zaman iginde seri kayitlarin gézlenmesiyle ortaya

cikar (Wagner, 2013).

3.1.2. EKG temelleri: dalgalar, arahklar ve segmentler

Elektriksel aktivasyon (stimiilasyon) terimi, elektrik sinyallerinin atriyumlar ve
ventrikiiller boyunca yayilmasidir denebilir. Kardiyak aktivasyon siireci i¢in daha
teknik terim depolarizasyondur. Depolarizasyondan sonra kalp kasi hiicrelerinin

dinlenme durumuna geri donmesine repolarizasyon denir.
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Bu anahtar terimler, normal "dinlenme" miyokard hiicrelerinin polarize olmasi
gerceginden tiiretilmistir; yani yiizeylerinde elektrik yiikleri tasirlar. Sekil 3.3.a,
normal bir atriyal veya ventrikiiler kalp kasi hiicresinin dinlenme polarize durumunu
gosterir. Dinlenme hiicresinin dis1 pozitif ve i¢i negatiftir. (Aralarinda yaklasik -90 mV
[milivolt] gradyan).

sEady 1 +
7 — ——I-

© (@)

Sekil 3.3. Depolarizasyon ve repolarizasyon (a) Dinlenme halindeki kalp kasi hiicresi
polarizedir; yani, hiicrenin dis1 pozitif yikli ve i¢i negatif yiiklidiir.
(b) Hiicre uyarildiginda (S, stimiile) depolarize olmaya baslar (noktali alan).
(c) Tamamen depolarize olan hiicrenin igi pozitif, dis1 negatif yiiklidiir.
(d) Uyarilan hiicre dinlenme durumuna dondiigiinde repolarizasyon
meydana gelir. Depolarizasyon ve repolarizasyon yonleri oklarla
gosterilmistir (Goldberger ve Goldberger, 2018).
Bir kalp kasi hiicresi (veya hiicre grubu) uyarildiginda depolarize olur. Sonug¢ olarak
hiicrenin dis1, yani uyarinin meydana geldigi bolge negatif yiiklenir ve hiicrenin ici
pozitif olur. Bu, uyarilan depolarize alan ile uyarilmayan polarize alan arasinda
hiicrenin dis yiizeyinde elektrik voltajinda bir fark yaratir (Sekil 3.3.b). Sonug olarak,
tiim hiicre depolarize olana kadar uyar1 ve depolarizasyon meydana geldik¢e hiicrenin
uzunlugu boyunca yayilan kiigiik bir elektrik akimi olusur (Sekil 3.3.c).

Depolarizasyon yolu, Sekil 3.3.b'deki gibi bir ok ile gosterilebilir.

Elektrik akimi1 EKG tarafindan, atriyumlar uyarildiginda ve depolarize oldugunda bir
P dalgas1 ve ventrikiiller uyarildiginda ve depolarize oldugunda bir QRS kompleksi
olarak kaydedilir. Tamamen uyarilmis ve depolarize hiicre dinlenme durumuna geri
donmeye basladiginda repolarizasyon baslar. Hiicrenin disindaki kiigiik bir alan tekrar
pozitif hale gelir (Sekil 3.3.d) ve repolarizasyon, tiim hiicre bir kez daha tamamen
repolarize olana kadar hiicrenin uzunlugu boyunca yayilir. Ventrikiiler repolarizasyon

EKG tarafindan ST segmenti, T dalgas1 ve U dalgasi olarak kaydedilir.
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Ozetle, EKG ister normal ister anormal olsun, sadece iki temel olay1 kaydeder: (1)
depolarizasyon, bir uyarmmin (uyaranlarin) kalp kasindan yayilmasi ve (2)
repolarizasyon, uyarilan kalp kasinin dinlenme durumuna dénmesi. Depolarizasyon ve
repolarizasyonun temel hiicresel siiregleri, viicut yiizeyinde standart EKG'de goriilen

dalga formlarini, segmentleri ve araliklar1 olusturur (Sekil 3.4).

EKG, sadece tek liflerin degil, ¢ok sayida atriyal ve ventrikiiler hiicrenin elektriksel
aktivitesini kaydeder. Uyaranlarin atriyumlar ve ventrikiiller boyunca sirali ve
organize bir sekilde yayilmasi, ardindan dinlenme durumuna geri donmeleri, EKG'de
kaydedilen elektrik akimlarini iiretir. Ayrica, kardiyak elektriksel aktivitenin her
asamasi belirli bir dalga veya sapma {iretir. QRS dalga bigimlerine kompleksler denir
(Sekil 3.4). Bes temel EKG dalga bigimi sunlardir:

P dalgas1 — atriyal depolarizasyon

QRS kompleksi — ventrikiiler depolarizasyon

ST Segmenti
T dalgasi ventrikiiler repolarizasyon
U dalgasi
QRS
R
PR ST
Segmenti [Segmenti
AV
SA dugumu
diigiimii |
L
' I T
I
I : FI U
I
Vi
—
’ /

PR Araligi

QT Aralizn
Sekil 3.4. EKG grafiginin temel bilesenleri.

P dalgasi, bir uyaranin atriyumlar boyunca yayilmasimi temsil eder (atriyal

depolarizasyon). QRS dalga formu veya kompleksi, ventrikiiller boyunca yayilan
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uyariy1 temsil eder (ventrikiiler depolarizasyon). Adindan da anlasilacag: gibi, QRS
sapmalar seti (kompleks), Q, R ve S olarak etiketlenen bir veya daha fazla spesifik
dalga igerir. ST (hem dalga formu hem de segment olarak kabul edilir) ve T dalgasi
(veya “ST-T” dalga formu olarak gruplandirilir), uyarilmis ventrikiiler kasin dinlenme
durumuna (ventrikiiler repolarizasyon) doniisiinii temsil eder. Ayrica ST segmentinin
baslangicina (QRS kompleksi ile bulustugu yer) J noktast denir. U dalgasi, bazen T
dalgasindan hemen sonra goriilen kiigiik bir sapmadir. Kesin mekanizmasi
bilinmemekle birlikte ventrikiiler repolarizasyonun son asamasini temsil eder

(Goldberger ve Goldberger, 2018).

Listelenen dalgalarin veya komplekslerin higbiri uyarilmis (depolarize) atriyumun
dinlenme durumuna geri doniisiinii temsil etmez. Ciinkii atriyal ST segmenti (STa) ve

atriyal T dalgas1 (Ta) genellikle diisiik genlikleri nedeniyle rutin EKG'de goriilmez.

Ozetle, P, QRS, ST-T, U dizisi, normal kalp atisinin elektriksel aktivitesinin
dongiistinii temsil eder. Bu fizyolojik sinyallesme siireci, SA diigiimii depolarizasyonu
ile baglatilan bir uyarinin atriyumlara yayilmasi (P dalgasi) ile baslar ve uyarilan
ventrikiiler kasin dinlenme durumuna (ST-T ve U dalgalari) donmesiyle sona erer.
Sekil 3.4'te goriildiigl gibi, temel kalp dongiisii, yasamin ritmik nabzini koruyarak

kendini siirekli tekrar eder.

3.1.3. Elektrokardiyogram ile teshis edilebilen tibbi sorunlar

Kalp kas1 genislemesi, elektrik iletim bloklari, yetersiz kan akis1 ve koroner tromboz
nedeniyle kalp kasinin oliimii dahil olmak tizere bircok kardiyak anormallik EKG
yorumuyla tespit edilebilir. EKG, kalp kasinin bir bolgesini yok etmekle tehdit eden
koroner arter tikanikligi i¢in, kalbin hangi koroner arterlerinin bu tikanikliga sebep
oldugunu bile belirleyebilir. EKG ayn1 zamanda kalp hizi ve diizenliligi ile ilgili
sorunlar1 tanimlamanin birincil yontemidir. EKG, kalp problemlerini anlamanin yan
sira, viicuttaki tibbi durumlarin teshisine yardimeci olmak i¢in de kullanilabilir.
Ornegin, EKG, potasyum ve kalsiyum gibi kandaki anormal iyon diizeylerini ve tiroid
gibi bezlerin anormal islevlerini ortaya ¢ikarabilir. Ayrica bazi ilaglarin potansiyel

olarak tehlikeli seviyelerini tespit edebilir (Wagner, 2013).

EKG, baz1 KY hastalarinda belirli bir tantya yardimer ipuglar saglayabilir. Ozellikle
orta yasl ve yash hastalarda belirgin Q dalgalar1 ve tipik ST-T degisiklikleri, altta

18



yatan yaygin enfarktiisle birlikte altta yatan iskemik kalp hastaligimi diistindiiriir

(Goldberger ve Goldberger, 2018).

Kalp ile ilgili bu denli bilgiler igeren EKG isareti, bu tez ¢alismasi kapsaminda DEF-
KY ve KEF-KY vakalarinin tanisinda kullanilmistir.

3.1.4. EKG i¢in dijital filtreleme

EKG ile yapilan ¢aligmaya ait is akis diyagrami Sekil 3.5.’te goriilmektedir. Caligsma
bu akisa gore yapilmis ve sonuclar elde edilmistir. Goniilliilerden veriler alindiktan
sonra uzman kardiyolog tarafindan etiketleme yapilmistir. Veriler iizerindeki
giiriiltiileri ve artefaktlar1 temizlemek icin dijital filtreler kullanilmistir. Bu asamada
sinyale 0.25 — 100 Hz araliginda Chebyshev Tip II band gegiren filtre uygulanmustir.
Bu filtre i¢in durdurma band1 zayiflamas1 60 dB olarak belirlendi. Ikinci asama olarak,
50 Hz’deki sebeke giiriiltiisiinii temizlemek icin sinyale 49 — 51 Hz araliginda ¢entik
filtre uygulanmistir. Bu filtre i¢in de durdurma bandi zayiflamasi 60 dB olarak
belirlendi. Son olarak Hareketli Ortalama (Moving Average) filtresi uygulanmistir.
Filtrelenmemis ham EKG ile filtreleme sonrasi elde edilen EKG 6rnegi Sekil 3.6’da

goriilmektedir.

Chebyshev filtre, durdurma bandinda daha keskin inigli olmasi, baz filtrelere kiyasla
daha kiigiik mutlak hataya sebep olmasi ve daha hizli performansi sebebiyle tercih
edilmistir (Laghari ve ark., 2014; Sandhu ve Kaur, 2016; Yavuz ve ark., 2007).

Filtrelemeye 0.25 Hz ile baglanma nedeni, sinyaldeki DC bilesenleri elimine etmektir.

Yiiksek frekansh bilesen igeren EKG sinyalleri i¢in giiriiltii arindirma yontemlerinden
biri de Moving Average filtreleridir (Pandey ve Giri, 2016; Vidya ve Sadasiv, 2013).
Filtrelenmis EKG sinyalini yumusatmak i¢in polinom egrisi uydurma islemidir
(Aramendi ve ark., 2005). Filtreleme sonucu elde edilen dalga formlari, sekil ve
maksimum-minimum (QRS ve ST-T seviyesi) gibi tibbi bilgilerini korur (Pandey ve
Giri, 2016). Ornegin Sekil 3.7°de goriildiigii gibi, EKG sinyalinin tepe noktalari
bulunmak istenildiginde, kii¢iik genlikli isaretlerden dolayir yanlis tepe noktalari
bulunabilmektedir (Ugar, 2017). Bu da Moving Average filtre kullanmak i¢in gegerli
bir sebeptir.
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Sekil 3.5. EKG ile yapilan ¢aligmaya ait is akis diyagramu.
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Sekil 3.6. Filtrelenmeden 6nce ve filtrelendikten sonra EKG sinyali.
Moving average filtresi uygulanms ve uygulanmams ECG sinyali
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Sekil 3.7. Moving Average Filtre Etkisi (Ugar, 2017).

DEF-KY, saglikli ve KEF-KY bireylerin EKG'lerinin grafiksel gosterimi Sekil 3.8'de
verilmistir. Ayrica EKG'lerin Hizli1 Fourier Doniistimleri ile periodogram grafigi de
sekilde verilmistir. EKG'ler birbirlerine ¢ok benzemesine ragmen periodogramda
aralarindaki fark belirgin bir sekilde goriilmektedir. Bu nedenle, periodogram

kullanmak, makine 6grenimi yontemleri i¢in faydali bir yoldur.
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Sekil 3.8. EKG’ye ait periodogram grafigi.
3.2. Fotopletismografi Sinyali ve Ondan Tiiretilen Kalp Hiz1 Degiskenligi

Fotopletismografi (PPG), eskiden beri var olsa da, giiniimiizde kullanildig1 yeni alanlar
sebebiyle popiilerligi artmis bir yontemdir. Ozellikle nabiz sayisin1 6lgmek igin saglik
sektoriinde kullanilan yontem, ilk olarak 1938 yilinda nabiz 6lgmek i¢in Hertzman
tarafindan kullanilmistir ve yontemin gecerliligi kanitlanarak gilinlimiizde de
kullanilmaktadir (Challoner ve Ramsay, 1974). Viicudumuzun onemli fizyolojik
isaretlerinden biri olan nabiz, hekimler tarafindan hastanin fizyolojik durumu ile ilgili
karar vermek i¢in kullanilir. Ornegin, dinlenme halindeki yiiksek nabiz, bagimsiz bir

kardiyovaskiiler risk faktorii olarak belirtilmistir (Cook ve ark., 2006).

Nabz1 6lgmek i¢in, altin standart olan EKG’den bagka, en sik kullanilan bir diger
yontem de PPG’dir. Kan basinci, nabiz ve oksijen satiirasyonu gibi parametreleri
6l¢mede kullanilan PPG, deri {izerindeki 151k siddeti degisimlerini gézlemlemeye

dayali optik bir tekniktir (Bal ve Bal, 2015).

Kalp hiz1 degiskenliginin (KHD) basit temeli, kalp atimlar1 arasinda gegen siirenin
degismesidir. KHD, o6rnegin EKG, nabiz dalgalari, kalp tonlar1 veya benzer
yontemlerle farkli sekillerde olgiilebilir. Pratikte en uygun yontem, EKG’deki QRS
mesafelerini milisaniye cinsinden dlgmektir (Ernst, 2014). KHD genellikle EKG’den
tiiretilse de, PPG’den de tiiretilebilecegi gosterilmistir (Jeyhani ve ark., 2015).
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KKY'li hastalarda azalmis KHD fikrinin artik yerlesmis oldugu varsayilabilir. Farkli
KHD belirteglerinin hem kotillesme hem de 6liim i¢in dngdriicli bir degere sahip
oldugu defalarca gosterilmistir (Ernst, 2014). KHD ile KY arasindaki bu tiir baglantilar
nedeniyle, bu tez ¢calismasinda KY alt tiplerinin tanisi icin PPG’den tiiretilen KHD nin

kullanilabilecegi diisiiniilmiistiir.

