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OZET

Anahtar kelimeler: Elektrokardiyografi Sinyali, Makine Ogrenmesi, Yapay Zeka,
Viicut Kompozisyonu, Viicut Kas Yiizdesi, Cinsiyet Bazli Viicut Kas Yiizdesi

Saglikli bir hayat siirdiiriilmesi i¢in gerekli olan kas kiitlesinin 6l¢iilmesi ve takibi
onemlidir. Ozellikle kas kiitlesi yash bireylerin yasam kalitesini dogrudan
etkilediginden dolay1 bu bireylerde kas kiitlesi takibinin yapilmasi daha da biiyiik
Ooneme sahiptir. Kas kiitlesinin 6l¢iimiinde kullanilan mevcut yontemler c¢esitli
dezavantajlara sahip olduklarindan dolayi, kas kiitlesinin 6lgiimiinde kullanilabilecek
pratik, giivenilir ve yiiksek teknolojili cihazlara ihtiya¢ bulunmaktadir. Bu ¢alismada,
yapay zeka algoritmalari ile biyomedikal sinyal kullanilarak diisiik maliyetli ve
giivenilir viicut kas yiizdesi hesaplanmasina yonelik bir model gelistirilmesi
hedeflenmistir.

Caligmada 300 bireye ait Elektrokardiyografi (EKG) sinyalleri kullanilmistir.
Oncelikle EKG sinyali filtrelenmis ve alt frekans bantlar1 elde edilmistir. Her bireye
ait EKG sinyalinden, bu sinyalin farkli 7 frekansta bulunan QRS bilesenleri elde
edilmistir. Boylelikle her birey icin 8 sinyale sahip olunmustur. Elde edilen her
sinyalden 25 adet olmak tizere toplam 200 adet zaman domeni 6zellikleri ¢ikarilmistir.
Ayrica 5 adet demografik 6zellikte (yas, kilo, boy, BMI, kas) modele eklenmis ve
toplamda 205 6zellige ulasilmistir. Performans arttirimi igin spearman 6zellik segme
algoritmast kullanilmistir. Makine Ogrenmesi algoritmasi olarak Karar Agaclari,
Destek Vektor Regresyonu, Karar Agaglari Toplulugu makine 6grenmesi algoritmasi
kullanilmistir.

Calismada, onerilen Viicut Kas Yiizdesi (VKY) tahmin modeli tim bireyler i¢in
MAPE=4,18 (Karar Agaglar1 Topluluklar1) , erkekler icin MAPE=3,91 (Destek Vektor
Regresyonu) ve kadinlar icin MAPE=4,54 (Destek Vektor Regresyonu) performans
degerlerine sahiptir.

Caligma sonucuna gore EKG sinyali tabanli VKY tahmin modellerinin
kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE-BASED ESTIMATION OF BODY
MUSCLE PERCENTAGE WITH BIOMEDICAL SIGNALS

SUMMARY

Keywords: Electrocardiography Signal, Machine Learning, Artificial Intelligence,
Body Composition, Body Muscle Percentage, Gender-Based Body Muscle Percentage

Measuring and monitoring the body muscle mass required to maintain a healthy life is
essential. Especially, since muscle mass affects the life quality of elderly persons
directly, monitoring the muscle mass in these persons has more importance. Since the
current methods utilised to measure muscle mass have some disadvantages, it is
required practical, reliable and high-tech devices can be used to measure muscle mass.
This study aims to develop a low-cost and reliable BMP calculation model using
artificial intelligence algorithms and biomedical signals.

In the study, 300 Electrocardiography (ECG) signals belonging to the individual were
used. Firstly, the ECG signals were filtered, and sub-frequency bands were obtained.
From the ECG signal of each individual, the QRS components of this signal at 7
different frequencies were obtained. Thus, 8 signals were acquired for each individual.
A total of 200-time domain features were extracted, 25 of which were obtained from
each signal. In addition, five demographic features (age, weight, height, BMI, muscle)
were added to the model, and 205 features were reached. To enhance the performance,
the spearman feature selection algorithm was used. As machine learning algorithms;
Decision Trees, Support Vector Regression, Ensemble Decision Trees have been used.

The recommended BMP estimation model has the performance values for all
individuals MAPE=4,18 (Ensemble Decision Tree), for males MAPE=3,91(Support
Vector Regression) and for females MAPE=4,54 (Support Vector Regression) in this
study.

Regarding the results of the study, It is thought that ECG-based BMP prediction
models can be used.
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BOLUM 1. GIRIS

Viicudumuzda bulunan yag, kemik, kas ve sivi bilesenlerinden olusan viicut
kompozisyonu, dahili (hastaliklar, metabolik, hormonal degisimler) ve harici
(beslenme, stres) c¢esitli faktorlerden etkilenmektedir. Bireylerin yasa bagl
degisimlerinin tespiti, hasta-saglikli halleri arasinda ki farkliliklarin gézlenmesi ve
bireylere uygulanan tedavi ile beslenme desteklerinin verimliliginin tespitinde viicut
kompozisyonunun degerlendirilmesi 6nem kazanmaktadir [1], [2]. Bireyin uzun siireli
enerji depolanmasinin saglandigi, yagsiz viicut kiitlesinin bir elemani olan iskelet kasi,
sagligimiz iizerinde Onemli etkiye sahiptir. Saglikli bir hayat siirdiirebilmesi i¢in
yeterli miktarda ve kalitede iskelet kasina sahip olunmasi gerekmektedir [3], [4]. Kas
giicii ve kiitlesi , kasin ana parametrelerini olusturmaktadir [5]. Yaslanma, kilo kaybina
sebep olan hastaliklar ve yanlis beslenme/diyetler gibi cesitli etkenler sebebiyle kas
kiitlesinde kayiplar yasanabilir. Kas kiitlesinde yasanacak bir kayip bireyin
kirilganhigini artirarak fiziksel ve psikolojik agidan olumsuzluklara yol agmaktadir
[6]-[15]. Baskalarina bagimli olarak yasama / fiziksel aktivitelerin sinirlanmasi ve
dolayisiyla yasam kalitesinde diisiis gibi fiziksel sonuglarin yaninda, diisiince ve
davraniglara da yansiyabilecek depresif bozukluklarm / psikolojik problemlerin
goriilmesi soz konusu olmaktadir [3], [5], [12], [13]. Bireyin fiziki ve psikolojik
sagligina dogrudan etkisi olan kas kiitlesinin takibi bu sebeple 6neme sahiptir [3], [10],
[12].

Calismada yapay zeka algoritmalari ve biyomedikal sinyali kullanilarak maliyeti
diisiik, giivenilir, Viicut Kas Yiizdesi (VKY) hesaplanmasina yonelik bir model
gelistirilmesi hedeflenmistir. Literatiirde kullanilan viicut kas ylizdesi hesaplama
yontemlerinden farkli olarak bu calismada Elektrokardiyografi (EKG) sinyali
kullanilmistir. Viicut kompozisyonunu olusturan bilesenlerin kalbin caligmasiyla

baglantili oldugu bilindiginden dolay1 ve literatiirde bulunan mevcut ¢calismalar da goz



ontine alindiginda EKG sinyaliyle viicut kas yiizdesinin hesaplanabilecegi

degerlendirilmistir [16]-[19].

Calismanin amact EKG sinyali ve biyomedikal sinyal isleme teknikleriyle VKY
hesaplanabilmesi i¢in makine dgrenmesi tabanli tahmin modeli gelistirmektir (Sekil
3.1.). Calismada 300 bireyden alinan EKG sinyalleri filtrelenerek sinyallerde ki
giiriiltii temizlenmis ve her bir bireyin EKG sinyali 7 adet QRS bandina gore frekans
bantlarina ayrilmistir (B6liim 3.3.). Toplamda elde edilen 8 sinyalin (EKG + 7 adet
QRS) her birine Tablo 3.3’te bulunan 25 adet esitlik uygulanmis ve toplamda 200 adet
istatistiksel 6zellik elde edilmistir (Boliim 3.4.). Demografik bilgiler ile toplam 205
ozellik elde edilmistir (Tablo 3.1.). Ozellik segme algoritmas1 yardimiyla 205 6zellik
belirli seviyelerde segilmistir (B6liim 3.5.). Her seviyede yapay zeka tabanli modeller
olusturulmustur (B6liim 3.6.). Gelistirilen her modelin performansi literatiirde siklikla

kullanilan yedi parametre ile kontrol edilmistir (Boliim 3.7.).

Calismada olusturulan modeller Boliim 4’te aciklanmistir. ilk olarak ozellik secimi
yapilmadan, tiim veri seti ve ozelliklerin yer aldigi, erkek, kadin ve tiim bireyler igin
makine dgrenmesi algoritmalari ile iiger model olusturulmustur (Tablo 4.1.). Ikinci
kisimda ise ¢alismada kullanilan QRS frekans bantlarindan ¢ikarilan o6zelliklerin
hangisinin daha verimli oldugunu tespit edebilmek amaciyla her bir QRS bant
ozellikleri {ic smiflandirict ile siniflandirilmistir (Tablo 4.2., Tablo 4.3.). Ugiincii
kisimda ise tiim ozellikler (205), ozellik se¢gme algoritmalar1 ile secilmis ve 10
seviyede farklt modeller ¢ikartilmistir. Bu islem hem cinsiyet bazli hem de tiim
bireyler icin gerceklestirilmistir (Tablo 4.4., Tablo 4.5., Tablo 4.6.). Literatiirde

yapilan diger ¢aligmalara ait performans degerleri de Tablo 4.7.’de paylasiimigtir.

Onerilen calisma, literatiirde ki diger ¢alismalarla Boliim 5’te karsilastirilmustir. Diger

caligmalarin performanslari ile sahip olduklar1 dezavantajlara yonelik bilgi verilmistir.



BOLUM 2. LITERATUR OZETI

Kas kiitlesinin dogru ve giivenilir bir sekilde ol¢iilmesi, riskli bireylerin tespiti ve
uygun tedavinin tercih edilmesi agisindan 6nemlidir. Gliniimiizde viicut kas kiitlesinin
tespiti icin kullanilan yéntemlere drnek olarak Antropometrik Olgiimler, Bilgisayarl
Tomografi (CT), Biyoelektrik Empedans Analizi (BIA), Biyokimyasal Belirtecler
(Total veya Kismi Viicut Potasyumu, Serum ve Idrar Kreatinin, Doteryumlanmis
Kreatin (D3 Kreatin) Diliisyonu), Dual Enerji X-Ray Absorbsiyometri (DXA),
Elektrik Empedans Miyografisi (EIM), Hava Yer Degistirme Pletismografisi (ADP),
Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI) ve Notron Aktivasyon Analizi (NAA)
verilebilir. Literatiirde kullanilan bu yontemlerin avantajlar1 kadar dezavantajlar1 da

mevcuttur [20]-[23].

