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OZET

Anahtar Kelimeler: Biyomedikal Sinyal Isleme, Kronik Obstriiktif Akciger Hastalig1,
Spirometre, Fotopletismografi, k — En Yakin Komsuluk Siniflandirma Algoritmasi,
Olasiliksal Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makine

Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi (KOAH) sigara, toz ve duman gibi etkenlerden
dolay1r akcigerlere giden hava miktarinin azalmasi ile birlikte meydana gelen
solunumsal hastaliktir. Bu hastaligin teshisi spirometre ve polisomnografi (PSG)
cihaz1 ile yapilabilmektedir fakat sistemin yeterince gelismemesinden dolayi,
bireylere baz1 zorlular yasatabilmektedir. Bu zorluklar1 ortadan kaldirmak icin PSG
cihaz1 kadar yararli olabilecek alternatif sistemlere ihtiyag duyulmaktadir. Bu
calismada, bireye daha az sikinti olusturan ve PSG cihazi kadar verimli bir sekilde
caligabilen bir sistem gelistirilmistir. Bu durumdan dolay:1 fotopletismografi sinyali
kullanilarak zaman ekseninde 26 adet ozellik ¢ikartilmigtir. Makine O6grenmesi
modelleri olan k — En Yakin Komsu Algoritmasi, Olasiliksal Yapar Sinir Aglart ve
Destek Vektor Makine olmak {izere toplamda 3 adet siniflandirma algoritmasi
kullanilmistir. Bu tez ¢aligmasinda ayrica 8 KOAH’l1 hasta ve 6 kisilik saglikli
bireye ait veriler kullanilmigtir. Siniflandirma algoritma performanslarinin
degerlendirebilmek i¢in dogrululuk orani, 6zgiillik, duyarlilik ve F-6l¢imii gibi
parametreler kullanilmistir. Her 3 makine Ogrenmesi modelinde de elde edilen
sonuclar en az dogruluk orant %80 olup bazi algoritmalara gore tiim verilerin
dogruluk orani %100 dogru simiflandirilmis, duyarhilik 1, 6zgiillik 1 ve F-6l¢iimii 1
olarak tespit edilmistir. Tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar degerlendirildiginde
makine Ogrenmesi temelli KOAH teshisi verimli bir sekilde yapilabilecegi
gosterilmistir.



DEVELOPMENT A NEW METHOD FOR DIAGNOSING
CHRONIC OBSTRUCTIVE PULMONARY DISEASE BASED ON
MACHINE LEARNING

SUMMARY

Keywords: Biomedical Signal Processing, Chronic Obstructive Pulmonary Disease,
Spirometry, Photopletismography, k — Nearest Neighbor Classification Algorithm,
Probabilistic Neural Network, Support Vector Machines

Chronic Obstructive Pulmonary Disease is a respiratory disease that it is caused by
decreased in the amount of air to the lungs due to factors such as smoking, dust and
smoke. Diagnosis of this disease can be made by spirometry and polysomnography
(PSG) device but it may cause some difficulties to persons because owing to
deficiency of system. It needs alternative systems that can be as beneficial as the
PSG device to eliminate these challanges. In the study, a system that less distressing
and works as efficiently as the PSG device has been developed. Because of this
situation, 26 features were extracted from pletismography signal in the time domain.
It was used 3 classification algorithms which are k — Nearest Neighbor
Classification, Probabilistic Neural Network and Support Vector Machines that are
machine learning models. In this thesis, 8 patients with COPD and 6 healthy subjects
were used. Accuracy ratio, sensitivity, specifity and f-measurement are used to
evaluate the classification algoritms performance. The result is obtained in all 3
machine learning models were at least %80 and according to some algorithms all
datas were classified as %100 and all parametres sensitivity, specificity and f-
measurement were determined as 1. Evaluating the results obtained in the study, it
has been proven that machine learning based COPD diagnosis can be performed
efficiently.



BOLUM 1. GIRiS

Tarih boyunca insanlar ¢esitli hastaliklara maruz kalmis ve bu hastaliklardan
kurtulmak igin gesitli yontemler, araglar ve geregler kullanmis ve gelistirmistir. Bu
hastaliklarin basinda solunumsal hastaliklar gelir ve solunumsal hastaliklarin en
onemlilerinden biri olan Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi (KOAH) dir. KOAH
ilerleyici ve tam anlamiyla geri doniisii olmayan, fakat 6nlenebilir ve tedavi edilebilir
bir akciger hastaligidir [1]. Bu hastalik ilerleyici olup havayollarinda ve akcigerin
zararl pargaciklara, gazlara karsi artmis kronik bir inflamatur yanit ile iligkili, kalici
hava akimi kisitliligi karakterize, yaygin goriilen, onlenebilir ve tedavi edilebilir

ciddi, 6ldiiriicii bir solunumsal hastaliktir [2].

Akcigerlerin ¢alisma mekanizmasina bakildiginda, disaridan alinan temiz havanin
akcigerlere ulagsmasina inspirasyon ve alinan havanin akcigerlere ulasip diger
organlardan gegtikten sonra kirli havanin akcigerlerden atilmasina ekspirasyon denir.
Alinan oksijen, burun ve agiz yoluyla nefes borusu olarak adlandirilan esnek bir
borudan gegerek bronslara ulasir. Hem sag akciger hem de sol akciger igerisinde iki
bliyiik brons bulunur. Ayrica agag dali gibi ¢ok sayida kiigiik bronscuklar mevcuttur.
Oksijen, bu borular vasitasiyla ile akcigerin en ug¢ noktasinda bulunan alveol olarak
adlandirilan elastik keseciklere kadar iletilir. Iletilen oksijen kan damarlar1 yoluyla
tiim viicuda dagitilir. Viicutta kullanilan oksijen karbondioksite doniisiir ve tekrar
akcigere tasinir. Soluk verme sirasinda disariya atilir. Bu gaz alig-verisinde cigerlere
giren hava kirli olursa; akciger, brons ve alveollerin yapisi zaman igerisinde bozulur.

Bu bozulmadan dolayr KOAH meydana gelir [3].

KOAH diinya genelinde ¢ok ciddi ve tehlikeli bir hastalik olup 6liime sebebiyet
veren hastaliklardan birisidir. KOAH biitiin diinya tilkelerinde gittik¢e artan mortalite

nedeni olarak gosterilen evrensel bir saglik sorunudur. Diinya Saglk Orgiitii (WHO,



DSO)’ne gore, bu hastalik diinya ¢apinda en sik goriilen 4. 6liim nedenidir. Her yil
diinyada 2 milyon 900 bin insan bu hastaliktan 6lmektedir. Tiirkiye’de ise KOAH,
Oliime neden olan hastaliklar grubunda 3. sirada yer almaktadir. Tirkiye’de her 5
bireyden biri KOAH’lidir. Fakat KOAH’a maruz kalanlarin ancak 10°da biri
hastaliginin farkindadir. Hem diinyada hem de iilkemizde KOAH yeteri kadar
bilinmemekle beraber yeterince teshis edilememektedir. Teshis edilen bireylerde ise;

etkileyici ve yararl bir tedavi stirecine girilememektedir [3], [4].

Giiniimiizde tibbi alanda teknolojik gelismeler ile birlikte KOAH teshisi gittikge
kolaylik kazanmaktadir. KOAH teshisi yapabilmek i¢in hastalar en basta belirtileri
fark etmeli ve ardindan hastaligin teshisi i¢in bazi testler yapmalidir. En sik goriilen
solunum fonksiyon testlerinden biri, akciger fonksiyonlarinin inhale ve ekshalasyon
hava miktarint ve hizim Olgmek i¢in kullanilan spirometredir. Bu akciger
fonksiyonlardaki bozuklugu ve bozuklugun derecesini belirlemek amaciyla
kullanilan bir yontemdir. Solunum testi sirasinda hasta, bir cihaza bagl olan boru
seklindeki bir tiipe nefesinin yetebildigi kadariyla {ifler. Bu cihaz, hastanin havay1 ne
kadar soludugu ve ne kadar hizla havayr iifledigini Olcer. Spirometre cihazi
genellikle 2 parametreyi Olger: Zorlu vital kapasite (FVC) ve bir saniyede zorlu
ekspirasyon hacim (FEV1) [5]. Solunum testinden sonra eger FEV1/FVC < %70
oraninda ise hasta KOAH olarak kabul edilir [6]. Hastalar semptomlarin ilerlemesine
dikkat etmeli ve hastaligi daha erken teshis edip alevlenmeleri onlemek amaciyla
solunumsal spirometri testleri uygulayip diizenli olarak kontrollerden ge¢melidir. Ne
yazik ki bu tiir testler, hastanelere gitmeyi zorunlu kilmakta ve neticesinde ekonomik
zarar ve zaman kaybina sebebiyet vermektedir [5]. Bu tarz sorunlarin iistesinden
gelebilmek icin maliyeti uygun ve taginabilir cihazlarin gelistirilmesi gerekmektedir.
KOAH teshisini daha ¢abuk yapabilmek ve hastalik siirecini daha kolay izleyebilmek
i¢cin bu ¢alismada tasinabilir bir teshis sistemi gelistirilmesi amaglanmistir. Bu amaca

ulagabilmek i¢in ¢aligmada fotopletismografi (PPG) sinyali kullanilmistir.