3.2.1. Fotopletismografi sinyali

Modern nabiz oksimetresinde goriintiilenen dalga bi¢imi, zaman ig¢inde yerel doku
tarafindan 151k absorpsiyonunun ylikseltilmis ve ¢ok iyi filtrelenmis bir ol¢glimiddir.
Fizyolojik olarak, kardiyovaskiiler, solunum ve otonomik sistemler arasindaki
karmasik ve iyi anlagilmamis bir etkilesimin sonucudur. Yeni fizyolojik parametreler
gelistirmek icin gelistirilmis sayisal sinyal isleme yontemlerini kullanarak PPG'yi

analiz etmek i¢in arastirma ¢alismalar1 devam etmektedir (Alian ve Shelley, 2014).

PPG, viicudun parmak ucu, kulak memesi gibi cilde yakin bolgelerinde kan akisinin
hacimsel degisimlerine bagli olarak kan basinci, nabiz ve oksijen satiirasyonu gibi
parametrelerle ilgili bilgi saglayan noninvaziv, elektrooptik bir metottur (Kavsaoglu,
2014).

PPG sinyalinin alternatif akim (AC) ve dogru akim (DC) bilesenleri vardir. Isigin kas,
kemik ve deriden yansiyan kismi DC bilesendir. AC bilesen, damarlardaki yansimalar
sonucunda meydana gelir. PPG sinyalinin %99’u kas, kemik ve deriden, %0,9°u

toplardamardan, %0,1°1 de atardamarlardan gelir (Kavsaoglu, 2014).

Sekil 3.9, DC ve AC bilesenlerden olusan bir fotopletismografik dalga bi¢cimi 6rnegini
gostermektedir. PPG dalga formunun DC bileseni, dokudan algilanan iletilen veya
yansitilan optik sinyale karsilik gelir ve dokunun yapisina ve hem arteriyel hem de
vendz kanin ortalama kan hacmine baglhidir. DC bileseninin solunumla yavasca
degistigine dikkat edin. AC bilesen, kalp dongiisiiniin sistolik ve diyastolik fazlar
arasinda meydana gelen kan hacmindeki degisiklikleri gosterir; AC bileseninin temel
frekansi kalp atis hizina baglidir ve DC bileseninin iizerine bindirilir (Tamura ve ark.,

2014).

Sekil 3.10°da gosterildigi gibi, PPG’nin iletim ve yansima olmak iizere iki modu
vardir. PPG 6l¢me diizenegi temel olarak, dalga boyu bilinen bir 151k géndermek icin
kullanilan bir LED ve 15181 dokular tarafindan sogurulmasinin ardindan kalan 15181

tespit etmek icin bir fotodedektoér (FD) olmak iizere iki kisimdan olusur. LED ve
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tarafta ise iletim modu denir (Ugar, 2017).

Q Isik kaynag

FD’nin konumlart PPG modunu belirler; ikisi de ayni tarafta ise yansima modu, farkli
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Sekil 3.9. Doku tarafindan 11k emilimi (Tamura ve ark., 2014).

LED
Fotodedektor (FD) LED FD
iletim Modu Yansima Modu

Sekil 3.10. PPG 6l¢iimii igin modlar (Tamura ve ark., 2014).

Dikrotik centik, aort kapagi kapandiginda ortaya ¢ikan arteriyel kan basincinda kiigiik
ve kisa bir artistir. Bu isarete, arteriyel dalga formunun (6zellikle aort ve 6n kol
damarlarinin) tanimlayic1 analizinde yaygin olarak atifta bulunulmustur ve genel
olarak sistol sonu sol ventrikiil basincinin bir esdegeri olarak kullanilir (Dahlgren ve
ark., 1991; He'bert ve ark., 1995). PPG ile sol ventrikiil basincinin bu iligkisi sebebiyle,

bu tez c¢alismasi kapsaminda DEF-KY ve KEF-KY tanist i¢in PPG’nin

kullanilabilecegi diistiniilmiistiir.
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Bu tez ¢alismasinda kullanilan PPG ve EKG verileri, es zamanli olarak, Sekil 3.11°de
goriilen Biopac MP36 cihazi ile kaydedilmistir. Sinyallerin 6rnekleme frekansi 200
Hz’dir.

Sekil 3.11. Biopac MP36 cihazi.

Sekil 3.12'de DEF-KY, saglikli ve KEF-KY olan bireylerin PPG ornekleri grafik
olarak verilmistir. Ayrica, PPG'lerin Hizl1 Fourier Doniigiimii ile periodogram grafigi
de gosterilmektedir. PPG'ler birbirine ¢ok benzerken, periodogramda aralarindaki fark

belirgin sekilde goriilmektedir.
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Sekil 3.12. PPG’ye ait periodogram grafigi.
3.2.2. Kalp hiz1 degiskenligi

KHD, kalp atimlar1 arasindaki siirelerin incelenmesiyle elde edilir. Uyku, rahatlama,
dinlenme ve stres gibi durumlarda dis uyaranlara bagl olarak otonom sinir sistemi

tarafindan siirekli ayarlanir.
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Sekil 3.13°te EKG ve PPG’den tiiretilen KHD goriilmektedir. Sekilden de gorildiigii
tizere KHD dizisinin bilesenlerini, bu sinyallerin tepe noktalar1 arasinda gegen siireler

olusturur. KHD birimi saniye (ya da milisaniye)dir.

EKG ve PPG Sinyallerinden KHD Tiiretilmesi
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Sekil 3.13. EKG ve PPG’den tiiretilen KHD.

KHD o6l¢timii igin prensip olarak, nabiz oksimetresi, parmak arteriyel kan basinci
(KB), invaziv KB 6l¢iimii gibi kalp atigsini1 veya sonuglarini (6rnegin nabiz) 6lgebilen
herhangi bir cihaz kullanilabilir. Gergekte, cogu ticari KHD cihazt EKG sinyallerini
kaydeder ve QRS mesafelerini milisaniye cinsinden kodlar. Bunlar daha sonra farkli

ozellikleri hesaplamak i¢in ardisik olarak kullanilir (Ernst, 2014).

3.2.3. PPG icin dijital filtreleme

Tez kapsaminda PPG ve KHD ile yapilan ¢aligmaya ait is akis diyagrami Sekil 3.14’te
goriilmektedir. Calismada bu akis takip edilmis ve sonuglar elde edilmistir.
Goniilliilerin sag el isaret parmagindan PPG verileri 10 s siireyle alinmistir. Ayni
goniilliilerden alinan farkli zaman araliklarindaki veriler de veri setine dahil edilmistir.
Veri setinde 60’1 DEF-KY, 60’1 saglikli ve 60’1 KEF-KY olmak iizere toplam 180 veri
bulunmaktadir. PPG sinyalleri de Matlab FDATool ile tasarlanan dijital filtreler ile

filtrelenmistir.

Filtreleme adiminda veriler dncelikle Chebyshev Tip II band durduran filtre ile 0.25
Hz — 100 Hz araliginda filtrelenmistir. Durdurma bandi zayiflamas1 60 dB olarak
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belirlenmistir. 50 Hz sebeke giiriiltiisiinii elimine etmek i¢in 49 Hz — 51 Hz araliginda
centik filtre uygulanmistir. Centik filtre i¢in de durdurma bandi zayiflamas1 60 dB
olarak belirlenmistir. Son olarak yiiksek frekansli bilesenleri ve giiriiltiiyii elimine
etmek i¢in Moving Average (Hareketli Ortalama) filtresi uygulanmistir. Filtreleme

Oncesi ve sonrasi PPG sinyali 6rnegi Sekil 3.15°de goriilmektedir.
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Sekil 3.14. PPG ve KHD ile yapilan ¢alismanin is akis diyagrami.
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Sekil 3.15. Filtrelenmeden once ve filtrelendikten sonra PPG sinyali.
3.2.4. Kalp Hiz1 Degiskenliginin PPG’den Tiiretilmesi

Saglikli kalbin atig1 tam olarak diizenli degildir. Egzersiz, fiziksel ve zihinsel stres
dahil olmak tizere birgok faktoriin etkisiyle degisir. Ek olarak, normal siniis atimlari
arasindaki araliklar, solunum, kan basincinin diizenlenmesi, sirkadiyen ritimler ve
diger bilinmeyen faktdrler nedeniyle periyodik olarak degisir. Bu tiir periyodik ritimler
aslinda KHD’nin en etkili kaynagidir (Stein ve ark., 1994). Psikososyal ¢evre de dahil
olmak iizere cevreye yonelik davranis ve tepkilerin, uzun siireli KHD’de énemli bir

rol oynadigi kabul edilmektedir.

KHD, kardiyak otonomik modiilasyonlarin tahmini i¢in kullanilan bir aragtir. Son
yillarda yapilan bazi ¢alismalar KHD kullanimini {i¢ alanda ilerletmistir: 1) EKG
isleme ve KHD degerlendirmesinin teknik asamalarinda, 2) fizyolojik anlama ve

yorumlamada ve 3) klinik ve pratik kullanimda (Ernst, 2014).

KHD sempatik ve parasempatik sistem arasindaki dengeye baglidir. KHD saglikli
kisilerde hasta bireylere gore daha yiiksektir ve bu da saglikli kisilerin otonom kontrol
mekanizmasinin iyi ¢alisgtiginin onemli bir gostergesidir (Cevik ve ark., 2010).
KHD’nin azalmasi birgok hastalik i¢in kotii sonuglarin giiglii bir gostergesidir (Ewing
ve ark., 1980; Kleiger ve ark., 1987; Malliani ve ark., 1994).

Bununla birlikte, son yillarda yapilan calismalar KHD nin yakin zaman igin risk

tahmini ve KKY’de hastalik ilerlemesinin izlenmesi ve kalp transplantasyonundan
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sonra izleme veya yeniden innervasyon igin benzer sekilde giiglii bir ara¢ haline

gelebilecegini gostermektedir (Ernst, 2014).

Akut miyokard enfarktiisinden (MI) sag kalanlar arasinda, azalan KHD’nin hem
Olimii hem de aritmik olaylar1 sol ventrikiil ejeksiyon fraksiyonu gibi geleneksel
ongoriciilerden daha yiiksek duyarlilik ve 6zgillik ile ongdrdiiglii gosterilmistir
(Bigger ve ark., 1992; Farrell ve ark., 1991).

Bu tez calismasinda PPG’den elde edilen KHD 6rnegi Sekil 3.16’da goriilmektedir.
KHD tiiretilebilmesi i¢in PPG sinyalinin yerel maksimum noktalar1 (P1, P2, P3, P4, Ps)
tespit edilmis ve sekil iizerinde isaretlenmistir. Elde edilen KHD dizi elemanlari

(KHD1, KHD2, KHD3, KHD3) da sekil iizerinde isaretlenmistir.

KHD tiiretilmesi i¢in yerel maksimum noktalarinin bulunduklar1 konumlarin x
eksenindeki degerler ile islem yapilir. Ornegin P1 noktasmin koordinatlari [83, 6.0966]
ve P2 noktasinin koordinatlar1 [285, 6.5055] tir. P1 ve P2 noktalar1 arasinda KHD1’1

hesaplamak i¢in P1 noktasinin x ekseni degeri olan 83 ( Xp, = 83) ve P2 noktasmin x

ekseni degeri olan 285 ( Xp, = 285) kullanilur.

PPG Sinyali ve Tepe Noktalan
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Genlik (pV)
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Sekil 3.16. PPG ve PPG’den Tiiretilen KHD 6rnegi.

PPG’nin yerel maksimum noktalar1 n adet ve i =1, 2, 3, ... (n-1) olmak iizere, KHD
dizisinin elemanlar1 denklem 3.1°deki gibi hesaplanabilir. KHD dizisinin elaman

sayisi (n-1) adettir. KHD1 i¢in hesaplama 6rnegi denklem 3.1°de goriilmektedir.
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KKY hastalarinda KHD'min hem zaman hem de frekans alani Olg¢limlerinin,
normallerdeki KHD'ye kiyasla belirgin sekilde azaldigi gosterilmistir (Stein ve ark.,
1994).

Bu tez ¢alismasi kapsaminda kullanilan veri setinde KKY ’nin alt tipleri olan DEF-KY
ve KEF-KY hasta siiflar1 ve saglikli sinift bulunmaktadir. Bu {i¢ sinif i¢in elde edilen
KHD dizilerinin 6rnegi Sekil 3.17’de goriilmektedir. Saglikli bireylerin KHD degerleri
en yliksek degiskenlik genliklerine sahiptir. KEF-KY olan hastalarin KHD degerleri
saglikli olanlara gore biraz daha diisiiktiir. DEF-KY olan hastalarda ise, diger iki sinifla
kiyaslandiginda KHD degerleri belirgin bir sekilde diistiktiir.

10 saniyelik KHD dizisi

1.55

DEF-KY
151 Saghkh 8
KEF-KY
145 L *DEF medyan 4
= = :Saglikh medyan
14| KEF medyan
0
x 1.35 8
5 1.3 g
Q
1.25 8
1.2 g
1.15 |- A
1.1 '
0 5 10 15

Ornek

Sekil 3.17. DEF-KY, KEF-KY ve Saglikli KHD Dizileri.

Literatiirde DEF-KY ve KEF-KY ikili siniflandirmasi i¢in PPG ile yapilan bir ¢alisma
bulunmadig: icin, tez kapsaminda bu ikili smiflandirma caligmas1 da yapilmistir.
Sadece KHD o6zellikleri kullanilarak ve yiliksek dogruluk saglayan bu siiflandirma
calismasinin sonuglari Bolim 6°da detayli olarak verilecektir. Calismaya ait akis

diyagrami Sekil 3.18°de goriilmektedir.

Bu ikili siniflandirma ¢alismasi i¢in, PPG sinyallerine ait periodogram grafigi Sekil
3.19°da goriilmektedir. PPG sinyalleri birbirine ¢ok benzemelerine ragmen, iki sinifin

aralarindaki fark periodogramda net olarak goriilmektedir.
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Sekil 3.18. KHD ile yapilan ikili siniflandirma ¢aligmasina ait akis diyagrama.

31



PPG Smyal Ornegl

"J} Il H MM li

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Genlik ,uV

- Ornek

= 'FFT kullanarak elde edilen Periodogram

@ 0 —DEF-KY

@ —KEF-KY

£ 250 )

bt

= A

:g._ 100 1 1 I I

€ 0 20 40 60 80 100
Frekans (Hz)

Sekil 3.19. DEF-KY ve KEF-KY ikili siniflandirmasi i¢cin PPG'ye ait periodogram
grafigi.
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4. KULLANILAN VERI SETI, OZELLIK CIKARMA VE OZELLIK SECME
4.1. Kullanilan Veri Seti

4.1.1. Goniilliilerden veri toplanmasi

Tez calismasinda kullanilacak veriler icin Sakarya Universitesi Tip Fakiiltesi
Dekanligindan 16214662/050.01.04/123 numarali etik kurul raporu alinmistir.
Akabinde, Sakarya Universitesi Egitim ve Arastirma Hastanesi Kardiyoloji Boliimiine

muayene i¢in gelenlerden ve yatan hasta servisindeki bireylerden veriler alinmistir.

