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ELEKTROKARDIYOGRAFI SINYALI iLE YAPAY ZEKA TABANLI KAN
BASINCI TESPITI

OZET

Calismanin iki ana terimi kan basici (KB) ve elektrokardiyografidir (EKG). Kan
basinci, damarlarda dolasan kanin damar ¢eperine yaptigi basing olarak tanimlanir. Bu
durum kalbin dolasim sistemi ile kan pompalanmasindan kaynakli olusan basingla
iligkilidir. Kan basinc1 genellikle kalp dongiisiindeki sistolik ve diyastolik basing ile
ifade edilir. Ayrica kan basinci, kan hacmi sempatik sinir sistemi (SNS) ve renin-
anjiotensin aldosteron sisteminin (RAAS) karsilikli etkilesimiyle diizenlenmektedir.
Bu iki sistem tarafindan sebep olunan vazokonstriksiyon, baro refleks adi verilen iki
aktif negatif geri besleme sistemi tarafindan modiile edilir Elektrokardiyografi ise,
kalp kasinin ve sinirsel iletim sisteminin ¢aligmasini incelemek iizere kalpte meydana
gelen elektriksel faaliyetin kaydedilmesidir. Bu sinyal isareti kalp atimlari ile
gerceklesir. Kalp kaslarinda aksiyon potansiyel gerceklestiginde, kalp kaslar1 kasilir.
Boylece kalp tarafindan viicudun her tarafina kan pompalanir. Bu aksiyon
potansiyelden olusan akim kalpten tiim viicuda yayilacaktir. Kalbin sistol ve diyastol
evrelerinde viicudun farkli boliimlerinde farkli akim dagilimlart ile karsilasilir.
Dolayisiyla bir sinyal olusumu gézlemlenir. Ayrica bu evrelerde kalbin kasilma ve
gevsemesinden kaynakli damar ceperlerine yapilan basing ortaya ¢ikar. Bu durum
EKG ve kan basinc arasindaki iliskiyi gosteren detaylar arasindadir.

Kan basincinin 6l¢iilmesi ve takibi, kalp ve damar hastaliklari, hipertansiyonun neden
oldugu inme, bobrek yetmezligi gibi hastaliklarin Onlenmesinde biiyiilk 6nem
tasimaktadir. Ozelliklede kan basmcinin normalden yiiksek olmasi olarak adlandirilan
hipertansiyon, diinyadaki her iki 6liimden birinin sebebi olarak 6ne cikmaktadir.
Hipertansiyonun teshis ve tedavisinde kan basinci takibi temel faktordiir.

Kan basinci olgtimlerinde invaziv ve noninvaziv yapilara sahip bircok yontem
kullanilmaktadir. Invaziv 6l¢iim sistemleri cogu zaman hatal1 5l¢iimler ve zaman kaybi
gibi sorunlara neden olmaktadir. Noninvaziv modeller ise, donanim ve yazilim
maliyetleri gibi bircok soruna neden olmaktadir. Ayrica bu islemin stigmamonometre,
manson ve kadranli barometre gibi aracglar ile gergeklestirilmesi karmasik ve olumsuz
etkilere sebep olmaktadir. Bu tiir invaziv yontemlerin iistesinden gelmek icin son
zamanlarda literatiirde pek ¢ok tahmin yontemi ileri stiriilmistiir. Kan basinci tahmini
lizerine yapilan c¢ogu arastirma, elektrokardiyogram ve fotopletismografi (PPG)
sinyallerini veya bunlarin bir kombinasyonunu kullanir. Bu ekipman ihtiyacini
beraberinde getirir. Buna ek olarak, bu yontemlerde goriilen 6lgiim hatalari, siire
kisitlar1  performans acisindan verimsizlige sebep olmaktadir.  Giyilebilir
biyosensorler, hayati insan belirtilerinin ger¢ek zamanli izlenmesi i¢in bir firsat saglar,
zamaninda geri bildirim saglar, erken teshis ve tedavi olanaklari saglar. Modern
giyilebilir biyosensorler, belirli bir 6l¢tim prosediiriine tabi olan geleneksel kan basinci
sensorlerinden farkli olarak ilgili sinyalleri giin boyu izler ve cihazi takmaktan baska
bir yiik olusturmaz. Bu sinyallerin insan viicudundan giivenilir bir sekilde alinmasi ve
alinan sinyal verilerinin toplanmasi1 énemli aragtirmalar1 beraberinde getirmektedir.
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Elektronik verilerin gilivenli bir sekilde toplanmasi, dogrulanmasi ve tasinmasi,
nesnelerin interneti (IoT) ve yapay zeka teknolojisinin entegrasyonuyla saglanir. oT
ekipmanin kalitesini etkin bir sekilde garantilemenin zorlugu, beraberinde verilerin
giivenilirligini ve dogrulugunu saglamanin zorlugunu getirir. Bu durum, makine
o0grenme tekniklerine dayali algoritmalarin dogrulugunda biiyiik 6nem tasimaktadir.
Bu nedenle gelismis yapay zeka tabanli noninvaziv bir siiregle yonetilebilen yeni
teknolojik altyapiya sahip sistolik ve diyastolik kan basinc1 6l¢iim sistemlerine ihtiyag
vardir. Bu kapsamda, caligma EKG sinyalini kullanarak endirekt 6l¢iim tekniklerinin
sebep oldugu sorunlar1 gidermeyi, minimum hesaplama siiresi tespiti yapmayi ve
frekans bant analizi ile EKG’den edinilen bilgi araliklarinin niteliklerini
degerlendirebilmeyi amaclamaktadir.

Calisma iki safhadan olusan bir uygulama siirecine tabidir. Ilk safhada kan basincinin
minimum siirede hesaplanmas1 hedeflenmistir. Ikinci kisimda ise tespit edilen
minimum siire iginde frekans bant analizi ile EKG’nin incelemesinin miimkiin
kilinarak kan basinci tespit performansini artirmaktir.

Calisma IEEE veri tabanindan alinan bes bireye ait giinliik aktivite sirasinda 6l¢iilmiis
EKG ve KB kayitlarini icermektedir. Biri kadin, dordii erkek olan bu bireyler, periferik
veya kardiyovaskiiler hastaliga sahip degildir ve sedanterden diizenli aktivite
seviyesine kadar degisen bir aktiflige sahiptir. Yaslar1 21-35 arasinda degismektedir.
Veriler 64 Hz 6rnekleme frekansina sahiptir. Bes katilimci igin ilk giin alt1 buguk saat
boyunca veri toplanmistir. Veriler ayrica dort ay ara ile bir ve ikinci katilimeilar igin
ve alt1 ay ara ile birinci katilimer i¢in toplanmistir. EKG sinyali dncelikle giirtiltiiden
arindirilmistir. Calismanin amacina uygun olacak sekilde her bir sinyal 2-4-6-8-10-12-
14-16-18-20 saniyelik epoklara ayrilmistir. Veri seti girdi bilgisi i¢cermedigi i¢in
zaman alaninda 25 adet 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Bu 6zellikler siklikla istatistikte
kullanilan tamimlayict istatistiksel parametrelerdir. Istatistige dayali o6zellik
¢ikariminin amaci farkli perspektiflerden EKG sinyali bilgisini ortaya ¢ikarmaktir. Bu
sekilde bilgi kaybi1 onlenmektedir. Boyut optimizasyonunu saglamak i¢in sonraki
adimda 6zellik se¢imi yapilmistir. Bu siiregte ise spearman 6zellik segme algoritmasi
kullanilmistir.

Ozellik setleri i¢in ii¢ farkli makine &grenimi algoritmasma dayali performans
degerlendirmesi yapilmistir. Her yapilan islem, hedeflenen her bir siire i¢in
gerceklestirilmistir.  GOmiilii sistemlere entegresinin kolay olmasi sebebiyle gauss
siire¢ regresyonu yapay zeka algoritmasi tercih edilmistir. Bu siirece gore, 16 saniyede
en bagarili kan basinci tahmini gergeklestirilirken, diger saniyelerin kiigiik basari orani
farklar1 ile kullanilabilecegi ongoriilmiistiir. Alt frekans bant analizi siirecine iligkin 10
saniyelik siire kullanimi tercih edilmistir. 10 saniye ile daha hizli sonuglar elde edilir
ve kan basinci degerlerinin hesaplanmasinda ortalama tepe degerler alinarak hata
oraninin azaltilmas1 saglanir.

Ikinci uygulama siirecinde, 10 saniyelik epoklanmis EKG sinyali kullanilarak frekans
bantlarinda ayrim gergeklestirilmistir. 64 Hz frekansa sahip EKG kayd: i¢in 56 Hz
frekans bandinda, frekans bant ayrimi yapabilmek i¢in {ist ornekleme yapilmistir. 64
Hz frekans bandindaki bir kayit, sadece 32 Hz frekans bandi igerisinde bilgi aktarabilir.
Ust 6rnekleme yapilarak yeni veri seti frekans1 128 Hz olarak belirlenmistir EKG
sinyali 5-15 Hz, 5-11 Hz, 8-58.5 Hz, 3-40 Hz, 8-20 Hz, 9-30 Hz ve 2-40 Hz frekans
bantlarma ayrilmistir. Veri seti girdi bilgisi icermedigi i¢in zaman alaninda 25 adet
istatistiksel 6zellik kullanilmastir.
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Ilk uygulama siirecinde 20 siire i¢in toplam 500 adet &zellik ¢ikarilmustir. Ikinci
uygulma i¢in ise 9 es zamanli EKG sinyalinden toplamda 225 adet ozellik
cikarilmistir. Bununla birlikte minimum diizeyde 6zelligin kullanimi ile performansin
yiiksek olusu hedeflendigi i¢in bir se¢im kriteri s6z konusu olmaktadir. Ozellik segimi
ile olusturulacak modellerin performans artirimi i¢in iliskili 6zellikleri degerlendirmek
onem arz etmektedir. Ozellikler arasindaki iliski diizeyini tespit etmek icin spearmen
korelasyon kat sayis1 veya 6zellik segme algoritmasi kullanilmistir. EKG sinyali ile 11
grup olusturulmus ve her bir gruba ait modelin korelasyon degeri hesaplanmuistir.
Iliskisi yiiksek olan istatistik dzellikler belirlenmistir. Bu adimdan sonra segilen 11
Ozellik seti icin {i¢ makine Ogrenimi algoritmasina dayali tahmin modelleri
olusturulmustur.

Calismanin ana sorusu "EKG ile KB tespiti i¢in gereken minimum siire nedir?" ve
“Minimum siirede hangi frekans bantlarinda EKG ile KB tespiti yliksek dogrulukta
gerceklestirilir?” dir. Bu amagla 2-20 saniye arasinda farkli siirelere sahip sinyaller
icin modeller gelistirilmis ve algoritmalar test edilmistir. Tespit edilen siire zarfinda
farkli frekans bantlarinda EKG sinyal bilgisi alinarak KB tahmin modelleri
olusturulmus ve performanslar test edilmistir.

Calismada onerilen model zaman asimi agisindan literatiirdeki ¢alismalardan énemli
Olglide farklilik gostermektedir. Her saniye i¢in KB hesaplamasi yapilmistir.
Hesaplanan KB degerleri, her adimda benzersiz bir yap1 sergilemistir ve performans
artig1 gostermistir. i1k olarak EKG sinyali i¢in istatistiksel girdiler belirlendikten sonra
modelin performansinin baz1 dzellikler karsisinda diisiik oldugu belirlenmistir. Ote
yandan, veri boyutu optimize edilerek gereksiz 6zellikler kaldirilmigtir. Bu sayede
yiiksek korelasyon seviyelerine sahip veri setlerinde performans artisi
gozlemlenmistir. Kademeli olarak gelistirilmeye calisilan bu sistemde periyodik
gbzlemler tablolar halinde sunulmus ve yiiksek dogruluk orani ile minimum siire
tespiti yapilmustir.

Karsilastirma yapilan ti¢ yapay zeka algoritmasi sunlardir: Gauss siire¢ regresyonu,
karar agaci ve topluluk karar agaci algoritmasi. Bu algoritmalar birbirilerinden farkli
calisma teknikleri bakimindan veri seti tizerinde ¢alisma siireci incelenmis ve her kosul
icin performans degerleri karsilastirilmistir. Regresyon modellerine ve veri setine
sagladiklari uyum sebebi ile kullanimlari tercih sebebi olmustur. Her iki uygulama
stirecinde de topluluk karar agaci algoritmasi en yiiksek performans gosteren algoritma
olmustur. EKG sinyali ile her iki uygulama siireci i¢in 11 grup olusturulmus ve
minimum siire tespiti i¢cin 660, alt frekans bant analizi i¢in 594 olmak iizere toplam
1254 adet model olusturulmustur.

1254 adet KB tahmin modelleri belirli performans degerlendirme metrikleri ile
degerlendirilmistir. Bunlar ortalama mutlak yiizde hatasi (OMYH), ortalama mutlak
hata (OMH), standart hata (SH), ortalama kare hata (OKH), kok ortalama karesel hata
(KOKH), korelasyon katsayisi (R) ve korelasyon katsayisinin karesi (R?) olmak iizere
yedi adettir.

Minimum siire tespiti uygulamasina iliskin DKB ve SKB tahmin modelleri i¢in
OMYH degerleri sirastyla 2,44 ve 1,92 olarak 16 saniyede tespit edilmistir. Alt frekans
bant1 analizine iliskin DKB ve SKB 10 saniyede 2-40 Hz frekans bandi i¢in OMYH
tahmin performans degerleri sirasiyla 1,80 ve 1,36°dr.

Tiim bunlara gore, 10 saniyelik EKG sinyalinin 2-40 Hz frekans bandinda yiiksek
performans oraniyla sistolik ve diyastolik kan basinct degerlerinin hesaplanabilecegi
degerlendirilmektedir.
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AI-BASED BLOOD PRESSURE DETECTION WITH
ELECTROCARDIOGRAPHY SIGNAL

SUMMARY

The two main terms of the study are blood pressure (BP) and electrocardiography
(ECG). Blood pressure is the pressure the circulating blood exerts on the vessel wall.
This is related to the pressure caused by the heart's circulatory system and blood
pumping. Blood pressure is usually expressed in terms of systolic and diastolic
pressure in the cardiac cycle. In addition, blood pressure and volume are regulated by
the interaction of the sympathetic nervous system (SNS) and the renin-angiotensin-
aldosterone system (RAAS). The vasoconstriction caused by these two systems is
modulated by two active negative feedback systems called baroreflexes.
Electrocardiography is recording the electrical activity occurring in the heart to study
the functioning of the heart muscle and the neurotransmitter system. This signaling
occurs with heartbeats. When an action potential occurs in the heart muscle, the heart
muscle contracts. Thus, blood is pumped by the heart to all parts of the body. The
current formed from this action potential will spread from the heart to the whole body.
Different flow distributions are encountered in different parts of the body during the
systole and diastole phases of the heart. Therefore, a signal formation is observed. In
addition, in these stages, pressure on the vessel walls arises due to the contraction and
relaxation of the heart. This is among the details that show the relationship between
EKG and blood pressure.

Measuring and monitoring blood pressure is very important in preventing
cardiovascular diseases, stroke caused by hypertension, and kidney failure.
Hypertension, called higher than normal blood pressure, stands out as the cause of one
of every two deaths worldwide. Blood pressure monitoring is the main factor in
diagnosing and treating hypertension.

Many methods with invasive and noninvasive structures are used in blood pressure
measurements. Invasive measurement systems often need to be corrected, such as
erroneous measurements and loss of time. Noninvasive models cause many problems,
such as hardware and software costs. In addition, performing this process with
instruments such as a stigmamonometer, cuff, and dial barometer causes complex and
adverse effects. Many prediction methods have been proposed in the literature recently
to overcome such invasive methods. Most research on blood pressure estimation uses
electrocardiogram and photoplethysmography (PPG) signals or a combination of
these. This brings the need for equipment. In addition, measurement errors and time
constraints seen in these methods cause inefficiency in terms of performance.
Wearable biosensors provide an opportunity for real-time monitoring of vital human
signs, providing timely feedback and enabling early detection and treatment. Unlike
traditional blood pressure sensors, which are subject to a specific measurement
procedure, modern wearable biosensors monitor the relevant signals throughout the
day. They do not create a burden other than wearing the device. Receiving these signals
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from the human body reliably and collecting the received signal data brings essential
research.

The secure collection, verification, and transport of electronic data are achieved
through integrating the Internet of Things (1oT) and artificial intelligence technology.
The challenge of effectively assuring the quality of 10T equipment comes with the
challenge of ensuring the reliability and accuracy of data. This is important in the
accuracy of algorithms based on machine learning techniques. For this reason, there is
a need for systolic and diastolic blood pressure measurement systems with a new
technological infrastructure that can be managed with an advanced artificial
intelligence-based noninvasive process. In this context, the study aims to eliminate the
problems caused by indirect measurement techniques by using the ECG signal to
determine the minimum computation time and to evaluate the characteristics of the
information intervals obtained from the ECG with frequency band analysis.

The study is subject to an implementation process consisting of two phases. In the first
phase, it is aimed to calculate blood pressure in a minimum time. In the second part, it
is to increase the blood pressure detection performance by enabling the examination
of the ECG with frequency band analysis within the minimum time determined.

The study includes ECG and BP recordings of five individuals measured during daily
activity from the IEEE database. These individuals, one female and four males do not
have peripheral or cardiovascular disease and have activity ranging from sedentary to
regular activity levels. Their ages range from 21 to 35. The data has a sampling
frequency of 64 Hz. Data were collected for six and a half hours on the first day for
five participants. Data were also collected for the first and second participants, four
months apart, and the first participant, six months apart. The ECG signal is primarily
noise-free. In accordance with the purpose of the study, each signal was divided into
epochs of 2-4-6-8-10-12-14-16-18-20 seconds. Since the data set does not contain
input information, 25 features were extracted in the time domain. These features are
descriptive statistical parameters often used in statistics. Statistical feature extraction
aims to reveal ECG signal information from different perspectives. In this way,
information loss is prevented. In order to achieve size optimization, feature selection
was made in the next step. The spearman feature selection algorithm was used in this
process.Performance evaluation based on three different machine learning algorithms
was made for feature sets. Each transaction was carried out for each targeted period.
Gaussian process regression artificial intelligence algorithm is preferred because it is
easy to integrate into embedded systems. According to this process, the most
successful estimation of blood pressure in 16 seconds was realized, while it was
predicted that other seconds could be used with minor success rate differences. A 10-
second period was preferred for the lower-frequency band analysis process. Faster
results are obtained within 10 seconds, and the average peak values are taken in
calculating blood pressure values, thus reducing the error rate.