Viicut kas yiizdesinin hesaplanmasinda giivenilir yontemlerden biri olan MRI yiiksek
maliyeti, kapali alan korkusu olan kisilerde uygulanamamasi, hacminin biiyiik
olmasindan dolay1 genis alana ihtiya¢c duymasi, veri toplama siiresinin uzun olmasi,
prosediirel stirecinin fazlalig1 sebebiyle standardizasyonun saglanamamasi ve nitelikli
saglik teknisyenine ihtiya¢ bulunmasi gibi baz1 dezavantajlara sahiptir. Cihaz icinde
hareketsiz kalinmasini ve nefes tutulmasini gerektiren siirecleri bulunmasi sebebiyle
ozellikle cocuklarda bu yontemin kullanimi agisindan zorluklar bulunmaktadir [3], [4],
[20], [21]. Viicut kas kiitlesinin Ol¢iimiinde bilgisayarli tomografi yontemi de
kullanilabilmektedir. BT viicut kas kiitlesinin 6l¢timiinde giivenilir sonuglar vermesine
ragmen maliyeti yiiksek, tecriibeli personel ihtiyacinin oldugu, taginamayan ve genis
alan gereksinimi bulunan bir yontemdir. Ayrica BT uygulamasinda yiiksek radyasyon
maruziyeti de s6z konusudur [3], [4], [10], [20], [21], [23]. Periferal Kantitatif BT
taginabilirlik ve daha diisiik radyasyon maruziyetine sahip olmasi dolayisiyla normal
bilgisayarli tomografinin alternatifi olarak kullamilabilir olmasina ragmen, bu

yontemde yalniz viicudun alt ve iist ekstremiteleri incelenebildiginden dolay1 net bir



sekilde kaslarin ayrimi yapilamamaktadir [24]. Pek c¢ok hastalifin 6n tespitinde
kullanilan ultrasonografi yontemi, radyasyon icermeyen ve ses dalgalar1 yardimiyla
viicut yogunlugunun belirlendigi bir yontemdir. Yansiyan ses dalgalar1 doniistiiriilerek
elektriksel sinyaller elde edilmektedir. Ultrason yontemi i¢in nitelikli personel
ihtiyacinin bulunmasi ve subkutan (deri alt1 kalinlig1) ile hidrasyon (viicuttaki su ve
elektrolit diizeyinin belirli seviyede tutulmasi) gibi etkenlere karsi hassasiyet
gostermesi s6z konusudur [3], [20], [21], [23]. Uygulama yapilacak bdolgenin
sikistirilmasi, doniistiiriiciiye uygulanan basing seviyesi gibi hususlar sebebiyle bu
yontemin sonucu uygulayici personele gore degiskenlik gosterebilir. Bu sebeple
giivenilirligi disiik bir yontemdir [3], [10], [20], [23]. DXA yontemi esasen kemik
mineral yogunlugunun tespit edilmesinde kullanilmasinin yaninda viicut yagsiz
kiitlesinin tespiti i¢in de kullanilabilen bir yontemdir. Maliyetinin yiiksek olmasi,
taginilabilir olmayisi ve cihaz tireticileri arasinda donanim-yazilimsal farkliliklarin s6z
konusu olmasi ve nitelikli personel ihtiyacinin bulunmasi gibi bazi dezavantajlari
mevcuttur [4], [20], [23]. DXA yonteminde agirlik, genislik ve uzunluk gibi bazi
kisitlamalarar s6z konusu oldugu i¢in bu yontem tiim bireylerde uygulanamamaktadir
[25]. Ayrica diisiikte olsa bu yontemde radyasyon maruziyeti bulunmaktadir. Bundan
dolay1 hamile bireyler i¢in kullanilamayan bir yontemdir [3], [21], [23], [26]. BIA
yonteminde viicut bir iletken olarak kabul edilir ve viicuda diisiik / hissedilmeyen bir
seviyede akim verilerek viicut kompozisyonu hesaplanmaktadir. Govde ve ekstremite
uzunlugu, elektrotlarin yerlesim yeri, bireyin beslenme, genel saglik durumu ile en son
yaptig1 fiziksel aktivite, viicut hidrasyonu, doku sicakligi gibi bu yoOntemin
dogrulugunun etkilendigi parametreler bulunmaktadir [3], [4], [10], [23]. Bu yontemde
denklemlere dayali hesaplamalar yapildig1 i¢in farkli cihazlarda farkli sonuglar
gbzlenebilir, bu da sistemin giivenilirligini azaltmaktadir [26]-[28]. Kullanilan
denklemler popiilasyona 6zgii oldugundan ve 6l¢iim yontemi standartlastirilamadigi
i¢in bu yontemde bazi kisitlar mevcuttur [3], [23], [26], [28]. YOontem hamile ve kalp
pili bulunan bireylerde de kullanilamamaktadir. Literatiirde yer alan ¢aligmalar BIA
yonteminin DXA yontemiyle kiyaslandiginda tutarsizliga sahip oldugunu, ultrason
yontemi ile kiyaslandiginda ise giivenilirliginin daha diisiik olabilecegi
goriilmektedir[29], [30]. BIA yontemi fonksiyonel olmasina ragmen varsayimlara

dayali ¢aligmasi sebebiyle VKY hesaplamasinda kullanilabilecek referans bir yontem



kabul edilmemektedir [31]. ADP yonteminde kapali bir platforma giren bireyin,
havanin yer degistirme oOzelliginden faydalanilarak viicut hacmi OSlgiilmektedir.
Viicuttaki kas dagilimini spesifik olarak belirleyememesi, kapali alan korkusu olan
bireylerde kullanilamamasi gibi dezavantajlart mevcuttur [3], [4]. NAA yontemi viicut
bilesiminin kimyasal olarak analizine dayanan bir yontemdir. Bu yontemle viicut
iskelet kasi kapsamli, giivenilir olarak belirlenebilir. Radyasyona maruziyet,
uygulamada ki teknik zorluk, nitelikli personel ihtiyact ve yliksek maliyet gibi
dezavantajlart mevcuttur. EIM yontemi kas kompozisyonunun belirlenmesinde
kullanilabilen non-invaziv, etkili ve agrisiz bir yontemdir. Yontemin kullanim1 yaygin
olmamakla birlikte nitelikli personel ihtiyact bulunmaktadir, bundan dolay1 klinik
uygulamalar i¢in uygun goriilmemektedir [21]. EIM yontemi uygulanacak bireyin
konumlandirilmasi, yontemin giivenilirligi ve cesitli faktorlerle ilgili bilgilerde
yetersizlik bulunmaktadir [32]. Antropometrik Slgiimler, viicut kompozisyonu ve kas
kiitlesinin tahmininde kullanilan yontemlerden biridir. Maliyeti ucuz, non-invaziv ve
cogunlukla yaygin olarak uygulanabilir bir yontem olmasina ragmen yasl bireyler i¢in
standardizasyonu, ¢ocuk ve genglere kiyasla daha azdir. Biyokimyasal belirtegler de
kas  kiitlesinin  Ol¢limiinde  kullanilabilen =~ yontemlerden  biri  olarak
degerlendirilmektedir. Fakat bu yontemin uygulanmasinda da 6nemli kisitlar soz
konusudur. Total veya Kismi Viicut Potasyumu yonteminde ki hesaplamalar yaslh ve
cesitli hastaliklara sahip bireyler i¢in gecerli kabul edilemeyen bazi varsayimlar
icerdiginden dolay1 bu bireyler i¢in 6nerilmemektedir [21]. Kastaki kreatin fosfatin
parcalanmasi sonucu, kreatinin ve onun serum seviyesi ortaya ¢ikmaktadir. Dolasimda
bulunan kreatinin, stabil bobrek fonksiyonlar: (et tiiketimi) altinda kas kiitlesi miktari
ile orantili oldugu varsayilmaktadir. Idrar kreatinin ydntemi, 24 saatlik idrar toplama
gereksinimi oldugundan ve yasl bireyler i¢in referans degerinin bulunmamasindan
dolay1 zorluklar igcermektedir. D3 Kreatin Diliisyonu yonteminde nitelikli personel ve
gelismis /komplike ekipman ihtiyact bulunmaktadir. Ayrica bu yontemde idrar
Orneginin islenmesi ve D3 kreatinin belirlenmesi zorluklar icermektedir [21] ve D3
kreatin yonteminin kas kiitlesiyle ilgili olmadigim1 belirten bazi ¢aligmalar da
bulunmaktadir [33], [34]. Kas kiitlesi tayini i¢in kullanilabilen yontemlerin cesitli

dezavantajlara sahip olmas1 sebebiyle yeni yontemlere ihtiya¢ bulunmaktadir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Akis Diyagram

Calismanin uygulama adimlar1 Sekil 3.1.'de gosterilmistir. Oncelikle bireylerden EKG
sinyalleri toplanmis olup, sonrasinda EKG sinyalleri farkli QRS bant araliklarinda
filtrelenmistir. Her araliktan 25 adet zaman domeninde O&zellik ¢ikartilmistir.
Demografik bilgiler ve sinyal 0Ozellikleri birlestirilerek cinsiyet bazli tekrar
gruplandirilmigtir.  Birlestirilen o6zellikler 6zellik se¢me algoritmasi yardimiyla
azaltilmis olup makine 6grenmesi algoritmalari yardimiyla VKY degerleri tahmin

edilmistir.

Dijital Filtreleme ve Frekans

ERESIyl Bantlarina Ayirma

Ozellik Cikartimi 7 tane QRS Frekans Bantlari

Demografik Bilgiler
Ozellikler e Yas * Boy e Cinsiyet
e Kilo e Viicut Kiitle indeksi

Ozellik Secimi Makine Ogrenmesi Algoritmasi

Viicut Kas Yuzdesi

Sekil 3.1. Akis Diyagrami



3.2. Verilerin Toplanmasi

Calisma kapsaminda kullanilan veriler, Sakarya Universitesi saglikli beslenme ve
danigsmanlik birimine beslenme ve danigsmanlik hizmeti i¢in Eyliil 2019 - Subat 2020
tarihleri arasinda bagvuru yapan bireylerin kayitlarindan olugmaktadir. Caligsma igin
etik kurul ve veri kullanim izinleri alinmustir. Etik kurul izni Sakarya Universitesi, Tip
Fakiiltesi’nden 03/05/2019 tarihinde 71522473/050.01.04/112 sayili izin belgesi ile
almmistir. Verilerin kullanim izni Sakarya Universitesi Rektorliigiinden 27/08/2019

tarih ve sayil1 35955870/604.02 belge ile alinmistir.
Calisma kapsaminda 300 goniillii bireyden alinan veriler kullanismistir. Bireylere ait
demografik bilgiler Tablo 3.1.'de verilmistir. Makine 6grenmesi siirecinde demografik

bilgiler 6zellik olarak kullanilmigtir (Sekil 3.1.).