Verileri toplamak ve kaydetmek i¢in Biopac MP36 cihazi kullanilmistir. Ornekleme
frekanst 200 Hz’dir. Veriler, ekokardiyografik sonuglari1 uzman bir kardiyolog
tarafindan yorumlanan ve ¢alismaya dahil edilmeye uygun olan bireylerden elde
edilmistir. 25 yas ve tlizeri goniillilerden EKG ve PPG verileri es zamanli olarak,

dinlenme durumunda (sirt iistii yatar durumda) alinmistir.

Tez calisgmasinda EKG sinyali, PPG sinyali ve PPG’den tiiretilmis KHD wverileri
kullanilmistir. PPG’den KHD tiiretilmesi Bolim 4’te anlatilmistir. Kullanilan tiim

verilerden cikarilan 6zellikler Boliim 6°da anlatilacaktir.

4.1.2. EKG ile yapilan ¢calismanin veri seti

Tez kapsaminda EKG ile yapilan tiglii siniflandirma calismasi i¢in 61 goniilliiden sag
el bilegi, sag ve sol ayak bilegi olmak iizere ii¢ kablolu (Bipolar DII) EKG verileri
alinmistir. Ayni goniilliiden alinan farkli zaman araliklarindaki veriler de veri setine
dahil edilmistir. 10 s’lik EKG verileri kullanilmistir. Veri setinde 60’1 DEF-KY, 60°1
saglikli ve 60’1 KEF-KY olmak {izere toplam 180 veri bulunmaktadir. Gontilliilere ait
demografik bilgiler ortalamalar1 ve standart sapmalar1 ile Tablo 4.1°de verilmistir.

Dijital filtreleme islemi Matlab FDATool ile tasarlanan filtrelerle yapilmistir.

Tablo 4.1. Demografik Bilgiler.

Gruplar Yas (y1l) Kilo (kg) Boy (cm)  VKI (kg/m?)
Erkekler (Ort +=SS) | 65.18 £12.13 78.39+13.22 170.72+6.07 26.88 £4.35

Kadimlar (Ort £SS) | 67.78 £ 15.67 75+22.21 157.71+£7.08 39.26 +13.07
Toplam (Ort+SS) | 66.37+13.80 76.83+17.83 164.75+9.21 34.72+12.26




4.1.3. PPG ve KHD ile yapilan cahsmanin veri seti

PPG verileri goniilliilerin sag el isaret parmagindan alinmistir. EKG ve PPG verileri
ayni goniillillerden es zamanlhi alindigr i¢in, PPG ve KHD ile yapilan igli
siniflandirma caligmasina veri saglayan goniilliilere ait demografik bilgiler tablo

5.1’dedir. Veri setinde 10 s’lik PPG verileri kullanilmistir.

4.1.4. KHD ile yapilan ¢calismanin veri seti

Yalnizca PPG’den tiiretilen KHD 6zelliklerinin kullanildigi DEF-KY ve KEF-KY ikili
simiflandirma ¢alismasi i¢in kullanilan veri seti 60’1 DEF-KY ve 60’1 KEF-KY olmak
tizere toplam 120 veri icermektedir. Caligmada kullanilan verileri saglayan goniilliilere

ait demografik bilgiler Tablo 4.2°de goriilmektedir.

Tablo 4.2. KHD ile yapilan ¢alismadaki goniilliilere ait demografik bilgiler.

Gruplar Yas (y1l) Kilo (kg) Boy (cm)  VKI (kg/m?)
Erkekler (Ort+SS) | 67.2+12.32 75.75+10.93 172.6+598 23.38+2.94

Kadinlar (Ort £SS) | 72.18 £12.81 69.09 £29.27 158.18+6.03 27.56+11.3
Toplam (Ort£SS) | 68.97+12.52 73.39+19.28 167.48+9.16 26.15+7.01

4.2. Ozellik Cikarma ve Ozellik Se¢me

Tez ¢alismasinda kullanilan EKG, PPG ve KHD verilerinden ¢ikarilan 6zellikler bu
boliimde anlatilacaktir. Ozellik ¢ikarma isleminin adimlari tiim veriler i¢in aynidir.

Yani hem EKG, hem PPG hem de KHD i¢in ayn1 6zellikler ¢ikarilmistir.

Tez kapsaminda EKG ile ayr1 bir tan1 algroritmasi ¢alismasi, PPG ve KHD yi birlikte
kullanarak ayr1 bir tam1 algoritmasi g¢alismasi ve sadece KHD kullanarak ikili
siniflandirma ¢alismasi yapilmistir. Yani ii¢ farkli ¢alisma yapilmistir, ancak, ¢ikarilan

ozellikler ayn1 oldugu i¢in bu bdliimde birlikte anlatilmaktadir.

4.2.1. Ozellik ¢ikarma

Literatiirde daha 6nce EKG ve PPG sinyallerinden ¢ikarilmis ve ¢esitli hastalik teshisi
i¢in kullanilmis olan 6zellikler ¢ikarilmistir (Ugar ve ark., 2018; Bozkurt ve ark.,
2019). Verilerden elde edilen 21 adet zaman domenindeki 6zellikler Tablo 4.3°te
verilmistir. Bu ozellikleri hesaplamak icin de Matlab kullanilmigtir. Tabloda ilk
siitunda ozelliklere verilen numaralar, ikinci slitunda 6zelliklerin isimleri ve tigiincii

siitunda 6zelliklerin denklemleri ya da Matlab fonksiyonlar1 verilmistir.
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Tablo 4.3. Calismada verilerden ¢ikarilan zaman domenindeki 6zellikler.

No Ozellik Denklem
: i —0)*
1  Basiklik (Kurtosis) Xjeur = ‘(nl_#
n o = )3
2  Carpiklik (Skewness) Xspe = Zl(:nl(_x—ll)s:);)
. :
3 Ceyrekler Arast Agiklik (Interquartile I0R = iqr(x)
range)
4  Geometrik Ortalama G=(x 4+ +x)V"
5  Harmonik Ortalama H= ”/(xiﬁ“'*%)
6  Hareketlilik — Hjort Parametreleri M = S%/5?
7  Karmagsiklik — Hjort Parametreleri C = ((S2/SH)% — (S2/5%)*)1/?
8  Aktivite — Hjort Parametreleri A=S5?
9  *Maksimum Xmax = Max(x;)
Xn+1 1 x tek
10 Medyan ¥=11 ’ _
E(xg + xgH) 1 x cift
*
11 Ort_algma Mutlak Sapma (Mean Absolute MAD = mad(x)
Deviation)
12 *Minimum Xmin = min(x;)
13 *Merkezi Momentler CM = moment(x, 10)
1 n
14 Ortalama X = —Z X
1 nn i=1
15 Ortalama Egri Uzunlugu CL= Ez [x; — x;-4]
1 nl=2 1/2
16  Standart Sapma S = <_Z (x; — f))
n i=1
17 Standart Hata Sz =S/\Vn
1 n
18  Sekil Faktorii SF = X,,../ (;Z |xi|)
i=1
* Tekil Deger Ayrigimi _
19 (Singular VValue Decomposition) SVD = svd(x)
20 *%25 Kirpilmig Ortalama TM25 = trimmean(x, 25)
21 *9%50 Kirpilmis Ortalama TM50 = trimmean(x, 50)

*Bu 6zellik Matlab fonksiyonu ile hesaplanmuistir.
x: dagilimin ortalamast

n: &rnegin gozlem sayisi

S;: sinyalin birinci tiirevinin standart sapmasi

S,: sinyalin ikinci tiirevinin standart sapmast

Xyms: Karekok Ortalama

1 1/2
Xrms = (; ?zllxilz)

Daha sonra 16 adet Yule —Walker ve Burg Metodu parametreleri de 6zellik olarak bu
21 ozellige eklenmistir. Yani, EKG, PPG ve KHD verilerinin her birinden 37’ser

ozellik ¢ikarilmustir.

Yule-Walker metodu i¢in asagidaki Matlab fonksiyonu kullanilmistir.
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[a,e,rc] = aryule(x,p)

Bu fonsiyon x girdi dizisi igin p dereceli bir modele karsilik gelen normallestirilmis
otoregresif (AR) parametreleri (a) hesaplar. Ayrica beyaz giiriiltii girisinin tahmini

varyansini () ve yansima katsayilarini (rc) dondiiriir.
Burg metodu i¢in asagidaki Matlab fonksiyonu kullanilmistir.
[a,e,rc] = arburg(x,p)

Bu fonsiyon da x girdi dizisi i¢in p dereceli bir modele karsilik gelen normallestirilmis
otoregresif (AR) parametreleri (a) hesaplar. Ayrica beyaz giiriiltii girisinin tahmini

varyansini (e) ve yansima katsayilarini (rc) dondiiriir.

Burg metodunda, p. dereceden modele karsilik gelen AR parametreleri 4.1 nolu
ifadedeki gibi hesaplanir (Bozkurt, 2007).

a,_1;+ rc,a’p—1,p —1i, i=1..p—-1
e A Y (4.0)

rCp, i=p
Yansima katsayilari i¢in 6.2 nolu ifade kullanilir.

_ —2 Zg—p+1 ef,p—1(n)62,p_1(n -1
rép = N > - - 4.2)
Zn—p+1 [lef,p—l(n)l + eb,p—l(n — 1)| ]

Hata i¢in ise 6.5 nolu ifade kullanilir.

P

erp() = x()+ ) axn=1)  m=p+1.N (4.3)
i=1
D

epp(n) = x(n—p) + z a;,ix(n —p+i) n=p+1,..N (4.49)
i=1

ep = €érptepp (4.5)

Yule-Walker metodu igin, parametreler asagidaki ifadeler ile hesaplanir (Bozkurt,
2007).
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n(0) Q)
hu) 1:(0)
P@) 1 (1)

L) -1

rc(k) = r (k) =

1
N

w@ .. owm 1] 1

O &@—D]%ﬂ) k]
rx(p._ 2) T'x(()) Jlap(p) O
N-1-k

z x(n+ k)x*(n) k=01,..,p

n=0

14
€, =1,(0) + z a, (l)re (k)
k=1

(6.6)

(6.7)

(6.8)

Tez calismasinda kullanilan 6zellikler i¢in Yule-Walker ve Burg metotlarinin ikisi i¢in

de 4. dereceden modele karsilik gelen AR parametreleri kullanilmastir.

21 6zellikten sonra elde edilen 16 6zellik de genel siralama numaralari ile Tablo 4.4°te

goriilmektedir.

Tablo 4.4. Ozellik olarak kullanilan Yule-Walker ve Burg metodu parametreleri.

No Ozellik Simge
22 Yule-Walker metodu 4. dereceden modelin 1. AR parametresi a,(1)
23 Yule-Walker metodu 4. dereceden modelin 2. AR parametresi a,(2)
24 Yule-Walker metodu 4. dereceden modelin 3. AR parametresi a,(3)
25  Yule-Walker metodu 4. dereceden modelin 4. AR parametresi as(4)
26 Yule-‘Walker metodu 4. dereceden modelin beyaz giiriiltii giriginin €
tahmini varyansi p
27 Yule-Walker metodu 4. dereceden modelin 1. Yansima kaysayisi rc(1)
28 Yule-Walker metodu 4. dereceden modelin 2. Yansima kaysayisi rc(2)
29  Yule-Walker metodu 4. dereceden modelin 3. Yansima kaysayisi rc(3)
30 Burg metodu 4. dereceden modelin 1. AR parametresi a1
31 Burg metodu 4. dereceden modelin 2. AR parametresi Ay
32 Burg metodu 4. dereceden modelin 3. AR parametresi 43
33 Burg metodu 4. dereceden modelin 4. AR parametresi Ay
34 Burg metodu 4. dereceden modelin beyaz giiriiltii girisinin tahmini o
varyansi P
35 Burg metodu 4. dereceden modelin 1. Yansima kaysayist ey
36 Burg metodu 4. dereceden modelin 2. Yansima kaysayisi rec,
37 Burg metodu 4. dereceden modelin 3. Yansima kaysayisi rC3
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4.2.2. Ozellik se¢me

4.2.2.1. EKG ile yapilan calisma icin 6zellik se¢cme

EKG normal dagilim gostermedigi icin parametrik olmayan yontemler kullanilarak
istatistiksel olarak incelenebilir. U¢ veya daha fazla sinif oldugunda ve veriler normal
dagilim gostermediginde Kruskal Wallis testi tercih edilir. Bu test, tek yonlii
ANOVA’nin parametrik olmayan versiyonudur (McKight ve Najab, 2010). Bu test,
veri setindeki DEF-KY, saglikli, ve KEF-KY siniflar1 arasinda, ¢ikarilan o6zellikler
acisindan belirgin bir fark olup olmadigini arastirmak igin kullanilmistir. Her bir
ozellik i¢in Kruskal Wallis testi sonucunda elde edilen asimptotik &nemler (p

degerleri) Tablo 4.5’te verilmistir.

Tablo 4.5. Kruskal Wallis testi sonucu EKG 6zelliklerine ait p degerleri.

Ozellik No p degeri Ozellik No p degeri

1 0.8337 20 0.0000
2 0.0000 21 0.0000
3 0.1095 22 0.6501
4 0.0847 23 0.7135
5 0.8753 24 0.9343
6 0.0007 25 0.9771
7 0.0000 26 0.1214
8 0.1583 27 0.0009
9 0.0014 28 0.0000
10 0.0000 29 0.1137
11 0.1784 30 0.0000
12 0.0107 31 0.0000
13 0.0464 32 0.0002
14 0.7619 33 0.1116
15 0.0261 34 0.0000
16 0.1583 35 0.0007
17 0.1583 36 0.0000
18 0.1457 37 0.0000
19 0.1574

Tabloya gore 2, 6, 7, 9, 10, 12, 13, 15, 20, 21, 27, 28, 30, 31, 32, 34, 35, 36, 37
ozellikleri i¢in p < 0.05’tir. Yani, bu 6zellikler karsilastirilan {i¢ siniftan en az ikisi igin

ayirt edicidir.

Mann Whitney U testi, orneklenen iki grubun ayni popiilasyondan olup olmadigini
belirlemek i¢in kullanilan parametrik olmayan bir testtir (McKnight ve Najab, 2010).
Kruskal Wallis testi sonucunda ayirt edici goriinen ozelliklerin sadece belirli ikili

siiflar i¢in mi yoksa her {i¢ siif i¢in mi ayirt edici oldugunu belirlemek i¢in ikili
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Mann Whitney-U testleri post-hoc testler olarak yapilmistir. Mann-Whitney U test

sonuglar1 Tablo 4.6, 4.7 ve 4.8'de verilmistir. Bu tablolarda 6zellikler siralanmustir.

Tablo 4.6. DEF-KY ve Saglikli siiflari i¢in ikili Mann Whnitney U test sonuglart.