In the second application process, frequency band separation was performed using a
10-second epoched ECG signal. For the ECG recording with a frequency of 64 Hz,
upsampling was performed in the 56 Hz frequency band to distinguish between
frequency bands. A 64 Hz frequency band recording can only transmit information
within the 32 Hz frequency band. The frequency of the new data set was determined
as 128 Hz by upsampling. The ECG signal was divided into frequency bands of 5-15
Hz, 5-11 Hz, 8-58.5 Hz, 3-40 Hz, 8-20 Hz, 9-30 Hz, and 2-40 Hz. . Since the data set
did not contain input information, 25 statistical features were used in the time domain.
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In the first application process, 500 features were extracted for 20 periods. For the
second application, a total of 225 features were extracted from 9 simultaneous ECG
signals. However, since it is aimed to use the minimum level of features and high
performance, there is a selection criterion. It is essential to evaluate the related features
in order to increase the performance of the models to be created by feature selection.
Spearmen correlation coefficient or feature selection algorithm was used to determine
the level of relationship between features. 11 groups were formed with the ECG signal,
and the correlation value of the model belonging to each group was calculated.
Statistical features with high correlation were determined. After this step, prediction
models based on three machine learning algorithms were created for the 11 selected
feature sets.

The main question of the study is "What is the minimum time required for BP
determination by EKG?" and “Which frequency bands can detect BP with ECG with
high accuracy in minimum time?” is For this purpose, models have been developed
for signals with different durations between 2-20 seconds and algorithms have been
tested. BP prediction models were created by taking ECG signal information in
different frequency bands during the determined period, and their performances were
tested.

The model proposed in the study differs significantly from the studies in the literature
in terms of timeout. KB calculations were made for each second. The calculated BP
values showed a unique structure at each step and performance improvement. After
first determining the statistical inputs for the ECG signal, it was determined that the
model's performance was low compared to some features. On the other hand,
unnecessary features are removed by optimizing the data size. In this way, an increase
in performance was observed in data sets with high correlation levels. In this system,
which was tried to be developed gradually, periodic observations were presented in
tables, and minimum time was determined with high accuracy.

The three Al algorithms compared are Gaussian Process Regression, Decision Tree,
and Ensemble Decision Tree algorithm. The working process of these algorithms on
the data set was examined in terms of different working techniques, and the
performance values were compared for each condition. Their use has been the reason
for preference due to their compatibility with the regression models and the data set.
The EDT algorithm had the highest performance in both implementation processes.
With the ECG signal, 11 groups were created for both application processes, and a
total of 1254 models were created, 660 for minimum time detection and 594 for lower
frequency band analysis.

1254 KB prediction models were evaluated with specific performance evaluation
metrics. These are mean absolute percent error (MAPE), mean absolute error (MAE),
standard error (SE), mean square error (MSE), root mean square error (RMSE),
correlation coefficient (R), and correlation coefficient squared (R?).

MAPE values for the DBP and SBP estimation models for the minimum time
determination application were determined as 2.44 and 1.92, respectively, in 16
seconds. The MAPE estimation performance values for the DBP and SBP frequency
bands of 2-40 Hz in 10 seconds for the lower frequency band analysis are 1.80 and
1.36, respectively.According to all these, it is evaluated that SBP and DBP values can
be calculated with a high-performance ratio of the 10-second ECG signal in the 2-40
Hz frequency band.
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1. GIRIS
1.1. Amag¢ ve Kapsam

Kan basincinin  normalden daha yiiksek olmast hipertansiyon olarak
adlandirilmaktadir [1]. Hipertansiyon, giiniimiizde pek ¢ok insani etkileyen kalp krizi,
bobrek yetmezligi, inme gibi pek ¢ok kardiyovaskiiler hastalik i¢in bir risk faktoriidiir
[2-4]. Diinyadaki her iki 6liimden birinin sebebi bu hastaliktir [3]. Ancak bununla
birlikte Cin’in 31 vilayetinde 1,7 milyon insandan alinan kan basinc1 verileri ile pek
¢ok insanin hipertansiyon veya ilerlemis bir hastaliga sahip olma olasiligi hesaplanmig
ve hastaligin teshisi, kontrolii hakkinda metodolojiler gelistirilmistir [5]. Cin gibi
Oonemli bir niifusa sahip iilkede yiiriitiilen ¢alisma ile kan basinci tespitinin dnem

seviyesi vurgulanmaktadir.

Hipertansiyonun teshis ve tedavisinde kan basinci takibi temel faktordiir [2], [3]. Kalp
kaslar1 kasildigi zaman sistolik kan basimnci meydana gelirken, gevsedigi zaman
diyastolik kan basinci meydana gelir. Bir diger deyisle yliksek kan basinci kanin kan
damarlarina yaptig1 basing degerinin normal degerden yiiksek olmasi ile ifade
edilebilir [1, 3, 6]. Sistolik ve diyastolik kan basinci sirasiyla yaklasik olarak 80 mmHg
ve 120 mmHg’dir. Hipertansiyon sistolik kan basincinin 140 mmHg ve diyastolik kan
basincinin 90 mmHg iizerinde olmasi olarak tanimlanir. Kan basinci normal degerin
tizerinde bir degere ulastiysa, kalp daha siki calismaya baglar. Kalbin bu dengesiz
calismas1 damarlarda genislemeye, korliige sebep olur. Kalp krizi ile sonuglanarak pek
cok hastaligin ortaya ¢ikmasinin sebebi olur [3]. Kalp diger tiim organlarin besinsel
ihtiyaclarmi karsiladigr igin, kalpteki dengesizlikler dolayli olarak tiim organlar
etkiler. Bu durumda, hipertansiyon basta beyin ve bobrekler olmak iizere pek c¢ok

organi etkiler [1-3].

Kan basinci dl¢iimiinde altin standart olarak oskiiltasyona dayali metotlar olsa da
giiniimiizde pek cok metot gelistirilmistir [3-7]. Civanin toksik etkilerinde dolayz,
Diinya Saglik Orgiitii (DSO) tarafindan giivenilir elektronik cihazlarin kullanimi
tavsiye edilmektedir [3].



DSO’ye gore, hipertansiyonun teshis algoritmas sirastyla su sekildedir [3]. (1) Birkag
giinliik kan basinc1 kayitlar1 alinmalidir. (2) Olgiimler, sabah ve aksam olmak iizere
giinde iki kez alimmalidir. (3) Iki ardisik 6l¢iim arasinda en az bir dakika bulunmal,
sonunda iki &l¢iimiin ortalama degeri kayda alinmalidir. (4) Olgiimler oturur
pozisyonda alinmalidir. DSO tarafindan birkag¢ giinliik dl¢iimlerin yeterli oldugu

sOylense de bazi ¢aligmalarda bir haftalik takip tavsiye edilmektedir [8].

Yiriitilen ¢aligmalar ilag tedavileri ile hipertansiyonun kontrol edilebilecegini
gostermektedir [1, 9]. Hipertansiyon hastalarinda, hastaligin takibi ve ilag tedavisi
hayati 6nem tagimaktadir. Bu sebeple hastalarin tedavi ve hastalik siirecini 6zenle takip

etmesi gereklidir [1, 3, 9].

Gegmis yillarda, kan basinci 6l¢iim cihazlari genis ¢apta kullanilmadigi igin, 6lgtimler
saglik kuruluslarinda yapilmaktaydi. Ancak bununla birlikte, giiniimiizde kan basinci
Olclim cihazlarinin yaygin capta kullanimi ile evde 6l¢lim sistemleri giderek artti. Bu
tlir cihazlarin en 6nemli 6zelligi, bireylerin teknik bilgi ihtiyact duymadan dl¢iimlerini
gerceklestirebilmesidir [7, 10]. Cihazlarin kullanimi kolay olsada 6lgiimlerin dogruluk
oranlar1 hayati 6nem tagimaktadir. Bu sebeple, onayli cihazlarin tercih edilmesi tavsiye
edilmektedir [10].

Her bir cihaz farkli 6l¢iim teknigine ve lgiim lokasyonuna sahiptir [7]. Ancak DSO
dlgiimlerin oturur pozisyonda iist koldan yapilmasini tavsiye etmektedir [3]. Ust kol
6l¢limiiniin bilekten 6lgiimlerden daha dogru sonuglar irettigi bilinir bir gergektir [3].
Hamile gibi her pozisyonda bulunamayan hastalarda, sonuclarda 6l¢iim standartlari

asilmasi sebebi ile 6nemli degisikliklere rastlanmaktadir [11].

Kan basinci takibi farkli konumlardan 6lgiim alinarak ve farkli metotlar kullanilarak
elde edilsede, tiim bunlar ayni tasarim protokollerine maruz kalmaktadir. Literatiirde
pek ¢ok Olgim protokolii bulunmaktadir [10]. Timiiniin amaci nitelikli 6l¢iim
sistemlerini gelistirmektir. The International Organization for Standardization
(ISO) [12], the European Society of Hypertension International Protocol (ESH-IP)
[13-15], the Association for the Advancement of Medical Instrumentation

(AAMI)[16] standartlar1 bu protokollerden yalnizca birkacgidir.



Noninvaziv brakiyal kan basmci (KB) o6lglimii, hipertansiyon tanisinda birincil
yontemdir [17, 18]. Ancak bu 6l¢iim halk sagligi i¢in 6nemli sorunlar yaratmaktadir.
Her y11 Amerika eyaletlerinde yaklasik bir milyon insanin kan basinci 6l¢iimii normal
kan basinci degerinin 5 mmHg asagisinda veya yukarisinda olgiilmektedir. Bunun
sonucu olarak ekstra maliyetlerle birlikte pek ¢ok insan yanlis tedavinin yan etkilerine
maruz kalmistir [17]. Bu sebeple dogru kan basinct 6lglim metotlarini belirlemek
bliyiilk 6nem arz etmektedir. Literatiirde oskiiltasyon yontemleri, pletismografi,
tonometri ve osilometrik yontemler gibi pek ¢ok kan basinci tahmin metodu mevcuttur
[7, 10]. Mansonlu cihazlar uzun yillar boyunca iiretilsede, yeni hedef, hastayi rahatsiz
etmeyen kan Dbasinct Ol¢limiinii  gergeklestirmektir [10, 19]. PPG ve
elektrokardiyografi sinyallerine dayali sinyal isleme ve yapay zeka tabanli noninvaziv
metotlar kan basinci 6l¢limii i¢in giiniimiiz teknolojik medikal uygulamalari i¢in vaat

edici tekniklerdir [8, 19, 20].

Kan basici olgtimlerinde invaziv ve noninvaziv yapilara sahip bircok yontem
kullanilmaktadir. Invaziv 6l¢iim sistemleri cogu zaman hatal1 5l¢iimler ve zaman kaybi
gibi sorunlara neden olmaktadir. Ancak noninvaziv modeller, donanim ve yazilim
maliyetleri gibi sorunlara neden olmaktadir. Literatiirdeki birka¢ makalede bu
sorunlarin goriildiiglinden bahsedilirse, genetik algoritma kullanilarak sinir agi ile
tasarlanan modelin baslangi¢c durumlari optimize edilmeye calisilmis ancak bu durum
zaman ve donanim maliyeti agisindan sorunlara yol agmis ve dogruluk oraninda sadece
kiiciik bir degisiklige neden olmustur. Boyle karmasik ve uzun uygulama siireci kisi

i¢cin kullanim sebebi olamamaktadir.

Kan basinci dl¢limlerinin insan yagamina etkisi bu kadar énemliyken, bu sistemlerin
gelistirilmesi arastirmacilar ig¢in biiyilk 6nem tasimaktadir. Kan basinct 6lglim
modelleri i¢in her caligma farkli bir metodoloji uygular. Bu c¢alisma, birbirlerine
uistiinliikleri bakimindan farklilik gosteren calismalar arasinda farkli bir yaklasimla
yerini almaktadir. Su ana kadar kan basinci 6l¢iim siiresinin belirlenmesine yonelik bir
calismaya rastlanmamaistir. Bu nedenle calisma 6zgiin bir model sunmaktadir. Derin
O0grenme algoritmalarinda goriilen karmasik matematiksel ifadeler yerine makine

o0grenmesi tekniklerine dayali bir model gelistirilmistir.



Ayrica literatiir taramasinda elde edilen bulgular, tasarlanan modelin diger modellere

gore daha yiiksek dogruluk oranina sahip oldugunu gostermektedir.

Modelin tasarim asamasinda Sinyal isleme, spektrum analizi, 6zellik ¢ikarma
uygulamalar1 ve morfolojik filtreler bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu g¢alismada,
sinyal boliitleme ve 6znitelik secimi yapilmistir. Bu siire¢ler sadece biyotip, tip ve
goriintli isleme gibi alanlarda degil, ayn1 zamanda miihendislik ve ticarette de
gerceklestirilmistir. Farkli alanlarda c¢esitli metodolojilerle uygulamalar1 vardir.
Tabatabaeci, Aasi ve Jafari agisal temash yataklardaki kusurlari tespit etmek igin
akustik emisyon yontemi (AEM) ile sinyal analizi gergeklestirdi [21]. Yazarlar, AEM
ile elde edilen sinyaller iizerinde ampirik mod ayristirma (EMD) algoritmas ile 6zellik
cikarimi uygulamislardir. EMD, lineer olmayan ve duragan olmayan sinyalleri farkli
¢ozliniirliiklere sahip bilesenlere ayirarak analiz etmek i¢in kullanilir [22]. Yazarlar bu
yontemi kullanarak sinyallerden zaman ve frekans alani 6zelliklerini ¢ikartyormus gibi
i¢gsel mod fonksiyonlarini ¢ikardilar ve bu fonksiyonlari Hilbert doniistimii ile analitik
bir ifadeye doniistiirerek rulmanlardaki kusurlari tespit edebilecek bir model
olusturdular. Ancak farkli yazarlar tarafindan elektrosensefalografi (EEG)
sinyallerinin nobet ve ndbetsiz olarak siniflandirilmasinda ayni uygulama siireci
uygulanmistir [22]. EEG sinyalleri, EMD yontemiyle i¢sel mod islevlerine ayristirilir.
Bu fonksiyonlar analitik bir ifadeye doniistiiriilmiis ve sinyallerin bant genisligi
ozelliklerinden ¢ikarilmistir. Modelin sonunda makine 6grenme tekniklerine dayali
simiflandirma modeli olusturulmustur. Benzer uygulama siirecine sahip iki makale,
farkli sorunlara kesin ¢oziimii uygulamistir. Yine bir baska ¢alismada, Y. Zhang ve Z.
Wang, PPG sinyallerinden KB tespiti i¢in 21 zaman domeni 6zelliklerini ¢ikardi [23].
Ortalama etki degeri (MIV) ile boyut optimizasyonunu sagladilar. Her bir 6zelligin
sinyalleri tizerindeki etki faktoriinii hesaplayarak yiizeysel bir etki ile 8 Oznitelik
cikarmiglardir. Son kullanilan makine 6grenme teknigi olan sinir aglar1 baslangic
kosullarin1 Genetik Algoritma ile optimize ederek yeni bir model olusturdu. Aym
arastirma konusuna sahip olan bu c¢alisma, modelini spesifik bir yaklagimla

olusturmustur [23].

Ancak kullanilan 6znitelik sayisinin yiiksek oldugu diistliniildiiglinde optimizasyon

algoritmalarinin kullanilmas1 kan basinci tespitinin dogrulugunda sadece minimal bir
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degisiklige neden olmakta ve donamim maliyeti agisindan pahali olacag:

diistiniilmektedir. Bu da tasarimin iyi bir model sunmadigini agikg¢a gostermektedir.

Makine 6grenimi algoritmalarinin gelistirilmesi, ayni problem i¢in yenilik¢i modeller
olusturmay1 miimkiin kilar. Calismanin metodolojisi, bu tiir siiregler ele alinarak adim
adim sunulmaktadir. {lk olarak, sinyallerin verimli bir sekilde kullanilabilmesi igin
sinyal isleme uygulanir. Literatiirde sinyal islemeye dayali pek cok calisma vardir.
Bunlar noninvaziv yapida oldugu i¢in tercih edilmektedir. Bazi ¢alismalar oskiiltatuar
ve osilometrik dalga formlar1 ve periferik sinyalleri kullanmaktadir [24]. Bunlara ek
olarak konugmaya dayali1 61¢iim metotlarina da ulasilabilir. Bu ¢aligmalar sinyal isleme
ve makine Ogrenme algoritmalarint kan basinci tahmini i¢in farkli tekniklerle
kullanmigtir. Fotopletismografi (PPG) ve elektrokardiyografi (EKG), 6l¢timii kolay
olan bir grup biyomedikal sinyaldir. EKG basucu monitdrlerinde ve holterde kolayca
Olciilebilir. Diger yandan PPG sinyalleri simdilerde akilli bilekliklerde
kullanilmaktadir. Bu sebeple EKG ve PPG’ye dayali kan basinci tahmin ¢aligmalarina
ilgi literatiirde giderek artmistir [11, 19, 20]. Bu ¢alismada EKG sinyalinin 6l¢iim
kolaylig1 saglamasi sebebi ile kullanimi tercih sebebi olmustur. Sinyal isleme
calismalar1 dijital filtreleme, Ozellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi ve makine dgrenmeye
dayali regresyon adimlarini igerir [20, 25, 26]. Derin 6grenme algoritmalarinda 6zellik
¢ikarma ve segme islemleri derin 6grenme metotlart ile gergeklestirilmektedir [27].
Sinyal isleme siirecinin basaris1 tasarim adimlarina baghdir. Ozellik ¢ikariminda
siklikla sinyallerin standart 6zellikleri dikkate alinir [23, 24, 28]. Ancak bununla
birlikte, sinyallerin standart 6zelliklerini incelemek yerine istatistiksel 6zelliklerini
incelemek hem hata oranin1 azaltacak hem de gozden kagan bilgileri yakalamaya
yardim edecektir [29-31]. Bu c¢alisma da literatiirdeki standart 6zelliklerden farkli

olarak 25 adet istatistiksel 6zellik ¢ikarilmistir.

Derin 6grenme metotlar1 6zellik ¢ikarma ve se¢me islemlerini icerse de egitim
periyotlar1 olduk¢a uzundur [20, 22, 27]. Klasik makine dgrenme algoritmalari ile
kiyaslandiginda, derin 6grenmenin basar1 oran1 kismen yiiksektir. Bu ¢alisma sinyal
isleme proseslerini optimize ederek klasik makine 6grenme algoritmalarina dayali bir

metot Onermektedir.



Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR), Topluluk Karar Agaci (TKA) ve Karar Agaci (KA)
algoritmalar1 versetine yiliksek uyum saglamalar1 sebebi ile ¢alismada kullanilmistir
[32-34].

Ozellik secim algoritmalar1 kan basmci tahmin c¢alismalarinda nadiren
kullanilmaktadir. Klasik makine 0Ogrenme algoritmalarinin tercih edildigi
calismalarda, model performansi o6zellik se¢cim algoritmalar1 kullanilarak
yiikseltilmistir [35-37]. Spearmen korelasyon katsayisina dayali ozellik segim

algoritmasi, sergiledigi yliksek performanstan dolay1 kullanilmistir.

Literatiirde makine 6grenmesi tabanli kan basinci tahminine dayali ¢aligmalar derin
6grenme modellerine dayali ¢caligsmalarin bir adim 6tesinde oldugu goriinmektedir [20,

22, 38].