Tablo 3.1. Demografik bilgiler

Erkek Kadin Toplam
Bilgiler n=160 n=140 n=300
Ort + Std Oort + Std Oort + Std
Yas 23.67 + 6.55 23.06 + 5.86 2338 =+ 6.24
Kilo 78.71 + 14.27 61.42 <+ 10.77 70.64 =+ 15.39
Boy 17545 + 6.33 16244 =+ 6.04 169.38 =+ 8.97
BMI 25.57 + 441 23.30 + 4.11 2451 = 441
Kas % 78.10 + 6.51 69.76 = 7.24 7337 + 852

Ort Ortalama, Std Standart Sapma, BMI Body Mass Indeks

Caligmada verileri kullanilan bireylerin boy, viicut agirligt ve viicut kas yiizdesi
dagilimlarinin grafiksel gosterimi Sekil 3.2.'de verilmistir. Grafik, cinsiyet bazli
modellerin kurulmasi1 durumunda daha iyi performans gozlenebilecegi hususunda
izlenim olusturmaktadir. Bu sebeple ¢alismada onerilmis olan modeller cinsiyet bazli

gerceklestirilmistir.
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Sekil 3.2. Erkek ve kadinlarin boy uzunlugu / viicut agirligi / viicut kas yiizdesi (VKY) dagilim1

3.3. Sinyal Onisleme

EKG sinyalinin tizerinde bulunan giiriiltiiniin temizlenmesi i¢in 0,1-20 Hz IIR-

Chebyshev Type II bant gegiren filtresi kullanilmustir.

Literatirde QRS kompleksinin 7 farkli frekans bandinda hesaplandigini gdsteren
calismalar mevcuttur (Tablo 3.2.). Sinyal isleme siirecinde ki verimin arttirilmasi

amaciyla, literatiirde var olan 7 farkli QRS frekans bandi bu ¢aligmada kullanilmistir.



Tablo 3.2. QRS frekans bant aralig:

isim Referans  Frekans Bandi (Hz)
QRS 1 1 5-15

QRS2 2 5-11

QRS 3 3 8-58.5

QRS 4 4 3-40

QRS 5 5 8-20

QRS 6 6 9-30

QRS 7 7 2-40

Tablo 3.2.'de verilen QRS frekans bantlarini elde edebilmek i¢in, EKG sinyaline her
frekans araligi i¢in IIR-Chebyshev Type Il bant geciren filtresi uygulanmustir. Islem
sonunda EKG ve yeni QRS bilesenlerini i¢eren sinyaller (7 adet) olmak {izere toplam
sekiz sinyal meydana gelmistir. Elde edilen sinyallerin erkek ve kadin bireyler i¢in
ornek gosterimi Sekil 3.3 ve 3.4‘te verilmistir. Sinyallerin frekans bilesenleri ve

genlikleri benzerlik gostermektedir.

et
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Sekil 3.3. Kadinlara ait filtrelenmis EKG ve QRS sinyalleri
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Sekil 3.4. Erkeklere ait filtrelenmis EKG ve QRS sinyalleri

3.4. Ozellik Cikarma

Bu adima kadar elde edilen toplam 8 sinyalin her birinden ayr1 ayr1 olmak tizere 25
adet ozellik ¢ikartilmistir(Tablo 3.3.). Formiilde gegen X sinyali temsil etmektedir. “*’
olarak belirtilen 6zellikler, MATLAB Kkiitliphanesi kullanilarak hesaplanmistir. Sekiz
sinyalden toplan 200 6zellik ¢ikartilmistir (Tablo 3.4.)

Tablo 3.3. Ozelliklere ait esitlikler

No Ozellikler Denklem
1  Basiklik (Kurtosis) Xy = ( Z (x()=%)H/((n—1 8%
Il
2 Carpiklik (Skewness) X, = Z (x!.— )34 ((n—-1)85%
i=1
3 * Ceyrekler arasi genislik IOR =igr( x)
4  Degisim katsayisi DK=(58/x) 100
5 Geometrik ortalama G= {/ X+ tx,
1 I
6  Harmonik ortalama H=n/(—+ -+ —)
X 1 xn
7  Hjort parametresi - Aktivite A=52
8  Hjort parametresi - Hareketlilik M=S f/ s?
9  Hjort parametresi - Karmagiklik C =.\/( S%/ S%) I S%/ 5§12

10 * Maksimum X = max( xi)
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Tablo 3.3. (Devamu)

No Ozellikler Denklem
X o 1 x odd
2
11  Medyan ¥=
—(x,+x, ) :xeven
- =+l
2 2
12 * Ortalama ya da meydan mutlak sapma  MAD =mad( x)
13  * Minimum X o= min( xi)
14 * Moment, merkezi moment CM =moment{ x, 10)
EEETE
15 Ortalama )C=IZ =;(xl+---+xn)
ll= lﬂ
16 Ortalama egri uzunlugu CL=— br,—x,_ |l
n 4
T
17 Ortalama enerji E=— x?
n“
=
1 n
18 Ortalama karakok degeri X = —z lx |2
Fms n = !
19 Standart hata S.=§ f/n
1 1
20 Standart sapma S= —E (x.—Xx)
niz
] Ll
21 Sekil Faktori SF=X_/( ;Zl ix,1)
1=
22 * Tekil deger ayrigimi SVD =svd( x)
23 * %25 karpilmis ortalama T25 =trimmean{ x, 25)
24 * %50 kirpilmis ortalama T50=trimmean( x, 50)
25 Ortalama Teager enerjisi TE = i i ( x2 —xx )
& J = A
=

* Matlab fonksiyonu kullanilarak elde edilmistir.

Tablo 3.4. Ozellik Sayilari

Sinyal EKG  QRS1 QRS2 QRS3 QRS4 QRS5 QRS6 QRS7
25 25 25 25 25 25 25 25

3.5. Ozellik Se¢cme ve Siiflandirma Algoritmalari

Bu calisma kapsaminda ozellik se¢im islemi i¢in Spearman Ozellik Seg¢me

Algoritmasi kullanilmistir.
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3.5.1. Spearman ozellik secme algoritmasi

Spearman Ozellik Se¢gme Algoritmasi’nda 6zellikler korelasyon katsayilarina gore
siralanmakta ve kullanicinin segilecek 6zellik miktarini  belirlemesi miimkiin
olmaktadir. Spearman Korelasyon Katsayisi rs, iki degisken grubu arasinda iligkinin
incelenmesi i¢in kullanilmakta olup, Denklem 3.1.’e gore hesaplanmaktadir.
Denklemde bulunan d;, i.nci gézlemlerin sira numalar1 arasinda ki farki, n ise gézlem

sayisini ifade etmektedir.

o dp (3.1)

Algoritmanin kullanilmasiyla, 6zellikler ile tahmin edilecek parametre arasinda iliski
diizeni belirlenmektedir. Bu sayede her bir ozellik i¢cin 0-1 araliginda degisen
korelasyon katsayisi rs hesaplanmaktadir[35]. rs degerinin biiyiikten kiiglige dogru

siralanmasiyla istenilen sayida 6zellik se¢cimi yapilabilir.

Degiskenler arasinda iligkinin var olup olmadigini gdstermek amaciyla Hypothesis

testi uygulanmaktadir.

Ho= ps=0 (iki degisken arasinda iliski bulunmamaktadir.)
Hi= ps#0 (ki degisken arasinda iliski mevcuttur ve iligki katsayis1 0’dan farklidir.)

Gozlem sayisi (n) n>30 olmas1 durumda ve degiskenlerin siralanmasi(rank) islemleri

sonrasinda ayni sira numarasini alan fazla sayida gozlem yoksa rs degerinin

anlamliligini kontrol etmek amaciyla Denklem 3.2 den faydalanilir.

1-72 (3.2)

Istatiksel karar verilirken n<30 olmasi1 durumunda , hesaplanarak bulunan rs degeri ,

degisik o yamilma diizeyleri ile n-2 serbestlik derecesine gore rs degerlerinin
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bulundugu kritiklik tablosu ile karsilastirilmaktadir[35]. Eger hesaplanan rs degeri,
tablodan tespit edilen rs degerinden biiyiikse (rs > rstablo), Ho hipotezi
reddedilmektedir.

n>30 olmasi halinde Denklem 3.2 ile hesaplanan t istatistik degeri, secilen a yanilma
diizeyinde bulunan n-2 serbestlik dereceli , tablodan tespit edilen t istatistigi ile
karsilastirilir. Hesaplanan t degeri, tabloda yazan t degerinden biiyiikse (thesaplanan™

tranlo), bu durumda Ho hipotezi reddedilmektedir.

Caligmada ozellikler %5-50 aralifinda secilerek VKY tahmini yapilmistir. Segilen

6zellik miktar1 ve yiizdesi Tablo 3.5.’de 6zetlenmistir.

Tablo 3.5. Secilen Ozellik Dagilim1

Level  Yiizde (%)  Ozellik Sayist

1 5 10
2 10 21
3 15 31
4 20 41
5 25 52
6 30 62
7 35 72
8 40 82
9 45 93
10 50 103
100 205

Secilen ozelliklerin hangi verilerde bulundugu bilgisine Tablo 3.6.’dan ulasilabilir.
Ornegin tiim bireylerde dzelliklerin %5 ‘i secildiginde (10 dzellik) , 6zelliklerin ECG,
QRS-2 , QRS-7 ve demografik bilgilerde bulundugu goriilmektedir.Ozellik secim

islemi sonrasinda, anlamli ¢ikmayan 6zellikler tabloda ‘- olarak gosterilmistir.