PPG, doku i¢ine belirli dalga boyunda 1s1ik yayarak bir fototransistor yardimiyla
yansiyan veya iletilen 15181 tespit ederek kan hacmindeki degisimleri saptayan bir

yontemdir [7]. PPG verilerini elde edebilmek i¢in parmagin bir tarafina dalga boyu A



olan bir 151k kaynagi, diger tarafina kaynagin tam karsisina iletilen 15181 yakalayacak
fototransistor yerlestirilir. Bir PPG sinyali, kan damarinin iginden ge¢gmeyip deri, kas
ve kemikten gecen biiyiik bir DC bileseni ile dogrudan kan damarlarindan gecen
kiiciik bir AC bilesenden olusur. Ancak bireyin kisisel bilgisini iceren bu AC
bilesenin, tiim sinyallerde kiiciik bir etkisi mevcuttur. Bundan dolay1 amaca yonelik
kullanilan bir yiikselte¢ devresi AC sinyalden istenilen bilginin ¢ikartilmasinda
onemli bir rol oynamaktadir. Bu amagla, sinyaldeki DC kismin azaltilip AC kismin
kuvvetlendirilerek elde edilmesi saglanmalidir. PPG’nin tercih edilme sebepleri
arasinda kolay erisilebilir olmasi, kullanim kolaylig1 ve giivenirliligin yiiksek olmasi
mevcuttur. Ayrica PPG, kan basinci, solunum, kalp hizi ve kanin oksijen yogunlugu

gibi birgok parametrelerin belirlenmesinde de kullanilabilir [8].

Bu c¢aligmada PPG sinyali ile elde edilen veriler, hastanin uyku halinde parmagindan
alan verilerdir. Bu nedenle yapilan ¢alismalar ile elde edilmek istenen dogruluk
yiizdesi artirma hedeflenmistir. 14 bireyin yaklasik olarak 8 saatlik PPG sinyal
kayitlar1 kullanilmigtir. Uzman doktor tarafindan teshisi konulan 8 erkek ile KOAH
grubunda, 2 kadin 4 erkek birey de Saglikli grubunda olmak iizere toplamda 14 adet
bireyin kaydi alinmistir. Ayrica sinyaldeki giiriiltiilerin giderilmesi amaciyla Kayan
ortalama filtresi uygulanmistir. Akabinde sinyal 15 saniyelik epoklara boliinmiis olup
boliinen her epoktan zaman ekseninde 26 adet dzellik gikarimi yapilmigtir. Ozellik
¢ikarimi yapildiktan sonra makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak siniflandirma
yapilmigtir. Siniflandirma yontemlerinde sistemin performansini degerlendiren

parametreler kayit altina alinmastir.

Bilgi ve medikal teknolojilerdeki son gelismeler hastalara akilli, kigisellestirilmis
bakim saglayarak yapay zeka ile tibbi karar destek sistemlerine olan ilgiyi artirdi [9].
Yapay zeka, akilli davraniglari asgari insani miidahale ile modellemek igin bir
bilgisayar kullanilmasini gerektiren genel bir kavramdir [10]. Yapay zekanin
kullanildig: bir¢ok alan vardir. Bunlarin basinda robotik gelir. Ayrica yapay zeka ses
tanima, gorlntii isleme, sliriiclisiiz arabalar, yiiksek seviyeli oyunlar ve hastalik
teshisinde kullanilir [11], [12]. Bu gelismeler, KOAH teshisinde olduk¢a yeni olan

baz1 siniflandirici, karar verici yazilimlar ve yontemlerin uygulanabilirligi iizerine



cesitli caligmalar yapilmakta olup projeler yiiriitilmektedir. Bu c¢alismalar ile
smiflandirma problemlerinde kullanilabilecek birgok makine &grenmesi yontemi
mevcuttur [6], [13]. Bu ¢alismada 3 adet makine d6grenmesi yontemi kullanilmistir.
k-en yakin komsuluk siniflandirma algoritmasi (k-Nearest Neighbors Classification
Algorithm - kNN), olasiliksal yapay sinir aglar1 (Probabilistic Neural Network-
PNN) ve destek vektdr makineleri (Support Vector Machines - SVMS) olmak iizere 3
adet metot kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin
faydalar1 arasinda; zaman kazanci, teshis siiresinin kisalmasi1 ve verimliligin artisi

mevcuttur [6].

Bu calismanin genel amaglarindan biri, makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
KOAH teshisini kolaylastirmak ve KOAH’1 tespit etmeye yardimci olmaktir. Bunun
yani sira teshis siiresinin, verimlilik ve zaman gibi parametrelerin de iyilestirilmesi
gayeler arasinda yer almaktadir [6]. Bu ¢alisma Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi
icin Global Girisim (GOLD) prensiplerine uygun olarak yapilmis olup PPG sinyali
kullanilarak gergeklestirilmistir.

Tez galigmasi genel hatlariyla Sekil 1.1.’de gosterilmistir. Bu akis diyagramina gore
tez boliimleri hazirlanmistir. Bu tez kitab1 7 bolimden olusur. Boliim 1’de problemin
ne oldugundan bahsedilmis ve literatiir taramas1 yapilmistir. Boliim 2°de KOAH’1n
tanimi, belirtileri, teshis ve tedavisinden bahsedilmistir. Bunun yani sira tedavi
yontemlerinden olan, ila¢ tedavisi ve davranigsal degisiklikler, bronkodilator cihaz

tedavisi ve son olarak da cerrahi miidahale anlatilmistir.

Boliim 3’te PPG sinyalinin olusumu, ozellikleri, 6n islenmesi, dlgiilmesi ve PPG
sinyalin sayisal filtrelenmesi gibi konulardan bahsedilmistir. Ayrica PPG sinyalinden
ozellik ¢ikarimindan bahsedilmis olup PPG sinyalinden elde edilen karakteristik

ozellikler anlatilmistir.

Boliim 4°te, ¢alismada kullanilan verilerin toplanmasi ve sinyal isleme adimlari
anlatilmis olup Sekil 1.1.”deki akis diyagraminda *’Veri Kiimesi’’ olarak adlandirilan

kismi anlatmak i¢in verilmistir.



KOAH’I Grup] Saghikh Grup]
( PpGSinyal ) ( PpGSinyal )

Sayisal Filtreleme Sayisal Filtreleme
Epoklama Epoklama
(15 saniye) (15 saniye)
L T — [ T —
Ozellik Cikarim

I Simiflandirma

Sekil 1.1. Tez genel akis diyagrami

Bolim 5’da PPG sinyalinden elde edilen verilerin siniflandirilmasi ile alakali
yontemler ve performans degerlendirme kriterleri anlatilmistir. Siniflandirma
algoritmalar1 olarak kNN, PNN ve SVMs olmak iizere 3 adet makine 0grenmesi
yontemlerinden ve son olarak da performans degerlendirme kriterleri olan dogruluk,
duyarlilik, ozgillik, F-6lgimii ve kangiklik matrisi gibi parametrelerden

bahsedilmistir.

Bolim 6’da makine 6grenmesi metotlar1 kullanilarak tez ¢alismasina uygun sonuglar
elde edilmistir ve bulunan bu sonuglara gore, PPG sinyalinin KOAH teshisinde
kullanilabilecegi gosterilmistir. Boliim 7°de son olarak tez calismasinin sonuglari
tartisilip yorumlanmis olup bu adimdan sonra teze son verilerek c¢alisma

tamamlanmaistir.



BOLUM 2. KRONIiK OBSTRUKTIF AKCiGER HASTALIGI

Hava kirliligi, sigara dumani, araba egzozu, toz gibi etkenlerden dolayr solunumsal
hastaliklarin artis orani giin gegtikce yiikselmektedir. KOAH, yiiksek 6liim oranlari
ile bu hastaliklarin en 6nemlilerinden biridir [14]. KOAH giiniimiizde en ¢ok goriilen
ve yaygin olan solunum yolu hastaliklarindan biridir [5]. Hastalik, genellikle sigara
dumant ve diger zararli gaz maddelerine bagli olarak ilerleyen ve nefes borularinda
meydana gelen solunum yolu iltihaplanmasi Sonucu olusur. Bu nedenle soluk alig-
verisi siiresince, hava yollarinda ve hava keseciklerinde problemler meydana gelir
[15]. KOAH, prevalans: yiiksek olan mesleki hastaliklarindan biridir. KOAH’in
olugmasinda etkili olan sebepler arasinda; havadaki zararli gazlar, sigara dumani,
yetersiz egzersiz ve dengesiz beslenme mevcuttur [16]. KOAH’in ilkemizde ve

diinyada goriilme siklig1 oldukga yiiksektir.

Diinya genelinde 235 milyon tizeri insan KOAH’lidir ve bunun 30 milyondan fazlasi
Avrupa’da goriilmektedir [17]. Avrupa iilkelerinden biri olan Danimarka’da yaklagik
olarak 400 bin insan KOAH’a yakalanmistir ve bunun 40 bini KOAH’tan ciddi
anlamda etkilenmistir [18]. Amerika’da 24 milyon insan bu hastaliga maruz kalmis

olup KOAH’a yakalanan bireyler i¢in harcanan para yillik 38 milyar dolardir [15].