EKG ve PPG sinyalleri ile gelistirilen kan basincit tahmin modellerinde model
performans  degerleri, 0,84 <R < 0,95,3,36 < OMH < 5,48,0,78 < KOKH <
13,83’dir. Oskiiltatuar ve osilometrik dalga formlari ile ger¢eklestirilen bir ¢alismada,
model performanslar1 —0,9 < OMH < 11,032,0,423 < R < 0,948’dir.

Literatiirde modeller gelistirilse de modellerin ne kadar siire i¢cinde 6l¢iilebilir oldugu
ve hangi frekans araliginda daha verimli calistigi hakkinda yeterli bilgi yoktur.
Caligsma, sistolik ve diyastolik kan basincint EKG sinyali ile tahmin etmek i¢in gereken
minimum EKG sinyali siiresini belirlemeyi amaglamaktadir. Calismada ilk olarak
EKG sinyali 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 16, 18 ve 20 saniyelik periyotlara boliinerek on farkli
veri seti olusturulmustur. Daha sonra, zaman alanindaki her bir epoktan 25 6znitelik
cikarilmistir. Spearman Oznitelik secim algoritmasi yardimiyla ilgili 6znitelikler
secilmis ve makine 6grenmesi algoritmalar1 yardimiyla kan basinct degerleri tahmin
edilmistir. Cikan sonuglara gore, tespit edilen minimum siire belirli frekans
araliklarinda degerlendirilerek performans gézetimi saglanmistir. Buna gére minimum
siirede belirli frekans araliginda iyilestirilmis performans ile sistem modellemesi

gerceklestirilmistir.



1.2. Literatiir Arastirmasi

Yapay zekanin uygulanmasi olan makine 6grenimi, patolojik teshis, hasta izleme ve
tedaviye yardimci olma 6zellikleriyle tipta bir paradigma kaymasi yaratir [39]. Makine
O0grenimi algoritmalari kullanilarak hipertansiyonun uygun ve zamaninda tedavisi i¢in
biyomedikal sinyaller ve kan basinci arasindaki iligki {izerine ¢ok sayida galisma
yiriitiilmektedir [12]. Tipik bir biyomedikal sinyal isleme sistemi, ilgilenilen biyolojik
sistemi, biyomedikal sistemin aktivitesini yakalamak icin kullanilan sensorleri ve
sinyalleri analiz etmek ve ilgili sinyalden istenen bilgiyi ¢ikarmak i¢in uygun
metodolojiyi ¢ikarma siirecini igerir. Bu ¢alismada incelenen biyomedikal sinyal,

kalbin elektriksel aktivitelerini gosteren EKG sinyalidir.

Son teknolojik gelismeler, giyilebilir biyosensorleri giinliik kullanima uygun hale
getirdi. Giyilebilir biyosensorler, hayati insan belirtilerinin ger¢ek zamanli izlenmesi
icin bir firsat saglar, zamaninda geri bildirim saglar, erken teshis ve tedavi olanaklari
saglar [40, 41]. Modern giyilebilir biyosensorler, belirli bir 6lgiim prosediiriine tabi
olan geleneksel kan basinci sensorlerinden farkli olarak ilgili sinyalleri glin boyu izler
ve cihazi takmaktan bagka bir yiikk olusturmaz. Bu sinyallerin insan viicudundan
giivenilir bir sekilde alinmasi ve alinan sinyal verilerinin toplanmasi Onemli
aragtirmalart beraberinde getirmektedir [42-44]. Elektronik verilerin giivenli bir
sekilde toplanmasi, dogrulanmas1 ve tasinmasi, nesnelerin interneti (IoT) ve yapay
zeka teknolojisinin entegrasyonuyla saglanir [45-47]. 10T ekipmanin kalitesini etkin
bir sekilde garantilemenin zorlugu, beraberinde verilerin giivenilirligini ve
dogrulugunu saglamanin zorlugunu getirir [48, 49]. Bu durum, makine 6grenme
tekniklerine dayali algoritmalarin dogrulugunda biiyiik 6nem tasimaktadir. Farhad
Ahmed et. [oT terminalleriyle iiretilen veri kiimelerinin tibbi senaryolar1 tam olarak
kapsayamayacagini ve akilli teshisin 6nemli 6l¢iide azalacagini belirtmektedir [50].
Bununla birlikte, su anda IoT'de, tibbi goriintii verilerinin ve ¢ok dalga bigimli
verilerin yiiksek giivenilirlikte elde edinilmesine olanak saglayan gelismeler
kaydedilmektedir [51]. Bu tiir cihazlardan gergek yasam kosullarinda iyi sonuglar
alinmaktadir. Yiizeysel Temporal Arter Tonometri tabanli cihaz [52], PPG optik
sensor [53], ARTSENS (Noninvaziv Tarama i¢in Arteryel Sertlik Degerlendirmesi)
brakiyal arter basinci i¢in basing [54], hacim kompanzasyonu ilkesine dayali bir kan
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basinc1 tahmincisi [55] ve Modiilasyonlu Manyetik Kan imzasi mekanizmas1 [56]

noninvaziv kan basinci izleme igin gelistirilmis 6lgim sistemlerinden bazilaridir.

Geleneksel olarak EKG sinyalleri, sinyallerin morfolojik 6zellikleri ¢ikarilarak model
olusturma siirecine baglanir [57-59]. Bu yaklasimlardan farkli olarak, EKG
sinyallerindeki bilgileri temsil etmek i¢in karmasiklik analizi kullanarak sistolik,
diastolik ve ortalama kan basinci tahmin modelleri olusturan arastirmalar da mevcuttur
[60]. Bu kisiler karmasikligi modelleyebilmek igin sinyal hareketliligi, sinyal
karmasikligi, fraktal boyut, entropi ve otokorelasyon olmak iizere 5 adet metrik
kullanmiglardir. Karmasiklik analizi ile ettikleri 6zellikler ile 30 s’de ve 0,3-50 Hz
frekans bandinda ¢alisan bir siniflandirma tahmin modeli tasarlamislardir. Ancak
sistolik kan basinct (SKB) ve diyastolik kan basinci (DKB) i¢in sirasiyla KOKH
degerleri 10,97 ve 19,34 olarak tespit edilmis, bu da modelin dogruluk bakimindan

yetersiz, analitik olarak karmasik ifadelere yer actigini gostermektedir.

Kan basinci tahmini {izerine yapilan ¢ogu arastirma, elektrokardiyogram ve PPG
sinyallerini veya bunlarin bir kombinasyonunu kullanir. Bu duruma 6rnek olarak bir
calismada EKG ve PPG dalgalariin tepe, tepe-tepe, ortalama ve sekil faktorii gibi
grafiksel degerleri elde edilmis ve Ozellik olarak kullanmiglardir [61]. Tekrarlayan
sinir ag1 algoritma modeli ile regreson modeli olusturularak kok ortalama karesel hata
(KOKH) degerleri SKB ve DKB igin sirasiyla 3,63 ve 1,48 olarak hesaplanmistir. Bu
durum ekipman ihtiyacin1 da beraberinde getirir. PPG sinyal dl¢limlerinin alinmasi
bir¢ok teknigin kullanilmasini gerektirir [62-64]. Bu tekniklerin dogru kullanimi, PPG
sinyallerinin dogru bir sekilde dl¢lilmesini gerektirir. Bu nedenle, kan basinci 6l¢iimii

icin PPG sinyallerinin kullanilmas1 dogru bir se¢enek degildir [65,66]

Kan basinci dl¢liimiiniin dogrulugunu ve modelin genelligini iyilestirmek amaciyla kan
basincini tahmin etmek i¢in bir diger c¢alisma destek vektdr makinesi (SVM) ve
rastgele orman (random forest) regresyon tahmin modeli olusturmustur [67]. insan
viicudunun 6zelliklerini girdi parametresi olarak kullanmis ve genetik algoritma ile

parametre optimizasyonu uygulamislardir.

Derin 6grenme tekniklerine dayali artik (residual) ag ve uzun-kisa siireli bellek

kullanilarak gelistirilen EKG sinyali ile kan basinct tahmin modeli olusturulmus



uygulamalar da vardir [68]. Ancak derin 6grenme tekniklerinin kullanimi giintimiiz
yiiksek donanimli bilgisayarlarinin kismi yerlerde kullanimi uygulamanin kullanimini

kisitlamaktadir.

Bu ¢alisma ise EKG sinyallerinden istatistiksel 6znitelikler ¢ikarilarak olusturulan veri

seti ile kan basinci tahmini yapmay1 amaglamaktadir.

1.3. Hedef ve Katkilar

Gergek hayattaki durumlarda, araglarda, evde veya hastanelerde kan basinci yalnizca
bagimsiz bir kan basinci cihaz ile élgiilebilir. Ote yandan modern teletip, hastanin
gbgsiine takilan elektrotlarda biyosensorlerin gelistirilmesine izin vererek kan basinci
dlciimiiniin elde edilmesini saglar. Onerilen yontem, giyilebilir sensér teknolojisi ile
klinik durumlardan askeri ortamlara kadar degisen kullanim alanlar1 sunmaktadir.
Ayrica gesitli sensorleri insan viicuduna baglama ihtiyacini azaltmak i¢in uygun bir
metodoloji gelistirilmistir. Gelistirilen model, yapay zeka tabanli EKG sinyallerine
dayali olarak sistolik ve diyastolik kan basincini tahmin siiresini belirlemeyi
amaclamaktadir. Literatiirde EKG ile kan basincini tespit eden bircok calisma
olmasma ragmen, ne kadar siireyle kan basincmin Olgiilebilecegine ve frekans
bantlarinda incelenmesine dair bir ¢alisma bulunmamasi yoniiyle biiyiik 6nem arz

etmektedir.
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2. ELEKTROKARDIYOGRAFI ISARETLERI VE INCELENMESI
2.1. Kalp

Kalp, gégiis boslugunun merkezinde iki akciger arasinda bulunan miiskiiler yapida
olan bir organdir. Temel gorevi kan1 pompalamaktir. Kalp dokusunun ¢esitli tabakalari
bir araya gelerek iki list kisimda ve iki alt kisimda olmak {izere dort odacigi
olusturmaktadir. Ust kistmdaki odaciklar sag ve sol atriyum, alt kisimdaki odaciklar
sag ve sol ventrikiil olarak adlandirilmaktadir. Atriyumlar ventriikiillere gére daha
kiigiik bir yapiya sahiptir. Ayrica atriyumlar viicuttan ya da akcigerlerden gelen kani
alirken, ventrikiiller biiyilk fizyolojik yapist sayesinde viicutta kan dolasimini
saglamaktadir. Sag atriyum ve sag ventrikiil birbirinden trikiispit kapak; sol atriyum
ve sol ventrikiil mitral kapak ile ayrilmaktadir. Trikiispit kapak ii¢ kapakgiktan
olusurken, mitral kapak iki kapakg¢iktan olusur. Aortun sol ventikiilden ¢ikis kisiminda
yarim ay seklinde {i¢ adet kapakg¢ik bulunmaktadir ve semiluner kapak olarak

adlandirilmaktadir. Kalbin yapis1 Sekil 2.1°de gorsel olarak verilmistir.

Ust ana toplardamar

(superior vena kava) Sol pulmoner arter

Sag pulmoner arter Sl agsmin

Pulmoner govde Sol pulmoner venler

Sag pulmoner

venler Mitral (bikiispit)
Sag atriyum kapak

Oval fossa Aort kapag:

Trikiispit kapak Pulmoner kapak
Sag ventrikiil Sol ventrikiil
Chordae tendinea Papiller kaslar
Trabeculae carneae Interventrikiiler septum
Epikardiyum
Moderator bant ——
Alt ana toplardamar .
Endokardiyum

(inferior vena kava)

Sekil 2.1. Kalbin yapis1 [69]



Kalbin g¢alismasi kasilma ve gevseme hareketleri ile gergeklesmektedir. Bu sayede
kirli kan sag atriyum ve ventrikiil tarafindan akcigerlere pompalanirken, temiz kan sol
atriyum ve ventrikiil tarafindan arterler {izerinden viicuttaki hiicrelere pompalanir.
Viicuttaki hiicrelerin ihtiya¢ duydugu oksijen miktara bagl olarak kalpte iiretilen
elektriksel uyarilar (impuls) kalbin kasilma ve gevsemesini de§isen zaman
araliklarinda belirli ritimlerde geceklestirmektedir. Kalbin kasilmasi ve gevsemesi,
duygusal faktorler, dehidrasyon, bazi tibbi durumlar gibi pek ¢ok faktor tarafindan
etkilenmektedir. Saglikl1 bir kalp, dinlenirken dakikada yaklasik 60 kez atabilir. Ancak
bu dakikada 100 veya daha fazla kalp atimi olarak degisebilir.

2.2. Kardiyak Dongii (Kalp Siklusu)

Kardiyak dongii, bir insanin nefes almasi ile baslayan dongiisiiniin émriiniin sonu ile
bitmesi olarak tanimlanabilir. Ancak tibbi olarak kalbin belirli bir diizenle kasilip
gevsemesi kardiyak dongii ya da kalp siklusu olarak tanimlanir. Kalp kasildiginda kan
pompalarken, gevsediginde kanla dolar. Kasilma ve gevseme sirasiyla sistol ve
diyastol olarak nitelendirilmektedir. Sistol ve diyastollerden olusan bu dongiiye kalp
siklusu veya kardiyak dongiisii olmak iizere farkli isimlerdirmeler yapilabilmektedir.
Her kardiyak dongii ya da kalp atimi dongiisiiniin tamamlanmasi 0,8 saniye
stirmektedir [70].

Kardiyak dongii sirasinda meydana gelen pek ¢ok olay vardir. Wiggers diyagrami, kan
basinci, aort basinci, ventrikiiler basing ve hacim, atriyal basing, elektrokardiyogram
gibi parametrelerin kardiyak dongli boyunca degisimini gosterir. Bu sayede viicutta
kalbin ¢alismasinin ne tiir etkiler yarattigi gozlemlenir. Sekil 2.2°de kalbin sistol ve
diyastol evrelerinde gergeklesen olaylarin degisimi verilmistir. Ayrica sistol ve

diyastol evreleri alt bagliklar halinde agiklanmaistir.

2.2.1. Ventrikiiler sistol

Vena kava ile oksijensiz kan sag atriyuma ulasir. Atriyumdaki basing trikiispit
kapakgiklar1 agmaya yetecek kadar basinca sahip oluncaya dek sag atriyum kan ile
dolar. Artan basingtan dolay: trikiispit ve mitral kapakgiklar agildigi zaman sag

atriyumdaki kan pasif bir sekilde ventrikiilleri doldurmaya baglar.
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Sekil 2.2. Wiggers Diyagrami [71]

Ventrikiillerdeki kan yaklagik %70’e ulagir. Sonrasinda atriyum ventrikiillere giden
kan hacmini artirmaya zorlar. Ventrikiildeki basing atriyumdaki basinci gegtigi anda
mitral ve trikiispit kapakgiklar kapanir ve ilk kalp atimi sesi duyulur. Sonra basing
artis1 devam ederken aort ve pulmoner arterlere kan iletilir. Gonderilen kan hacminin
artirtlmaya galisildigi durumda atriyumun kasilmasi ile atriyal sistol olusur (Sekil 2.3).
Sag ventrikiil kasilir, bu durum ventrikiil sistolii olarak adlandirilir [72]. Normalde
sistol durumunda ventrikiillerin i¢indeki kanin tamamu arterlere iletilmez. Bu iletim
oranina ventrikiillerin ejeksiyon fraksiyonu denir [72]. Bu oran kalbin performansi

hakkinda bilgi vermesi bakimindan 6nem arz etmektedir.

Bunlara ek olarak, sistol iki evre i¢inde incelenebilir: izovoliimetrik kasilma ve
ejeksiyon. Izovoliimetrik kasilma sol ventrikiil basmncinin hacimde degisme
olmaksizin artmasi olarak ifade edilir. Sol ventrikiil basinci aort basincini astig1 zaman
aort kapagi acilir ve sonrasinra sol ventrikiil hacmi diigmeye baglar, bu evre ventrikiil
ejeksiyonu olarak adlandirilir. Ventrikiil ejeksiyonuda aort kapaginin basing farki ile

kapanmasi sonucu sona erer.
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Sistol Diyastol

Sekil 2.3. Kalbin sistol ve diyastol evrelerindeki durumu [73]
2.2.2. Ventrikiiler diyastol

Kalbin gevseme donemi olan diyastol, sistol ile kan atimi sona erdikten sonra
ventrikiillerde gevsemenin baslamasi ile olusan evredir. Ventrikiill hacmi heniiz
degismeden gevseme baslamasi sebebiyle basing diismeye baglar. Ventrikiiller
icindeki basing aort ve pulmoner arterlerin basincinin altina diistiigii an basing farki
sebebi ile aort ve pulmoner kapaklar kapanir, bu sirada ikinci kalp sesi duyulur.
Sonrasinda basing diismeye devam eder, mitral kapaklar acilarak tekrardan
atriyumlardaki kan ventrikiillere bosalir ve bu durum dongili seklinde devam eder

(Sekil 2.3).

Bunlara ek olarak, diyastol evresi dort sathada incelenebilir: izovoliimetrik gevseme,
erken diyastolik dolum, dinlenme (diyastaz) ve atriyal dolum. Sistol evresinde
ejeksiyonun sona ermesi ile aort kapagi kapanir ve mitral kapak agilana kadar ventrikiil
hacminde bir degisiklik olmaksizin basing diiser ve ventrikiil basinct atriyum basinci
altina diistiigiinde izovoliimetrik gevseme sona erer. Olusan basing farki sebebi ile
mitral kapak acilir ve ventrikiiller dolmaya baslar. Ventrikiiller dolarken basing farki
da giderek azalir. Basing ventrikiiller ve atriyumlar arasinda dengelendiginde mitral
kapaktan kan akisini neredeyse durur. Bu durum dinlenme evresi (diyastaz) olarak
tanimlanir. Diyastoliin sonunda atriyumlarda kalan kiigiik bir kan hacmi ventrikiillere
gecmeye zorlanarak atriyum kasilmasina sebep olur. Bu da atriyum kasilma evresi

olarak tanimlanir. Sonrasinda ise sistol evresi baglayarak dongii saglanir.
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2.3. Elektrokardiyogram

Elektrokardiyogram, kalp kasinin ve sinirsel iletim sisteminin ¢aligmasini incelemek
tizere kalpte meydana gelen elektriksel faaliyetin kaydedilmesidir [74]. Kalbin saglikli
olup olmadigin1 agrisiz ve hizh bir sekilde tespit etmek icin kullanilmaktadir. Olgiilen
degerler 6zel olarak hazirlanmis olan trase olarak adlandirilan bir kagida aktarilir.
Standart bir EKG trasasi, ger¢ek zamanli kayit sirasinda saniyede 25 mm hizla hareket
eder. Bu yazdirilan EKG’ye bakildiginda yatay eksende 25 mm’lik bir mesafenin 1
saniyeyi temsil ettigi anlamina gelir. EKG trasesi kii¢iik ve biiyiik karelerden olusur.
Her bir kiigiik kare (I mm x 1 mm) zaman ekseninde 40 ms’yi temsil ederken, genlik

bakimindan 0,1 mV’a karsilik gelir.