Ozellik No R(ETA) R?  pdegeri

2 0.2932 0.0860 0.0004
36 0.2136 0.0456 0.0029
12 0.1960 0.0384 0.0389
7 0.1835 0.0337 0.0333
20 0.1781 0.0317 0.0035
21 0.1758 0.0309 0.0131
9 0.1734 0.0301 0.9686
6 0.1580 0.0250 0.1482
10 0.1527 0.0233 0.0269
35 0.1482 0.0220 0.1497
27 0.1468 0.0215 0.1497
30 0.1320 0.0174 0.0765
28 0.1294 0.0168 0.0967
31 0.1014 0.0103 0.2345
13 0.0918 0.0084 0.5906
15 0.0907 0.0082 0.4235
32 0.0642 0.0041 0.4174
37 0.0524 0.0027 0.7548
34 0.0518 0.0027 0.4265

Tablo 4.7. DEF-KY ve KEF-KY smiflari i¢in ikili Mann Whnitney U test sonuglari.

Ozellik No R(ETA) R?  p degeri

37 0.5576 0.3109 0.0000
2 0.3790 0.1437 0.0000
31 0.3381 0.1143 0.0002
30 0.3347 0.1121 0.0000
35 0.3280 0.1076 0.0002
27 0.3233 0.1045 0.0002
32 0.3144 0.0989 0.0053
6 0.2974 0.0884 0.0002
28 0.2668 0.0712 0.0056
34 0.1362 0.0186 0.0001
36 0.2350 0.0552 0.0235
7 0.1986 0.0395 0.0235
12 0.1218 0.0148 0.1976
9 0.0860 0.0074 0.0199
15 0.0839 0.0070 0.0420
10 0.0666 0.0044 0.0765
13 0.0405 0.0016 0.0837
20 0.0278 0.0008 0.0208
21 0.0236 0.0006 0.0464
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Tablo 4.8. KEF-KY ve Saglikli siniflari igin ikili Mann Whnitney U test sonuglari.
Ozellik No R(ETA) R*  pdegeri

2 0.6123 0.3750 0.0000
37 0.5713 0.3264 0.0000
30 0.5244 0.2750 0.0000
36 0.5075 0.2575 0.0000
31 0.4578 0.2096 0.0000

7 0.4171 0.1740 0.0000
28 0.3995 0.1596 0.0000
34 0.3870 0.1497 0.0000
32 0.3581 0.1283 0.0000
10 0.2605 0.0679 0.0000
21 0.1885 0.0355 0.0000
12 0.1799 0.0324 0.0055
20 0.0946 0.0089 0.0000
13 0.0917 0.0084 0.0108

9 0.0552 0.0030 0.0001
15 0.0242 0.0006 0.0131

6 0.1555 0.0242 0.0181
35 0.1718 0.0295 0.0202
27 0.1690 0.0286 0.0242

Ug sinifin her birinin kendi hata yiizdesi oldugundan, 0.05 degeri 3'e béliiniir (0.0167)
(Buna Bonferroni diizeltmesi denir.) (Haynes, 2013). Ilgili 6zellik icin Mann Whitney-
U testi sonucu p < 0.0167 oldugunda, 6zelligin o ikili grup igin ayirt edici oldugu
sOylenir. Yani, ornegin, Tablo 4.8’de 2, 7, 9, 10, 12, 13, 15, 20, 21, 28, 30, 31, 32, 34,
36 ve 37 ozellikleri i¢in p < 0.0167 oldugundan dolayr KEF-KY ve Saglikli ikili

siiflandirmasi i¢in bu 6zellikler ayirt edicidir.

Daha sonra en alakal1 olanlardan farkli sayida 6zellik girdi olarak alinmis ve deneyler
yaptlmistir. Daha az ozellik / daha yiiksek dogruluk iligkisinde optimum deger
belirlenmistir. Sonug olarak, 2., 32., 36. ve 37. 6zellikleri, yani garpiklik, Burg metodu
4. dereceden modelin 3. AR parametresi, Burg metodu 4. dereceden modelin 2.
Yansima kaysayist ve Burg metodu 4. dereceden modelin 3. Yansima katsayis1 olmak
tizere 4 oOzellik kullanan algoritma sonucunda yiiksek dogrulukta siniflandirma
yapilmistir. Bu ozellikler Mann Whitney U test siralamasinda st siralarda yer

almaktadir. Simiflandirma sonuglar1 6. Bolimde detayli olarak verilecektir.
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4.2.2.2. KHD ile yapilan calisma i¢in 6zellik se¢cme

Ancak Literatiir taramasi yapilirken, daha once PPG ile yapilmig DEF-KY ve KEF-
KY smiflandirmaya yonelik bir ¢alisma olmadig1 goriilmiistiir. Bu nedenle bu ikili

siniflandirma g¢aligmasi i¢in veri seti hazirlanip 6zellikler ¢ikarilmistir.

PPG sinyali de biyolojik sinyal oldugu i¢in normal dagilim gostermez. Bu nedenle
EKG’de oldugu gibi, iki siif icin PPG de parametrik olmayan Mann Whitney U testi

ile analiz edilebilir.

Normal dagilimda ortalama, ¢arpiklik (skewness) ve basiklik (kurtosis) degerleri 0°dir
(Kim, 2013). PPG’den tiiretilen KHD’ nin ortalama, ¢arpiklik ve basiklik degerleri
sifirdan farklidir. Dolayistyla normallik sartlarii saglamaz ve normal dagilim
gostermedigi icin parametrik olmayan Mann Whitney U test yontemi ile istatistiksel

olarak analiz edilebilir.

PPG ve KHD o6zelliklerinin birlikte analiz edildigi, ancak, Boliim 8’de anlatilacagi
tizere, 0zellik segme sonrasi siniflandirmada sadece KHD 6zelliklerinin kullanildigi
calismada, 37 adet PPG o6zelligi ile 37 adet KHD o6zelligi birlestirilerek, toplam 74
ozellik iceren bir veri seti olusturulmustur. ilk 37 &ézellik PPG &zellikleri, diger 37
ozellik ise KHD ozellikleridir. Mann Whitney U test sonucunda elde edilen, PPG ve
KHD 6zelliklerine ait p degerleri Tablo 4.9, 4.10 ve 4.11°de verilmistir. Ozellikler

siralanmastir.

Tablo 4.9. PPG ve KHD ozelliklerinin DEF-KY ve KEF-KY ikili siiflandirma
calismasi icin Mann Whitney U test sonuglari.

Sira Ozellikno R (Eta) R?  pdegeri

1 47 0.4915 0.2415 0.0000
2 58 0.482 0.2323 0.0000
3 57 0.4166 0.1736 0.0000
4 41 0.4131 0.1707 0.0000
5 42 0.4118 0.1696 0.0000
6
7
8
9

51 0.3915 0.1533 0.0000
39 0.3642 0.1327 0.0001
33 0.3141 0.0987 0.0025
49 0.2701 0.0729 0.0009

10 32 0.2645 0.07  0.0021
11 31 0.2593 0.0672 0.0051
12 44 0.2283 0.0521 0.0008
13 55 0.2086 0.0435 0.0389
14 56 0.1627 0.0265 0.0242
15 30 0.1328 0.0176 0.036
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Tablo 4.10. (Devami) PPG ve KHD ozelliklerinin DEF-KY ve KEF-KY ikili
smiflandirma ¢aligmasi igin Mann Whitney U test sonuglari.

Sira Ozellikno R (Eta) R?  p degeri

16 72 0.1284 0.0165 0.0281
17 38 0.1094 0.012 0.0139
18 6 0.1032 0.0106 0.0425
19 15 0.0541 0.0029 0.0425
20 35 0.0354 0.0013 0.0223
21 65 0.0137 0.0002 0.0054
22 18 0.2383 0.0568 0.0739
23 66 0.1889 0.0357  0.05

24 3 0.1689 0.0285 0.0739
25 50 0.1605 0.0258 0.1749
26 52 0.1 0.01 0.1667
27 45 0.0954 0.0091 0.5655
28 11 0.0938 0.0088 0.0925
29 13 0.0749 0.0056 0.9102
30 34 0.0689 0.0047 0.6688
31 16 0.0639 0.0041 0.1488
32 17 0.0563 0.0032 0.2784
33 19 0.0448 0.002 0.7628
34 8 0.0278 0.0008 0.795
35 9 0.0238 0.0006 0.4264
36 53 0.0235 0.0006 0.7708
37 36 0.0106 0.0001 0.0748
38 26 0.0499 0.0025 0.0425
39 37 0.0481 0.0023 0.0001
40 48 0.0354 0.0013 0.0223
41 71 0.0137 0.0002 0.0054
42 12 0.0083 0.0001 0.0389
43 63 0.2383 0.0568 0.0739
44 1 0.1924 0.0370 0.6997
45 43 0.1889 0.0357 0.0500
46 67 0.1689 0.0285 0.0739
47 10 0.1636 0.0268 0.4513
48 74 0.1605 0.0258 0.1749
49 27 0.1589 0.0252 0.0905
50 21 0.1162 0.0135 0.8317
51 69 0.1000 0.0100 0.1667
52 73 0.0954 0.0091 0.5655
53 61 0.0938 0.0088 0.0925
54 4 0.0870 0.0076 0.0847
55 22 0.0819 0.0067 0.8728
56 68 0.0749 0.0056 0.9102
57 23 0.0704 0.0050 0.3879
58 64 0.0689 0.0047 0.6688
59 5 0.0668 0.0045 0.7469
60 24 0.0666 0.0044 0.4451
61 40 0.0639 0.0041 0.1488
62 28 0.0617 0.0038 0.8153
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Tablo 4.11. (Devami) PPG ve KHD ozelliklerinin DEF-KY ve KEF-KY ikili
siiflandirma ¢aligmasi igin Mann Whitney U test sonuglari.

Sira Ozellikno R (Eta) R?  p degeri

63 59 0.0563 0.0032 0.2784
64 20 0.0467 0.0022 0.6726
65 70 0.0448 0.0020 0.7628
66 25 0.0422 0.0018 0.5374
67 2 0.0377 0.0014 0.1147
68 14 0.0343 0.0012 0.7271
69 62 0.0278 0.0008 0.7950
70 7 0.0264 0.0007 0.8646
71 46 0.0238 0.0006 0.4264
72 60 0.0235 0.0006 0.7708
73 29 0.0139 0.0002 0.5305
74 54 0.0106 0.0001 0.0748

Tablo 4.9, 4.10 ve 4.11°e gore 6, 12, 15, 26, 30, 31, 32, 33, 35, 37, 38, 39, 41, 42, 44,
47, 48, 49, 51, 55, 56, 57, 58, 65, 71 ve 72 6zellikleri i¢in p degeri 0.05'ten kiigiiktiir.
Yani, bu 26 6zellik iki sinif igin ayirt edicidir. 47, 57 ve 58 nolu 6zellikler siralamada
ilk tictedir. Bu ozellikler KHD’nin 10., 20. ve 21. 6zellikleridir, yani KHD’ nin
medyan, %25 kirpilmis ortalama ve %50 kirpilmis ortalama ozellikleridir. Bu ti¢
ozellikle yapilan siniflandirma sonucu yiiksek dogruluk elde edilmistir. Siniflandirma

sonuglar1 Boliim 6’da detayli olarak verilecektir.

4.2.2.3. PPG ve KHD ile yapilan calisma i¢in 6zellik se¢me

EKG ile yapilan {i¢li smiflandirma g¢alismast PPG ve KHD o6zellikleri birlikte
kullanilarak da yapilmistir. Bir 6nceki kisimda anlatildigi gibi, PPG ve KHD normal
dagilim gostermez. Bu sebeple parametrik olmayan istatistiksel yontemler kullanilir.
Veriler normal dagilmadigindan ve tii¢ smif oldugundan Kruskal Wallis testi

uygulanmugtir.

Kruskal Wallis testi sonucunda her bir 6zellik i¢in elde edilen asimptotik dnemler (p-
degerleri) Tablo 4.12°de verilmistir. Tablolara gore 5, 7, 14, 22, 23, 24, 25, 28, 29, 60,
62, 67, 68, 69, 73, 74 6zellikleri i¢in p > 0.05°tir. Dolayisiyla bu 6zellikler hari¢ diger
ozelliklerin karsilastirilan ii¢ smiftan en az ikisi icin ayirt edici oldugu sdylenebilir.
Post-hoc test olarak ikili Mann Whitney U testleri uygulanmis ve hangi ikili siniflar
icin hangi ozelliklerin ayirt edici oldugu belirlenmistir. Mann-Whitney U testleri

sonucunda elde edilen p degerleri Tablo 4.13, 4.14, 4.15 ve 4.16'da verilmistir.
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Tablo 4.12. Kruskal Wallis test sonucu PPG ve KHD 6zelliklerine ait p degerleri.
Ozellik No p degeri Ozellik No p degeri

1 0.0003 38 0.0013
2 0.0001 39 0.0000
3 0.0000 40 0.0008
4 0.0000 41 0.0000
5 0.1210 42 0.0000
6 0.0122 43 0.0000
7 0.9061 44 0.0000
8 0.0000 45 0.0000
9 0.0002 46 0.0000
10 0.0000 47 0.0000
11 0.0000 48 0.0000
12 0.0058 49 0.0000
13 0.0001 50 0.0000
14 0.5468 51 0.0000
15 0.0000 52 0.0000
16 0.0000 53 0.0000
17 0.0000 54 0.0000
18 0.0000 55 0.0031
19 0.0000 56 0.0110
20 0.0000 57 0.0000
21 0.0000 58 0.0000
22 0.9656 59 0.0000
23 0.6591 60 0.1020
24 0.6952 61 0.0011
25 0.5743 62 0.5592
26 0.0012 63 0.0021
27 0.0260 64 0.0000
28 0.8571 65 0.0000
29 0.4613 66 0.0001
30 0.0000 67 0.0525
31 0.0000 68 0.9665
32 0.0000 69 0.3951
33 0.0000 70 0.0214
34 0.0000 71 0.0000
35 0.0017 72 0.0000
36 0.0002 73 0.8365
37 0.0001 74 0.3697

Tablo 4.13. PPG ve KHD ozellikleri ile DEF-KY ve Saglikli ikili sinifi i¢in Mann
Whitney U testi sonucunda elde edilen p degerleri.

Ozellik No p degeri Ozellik No p degeri

1 0.0041 39 0.0099
2 0.0320 40 0.0424
3 0.0000 41 0.2761
4 0.0000 42 0.6880
6 0.8440 43 0.0000
8 0.0000 44 0.6688
9 0.0002 45 0.0003
10 0.0000 46 0.0001
11 0.0000 47 0.7074
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Tablo 4.14. (Devam) PPG ve KHD o6zellikleri ile DEF-KY ve Saglikli ikili sinifi i¢in
Mann Whitney U testi sonucunda elde edilen p degerleri.

Ozellik No p degeri Ozellik No p degeri

12 0.0028 48 0.0010
13 0.0001 49 0.1147
15 0.0000 50 0.0004
16 0.0000 51 0.0493
17 0.0000 52 0.0009
18 0.0001 53 0.0003
19 0.0000 54 0.0003
20 0.0000 55 0.0061
21 0.0000 56 0.0635
26 0.0008 57 0.3515
27 0.4451 58 0.5357
30 0.0001 59 0.0005
31 0.0001 61 0.0277
32 0.0002 63 0.0007
33 0.0003 64 0.0000

Tablo 4.15. PPG ve KHD ozellikleri ile KEF-KY ve Saglikli ikili sinifi igin Mann
Whitney U testi sonucunda elde edilen p degerleri.