2.1. KOAH Nedenleri

KOAH olusumuna neden olan baslica faktorler soyledir [19].
- Sigara kullanimi
- Toz ve duman
- Zararh gazlara maruziyet
- I ortam hava kirliligi
- Genetik



- Cinsiyet

- Yetersiz egzersiz

Toz, duman ve zararli gazlara maruziyet, maden isciligi, metal is¢iligi, ulasim
sektorii, odun, kagit iiretiminde bulunan fabrikalarda calisma, c¢imento, tahil ve
tekstil isciligi gibi mesleklerde KOAH riski daha fazla goriilmektedir. I¢ ortam hava
kirliligi, 1sitnma veya pisirme amaciyla ¢ali, ¢irp1 veya tezek yakmak ve bunlarin
dumanina maruz kalmak KOAH olusumuna neden olmaktadir. Hava kirliligi, son
zamanlarda sanayilesmenin arttig1 biiyiik kentlerde KOAH olusumunu tetikler [19].

Aktif bir sekilde sigara kullanmak, KOAH olusumu ve gelisimi igin bilinen énemli
risk faktorlerinden biridir. Sigaranin olusturdugu etmenler, icilen sigara miktar1 ve
sigara igiciliginin siirdiiriilmesi ile dogru orantilidir. Solunum fonksiyon testi verileri
degerlendirildiginde, obstriiksiyon siddeti fazla olan durumlarda, sigara orani

yiiksektir [20].

2.2. KOAH Belirtileri

KOAH’1n baslica belirtileri arasinda; nefes darligi, kronik oksiiriik ve balgam iiretimi

goriliir [21].

Nefes darligi, KOAH belirtilerinden biridir ve hareket ederken meydana gelir.
Zaman gegtikee, etkisi daha da artar. Nefes darligi, baslangicta kosarken, yiiriirken
ya da merdivenlerden yukari ¢ikarken ortaya ¢ikar fakat zaman igerisinde konusma,

giyinme hatta otururken bile hissedilecek hale gelir [19].

Kronik 6ksiiriik, KOAH’1n ilk belirtilerinden birisi olup, hastalar tarafindan temel
sebebinin sigara oldugu disiiniilir ve pek ehemmiyet verilmez. Erken yaslarda
okstiriik aralikli periyotlar ile meydana gelse de ilerleyen zamanlarda giin boyunca
siklikla olusur [19]. Balgam baslangicta sadece giiniin ilk 1siklarinda meydana
gelirken diger donemlerde giiniin tim zamanlarinda goriiliir. Saglikli bir bireyde
balgam, krem-beyaz renklidir. Balgam miktarinin artmasiyla ile birlikte renginin sari

veya yesile donlismesi solunum yolu enfeksiyonu oldugunu gosterir [22].



2.3. KOAH Teshisi

KOAH teshisi, spirometre cihazi uygun bir sekilde kullanilarak solunum fonksiyon
testinin yapilmasi ile gerceklestirilir. KOAH teshisine yardimci diger testler; kan
oksijen derecesinin olgiimii, kan testleri, akciger filmi ve egzersiz testleridir [3].
KOAH’ta evreleme, spirometrik olarak FEV1 Olgiimiine gore yapilir. Sekil 1.2.°de
gosterildigi gibi FEV1 degeri, beklenen degerden %80’den yiiksek ise hafif KOAH,
%50 - %80 degerleri arasinda orta KOAH, %30 - %50 degerleri arasinda agir KOAH
ve %30’un altinda ise ¢ok agir KOAH olarak degerlendirilir. Hafif derecede KOAH
yasam kalitesini fazla etkilemeyebilir. Orta, agir ve ¢ok agir KOAH vakalarinda
yakin takip ve tedavi gereklidir [22]. Ayrica, Solunum Fonksiyon Testinden (SFT)
sonra FEV1 / FVC < 0,70 orani olusuyorsa birey KOAH lidir [23].

Tablo 2.1. KOAH Siddet Evreleme [24]
Post Bronkodilator

FEV1 FEV1/FVC
Evre 1 (Hafif) >%380
Evre 2 (Orta) >9%50-80 <%70
Evre 3 (Agir) >%30-50
Evre 4 (Cok agir) <%30 veya solunum
yetmezligi

2.4. Tedavi

KOAH gelisimine sebebiyet veren en onemli etkenlerden biri sigara oldugu igin,
tedavi siirecinde atilmasi gereken ilk adim, sigarayr birakmak olacaktir. Ciinki
sigaranin birakilmasi ile birlikte kaliteli yasam daha elverisli olacaktir. Ayrica
sigaranin birakilmas1 neticesinde KOAH ilerleme hizi diisecektir [3]. Sigarayi
birakmanin yaninda dengeli beslenme, solunum sistemi enfeksiyonlarindan ka¢inma,
diizenli egzersiz yapma gibi yasam kalitesini arttiran faaliyetlerin timii KOAH’1
onlemede yardimci oldugu gibi KOAH’li bireylerin  yasam fonksiyonlarini
iyilestirmede faydasi da olacaktir [25].

KOAH teshisi konulan hastalara ve hasta yakinlarina, hastalik ile ilgili bilgi

verilmeli, hastanin tedavi siirecine aktif olarak katilmasina tesvik edip olabildigince



hareketli bir yasam siirdiirmesine yardimci olunmalidir. KOAH tedavisinde etkili
olan yontemlerden bir tanesi de stabil KOAH tedavisidir. Bu tedavinin amaglar
arasinda KOAH’in ilerlemesini engelleme, egzersiz kapasite artirnmi ve yasam

kalitesini gelistirme gibi durumlar s6z konusudur [19].

2.4.1. Tlac tedavisi ve davramissal degisiklikler

Doktorlar, KOAH tedavisinde, belirti ve semptomlar igin birka¢ tiir ilag
kullanabilmektedirler. Bundan dolayr bazi ilaglar diizenli, bazilari da ihtiyag
duyuldugunda kullanilmalidir. Solunan steroidler, soluma yoluyla kullanilan
kortikosteroid ilaglar, hava yollarindaki iltihaplanmay1 azaltabilmekte ve
siddetlenmeyi Onleyebilmektedir. Bu gibi ilaglarin yaralanma, agiz enfeksiyonlar1 ve
ses kisikligr gibi yan etkileri olabilmektedir. Bu hastalik i¢in kullanilan ilacin yan

etkileri olmasina ragmen KOAH tedavisinde etkin oldugundan kullanilmaktadir.

[la¢ tedavisinin bircok amac1 vardir;
- Hastaligin ilerlemesini 6nleme
- Oliim oranin1 azaltma
- Yasam kalitesinin artirilmasi
- Egzersiz kapasitesinin artirilmasi

- Semptomlarin giderilmesi

Bu amaglar1 gergeklestirebilmek i¢in hasta diizenli olarak egzersiz yapmali ve
dengeli beslenmelidir. KOAH’in  hizim1 azaltmak igin hastaligin  siddeti,

komorbiditeler ve bireysel yanitlar gibi faktorler g6z oniine alinmalidir.

KOAH’1 hastalarda kullanilan ilaglar ya hava yollar1 ya da hava keseciklerinde
(alveoller) etki gosterirler. Genel olarak iki tip ila¢ kullanilmaktadir: Nefes acici
olanlar (bronkodilatorler) ve havayollarinda hastaliga neden olan iltihaplanmay1
baski altina alan ilaglar (iltihap gidericiler). Bronkodilatorler, hava yollar: etrafindaki
kas tabakasini gevseterek hava yollarmin genislemesini saglarlar. Boylece nefes

darligi, hinlti ve oOksiirik azalir. KOAH hava yollarinda ve hava keseciklerinde
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tahribata neden olup akciger dokusunu bozan bir yangi ortaya ¢ikmasina sebebiyet
vermistir. Bu yangi, zamanla havayollarinin yapisini bozar ve daralmasina neden
olur. Bu gruptaki ilaglar inhaler veya oral kortikosteroidler ve antibiyotiklerdir. Bu
ilaglar her hastada ve her zaman kullanilmamaktadir. Doktora danmigsilmadan

kullanilmamalidir [3].

2.4.2. Bronkodilator cihaz tedavisi

Bronkodilatorler, bronglarin diiz kaslarin1 gevsetmek suretiyle hava yollarinin
direncini diisliren ilaglardir. Kronik bronsit ve amfizem gibi akciger hastaliklar, hava
yollarmin artmis olan direncini etkiler bu yiizden brons ve alveollerin yapisinda

tikanma meydana gelir.

KOAH i¢in kullanilan bronkodilator tedavisinin genel 6zellikleri soyle gosterilebilir:

Semptomatik tedavinin temelini bronkodilatorler olusturur.

- Giinlimiizde kullanilan bronkodilatorler; antikolinerjikler, 2 agonistler ve
teofilindir.

- Inhalasyon yolu tercih edilmelidir.

- Bronkodilator se¢iminde ve kombinasyonlarda bireysel yanitlar, yan

etkiler ve ilaglarin bulunabilirligi 6nemlidir [26].