Smm x 5 mm kare 0,2 s (200 ms )
stireyi ve 0.5 mV genligi temsil eder. I mm * 1 mm kare 40 ms siirey1
ve 0.1 mV genhgi temsil eder.

e T A

1 mmV gentik (10 mm yikseklk]
inyali

Referans sinyali

Genlik

Zaman

Sekil 2.4. EKG trasesi [75]
2.4. Kalbin letim Sistemi ve Elektrokardiyografi Isareti

Kalbin her kasilmasi sinoatriyal diigtimde ortaya ¢ikan elektriksel uyarilar (impuls) ile
gerceklesir. Kan hacmi ve kasilma kuvvetine ek olarak kalp gorevini
gerceklestirebilmek i¢in bu dongiilerin bir diizene sahip olmas1 gereklidir [74, 76]. Bu
diizen, elektrokardiyogram adi verilen cihaz kullanilarak gozlenebilen kalp

dokularindaki bir dizi kompleks elektrofizyolojik olaya dayanmaktadir.

Normal bir kalp dongiisii i¢in gerekli en 6nemli olaylar, atriyumlarin ve ventrikiillerin
ritmik olarak kasilmasi ve gevsemesidir. Kalp ¢alisan hiicre ve 6zel sinir benzeri hiicre
olmak ftizere iki tip hiicreden meydana gelir [74]. Calisan hiicreler, atriyum ve

ventrikiillerin kas veya miyokardiyumunu ifade ederken, Ozellesmis hiicreler

15



sinoatriyal (SA) diiglimii, atriyoventrikiiler (AV) diigiimii, his demetleri, purkinje
liflerini igermektedir [74, 76].

Bu hiicreler, miyokard boyunca elektriksel uyarilart baslatir, iletir, kalp dongii ritmini

diizenler. Sekil 2.5°de bu tip hiicre yapilarinin kalpteki konumlar1 gosterilmistir.

Sinoatriyal
(SA) Diigiim

Atrivyal yollar

Sag his demeti

& Purjinke
lifleri

Septomarjinal trabekiil

Sekil 2.5. Kalp iletim sistemi elemanlar1 [77]

Diirtiileri baglatmak i¢in elektriksel darbeleri kendiliginden baglatma yetenegine sahip
0zel hiicreler vardir. Bu herhangi bir hormondan veya sinirden bagimsizdir ancak
gercek atesleme hizlari, sempatiklerin artmasi ve parasempatiklerin hizlarini
diisiirmesiyle otonomlardan etkilenebilmektedir [74]. Her kardiyak dongii sinoatriyal
diigiim tarafindan kendiliginden iiretilen ve daha sonra sinir benzeri iletken dokularin

geri kalan1 boyunca ve miyokardiyal hiicrelere yayilan bir diirtii ile baslar.

Kalbin atriyumlarinin kanla dolmasi ile kardiyak dongii baslamaktadir. Bu siirecte
kalbin %751 kanla dolar. Bu da atriyum ve ventrikiil arasinda basing farkinin
olusmasma sebep olur [70]. Basing farki sinoatriyal diigiimlerin atriyoventrikiiler
diigiimleri uyarmasi ile kapakciklarin agilarak kanin ventrikiile aktarimi saglanir.
Aktarma esnasinda atriyumlarin kasilmast P dalgasinin olusumunu saglar ve bu
olusum geceklesmezse atriyumlarda bir hastaligin var oldugu diisiiniilebilir.

Kapakgiklardan gecen kan ilk olarak septuma gider ve Q dalgasi olusur.
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Septumdan gelen uyart1 ventrikiil kaslarim1 uyararak kanin tamamiyla sol ve sag
ventrikiillere gelmesi beklenir ve bu sirada R ve S dalgalar1 gézlemlenir [70]. Kan tam
olarak ventrikiillere gectiginde kapakciklar kapanir ve tiim kan aort ve pulmoner
venler ile viicuda pompalanir, ventrikiil diyastoliiniin meydana geldigi bu kisimda son

dalga olan T dalgasi olusur.

Kalbin iletim sisteminin daha iyi anlasilabilmesi i¢in 6ncelikle hiicrelerde elektriksel
potansiyel farklarin nasil olustugu bilinmelidir. Bu da aksiyon potansiyeli olarak

tanimlanmaktadir, alt baslikta detayli olarak agiklanmustir.

2.4.1. Kardiyak aksiyon potansiyeli

Kalp kasilabilir hiicre yapilarina sahiptir. Bu hiicrelerin gorevlerini yapabilmesi i¢in
elektriksel diirtii ya da uyarilar gerekir. Bu diirtii hiicre i¢i ve dis1 arasinda potansiyel
fark ile olusur. Normal kosullarda hiicre i¢inde negatif iyonlar, hiicre disinda ise pozitif
iyonlar baskindir. Hiicrenin bu normal durumu dinlenme olarak tanimlanmaktadir.
Kardiyak aksiyon potansiyeli, bir hiicrenin elektriksel zar potansiyelinin aniden
yiikselip algalmasi ile olusur. Aksiyon potansiyeli genligi ve siiresi her zaman sabit
olmakla birlikte sinir hiicrelerinde uyaranin siddetinin artmasi ile aksiyon potansiyel
frekans1 artmaktadir [78]. Ancak ¢alismada kalp kasi hiicreleri incelenmekte olup
genlik ve zamanda degisme bu hiicre tipinde meydana gelmemektedir. Sekil 2.6’da
kardiyak aksiyon potansiyeli degisimi bes ayr1 faz dahilinde hiicre i¢ ve dis iyon
degisimi esliginde ifade edilmistir.

Dinlenme Depolarizasyon Repolarizasvon Dinlenme
e R ++tt +Hbtbttt ++t
--------- Ftdt bttt B R

K+ K+ K+
Na* K+ K+ K K K+ K
K+ Na*+ Na* Na* Na*
Hiicre zan l
Hiicre igine Na+ girisi Hiicre digna K+ cikast
K

+ )

0
-45 Faz 0 3
90 Faz 4

mV

Sekil 2.6. Hiicredeki iyon konsantrasyonuna karsilik kardiyak aksiyon potansiyeli
grafigi [78]
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Faz 4, hiicre i¢i iyon dengesi negative agirlikta olup -90 mV seviyesindedir. Hiicre bu
evrede dinlenme durumundadir. Faz 0’da ise Na+ kanallar1 a¢ilir ve hiicre i¢ine Na+
akis1 saglanir. Hiicre i¢i iyon konsantrasyonu negative durumdan pozitif duruma
gecmistir, bu da depolarizasyon olarak tanimlanir. Faz 1°de aksiyon potansiyeli tepe
degerine ulastiginda Na+ kanallar1 kapanir, K+ kanallar1 agilir. Hiicre disina K+ akis1
artar. Hiicre i¢i potansiyel hiicre digina gore hala pozitif degerde oldugu icin bu olay
hizli depolarizasyon olarak tanimlanir. Faz 2’de K+ kanallar1 kapanir, K+ iyon
seviyesi azalirken Ca2+ kanallarinin agilmasi ile Ca2+ gecirgenligi artar. Faz 3
evresinde Ca2+ kanallar1 kapanir ve K+ kanallar1 agilir, hiicre negatif iyon
konsantrasyonuna ge¢mis olur. Hiicre i¢i iyon konsantrasyonu potansiyel fark sebebi
ile negatif olur ve bu duruma da repolarizasyon denir. Hiicrenin pozitif durumdan
negative duruma gecisi olarak da tanimlanabilir. Son olarak faz 4 evresinde hiicre

baslangigtaki -90 mV potansiyel diizeye geri doner.

2.5. Elektrokardiyografi Isaretinin Ol¢iilmesinin Temelleri

Kalp kas1 yaklasik 101 adet hiicreden olusmaktadir. Bu hiicreler, depolarizasyon ve
repolarizasyon evrelerinde farkli elektriksel aktivitelere sahiptir. Her bir hiicrenin
elektriksel aktivitesi ise vektorler ile tanimlanir. Vektor, elektriksel diirtiiniin yon ve
genlik bakimindan temsil edildigi bileske giic yonii olarak tanimlanabilir. Kardiyak
vektorlerin toplami kalbin elektriksel aktivitesini temsil eder. Kalbin elektriksel

aktivitesi viicut ylizeyine yerlestirilen elektrotlar ile kaydedilmektedir.

Biraz ge¢mise gidildiginde elektrokardiyogramin Einthoven tarafindan 1901 yilinda
kesfi ile giiniimiize kadar geldigi ve hala ayn1 6l¢tim tekniklerinden yaralanildigina
ulasilmaktadir. Einthoven kalbin bir elektriksel aktiviteye sahip oldugunu ve bunun
viicuda yerlestirilen elektrotlar ile kaydedilebilecegimi kesfetmistir. Glimiis elektrot
ile aldig1 6l¢timlerden kalbin ritmik atimina kars1 dalga sekillerinin meydana geldigini
ve bu dalga sekillerinde sapmalarin olustugunu gézlemlenmistir. Einthoven olusan bu
dalga sekillerini P, Q, R, S ve T olarak isimlendirmistir. Sonrasinda ise Einthoven ve
diger caligma arakadaglar1 bu dalgalarin kalbin aksiyon potansiyelindeki degisimle

iliskilendirerek dl¢iimlerini daha anlamli hale getirmislerdir.

EKG isaretinden kalbin elektriksel aktiviteleri vektorel yaklagimla belirlenebilecegi
kesfedilmis, bu sayede ii¢ boyutlu vektor bilesenleri ile, kalbin 6n ve yatay izdlistimii

hakkinda bilgi elde edilir. Ekstremite derivasyonlari 6n izdiisiim hakkinda bilgi
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verirken, prekordiyal derivasyonlar yatay diizlem hakkinda bilgi verir. EKG
Ol¢iimiinde genellikle 12 elektrot kullanilir. Bu elektrotlar ektremite ve prekordiyal
derivasyonlar1 gostermekte olup kalbin ¢alismasi hakkinda bilgi vermektedir. Sekil
2.7°de elektrotlarin uzuvlar ve gogiis i¢in konumlandirilisi ve incelenecen diizlem

hakkinda bir gorsel verilmistir.
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Sekil 2.7. EKG konfigrasyonu (a) ektremite ve gogiis elektrotlarinin yerlesimi (b)
vektorel bilesenlerin ii¢ boyutlu diizlemde gosterimi [79]

Ekstremite derivasyonlar1 kendi ic¢inde ikiye ayrilir: unipolar ve bipolar. Unipolar
derivasyonlar DI, DIl ve DIII, bipolar derivasyonlar aVR, aVL ve aVF olarak
tanimlanir. Unipolar derivasyon Slgiimleri kol ve bacaklara elektrotlar baglanarak
alinir. Derivasyonlarin baglantilar1 agiklanmadan 6nce sag ayak potansiyel toprak
olarak kabul edildigi belirtilmelidir ki bunun sebebi potansiyel genliginde olan ¢ok
kiigiik degisim ve konumunun kalbe ¢ok uzak olmasidir. Ancak giliniimiizde bdyle bir
kabul mevcut degildir, sag bacak topraga degil yardimci bir amplifikatoriin ¢ikisina
baglanir. Viicut lizerindeki ortak mod voltaji iki adet yiiksek degerde direng tarafindan
algilanarak ters ¢evrilir, giiclendirilir ve sag baca amplifikatoriin geri beslemesi ile geri
baglanir. Bu durum EKG’deki sinyal bozulmalarim1 giderir, bireyi etkin bir sekilde
topraklar. Bu sebeple derivasyonlarin ii¢ uzuv kapsaminda tanimi yapilacaktir.
1.derivasyon, sag kol-sol kol arsindaki potansiyel farki; 2.derivasyon sag kol-sol bacak
arasindaki potansiyel farki; 3.derivasyon sol kol-sol bacak arasindaki potansiyel farki

gosterir. Bunlara ek olarak yiikseltilmis derivasyonlar vardir. Bipolar derivasyon

19



olarak da tanimlanan bu derivayonlar aVR (sag kol), aVL (sol kol), aVF (sol bacak)

olmak iizere ii¢ adettir.

Bunlar haricinde gogiis ¢evresinden alinan prekordiyal derivasyonlar vardir (V1, V2,
V3, V4, V5, V6) [74, 76, 80]. Bu sekilde kaydedilen derivasyonlar sirasiyla traseye

aktarilir.

Daha iyi anlamak i¢in kalbin ¢aligsma prensibini hatirlamak gereklidir. Kalp kaslarinda
aksiyon potansiyel gerceklestiginde, kalp kaslar1 kasilir. Boylece kalp tarafindan
viicudun her tarafina kan pompalanir. Bu aksiyon potansiyelden olusan akim kalpten
tim viicuda yayilacaktir. Viicudun farkli boliimlerinde farkli akim dagilimlar ile
karsilagilir. Dolayisiyla bu sinyal viicuda yapistirilmis yiizey elektrotlart ile
Olciilebilecektir. Farkli elektrotlardan farkli potansiyel dalga sekilleri ve genlikleri
kaydedilebilir. Olusan bu sinyaller kalpteki depolarizasyon ve repolarizasyon
olaylarina gore pozitif ya da negatif potansiyel fark gosterirler. Eger depolarizasyon
dalgas1 pozitif bir elektroda dogru ilerliyorsa pozitif potansiyel, pozitif elektrottan
uzaklagiyorsa negatif potansiyel kaydedilmektedir. Sinoatriyal diigiimden g¢ikan
uyarinin  atriyumlarda banchman demetleri ve internodal yollarla iletimi
depolarizasyonu gostermekte bu da pozitif yonde olusan P dalgasini géstermektedir.
Repolarizasyon dalgast pozitif elektroda yaklasiyorsa negatif potansiyel,
uzaklagiyorsa pozitif potansiyel goriilir. Buna ornek ise T dalgasinin olusumu
verilebilir. Purkinje lifleri ile taginan ileti kalp kasi hiicreleri (miyokardiyum) boyunca
iyon konsantrasyonuna bagli olarak repolarizasyon dalgasi olusturur. Bu da negatif

potansiyelde T dalgas1 olusumunu gosterir.

Bu durumda elektrotlarin hangi uzuvlarda pozitif ya negatif oldugu bilinmelidir. DI
icin sag kola negatif, sol kola pozitif elektrot baglanir. DII i¢in sag kol negatif, sol
bacak pozitif elektroda baglanir. DIII ise sol kol negatif sol bacak pozitif elektroda
baglanir. Yikseltilmis bipolar (gift kutuplu) derivasyonlar igin bir uzuv daha
eklenmektedir. aVR, sag kol pozitif, sol kol ve bacak negatif; aVL sol kol pozitif, sag
kol ve sol bacak negatif; aVF sol bacak pozitif, sol kol ve sag kol negatif elektrotlara
baglanir [78].

Goglis derivasyonlar: sirasiyla konumlart su sekildedir: V1 kirmizi renk elektrot sag
4.interkostal aralik, V2 sar1 elektrot sol 4.interkostal aralik, V3 yesil elektrot V2 ve V4

elektrotlar1 arasi, V4 kahverengi elektrot midklavikiiler hatta 5.interkostal aralik, V5
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siyah elektrot anteriyor aksiller hatta 5.interkostal aralik ve V6 midaksiler hatta
S.interkostal aralik olarak konumlar1 tanimlanmaktadir (Avrupa iilkelerinde renkler
genelde bu sekilde kabul edilmektedir fakat degiskenlik gosterebilecegi

unutulmamalidir) [78].

Son olarak alinan degerlerin belirli diizlemde degerlendirilmesi gerekmektedir. Her bir
elektrottan alinan potansiyel bilesen kardiyak potansiyeli olarak nitelendirilmekte ve
insan viicudunun 6n yiizline yansitilmasi ile kardiyak vektor olusmaktadir. Yansitilan
vektorler tarafindan olusturulan iki eksen arasinda 60 derecelik bir a¢1 vardir. Bu
kavram Willen Einthoven adli Hollandali bir fizyolog tarafindan bulunmus ve

Einthoven ti¢geni olarak adlandirilmistir [76].

2.6. Elektrokardiyografi Isaretinin Morfolojisi ve Degerlendirilmesi

EKG sinyali 0,05-100 Hz ve 1-10 mV dinamik frekans araliginda olusmaktadir. EKG
sinyali P, Q, R, S, T harfleri ile etikenlenmis bes vadi ve tepecik tarafindan karakterize
edilmektedir [76, 81]. Bazi durumlarda U adli bir diger tepe noktasi kullanilir. Bu
harflerin  olusumu kardiyak dongii ile iliskilendirilebilir.  Atriyumlarin
depolarizasyonu, ventrikiillerin depolarizasyonu ve ventrikiillerin repolarizasyonu ile
gerceklesen bu reaksiyon sirasindaki elektriksel aktivite EKG kayitlarinda bazi
dalgalara sebep olur. Sekil 2.8’de bu dalgalarin gosterimi ifade edilmistir.

Sinoatriyal diiglim kalbin pacemaker hiicreleri olarak anilmaktadir. Pacemaker ileti
tireten olarak nitelendirilirse iletinin olustugu hiicre oldugu ¢ikarimi yapilabilir. Ayrica
iletinin bu diiglimde olugmasi hiicrenin kendi kendine iletisini olusturdugu yani bir
otomatisite hiicresi oldugu anlamina gelir. Normal hiicreler komsu hiicreler ile iyon
aligverisinde bulunarak bir potansiyel fark olustururken sinoatriyal diigtimdeki
hiicreler kendi iletilerini kendi olusturan 6zel bir yapiya sahiptir. SA diiglimiinden
cikan bu uyarilar sag ve sol atriyuma banchman ve internodal yollar iizerinde
atriyoventrikiiler diigtime iletimi gergeklesir. Buna atriyum depolarizayonu
denmektedir. Atriyum depolarizasyonunda potansiyel farkin olusturdugu dalga sekli P
olarak gosterilmektedir. AV diiglimiine gelen ileti burada saniyenin onda biri kadar
bekletilir. Bunun sebebi ise atriyum ve ventrikiillerin ayni anda kasilmasini
engellemektir. AV diiglimiinden ¢ikan ileti ilk olarak sag ve sol his demetlerine gelerek
sag ve sol ventrikiilleri kasilmasi i¢cin uyarmaktadir. Septum boyunca ileti ilerlemis ve

artik purkinje liflerine geldiginde ileti kalp kas1 hiicrelerine gelmistir.
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Kalp kas1 hiicrelerinin depolarizasyonu gergeklesmis ve yeni bir potansiyel bileske
vektorii olusmustur. Bu siirecte ventrikiil depolarizasyonu ger¢eklesmis olup Q, R ve
S dalgalar olugsmustur. Genelde bu ii¢ dalga QRS kompleksi olarak ele alinir. 0,04-
0,10s genislige sahiptir. Son olarak ventrikiil repolarizasyonu gergeklesir.
Ventrikiillerin tekrardan depolarize olmasi i¢in dinlenme potansiyeline gectikleri
stirectir. Kardiyak dongiiniin bu faz1 hizli olmakla birlikte QRS kompleksini takip eden
bir T dalgas1 goriiliir. T dalgas1 0,10 ve 0,25 saniye aralifinda, genligi ekstremite
derivasyonlarinda 5 mm (0.5 mv), gégiis derivasyonlarinda 15 mm (1,5 mv) den azdir
[82].