Ozellik No p degeri Ozellik No p degeri

1 0.0001 39 0.0000

2 0.0000 40 0.0001

3 0.0001 41 0.0000

4 0.0000 42 0.0000

6 0.0051 43 0.0000

8 0.0002 44 0.0000

9 0.0120 45 0.0000
10 0.0000 46 0.0000
11 0.0001 47 0.0000
12 0.1326 48 0.0000
13 0.0014 49 0.0000
15 0.0001 50 0.0000
16 0.0002 51 0.0001
17 0.0002 52 0.0000
18 0.0013 53 0.0000
19 0.0002 54 0.0000
20 0.0000 55 0.6125
21 0.0000 56 0.1300
26 0.0238 57 0.0000
27 0.0063 58 0.0000
30 0.0000 59 0.0000
31 0.0000 61 0.0004
32 0.0000 63 0.0557
33 0.0000 64 0.0000
34 0.0000 65 0.0000
35 0.0019 66 0.0000
36 0.0000 70 0.0053
37 0.0175 71 0.0000
38 0.0008 72 0.0000
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Tablo 4.16. PPG ve KHD o6zellikleri ile DEF-KY ve KEF-KY ikili smifi i¢in Mann
Whitney U testi sonucunda elde edilen p degerleri.

Ozellik No p degeri Ozellik No p degeri

1 0.6997 39 0.0001
2 0.1147 40 0.1488
3 0.0300 41 0.0000
4 0.0847 42 0.0000
6 0.0214 43 0.0500
8 0.0238 44 0.0009
9 0.0128 45 0.0425
10 0.4513 46 0.4264
11 0.0288 47 0.0000
12 0.0389 48 0.0223
13 0.0414 49 0.0025
15 0.0038 50 0.0281
16 0.0238 51 0.0000
17 0.0238 52 0.0139
18 0.0262 53 0.0425
19 0.0238 54 0.0748

20 0.6726 55 0.0021

21 0.8317 56 0.0051

26 0.0425 57 0.0000

27 0.0905 58 0.0000

30 0.0000 59 0.2784

31 0.0000 61 0.0925

32 0.0000 63 0.0739

33 0.0000 64 0.6688

34 0.0049 65 0.0242

35 0.0022 66 0.0360

36 0.0217 70 0.7628

37 0.0001 71 0.0054

38 0.0389 72 0.0008

Testler sonucunda 6rnegin KEF-KY ve Saglikh ¢ifti i¢in 12, 26, 37, 55, 56 ve 63
disindaki tim o6zellikler i¢in p degeri 0.0167'den azdir. Yani bu 6zellikler disindaki
Bundan sonra, en ayirt edici olanlarindan, farkli sayilarda ve kombinasyonlarda
ozellikler ile denemeler yapildi. Optimum deger, daha az 6zellik / daha yiiksek
dogruluk iliskisinde belirlendi. Sonug olarak algoritma ile 4, 6, 15, 34, 35, 40, 47, 54
olmak iizere sekiz 6zellik kullanilarak yeterince yliksek dogrulukta siniflandirma

yapilmistir. Siiflandirma sonuglar1 Boliim 6°da verilmistir.
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5. SINIFLANDIRMADA KULLANILAN ALGORITMALAR
5.1. Giris

Ozellik c¢ikarma islemlerinden sonra veriler istatistiksel olarak analiz edilmistir.
Sonrasinda ise siniflandirma ¢aligmalar1 yapilmistir. Siniflandirma ¢aligmalari i¢in k-
en yakin komsu (k-NN) Algoritmasi, Destek Vektor Makinalari (DVM), Karar
Agaclart ve topluluk smiflandiricilar kullanilmistir. Bu bdliimde kullanilan

siiflandiricilar detayli sekilde anlatilmistir.

Tez ¢alismasi kapsaminda {i¢ ayr1 veri seti i¢in siniflandirma ¢alismalart yapilmuistir.
Bunlardan ilki, 3 kablolu EKG verileri kullanilarak DEF-KY, saglikli ve KEF-KY
smiflarin1 birbirinden ayirmak igin yapilan iiclii siiflandirma calismasidir. Ikinci
calisma, PPG’den tiiretilen KHD ozellikleri kullanilarak DEF-KY ve KEF-KY
siflarini ayirmak igin yapilan ikili siniflandirma ¢alismasidir. Ugiincii siniflandirma
calismasi ise PPG ve KHD 0zelliklerini birlikte kullanarak DEF-KY, saglikli ve KEF-
KY simiflarimi birbirinden ayirmak icin yapilan {i¢lii siniflandirma c¢aligmasidir.
Calismalarin amaci, uzman hekimler i¢in bile zor olan ve gozden kagabilen KY
vakalarinin tanis1 i¢in tibbi karar destek sistemi olusturmak ve hekimlerin tam

koymasini kolaylastirmaktir.

5.2. k - En Yakin Komsu (k-NN) Algoritmasi

k-En Yakin Komsu (k-NN), parametrik olmayan bir siniflandirma algoritmasidir, yani
temel veri kiimesi {lizerinde herhangi bir varsayimda bulunmaz. Sadeligi ve etkinligi
ile bilinir. Denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Etiketlenmemis verilerin sinifinin
tahmin edilebilmesi igin veri noktalarinin gesitli siniflara ayrildig: etiketli bir egitim

verl kiimesi kullanilir.

Siiflandirmada, farkli 6zellikler, etiketlenmemis verilerin ait oldugu sinifi belirler. k-
NN c¢ogunlukla siniflandirici olarak kullanilir. Belirli bir bolgedeki en yakin veya

komsu egitim Orneklerine dayali olarak verileri siniflandirir. Bu yontem, calisma



kolaylig1 ve hizli hesaplama i¢in tercih edilir. Siirekli veriler i¢in en yakin komsularini

hesaplamada Oklid mesafesi kullanilir (Taunk ve ark., 2019).

Yeni bir girdi i¢in, k en yakin komsu hesaplanir ve komsu veriler arasindaki ¢cogunluk,
yeni girdi i¢in smiflandirmaya karar verir. Bu smiflandirici basit olmasina ragmen,

etiketlenmemis verilerin siniflandirilmasinda 'k' degeri 6nemli bir rol oynamaktadir.

'k' degerlerine karar vermenin bir¢ok yolu vardir, ancak hangi degerin en etkili sonucu
verdigini gérmek i¢in siniflandiric1 farkli degerlerle birden ¢ok kez calistirilabilir.
Hesaplama maliyeti biraz yiiksektir, c¢linki tiim hesaplamalar veri setinde

karsilasildiginda degil, egitim verileri siniflandirilirken yapilir.

Egitim veri seti lizerinde genelleme yapmaz. Bu nedenle, test asamasindayken egitilen
tim temel veri kiimesi gereklidir. Regresyonda, k-NN siirekli degerleri tahmin eder.

Bu deger, k - en yakin komsularinin degerlerinin ortalamasidir.

K-NN, yeni girdinin simifinin belirlenebilmesi i¢in verilerin farkli kiimelere ayrildigi
veri setlerinde kullanilir. k-NN, kullanilan veriler hakkinda 6nceden bilgi bulunmayan

bir ¢calisma i¢in daha 6nemlidir.

K-NN bir siniflandirma algoritmasidir. Temelde siniflandirmada iki adim vardr:
1. Ogrenme Adimi: Egitim verileri kullanilarak bir siniflandirict olusturulur.

2. Siniflandiricinin degerlendirilmesi.

En yakin komsu teknigine gore, yeni etiketlenmemis veriler, komsularmin hangi
siiflara ait oldugu belirlenerek siiflandirilir. k-NN algoritmasi, hesaplamasinda bu
kavrami kullanir. k-NN algoritmasinda, bilinmeyen verileri siniflandirmaya yardimci

olan belirli bir k degeri sabitlenir.

Veri setinde etiketlenmemis yeni bir veri ile karsilasildiginda K-NN iki islem
gerceklestirir. Ilk olarak, yeni veri noktasina en yakin K adet noktay1, yani en yakin k
adet komsusunu analiz eder. Ikinci olarak, k-NN, komsularin siniflarin1 kullanarak
yeni verilerin hangi sinifa smiflandirilacagini belirler. Sekil 5.1, basit bir k-NN

yapisini gostermektedir.
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Sekil 5.1. (a) Basit bir k-NN, (b) Yeni etiketlenmemis verinin k degerlerine gore
komsuluk mesafeleri.

k-NN'nin performansini etkileyen faktorler k degeri, Oklid mesafesi ve parametrelerin
normalizasyonudur. Algoritmanin ayrintili galigmasini anlamak i¢in adimlar asagidaki
gibidir:

Egitim veri kiimesi g6z oniine alindiginda:

{ x(D), y(1)) , (x(2), y(2)), -..... , (x(m), y(m))}

1. Egitim setini saklamak

2. Etiketlenmemis her yeni veri i¢in, asagidaki formiilii kullanarak tim egitim veri

noktalariyla Oklid mesafesini hesaplamak icin (7.1) ifadesi kullanilir:

JZ;(xi )2 5.)

3. k adet en yakin komsular1 bulmak.

4. En fazla sayida yakin komsularin oldugu sinifi atamak.

k=1 ise, veri basit¢e en yakin komsusunun sinifina atanir. k=1'de, egitim verileri igin
hata orani siirekli olarak sifirdir. Bunun nedeni, herhangi bir egitim veri noktasina en
yakin noktanin kendisi olmasidir. Dolayisiyla en iyi sonuglar k=1 ise elde edilir. Ancak
k=1 ile sinirlar asir1 yiiklenir. Cok kiigiik 'k' degerleri olmas1 durumunda, algoritma
giiriiltiiye kars1 ¢ok hassastir. Uygun bir k degeri elde etmek i¢in egitim ve dogrulama
seti, ilk veri setinden ayrilmalidir. En yakin iki komsu (k=2) iki farkli sinifa aitse sonug

bilinmez. Bu yiizden k degeri igin 1, 3, 5, 7 gibi tek sayilar se¢gmek daha uygundur.
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Tez kapsaminda EKG, PPG ve KHD ile yapilan tiim ¢aligmalarda kullanilan k-NN i¢in

k=1 ve metrik mesafe Oklid secilmistir.

5.3. Destek Vektor Makinalar:

Destek Vektor Makinalar1 (DVM) baslangicindan bu yana yaygin olarak kullanilan
onde gelen bir simiflandirma teknigidir. Ilk olarak 1995 yilinda Cortes ve Vapnik
tarafindan ikili siniflandirma problemleri i¢in tanimlanmistir (Tanveer ve ark., 2022).
DVM, veri noktalarini iki sinifa ayirabilen karar sinirini belirleyen karar hiper diizlemi
bulmaya c¢alisir. Bu karar diizlemlerine destek hiperdiizlemleri denir ve aralarindaki
mesafe bir kuadratik programlama problemi ¢oziilerek maksimize edilir. DVM,
cekirdek hilesi kullanarak dogrusal olarak ayrilamayan durumlarda bile hesaplama

acisindan giicliidiir. DVM 6rnegi Sekil 5.2°de goriilmektedir.

DVM, daha 1yi genelleme saglayan ve egitim asamasinda hatay1 azaltan yapisal risk
minimizasyonu ilkesini kullandigi i¢in Onemli avantajlara sahiptir. Yiiksek
siiflandirma dogrulugu ve hizli siniflandirma performansi avantajina sahiptir. Ayrica,
diisiik veri kalitesiyle karsilasildiginda daha iyi smiflandirma performansi saglar
(Tanveer ve ark., 2022). DVM, diger sistemlerin ¢ogundan daha iyi performans
gosterir, ancak, performans1 biiyilk 0l¢iide ¢ekirdek fonksiyonlarmin ve

parametrelerinin se¢imine baglidir.

Py === Destek
s Vektérleri

(b)
Sekil 5.2. DVM 6rnegi (a) dogrusal, (b) dogrusal olmayan ayrilma.

EKG ile ilgili ¢alismada kullanilan DVM i¢in ¢ekirdek fonksiyonu polinom ve
polinom derecesi 3’tiir. Cekirdek Olcegi otomatik, ve “Box Constraint” parametresi

1 olarak belirlenmistir.
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PPG ve KHD birlikte kullanilarak yapilan ¢alismada kullanilan DVM i¢in ¢ekirdek
fonksiyonu 2. derece polinomdur. Yine c¢ekirdek Olcegi otomatik, ve “BoX

Constraint” parametresi 1 olarak belirlenmistir.

KHD ile yapilan ¢alismada kullanilan DVM igin ¢ekirdek fonksiyonu Gauss ve

cekirdek 6lgegi 0.35°tir. “Box Constraint” parametresi 1 olarak belirlenmistir.

5.4. Karar Agaclan

Karar Agaglari (KA), hem siniflandirma hem de regresyon sorunlari i¢in kullanilabilen
denetimli bir 6grenme yontemidir, ancak ¢ogunlukla siiflandirma igin tercih edilir.
KA, Sekil 5.3'te gosterildigi gibi i¢ diiglimlerin bir veri kiimesinin 6zelliklerini ele
aldig, dallarin karar yonergelerini ele aldig1 ve her yaprak diiglimiin sonucu ele aldig1

agag diizeninde bir siniflandiricidir.

Bir karar agacinda, karar diiglimii ve yaprak diigiimii olmak tizere iki diigiim vardir.
Karar diiglimleri, herhangi bir karar {izerinde uzlagsmak i¢in kullanilir ve farkli dallara
sahiptir, yaprak digiimleri ise bu Kararlarin getirisidir ve baska dal igermez. Karar
olarak bilinir, ¢linkii bir agac gibi, daha fazla dal gelistiren ve aga¢ benzeri bir yap1

olusturan kok merkezi ile baslar.

Karar Dligumiu

(Kok Diigiimii)
Karar Dugiimu Karar Dugtimii
o Yo Karar Diigiimii Yo
Dugumu Dugumu Dugumu

Yaprak Yaprak
Diigiimii Diigiimii
Sekil 5.3. Karar Agaglar1 Siniflandirict.

Kok Diiglimii: Agacin basladigi noktadir. Tiim veri kiimesine yonelir, bu da herhangi

bir oranda iki homojen kiimeye boliiniir.
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Yaprak Digiimii: Son asamadir ve agac bir yaprak noktasina ulastiktan sonra daha

fazla boliinmez.
KA Algoritmas1 adimlart:

1. Agag, tiim veri kiimelerinden olusan kok noktasiyla baslatilir, buna R diyelim.

2. Oznitelik Secim Olgiisii (Attribute Selection Measure (ASM)) kullanilarak veri
kiimesindeki en iyi bolme testi bulunur.

3. Reniyi sonuglar igin beklenen 6zellikleri i¢eren alt kiimelere ayrilir.

4. En iyi Ozelligi igeren agag olusturulur.

5. 3. adimda yapilan veri kiimesinin alt kiimelerini kullanarak yinelemeli olarak

yeni se¢im agaglari yapilir.