2.4.3. Cerrahi miidahale

Cerrahi miidahale, eger kullanilan ilaglar tek basina yeterli olmamis ve hastalik ciddi
anlamda ilerlemis ise, ameliyat basvurulmasi gereken 6nemli ve ciddi bir tedavi
opsiyonu olmalidir. Ameliyat tedavisi iki sekilde yapilir. Birincisi, zarar gérmiis
akciger dokusunu ortadan kaldirarak akciger hacim kiigiiltme ameliyati yapilir.

Ikincisi ise, organ nakli yapilarak bireyin eski saghigina kavusmasi saglanir [3].



BOLUM 3. FOTOPLETISMOGRAFI SINYALININ
INCELENMESI

PPG sinyali, viicudun deriye yakin herhangi bir bolgesinde akan kanin hacimsel
degisimine bagli olarak kan basinci ile alakali bilgi veren non-invaziv ve elektro-
optik bir metottur. Bununla birlikte PPG sinyali, kalp atis hizin1 6lgmeye yarayan en
onemli ve yaygin sinyallerden biridir. PPG, insan psikolojisi ve patolojik durumlar
tizerinde kayda deger veriler saglamada yardimci olabilmektedir. Ayrica PPG sinyali,
analiz etme ve hastaliklar1 teshis etmede kullanilir. PPG sinyali hem elde edilme
kolayligit hem de hastaya uygulanma kolayligi sebebiyle ihtiya¢ halinde medikal
cihazlarda kolaylikla ve ekonomik olarak goriintiilenir [27], [28]. Genel olarak, insan
viicudu periyodik araliklarla gergeklesen kalp atiglari, dokulardaki kan akis hacmini
degistirir. Bu kan akisi, kirmizi 15181 yansitan bir ozellige sahiptir. PPG sensor
tasarimin bir pargasi olan LED, canli dokuya 151k yaydiginda kan akisindan yansiyan
veya iletilen 15181 yogunlugu, kan hacmi degisimi hakkinda bilgi verir. Ayrica PPG
sensOr sistemi, kizilotesi sensOrii araciligiyla yansitilan veya iletilen 151k

yogunlugunun degisimini belirleyerek atis hizini 6lger.

Ornek Fotopletismografi Sinyali
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Sekil 3.1. Fotopletismografi sinyaline ait periodogram grafigi
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Hasta ve Saglikli gruplar igin PPG sinyalinin Hizli Fourier Dontisimi ile
periodogram grafigi Sekil 3.1.’de verilmistir. Grafik incelendiginde PPG sinyalin 0-
10 Hz frekans bilesenleri i¢in farkliliklar oldugu goriilmektedir.

3.1. Fotopletismografi Sinyalinin Olusumu ve Olgiilmesi

PPG, optik temelli, genellikle parmaktan ve kulak memesinden alinan bir sinyal
olmak ile beraber, cilt yiizeyinin her noktasindan 6lgtim yapilabilen non-invaziv bir

yontemdir [29].

PPG, kalp aktivitesi sirasinda kan akisindaki degisiklikler sebebiyle yansiyan 1siktan
tiiretilen elektrik sinyalleridir. Bu sinyalleri tespit edebilmek igin diisiik yogunluklu
kizil o6tesi (IR) 1s1k kullanilir. Isik, biyolojik dokulara ulastiginda, kemik, cilt
pigmentleri ve kan tarafindan emilir. Isik ¢evredeki dokulara kiyasla kan tarafindan
daha fazla emildiklerinden, kan akisindaki degisiklikler, 151k yogunlugundaki
degisiklikler olarak PPG sensorleri tarafindan tespit edilir [28].

PPG sinyali, damarlardan akan kan miktariyla dogru orantilidir. Aslinda kan
miktarint 6lgmek i¢in kullanilmayan bu yontem, kan hacminde meydana gelen
degisiklikleri belirlemede kullanilir [29].

Fototransistér
/) ]_J/E
— - —
LED Folotransistir LED
Yansmma Modu iletim Modu

Sekil 3.2. PPG ¢alisma mekanizmasi [30]

PPG, bir ¢ubuk veya bir grafik yardimi ile dalga formu olarak gosterir. Dalga formu,
Alternatif Akim (AC) bileseni ve bir dogru akim (DC) bilesenine sahiptir. AC
bileseni, kalp atisiyla senkronize edilen kan hacmindeki degisiklikleri temsil eder.

DC bilesen, dokular tarafindan yansitilan ve iletilen optik sinyallerden olusur [29].
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PPG 6l¢iim sisteminin tasarimi iki kisimdan olusur. Isik gondermeye yarayan LED
ve dokularin 15181 sogurmasindan sonra kalan 15181 toplamak ig¢in tasarlanan
fototransistorden olusur. LED, 15181n parmaga dogru yayilmasimi saglar. Cilt
pigmentleri, kan ve kemik 15181 sogurur. Damardaki kanin hacim ve yogunlugu kalp
atimlarina gore degistigi, fototransistor lizerinde olusan isaretin degisken bileseni
dogrudan damardaki kanin hacimsel degisimi ile orantilidir. PPG o6lgiimii igin
tasarlanan sistem, Sekil 3.2.’de gosterilmistir. Bu ¢alismada PPG sinyalleri SOMNO

Screen Plus marka cihazla kaydedilmistir. Sinyalin 6rnekleme frekans1 256 Hz’dir.

3.2. Sayisal Filtreleme

Bu tez calismasinda filtreleme islemleri i¢gin MATLAB programinin ‘fdatool’ araci
kullanilmistir.  PPG sinyali {izerinde olusan giirliltiiyii temizlemek amaciyla
tasarlanmis olup basari ile uygulanmistir. PPG sinyaline 0,1-20 Hz aras1 Chebyshev
2. Tipte bant gegiren filtre uygulanmis ve akabinde Kayan ortalama filtresinden

istifade edilmistir.

Filtreleme isleminde 0,1 Hz ile baslama sebebi, sinyal lizerinde bulunan DC
bilesenleri temizlemektir. Matlab ‘fdatool’ araci ile 7 adet IR (sonsuz diirtii yaniti)
ve 11 adet FIR (sonlu diirtii yanit1) olmak {izere toplamda 18 adet filtreleme yontemi
kullanilmaktadir. Bu yontemler igerisinden Chebyshev 2. Tipte bant gegiren filtre
tercih edilmistir. Bu yontemin tercih edilme sebepleri arasinda geg¢is bandinin diiz

olmasi ile istenmeyen frekanslar1 daha 1yi bastirabilme 6zelligine sahip olmasidir.

Kayan ortalama filtresi, sinyal igerisinde bulunan kiigiik degisimlerin temizlenmesi
ve bu sayede isaretin yumusatilmasi igin kullanilan filtredir. Tepe noktalar
bulunurken, isaret iizerindeki kiigiik genlik / yiiksek frekansli bilesenler, yerel
maksimum ve minimumlar olusturur. Bu durum tepe bulma algoritmalarinin

basarimini diisiiriir. Bunu 6nlemek i¢in Kayan ortalama filtresi kullanilmistir [31].
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Sekil 3.5. Bant gegiren ve Kayan ortalama filtreleri uygulanmis PPG Sinyali

3.3.0zellik Cikarma

Ozellik ¢ikarimi bir boyut azalimi olarak diisiiniilebilir. Yani kompleks olan bir
verinin boyutlar1 azaltilarak daha basit bir problem haline getirme durumudur. PPG
sinyalinden elde edilecek olan 6zellikler KOAH teshisi i¢in kullanilacaktir. PPG
sinyal kayitlari, 8 KOAH’I1 ve 6’s1 Saglikli grubu olmak iizere toplamda 14 bireyden
elde edilmistir. Kayait siiresi 15 saniye olarak belirlenmistir. PPG sinyalinden zaman

domeninde toplamda 26 adet 6zellik ¢ikarimi yapilmistir.

PPG sinyalinden 6zellik ¢ikarim akis diyagrami Sekil 3.6.’da ayrmtili bir sekilde
gosterilmistir. Bu akis diyagramina bakildiginda, ilk yapilmasi gereken sey PPG
sinyalinin yerel maksimum ve yerel minimum noktalarint bulmak olacaktir. Bu

noktalara gore sinyal periyotlara ayrilir. Sinyalin yerel minimum noktalari
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periyotlarin baslangi¢ ve bitis noktalar1 olarak kabul edilecektir. Sinyalin periyot

sayis1 T, yerel minimum noktas1t LOCMIN olarak adlandirilir.

Yerel mumnnum ve

Perryot savisuin Sinyalin periyotlara
verel maksumum = AR - » YAl peny :
tespit edilmes: (T) avrilmast

noktalarnm tespity

1. Qzellik [ — 1. Ozellik
Periyot sayisina
" " . w 4 . h 4
gore, dzellik degerinin ) _
o " Yl Periyotlardan dzellik
2. Ozellik L —| — 2. Ozellik £ )
| | ortalamasi alinarak —
sinyal icin dzellik
degerinin
hesaplanmasi
n Ozellik (4 L n Ozellik

Sekil 3.6. PPG sinyalinden 6zellik ¢ikarim akis diyagrami

3.4. Fotopletismografi Sinyalinin Karakteristik Ozellikleri

Literatlir taramasi yapildiginda PPG sinyalinden ¢ikartilan pek cok farkli 6zellik
mevcuttur. Bunlara karakteristik 6zellik denir. Tez ¢alismasinda PPG sinyalinden
zaman domeninde toplamda 26 adet 6zellik ¢ikartilmistir. Bu 6zellikler Tablo 3.1.de
gosterilmigtir. Bu tabloda formiil, 6zellik adi ve Ozellik numarasi olmak {izere
toplamda 3 adet parametre siitunda gosterilmistir. gosterilmistir. Formiilde yer alan x,

biyomedikal sinyali gostermektedir.