Tablo 3.6. Erkekler, kadmlar ve tiim bireylerde secilen 6zellikler

. QRS Demografik
) 1 2 3 4 5 6 7 Bilgiler
ON . Derece . Derece . Derece . Derece . Derece . Derece . Derece . Derece . Derece
ON ON ON ON ON ON ON ON ON
T E K T E K T E K T E K T E K T E K T E K T E K T E K
1 1 11 29 37 ) 26 23 101 193) 51 82 7 39 (76 75 89 197(101 74 3 40 (126 69 72 159|151 72 35 194( 176 19 2 190(f201 1 - -
2 2 14 99 72| 27 106 70 77 | 52 5 86 66| 77 81 197 65 (102 140 96 185( 127 65 160 11 [[152 152 156 98 (177 12 140 164|202 53 - -
3 3 70 201 126 28 122 164 55| 53 79 38 93 (78 85 139 16 ((103 107 173 14 ([128 146 73 62 |[153 88 200 20 [[178 169 155 63 [[203 20 23 9
4 4 61 165 155( 29 108 94 171 54 199 92 29 ([ 79 170 132 162|104 101 159 2 (129 62 143 5 |[154 30 175 4 |[179 155 149 158|204 2 1 1
5 5 - - - 30 129 183 44 || 55 83 36 111 80 8 145 19 ||105 104 154 17 [|130 143 78 73 ||155 89 199 25 [[180 148 163 68 ||205 - 147 127
6 6 - - - 31 159 174 96 || 56 182 114 137 | 81 67 153 99 ||106 171 187 146 131 167 148 198|156 179 193 188 181 183 166 38
7 7 196 105 128( 32 93 176 48 || 57 42 13 174 82 173 57 78 (107 36 39 88 |[132 109 30 141|157 189 119 57 [[182 54 81 106
8 8 119 103 201 33 33 125 181 58 41 157 134 83 21 126 192|108 34 144 149|133 26 134 166|158 24 130 186( 183 35 131 152
9 9 133 150 70 || 34 195 192 114 59 131 27 170| 84 114 141 85 |[109 136 74 120( 134 178 87 157|159 115 181 97 (184 144 116 138
10 | 10 145 91 183 35 63 71 125( 60 77 6 151/ 85 98 138 104|110 118 9 54 [[135 180 62 161|160 137 104 139|185 87 22 27
11 f 11 6 195 22| 36 127 52 3 61 9 21 148| 86 90 169 47 |[111 147 172 56 [[136 27 97 28 |[161 141 194 26 [[186 16 80 116
12 || 12 157 137 74 ([ 37 117 185 42 ([ 62 60 24 147( 87 134 102 32 |(112 73 93 33 || 137 186 49 105|162 130 167 30 || 187 100 168 86
13 || 13 164 124 103 38 50 53 118(f 63 92 11 135( 88 120 117 154|113 151 37 67 [[138 168 51 173|163 160 95 156188 78 20 23
14 || 14 103 47 199 39 52 79 95| 64 31 4 168 89 158 77 124|114 71 10 131|139 139 28 165|164 184 56 136|189 28 12 133
15 15 32 189 75| 40 121 142 84 ([ 65 125 98 71 |[ 90 132 162 100 (115 128 198 121 (140 183 111 187|165 47 108 123190 48 171 140
16 || 16 194 129 184 41 126 191 167 66 163 48 172 91 68 190 36 |[116 172 69 117|141 185 67 163|166 102 161 102|191 91 196 122
17 || 17 201 112 112 42 94 177 49 || 67 43 14 175( 92 174 58 79 ||117 37 40 89 ||142 110 31 142|167 190 120 58 |[192 55 82 107
18 || 18 202 113 113 43 95 178 50 | 68 44 15 176( 93 175 59 80 |[118 38 41 90 (143 111 32 143|168 191 121 59 [[193 56 83 108
19 [ 19 197 106 129( 44 96 179 51 ([ 69 45 16 177 94 176 60 81 ([119 39 42 91 (144 112 33 144|169 192 122 60 [[194 57 84 109
20 || 20 198 107 130 45 97 180 52| 70 46 17 178) 95 177 61 82 ||120 40 43 92 ||145 113 34 145|170 193 123 61 ||195 58 85 110
21 ]| 21 105 100 160 46 187 188 180 71 161 26 195| 96 149 118 189 121 166 44 196|146 200 88 200|171 165 146 179196 142 50 191
22 || 22 162 110 132 47 66 158 41 || 72 15 18 169 97 123 46 53 ||122 17 45 87 ||147 76 25 119|172 138 109 45 ||197 22 76 101
23 |23 10 182 69 || 48 64 68 46 || 73 5 83|98 59 133 18 ||123 156 63 115|148 29 135 24 ([173 153 90 153|198 7 5, 35
24 || 24 8 186 31| 49 124 54 7 74 4 19 150 99 51 152 15 ||124 181 128 94 ||149 25 115 21 |[174 135 127 76 |[199 13 75 64
25 ) 25 150 136 6 50 49 151 34 || 75 18 8 182|100 99 170 8 (125 84 65 10 |(150 116 64 43 [[175 154 184 12 |[[200 80 66 13

ON Ozellik No, 201 Cinsiyet, 202 Yas, 203 Kilo, 204 Boy, 205 Viicut Kiitle indeksi

14
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3.6. Makine Ogrenmesi

Bu calismada asagidaki makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir.
1) Karar Agaglar1 (KA)
2) Karar Agaglar1 Topluluklart (KAT)
3) Destek Vektor Regresyonu (SVR)
Bu algoritmalar gostermis olduklar yiiksek performans ile birlikte egitim siirelerinin

kisa olmasi sebebiyle literatiirde siklikla tercih edilmektedirler. [36]-[38]
3.6.1. Karar agaclan

Karar agaglar1 siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilabilen bir makine
O0grenmesi algoritmasidir [39]-[41]. Karar agaglari, kural tabanli sistemler
olusturduklarindan dolay1 farkli sistemlere entegrasyonu edilmeleri kolaydir.
Algoritmanin isminde de anlasilabilecegi iizere yap1 bir aga¢ seklindedir. Govdeden
yapraklara kadar giden dallanmalar ile birlikte bir dagilimi bulunmaktadir.
Dallanmalar degiskenlerin degerlerine gore yapilmakta olup, yapraklar ise en son
etiketleri ifade etmektedir.

Caligma kapsaminda kullanilan Karar Agaclari makine dgrenmesi algoritmasi igin
Matlab’te yer alan fitrtree algoritmasindan faydalanilmistir. Fitrtree algoritmasina ait

denklemler asagidaki gibidir [40], [42], [43].

Bir t diigiimiinde bulunan agirlikli ortalama karesel hata (¢ ) Denklem 3.3.’¢ gore
hesaplanmaktadir. Denklem 3.3.’te yer alan Wi ] gozleminin agirhgmi, T ise t

diiglimiindeki tiim gdzlem indislerinin kiimesini ifade etmektedir. yj , j gézleminin

degerini, yt ise t diiglimiindeki yanitin agirlikli ortalamasini ifade etmektedir.

“= Z wiv=)? (33)

JjET
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Bir t digimiindeki gozlemin olasilik tahmini P(T) Denklem 3.4.’¢ gore

hesaplanmaktadir.
PCT) = D w, (3.4)
jeT

Fitrtree algoritmasinda 6zellikler xi artan sekilde siralamaktadir. Siralanan her bir
Ozellik, bir bolme adaymi veya kesme noktasini temsil etmektedir. Fitrtree,
boliinmemis kiime olan Ty kiimesindeki eksik degerlerin karsilig1 olan tiim indeksleri

kaydetmektedir.

Fitrtree algoritmasi t digiimiindeki gozlemleri, sag alt diigiim (tr) ve sol alt digiim (tL)
olarak ayirmaktadir. Sag alt diigiim (tr) ile sol alt diigiim (t_)’e ait gozlem indeksi
kiimeleri ise sirasiyla Tr ve T ‘dir. Eger 6zellik xi' de herhangi bir eksik deger yoksa

, Al (MSE ‘de ki azalma) Denklem 3.5.’e gore hesaplanmaktadir.

Al = P( T)Er - P(TL)Sz - P(TR)EI

L R

(3.5)

Eger ozellik x; eksik degerler igeriyorsa bu durumda, 47, Denklem 3.6.’ya gore

hesaplanmaktadir. Burada bulunan T-Ty ifadesi, t diiglimiindeki eksik olmayan tiim

indekslerin kiimesini ifade etmektedir.
Al =P(T-T,)e, - P(T)e, —P( Tp)e, (3.6)
3.6.2. Destek vektor regresyonu

Destek vektor regresyonu (SVR) siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan
yiiksek performansli bir makine 6grenmesi algoritmasidir [44]. Lineer ve nonlineer
problemlerde siklikla kullanilmaktadir. Bu algoritmada veriler 6zelliklere gore eksen
tizerinde ayrildiktan sonra, Siniflar1 birbirinden ayiran egri olusmaktadir. Sonrasinda,

olusturulan egriye gore siniflandirma islemi gergeklesmektedir [45].
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Calisma kapsaminda kullanilan Destek Vektor Regresyonu makine o6grenmesi
algoritmasi i¢in Matlab’te yer alan fitrsvm algoritmasindan faydalanilmistir. Fitrsvm
algoritmasina ait denklemler , Denklem 3.7 - 3.11 ‘de verilmistir[45]-[49].

Ozelliklere ait agirlikli ortalamalar Denklem 3.7.’ye gdre hesaplanmaktadir. X;
ozelligi, ,u*j ozelligin agirlikli ortalamasini a*j ise ozelligin agirlikli standart

sapmasini temsil etmektedir.

Agirlikli ortalamalar p *J, Denklem 3.8’e gore hesaplanmaktadir. Denklemde bulunan
w, , k gézlemine ait agirligi , X ise j Ozelligine (silitun) karsilik gelen k gozlemini

(satir) ifade etmektedir.

. 1
uo= WX (3.8)
i Zwk - k™ jk
k

Agirlikli standart sapma ¢”, Denklem 3.9’a gore hesaplanmaktadir.v, ve v,
J

ozelliklerin agirlikli degerlerini temsil etmektedir. Sirasiyla Denklem 3.10 ve 3.11 ‘e

gore hesaplanmaktadirlar.

(3.9)

Y
Z—V

("?)2: ] Z“’k(ﬂk"";)z
k

vz Dow (3.10)

1

v,=20(w)? (3.11)



18

3.6.3. Karar agaclar topluluklar

Karar Agaglar1 Topluluklar regresyon modellerinin olusturulmasinda siklikla tercih
edilen yiiksek performansl bir makine 6grenmesi algoritmasidir [39], [41]. Model,

ozellik sayis1 kadar (L) karar agacindan olugmaktadir.

Calismada LSBoost (Least Squares Boosting Ensemble) yontemi kullanilmistir.
Gradyan Boosting Ensemble yontemi, bir sonlu zayif 6greniciler kiimesinden ve her
bir 6greniciye agirlik atayan , regresyon problemleri i¢in daha iyi tahmin sonuglar
saglamak amaciyla oylama yontemlerini kullanarak her birinin tahmin sonuglarini
birlestiren bir meta 6greniciden (68renmeyi 6grenme) olusur. Boosting, verinin
egitim, dogrulama ve test setlerine ayrildigi denetlebilen (supervised) bir makine
O0grenmesi yontemidir. Algoritma, karar agaglart seklinde olan 6zgiin zay1if 6greniciler
egiterek baglamaktadir ve daha iyi performansa ulagmak i¢in hata kalintilarina uyum
saglar. LSBoost yontemi, kayip kriteri olarak en kiigiik kareleri kullanir. Friedman

tarafindan sunulan yontemin algoritmasi asagidaki sekildedir [50], [51].