Daha fazla boliinemeyen ve son nokta olan yaprak noktasina ulasana kadar bu dongiiye

devam edilir (Liang ve ark., 2021).

ASM yontemleri Bilgi Kazanci (Information Gain (1G)) ve Gini indeksi (GI) olmak
tizere 2 tiptir. Bilgi Kazanct (IG), bir veri kiimesinin bir 6zellige bagli olarak
boliinmesinden sonra entropideki degisikliklerin tahminidir. Bir 6zelligin bize bir sinif
hakkinda ne kadar veri verdigini tespit eder. Entropi, belirli bir gruptaki safsizligi

degerlendirmek i¢in bir tahmindir. Verilerin degiskenligine karar verir.

Gini indeksi, bir karar agacina yerlesirken olusan kusursuzluk veya kirlilik oranidir.

Diisiik Gini indeksi (GI) olan bir 6zelligin tercih edilmesi gerekir.

Genellikle KA siniflandirmasi kullanilarak olusturulan saglik izleme sistemleri, saglik
maliyetlerini azaltmak ve saglik kalitesini artirmak i¢in hastalarin saglik durumlarini
periyodik olarak test etmelerine yardimet olur (Liang ve ark., 2021). Bu nedenle bu

calismada KA algoritmasi da kullanilmistir.

Tez caligmasinda kullanilan KA smiflandirici i¢in bélme kriteri Gini'nin ¢esitlilik

indeksidir ve maksimum bélme sayis1 100 diir.

5.5. Torbah Agaclar Topluluk Simiflandirici

Tez g¢alismasi kapsaminda kullanilan siniflandiricilardan biri de agag¢ tabanl bir
algoritma olan torbali agaglar topluluk siniflandiricidir. Torbalama yontemi ilk olarak
Leo Breiman tarafindan 1996 yilinda gelistirilmistir (Breiman, 1996). Siniflandiricilar,

ayr1 ve ¢esitli olmalarina ragmen, bir koleksiyon veya topluluk olarak kullanildiginda
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daha iyi ¢alisir. Toplu 6grenme yontemlerinin amaci, dogru sonuclar elde etmek i¢in
bu siniflandiricilarin bir birlesimini kullanmaktir. Bunu yapmak igin 6ne ¢ikan iki
yontem, onyiikleme toplami, yani “torbalama (bagging)"” ve Adaboost algoritma ailesi,
yani "artirma (boosting)"dur.

Torbali agac toplulugu, temel bir 6grenme algoritmasi alarak ¢aligir. Ayn1 seyi birkag
kez ¢agirmak i¢in farkli egitim setleri kullanilir (Sekil 5.4). Orijinal veri setinden,
onytikleme kopyasi ile 6rnegin n sayida alt veri setleri olusturulur. Bu alt setlerin her
biri i¢in bir temel model olusturulur. Bu modeller birbirinden bagimsizdir, paralel
olarak calisirlar. Son tahmin, tiim modellerin sonucunda elde edilen tahminlerin
birlestirilmesiyle belirlenir. Son tahmin asamasinda sonuglar, siniflandirma
agaclarinda oylama ile belirlenirken, regresyon agaclarinda ortalama alinarak
belirlenir. Egitilmis siniflandiricilar, verilerdeki kiiciik degisikliklerden biiytik 6lciide
etkilenir. Ogrenme algoritmasinin  bu kararsizhigi, siniflandirma  dogrulugunu
iyilestirmek i¢in kullanilir (Dietterich, 2000).

Bu tez calismasinda kullanilan torbali agaglar topluluk siniflandirici i¢in 6grenici tipi
KA’dir. Veri seti 180 veriden olustugundan maksimum boliinme sayist 179’dur.

Ogrenici sayis1 30°dur.

Rasgele Veri Alt Setleri Temel Siniflandiricr Tahminler

Pl Alt Veri Seti 1 Model 1 o

\ Son Tahmin
Alt Veri Seti 2 Model 1 (Karar)
Orijinal \
Veri Seti

e

» Alt Veri Setin Model n °

Sekil 5.4. Topluluk Siniflandirici.

Her smiflandirict i¢in veri seti, egitim ve test olmak iizere iki béliime ayrilmistir. EKG
ile yapilan ¢alismada veri setinin rasgele %80’1 egitim, %20’si test veri seti olacak
sekilde se¢ilmistir. PPG ve KHD ile yapilan {i¢lii siniflandirma ve KHD ile yapilan

ikili siniflandirma ¢aligmalarinda 10 kat ¢capraz dogrulama yontemi kullanilmistir.
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5.6. Performans Kriterleri

Onerilen tan1 algortimalarinin performanslarini test etmek icin cesitli degerlendirme
kriterleri kullanilmistir. Bu kriterler, dogruluk orani, duyarlilik, 6zgiilliik, F-6l¢timii,
Kappa degeri, alic1 isletim karakteristigi (Receiver Operating Characteristic, ROC)
egrisi, ROC egrisinin altindaki alan (Area Under Curve, AUC) ve k-kat ¢apraz
dogrulamadir. Alt basliklarda bu kriterler agiklanmaktadir.

5.6.1. k - kat ¢capraz dogrulama

Sekil 5.5'teki akis semasi, k-katli (10-kat) ¢apraz dogrulamanin, verileri rastgele k (10)
gruplarma bdlerek basladigini ve ardindan her grup icin asagidaki islemlerin

gerceklestirildigini gostermektedir:

1. Test veri seti olarak egitim katlarindan biri segilir.

2. Kalan k—1 gruplari (9 grup) egitim seti olarak kullanilir.

3. Modeli egitmek ve test veri kiimesiyle degerlendirmek i¢in secilen egitim veri
seti kullanilir.

Bu sekilde tiim veriler egitim ve test asamalarinda kullanilir.

| Toplam Veri Seti |

1. Veri Seti =™ E1 |E1 |E1 |E1 |E1 |E1 |E1 | E1 i. Test Veri Sefi

2. Veri seti =g
3. Veri Seti Emp»
4. Veri Seti ==t | E4 | E4

E [ E E |E E E |E: i. Egitim Veri Sefi

Es Es |Es |Ez | Es |Es

Es

5.VeriSeti =g | Es | Es | Es

6. Veri Seti gt | E6 | E6 | E6

7.VeriSetie=t=»| E7 | E7 | E7

8. Veri Seti gt~ | g | E5 | Es

9. Veri Seti == | E9 | E9 | Eo

10. Veri Seti e=g»» | E10 | E10 | E10

Sekil 5.5. 10 - kat ¢apraz dogrulama.

Tez calismasinda 10 kat capraz dogrulama kullanilmistir.
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5.6.2. Dogruluk, duyarhlk, ézgiilliik, F-6l¢iimii, Kappa degeri

Karigiklik matrisi, Sekil 5.6°da gosterildigi gibi, ger¢ek siniflandirma ve tahmin edilen
siniflandirma olmak {iizere iki puanlayici arasindaki olaylarin sayisini kaydeden bir

capraz tablodur.

Tahmin Edilen Simif
Smflar DEF-KY Saghkl KEF-KY
Y| DEF-KY TN FP N
0
3| Saglkh FN TP FN
8
KEF-KY N FP N

Sekil 5.6. Karigiklik matrisi.

Dogruluk, ¢ok sinifli siniflandirmada en popiiler metriklerden biridir ve dogrudan
karigiklik matrisinden hesaplanir. Dengeli veri setleri i¢in her bir smif i¢in bulunan
dogruluk degerlerinin ortalamasi nihai dogruluk oranini verir (Grandini ve ark., 2020).
Her bir sinif i¢in dogruluk hesaplamasi denklem 7.2°deki gibi yapilir. i. siif i¢in
dogruluk:

TP, + Y. TN;

sruluk; = 5.2
Dogruluk: = 4 b S TN, + X FP, + S FN, (62)

F1-6l¢timii, siniflandirma modelinin performansini karisiklik matrisinden baslayarak
degerlendirir, hassasiyet ve geri c¢agirma Ol¢limlerinin harmonik ortalamasidir.

Denklem 7.3’teki gibi hesaplanir.

1 TP,

_ci=1"7t (5.3)
Grand Total

F_Olgiimii =
Cohen'in Kappa'si, iki rastgele kategorik degisken olarak kabul edilen, tahmin edilen
ve gercek etiketler arasindaki uyumu 6l¢gme fikri tizerine kuruludur (Ranganathan ve
ark., 2017). Karigiklik matrisini olusturan ve marjinal satirlart ve marjinal siitun
dagilimlarin1 hesaplayan iki kategorik degiskeni karsilastirir. Denklem 7.4’teki gibi

hesaplanir.

s — XDt (5.4)

Kappa =
52 - Z?=1 pi ti
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c=Y3, C; dogru tahmin edilen elemanlarin toplam sayisi

s =7 %7 C;; toplam eleman sayisi

p; = X Cyj i. smif igin tahmin edilen degerler (siitun toplami)
t; = Y3 Cy; i. ssmif igin gercek degerler (satir toplami)

Duyarlilik, Gergek Pozitif (TP) 6gelerin toplam pozitif olarak siniflandirilmis birim
sayisina boliimiidiir (gergek pozitiflerin satir toplami). Ozellikle Yanlis Negatif (FN),
model tarafindan negatif olarak etiketlenmis ancak aslinda pozitif olan unsurlardir.
Duyarlilik, ikili siniflandirma i¢in, sistemin gercek hasta sinifinda hastalar1 ayirt etme
yeteneginin gostergesidir. U¢ smifli smiflandirmalarda her bir sinif i¢in ayr1 ayr
hesaplanan degerlerin ortalamasi kullanilmistir. Duyarlilik denklem 7.5°teki gibi

hesaplanir.

TP,
Duyarlilik; = so—=—r Zl = (5.5)
1 1

Ozgiilliik, ikili sinifladirma igin sistemin saghkli gruplar igerisinde sagliklilar ayirt
etme yetenegini gosterir. Uclii smiflandirma igin yine ii¢ sinif 6zgiilliigiiniin ortalamasi
kullanilmistir. Denklem 7.6°daki gibi hesaplanir.

TN,

A el — AN 56
Ozgiilliik; SN, + 3 FP, ( )
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6. SONUCLAR VE ONERILER
6.1. Sonuclar

Bu boliimde tez kapsaminda yapilan ¢calismalarin sonuglar1 detayli olarak verilmistir.
Tez galismasinda, ekokardiyografiye ulasimin zor ve kisith oldugu durumlarda, ya da
hastanin ekokardiyografi sonuglarini beklemeksizin acil bir sekilde tedaviye
baslanmasi1 gereken durumlarda, KY alt tipleri icin hekimlerin tan1 koymasini

kolaylastiracak bir tibbi karar destek sistemi gelistirilmistir.

6.1.1. EKG ile yapilan ¢alisma sonuglari

Bu caligmada, 3 kablolu EKG sinyalinden tiiretilen 6zellikler kullanilarak makine
Ogrenimi tabanl bir sistem gelistirilmistir. EKG’den toplam 37 6zellik tiiretilmistir.
Ancak, gercek zamanli sistemlerde bu kadar ¢ok 6zelligi tiiretmek zordur. Bu nedenle
Ozellik sayist azaltilip sistemin iyilestirilmesi saglanmigtir. Siniflandiricinin
performansini artirmak i¢in Kruskal Wallis Testi ve Mann Whitney-U Testi

yontemleri ile 4 6zellik se¢ilmis ve kullanilmastir.

EKG ile yapilan calisma Sekil 3.5’teki akis diyagramindaki islem siras1 ile yapilmis
ve sonuclar alinmistir. EKG’den ¢ikarilan 37 6zelligin istatistiksel analiz ile DEF-KY,
Saglikli ve KEF-KY smiflar1 i¢in ayirt edici olup olmadiklar: tespit edilmistir. 37
ozelligin 19’u ti¢ siif i¢in ayirt edici bulunmustur. Daha sonra ikili Mann Whitney U
testleri ile hangi 6zelliklerin hangi ikili gruplar i¢in ayirt edici olduklari tespit edilmis
ve EKG ozellikleri ile simiflar arasindaki Eta korelasyon katsayilarina gore 6zellikler

siralanmistir. Sonuglar 4.5, 4.6, 4.7 ve 4.8 numarali tablolarda verilmistir.

Daha sonra en alakal1 olanlardan farkli sayida 6zellik girdi olarak alinmis ve deneyler
gerceklestirilmistir. Optimum deger, daha az 6zellik / yiiksek dogruluk iliskisinde
belirlenmistir. Sonug olarak 2., 32., 36. ve 37. 6zelliklerin, yani ¢arpiklik, Burg metodu
4. dereceden modelin 3. AR parametresi, Burg metodu 4. dereceden modelin 2.
Yansima kaysayist ve Burg metodu 4. dereceden modelin 3. Yansima katsayis1 olmak
tizere 4 6zelligin kullanildig: algoritmalar sonucunda ytiksek dogrulukta siniflandirma

gerceklestirilmistir. (Hangi 6zellige hangi numaranin verildigi Tablo 4.1 ve 4.2°de



goriilmektedir.) Bu 6zellikler Mann Whitney U test siralamasinda {ist siralarda yer
almaktadir. Siniflandirma performans parametreleri Tablo 6.1'de verilmektedir.
Tablodaki sonuclar sadece dort 6zellik ile elde edilmistir. Bu, pratikte kullanilabilecek

bir sistem i¢in etkileyici bir performans olarak diisiiniilebilir.

Tablo 6.1. EKG ile yapilan ¢alismanin performans parametreleri.

MO Algoritmasi "(g(;(‘)‘)l“k Duyarhlik Ozgiillik F-dleiimii Kappa  AUC
k-NN 100 1 1 1 1 1

DVM 97.22 0.9722 0.9861 09722  0.9583  0.9942

Karar Agaclart 91.67 0.9167 0.9583 09167  0.8750  0.9780

Topluluk Siiflandirict ~ 97.22 0.9722 0.9861 09722  0.9583  0.9896

Tablo 6.2 ve 6.3’te her bir smiflandirict igin dért farkli MO algoritmasi ile
siiflandirict sonuglart ayrintili olarak verilmistir. Siniflandirma iglemleri sirayla
gerceklestirilmistir. ilk olarak 37 EKG 6zelligi herhangi bir 6zellik secim algoritmasi
uygulanmadan smiflandirilmis ve siniflandiricinin  performansint  6lgmek i¢in
performans parametreleri hesaplanarak ilgili siituna kaydedilmistir. Daha sonra
Kruskal Wallis Testi ile 37 6znitelik 19'a indirilmis ve ayn1 islem tekrarlanmistir. Son
olarak Mann Whitney-U Testi ile 19 Oznitelik 4’¢ indirilmis ve ayni islem
tekrarlanmistir. Siiflandiricilar i¢in performans parametreleri hesaplanmis ve tabloda
verilmigstir. Tabloya gore en iyi sonuclar k-NN smiflandirict ile elde edilmistir.
Tabloda oOzellik se¢imi ile Ozellik sayisinin azaltilmast genel olarak sistem
performansini diistirmemis hatta daha da artirmistir. k-NN, DVM ve Topluluk
siiflandiricilart i¢in bu artis oldukga belirgindir. Ayrica gergek zamanl sistemlerin
daha az is yiikiine sahip olmas1 ve daha verimli ¢aligabilmesi i¢in 37 veya 19 6zellik
yerine 4 Ozellik ile en yiiksek performans parametrelerinin elde edilmesi dnemlidir.
Karar Agaglar1 siniflandiricisi igin 6zellik se¢imi ile performans parametrelerinde
onemli bir artis olmamasina ragmen, ayrintili olarak bakildiginda her smif icin AUC
artmistir. 37 veya 19 6zellik ile elde edilebilecek performans parametrelerinin 4 6zellik

ile elde edilmesi de avantajli olmustur.