Tablo 3.1. PPG sinyali igin istatistiksel zaman domeni 6zellikleri

Sira Ozellik Adx Formiil
_ 11
1 Ortalama X=D =0+t
i=1
1 n
2 Standart Sapma S= _Z(Xi -x)?
n-1a
1 n _2
3 Varyans vV =43 igl xi-x)
4 Hjort Parametresi-Aktivite A=S5?
Sira Ozellik Ad1 Formiil
5 * Maksimum Xmax = Max(x;)

6 * Minimum Xemin = MIiN(X;)




Tablo 3.1. (Devami)

Xni1 x tek
7 Medyan = 110(" + x£+ ) xgift
8 Geometrik Ortalama G =X XXX,
1 1
9 Harmonik Ortalama H=n/ (X_1++Z
1 n
10 Ortalama Karekdk Degeri Xims = HZ'Xi ?
i=1
- 3
11 Carpiklik - 2%
* T (n-1s®
- 4
12 Basiklik(Kurtosis) - 2605
T (n—ps?
13 * Tekil Deger Ayrisimi SVD = svd(X)
14 * %25 Kirpilmus Ortalama T 25 = trimmean(x, 25)
15 * %350 Kirpilmis Ortalama T50 = trimmean(x, 50)
1 n
16 Sekll Faktori Sk = ers / (EZ‘\“ X; |)
i=1
1 n
17 Ortalama Enerji E= HZ X
i=1
18 Hjort Parametresi-Hareketlilik M =S2/52
19 Hjort Parametresi —Karmasiklik Cc- \/(322 /S22 (S /5%y
21 * Ortalama ya da Medyan Mutlak MAD = mad(x)
Sapma
22 * Moment, Merkezi Moment CM = moment(x,10)
l n
23 Ortalama Egri Uzunlugu cL= ﬁ;lxi Xl
10,2
24 Ortalama Teager Enerji TE= EZ(XH —%%_2)
i=3
25 Degisim Katsayisi DK = (S/X)100
26 Standart Hata

S, =S/+n

* isaretli 6zellikler hazir MATLAB kodlari ile olusturulmustur.
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BOLUM 4. KULLANILAN VERI KUMESI

Bu kisimda tezde kullanilan veri seti, hastalara ait olan demografik bilgiler

anlatilacaktir.

4.1. Verilerin Toplanmasi

Calismada kullanilan veriler, Sakarya Hendek Devlet hastanesi Gogiis Hastaliklar
Uyku Laboratuvarinda olusturulmustur. Bu veriler SOMNOscreen Plus PSG
cihazindan elde edilmistir. Ayrica bu veriler icin Sakarya Universitesi Tip Fakiiltesi
Dekanligindan 1614662/0.50.01.04/70 sayili etik kurulu raporu ve T.C. Saglik
Bakanhigi ve Tiirkiye Kamu Hastaneleri Kurumu Sakarya ili Kamu Hastaneleri
Birligi Genel Sekreterliginden 94556916/904/151.5825 sayili veri kullanim izni

alinmistir.

Elde edilen veriler, biitiin gece siiresince SOMNOscreen Plus PSG cihazi ile kayit
altina alinmistir. Calisma, PPG sinyali kullanilarak yapilmistir. Veriler elde edilirken,
hastanin rahat bir sekilde uyuyabilecegi bir ortam saglanmistir. Hastalardan veri elde
edinimi sirasinda; hastalar yaklasik olarak 8 saat boyunca uyumuslardir. Uygun
ortamda elde edilen verilerin 8’1 KOAH’l1 ve diger 6’s1 Saglikli bireyler olmak tizere

toplamda 14 bireyden veri alinmistir.

Bireylere ait demografik bilgiler Tablo 4.1.’de gosterildigi gibi Tablo 4.2.’de ort +
std (ort Ortalama, std Standart Sapma) secklinde verilmistir. Tabloya gore
‘Fotopletismografi Kayit Dagilimlar’’ kisminda hasta ve saglikli gruplarma ait
bilgiler yer almaktadir. Calismada 8 erkek hastaya karsilik olarak 6 Saglikli
grubunda 2 kadin ve 4 erkek birey kaydi alinmistir. Her bireyin kaydi 15 saniyelik
pargalara (epoklara) ayrilmistir. Her epokta hasta ya da saglikli etiketi vardir. Bu



18

islem neticesinde KOAH grubuna ait 14960, Saglikli gruba ait 12484 epok

olusturulmustur.

Tablo 4.1. Bireylere ait demografik bilgiler

- Agirhk Bo Viicut Kitle Indeksi KOAH Saghkh
Cinsiyet vas (i "o O (kg/m?) Grubu  Grubu
1  Erkek 60 105 172 35,5 1910 0
2  Erkek 53 110 170 38,1 2962 0
3  Erkek 65 106 175 34,6 300 0
4  Erkek 35 117 189 32,8 2164 0
5 Erkek 57 100 170 34,6 2090 0
6 Erkek 48 107 170 37 1924 0
7  Erkek 70 99 173 33,1 1746 0
8 Erkek 44 97 180 29,9 0 2302
9 Erkek 52 85 162 30,4 0 2062
10 Erkek 51 100 172 33,8 0 2062
11  Erkek a7 102 172 34,5 0 1502
12 Erkek 56 95 176 30,7 1864 0
13 Kadin 52 110 165 40,4 0 2586
14 Kadin 59 101 175 33 0 1970

Tablo 4.2.°de bireylere ait demografik bilgilerin standart sapma ve ortalama

cinsinden (ort + std) gdsterimi yer almaktadir. Bu tabloya gore 2 kadin ve 12 erkek

olmak tizere toplamda 14 adet birey mevcuttur.

Tablo 4.1.°de verilenlere gore; 40 yas altt sadece bir birey mevcuttur. Agirlik

degerlerine bakildiginda en fazla 117 kg ve en az 85 kg vardir. Boy parametresi

degerlendirildiginde ise, minimum 162 cm ve maksimum 189 c¢m olarak kayit altina

alinmistir.

Bu tabloda yer alan viicut kitle indeksi KOAH teshisinde ekili olan parametrelerden

biridir. Tabloda verilen degerler géz oOniline alindiginda en diisiik deger 29,9 ve

yiiksek deger ise 40,4 olarak yer kaydedilmistir.

Tablo 4.2. Bireylere ait demografik bilgilerin standart sapma ve ortalama cinsinden (ort =+ std)

gosterilmesi
Erkek Kadin Tiim Bireyler
n=12 np =2 n=n;+n,=14
Bilgiler std + ort std + ort std + ort
Yas (Yil) 9,42 + 53,16 494 £ 555 882 £ 535
Agirhik (kg) 8,08 £ 101,91 6,36 + 105,5 7,75 + 102,42
Boy(cm) 6,51 + 173,41 7,07 £ 170 6,42 £ 172,92
Viicut Kitle indeksi (kg/m?) 2,54 + 33,75 523 + 36,7 2,95 + 34,17

std: standart sapma, ort: ortalama



BOLUM 5. SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Tez calismasi kapsaminda, verileri igleyebilmek i¢in ¢esitli yontemler kullanilmistir.
Siniflandirma i¢in kNN, PNN ve SVMs olmak iizere toplamda 3 farkli siniflandirict

kullanilmustir.

5.1. Simiflandirma Algoritmalar:

Siniflandirma, farkli gruplar veya verileri belirli 6zelliklere gore birbirinden ayirmak
icin kullanilir [32]. Mevcut halde smiflandirma, regresyon, optimizasyon ve
kiimeleme gibi makine Ogrenmesi metotlarinda kullanilir. Bu tez ¢alismasinda

simiflandirma modellerinden detayl bir sekilde bahsedilecektir.

Temelde bu calismanin amaci sisteme aktarilan verilere gore disardan herhangi bir

bireyin KOAH’l1 olup olmadigin1 belirleyebilmektir.

5.2.1. k- en yakin komsu algoritmasi

Bu tez ¢alismasinin hedefleri arasinda; KNN yontemini kullanarak erken teshis ve
dogruluk yilizdesini artirma gibi etkenler mevcuttur. K en yakin komsuluk algoritmasi
birgok siniflandirma durumlarinda sade fakat elverisli bir sonu¢ sunmaktadir [33]. Bu
calismada, KOAH’l1 ve Saglikli gruplarma ait PPG sinyallerinden zaman ekseninde
26 adet ozellik c¢ikartilmigtir. Cikartilan Gzellikler kNN ile siniflandirilmis olup
dogruluk orani, duyarlilik, 6zgillik ve F-Ol¢limii gibi performans degerlendirme

kriterleri ile test edilmistir.

kNN bir¢cok siniflandirma sorunlarinm1 ¢ézen denetimli 6grenme metotlarindan

birisidir. Siniflandirma yapilacak egitim verileri ile test edilecek olan verilerin
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sonuglar1 karsilastirma yapilarak, en yakin oldugu goriilen k verinin ortalamasiyla,
saptanan esik degere gore siniflara atamalar1 yapilir. k en yakin komsu sayisi, esik
deger ve benzerlik Ol¢iimii gibi parametreler yontemin performansini 6nemli

derecede etkiler [34].