RR arahifa ( Iki R dalgas: arasindaki mesafe)

I
R R
ﬂ PP arahigi( iki P dalgas: arasindaki mesafe) n
I 1
PR segmenti
ST-T segmenti TP aralig1
r 1T 1
P dalga
petivodu .
I ST segmenti e U
P I /M p_
V
J-60 noktas1: ST segmenti Q
0,12-0,22s S depresyon Slgiimii 3
QRS'GIJSEIM“ T noktasi: ST segmenti depresyon ve elevasyon

Slgtimii

QT periyodu ST segmenti elevasyonu ve depresyonu
Erkekler icin belirlenen QT periyodu = 0.45 s igin referans diizeyi TP arahg: degildir.
Kadmlar icin belirlenen QT petiyodu < 0.47 s Dogru referans diizeyi PR segmentidir.

Ayrica bu diizey izoelektrik diizey/level
olarak adlandirilir.

Sekil 2.8. Elektrokardiyografi isareti morfolojik gosterimi [83]

Sekil 2.8’e bakildiginda normal siniis ritminde yani kalbin normal bir atiminda, P-R
araligi 0,12 ila 0,2 saniye araligindadir. Atriyumlarin depolarizasyonundan itibaren
uyarinin ventrikiillere iletilmesine kadar gecen siireyi ifade etmektdir. PR segmenti ise
atriyumlarin depolarizasyonu sonrasinda ventrikiillerin depolarizasyonuna kadar
gecen elektriksel aktivitenin olmadigi bekleme siiresini ifade eder. QRS kompleksi
0,04 ila 0,12 saniye, araligindadir ve ventrikiil depolarizasyonunu ifade eder. Q-T
aralig1 kadin ve erkekler icin degisken bir siireye sahiptir. Erkeklerde 0,45 s’den az,
kadinlarda 0,47s’den az siirede ventrikiil depolarizasyonu ile repolarizasyonu igin
gegen zamani tanimlar. RR araligi ise kalp atimi1 hakkinda bilgi verir. Kalbin normal

atimi dakikada 60-100 arasinda degismektedir.
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3. KAN BASINCI OLCUMUNUN ONEMI VE INCELENMESI
3.1. Kan Basinc

Kan basinci, ventrikiillerden gelen kanin arter ¢eperlerine yaptigi basing olarak
tanimlanir. Bu durum kalbin dolagim sistemi ile kan pompalanmasindan kaynakli
olusan basingla iliskilidir. Kan basinci genellikle kalp dongiisiindeki sistolik ve
diyastolik basing ile ifade edilir. Ventrikiillerin kasilmasi sonucu kanin yiiksek
basingla aorta gonderilmesi ile maksimum basing diizeyi elde edilirken, ventrikiilller
gevsediginde ise arterlerdeki basing minimum seviyeye iner. Bu olay sirastyla sistolik
ve diyastolik basincin olusumunu tanimlar. Ayrica sistolik basing, bir kalp atisi
sirasindaki maksimum basingken, diyastolik basing iki kalp atimi1 arasindaki minimum
basingtir olarak da denilebilir. Birimi mmHg (milimetre civa)’dir. Kan basinci
haricinde bir de arteryel kan basinct vardir. Arteryel kan basinci ise isminden de
anlasilacagl iizere kanin damar ceperinin belirli bir birimlik alanina uyguladig

basingtir.

Kan basinci kardiyak dongiisii sirasinda meydana gelen olaylardan, kan hacminden ve
akigkanligindan, damar elastikiyetinden dogrudan etkilenebilmektedir ve hastanin
duygusal durumu ve iliskili saglik veya hastalik durumuna gore degismektedir.
Damarlarda akan kan hacmi artarsa eger kanin damar ¢eperinde yeni bir basing olugur
ve basing artar. Eger kan hacmi azalirsa dogru orantili olarak kan basincida diiser.
Yetigskin bir bireyde kan hacmi 5000 mL’dir. Bu deger gbz Oniine alinarak
degerlendirme yapilabilir. Damarlarda meydana gelen daralma veya gevseme kan
dolagimi sirasinda eger daralma varsa ekstra bir basing artigina, gevseme varsa basing
azalisina sebep olmaktadir. Bu duruma asterioskleroza (damar sertligi) sahip
hastalarda rastlanabilir. Damarlar elastikiyetini kaybettigi icin kan basinci artisi
meydana gelmektedir. Bunlara ek olarak kardiyak dongii boyunca sistol ve diyastol
evrelere etki eden kanin akigskanligindaki ya da yogunlugundaki degisim, kalbin
caligmasini hizlandirici ya da yavaglatici etki yaratacag icin viicuda pompalanan kan
hacmi kan basincini etkileyecektir. Kan basincini anlatilan tiim bu faktorler etkilesede

ana faktorler periferik vaskiiler diren¢ ve kardiyak ¢ikisidir.



Periferik vaskiiler direng, damar capi, damar uzunlugu gibi etkenlerin damarlar
tizerinde kan akisina karsi gosterdigi direnctir ve bu direng kan basincinin

belirlenmesinde biiyiik rol oynamaktadir.

Kan basinci kadin-erkek, yas diizeyi, irk gibi parametrelere gore degiskenlik gosterir.
Bir arastirmaya gore kan basinci seviyelerine gore kan basinci kategorilere ayrilmistir
[84] . Bu kategori ve kan basinci degerleri Tablo 3.1°de ifade edilmistir. Bu tablo 18
yas ve lizerindeki yetiskinler i¢in olusturulmustur. Normal dinlenme durumunda kan
basinci, bir yetiskinde yaklasik 120 mmHg (16 kPa) sistolik ve 80 mmHg (11 kPa)
diyastoliktir ve "120/80 mmHg" olarak belirtilir. Kiiresel olarak, yasa gore standardize
edilmis ortalama kan basinci, 1975'ten glinlimiize kadar yaklasik olarak ayni kalmistir.
Erkeklerde 127/79 mmHg ve kadinlarda 122/77 mmHg olarak degerlendirilmektedir

ancak bu ortalama veriler 6nemli 6l¢iide farkli bolgesel egilimleri maskelemektedir.

Tablo 3.1. Kan basinci siniflari [84]

Sinif Sistolik/Diyastolik Kan Basinci (mmHg)

Normal <120/80
Hipertansiyon 6ncesi evre 120-139/ 80-89

Safha 1 Hipertansiyon 140-159 / 90-99
Safha 2 Hipertansiyon 160-179 / 100-109
Safha 3 Hipertansiyon >180/110

Kan basinci dengede tutmak ne yazikki miimkiin degildir. Viicutta bu dengeyi
diizenleyen mekanizmalar vardir ancak bu sistemlerde sorun oldugunda kan
basincindan kaynakli hastaligin tedavisi i¢in kan basincini takip etmek biiylik 6nem
tasir. Bu sebeple ilk olarak hangi tiir hastaliklarin olugabilecegini ve denge
mekanizmalarinin nasil ¢alistigini anlamak, sonrada o6l¢im tekniklerine bilmek

gereklidir.

3.2. Hipertansiyon ve Hipotansiyon Tamlar:

Kan basincinin normal seviyeden diisiik olmasi hipotansiyon, normal diizeyden
yiiksek olmasi hipertansiyon ve normal diizeyde olmasi normotansiyon olarak

adlandiriimaktadir [85].

24



Hipertansiyon ve hipotansiyon ani ve uzun siireli olabilecegi gibi kiside bazi
hastaliklara sebep olabilir. Uzun siireli devam eden hipertansiyon pek ¢ok hastalik
i¢in risk teskil etmektedir. Bunlar felg, kalp hastaliklar1 ve bobrek rahatsizliklar1 basta
olmak tizere pek ¢ok hastaligi i¢ine almaktadir [86]. Uzun donemli hipertansiyon, uzun
donemli hipotansiyondan daha yaygin bir hastaliktir. Hipotansiyon tipta bir hastalik
olarak tanimlanmasada kisilerde uzun donemli varligi tedavi gerektirebilmektedir.
Hipertansiyon ise kalbin daha hizli kan pompalamasima sebep oldugu igin ciddi
sonuglar dogurabilmektedir. Bu tiir sonuglarin 6niine gecebilmek ya da hastaligin

tedavi siirecinde kan basincinin siireli takibi ¢ok biiyiik 6nem tasimaktadir.

3.3. Kan Basincinin Diizenlenmesi

Kan basinci, kan hacmi sempatik sinir sistemi (SNS) ve renin-anjiotensin aldesteron
sisteminin (RAAS) karsilikli etkilesimiyle diizenlenmektedir [87]. Bu iki sistem
tarafindan sebep olunan vasokonstriksiyon, barorefleks ad1 verilen iki aktif negatif geri

besleme sistemi tarafindan module edilir [87].

Acgik bir sekilde ifade edilirse, vaso tipta kan damarmi ifade ederken,
vasokonstriksiyon ise kan damarlarinda meydana gelen daralmay: ifade eder. Bu
daralma kan basinci ve kan hacminde degisikliklere sebep olmaktadir. Viicudun bu
degisimleri diizenlemesi i¢in barorefleks adi1 verilen homeostatik mekanizma devreye
girer. Bu mekanizma ise kan basinci seviyesini sabit tutmakla gorevlidir. Yiiksek kan
basincinda kalp atim hizimi diisirmek i¢in negatif geri besleme saglayarak kan

basincini normal seviyede tutmay1 basarmaktadir.

Kardiyopulmoner refleksler, periferik venokonstriksiyonu ve kardiyak on yiiki ve
atim hacmini korumak i¢in vendz doniisli ayarlayarak kardiyak dolumundaki anlik

degisikliklere yanit verir [87].

Normal sartlar altinda, her bir barorefleks sistemi, homeostaz1 korumak icin basing
veya hacimde karsi artis ve diisiisler saglayarak SNS ¢iktisint hemen degistirebilir.
SNS hipertansiyonda uygunsuz bir sekilde aktif oldugu i¢in hipertansiyonun tiim
formlarinda izin verici bir rolii vardir. Baroreflekslerin SNS ve renin-anjiyotensin-
aldesteron sistemi lizerinde uyguladigi negatif geri besleme miikemmel olsayd:

hipertansiyon olusmazdi.
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SNS ve RAAS aktivitesinde uzun siireli artislar dogrudan daha fazla kardiyak
hipertrofi ve arteryel sertlesmeyi kolaylastirarak kalp ve damar sistemi tizerinde devam
eden zararh etkiler yaratir [87]. Bu etkiler kronik hipertansiyon ve hedef organ
hasarlarina sebep olmaktadir. Ortostatik hipotansiyon ve barorefleks yetmezligi de bu
hasarlara ek olarak sayilabilir. Bu tiir biitiinlesik bir sistemin tamamiyla karsilikli
dongii i¢inde gerceklesmesi, ¢iktilarin birbiri ile iligkisini ortaya koymaktadir ve kayda

deger bir degerlendirme sunmaktadir.

3.3.1. Renin anjiyotensin aldesteron sistemi (RAAS)

Renin anjiyotensin aldesteron sistemi, kan basincininn viicuttaki dengesini diizenleyen
bir mekanizmadir [88]. Kan basinc1 distiigiinde bobreklerdeki jukstaglomeriiler
hiicreye ulagan NaCl seviyesi diiser, bu da jukstaglomeriiler hiicrelerin renin
salgimasina sebep olur. Ayni zamanda karacigerde anjiyotensinojen enzimi iiretilir.
Anjiyotensinojen enzimi iiretildiginde pasitken renin salgisinin uyarimi ile aktif hale

geger ve anjiyotensin I olusur (Sekil 3.1).

Karaciger Akciger

Arterivor
vasokonstriksiyon

ADH salgist  Adrenal korteks

|

Aldesteron
salgist
Artan H:0
N Ao S

Sekil 3.1. Renin anjiyotensin aldesteron sistemi [89]

Anjiyotensin I daha sonra akciger ve bobreklerden salginan anjiyotensin doniistiiriicli
enzim (ACE-ADE) ile anjiyotensin II’ye doniistiiriilir [88]. Anjiyotensin Il kan
basincinin artmasini saglayacak vasokonstriksiyonu olusturur. Bununla birlikte artan
kan basincini azaltmak i¢in bobrek tiibiillerinden kana Na+ ve H, O geri emilimini
artirir.  Anjiyotensin II ayni zamanda bdbrek iistii bezlerinde (adrenal korteks)
aldesteron salinimini uyarir. Béylece kan basinci normal seviyeye donmiis, kan basinci

homeostatigi saglanmis olur.
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3.4. Kan Basma Ol¢iim Teknikleri

Kan basinci, saglik uzmanlarinin bir hastanin sagligin1 degerlendirirken kullandigi
hayati belirtilerden biridir. Gegmisten giiniimiize pek ¢ok farkli yontemle tespit

edilmeye ¢alisilmustir.

3.4.1. Direkt dl¢iim teknikleri

Direkt ol¢iim teknigi, kan basinci 6l¢iimii i¢in arterin i¢ine bir kateter konularak
uygulanmaktadir. Ozellikle anjiyografide, ameliyathanelerde hastanin yakindan

takibinin 6nem arz ettigi durumlarda bu 6l¢iim tekniginden yararlanilmaktadir.

3.4.2. indirekt 6l¢iim teknikleri

Atardamar bir aneroid Olger veya bir civa tiplii tansiyon aleti ile sol kol
sikistirildiginda atardamarindaki sesler icin bir stetoskop aracilifiyla oskiiltasyon
(dinleme) yoluyla kan basinci noninvaziv bir sekilde dlgiiliir [86]. Bu teknik 1905
yilinda Dr. Korotkoff tarafindan kesfedilmistir [90]. Koldaki kan akis1 durana dek kola
sarilan mangonla basing uygulanir. Sonrasinda uygulanan basing yavasc¢a azaltilir ve
kan akis1 baglar. Steteskopta ilk duyulan sese karsilik manometrede okunan deger
sistolik kan basincina karsilik gelirken, azaltilmaya devam edilen basingta ikinci
duyulan sese karsilik gelen deger diyastolik kan basincidir. Sekil 3.2°de kan basinci
Olclim sistemi gorsel olarak verilmistir. Oskiiltasyonla isitilen bu nabiz sesleri
korotkoff sesi olarak tanimlanmistir. Oskiiltasyon, klinikte noninvaziv kan basinci
Olgtimleri i¢in hala altin dogruluk standardi olarak kabul edilmektedir [91]. Ancak
bununla birlikte, yar1 otomatik yontemler, biiylik 6l¢iide potansiyel civa toksisitesi
hakkindaki endiseler nedeniyle yaygin hale geldi, kullanim kolaylig1 ve ayaktan kan
basincina uygulanabilirlik veya evde kan basinci Slgimleri de bu egilimi etkilemistir
[85, 92].
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Sekil 3.2. Indirekt kan basinci dl¢iim sistemi [93]
3.5. Kan Basme1 Ol¢iim Cihazlar

Crvali Cihazlar: Olgiimler genelde civali stigmomanometre ile yapilir.
Manometrelerde civa siitunu goz seviyesinde olmali ve basing uygulanmadigi sirada
civa diizeyi mmHg olarak okunmali ve basing uygulanirken silitun oynamamasi
gereklidir. Buna alternatif bir yontem yoktur ancak civanin g¢evreye verdigi zarar
sebebi ile bir¢ok iilkede kullanimi yasaktir. Civa tiiplii tansiyon aletlerine yonelik
erken otomatiklestirilmis alternatifler genellikle ciddi sekilde hatali ancak uluslararasi
standartlara gére onaylanmig modern cihazlar, iki okuma yontemi arasinda ortalama 5
mmHg veya daha az bir fark ortaya ¢ikarmaktadir ve 8 mmHg'den daha az bir standart
sapma elde edilmektedir [92]. Bu yar1 otomatik ydntemlerin ¢ogu, osilometri

kullanilarak kan basinci dl¢iilir [85].

Bunlara ek olarak mekanik bir sorun haricinde kalibrasyon gerekmemektedir. Goreceli
biiyiikliikk belirlenmesi ve kullanicinin  egitime gerek duymasi dezavantajlar

arasindadir.

Aneroid Cihazlar: Aneroid sivisiz anlamina gelir. Civa ya da civa bu cihazlarda
bulunmamaktadir. Ancak civali cihazlar gibi oskiiltatuvar yontemine dayali 6l¢iim
yapilir, mansete tutturulmus bir stetoskop ve borulu bir komparatdre tutturulmus bir
stetoskop ile dl¢lim yapilir. Manset basincini gosterge basincina doniistiirmek igin
gosterge kafasinin mekanik bir parcasi vardir. Hatali okumalar1 6nlemek i¢in cihazin

yeniden kalibre edilmesi gerekir.
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Ibre sifirda mu, ibrenin cami saglamm m1, rakamlar okunuyor mu, manson saglam mi,
hortum saglam mu, siserken veya inerken hava kacagi oluyor mu? Bu tiir sorunlarin
var olup olmamasi kontrol gereksinimini ortaya ¢ikarmaktadir. Bazi aragtirmalara gore
evdeki Ol¢iimlerde %30, eczanelerde %34 hata oraninda kan basinci aneroid cihazlar

ile olgtilmistiir [94, 95].

Elektronik Cihazlar: Teknolojik olarak en gelismis yapida tasarlanan cihazlardir.
Sensér yardimi ile atardamardaki dalgalanmalar Olgiilerek monitorde kan basinci
degerleri okunur. Olgiilen kan basinci dogrulugundan emin olunmamakla birlikte
civali tansiyon aletleri ile dogrulugu tespit edilir. Ancak bu aletler gelismis teknolojik
yapisi sayesinde aritmi saptama, hafiza kapasitesi, kiigiik boyutlari, tarih ve saat

kaydetme bakiminda biiyiik kolayliklar saglamaktadir.
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4. ELEKTROKARDIYOGRAFI iLE KAN BASINCI TESPIiT MODELININ
GELISTIRILMESI

Kan basinci tahmini i¢in temel yaklasim Sekil 4.1°de gosterilmektedir. Akis
diyagraminda verilen siire¢ adim adim uygulanmistir. Ilk olarak EKG sinyalleri IEEE
acik kaynakli veri paylasim platformundan temin edilmistir [96, 97]. Alinan veri
setinde gozlemlenen hatalar icin filtreleme islemi uygulanmistir. Islenen sinyaller igin
ilk hedef minimum siirede kan basincini en iyi tahmin edebilecek modeli
olusturmaktir. Bu modelde tespit edilen siire i¢in daha iyi bir dogruluk oraninin tespit
edilebilecegi Ongoriisii ile yeni bir yaklasim ileri siiriilmistiir. Bu yaklagim ile
sinyallerin farkli frekans bantlarinda incelenerek en iyi siire tespiti yapabilecek model
gelistirilmistir. Bu modele dayali uygulanan islemler ayrintili olarak adim adim

bolimler halinde sunulmaktadir.