Siiflandiricilar i¢cin ROC egrileri Sekil 6.1°de verilmistir. Bir ROC egrisi su sekilde
degerlendirilebilir: egri sol eksene daha yakinsa pozitif sinifi daha iyi teshis edebilir;
Egri iist eksene yakinsa kontrol grubunu daha iyi tanimlayabilir. Sekil ile ilgili olarak,
ornegin, Saglikli sinif i¢gin ROC egrisinde, pozitif simif "Saglikli" ve kontrol sinifi

"DEF-KY ve KEF-KY"dir.
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Tablo 6.2. EKG ile yapilan ¢alisma i¢in siniflandirici sonuglari.

k-NN Siniflandirici Sonuglart

Duyarlhilik
Ozgiilliik
AUC
F-6l¢timii
Kappa
Dogruluk (%)

Tiim 6zellikler varken (OS=37)

Kruskal Wallis Testi sonrasi (0S=19)

Mann Whitney-U Test sonrasi (0S=4)

U.S. DEF-KY Saglikh KEF-KY U.S. DEF-KY Saghkh KEF-KY U.S. DEF-KY Saglikhh KEF-KY
0.9167 0.9167 0.9167 0.9167 0.9722 1 0.9167 1 1 1 1 1
0.9583 0.9583 0.9583 0.9583 0.9861 0.9583 1 1 1 1 1 1
0.9375 0.9375 0.9375 0.9375 0.9792 0.9792 0.9583 1 1 1 1 1
0.9167 0.9722 1
0.8750 0.9583 1
91.67 97.22 100

DVM Smiflandiric1 Sonuglar

Duyarhilik
Ozgiilliik
AUC
F-6l¢timii
Kappa
Dogruluk (%)

Tiim 6zellikler varken (OS=37)

Kruskal Wallis Testi sonrasi (OS=19)

Mann Whitney-U Test sonrasi (0S=4)

U.S. DEF-KY Saghikli KEF-KY U.S. DEF-KY Saghkli KEF-KY U.S. DEF-KY Sagliki KEF-KY
0.8889 0.8333 0.8333 0.8889 0.8333 0.8333 0.8889 0.8333 0.8333 0.8889 0.8333 0.8333
0.9444 0.9583 0.9583 0.9444 0.9583 0.9583 0.9444 0.9583 0.9583 0.9444 0.9583 0.9583
0.9340 0.8785 0.9653 0.9340 0.8785 0.9653 0.9340 0.8785 0.9653 0.9340 0.8785 0.9653
0.8889 0.8889 0.8889 0.8889
0.8333 0.8333 0.8333 0.8333
88.99 88.99 88.99 88.99
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Tablo 6.3. (Devam) EKG ile yapilan ¢alisma i¢in siniflandirici sonuglari.

Karar Agaclar1 Siniflandirici Sonuglart

Tiim 6zellikler varken (OS=37)

Kruskal Wallis Testi sonrasi (0S=19)

Mann Whitney-U Test sonrasi (0S=4)

U.S. DEF-KY Saglkli KEF-KY US. DEF-KY Saglkh KEF-KY U.S. DEF-KY Saghkh KEF-KY
Duyarhlk 009167 09167 009167 009167 009167 0.8333 1 009167 09167 09167 09167 0.9167
Ozgiilliik 09583 0.9167 09583 1 09583 0.9583 09167 1 009583 0.9167 0.9583 1
AUC 09537 0.9479 09774 09358 09352 0.8837 0.9514 0.9705 009780 0.9705 0.9878 0.9757
F-lgiimii 0.9167 0.9167 0.9167
Kappa 0.8750 0.8750 0.8750
Dogruluk (%) 91.67 91.67 91.67

Topluluk Siniflandirict Sonuglari

Tiim 6zellikler varken (OS=37)

Kruskal Wallis Testi sonrasi (OS=19)

Mann Whitney-U Test sonrasi (0S=4)

U.S. DEF-KY Saghikli KEF-KY U.S. DEF-KY Saghkli KEF-KY U.S. DEF-KY Sagliki KEF-KY
Duyarlilik 0.9167 0.9167 0.8333 1 0.9167 0.8333 1 0.9167 0.9722 1 0.9167 1
Ozgﬁllﬁk 0.9583 0.9167 0.9583 1 0.9583 1 0.9167 0.9583 0.9861 0.9583 1 1
AUC 0.9699 0.9444 0.9653 1 0.9658 0.9375 0.9722 0.9878 0.9896 0.9826 0.9861 1
F-olctimii 0.9167 0.9167 0.9722
Kappa 0.8750 0.8750 0.9583
Dogruluk (%) 91.67 91.67 97.22

U.S. Uglii Smiflandirma, OS Ozellik Sayisi
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Sekil 6.1. Ozellik secimi olmadan (OS=37), Kruskal Wallis testi sonras1 (OS=19) ve Mann Whitney U testi sonras1 smiflandirict ROC egrileri.

0.4

0.6 0.8

alse positive rate

True positive rate True positive rate True positive rate

True positive rate

k-NN Siniflandirict icin ROC Egrisi (08 = 19)

0.5+

DEFKY (AUC: 0.979)
Saglikli (AUC: 0.958)
KEF-KY (AUC: 1.000)

0.2

—

0.4

0.6 0.8

False positive rate
DVM Siniflandinici igin ROC Egrisi (0S = 19)

0.5+

Saghkli (AUC: 0.910)
KEF-KY (AUC: 1.000)

DEFKY (AUC: 0.833)] |

4 Karar Agaclari Siniflandinici igin ROC Egrisi (0S = 19)
’—|_|— T T

0.2

0.4

0.6 0.8

False positive rate

DEFKY (AUC: 0.884)
Saglikli (AUC: 0.951)
KEF-KY (AUC: 0.970)

Topluluk

11—

0.2

—

0.4

0.6 0.8

False positive rate

Simiflandinici igin ROC Egrisi (0S = 19)

Saglkli (AUC: 0.972)
KEF-KY (AUC: 0.988)

DEFKY (AUC: 0.938)] |

0.4

0.6 0.8

False positive rate

61

True positive rate True positive rate True positive rate

True positive rate

k-NN Simiflandirici icin ROC Egrisi (OS = 4)

0.5+
DEF-KY (AUC: 1.000)
Sadikli (AUC: 1.000)
KEF-KY (AUC: 1.000)
0 . . " !
0 0.2 0.4 0.6 0.8
False positive rate
DVM Siniflandirici igin ROC Egrisi (0S = 4)
1 I: ] i T T T
0.5+
DEF-KY (AUC: 1.000)
Saghkl (AUC: 0.990)
KEF-KY (AUC: 0.993)
0 . . ’ !
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

4 Karar Agaclan Siniflandirici icin ROC Egrisi (OS = 4)

False positive rate

DEF-KY (AUC: 0.970)
Sadlikli (AUC: 0.988)
KEF-KY (AUC: 0.976)

i

0.5+

0.2 0.4

0.6 0.8

False positive rate
Topluluk Siniflandirici icin ROC Egrisi (0S = 4)

Sadlikii (AUC: 0.986)
KEF-KY (AUC: 1.000)

DEF-KY (AUG: 0.983) | |

0.2 0.4

0.6 0.8

False positive rate



Sekil 6.1'e gore, k-NN i¢in 37 ozellik oldugunda, ii¢ sinifin tiimii icin AUC 0.938’dir.
19 6zellik oldugunda her ii¢ sinif i¢in de AUC degerleri artmistir. KEF-KY idealdir,
pozitif simif Saglikli sinif i¢in daha iyi ayirt edilmis, kontrol sinifi (KEF-KY ve
Saglikli) DEF-KY i¢in daha iyi ayirt edilmistir. 4 6zellik ile tiim siniflar i¢in ideal

sonuclara ulagilmistir.

SVM i¢in 37 6zellik oldugunda, kontrol siniflar1 KEF-KY ve Saglikli siniflar i¢in daha
1yi ayrilirken, DEF-KY i¢in pozitif sinif daha iyi ayirt edilmistir. 19 6zellik ile KEF-
KY idealdir, AUC ise diger smiflar i¢in biraz azalmistir. 4 6zellik varken DEF-KY
idealdir ve KEF-KY ve Saglikli siniflar i¢in durumlar ideale yakindir.

Karar Agaci icin 37 ozellik oldugunda, pozitif simif KEF-KY i¢in daha iyi ayirt
edilirken, kontrol smniflar1 Saglikli ve DEF-KY siiflar i¢in daha iyi ayirt edilmistir.
19 6zellik oldugunda DEF-KY icin AUC degeri énemli dl¢lide azalmistir. 4 6zellik

oldugunda her ii¢ siif i¢in daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Topluluk siniflandirict i¢in 37 6zellik oldugunda, KEF-KY idealdir, DEF-KY igin
kontrol sinifi daha iyi ayirt edilmistir. 19 6zellik oldugunda, DEF-KY i¢in pozitif sinif
daha iyi ayirt edilmistir. 4 6zellik ile KEF-KY idealdir, DEF-KY i¢in kontrol sinifi
daha iyi ayirt edilmistir ve pozitif sinif Saglikli grup i¢in daha iyi ayirt edilmistir.

Bu calismanin gelecekte Olglim cihazlarina yerlestirilebilecegi diisiiniilmektedir.
Endiistriyel uygulamalarda yaygin olarak kullanildigr i¢in k-NN smiflandiricisi
tizerinde durulmustur (Kier ve Aach, 2006). Calismay1 desteklemek ve 3 derivasyonlu
EKG kullanilarak bu ti¢lii stniflandirmanin uygulanabilirligini gérmek i¢in de diger li¢
algoritma kullanilmistir. Bu algoritmalar da gémiilii sistemlerde ger¢ek zamanli olarak
calistirilabilecek potansiyeldedir (Haigh ve ark., 2015). Elde edilen sonuglara gore bu
siniflandirma yiiksek dogrulukla yapilabilmis ve en iyi sonuglar k-NN yontemi ile elde
edilmistir. Ozen Kavas ve ark. (2022) calismasinda bu sonuglardan yapilan

uluslararasi indeksli makale goriilmektedir.

Alandaki diger caligmalarla karsilastirildiginda, bu calismada yapilan siniflandirmada
DEF-KY, Saglikli ve KEF-KY olmak {izere ii¢ sinif bulunmaktadir. Sadece KY'nin

varlig1 veya yoklugu degil, KY varsa "hangisi" sorusu da cevaplanir.

Bu calisma, DEF-KY ve KEF-KY'nin sadece 3 kablolu EKG ile teshis edilebilecegini
gostererek literatiire katkida bulunmustur. Bu konuda ileride yapilacak ¢alismalara

oncli olacagi diisiiniilmektedir.
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6.1.2. KHD ile yapilan ¢calisma sonuclari

KHD ile yapilan smiflandirma g¢aligmasinda Sekil 3.16°da goriilen is akisi takip
edilmis ve sonuclar alinmistir. Boliim 6’da anlatildig1 sekilde 6zellik ¢ikarma ve
istatistiksel analiz adimlarindan sonra Boliim 5°te anlatilan  smiflandiricilar

kullanilarak ¢alisma yapilmistir.

DEF-KY ve KEF-KY teshisi i¢in KHD'den ¢ikarilan yalnizca ii¢ 6zellik kullanilarak
yeni bir algoritma gelistirilmistir. ilk basta, ¢ikarilan &zellik sayis1 37'dir. Ancak
gercek zamanli sistemler i¢in bu kadar ¢ok oOzellikle ¢alismak zor olacagindan,
performansi artirmak icin 6zelliklerin sayisi azaltilmistir. Mann Whitney U Testi
sonuclari tablosunda tiim &zellikler i¢in o6zellik siralamasi verilmis, siniflandirma
etkinligini artirmak i¢in 6zellik sayisi lice indirilmis ve kullanilmistir. Siniflandirma

icin kullanilan bu ii¢ 6zellik, siralamada ilk {i¢te yer almaktadir (Tablo 4.9).

Algoritmalar sonucunda KHD’nin 10., 20. ve 21. Ozellikleri, yani medyan, %25
Kirpilmig Ortalama ve %50 Kirpilmig Ortalama o6zellikleri kullanilarak yiiksek
dogruluklar elde edilmistir. Siniflandirma sonuglar1 Tablo 6.4'te verilmistir. Sadece li¢
Ozellik kullanilarak elde edilen bu sonuglarin pratikte kullanim a¢isindan énemli bir

sistem performansi oldugu sdylenebilir.

Tablo 6.4. KHD ile yapilan ¢alisma igin siniflandirma performans parametreleri.

MO Algoritmas1  Dogruluk (%) Duyarliik Ozgiillik F-6l¢iimii Kappa  AUC

DVM 98.33 0.9667 1 0.9818 0.9667  0.9833
k-NN 96.67 0.9333 1 0.9618 0.9333  0.9667
Karar Agaclar 95.83 0.9333 0.9833 0.9561 0.9167  0.9583

DEF-KY ve KEF-KY ikili siniflandirmas literatiirde daha énce PPG veya PPG’den
tiiretilen KHD ile ¢alisiimamistir. Bu ¢alismada sadece KHD'den ¢ikarilan 3 6zellik
ile yliksek dogrulukta siniflandirma yapilmstir.

Siiflandiricilarin ROC egrileri Sekil 6.2'de verilmistir. Sekle gore DVM ve k-NN
siiflandiricilarin duyarliliklar: ¢ok 1yidir, tiim siiflandiricilar ideale ¢ok yakindir ve

1yl sonuglar vermistir.
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Siniflandiricilar igin ROC Egrileri
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Sekil 6.2. KHD ile yapilan ¢alisma i¢in siniflandiricilara ait ROC egrileri.
6.1.3. PPG ve KHD ile yapilan ¢calisma sonuclari

PPG ve PPG’den tiiretilen KHD 6zelliklerinin kullanildig1 ¢alismada, Sekil 3.12°deki
is akigina gore adimlar takip edilerek sonuglar elde edilmistir. Boliim 4’te anlatildig:
sekilde oOzellik ¢ikarma ve se¢me islemlerinden sonra, BoOlim 5’te anlatilan
siniflandiricilar kullanilarak DEF-KY, Saglikli ve KEF-KY gruplarinin bulundugu
icli siniflandirma ¢aligsmalar1 yapilmistir. Bu ¢alismanin amaci da EKG ile yapilan
calismada oldugu gibi, ekokardiyografiye ulasimin zor oldugu veya ekokardiyografi
verilerinden once derhal tedaviye baslanmasi gereken durumlarda, doktorun tani
koymasini hizlandiracak ve kolaylastiracak, ya da uzman hekimin olmadig: yerlerde
mevcut hekimlerin tan1 koymasina yardimer olacak bir tibbi karar destek sistemi

tasarlanmistir.