Tablo 5.2.de kNN yontemi igin kullanilabilecek parametreler gosterilmistir.

Tablo 5.1. kNN i¢in kullanilabilecek parametreler
Uzaklik Hesaplama Metodu k
Chebychev
Cityblock
Correlation
Cosine
Euclidean
Hamming
Jaccard
Mahalanobis
Minkowski
Seuclidean

OO |NO(UTI|ARWIN|F-

=
o

5.2.2. Olasiliksal yapay sinir aglar:

En temel biyolojik sinir aglarindan hareketle verileri islemek i¢in belli sayida yapay

sinir hiicresinin bir araya getirilmesiyle olusturulan mimariye yapay sinir ag1 denir.

Bagka bir tamimlamaya gore, yapay sinir aglar1 insan beyninden ilham alinarak
gelistirilmis, her biri kendi bellegine sahip islem elemanlarindan olusan paralel ve
dagitilmis bilgi isleme yapilari; baska bir deyisle, biyolojik sinir aglarini taklit eden

bilgisayar programlaridir.

PNN, ilk defa 1988 yilinda Donald F. Specht tarafindan gelistirildi. 1990’11 yillarda
yapay sinir aglar1 teknolojisi giin gegtikge gelismis ve ¢ok biiyiik derecede ilerleme
kaydetmistir [35].

Olasiliksal yapay sinir aglari, radyal temeline dayanan bir gesit sinir agidir. Ayrica
bu yontemin hizli ¢alismasi, yiiksek Kararlilik ve iyi teshis etme gibi ozeliklere
sahiptir. Bu makine 6grenmesi modeli danigmanli 6grenme grubuna girer [36]. PNN,

bayesian veya kernel analizine dayanan ¢ok katmanli ileri beslemeli aglara goére
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tasarlanmis olup siniflandirma problemleri i¢in genel ¢dziim iireten bir siniflandirma
algoritmasidir. Yapay sinir aglar1 yiiksek hiz yakinsama, kisa siirede egitim ve

smiflandirma dogruluk orani gibi avantajli dzelliklere sahiptir [37].

Yapay sinir aglarin1 birbirine baglayan baglantilarin degerlerine agirlik degerleri
denir. Islem elemanlar1 birbirine paralel olarak 3 katman halinde bir araya gelerek bir

ag olustururlar. Bu elemanlar sunlardir;

- Giris katmani
- Gizli(Ara) katmanlar

- Cikis katmam

Bilgiler aga giris katmanindan iletilir. Ara katmanlarda islenerek oradan ¢ikis
katmanina gonderilir. Agin girigler i¢in dogru ¢ikislar tiretebilmesi i¢in agirliklarin
dogru degerlerinin olmasi1 gerekmektedir. Dogru agirliklarin bulunmasi islemine agin
egitilmesi denilir. Bu degerler baslangicta rastgele atanirlar. Daha sonra egitim
sirasinda her ornek aga gosterildiginde, agin 6grenme kuralina gore agirliklar
degistirilir. Daha sonra bagka bir 6rnek aga sunularak agirliklar yine degistirilir ve en
dogru degerler bulunmaya calisilir. Bu islemler, ag egitim setindeki orneklerin
tamami i¢in dogru ¢ikislar {iretinceye kadar tekrarlanir. Bu saglandiktan sonra test
setindeki Ornekler aga gosterilir. Eger ag test setindeki Orneklere dogru cevaplar

verirse ag egitilmis kabul edilir [35].

Girig Gizli Cikis
Katmani katman Katman

G
2

=
&

Sekil 5.1. PNN igiﬁ genel ag yapisi
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5.2.3. Destek vektor makineleri

SVMs goézetimli 6grenme algoritmalar1 arasinda en iyilerinden biridir [14], [38].
1995 yilinda Cortes ve Vapnik tarafindan Onerilmistir ve bu metot binary
smiflandirma algoritmasidir [39]. SVMs smiflandirma problemlerinin yani sira

regresyon analizlerinde de etkin bir sekilde kullanilir.

SVMs, iki smifi yani lineer ve non-lineer hatlarla 6zellikleri birbirinden ayirmaya

calisir. Sekilde gosterildigi gibi (a) lineer ve (b) lineer olmayan olarak gruplara

ayrilmistir.
N
N
N o
o (=)
o R=% © oo
4 o
0 ? - N
Destek Vektorleri—» ~
a b

Sekil 5.2. Siniflarin (a) lineer ve (b) lineer olmayan dogrularla ayrilmasi [30]

SVMs smiflandirma islemleri i¢in bir egitim algoritmasidir. Algoritmanin amaci,
hiperdiizlem tizerinde veri kiimelerini en uygun sekilde birbirinden ayirabilmek ve
yeni verileri minimum hata oraniyla siniflandirabilmektir [40]. Hiperdiizleme en
yakin 6grenme verileri destek vektorleri olarak adlandirilir. Destek vektorleri
arasindaki uzakligin maksimum oldugu yer tespit edilir ve araya bir egri uydurulur.

Bu egri, veri kiimesini ikiye ayiran genellestirilmis ¢6ziim olarak kabul edilir [41].

5.3. Performans Degerlendirme Kriterleri

Tezde kullanilan sistemlerin dogruluk oranlarinin test edilmesi i¢in farkli performans

degerlendirme Olgtitleri kullanilmistir. Bunlar;
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- Dogruluk orani (accuracy rates)
- Duyarlilik (sensitivity)
- Ogzgiilliik (specificity)

- F-ol¢timii (F-measurement)

Yukarida listelenen performans degerlendirme kriterleri asagida detayl bir sekilde

izah edilmistir.

Tablo 5.2. Egitim ve test asamalarinda veri dagilimi

KOAH Gr aghkh Gr
Simf (%) @) (%()3 ubu Sag (%C); ubu
Egitim (50) 7480 (50) 6242 (50)
Test (50) 7480 (50) 6242 (50)
Toplam (100) 14960 (100) 12484 (100)

Tablo 5.2.’de verilen degerler sistemin egitim ve test asamalarindaki veri dagilimidir.
Tabloya gore, KOAH grubu icin egitim 7480 epok ve test i¢cin 7480 epok elde
edilmistir. Toplamda 14960 epok kaydedilmistir. Saglikli grubu i¢in ise; 6242 epok
egitim kisminda 6242 epok test kisminda kullanilmistir. Toplamda her iki béliimden

12484 epok kayit altina alinmustir.

5.3.1. Karnisikhik matrisi, dogruluk, duyarhhk, ozgiilliik ve f-6l¢iimii

Bu tez ¢alismasinda sistemin performansini degerlendirmek amaci ile test setinde
smiflarin  dogruluk oranlari, her yontem i¢in duyarhilik, Ozgillik degerleri

hesaplanmig olup bunlara ek olarak F-6l¢timii parametresi de hesaplanmistir.

Duyarlilik, hastalar i¢cinde testin, hastalar1 ayirma yetenegidir. 0 ile 1 arasinda deger
alir. Teshis amach bir testin duyarlilik degerinin 1 olmasi istenir. Herhangi bir testin
duyarlilik degerinin 1 olmas1 demek, testin biitiin hastalar1 dogru olarak teshis
edebildigini gosterir. Ozgiilliik ise, testin saglikli bireyleri ayirt edebilme &zelligidir.
Duyarhilik gibi, O ile 1 arasinda degisir. Bir testin 6zgiilliikk degerinin 1 olmasi, 0

testin tiim saglikli bireyleri dogru olarak saptandigini gosterir.
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Duyarhlik ve 6zgiilliik parametreleri Denklem 5.2 ve 5.3’teki gibi hesaplanmustir.
Calismada dogruluk oranlari ise Denklem 5.1°teki gibi gosterilmistir. Denklem 5.1,
5.2 ve 5.3’de yer alan TP, TN, FP ve FN sirasiyla Gergek Pozitif (True Positive, TP),
Gergek Negatif (True Negative, TN), Yanlis Pozitif (False Positive, FP) ve Yanlig
Negatif (False Negative, FN) olmak iizere 4 adettir. Ayrica Tablo 5.3.’de dogruluk

ve duyarlilik i¢in karsilagtirma matrisi verilmistir.