Veri Seti Iylenmesi

Secilen Ozellikler

Sinyal Onlgleme : T D Uygulama 1 /

Basmci Tespiti
Ozellik Cikanm:

Ham EKG

Orneklenmis
EKG
QRS1
QRS2

Veri Seti Islenmesi

Sinyal Onigleme

QRsS3

Uvoulama 2 Dogmlama Sistolik ve Diyastolik Kan
yguama Yentemi Basma Tespiti

QRS4
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T

Sekil 4.1. Uygulama akis diyagrami



4.1. Verilerin Toplanmasi

Bu calismada, IEEE veri taban1 paylasim platformu tarafindan sunulan agik kaynakli
veri seti kullanilmustir [96, 97]. Veri setinde EKG, PPG ve kan basinci kayitlar

bulunmaktadir. Bu kayitlar bes geng bireyden alinmistir.

Biri kadin, dordii erkek olan bu bireyler, periferik veya kardiyovaskiiler hastaliga sahip
degildir ve sedanterden diizenli aktivite seviyesine kadar degigen bir aktiflige sahiptir.
Yaglar1 21-35 arasinda degismektedir. Veriler 64 Hz 6rnekleme frekansina sahiptir.
Bes katilimci i¢in ilk giin alt1 buguk saat boyunca veri toplanmistir. Veriler ayrica dort

ay ara ile bir ve ikinci katilimeilar i¢in ve alti ay ara ile birinci katilimct igin

toplanmistir. Bu bireylere ait bir EKG 6rnegi Sekil 4.1°de verilmistir.
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Sekil 4.2. Birinci kisiye ait giinliik 6rnek veri kaydi.

4.2. Elektrokardiyografi Sinyallerinin Onislemesi

Verilerin toplanmasi sirasinda meydana gelen teknik sorunlar veri setinde dengesiz
sonuglar yaratmaktadir. Ik giin boyunca yaklasik bir saatlik bir blok igin ikinci

katilimcinin verilerinde eksiklik mevcuttur.
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Sekil 4.3. Uciincii kisiye ait EKG ve KB bozulmus kayit 6rnegi.
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Ayrica lgiincii ve besinci katilimeilarin yaklagik 30 dakikalik kan basinci dlgiimii
yapilmamistir (Sekil 4.3). Bu sebeplerden dolay: veri setinde kullanilacak bozulmus
ya da teknik sorunlar nedeniyle eksik olan kan basinci ve EKG sinyalleri igin silme

islemi yapilmistir.

4.3. Elektrokardiyografi Sinyallerinin Segmantasyonu/Epoklanmasi

EKG sinyalini epoklamadaki temel amag, her bir gizli durumla (veri setine
bakildiginda farkedilmeyen, detayli analiz gerektiren) iliskili veri dagilimini
tanimlayan parametrelerin yaninda her bir zaman araligindaki gozlenemeyen
durumlar ortaya ¢ikarmaktir. Zaman serileri ayrik zaman segmentlerine bdliinerek

epoklama gercgeklestirilmektedir.

64 Hz frekansa sahip EKG sinyali, kan basinci tahmin modelini olusturabilmek
amaciyla 2-4-6-8-10-12-14-16-18-20 saniyelik epoklara boliinmiistiir. Tasarlanan
algoritma yapisi geregi sinyal lizerinde en az 6 tepe noktasit bulunmasi gerekmekte
bunun i¢in de 8 saniyelik siirenin yeterli oldugu goriilmektedir. Ancak bununla birlikte
alman sinyallerde yasanabilecek aksakliklar ongdriilerek 10 saniyelik sinyal kan
basinci tespitini yapabilecek minimum siire olarak tespit edilmistir. Sinyaller kan
basinci tahmin modellerini tiretmek i¢in 10 saniyelik epoklara boliinmiistiir. Bunun
sebebi en kisa siirede yiiksek bilgi iceren sinyaller ile kan basinci tahmin modelini
gelistirmektir. 10 saniyelik EKG sinyali, yeni bir deger tahmin etmek i¢in yeterli
oldugu gozlemlenmistir. 10 saniyelik epoklama isleminden sonra diyastolik ve sistolik

kan basinci modelleri i¢in 12406 adet epok elde edilmistir.

Sistolik ve diyastolik kan basinci sinyalleri her bir periyod i¢in hesaplanmigtir. Birinci
katilimer igin 4 saniyelik epoklanan EKG ve kan basinct sinyalleri Sekil 4.4°de

verilmistir.

Sekil 4.4 4 saniyelik EKG kaydi i¢in es zamanli kan basinci sinyallerini igermektedir.
Kan basinci sinyali 4 saniyelik epoklama i¢in 4 adet minimum ve maksimum nokta

igermektedir.

Kan basinci sinyalinin minimum noktalarmin ortalamasi diyastolik kan basinci
degerini ifade ederken, maksimum noktalarin ortalamasi sistolik kan basincini ifade
etmektedir. Kan basinci ve EKG sinyallerinin benzer karakteristigi Sekil 4.4’de

sunulmaktadir.
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Sekil 4.4. 4 saniyelik epoklanmis EKG sinyali i¢in 6rnek veri
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4.4. Elektrokardiyografi Sinyalinin Filtrelenmesi: Alt Frekans Bantlarina

Ayrilmasi

Temel filte tipleri al¢ak gegiren, yiiksek gegiren, band gegiren, band durduran olmak
tizere dort kategoride siniflandirilabilir. Bu tip filtrelerin her biri spesifik dijital sinyal
isleme (DSP) uygulamarinda kullanilmaktadir. Her bir filtrenin kullaniciya sundugu
imkanlar dogrultusunda istenen filtre tasarimi gergeklestirilir. Calismada istenen
durum EKG’nin belirli frekans bilesenleri kullanilarak kan basinct tahmini
yapabilmektir. Bu durumda EKG’de yalnizca belirli frekans araliginin gegirilmek
istenmesi bant geciren filtre tipinin kullanimini gerektirir. Dijital filtre se¢imi i¢in ise
iki secenek vardir: sonsuz diirtii yaniti (FIR) ve sonlu dirtii yanit1 (IIR). Bu filtre
tiplerinden uygulama igin IIR filtre tipi tercih edilmistir. 1IR tip filtre, FIR filtresine
gore ¢cok daha kiigiik frekans bantlarinda filtre tasarim imkani sunar. Ayrica IIR filtre,
yalnizca giris ve ¢ikis ifadelerine baglh degildir. Bu ifadelerin ge¢mis giris ve ¢ikis
degerlerine de baglhidir. Transfer fonksiyonu pay polinomunun payda polinomuna
orani olarak tanmimlanmakta ve sinirsiz diirtii cevabina sahiptir. Bu sebeple filtre
tasarimi1 daha az sayida hesaplama gerektirir ancak dogrusal faz kolay bir sekilde elde
edilemez. IIR filtresi kararliligin saglanmasi icin transfer fonksiyonu payda
polinomunun kokleri ya da transfer fonksiyonunun kutuplari birim ¢ember iginde

olacak sekilde tasarlanir.

Bu kapsamda, giiriilti temizligi ve istenen frekans bilesenlerini elde edebilmek igin
IIR-Chebyshev Tip II Bant Gegiren Filtre uygulanmistir. Filtre araliklari farkli olmakla
birlikte tiim filtre tiirleri IIR-Chebyshev Type Il Bant-Gegiren Filtre'dir.
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Bant geciren aralik, filtre yanitinin genlik kazancinin oldugu frekans bandidir. Bant
durduran kisimda ise belirli frekans bilesenleri i¢inde olan giris sinyalinin (EKG’nin)

zayiflatildig kisimdir.

Sekil 4.5’de bant gegiren filtre tasarim Ornegi verilmistir. (., ve (g sirasiyla algak
p

geciren kesim frekansi ve algak frekans bant durduran kesim frekansidir.

Qpn Ve Qgy ise sirastyla yiiksek gegiren kesim frekansi ve yiiksek frekans band
durduran kesme frekansidir. Bu parametreler dogrultusunda dijital filtrenin frekans
araliklart belirlenir. Filtre tasariminda Oncelikle bu ornekte verilmis parametreler

hesaplanir ve sonrasinda dijital filtre tasarimi gergeklestirilir.
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Sekil 4.5. Bant geciren filtreye ait tasarim 6rnegi.

Dijital filtreler temel bazi metotlar ile gergeklestirilirler. Kaskat, parelel, direkt-1 ve
direkt-1l formlarda yazilarak transfer fonksiyonlari ile tanimlanabilirler. Yiiksek

dereceli fonksiyonlar i¢in kaskat transfer fonksiyonunun kullanimi tercih edilmektedir.
IR filtresi (4.1°deki fark denklemi kullanilarak tanimlanir. Fark denklemi ile giris ve
cikis degerleri arasindaki iligki belirtilmistir.
y(n) = by * x(n) + by *x(n —1) + --- + by * x(n — M) 4.1)
—a;*y(n—1) —--—ay*y(n—N)
Denklem (4.1’in z-dontisiimii alinarak IR filtre tranfer fonksiyonu elde edilir (4.2).

Y(z) bo+biz7t+ - +byxz™ 4.2)
X(z) 14a;*z14--4ay*zN

H(z) =
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b; ve a; sirasiyla transfer fonksiyonunun pay ve payda katsayilaridir. Verilen

denklemler dogrultusunda filtre analitik olarak tanimlanir.

Uygulama, Tablo 4.1°de verilen frekans bant araliklari referans alinarak EKG
sinyalleri tahmin modellerine hazir hale getirilmistir. Ornek olarak 5-15 Hz frekans
band1 i¢in filtre tasarim Ornegi verilmistir. Sekil 4.5’de verilen ifadeler i¢in 128 Hz
ornekleme frekansinda algak geciren 5 Hz, yiiksek geciren 15 Hz frekans, alcak
frekans bant durduran frekans 4,5 Hz ve yiiksek frekans bant durduran frekans 15,5
Hz’dir. Bu ifadelere gore, tasarlanan tansfer fonksiyonu kaskat yapida transfer
fonksiyonlarinin ¢arpimu ile analitik ifadesi verilebilir. ilk olarak, n = 2 icin ayrik

zaman transfer fonksiyonu hesaplanir.

z? + 1,164 10*1z + 4,191108*
z2 4+ 8,108 10%°z + 4,138108!

Hy(2) = (4.3)

Transfer fonksiyonu kutuplart 1,-1,9443, 1 iken sifirlar1 1, -1,4682, 0,9873’tiir. Bu
bakimdan H; (z) sifir ve kutuplar1 birim ¢emberin i¢cinde olmas1 sebebiyle kararlidir.
Tasarlanmis filtrenin transfer fonksiyonu kaskat yapida transfer fonksiyonlarinin

carpimu ile ifade edilir.
H(z) = H{(z)xH,(z)x ... xHy(2) 4.4

Denklem (4.4’e gore 58 adet transfer fonksiyonunun ¢arpimi ile transfer fonkisyonu
elde edilir. Transfer fonksiyonunun kutup-sifir dagilimi Sekil 4.6’da verilmis ve bu
sekle gore kutup-sifir dagilimi birim ¢ember lizerinde oldugu igin filtrenin kararh

oldugu tespit edilir. Ayrica filtre yaniti ise Sekil 4.7°de verilmistir.

=
<]
T

) Bant Gegiren Chebyshev Tip Il: Sifir |
*  Bant Gegiren Chebyshev Tip Il: Kutup

Imajiner Eksen
=]
T

=
&)
T

'
-

|
-4 -3 -2 -1 0 1 2 5 4
Reel Eksen

Sekil 4.6. H(z) kutup ve sifir dagilimlari.
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Sekil 4.7. H(z) bant geciren filtre yanit.

Tasarlanan filtre artitk EKG sinyaline uygulanir. Tablo 4.1’de verilen bant araliklarina

gore EKG sinyali dijital filtre yardimiyla temizlenir ve alt frekans bantlarina ayrilir.

Ik giin birinci kisiye ait EKG sinyali, QRS4-5-6-7 bant araliklar1 icin tasarlanmus

filtrelere yanitlar1 Sekil 4.8’de verilmistir.
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Sekil 4.8. Birinci kisiye ait QRS4-5-6-7 frekans bantlarina ait EKG kayitlar

Filtreleme adimindan sonra, filtrelenmemis, iist 6rnekleme yapilmis ve filtrelenmis

yedi adet frekans bant sinyali ile toplam dokuz es zamanli EKG sinyali iiretilmistir. 7

adet alt frekans bant araligi Tablo 4.1’de verilenler dogrultusunda elde edilmistir.



Tablo 4.1. QRS bant araliklar.

Isim Frekans Bant Araligi (Hz)
QRS1 5-15
QRS2 5-11
QRS3 8-58,5
QRS4 3-40
QRS5 8-20
QRS6 9-30
QRS7 2-40

4.5. Ozellik Cikarim

Ozellik gikarimi, ham veri setindeki bilgileri korurken islenebilecek sayisal dzelliklere
donisiitiirme siirecini ifade eder. Yapay zeka algoritmalarini direkt veri setine islemek
yerine daha iyi modellerin olusumu igin O6zellik ¢ikarimi yapilir. Sinyal ve
goriintillerde 6zellik olmamasi verilerin karmagikligini daha da fazla ortaya
koymaktadir. Bu tip verilerde kullanicinin se¢imine bagl olarak farkli 6zellik ¢ikarim
teknikleri uygulanir. Bu ¢aligmada ise EKG sinyallerini daha anlamli kilmak ve tahmin
modellerini yiiksek dogrulukta olusturabilmek i¢in 25 adet istatistiksel parametre

0zellik olarak kullanilmustir.

Su ana kadar yapilan tiim islemler sonucu uygulama 1’e dair toplam 20 adet siireye
iliskin EKG sinyalinden 500 adet 6zellik ¢ikarilmistir. Uygulama 2°de ise 9 adet es
zamanli EKG sinyalinden 225 adet 6zellik ¢ikarilmstir.

Bu ozellikler siklikla istatistikte kullanilan tanimlayici istatistiksel parametrelerdir. Bu
parametreler genellikle basiklik, medyan, ortalama, standart sapma ve lokasyon gibi
bilgileri veri seti i¢in tamimlar. Istatistige dayali &zellik gikariminm amaci farkls
perspektiflerden EKG sinyali bilgisini ortaya cikarmaktir. Bu sekilde bilgi kaybi

oOnlenmektedir.

Uygulama siiresince kullanilan istatistiksel parametreler Tablo 4.2 ve Tablo 4.’de

acikea ifade edilmistir. Belirlenen 6zelliklere ait ifadeler ayrintilariyla belirtilmistir.
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Tablo 4.2. Ozellikler ait denklemler.

Numara Ozellikler Denklem
1 Basiklik Z(X(I) X’
Kar = —4
(n=-1)S
3 _v)3
2 Carpiklik R
* (n-1s°
*Ceyrekler Arast Aciklik IQR = iqr(x)
Varyans Katsayisi DK = (S /X)100
5 Geometrik Ortalama G=X 44X,
. 1 1
6 Harmonik Ortalama H =n/(z+“'+7
7 Aktivite- Hjort Parametresi A=S?
8 Mobilite- Hjort Parametresi M =S7/S?
9 Karmasiklik- Hjort Parametresi  C=/(S2/S%)?~(S2/5?%)*
10 * Maksimum Xnae = MaX(%)
Xn+1/2 x: tek
11 Medyan =11
y X {E*(x%+xg+1> x:gift
12 * Ortalama Mutlak Sapma MAD = mad (x)
13 * Minimum X =MIN(X)
14 * Merkezi Momentler CM = moment(x,10)
1 < 1
15 Ortalama x= 2 ) =k (e )
i=1
16 Ortalama Egri Uzunlugu = %Z Xy |
17 Ortalama Enerji % Zn: x7
18 Ortalama Karakok Degeri Xms = %Z‘Jxi &
i=1
19 Standart Hata S, =S/yn
20 Standart Sapma S= %_zn:(xi -X)
21 Sekil Faktorii F =X/ (03 XT)
22 * Tekil deger ayrigimi SVD = svd (x)
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Tablo 4.2. (Devam) Ozelliklere ait denklemler.

23 * 925 kirpilmis ortalama T 25 = trimmean(x, 25)
24 * %350 kirpilmis ortalama T 50 = trimmean(x, 50)
- 13
25 Ortalama Teager enerjisi TE = HZ (X5 — X% _,)
i=3

* simgesi Matlab ile hesaplanan ifadeleri belirtir.
S2: x sinyalinin varyansi S?: x sinyalinin 1. tiirevinin varyansi
SZ: x sinyalinin 2. tiirevinin varyansi

4.6. Ozellik Secimi

Bir diger adiyla boyut optimizasyonu olan 6zellik sec¢imi, giiriiltiilii ve gereksiz
ozellikleri kaldirmak icin uygulanan bir tekniktir. Yiiksek boyutlu ozellikler ile
calisirken, gereksiz veya iliski diizeyi diisiikk Ozellikler bu teknikler kullanilarak
aynistirtlir [38]. Boylece sistem tizerindeki hesaplama karmasikligi, is yiikii azalir ve
performans gozetimi daha az 6zellik ile belirlenmis olur. Bunlara ek olarak, giiriiltiilii
ve istenmeyen 6zelliklerin kaldirilmasi hem hesaplama yiikiinii azaltma hem de tahmin
dogrulugunu artirma bakimindan makine 6grenme ve derin 6grenme tekniklerine

dayali modellerin performansina katki sundugu bazi ¢aligsmalarda belirtilmistir [31].

Ozellik vektdrii boyut optimizasyonu ve degersiz oOzelliklerin ayristiriimasi
siniflandirma ve regresyon algoritmalari i¢in ¢ok biiylik 6neme sahiptir. Bu bakimdan
literatiirde Ozellik se¢im algoritmalar1 belirli gruplara ayrilmistir: Denetimli, yari
denetimli ve denetimsiz. Bu galismada ise performans degerlerine baglh olarak boyut

optimizasyonu i¢in spearmen korelasyon 6zellik se¢cim algoritmasi tercih edilmistir.

4.6.1. Spearmen korelasyon katsay: algoritmasi

Spearman korelasyon katsayisi (r;), DKB ve SKB etiketli veri setinde 6zelliklerin
korelasyon seviyelerin ifade etmek i¢in kullanilan istatistiksel bir metottur. Bu katsay1
-1 ve 1 arasinda deger alir. 1 veriler arasindaki degerin miikkemmel bir uyuma sahip

oldugunu gosterirken, -1 uyumun mevcut olmadig: bilgisini vermektedir.

9 es zamanli EKG sinyalinden toplamda 225 adet 6zellik ¢ikarilmistir. Ancak bununla
birlikte minimum diizeyde o6zelligin kullanimi ile performansin yiliksek olusu
hedeflenildigi icin bir secim kriteri s6z konusu olmaktadir. Ozellik se¢imi ile
olusturulacak modellerin performans artirimi i¢in iliskili 6zellikleri degerlendirmek

onem arz etmektedir. Ozellikler arasindaki iliski diizeyini tespit etmek i¢in spearmen
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korelasyon kat sayist kullanilmistir. 225 6zellik ve diyastolik ve sistolik kan basinci
degerleri arasinda iliski diizeyi Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’de verilmistir. Tablo 4.3 her bir
zaman araligina ait korelasyon diizeylerini gosterirken, Tablo 4.4 alt frekans bantlarina
ait 0zellik setlerinin iligkisini belirtmektedir. Korelasyon diizeyi yiiksek olmas1 veri
setinin ¢ikartilan ozellikler ile benzer bir iligskiye sahip oldugunu gostermektedir.