5’1 PPG ozellikleri, 3’ti KHD o6zellikleri olmak iizere, toplam 8 o6zellik ile 6nemli
sonuclar elde edilmistir. PPG’nin 4., 6., 15., 34. ve 35. ozellikleri, yani geometrik
ortalama, Hjort hareketlilik parametresi, ortalama egri uzunlugu, Burg metodu 4.
dereceden modelin beyaz giriiltii girisinin tahmini varyansi, ve Burg metodu 4.
dereceden modelin 1. yansima katsayisi ozellikleri ile KHD’nin 3., 10. ve 17.
ozellikleri, yani ¢eyrekler arasi aciklik, medyan ve standart hata Ozellikleri
kulllanilmigtir. Siniflandirma sonucu elde edilen performans parametreleri Tablo

6.5’te verilmistir. Detayli sonuglar Tablo 6.6’da goriilmektedir.
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Tablo 6.5. PPG ve KHD ile yapilan ¢alisma igin smiflandirma performans
parametreleri.

MO Algoritmasi Do(g(;:)luk Duyarlihk Ozgiillik F-ol¢iimii  Kappa
DVM 82.78 0.8278 0.9139 0.8278 0.7417

k-NN 82.22 0.8222 0.9111 0.8222 0.7333
Topluluk Siniflandiric 87.78 0.8778 0.9389 0.8778 0.8167

Tablo 6.6. PPG ve KHD ile yapilan ¢alismanin siniflandirici sonuglari.

DVM Siniflandirici Sonuglari

U.S. DEF-KY Saghkli KEF-KY
Duyarlilik 0.8278 0.7333 0.7667  0.9833
Ozgiilliik 0.9139 0.9417 0.8917 0.9083
F-0lgtimii 0.8278

Kappa 0.7417

Dogruluk (%) | 82.78

K-NN Smniflandirici Sonuglari

U.S. DEF-KY Saghkh KEF-KY
Duyarlilik 0.8222 0.7 0.8167 0.95
Ozgiilliik 0.9111 0.9333 0.875 0.925
F-0lgtimii 0.8222

Kappa 0.7333

Dogruluk (%) | 82.22

Topluluk Siniflandirict Sonuglari

U.S. DEF-KY Saghkhh KEF-KY
Duyarlilik 0.8778 0.8333 0.8167 0.9833
Ozgiilliik 0.9389 0.9083 0.9417 0.9667
F-ol¢timii 0.8778

Kappa 0.8167

Dogruluk (%) | 87.78

U.S. Uclii Simiflandirma

Tablolara gore, topluluk smiflandirici en iyl sonuglart vermistir. DVM ve k-NN

siiflandiricilart da 6nemli sonuglara sahiptir.

Calismay1 desteklemek icin {i¢lii siniflandirmada kullanilan verilerle KY ve Saglikli
ikilisi i¢in ve DEF-KY ve KEF-KY ikilisi i¢in siniflandirma ¢alismalari da yapilmustir.
Bu smiflandirmalar igin {i¢lii siniflandirmada kullanilan 6zellikler igerisinden, ilgili

ikili grup i¢in ayirt edici olan 6zellikler kullanilmustir.

KY ve Saglikli ikili siniflandirmasi igin Mann Whitney U testi sonucunda elde edilen
p degerleri Tablo 6.7'de verilmistir. Uglii siniflandirmada kullanilan 6. ve 35.

ozelliklerin bu ikili smiflandirma ic¢in ayirt edici olmadigr goriilmektedir (ilgili
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ozellikler i¢in p > 0.05). Bu nedenle, bunlar hari¢ tutularak 4, 15, 34, 40, 47, 54

numarali diger alt1 6zellik kullanilarak siniflandirma yapilmistir.

Tablo 6.7. PPG ve KHD ozellikleri ile KY ve Saglikli ikili siniflandirmasi i¢in Mann
Whitney U testi sonuglari.

Ozellik No pdegeri Ozellik No p degeri

1 0.0001 38 0.0014

2 0.0001 39 0.0000

3 0.0000 40 0.0006

4 0.0000 41 0.0266

5 0.0407 42 0.0027

6 0.0829 43 0.0000

7 0.6787 44 0.0052

8 0.0000 45 0.0000

9 0.0003 46 0.0000
10 0.0000 47 0.0001
11 0.0000 48 0.0000
12 0.0093 49 0.0000
13 0.0001 50 0.0000
14 0.3015 51 0.2713
15 0.0000 52 0.0000
16 0.0000 53 0.0000
17 0.0000 54 0.0000
18 0.0000 55 0.1966
19 0.0000 56 0.8448
20 0.0000 57 0.0130
21 0.0000 58 0.0007
22 0.8830 59 0.0000
23 0.7169 60 0.0359
24 0.6654 61 0.0009
25 0.3683 62 0.2944
26 0.0012 63 0.0021
27 0.0431 64 0.0000
28 0.6479 65 0.0000
29 0.2780 66 0.0001
30 0.6479 67 0.1081
31 0.7146 68 0.8211
32 0.7535 69 0.6876
33 0.7836 70 0.0064
34 0.0005 71 0.0000
35 0.0823 72 0.0000
36 0.0007 73 0.8710
37 0.9746 74 0.9383

DEF-KY ve KEF-KY ikili siniflandirmasi i¢in de Tablo 4.9, 4.10 ve 4.11'deki p

degerlerine gore bu ikili siniflandirma igin ayirt edici olan 15, 34, 35 ve 47 numarali
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dort 6zellik kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Bu ikili siniflandirmalar i¢in de 10

kat ¢apraz dogrulama sonucunda elde edilen sonuglar Tablo 6.8'de verilmistir.

Tablo 6.8. PPG ve KHD ozellikleri ile ikili siniflandirma sonuglari.

KY ve Saglkli Ikili Siniflandirma Sonuglari

MO Algoritmasi
DVM k-NN  Topluluk Siniflandirici
Duyarlilik 0.9250 0.9250 0.9250
Ozgiilliik 0.7333 0.7833 0.7667
F-ol¢timii 0.7894 0.8396 0.8203
Kappa 0.6685 0.7178 0.7044
AUC 0.8292 0.8542 0.8458
Dogruluk (%) | 86.11 87.78 87.22
DEF-KY ve KEF-KY ikili Smiflandirma Sonuglari
MO Algoritmasi
DVM k-NN  Topluluk Siniflandirici
Duyarlilik 0.9333 0.9667 0.9667
Ozgiilliik 1 0.9833 0.9833
F-ol¢timii 0.9636 0.9470 0.9727
Kappa 0.9333 0.9000 0.9500
AUC 0.9667 0.95 0.9750
Dogruluk (%) | 96.67  97.50 97.50

Tablo 6.8'deki sonuglara gore, sistem DEF-KY ve KEF-KY ikili siniflandirmasinda
oldukga yiiksek dogruluk vermistir. Bu ¢aligmadaki sonuglar Pandey ve ark. (2018) ve
Savji ve ark. (2018) c¢alismalarindaki DEF-KY ve KEF-KY siniflandirma
sonuglarindan ¢ok daha iyidir. Ayrica bu ¢aligsmalarda demografik ve klinik 6zellikler
kullanilmistir. KY ve Saglikli ikili siniflandirmanin sonucunda da dikkat cekici
dogruluk elde edilmistir. PPG kullanilarak farkl bir siniflandirma yontemi ile KY ve
Saglikli ayriminin yapildigi bir ¢alismada (Baldoumas ve ark., 2019) elde edilen
dogruluk ve duyarlilik degerlerine ¢ok yakin sonuglar elde edilmistir. Bu ¢aligsmadaki
KY ve Saglikli siniflandirma sonuglari, KY tani1 ¢alismasinin PPG ve giyilebilir
cihazlar kullanilarak Olg¢lilen ivmedlger verileriyle gerceklestirildigi Shah ve ark.
(2020)'da elde edilen sonuglardan daha yiiksektir. PPG ve KHD 6zelliklerinin
kullanildig1 bu ¢alisma sonuglar1 Ozen Kavas ve ark. (2023) calismasinda uluslararasi

indeksli makale olarak yayimlanmustir.
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6.2. Oneriler

Bu tez ¢alismasinda hekimin teshis koymasini destekleyen ve uzman gerektirmeyen,
sadece 3 kablolu EKG veya sadece parmaktan basit bir sekilde 6lgiilen PPG sinyali
kullanilarak, gézden kagan ve teshisi zor olan iki KY alt tipi i¢in tani algoritmasi

gelistirmek amaglanmistir.

Bu ¢alismada elde edilen sonuglara dayanarak, sadece 3 kablolu EKG ya da sadece
PPG ozelliklerinin DEF-KY ve KEF-KY tanisinda kullanilabilecegi ve Onemli
sonuglar saglayacagi belirlenmistir. Bu ¢alisma ile, tek bir sinyalle DEF-KY ve KEF-
KY teshis etme olasiliginin yolu agilmistir. Sinyallerin kolay 6l¢iilmesi ve iglenmesi,

gercek zamanli sistemlerin pratikligini artiracaktir.

Bu tez galismasinda kullanilan veri seti ok biiyiik degildir. Bu nedenle geleneksel MO
yontemleri kullanilmistir. Daha biiyiik bir veri seti ile daha yeni MO ydntemleri

kullanilarak yeni ¢aligsmalar yapilabilir.

KY'de dogru hastaya dogru bakimin saglanmasi, tanisal belirsizlik, klinik aragtirma
sonuclarinin optimal olmayan genellenebilirligi nedeniyle tedavideki cesitlilik ve
giivenlilik yaniti, risk siniflandirmasinda karmasiklik ve bakim noktasinda sinirh bilgi
entegrasyonu nedeniyle zorlanir. MO, KY'deki bu bosluklar1 kapatmada énemli bir rol
oynayabilir ve geleneksel insan kaynakli modellere gore dnemli avantajlara sahiptir
(Averbuch ve ark., 2022). MO, bilgisayarlara programli algoritmalarin Stesinde
verileri degerlendirme, veri icindeki kaliplar1 tanimlama, Ogrenilen kaliplar
goriilmeyen verilerle eslestirme ve hesaplama gorevlerinin performansini insan
yeteneklerinin 6tesinde iyilestirme kapasitesi saglar. Bu tez ¢alismasinda kullanilan
MO algoritmalarindan biri olan k-NN, gercek degerli veya ayrik degerli hedef
fonksiyona kavramsal olarak yaklagmak icin ¢ok basit ve gii¢lii bir yaklasimdir. Birgok
arastirmaci yakin zamanda k-NN'nin bir¢ok farkli tiirde veri seti kullanan ¢esitli gergek
diinya sistemleri i¢in yiiksek bir tahmin dogrulugu oldugunu gostermistir (Aung ve
ark., 2018). Bu calisma gelecekte Olglim cihazlarina implante edilebilir olarak
diistiniilmiistiir. k-NN simiflandiricisi, endiistriyel uygulamalarda yaygin olarak
kullanildig: i¢in, bu algoritma tercih edilmistir (Kier ve Aach, 2006). Ayni sekilde
DVM ve Karar Agaglar1 yontemleri de yliksek donanim gerektirmeyen ve yaygin
olarak kullanilan, diisiik maliyetli ve kisa siirede sonug veren yontemler olduklari i¢in

tercih edilmislerdir.
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Boliim 1°de anlatildign iizere, literatirde EKG veya PPG sinyalleri ve MO
algoritmalar1 kullanilarak farkli kalp hastaliklart ile ilgili caligmalar yapilmistir.
EKG’nin kullanildig1t DEF-KY ve KEF-KY ikili siniflandirmasi yapilan ¢caligmalar da
mevcuttur. Ancak EKG ile birlikte ekokardiyografi verileri, demografik bilgiler,
hastanin kullandig: ilaglar vs. olmak {izere ¢ok ¢esitli veriler ayn1 anda kullanilmistir.
Sadece EKG’nin kullanildigi farkli KY calismalarinda da hastanelerde kullanilan
geleneksel 12 derivasyonlu EKG verileri kullanilmistir. PPG ile DEF-KY ve KEF-KY
siniflandirmasiyla ilgili bir ¢alisma daha 6nce yapilmamistir. Hasta konforu agisindan

bu tez ¢alismasinda kullanilan EKG daha avantajli, PPG en avantajlidir.

DEF-KY ve KEF-KY’yi teshis etmek icin ekokardiyografi veya bazi kan testleri
gereklidir. Bu zahmetli ve pahali testlerden 6nce 3 kablolu EKG ya da PPG, yani tek
sinyal kullanmak is yiikiinii azaltacaktir. Sadece {i¢ kablolu EKG, ya da sadece PPG
verileri kullanilarak, KY belirtileriyle hastaneye gelen kisinin DEF-KY vakasi mi,
KEF-KY mi, yoksa saglikli m1 oldugu ile ilgili doktora ilk etapta ve saniyeler
icerisinde cevap veren bdyle bir sistem ile gereksiz yere yapilan testlerin sayisi
azaltilarak hem zaman ag¢isindan hem de ekonomik acidan tasarruf saglanacaktir.
Uzman doktorun bulunmadig: tasralarda da herhangi bir hekimin bu vakalar1 farkedip

vakit kaybetmeden hastayr uzman hekime yonlendirmesi agisindan da avantajhidir.

Ekokardiyogram ve EKG, KY siiphesi olan hastalarda en sik kullanilan testlerdir.
SVEF sadece hastaligin bir belirtisi olarak degil, ayn1 zamanda ¢ogu klinik ¢alismada
hastalarn SVEF ile tanimlanmast nedeniyle Onemlidir. LVEF genellikle
ekokardiyogram ile belirlenir. Nadiren SPECT (Single Photon Emission
Computerized Tomography) ve radyoniiklid ventrikiilografi veya radyoniiklid
anjiyografi (Multiple-gated Acquisition - MUGA) de kullanilmaktadir. Bu cihazlar
pahalidir, baz1 yontemler invazivdir ve hepsi uzman doktor gerektirir. Ayrica bu
cthazlara erisimin kisith oldugu durumlar olabilir. EKG ve PPG ise pahali degildir,

elde edilmeleri kolaydir, uzman doktor gerektirmezler ve kisa siirede sonug verirler.

Bu ¢alismanin ilerleyen zamanlarda cihazlara yerlestirilebilecegi diistiniilerek, kolay
Olgiilebilen EKG ve akilli telefonlarla bile kolayca elde edilebilen PPG sinyalleri

kullanilmistir.
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Tez caligmasinin literatiire katki sagladigi nokta, DEF-KY ve KEF-KY nin EKG ya
da PPG kullanilarak tek bir sinyal ile ayirt edilebilmesidir. Konuyla ilgili bundan

sonraki arastirmalara onciiliik edecegi diisiiniilmektedir.
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