Agciklanabilir degiskenler olarak Xi ve yi tanimlanir. M iterasyonlarin numarasini
gostermektedir.Egitim seti Denklem 3.12 ile , kayip fonksiyonu Denklem 3.13 ve

regresyon fonksiyonu olarak Fm(x) tanimlanir.

Egitim Seti : {( X, yj) }” (3.12)

i=1

N (y—F)?
Kayip Fonksiyonu: L(y,F) = - (3.13)

Baslangigta Fo(X) = y olarak kabul edilir. Burada ki y tahmin edilen degeri

gostermektedir.

m, 1 den baslatilip iterasyon sayisina (M) kadar arttirilarak Denklem 3.14 uygulanir.
Fm-1, m.nci iterasyondaki kestirimini ifade etmektedir. Denklem 3.15 ve Denklem 3.16

i¢in daha detay bilgiye [50], [51] numarali referanslardan ulasilabilir.
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Y=y, - F,_(x) , i=123,..N (3.14)
N  —

(pm ,am) = argmin p,az [yi - ph(xl.,a) ]2 (3.15)
i=1

Fm(X) = Fm-1 (X) + pmh (X 5 Om ) (316)

3.7. Performans Degerlendirme Kriterleri

Calismada gelistirilen modellerin degerlendirilmesinde yedi adet performans
degerlendirme kriteri kullanilmistir. Kullanilan performans degerlendirme kriterleri:
(1) Mean Absolute Percentage Error (MAPE), (2) Root Mean Square Error (RMSE),
(3) Mean Absolute Diffrence (MAD), (4) Standart Error (SE), (5) Korelasyon
Katsayisi (R), (6) Agiklayicilik Katsayisi (R? ) ve (7) Mean Squared Error (MSE)'dir.

Iki degisken arasindaki korelasyon degeri |r|<0,70 ise sistemin tahmin etme hata
oranmnin oldukg¢a yiiksek oldugu soOylenebilir. 0,5<|r|<0,7 olmasi durumunda
sistemin kestirimi diisiik, 0, 7 < |r| <0, 9 ise sistemin kestirimi orta, 0,9 < |r| ise sistemin

kestiriminin yiiksek oldugu séylenebilir [52].

Ham artiklar (e ), gergek degerler (7)) ile tahmin edilen degerler (y ) arasindaki farktan
meydana gelmektedir (Denklem 3.17). e, sifira ne kadar yakin olursa, makine

ogrenmesi yontemi ile gelistirilen sistemin basarisinin o kadar yiiksek oldugu

soylenebilir[52].

€=y, 3.17)
Standart Hata (s) gelistirilen yontemin verilere uyumunu gostermektedir [52]
(Denklem (3.18). Korelasyon degerinin 1’den kiigiik olmast, sistemin %100 dogruluk
ile tahmin yapamadigin1 ve gergek degerlerden sapmalar (e.) meydana geldigini
gostermektedir. Gelistirilen sistemin standart hatasi S, bu sapmalarin standard
sapmasidir. (e,) azalmasiyla birlikte s de azalir. s ‘in azalmasiyla sistem gilivenirliligi

artmaktadir [52].
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=

l
Zl(ti_yi)z e’
=

TR A v (3.18)
n—2 n—72

Aciklayicilik Katsayisi (R?), regresyon modeli ile agiklanabilen degisimin, toplam
degisim igindeki paymi ylizde olarak tanimlamaktadir (Denklem 3.19)[52]. Baska bir
ifadeyle, R? bagimli degiskendeki toplam degisimin yiizde kaginin bagimsiz degisken

tarafindan aciklanabildigini gostermektedir.

Rizp2e K (3.19)

R? agiklayict denklemi; Gergek degerler (¢,), Tahmin edilen degerler (y ), verisayisi (
n), Kareler Toplam1 T (KT,), Kareler Toplam1 R (KT ), Kareler Toplam1 A (KT ,)

elemanlarindan olusmaktadir. Denklemde yer alan hesaplamalar, Denklem 3.20’ye

gore yapilmaktadir.

KT ,=KT ,+ KT, (3.20)

(21>

n n
_ N2 2 =1

R TR EE )R

i=1 i=1

n -_
KTp=D (y,=0)°

i=1

)
KTA=Z (t,=y) :

i=1

MSE, hatalarin karelerinin ortalamasini ifade etmektedir. (Denklem 3.21). Denklemde

bulunan e, hatalar1 ifade etmekte olup, Denklem 3.17.’ye gore hesaplanmaktadir.

1 h
MSE = — e ? (3.21)
i=1
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RMSE, MSE’nin karakokiinii ifade etmektedir. MSE ve RMSE parametreleri 0 ‘a ne

kadar yakin olursa hata oraninin o kadar az oldugu soylenebilir(Denklem 3.22).

(3.22)

Hata Orani, ger¢ek deger ile tahmin edilen deger arasindaki degisimin yiizdelik olarak
ifade edilmesidir. (Denklem (3.23).

H_ 3 |Ij_y"| x 100 (3.23)

r

1
nf= ot

Makine 6grenmesi egitim ve test siireglerinde veri seti, egitim %80, test %20 olmak

lizere iki parcaya ayrilmustir. Islem sonucu veri dagilimi1 Tablo 3.7.’de verilmistir.

Tablo 3.7. Egitim ve test veri seti dagilimi

Veri Seti Egitim (%80)  Test (%20) Toplam
Erkek&Kadin 240 60 300
Erkek 128 32 160

Kadin 112 28 140



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu c¢alismada EKG sinyali kullanilarak, biyomedikal sinyal ve makine 6grenmesi
tabanli VKY tahmin modeli gelistirilmesi amaglanmistir (Sekil 3.1.). Calismada 300
bireyden alinan EKG sinyalleri filtrelenerek sinyallerde ki giiriiltiiler giderilmis ve
EKG’lere ait 7 adet QRS bandina gore frekans bantlarina ayrilmistir (Bolim 3.3.).
EKG sinyali ve elde edilen 7 adet QRS bandinin (toplam 8 sinyalin) her birinden 25
adet olmak tizere toplam 200 adet istatistiksel 6zellik ¢ikarimi yapilmistir (Boliim
3.4.). Demografik bilgilerinde eklenmesiyle toplam 205 6zellik elde edilmistir (Tablo
3.1.). Ozellik se¢gme algoritmasi kullanilarak elde edilen 205 6zellik belirli seviyelerde
secilmistir (B6lim 3.5.). Her seviye i¢in yapay zeka tabanli modeller olusturulmustur
(Bolim 3.6.). Literatiirde kullanilan 7 parametre yardimiyla, gelistirilen modellerin

performanslari incelenmistir. (Bolim 3.7.).

Calismada oncelikle tiim veri seti ve tiim Ozellikler kullanilarak erkek, kadin ve tiim
bireyler i¢in makine 6grenmesi algoritmalari ile icer model olusturulmustur (Tablo
4.1.). Erkekler ve kadinlar i¢cin KA modelinin daha basarili oldugu gézlemlenirken,
tim bireyler i¢in ise Karar Agaglar1 Topluluklari modelinin daha basarili oldugu
goriilmektedir. Model MAPE performans degerinin sirasiyla erkek, kadin ve tiim
bireyler i¢in 5,06, 6,34 ve 4,18 oldugu goriilmiistiir. Cinsiyet ayrimi yapilmadan
olusturulan modellerde arasinda Karar Agaglart Toplulugu tabanli model en
basarilidir. Cinsiyet bazli modellerle karsilastirildiginda, tiim bireyler icin gelistirilen
modelin performanst MAPE=4,18'dir. Tiim bireyler igin gelistirilen modellerin
performansinin, cinsiyet bazli modellere gore daha iyi oldugu goriilmektedir. Bu
farkliligin sebebinin, makine 6grenmesi algoritmalar1 ile veri setlerinde arasindaki
uyumdan kaynaklandig1 degerlendirilmektedir. (Tiim ozellikler kullanilarak (%100
ozellik se¢imi) olusturulan modellerin performans degerlerinin grafiksel gdsterimi,

tim bireyler (Sekil 4.4.) , erkekler (Sekil 4.5.) ve kadinlar igin (Sekil 4.6.) mevcuttur.)
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Tablo 4.1. Tiim 6zellikler ile performans degerleri

Model

MAPE RMSE MAD SH R R?

KA 5,06 4,57 3,85 4,72 0,77 0,59

Erkek SVR 7,07 6,70 5,31 6,92 - -
KAT 4,65 4,69 3,69 4,84 0,82 0,67

KA 6,34 5,15 3,99 5,35 0,80 0,65

Kadim SVR 9,62 7,95 5,88 8,25 - -
KAT 6,95 5,43 4,59 5,63 0,88 0,77

KA 4,66 411 3,18 4,18 091 084

Tim SVR - - - - - -
KAT 4,18 3,82 2,91 3,88 092 0,85

QRS frekans bantlarindan ¢ikarilan 6zelliklerin hangisinin daha verimli oldugunu
tespit edebilmek icin her bir QRS bant 6zellikleri {i¢ siniflandirici ile siniflandirilmistir
(Tablo 4.2.,Tablo 4.3.). Elde edilen sonuglar pek verimli olmamakla birlikte genel
anlamda verilerin bilgi icerdigi izlenimi olugsmaktadir. R performans degeri 0-0,47
arasinda degismektedir. Performansin kotii olmasi sebebiyle hesaplanamayan model

[T 13

degerleri ile gosterilmistir. Performansin diisiik olusu, QRS bantlarina gore
verilerin ayrigtirilmasi sirasinda bilgi kaybedilmis olabilecegiyle agiklanabilir. Genel
degerlendirme yapmak gerekirse farkli calismalarda QRS7 frekans bilesenleri
kullanilarak yeni modeller olusturulabilir. Siniflandiricilar veri setine gore farkl
performans sergilemektedir. Ancak genel degerlendirme yapilirsa KAT modelleri daha

basarilidir. Kullanilan QRS frekans bant frekanslarinin performans degerlerini
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gosteren grafikler tiim bireyler (Sekil 4.1.), erkekler (Sekil 4.2.) ve kadinlar (Sekil 4.3.)

icin verilmistir.