Ayrica bu 6zelliklerin tahmin algoritmasi i¢in iyi bir se¢enek oldugu goriilmektedir.

Spearman korelasyon kat sayisi (7), n adet veri, 1 veri sayisi ve d;, i’ninci veri i¢in

parameter farki olmak iizere

_q 6i di (4.5)
s = . 1n(n2 -1) '
i=

seklinde hesaplanarak ifade edilir.

Ikinci uygulama safhasinda korelasyon diizeylerine bagl olarak &zellikler
siralanmistir (Tablo 4.5-Tablo 4.6). Ornek olarak verilen bu iki tablo ile korelasyon
diizeyinin segilen 6zellikler lizerinde yorumlamasi yapilabilmektedir. Her iki tabloya

ait detaylar altinda agiklanmustir.
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Tablo 4.3. Her bir saniyeye ait 6zellik setleri i¢in korelasyon diizeyi degerleri.

Bilgi Cikarilan Ozellik Setleri igin Spearmen Korelasyon Katsayist
Saniye KB 25 24 23 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
2 SkB 012 002 002 009 066 022 018 009 009 010 006 0,23 006 023 015 022 022 022 0,22 000 003 022 018 0,15 0,02
DKB 012 0,2 002 009 066 022 018 0,09 009 010 006 023 006 023 015 022 022 022 022 0,00 003 022 018 015 0,02
4 SKB 017 002 004 018 065 024 021 018 018 048 014 026 009 023 016 024 024 024 024 002 008 024 019 020 0,00
DKB 017 0,2 004 018 065 024 021 018 018 048 014 026 009 023 016 024 024 024 024 002 008 024 019 020 0,00
6 SKB 020 003 006 026 067 024 022 02 02 018 020 026 010 022 017 024 024 024 024 003 012 024 019 022 0,00
DKB 020 0,3 006 026 067 024 022 026 026 018 020 026 010 022 017 024 024 024 024 003 012 024 019 022 0,00
8 SKB 021 004 006 030 068 024 022 030 030 036 025 026 011 022 017 024 024 024 024 002 014 024 020 023 0,01
DKB 021 0,04 006 030 068 024 022 030 030 036 025 02 011 022 017 024 024 024 024 002 014 024 020 023 001
10 SKB 021 004 007 034 068 024 022 034 034 007 030 026 011 021 017 023 024 024 024 002 016 024 020 023 001
DKB 021 0,04 007 034 068 024 022 034 034 007 030 026 011 021 017 023 024 024 024 002 016 024 020 023 001
12 SKB 022 004 007 037 069 024 022 037 037 027 034 026 012 021 017 023 024 024 024 002 018 024 021 024 0,02
DKB 0,22 004 007 037 069 024 022 037 037 027 034 026 012 021 017 023 024 024 024 002 018 024 021 024 0,02
14 SKB 022 004 008 039 092 024 022 039 039 011 038 026 012 021 017 023 024 024 024 002 019 024 021 024 0,02
DKB 022 0,04 008 039 092 024 022 039 039 011 038 026 012 021 017 023 024 024 024 002 019 024 021 024 002
16 SKB 0,23 004 008 039 093 024 023 039 039 010 041 026 012 021 017 023 024 024 024 002 020 024 022 024 0,02
DKB 023 004 008 039 093 024 023 039 039 0110 041 026 012 021 017 023 024 024 024 002 020 024 022 024 0,02
18 SKB 023 004 008 041 070 024 023 041 041 051 044 026 012 021 018 023 024 024 024 001 022 024 022 024 0,02
DKB 023 0,04 008 041 070 024 023 041 041 051 044 026 012 021 018 023 024 024 024 001 022 024 022 024 002
20 SKB 023 004 008 041 070 0,24 023 041 041 012 046 026 013 021 018 023 024 024 024 002 022 024 022 024 0,02
DKB 0,23 004 008 041 070 024 023 041 041 012 046 026 013 021 018 023 024 024 024 002 022 024 022 024 0,02
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Tablo 4.4. Her bir frekans bantindaki EKG kaydi i¢in korelasyon diizeyi degerleri.

Bant Aralig1 KB 25 24 23 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1
Ham_EKG SKB 0,12 006 0,02 0,11 033 038 005 0111 011 020 0,04 039 0,12 030 0,14 0,33 038 038 038 0,27 0,19 038 0,15 0,03 0,05
DKB 0,12 0,06 002 0,11 033 038 0,05 0,11 0,11 020 004 0,39 012 030 014 0,33 0,38 0,38 0,38 0,27 019 038 0,15 0,03 0,05
Ust_Orneklenmis SKB 0,06 0,07 0,04 0,11 033 0,38 005 0,11 011 0,16 0,04 0,39 0,25 031 0,18 033 0,38 038 0,38 0,27 0,19 0,38 0,16 0,00 0,00
DKB 0,06 007 004 011 0,33 038 005 0,11 0,11 016 004 039 025 031 018 033 0,38 038 038 027 019 0,38 016 0,00 0,00
QRS_1 SKB 0,12 0,5 0,18 0,32 052 032 0,09 032 032 004 0,00 033 036 032 010 0,24 032 0,00 032 0,01 032 000 031 014 0,20
DKB 0,26 0,02 0,03 0,07 034 0,07 024 0,07 007 022 000 007 009 007 000 005 007 001 0,07 000 007 000 007 0,01 0,10
QRS_2 SKB 0,17 0,17 0,11 030 047 0,30 009 0730 030 0,07 0,00 030 028 031 002 0,30 030 002 030 000 0,32 0,00 032 0,02 0,13
DKB 0,23 0,09 0,08 0,08 031 0,08 023 008 008 0,09 000 008 007 008 002 010 0,08 0,02 0,08 000 009 001 0,09 0,01 0,05
QRS_3 SKB 0,07 0,08 009 039 048 039 0,14 039 039 023 0,00 032 020 031 006 027 038 001 039 000 0,15 000 0,12 030 0,20
DKB 0,14 006 009 0,20 032 020 021 020 0,20 014 000 0,14 0,11 0,6 003 009 0,20 0,01 0,20 0,00 009 0,01 0,08 0,14 0,05
QRS_4 SKB 0,14 0,30 031 0,36 049 036 0,0 036 036 017 0,00 030 0,18 035 029 027 036 001 036 000 034 001 035 018 0,09
DKB 0,22 0,06 0,04 015 033 0,15 0,22 0,15 015 0,08 000 0,11 003 0,5 0,07 0,0 0,15 0,01 0,15 0,01 0,15 0,00 0,16 0,03 0,04
QRS_5 SKB 0,16 037 0,29 024 051 0,24 017 024 024 000 0,00 026 023 019 037 0,24 023 001 024 002 0,14 001 012 0,33 0,31
DKB 0,18 0,10 0,07 0,08 035 008 0419 008 0,08 0,00 000 0,05 006 008 011 005 0,08 0,00 008 0,00 009 0,01 0,09 0,12 0,08
QRS_6 SKB 0,13 0,32 031 035 050 035 0,5 035 035 034 0,00 031 024 030 029 026 035 002 035 001 0,21 001 0,17 021 0,18
DKB 0,22 0,05 003 016 0,34 0,16 021 016 0,16 018 000 011 0,09 0,17 006 009 0,16 0,02 0,16 0,01 0,16 0,02 016 0,04 0,01
QRS_7 SKB 0,14 011 0,13 035 047 035 0,0 035 035 001 000 0,28 0,21 0,34 007 024 035 001 035 0,00 036 001 037 0711 0,08
DKB 0,22 0,10 0,13 0,15 0,32 0,15 0,22 0,15 0,15 0,01 000 0,07 003 016 0,08 0,12 0,15 0,02 0,15 0,01 0,17 001 0,18 0,09 0,06




Veri setleri i¢in regresyondaki uyum kalitesini degerlendirmek regresyon modellerinin
olusturulmasi bakimindan biiyiik 6neme sahiptir. Ayrica ger¢ek ve tahmin edilen deger
arasinda bir uyumun var olup olmadigimi hesaplamak veri seti ile kolayca uyum
saglayan regresyon tahminlerinin kullanilmasina olanak saglar. Ancak bazen yiiksek
tespit edilen korelasyon degerine ragmen kabul edilen analitik ya da istatistiksel bir
ifade ile uygun regresyon modelleri olusturulamamakta ya da tek bir ifade yetersiz
kalabilmektedir. Bunun yerine veri gruplarinda 6zellik ¢ikarimi yapmay1 tercih eden
veya ¢oklu muhtemel ¢oziimleri (pek ¢ok analitik ifadeyi birlikte kullanan) deneyen
aragtirmact vardir. Bu direkt olarak temel bir yontemin kullanimini aragtirmaciya
saglamak yerine yalnizca regresyon tahmin modelinin dogrulugunu tahmin etmede
degisken hakkinda bir ipucu vermektedir. Aksi takdirde burada elde edilen sonuglar
direkt olarak bir yontem dahilinde degerlendirilerek regresyon modellerini tek bir
degisken iizerinden hesaplamak kisiyi yaniltacaktir. Bu uygulamada ise istatistiksel

pek ¢ok formiil 6zellik ya da degisken olarak veri setinde kullanilmugtir.

Tablo 4.5. Minimum siirede DKB tespit modeline dayali &zelliklerin korelasyon
diizeyi siralamasi degerleri.

Ham  Ust Orneklenmis  QRSL QRS2 QRS3 QRS4 QRS5 QRS6 QRS7

14 14 21 21 21 21 21 21 21
8 4 25 25 19 25 19 25 25
4 8 19 19 7 19 25 19 19
9 9 16 10 20 3 2 16 3
7 7 1 16 17 9 11 12 5

20 20 13 3 18 7 24 5 12

21 21 3 24 22 20 3 7 9

10 10 14 5 9 17 5 20 7

12 12 5 23 12 18 12 17 20
6 6 9 14 16 22 7 18 17

16 13 12 12 25 12 20 22 18
5 5 17 9 2 5 17 3 22
3 11 18 7 14 14 18 9 23

11 16 22 20 13 10 22 14 10

25 3 7 17 5 16 1 13 24

13 17 20 18 10 11 9 10 2

17 18 10 22 23 24 23 11 11

18 22 23 13 3 23 13 24 14

22 24 24 1 24 1 14 2 1

24 25 2 8 1 2 10 23 13
1 19 8 11 11 13 4 8 8

19 15 4 2 8 8 6 4 16

15 23 15 4 4 6 8 1 4
2 2 11 6 15 4 16 6 6

23 1 6 15 6 15 15 15 15
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Tablo 4.6 ve Tablo 4.6’de EKG ve DKB/SKB arasindaki en iyi korelasyon hesabi ham
ve list Orneklenmis sinyal i¢in 14 numarali 6zellik olurken, QRS1, QRS2 ... QRS7 i¢in
en iyl korelasyon diizeyi 21 numarali 6zellik i¢in Ol¢lilmiistiir. Bu demek oluyorki
merkezi moment ile ham ve {ist 6rneklenmis EKG sinyalleri ile DKB arasindaki
iliskiyi ya da tanimlanabilecek analitik ifadeyi en iyi agiklayacak 6zelliklerden ilkinin
merkezi moment oldugudur. Ayni sekilde QRS1, QRS2 ... QRS7 frekans
bantlarindaki EKG sinyalleri ile DKB/SKB arasindaki iliskiyi en iyi agiklayacak

Ozelliklerden ilkinin sekil faktorii oldugudur.

Tablo 4.6. Minimum siirede SKB tespit modeline dayali &zelliklerinin korelasyon
diizeyi siralamasi degerleri.

Ham  Ust Orneklenmis QRSL QRS2 QRS3 QRS4 QRS5 QRS6 QRS7

14 14 21 21 21 21 21 21 21
8 4 13 5 17 17 24 7 3
4 8 14 3 18 18 11 20 5
9 9 17 12 22 22 2 17 7
7 7 18 10 7 7 1 18 20

20 20 22 17 20 20 23 22 17

21 21 7 18 9 9 14 9 18

10 10 20 22 14 3 7 16 22

12 12 12 7 12 12 20 24 9
6 6 9 20 2 5 17 14 12

16 13 5 9 10 23 18 23 14
5 5 3 14 16 24 22 12 10
3 11 10 13 1 14 10 11 13

11 16 1 24 13 11 13 10 25

25 3 23 25 5 10 9 13 23

13 17 24 1 19 2 12 5 24

17 18 2 23 3 13 19 2 2

18 22 25 19 23 16 25 1 19

22 24 11 16 24 25 5 3 1

24 25 19 8 25 19 3 19 11
1 19 16 2 11 1 6 25 16

19 15 6 11 8 8 8 8 8

15 23 8 4 4 4 4 6 4
2 2 15 6 15 6 15 4 6

23 1 4 15 6 15 16 15 15

Bu ozellikleri tanimlamak gerekirse merkezi moment, rastgele bir degiskenin
ortalamaya gore momenti alinarak hesaplanirken, sekil faktorii ise degiskenin diger

degiskenlerden bagimsiz bir biiyiikliik ile tanimlanmasidir.
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5. YAPAY ZEKA ALGORITMALARI VE PERFORMANS
DEGERLENDIRME KRITERLERI

5.1. Yapay Zeka Algoritmalari

Diinya etrafinda bilgisayarlar her giin siirekli olarak 2,5 quintrilyon veri yakalayip
depolamaktadir (2,5 kentrilyon = 2500 Kkatrilyon) [98]. Hastaneler, bilimsel
labratuvarlar, bankalar vb. pek ¢ok yer veri depolayan bilgisayarlara sahiptir. Bilim,
bilgisayarlarin muazzam miktarlarda veri depolamasindan yararlanmaktadir. ilk
olarak biyolojide DNA birimlerinde genleri analiz etmekle baslayan siire¢ astronomide
dijital teleskoplarin kullanimi ile kapsamli bir hal almistir [99]. Depolanmis
verilerdeki bu biiylik patlama iyi bilinmektedir ancak bu tiir veri depolarinin faydal
bir sekilde kullanimi herkesi zorlayan kisimdir. Cok boyutlu ve karmasik veriler ile
insan faydali bilgi ¢ikarimi yapamayacaktir. Basite indigeyebildigimiz durumlarda
tablo ve grafiklerle verileri analiz edebilirken karmagik ve biiyiik verisetlerinde insan
becerisi yetersiz kalmaktadir [98, 99]. Ornegin iki boyutlu bir veri setini grafik
tizerinde gézlemlemek ve ¢ikarimlar yapmak kolayken, bu durum ig, dort ve daha
biiyiikk boyutta veri setleri igin daha zorlu hale gelmektedir. Oyleyse oncelikle
yapilmasi gereken iki sey vardir. Ilki veri seti boyutunu azaltmak (bizim beynimiz
problemle basa cikabilene kadar), ikincisi ise yliksek boyutlu problemlerin zor
olmadigini bilen bilgisayarlar1 kullanmaktir ve biiyiik veri dosyalar ile ilgilenirken
stkilmamaktir. Aslinda makine 6grenme algoritmalari ile veri setleri analiz edilir.
Yazilim programlarimin ¢ogunda bu algoritmalar kullanilmaktadirlar. Biyometrik
tanimlama, hastalik tespiti, istenmeyen e-posta gibi sistemlerin ¢ogunda makine

ogrenme tekniklerinden yararlanilmaktadir.

Calismada yer alan EKG ve kan basinci verileri bahsedilen veri depolarinin yalnizca
¢ok kiigiik bir kismidir. Makine 6grenme teknikleri kullanmadan bu verilerden anlaml
ifadeler bulmak ne yazikki ¢ok zordur. Bu nedenle bir makinenin verileri 6grenmesi
gereklidir. Ogrenme tecriibelerle gergeklesebilir. Ogrencileri yeni kosullara uyum

saglamaya ve yeni problemler igin ¢ikarimlar ile ¢oziimler sunmaya tesvik eder.



Ogrenme siirecinin insandan farkli olabilecegi diisiiniilemez. Bu siire¢ hatirlama,

uyum saglama ve genelleme olarak ayrilabilir.

Su sekilde Ozetlenirse insanin yasadigi son olay (veri) hatirlanir, bu olay sonucu
gerceklesen durum bilinir (hatirlama). Ancak bu olay tekrar yasandiginda ayni duruma
rastlanilmaz, tekrar denenir ve ayni durumla sonuglanir (her olaya karsi uyum
saglama) [98]. Bu durumda rastlanilan olaylara karsi benzerlik ve farkliliklar
degerlendirilerek genelleme yapilir ve bir karar verilir. Yapay zeka i¢in 6grenme
sadece bu tanimla degerlendirilemez ve muhakemede bulunma, mantiksal
¢tkarimlarda bulunma gibi teknikler kullanilmaktadir. Ogrenme siirecinde verisetinde
girdiler bulunmaktadir. Bu girdiler dzellik olarak nitelendirilmektedirler. Ogrenilmesi
istenen soruya yonelik en yakin arastirma sorular1 denebilir. Bu ¢alisamadaki sorun ise
en genel anlami ile EKG ile kan basincini tespit edebilmektir. Oyleyse EKG sinyali
girdileri gereklidir (girdi=6zellik). Bu girdiler isaret ve goriintii verilerinde ne yazikki
yoktur, bu sebeple istatistiksel 25 adet girdili bir EKG ve kan basinci veri seti
olusturulmustur. Burada kullanilan 6zelliklerin belirlenmesi de probleme en 1iyi
¢oziimii sunmasi bakimindan ¢ok Onemlidir. Peki bilgisayar EKG ve kan basinci
arasindaki iliskiyi bu 25 girdi bakimindan degerlendirerek bize nasil bir tespit sunar?
Bu tiir sorulara farkli muhtemel cevaplar verilebilir, bu da farkli makine 6grenme
tekniklerinin kullanimini gerektirir. EKG verisetinde 6zelliklere ait farkli kan basinci
tespitleri farkli cevaplar sunar. Islenen verisetinde karsilasilan farkli cevaplar farkl

algoritmalar1 kullanmak i¢in bir yol sunacaktir.

Denetimli 6grenme: Cevapli ya da etiketli bir egitim seti i¢in algoritmalar tim

muhtemel girislere diizgiin bir sekilde cevap verir.

Denetimsiz 6grenme: Dogru ya da etiketli cevaplar elde edilememektedir. Algoritma
veriseti  girdileri arasindaki benzerlikleri degerlendirerek ortak  girdileri

kategorilestirir.

Pekistirmeli 6grenme: Cevresine duyarli bir 6grenme teknigi olan bu algoritma yapilan
hatalardan dolay1 cezalandirma ve dogru yapilanlar i¢in ddiillendirme mekanizmasi ile

caligmaktadir.