Tablo 5.3. Dogruluk, 6zgiilliikk ve duyarlilik i¢in karsilagtirma matrisi

Tahmin Edilen
P N
Gerg¢ek Durum F: TP FN
N FP TN
Dogruluk = — -+ N x100 (5.1)
TP+TN+FN +FP
Duyarlilik = L><100 (5.2)
TP+FN
Ozgillik =—"N__ 100 (5.3)
FP+TN

F-6l¢iimii, olusturulan modelin etkinligini belirlemek amaciyla kullanilir. Elde edilen
deger, duyarlilik ve 6zgiilliik degerlerinin agirlikli ortalamasidir. F-6l¢timii Denklem
5.4°deki gibi hesaplanabilir. 0 ile 1 arasinda degisen degerler alir. 1 tasarlanan

modelin miikemmel oldugunu, 0 ise kotii oldugunu belirtir.

y Ozgiillik x Duyarl:ik
Ozgulluk + Duyarl:lik

(5.4)




BOLUM 6. SONUCLAR

Bu boliimde tezde kullanilan metotlardan elde edilen sonuglar sunulmustur. Tez
calismasinda KOAH teshisi i¢in kullanilabilecek, mevcut bir sisteme alternatif yeni

bir yaklagim gelistirilmistir.

KOAH teshisi i¢in yapilan islemler Sekil 1.1.’deki akis diyagramina gore yapilmis ve
sonuclar elde edilmistir. Ham olarak elde edilen veriler, sayisal filtrelerden
gecirilmistir. Akabinde PPG sinyalinden elde edilen 6zellikler kaydedilmis olup
siiflandirma yontemleri kullanilarak KOAH teshisinde yardimct olmustur. Sirasi ile
KNN, PNN ve SVMs algoritmik yontemlerden elde edilen sonuglar agagidaki gibi

gosterilmistir.

Bu tez kapsaminda KOAH teshisi i¢in kullanilan makine 6grenme metotlarindan biri
kNN “dir. kNN yontemi ile simiflandirma sonuglar1 Tablo 6.1.°deki gibi verilmistir.
Tabloda gosterildigi gibi cesitli uzaklik hesaplama metotlar1 kullanilmistir. 10 adet k
sayis1 ve 10 adet uzaklik hesaplama yontemi kullanildigindan toplam 100 adet
varyasyon bulunmaktadir. k en yakin komsu sayist artikca verim dolayisiyla
performans 6l¢me parametre degerleri diismektedir. k = 3 ve 5 oldugunda uzaklik
mesafesi olarak cityblock kullanildiginda dogruluk orani 93,20 ve 90,96 olarak elde
edilmistir. Ya da k = 4 ve 9 oldugunda uzaklik mesafesi olarak da correlation

kullanildiginda dogruluk oran1 89,64 ve 85,99 olarak bulunur.

Tablo sonucuna bakildiginda k = 3 ve 7 oldugunda uzaklik mesafesi olarak da
cityblock kullanildiginda duyarliligin 0,91 ve 0,90 oldugunu gormiis oluruz. Ya da k
= 4 ve 10 olarak alinirsa uzaklik mesafesi de minkowski kullanilirsa duyarlilik orani

0,95 ve 0,91 gibi yiiksek degerlere sahip oldugu goriilir. Bu uzaklik
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parametrelerinde oldugu gibi diger biitiin uzaklik hesaplama metotlarinda da ayni

degerlendirmeler s6z konusudur.

F-6l¢iimii ve oOzgiillik performans degerlendirme parametreleri i¢in elde edilen
sonuclar Tablo 6.1.’de gosterilmistir. Her iki parametreden de yiiksek oranda verim
elde edilmis olup, Kk en yakin komsu sayisinin artmasiyla verimin distigi

gozlenmistir.

Bu tez ¢alismasina gore PPG sinyalinin KOAH teshisinde kullanilabilecek bir sinyal
oldugu goriisiine varilmistir. Elde edilen verimin oldukg¢a yiiksek olmasi kNN
siniflandirma yonteminin KOAH teshisinde kullanilabilecegini gostermektedir. Tiim
bu sonuglar 1s18inda, elde edilmesi kolay bir isaret olan PPG isaretinin makine
Ogrenmesi algoritmalar1 ile degerlendirilmesiyle, hastaligin daha erken teshisinin

miimkiin oldugu ispatlamistir.



Tablo 6.1. kNN sonuglar
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k UZI‘\‘l';l‘k Dogruluk Duyarhlik Ozgiillik  F-Ol¢iimii K UZI*\‘I';'“‘ Dogruluk Duyarhhk  Ozgillik  F-Ol¢iimii
1 1 100,00 1,00 1,00 1,00 1 6 100,00 1,00 1,00 1,00
2 1 95,37 1,00 0,90 0,95 2 6 95,15 1,00 0,89 0,94
3 1 932 0,91 0,95 0,93 3 6 92,45 0,91 0,95 0,93
4 1 91,05 0,96 0,86 0,90 4 6 90,11 0,95 0,84 0,89
5 1 90,95 0,91 0,90 0,91 5 6 89,92 0,90 0,90 0,90
6 1 90,46 0,93 0,87 0,90 6 6 89,25 0,93 0,85 0,89
7 1 89,84 0,90 0,90 0,90 7 6 88,69 0,88 0,89 0,89
8 1 89,51 0,92 0,86 0,89 8 6 88,17 0,92 0,84 0,88
9 1 89,33 0,89 0,89 0,89 9 6 87,83 0,88 0,87 0,88
10 1 89,19 0,91 0,87 0,89 10 6 87,62 0,91 0,84 0,87
1 2 100,00 1,00 1,00 1,00 1 7 100,00 1,00 1,00 1,00
2 2 95,15 1,00 0,89 0,94 2 7 70,21 1,00 0,34 0,51
3 2 92,45 0,91 0,95 0,93 3 7 70,20 0,99 0,35 0,52
4 2 90,11 0,95 0,84 0,89 4 7 55,85 1,00 0,03 0,06
5 2 89,92 0,90 0,89 0,90 5 7 56,34 0,99 0,05 0,10
6 2 89,25 0,93 0,85 0,89 6 7 55,72 0,99 0,03 0,07
7 2 88,69 0,88 0,89 0,89 7 7 56,13 0,99 0,05 0,10
8 2 88,17 0,92 0,84 0,88 8 7 55,75 0,99 0,03 0,07
9 2 87,83 0,88 0,87 0,88 9 7 55,96 0,98 0,05 0,10
10 2 87,62 0,91 0,84 0,87 10 7 55,61 0,99 0,03 0,07
1 3 100,00 1,00 1,00 1,00 1 8 100,00 1,00 1,00 1,00
2 3 94,19 1,00 0,87 0,93 2 8 70,21 1,00 0,34 0,51
3 3 91,42 0,89 0,94 0,92 3 8 70,2 0,99 0,35 0,52
4 3 88,31 0,95 0,81 0,87 4 8 55,85 1,00 0,03 0,06
5 3 88,45 0,89 0,88 0,88 5 8 56,34 0,99 0,05 0,10
6 3 87,58 0,91 0,83 0,87 6 8 55,72 0,99 0,03 0,06
7 3 86,76 0,86 0,87 0,87 7 8 56,13 0,99 0,05 0,10
8 3 85,98 0,90 0,81 0,85 8 8 55,75 0,99 0,03 0,07
9 3 85,22 0,86 0,84 0,85 9 8 55,96 0,98 0,05 0,10
10 3 85,12 0,88 0,81 0,85 10 8 55,61 0,99 0,03 0,07
1 4 100,00 1,00 1,00 1,00 1 9 100,00 1,00 1,00 1,00




Tablo 6.1. (Devami)
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k sz\lll;hk Dogruluk  Duyarhbk Ozgiillik F-Ol¢iimii k UZ;l;llk Dogruluk  Duyarhlik  Ozgiilliik F-Olciimii
2 4 94,83 1,00 0,89 0,94 2 9 95,15 1,00 0,89 0,94
3 4 91,43 0,89 0,95 0,92 3 9 92,45 0,91 0,95 0,93
4 4 89,63 0,94 0,85 0,89 4 9 90,11 0,95 0,84 0,89
5 4 88,64 0,88 0,90 0,89 5 9 89,92 0,90 0,89 0,90
6 4 88,33 0,90 0,86 0,88 6 9 89,25 0,93 0,85 0,89
7 4 87,5 0,85 0,90 0,88 7 9 88,69 0,88 0,89 0,89
8 4 86,67 0,89 0,84 0,86 8 9 88,17 0,92 0,84 0,88
9 4 85,98 0,85 0,87 0,86 9 9 87,83 0,88 0,87 0,88
10 4 85,97 0,87 0,85 0,86 10 9 87,62 0,91 0,84 0,87
1 5 100,00 1,00 1,00 1,00 1 10 99,3 1,00 0,98 0,99
2 5 94,92 1,00 0,89 0,94 2 10 93,35 1,00 0,85 0,92
3 5 91,61 0,89 0,95 0,92 3 10 90,67 0,89 0,93 0,91
4 5 89,62 0,94 0,85 0,89 4 10 87,70 0,93 0,81 0,87
5 5 88,50 0,88 0,90 0,89 5 10 87,18 0,87 0,88 0,87
6 5 88,00 0,90 0,86 0,88 6 10 86,58 0,89 0,83 0,86
7 5 87,09 0,85 0,90 0,87 7 10 85,94 0,84 0,88 0,86
8 5 86,50 0,88 0,84 0,86 8 10 85,32 0,88 0,83 0,85
9 5 86,03 0,85 0,88 0,86 9 10 84,78 0,83 0,86 0,85
10 5 85,84 0,87 0,85 0,86 10 10 84,71 0,86 0,83 0,85
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Tezde kullanilan diger bir smiflandirict PNN’dir. Bu metodun sonuglar1 Tablo
6.2.’de gosterilmistir. PNN, KOAH teshisinde kullanilan en etkili ve yararh
modellerden biri oldugu elde edilen sonuglardan belli olmustur. Metotta kullanilan
performans degerlendirme parametreleri siras1t ile dogruluk orani, duyarlilik,

ozgiilliik ve F-6l¢timii olarak gosterilmistir.