Tablo 4.2. EKG ve QRS bant 6zelliklerine gore VKYY hesaplama model performans degerleri - 1

Ozellik Model EKG
MAPE RMSE MAD SH R R?
KA 6,74 6,36 5,08 6,57 0,40 0,16
Erkek SVR 7,07 6,70 5,31 6,92 - -
KAT 9,56 8,76 7,15 9,05 -0,04 0,00
KA 9,58 8,00 594 830 -0,08 0,01
EKG Kadin SVR 9,62 7,95 5,88 8,25 - -
KAT 8,63 7,71 5,56 8,00 041 0,17
KA 10,22 8,90 6,93 9,05 0,12 0,01
Erkek&Kadin SVR 10,29 8,90 6,99 9,06 - -
KAT 10,61 9,59 7,36 9,76 0,26 0,07
KA 7,35 6,94 5,55 7,17 -0,14 0,02
Erkek SVR 7,07 6,70 5,31 6,92 - -
KAT 8,32 7,64 6,43 789 016 0,03
KA 8,98 7,59 554 7,88 0,29 0,09
QRS 1 Kadmn SVR 9,62 7,95 5,88 8,25 - -
KAT 10,39 8,80 6,81 9,13 0,25 0,06
KA 10,37 8,98 7,07 9,14 0,09 0,01
Erkek&Kadin SVR 10,29 8,90 6,99 9,06 - -
KAT 11,35 9,66 790 983 0,24 0,06
KA 6,75 6,52 504 6,73 031 0,10
Erkek SVR 7,07 6,70 531 6,92 - -
KAT 7,53 7,08 571 731 033 011
KA 10,21 8,48 6,25 8,80 -0,26 0,07
QRS2 Kadin SVR 9,62 7,95 5,88 8,25 - -
KAT 10,81 8,45 6,61 8,77 0,15 0,02
KA 10,00 8,78 6,80 893 0,25 0,06
Erkek&Kadin SVR 10,29 8,90 6,99 9,06 - -
KAT 10,39 9,92 715 10,09 0,22 0,05
KA 7,43 6,86 564 7,08 -0,04 0,00
QRS 3 Erkek SVR 7,07 6,70 5,31 6,92 - -
KAT 9,21 8,87 7,17 9,16 0,16 0,03




Tablo 4.2. (Devamu)

Ozellik Model EKG
MAPE RMSE MAD SH R R?
KA 10,10 8,35 6,32 8,67 -0,20 0,04
Kadimn SVR 9,62 7,95 588 825 - -
KAT 11,88 980 7,53 10,17 0,09 0,01
QRS3 KA 9,95 864 673 879 031 0,10
Erkek&Kadmm SVR 9,95 8,69 681 884 045 0,20
KAT 11,15 920 7,74 935 0,35 0,12

Tablo 4.3. EKG ve QRS bant 6zelliklerine gore VKY hesaplama model performans degerleri - 2

Ozellik

Model EKG

MAPE RMSE MAD SH R R?

KA 6,50 6,36 494 656 0,33 0,11

Erkek SVR 7,07 6,70 531 6,92 - -

KAT 6,87 6,64 511 6,86 045 0,20

KA 9,85 7,87 6,08 816 0,06 0,00

QRS 4 Kadmn SVR 9,62 7,95 588 8,25 - -
KAT 10,09 8,62 6,20 894 0,06 0,00

KA 10,20 8,66 6,93 880 0,23 0,05

Erkek&Kadin SVR 10,29 8,90 6,99 9,06 - -

KAT 11,30 9,81 766 998 0,23 0,05

KA 7,35 6,82 558 7,04 0,03 0,00

Erkek SVR 7,85 7,29 592 753 0,10 0,01

KAT 7,54 7,38 570 7,62 0,22 0,05

KA 9,56 8,01 589 831 -0,04 0,00

QRS 5 Kadin SVR 9,62 7,95 588 8,25 - -
KAT 11,50 9,62 728 9,99 0,05 0,00

KA 10,17 8,82 6,94 897 0,19 0,04

Erkek&Kadin SVR 10,29 8,90 6,99 9,06 - -

KAT 11,34 10,23 7,86 10,40 0,16 0,03

KA 7,16 6,69 537 691 0,05 0,00

Erkek SVR 7,07 6,70 531 6,92 - -

KAT 7,91 7,95 6,00 8,21 0,07 0,00

QRS 6 KA 10,06 8,22 6,29 853 -0,15 0,02
Kadin SVR 9,62 7,95 588 8,25 - -

KAT 10,35 8,29 661 861 033 0,111

25
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Tablo 4.3. (Devami)

Ozellik Model EKG
MAPE RMSE MAD SH R R?
KA 10,37 8,99 7,08 9,14 -0,04 0,00
QRS6 Erkek&Kadim SVR 10,29 8,90 6,99 9,06 - -
KAT 11,44 10,73 8,16 10,92 0,24 0,06
KA 6,62 6,41 510 6,62 0,34 0,11
Kadin SVR 7,07 6,70 531 6,92 - -
KAT 6,61 6,85 527 7,08 046 0,21
KA 9,87 8,50 6,05 882 -0,12 0,01
QRS 7 Kadin SVR 9,62 7,95 588 8,25 - -
KAT 10,43 8,62 6,42 894 0,11 0,01
KA 10,97 9,43 751 959 -0,12 0,02
Erkek&Kadin SVR 10,09 8,57 6,86 8,71 0,27 0,07
KAT 11,11 9,85 758 10,00 0,33 0,11
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Sekil 4.1. Erkekler icin QRS frekans band1 performans degerleri
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Sekil 4.2. Kadinlar i¢in QRS frekans bandi performans degerleri
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Sekil 4.3. Tiim bireyler igin QRS frekans bandi performans degerleri

Sonraki adimda tim ozellikler (205), 6zellik se¢me algoritmalart ile secilerek 10
seviyede farkli modeller olusturulmustur. Bu islem hem cinsiyet bazli olarak ve hem

de tiim bireyler i¢in yapilmistir. (Tablo 4.4.).

Tiim bireylerde segilmis 6zellikler ile onerilen modellerde 6zellik miktart belirli bir
orana kadar artarken performansin da arttig1, sonrasinda ise performansin azalmaya
basladig1 goriilmektedir (Tablo 4.4.). Performansi en iyi model 6zelliklerin %45'i
kullanilarak olusturulan Karar Agaglart Toplulugu modelidir (R=0,91). Diger
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seviyelerde ki basari oranlarmin da olduk¢a tatmin edici oldugu goriilmektedir
(0,81<R<0,91).

Cinsiyet ayrimi yapilmadan olusturulan modele ait performans degerlerinin, 6zellik
secim islemi yapilan modele yakin oldugu goriilmektedir (Tablo 4.1., Tablo 4.4.).
Ozellikler segim islemi oncesi basar1 degeri R=0,92 iken, se¢im sonras1 0,91 olarak
elde edilmistir. Modellerde ki diger performans parametrelerinde de degerlerin
birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Modeller arasi performans degerleri birbirlerine
yakin olmalarma ragmen oOzellik se¢imi yapilan modelde Ozelliklerin %45’
secilmistir. Bu durum islem hacminde ciddi bir azalma saglamasimin yaninda,

kullanilan 6zellik segme algoritmasinin da basarili oldugunu gostermektedir.

Tiim bireyler i¢in yapilan oOzellik se¢im islemi sonrast gozlenen performans

degerlerinin grafiksel gosterimi Sekil 4.4’te verilmistir.

Tablo 4.4. Tiim bireylere (erkek ve kadin) ait viicut kas yiizdesi hesaplama modelleri performanslari

OS Seviye Model
MAPE RMSE MAD SH R R?
KA 7,98 7,21 5,50 7,33 0,62 0,38
Seviye 1 %5 SVR 7,67 7,01 5,31 7,13 0,61 0,37
KAT 8,94 8,07 6,45 8,21 0,57 0,32
KA 5,00 4,48 3,53 4,56 0,87 0,75
Seviye 2 %10 SVR 4,86 4,36 3,40 4,44 091 0,82
KAT 5,33 5,03 3,85 511 0,90 0,81
KA 5,00 4,48 3,53 4,56 0,87 0,75

Seviye 3%15 SVR - - - - - -
KAT 5,32 4,96 3,86 504 091 0,82
KA 5,00 4,48 3,53 456 087 0,75

Seviye 4 %20 SVR - - - - - -
KAT 4,33 4,03 3,01 410 0,90 0,82




Tablo 4.4. (Devami)

OS Seviye Model

MAPE RMSE MAD SH R R?

KA 5,00 4,48 3,53 456 087 0,75

Seviye 5 %25 SVR - - - - - -

KAT 4,13 3,82 2,92 388 090 0,82

KA 5,10 4,52 3,57 459 087 0,75

Seviye 6 %030  SVR - - - - - -

KAT 5,31 4,94 3,86 502 091 0,82

KA 5,18 4,70 3,66 4,78 085 0,72

Seviye 7 %35  SVR - - - - - -

KAT 5,20 4,87 3,77 495 091 0,82

KA 5,27 4,64 3,72 471 087 0,76

Seviye 89040 SVR - - - - - -

KAT 3,93 3,68 2,72 3,74 092 0,85
KA 5,18 4,70 3,66 7,78 085 0,72
Seviye 9 %45  SVR 10,29 8,90 6,99 9,06 - -
KAT 4,02 3,98 2,78 404 091 0,82
KA 5,18 4,70 3,66 4,78 085 0,72

Seviye 10 %50 SVR - - - - - -

KAT 4,87 4,43 3,36 4,50 091 0,84
10 - 1 10
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Sekil 4.4. Tiim bireyler i¢in 6zellik se¢imi islemi sonrasi performans degerleri
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Cinsiyet bazli VKY tahmin modelleri i¢in Spearman o6zellik se¢me algoritmasi
kullanilmistir (Erkek Tablo 4.5., Kadin Tablo 4.6.). Ozellik segme islemi cinsiyet bazl
olusturulan modeller i¢in de 10 seviyede gergeklestirilmistir (Seviye 1-10). Erkeklerde
ozellik se¢im iglemi sonrasi en iyi model R=0,82 basar1 oraniyla, Seviye 3’te SVR ile
elde edilmistir (Tablo 4.5.). Ozellik se¢me islemi olmadan 6nce bu deger R=0,77
olarak elde edilmisti (Tablo 4.1.). Ozellik segme islemi sonrasi erkekler igin
olusturulan modelin basar1 oraninin arttig1 gériilmektedir. Olusturulan modeller sinyal
isleme is yiikii bakimindan degerlendirildiginde, 6zellik se¢me algoritmasi sonrasi
seviye 3'te %15 ozellik ile R=0,82 gibi yiiksek performans degeri elde edilmistir.
Ozellik segme algoritmasinin is yiikiinii azaltmastyla birlikte performansin artmasina
katkis1 oldugu goriilmektedir. Basar1 oranlar1 diger seviyeler icin de oldukca tatmin
edicidir (0,70<R<0,82). Tiim 6zellikler ile olusturulan modelde en yiiksek performans
KA’da elde edilirken, 6zellikler se¢im islemi sonrasi SVR’de elde edilmistir. Burada
ki farkliligin sebebi, 6zellik segme algoritmasi yardimiyla ilgili 6zelliklerin segilmesi
ve yeni veri yapisinin olusturulmasiyla agiklanabilir. Cinsiyet bazli yapilan 6zellik
secim islemi sonras1 gozlenen performans degerlerinin grafiksel gosterimi erkekler

(Sekil 4.5) ve kadinlar (Sekil 4.6) i¢in verilmistir.

Tablo 4.5. Erkeklere ait viicut kas yiizdesi hesaplama modelleri performanslari

OS Seviye Model

MAPE RMSE  MAD SH R R?
KA 4,94 4,70 3,80 4,86 0,73 0,53
Seviye 1 %5 SVR 4,48 4,34 3,44 4,48 0,77 0,59
KAT 4,98 4,64 3,83 4,79 0,76 0,58
KA 5,64 5,25 4,36 5,43 0,62 0,38
Seviye 2 %10 SVR 7,07 6,70 531 6,92 - -
KAT 5,30 4,91 4,03 5,08 0,75 0,56
KA 4,98 4,87 3,86 5,03 0,69 0,47
Seviye 3%15 SVR 3,91 4,05 3,01 4,19 0,82 0,67

KAT 4,66 4,30 3,53 4,45 0,79 0,63




Tablo 4.5. (Devami)

OS Seviye Model

MAPE RMSE MAD SH R R
KA 498 487 38 503 069 047

Seviye 49620 SVR 7,07 670 531 692 - i
KAT 439 413 331 427 082 067
KA 5,42 506 417 522 065 042

Seviye 5 %25 SVR 7,08 670 531 692 - i
KAT 448 433 340 447 079 062
KA 5,80 528 448 545 060 036
Seviye 6 %30 SVR 491 489 376 505 074 055
KAT 487 443 374 457 076 058
KA 498 487 38 503 069 047

Seviye 7 %35 SVR 7,07 670 531 692 - i
KAT 518 474 394 489 078 061
KA 6,19 570 48 58 054 029

Seviye 8 %40 SVR 7,07 670 531 692 - i
KAT 501 457 384 472 079 063
KA 503 479 389 495 070 049
Seviye 9 %45 SVR 7,08 671 531 693 037 014
KAT 470 457 300 472 078 061
KA 6,19 570 48 580 054 030
V0 svr 6,34 605 478 624 069 047

KAT 4,68 4,62 3,64 4,77 0,77 0,59
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Sekil 4.5. Erkekler i¢in 6zellik se¢imi islemi sonrasi performans degerleri

Kadinlarda 6zellik se¢im iglemi sonrasi en iyi model ile R=0,90 basar1 oraniyla, seviye
2'de SVR’de elde edilmistir (Tablo 4.6.). Ozellik segme islemi olmadan &nce R=0,80
basar1 orani elde edilmisti (Tablo 4.1.). Ozellik se¢me islemi sonrasi kadmlar igin
olusturulan modelin basar1 oraninin arttig1 gériilmektedir. Olusturulan modeller sinyal
isleme is yiikii bakimindan degerlendirildiginde, 6zellik segme islemi sonrasi Seviye
2'de %10 ozellik ile R=0,90 gibi yiiksek performans degeri elde edilmistir. Daha 6nce
de belirtildigi gibi, Ozellik se¢me algoritmasi is yiikiinii azaltmasinin yaninda
performansin artmasina da katki sagladigi goriilmektedir. Basar1 oranlart diger
seviyelerde de oldukga tatmin edici seviyelerdedir (0,75<R<0,90). Tiim 6zellikler ile
olusturulan modelde en yiiksek performans KA’da elde edilirken, 6zellikler se¢im
islemi sonrast SVR ile elde edilmistir. Burada ki farkliligin sebebi, 6zellik se¢me
algoritmas1 yardimiyla 1ilgili 0Ozelliklerin secilmesi ve yeni veri yapisinin

olusturulmasiyla agiklanabilir

Tablo 4.6.Kadinlara ait viicut kas yiizdesi hesaplamamodelleri performanslari

OS Seviye Model

MAPE RMSE  MAD SH R R?
KA 6,09 5,04 3,86 5,22 0,80 0,65
Seviye1%5 SVR 6,50 5,85 4,21 6,07 0,68 0,47

KAT 4,79 3,90 3,02 4,05 0,89 0,79




Tablo 4.6. (Devami)

OS Seviye Model

MAPE RMSE  MAD SH R R?
KA 6,24 5,21 3,96 5,41 0,77 0,60
Seviye 2 %10 SVR 4,54 3,66 2,83 3,80 0,90 0,80
KAT 4,83 3,99 3,07 4,14 0,87 0,75
KA 6,24 5,21 3,96 5,41 0,77 0,60
Seviye 3 %15 SVR 5,37 4,26 3,45 4,42 0,74 0,55
KAT 5,35 4,51 3,39 4,68 0,83 0,70
KA 6,24 521 3,96 5,41 0,77 0,60
Seviye 4 %20 SVR 4,75 4,09 2,96 4,25 0,82 0,68
KAT 5,44 4,50 3,43 4,67 0,83 0,69
KA 6,46 5,24 4,09 5,44 0,77 0,59
Seviye 5 %25 SVR 5,28 4,64 3,28 4,82 0,82 0,67
KAT 5,73 4,68 3,58 4,86 0,82 0,67
KA 6,46 5,24 4,09 5,44 0,77 0,59
Seviye 6 %30 SVR 9,62 7,95 5,88 8,25 - -
KAT 5,72 4,87 3,60 5,06 0,83 0,69
KA 6,39 521 4,04 541 0,78 0,61
Seviye 7 %35 SVR 8,65 7,12 5,30 7,38 0,61 0,37
KAT 6,19 5,25 4,05 5,45 0,84 0,70
KA 5,94 5,07 3,76 5,26 0,79 0,62
Seviye 8 %40 SVR 6,52 5,57 4,20 5,78 0,65 0,42
KAT 5,58 4,48 3,52 4,65 0,85 0,72
KA 6,10 5,22 3,87 5,42 0,77 0,59
Seviye 9 %45 SVR 5,26 4,25 3,31 4,41 0,85 0,72
KAT 5,83 4,83 3,67 5,01 0,85 0,72
KA 6,39 521 4,05 5,41 0,78 0,61
Seviye 10 %50 SVR 6,58 531 4,12 5,51 0,72 0,51

KAT 5,26 4,35 3,33 4,51 0,84 0,70
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Sekil 4.6. Kadinlar igin 6zellik se¢imi islemi sonrasi performans degerleri

Calisma kapsaminda onerilen modeller, literatiirde ki diger ¢alismalarla Tablo 4.7.'de
karsilastirilmistir. Lliteratiirdeki modellerin performans degerleri ile referans alinan
yontemler tabloda verilmistir. E/K modelin tiim bireyler i¢in gelistirildigini, E modelin
sadece erkekler icin gelistirildigini K modelin sadece kadinlar i¢in gelistirildigini
gostermektedir. Onerilen modelin hangi ydntemle yapildigi “Yéntem” bashigi altinda
verilmistir. Ornegin bu tez ¢alismasinda EKG tabanli bir yontem Onerilmistir.
Gelistirilen modellerin  karsilastirildigr referans yontemler “ReferansYontem”
siitununda verilmistir. Bu tez ¢calismasinda BIA yontemi referans alinarak gelistirme
yapilmistir. Modellerin performanslart farkli parametreler ile gosterilebilir. Her
caligmada farkli parametreler sunulmasi sebebiyle uyumlu bir tablo hazirlamak adina
tiim makalelerde verilen ortak performans degerlendirme kriteri olarak R ve R2
kullanilmistir. Bu ¢alismada 6nerilen model, diger ¢calismalara kiyasla oldukg¢a yiiksek
basar1 oranina sahiptir. Buna ek olarak literatiirdeki caligmalarda antropometrik

Olctimler kullanilmaktadir.
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Tablo 4.7. Viicut kas kiitlesi tahmininde kullanilan yéntemlerin performans degerleri

Referans Cinsiyet Yontem R R? Rejerans
Yontem
[53] E/K MRI 0,99 0,98 Kadavra
[53] E/K CT 0,99 0,98 Kadavra
4 Bilesenli
[54] E/K EIM 0,98 0,96 Model
[55] E/K Ultrasonografi 0,98 0,95 MRI
[56] E/K BIA 0,97 0,94 DXA
[57] E/K DXA 0,97 0,94 MRI
58] E T;’tal Vieut 597 0,04 cT
otasyumu
[59] g Antopometrik o009y MRI
Ol¢limler
[60] E/K NAA 0,95 0,90 DXA
Idrar Kreatinin
[61] E/K (24 saatlik) 0,95 0,90 DXA
Onerilen Model 1 E/K EKG 0,92 0,85 BIA
[62] Ek  D3Kreatin o ,q0 et MRI
Diliisyonu
Onerilen Model 2 E EKG 0,82 0,67 BIA
Onerilen Model 3 K EKG 0,90 0,80 BIA
[63] E ADP 0,72 0,52 DXA
[64] E/K Kse”‘.m. 0,65 0,42 DXA
reatinin
61] E/K Idrar Kreatinin 0,40 0,16 DXA

(spot)




BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Cinsiyet bazli olarak ve tiim bireylerde viicut kas yiizdesinin, biyomedikal sinyal
kullanarak yapay zeka tabanli hesaplanmasina yonelik bir model 6nerildi. Viicut kas
ylizdesinin hesaplanmasi i¢in literatiirde bulunan yontemler ile Onerilen yontem

arasinda ki kiyaslama bu boliimde verilecektir.

Kas kiitlesinde yasanacak arzu edilmeyen kayiplarin saglik tizerinde olumsuz sonuglar
doguracag bilindiginden dolay1 kas kiitlesinin giivenilir yontemlerle dogru sekilde
Olgiilmesi, degerlendirmenin dogru yapilmasini da etkilemektedir. Viicut kas
ylizdesinin belirlenmesinde kullanilan yoOntemler genel olarak maliyet, nitelikli
personel ihtiyact gibi ¢esitli dezavantajlara sahiptir. Mevcut yoOntemlerin bu
dezavantajlarindan dolay1 , daha diisiik maliyetli, uygulamasi kolay ve giivenilir yeni

yontemlere ihtiya¢ bulunmaktadir.