Calismada spread baslangi¢ parametresi kullanilmistir. Spread parametresi sifira
yaklastik¢ca ag en yakin komsu siniflandirict olarak islev goriir. Spread parametresi
sifirdan uzaklastikca tasarlanan ag, verileri birbirinden ayiran birkag¢ tasarim

vektoruni dikkate alir.

Sonuglara bakildiginda, her parametreden elde edilen netice %2100 olarak
kaydedilmistir. Bu durum da sunu gosteriyor ki, mevcut veriler ve kullanilan yontem
KOAH teshisinde ¢ok etkili oldugu sonucuna varilmigtir. Ancak bu yontemin

etkinliginin farkli hastalardan alinacak veriler icin de gegerli olacagi

dogrulanmalidir.
Tablo 6.2. PNN sonuglar
SE ST
Spread DO DU 0z FO DO DU 0Z FO
0,1 100 1 1 1 100 1 1 1
0,2 100 1 1 1 100 1 1 1
0,3 100 1 1 1 100 1 1 1
0,5 100 1 1 1 100 1 1 1
1 100 1 1 1 100 1 1 1
2 100 1 1 1 100 1 1 1
3 100 1 1 1 100 1 1 1
4 100 1 1 1 100 1 1 1
5 100 1 1 1 100 1 1 1

DO: Dogruluk DU: Duyarlilik OZ: Ozgiilliik FO: F-Olgiimii

Tezde kullanilan ti¢lincii siniflandirict SVMs’dir. Bu modelin sonuglar1 Tablo 6.3.’de
gosterilmigtir. Tabloda da goriildiigii gibi test sonuclari oldukca yiiksek deger ile
sonuclanmistir. Her dort parametre icin egitim sonuglart %94,59 olup test sonuglari
%79’un altinda degildir. Ayrica egitim ve test basari oranlar1 %85 oraninin altina

inmemistir.
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Tezde kullanilan fraksiyon dis ¢izgi parametresi hat derecesini belirler. Yani destek
vektor oraninin margine olan uzakliginin oranidir. Bu parametrenin degeri arttikca

elde edilen dogruluk oran1 azalir.

Her dort parametreden elde edilen sonuglar gosteriyor ki, SVMs, KOAH teshisinde

oldukgca etkili ve verimli bir makine 6grenmesi modelidir.

Tablo 6.3. SVMs sonuglar

Outliner Fraction =~ DO DU 0z FO DO DU 0z FO EBO  TBO
0,01 %06 095 095 095 8590 091 078 084 95,06 8590
0,04 9462 094 094 0% 8609 091 079 085 9462 86,9
0,05 9459 094 094 0% 8596 091 079 084 9459 8596
01 9393 093 093 093 8586 091 079 084 93,93 85,86
02 9260 092 092 092 8556 090 079 084 92,60 85,56
09 7372 068 079 073 7039 068 072 0,70 7372 70,39

SE: Egitim sonuglar1 ST: Test Sonuglart EBO: Egitim basari orani TBO: Test basar1 orani



BOLUM 7. TARTISMA

Bu ¢alismada, PPG sinyallerinden elde edilen veriler bant gegiren ve Kayan ortalama
filtrelerinden gecirilerek daha giiriiltiisiiz veriler elde edilmistir. Ondan sonra
verilerden Ozellik c¢ikarimi yapilip makine Ogrenmesi metotlar1 kullanilarak
simiflandirma basart ile gerceklestirilmistir. Bu smiflandirmadan yiiksek oranda

sonugclar elde edilmistir.

Normalde KOAH teshisi icin spirometre cihazi kullanilmakta ve degerlendirme
bundan gelen sonuca gore yapilmaktadir. Bu c¢aligmada spirometre cihazina gore
daha ucuz, hastaya uygulanmasi daha kolay ve daha yaygin olarak bulunan PPG

sinyali kullanim1 ile KOAH teshisi yapilabilecegi gosterilmistir.

PPG sinyalinden ¢ikarilan 6zelliklerin siniflandirilmasinin amaci, KOAH teshisini en
giivenilir ve en verimli yontemle tespit etmeye ¢alismaktir. Bundan dolayr Tablo
6.1.’de kNN sonugclar1 gosterildigi gibi Tablo 6.2.’de ve Tablo 6.3.’te PNN ve SVMs
sonuglar1 gosterilmistir. Bu tablolardaki smiflandirma parametrelerine bakilarak

hangi yontemin daha giivenilir ve kullanilabilir olduguna karar verilir.

Literatiir taramas1 yapildiginda, Sistemin performansini degerlendirmek ve 6lgme
yapmak amaciyla birgok yontem kullanildigini gérmek zor olmayacaktir. Dogruluk,
duyarlilik, ozgillik ve F-0lcimi olduk¢a yaygin olan degerlendirme
kriterleridir[42]-[48]. Bu tez calismasinda da siniflandiricilar bu kriterler ile
degerlendirilmistir. Calismada kullanilan ilk siniflandirma yontemi olan kNN
smiflandirma algoritmasi oldukg¢a yiiksek sonuglara sahiptir. Yontemde kullanilan k
parametresinin degeri arttikca verim diismektedir. Tablodan da anlagilacag gibi 10

uzaklik hesaplama parametrelerinde k=1 oldugunda sonu¢ %100 olarak elde
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edilmistir ve ondan sonra k degeri arttikca performans degerlendirme

parametrelerindeki sonuclar diismiistiir.

Tablo 6.1.’de elde edilen sonuglara gore; 10 adet uzaklik hesaplama yontemleri
icinde en yiiksek performans degerlendirme kriterlerine sahip olan uzaklik hesaplama
yontemi cityblok’tur ve k=10 oldugunda dogruluk oran1 89,19 olup duyarlilik 0,91,
ozgiillik 0,87 ve F-6lgiimi 0,89°dur. En disiik performans degerlendirme
kriterlerine sahip uzaklik hesaplama yontemleri ise; jaccard ve hamming’tir. Ciinkii
iki yontemin ozellikleri esdegerdir ve degerleri diisiiktiir. Bu degerler; dogruluk
55,62, duyarlilik 0,99, 6zgiilliik 0,03 ve F-6l¢iimii 0,06 olarak bulunmustur. Burada
duyarlilik diger parametrelere gore yliksek bulunmasina ragmen performans: diger

yontemlere nispeten daha diistiktiir diyebiliriz.

Tablo 6.2.’de PNN sonuglar1 gdsterilmistir. Bu sonuglara bakildiginda tiim
parametrelerden elde edilen sonug¢ %100’diir ve bu da yontemin KOAH teshisinde

kullanilabilecegini gosterir.

Tablo 6.3.’te SVMs sonuglar1 gosterilmek {izere, egitim basari orani ve test basari
orani oldukg¢a yiiksek degere sahiptir. Duyarlilik 0,92 degeri ile en yiiksek ve
ozgiilliik 0,80 ile en kiigiik degere sahiptir.

Her grup verinin smiflandirilmasinda PNN olduk¢a yiiksek verilere sahip
oldugundan {istiin bir performans saglamistir. Diger iki siiflandirma yontemlerinde

de yiiksek smiflandirma dogruluguna ulasilmigtir.

Bu calisma neticesinde, PPG sinyalinin makine 6grenmesi ve sinyal isleme
teknikleriyle beraber islenmesi sonucu, KOAH teshisinde kullanilabilecegi kanisina
varilmistir. Literatiirde KOAH teshisi i¢in oldukga farkli sinyaller ve kombinasyonlar
kullanilmistir. Ancak kullanilacak sinyalin kolay ve non-invaziv yontemlerle

Olciilebilmesi hastaya verilen rahatsizlig1 azaltacaktir.
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Calisma, gesitli perspektiflerden de gelistirilebilir. Herhangi bir KOAH teshis sistemi
olusturulurken bu c¢aligmada c¢ikarilan PPG o&zellikleri kullanilabilir. Bu sayede,
ger¢ek zamanl analiz yapabilen bir sistem tasarimi ile KOAH teshisi i¢in gerekli is
yiikii azaltilabilir. Ayrica teknik personel gereksinimi duyulmadan sistem hasta
tarafindan rahatlikla kullanilabilir. Sistemin evde kullanilabilirligi farkli bir
avantajdir. Cok uzun zaman beklemeksizin teshisin hizli bir sekilde yapilabilmesi,
tedavinin erken baslamasina yardimci olacaktir. Bu sayede zamanla KOAH’1n insan
viicuduna vermis oldugu rahatsizliklarin Oniine gecilmis olup, insanin yasam
kalitesini artirip, daha kaliteli ve elverisli bir yasama devam edilebilecegi ¢aligmada

gosterilmistir.
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