Viicut kas kiitlesinin en dogru ve giivenilir tespiti dogrudan kadavra lizerinden yapilan
Ol¢iimlerde goriilmektedir. Kadavradan yapilan 6l¢iime kiyasla, viicut kas yilizdesinin
belirlenmesi i¢in MRI ve CT ile yapilan dl¢timlerin de performans degerlerinin ytiksek
oldugu goriilmistir [53] . Giivenilir ve yiiksek performans degerleri gosteren bu
yontemler maliyet, nitelikli personel ihtiyaci, genis alan gereksinimleri ve uygulama
siireleri agisindan dezavantajlara sahiptir. Ayrica bu yoOntemlerde ki radyasyon
maruziyeti sebebiyle kansere yakalanma riski artmaktadir[4], [20], [21], [65]. Yapilan
bu c¢alismada tiim bireyler i¢in viicut kas yiizdesi tahmini basar1 orant R=0,92,
MAPE=4,18 ve RMSE=3,82 elde edilerek yiiksek performans gozlenmistir (Tablo
4.1.). EKG sinyalinin bireylerden non-invaziv olarak alinabilmesi ve EKG isleminin
bireylerde herhangi bir olumsuzluga sebep olmamasi bu c¢aligmanin 6ne ¢ikan

ozelliklerini olusturmaktadir.
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MR ile kiyaslandiklarinda, viicut kas yiizdesinin tahmininde kullanilan DXA (R:0,97)
ve ultrasonografi (R:0,976) yontemlerinin tiim bireylerin viicut kas yiizdesinin
hesaplanmasinda daha iyi performans degerleri gosterdikleri goriilmektedir [55], [57].
Yalniz DXA ve ultrasonografi yontemlerinde nitelikli personel ihtiyaci, 6lgiim
sonuglarinin dehidrasyon ve doku kalinlig1 gibi parametrelerden etkilenebilir olusu
gibi baz1 dezavantajlar mevcuttur [20], [23]. Ayrica DXA yonteminde kullanilan
cihazin kisitlarindan dolay1 bu yontem tiim bireylerde de uygulanamamaktadir [25].
Onermis oldugumuz yontem ise giivenilir, kolay uygulanabilir ve viicut kas yiizdesi
tahmin edilecek bireyin fiziksel Ozelliklerinden etkilenmedigi igin bu yonleriyle

avantaja sahiptir.

Viicut kas ylizdesinin hesaplanmasinda kullanilan diger yontemlerden NAA(R=0,95)
VE BIA(R=0,97) yiiksek performans degerlerine sahiptir [56], [60]. Bu yontemler
DXA yontemi ile kiyaslandiginda basarili goziikseler de NAA yonteminde radyasyon
maruziyeti , BIA yonteminde de hesaplamalarin varsayimlara ve denklemlere dayali
olmasindan dolay1r Ol¢lim sonucglarin dogrulugunun etkilenmesi gibi bir takim
dezavantajlar mevcuttur [21], [26], [28], [31]. Istatik temelli yontemlerle olusturulan
modellerde, modelin tiim verileri 6nceden gormesi sebebiyle performans degerinin
gercek degerden daha yiiksek c¢ikmasi ve dahil edilecek yeni verilere tepkinin
Ol¢iilememesi gibi durumlar s6z konusudur. Bu durumlarin Oniine gegebilmek
amaciyla calismamizda makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmistir. Egitim ve test
i¢in kullanilan verilerle modelin yeni verilere gostermis oldugu tepki dl¢iilerek, model
performans1 test basar1 orani ile uygun sekilde degerlendirilmistir. Calisma
kapsaminda uygulanan siirecler ve onerilmis olan model giivenilir olmakla birlikte

gercekeidir.

Kullanilan diger bir yontem ADP ise DXA yontemi ile kiyaslandiginda, erkek
bireylerde ADP yonteminin basari oraninin (R=0,72) diisiik oldugu goriilmektedir
[63]. ADP yontemi maliyetli olmasi sebebiyle ve kapali alan korkusu bireylerde
kullanilamamasi gibi dezavantajlara da sahiptir[3], [4]. Bu ¢calismada ise cinsiyet bazli
VKY tahmin modeli performans degerleri erkekler i¢in R=0,82, MAPE=3,91,
RMSE=4,05, kadnlar i¢cin R=0,90, MAPE=4,54, RMSE=3,66 olarak bulunmustur
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(Erkek Tablo 4.5., Kadin Tablo 4.6.). Diisiik maliyetli bir yontem olan EKG sinyali ile

elde edilen bu performans degerleri ise literatiire kiyasla basarilidir [63].

Viicut kas yiizdesinin hesaplanmasinda kullanilan antropometrik Slgiimler diisiik
maliyetli olmalarinin yani sira, MRI yontemiyle kiyaslandiklarinda basarilarinin
yiiksek oldugu (R=0,95) goriilmektedir. Fakat antropometrik O6l¢iim yOnteminin
giivenilirligi ve sonuglarin dogrulugu uygulayici kisiye direkt baglidir. Bunun yaninda
antropometrik dl¢timde kullanilan denklemler de viicut kas yiizdesi tahmin sonucunu
dogrudan etkilemektedir [21], [66]. Calismada kullanilan EKG sinyali ise uygulayici
kisiye bagli olmamakla birlikte, kolaylikla tekrar elde edilebilir. Antropometrik dl¢tim
i¢in olusturulan modellerde birden fazla antropometrik 6l¢iimiin kullanilmasi, modelin
is giicli ve performansinin etkilenmesine sebep olmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan
algoritma ile islem yiikii hem biiyiik 6lglide azalmig (Tablo 4.1., Tablo 4.4.) hem de

performans degerinin artmasi saglanmistir.

Literatiirde bulunan D3 kreatin dilisyonu (R=0,90) ve 24 saatlik idrar kreatinin
(R=0,95) yontemleriyle viicut kas yiizdesi tahminlerinde de performanslarin yiiksek
oldugu goriilmektedir. Yalniz bu yontemlerde 6rnek toplanmasi gerekliligiyle birlikte,
yontemlerin analiz siiregleri karmasik ve zaman alicidir [21], [61], [62]. EKG
sinyalinden VKY hesaplanmasia yonelik olusturulan bu c¢aligmada performans
degerinin R=0,92 olarak elde edilmesinin yaninda (Tablo 4.1.), EKG sinyalinin
bireylerden alinmasi isleminin siire agisindan kisa olmasi ve kolaylig1 gibi 6n plana
¢ikan etkenler de bulunmaktadir. Literatiirde bulunan diger ¢alismalardan spot idrar
kreatinin (R=0,40) ve invaziv islem gerektiren serum Kkreatinin (R=0,65)
yontemlerinin performans degerlerinin diisiikk oldugu goriilmektedir [61], [64]. Bu
calismada ise elde edilen basar1 oran1 (R=0,95) literatiire gére hem daha yiiksektir,

hem de kullanilan yontem non-invazivdir [64].

Bu calismada 6nerilen modelin performans degeri tiim bireyler icin R=0,92, erkekler
i¢cin R=0,82 ve kadinlar i¢in ise R=0,90 olarak elde edilmistir. Bu ¢alismada elde
edilen performans degerlerinin, literatiirde kullanilan ve referans kabul edilen

yontemlerle yakin olduklar1 gézlenmektedir [53], [55]-[57], [66].
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Literatiirde kullanilan yontemlerin sahip olduklar1 gesitli dezavantajlar sebebiyle,
Onerilen modelin diisitk maliyetli, non-invaziv, kolay, tasiabilir ve hizli olmasinin
yaninda tim bireylerde uygulanabilir, giivenilir ve ger¢ek¢i olmasi 6n plana
cikmaktadir. Modelin sahip oldugu bu avantajlar ile performansi goéz Oniine

alindiginda VKY tahmininde kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.

Kas kiitlesi ve gliciinilin yeterli seviyede olmamasi saglik tizerinde olumsuz etkilere
sebep oldugundan dolayi, bu parametrelerin Olgiilmesi ve takip edilmesi Oneme
sahiptir. Viicut kompozisyonunun degerlendirmesinde kullanilan BT ve MRI
yontemleri gilivenilir olmalarina ragmen ¢esitli dezavantajlara sahip olduklarindan
dolay1 yiiksek teknolojili, ucuz ve kullanimi1 kolay yeni modellere ihtiyag
bulunmaktadir. Literatiirdeki calismalarda genellikle klasik regresyon yontemlerine ve

antropometrik dl¢timlere dayali modellerin 6nerildigi goriilmektedir.

Yapilan c¢aligmada, EKG sinyalinden biyomedikal sinyal isleme teknikleriyle
cikarilmis olan 200 adet 6zellige, 5 adet demografik bilgiler de eklenerek, yapay zeka
tabanl viicut kas yiizdesi tahmin modeli gelistirilmistir. Onerilmis olan VKY tahmin
modeli tiim bireyler icin R=0,92, erkekler icin R=0,82 ve kadinlar i¢in R=0,90

performans degerlerine sahiptir.

Onerilen model giindelik hayatta pek ¢ok cihazda yazilim olarak kullanilabilir.
Ornegin; EKG 6lgiimii gerceklestiren cihazlara yapilacak bir modifikasyonla EKG
sinyaliyle birlikte VKY ‘nin de hesaplanabilecegi, onerilen ¢aligmanin pratikte de
kullanilabilecegi degerlendirilmektedir. Buna ek olarak hastanlerde rutin kontroler
sirasinda ¢ekilen EKG’lerin e-Nabiz uygulamasina atilmasi ile farkli bir uygulama

gergeklestirilebilir.

EKG sinyalinin farklt QRS bilesenleri i¢cin modeller gelistirilmistir. Gelistirilen
modeller incelendiginde QRS7 bandinin daha fazla bilgi i¢erdigi sOylenebilir. Ayrica
makine 6grenmesi modelleri kiyaslandiginda KAT modellerinin performansinin bir

adim 6nde oldugu sdylenebilir.
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Literatiirdeki diger ¢aligmalara kiyasla onerilen yontem bir ¢ok yenilige sahiptir. (1)
Literatiirdeki g¢alismalarda istatiksel yontemlerin kullanildig1 goriilmektedir, bu
calisma da ise makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmistir. (2) Literatiirdeki mevcut
modellerin antropometrik Glglimlere dayandiklar1 goriilmektedir, bu ¢alismada ise
biyomedikal sinyal tabanli bir 6l¢iim gergeklestirilmistir. (3) Literatiirdeki
calismalardan farkli olarak bu calismada model performanslariin arttirilmasi igin
Ozellik segme algoritmasi kullanilmistir. Bu hususlarin yani sira onerilen yontemin
diisiik maliyetli olmasi, kolay uygulanabilirligi ve performansinin yiiksek olmasi

sebebiyle EKG tabanli VKY tahmin modellerinin kullanilabilecegi diistiniilmektedir.
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