Ug tiir makine 6grenme sinifina gdre algoritmalarin veri seti parametrelerine bagl
olarak secilmesi gereklidir. Verisetinde her bir kisiye ait EKG isaretine karsilik kan

basinci degeri vardir. Bu da denetimli bir mekanizmanin mevcut oldugunu gosterir.
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EKG ve kan basinci verilerinden daha dogru ¢ikarimlar yapabilmek ve aralarindaki
korelasyon diizeyine gore EKG ile kan basincini tespit edebilmek i¢in makine 6grenme

algoritmalarinin yapisal uygunlugu degerlendirilmelidir.

Calismada kullanilan makine 6grenme algoritmalar1 Topluluk Karar Agaci, Karar
Agaci ve Gauss Siire¢ Regresyonu olmak iizere li¢ adettir. Bu modeller iyi bir
performansa, basit bir yapiya ve regresyon problemlerinde yaygin bir kullanima
sahiptir [100].

5.2. Topluluk karar agaci algoritmasi: sistolik ve diyastolik kan basinci1 tahmini

Siniflandirma ve regresyon agaclari (CART) Breinman et. al. ve digerleri tarafindan
gelistirilen makine 6grenme teknikleridir [101]. Veri setindeki egitim 6rneklemindeki
degisim, s6z konusu teknikte bir dengesizlige neden olur [102]. Bu nedenle ¢alismada
topluluk karar agaci (TKA) teknigi tercih edilmistir. Ayrica ¢alisma verilerinin ¢ikti
degerlerinin dogrusal olmayan yapist bu yontemin kullanilmasi i¢in iyi bir neden
sunmustur. Tek bir karar agaci yapisindan tiiretilen performans degerini artirmak igin
birkag karar agaci yapisi birlestirilerek olusturulmustur [103]. Topluluk karar agaci
algoritmast igin dort yontem vardir: giiglendirme (bagging), rastgele orman (random
forest), yiikseltme (boosting), uyarlanabilir (adaboost) [102]. Calismada SKB ve DKB
tahmini i¢in TKA kullanildi. Bu model, boostrap adli istatistiksel bir yonteme dayali
olarak tasarlanmistir [101, 104].

Topluluk karar agaci olusturulmadan once tek bir karar agaci algoritma modelinin
nasil olusturuldugu ve nasil topluluk halinde kullanildig1 anlagilmalidir. Tek bir agag
yapist regresyon problemlerinde entropi degerinin diisiik, bilgi kazancinin yiiksek
olmasi kosulu ile tasarim gerceklestirilir. Topluluk karar agaci regresyon
algoritmasinda ise pek c¢ok karar agaci yapisi belirli kosullar altinda bir araya
getirilerek olusturulur. Uygulamada veri seti i¢in uygun olan giiclendirme (bagging)

teknigi kullanilmistir.

Gic¢lendirme algoritmasinin kullaniminin sebebi karar agaclarinin yiiksek varyansa
sahip modeller olmasidir. Egitim veri setindeki kii¢iik bir degisim tamamuyla farkli bir
karar agact modeli ile sonuglanir. Bu durumu engellemek i¢in topluluk karar

agaglarindan yararlanilir.
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Giiglendirme algoritmasinda 6rnek sayisi n olan bir veri setinde yine 6rnek sayis1 n
olan bir veri seti kullanilir. n adet x4, x, ... x,, gdzlemcileri i¢in tiim veri noktalarinin
ortalamas1 (x; + x, + ==*+ x,)/n’dir ve ortalamanin varyans1 o¢2/n’dir. Bu
denklemler dogrultusunda eger veri noktalarinin sayisini artirilirsa ortalama varyans
azalir. Istenen durumda veri setinde yanlilik ve varyansin azaltilmasidir. Bu durumda
giiclendirme algoritmasi bootsrapping ve aggregation olmak iizere iki adimla modeli
olusturur. Onyiikleme algoritmas1 alt veri setleri olusturmayr amaglamaktadir.
Normalde hedef varyansin azaltilmasi buna bagli olarak n adet gézlemci sayisinin
artirllmasidir. Bu durumda su an sadece tek bir egitim modeli var. Coklu karar agaci
setlerini olusturmak gereklidir. Egitim veri setinden bootstrapped 6rnekleri alinarak
coklu agac yapilari olusturulur. Egitim veri setinden rastgele veri noktalari segilir, bir
veri tekrardan kullanilabilir. Bu durumda n adet alt veri kiimesi ve egitim setinde n
adet veri noktas1 bulunmaktadir. Bu durumda veri setinde her defasinda bir 6nytikleme

orneginde 6zel bir veri noktasini se¢me olasilig1 1/n, segmeme olasiligt ise 1-1/n’dir.

. n
Onyiikleme 6rneginde se¢ilmeyen her noktanin olasiligi (1 - %) ’dir. Bu metot ayrica

0,632 6nyiikleme olarak bilinmektedir. Bu deger her bir 6nyiikleme 6rneginde 6zel bir
veri noktasinin segilme olasihigini gsterir. Onyiikleme 6rnekleri olusturuldu ve her
bir 6nyiikleme 6rnegi igin karar agaci yapisi olusturulmustur. Regresyon agacindan
alinan tahminlerin tiimiiniin ortalamasindan hedef deger hesaplanir ve ¢ikis degeri

tahmin edilir.

Giiclendirme algoritmasinda, EKG sinyal egitim veri setinden birgok Onyiikleme
ornegi alinir. Her 6rnek i¢in regresyon modeli gergeklestirilmis, olusturulan bootstrap
ornekleri birlestirilmis ve model son halini almistir. Giiglendirme tahmincisi, bu
regresyon modelinin ortalamasi alinarak belirlenir. Ortalama degerin ve varyansin
diisiik olmasi istenir. Bu nedenle sistolik ve diyastolik kan basmct tahminini
gerceklestirece algoritma yapisinin yiiksek dogruluk orani ile galismasi hedeflenmistir.
Buna gore, TKA her bir epoklanmis ve alt frekans bantlarina ayrilmig EKG sinyalleri

tizerinde uygulanarak dogrulugu degerlendirilmistir.
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5.3. Karar agac: sistolik ve diyastolik kan basinci tahmini

CART igin gelistirilmis birgok 6zgiin yap1 vardir [105, 106]. Bu yapilardan biri olan
TKA, detayli olarak anlatilmistir. TKA'de incelenen karar agaci yapisi, bu model i¢in

tek bir karar agaci kullanilarak uygulanmaktadir.

Model, karar agacinin boliinmiis sayist ile derinlik kontrolii yapilarak tasarlanmustir.
Ayrica yazilim ortamindaki belirli bolme sayilari ic¢in karar agacit performans
degerlerine gore (en iyiden en kdtiiye) ince, orta ve kaba olarak ayrilir. Model tasarimi
i¢in veri setine uygunlugu ile makul bir tahmin dogruluk orani sergileyen bir Karar

Agaci (KA) algoritmasi uygulanmistir.

C
Entropi(T) = — z P(x;) —logy, P(x;) (5.1)
i=1
. . 7, . 5
Bilgi Kazanct = Entropi(T) — T * Entropi(T,) (5.2)
VEA

Kan basinci siitun vektoriiniin ne kadar karmasik oldugunu entropi ile test ederiz (5.1).
Burada net bir etiket degeri yok. Regresyon problem mevcut. Bu durumda veri
setindeki benzerlikler ve farkliliklar entropi ile tespit edilir. Bulunan entropi degeri ile
bilgi kazancina artik ulagilabilir. Bilgi kazanci sorulan sorunun 6nemi iizerine bir deger
vermektedir. Yani sorulan soru ile bir bilgi edinimi saglaniyorsa entropiyi diisiirmesi
bakamindan degerlidir. Bilgi kazanci formiilinde (5.2), T hedef deger, A test ettigimiz
degisken ya da siitun, v A’daki her bir degerdir.

Karar agaci algoritmas1 EKG ve KB verilerinin %51 i¢in Sekil 5.1°de gdsterilen agac
yapisina bakilir. Regresyon modelinde dogru cevap diye nitelendirebilecegimiz sabit
bir deger olmadig1 i¢in kan basinci degerleri arasinda sorular sorarak agac olusturulur.
Herhangi x1 degiskeni 20,0328 kan asinct degerinden biiyiik mii, kiiglik mii? Sorusu
ile dogru smiflar bir arada tutularak saf bir diigliim olusturulana dek dongii devam eder.
Bu KB degerinin belirlenmesindeki en dnemli faktor ise KB verilerinde en biiyiik
degisimin 20,0328’de meydana gelmesidir. Buradaki amag karar agacini olustururken
boliinecek en iyi degiskenleri bulmaktir. Karar agaci yapist denklem (5.2°de verilen
bilgi kazancina gore dallara ayrilir. Burada agacin ¢ok fazla boliinmesi algoritmanin

ancak bu sekilde daha iyi 6grenebildigi gostermektedir.
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Sekil 5.1. Kan basinci test verisi iizerinde karar agaci yapisi rnegi.

Ampirik kanitlar, dogru, adim adim bir karar agacinin, tiim egitim veri setinin test
edildigi ve yapilandirildigi bir modelden daha hizli oldugunu belirtir. Ancak,
yinelemeli olarak tasarlanmis bir agacin nihai modeline, egitim setinin tamami
kullanilmadan ulasilamaz [107]. Bu ¢eliskilere ek olarak, model tasarimi agik, basit ve
yiikksek dogruluk oranina sahip olmalidir. Bu ¢alisma, bolme sayisint minimumda
tutarak istenilen hedeflere ulagmistir. Her bir epoklanan sinyal i¢in sistolik ve
diyastolik kan basmci tahmin modelleri olusturuldu. En yiiksek performans orani
11’inci 6zellik grubunda elde edilmistir. Ancak KA performansinin kullanilan diger
TKA ve GSR modellerinin performanslarina gore diisiik oldugu gézlemlenmistir. Bu

durum kullanilan veri setinin algoritmaya tam olarak uymamasi ile agiklanabilir.

5.4. Gauss siire¢ regresyonu: sistolik ve diyastolik kan basiner tahmini

Gauss siire¢ regresyonu dogrusal algoritmalar i¢in Bayes ve klasik istatistiksel
yontemlerini kullanan bir algoritmadir. Ancak dogrusal olmayan algoritmalarda bir
fonksiyona ihtiya¢ duyan algoritma bu analitigi yapamak zorunda kalmaktadir.
EKG’de giris parametreleri lineer olmadigi ve birden fazla oldugu i¢in bu algoritma

ile sistolik ve diyastolik kan basinci tahmini yapilmistir.

Normalde diisiintildiiglinde birinci, ikinci ya da iiglincii dereceden bir egrinin
¢oziimleri analiz edilebilmektedir (Egri kapali fonksiyonel bir formiile dontistiiriiliir).
Ancak her veri kesin bir deger sunmamakla birlikte girdilere gore formiile edilir bir
yaklagimda da bulunulamaz. Bu durumda problemi analitik olarak ¢dzmek yerine

mevcut veriler ve gozlemlerden yararlanilir.
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Enterpolasyon ve regresyon teknikleri ile veri noktalari arasinda kalan bosluklar
doldurulur ve bir kez tamamladiktan sonra diger ¢calismada kullanilabilecek fonksiyon
temsili olarak olusturulur [108]. EKG grafigi {izerinde veri noktalarinin GPR’nin KB
verileri ile tahmin ettigi fonksiyonda kesisim noktalar1 bize modelin ne kadar iyi

calistigini gosterir.

GPR’de oOnce bir ortlama fonksiyon ve kovaryans fonksiyonu kullanilarak
belirtilebilen gauss siireci varsayilir. Daha spesifik olarak, veri kiimesi etiketlerinin
herhangi bir grubu sonsuz boyutlu cok degiskenli bir Gauss dagilimi gibidir. Bu
durumda ortalama ve kovaryans iile fonksiyonun uzayr hakkinda on bilgide

bulunulabilir.

m(x) = E(f(x)), V€ X(ortalama fonksiyon) (5.3)

(x,x") = Cov(f(x), f(x"),V,, x" € X(kovaryans fonksiyonu) (5.4)

Gauss temel fonksiyonu, ortalamasi (5.3) ve kovaryans (5.4) islevi ile tanimlanir [29].
Girdi degiskenlerinin GSR kovaryansi, ¢ekirdek veya kovaryans fonksiyonu olarak
adlandirilir. Ortalama islevin ve ¢ekirdek islevinin birlikte kullanilmas1 GSR'yi ifade
eder. Ortalama ve kovaryans fonksiyonu model se¢imi sirasinda segilir ve ayarlanir.
Ortalama fonksiyon genelde sabit, 0 ya da egitim veri kiimesinin ortalamasidir.
Kovaryans ¢ekirdek fonksiyonu ise fonksiyonun diizgiinliigiinii kodlayan radyal
cekirdege sahip sabit cekirdegin bilesimidir. Bu ¢ekirdegin hiperparametreleride
degerlendirildikten sonra EKG verilerine bagli olarak KB tahmin fonksiyonu

olusturulabilecek ve ¢ikarimlar yapilabilecektir.

5.5. Dogrulama Teknikleri: Hold-out Dogrulama

Dogrulama, olusturulan li¢ yonteme dair makine 6grenme modellerini degerlendirmek
ve test etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Spesifik tahmine dayali modellemeler i¢in
uygun modelin secilmesi ve karsilastirilmasinda kullanilir. Dogrulama ydntemi,
egitim ve test verileri i¢in verileri rastgele bolen bir yontemdir. Dogrulama ydntemi
uygulamasinin kolay olmasi ve diisiik yanlilik gostermesi, en iyl modeli se¢me

bakimindan giiclii bir aractir.

Bir modeli dogrulamak i¢in pek c¢ok farkli teknik kullanilmaktadir. Bu tekniklerin

tiimii benzer algoritma iizerine olusturulmustur.
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1. Veri seti egitim ve test olmak iizere iki kisma ayrilir.
2. Egitim veri seti seti egitilir.

3. Test veri seti dogrulanir.
4

. Tiim bu adimlar kullanilan ¢apraz dogrulama tekniklerine gore tekrarlanir.

Hold-out (bekletme), k-kat (k-fold), tekrarlanan k-kat, zaman serisi gibi pek ¢ok ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmaktadir. Bu uygulamada ise en yaygin ve kullanimi basit
olan hold-out teknigi kullanilmist (Hold-out teriminin tam karsilig1 bulunamamustir.).
Model performanslarint degerlendirmek igin veri seti %80 egitim ve %20 test olmak
tizere iki kisma bolinmdstiir (Tablo 5.1). Her iki uygulama siirecine iliskin egitim ve

test verileri Tablo 5.1°e gore bolinmiistiir.

Tablo 5.1. Egitim ve test veri seti dagilimi.

Veriseti Egitim (%80) Test (%20) Toplam
Diyastolik 9925 2481 12406
Sistolik 9925 2481 12406

5.6. Performans Degerlendirme Kriterleri

Her bir makine 6grenme modellerinin performanslarini degerlendirmek igin yedi adet
degerlendirme kriteri kullanilmistir. Bunlar, ortalama mutlak yilizde hatas1 (MAPE-
OMYH), ortalama mutlak hata (MAE-OMH), standart hata (SE-SH), ortalama karesel
hata (MSE-OKH), kok ortalama karesel hatas1 (RMSE-KOKH), R ve R? olmak iizere
yedi adettir [100].

n
1 -y,
OMYH = —z 4 t Vil « 100 (5.5)
N i
1 n
OMH = HZ It — yil (5.6)
i=1
1 n
OKH = HZ e;2 (5.8)

i=1
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KOKH = (5.9)

n dz
_ _ 1
R=1 6Z—n(n2 D (5.10)
i=

t;: gercek deger, y;: regresyon modelinden tahmin edilen deger, e; = (t; — y;): hata
degeri ve n veri sayisidir. Ortalama karesel hata, kareleri alinan hatalarin ortalamasini
Olger. Tahmin edilen deger ile ger¢ek deger arasindaki fark hesaplanir, sonuglarin
karasei alinir ve toplam veri sayisina boliinerek ortalamasi hesaplanir. Hatalarin karesi
alindig1 negatif degere rastlanilmaz. Kok ortalama karesel hata, hatalarin karelerinin
ortalamasi hesaplanarak karekokii alinir. Ortalama mutlak hata hatalarin mutlak
toplamin1 hesaplayarak ortalamasini bulur. Tahminlerin ger¢ek degerden ne kadar
uzak olduguna dair bir 6l¢ii verir. Ancak bununla birlikte hatanin mutlak degeri
alindigr i¢in hatanin yonii hakkinda bilgi edinilemez. Aym1 zamanda OKH
tiirevlenebilirken OMH tiirevlenemezdir. Ortalama mutlak yiizde hatas1 gercek ve
tahmin edilen degerler arasindaki hatay1 gergcek degere bolerek hatay1 yiizdelik olarak
hesaplar. Standart hata, kareleri alinmis hatalarm toplamini ifade eder. R? hedef
degiskenin varyansinin gozlemlenen degiskenin varyansini ne olgiide agikladigim
belirtir. Eger regresyon modeli hedef degiskenin varyansini1 yakalayabiliyorsa R?
degeri 1’e yakin olur ancak herhangi bir varyans degerini yakalayamazsa R? degeri 0
olarak hesaplanir. Yani bir modelin R? degeri %65 ise bu gdzlemlenen varyasyonun
yaklasik %65°i modelin 6zellikleriyle aciklanabilecegini gosterir. R? araligi (0,1)
olarak tanimlanir ancak regresyon dogrusunun hata karelerinin ortalamaya orani 1
degerini gegebilir. Bu durumda aralik (—oo,1) olarak yeniden tanimlanabilir.
Kullanilacak metrikler ve ifadeleri incelenmis ve uygulama siireci i¢in modeller
olusturulmustur. Uygulama siireci iki sathada gerceklestirilmistir. Ilk kismi, kan
basinct minimum siire tahminine dair uygulama siireciyken, digeri alt frekans
bantlarinda belirlenen siire icin tasarlanan modele dair uygulama siirecidir. Ilk
uygulama i¢in 660 model, ikinci uygulama i¢in 594 model olusturulmustur. Toplam

1254 model i¢in performans degerlerine bagli olarak modeller degerlendirilmistir.
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6. SONUCLAR

6.1. Diyastolik ve Sistolik Kan Basinc1 Minimum Siire Tespiti Modeline Dayah

Sonuclar

Caligmanin temel amaci, EKG sinyalleri ile yapay zeka algoritmalarina dayali olarak
SKB ve DKB tahminini minimum siirede gergeklestiren ve uygun olan frekans
araligini tespit edebilen modeller olusturmaktir. Bu ama¢ dogrultusunda uygulama
adim adim Sekil 4.1°de verilen akis semasima gore gerceklestirilmistir. Ilk olarak,
IEEE agik kaynakli veri paylasim platformundan EKG ve KB veri seti alinmistir.
Toplamda bes kisiden alinan EKG ve KB verileri kullanilmigtir. Daha sonra, sinyaller,
epoklama islemi igin 2'den baglayarak, iki saniyelik araliklarla 20'ye kadar epoklanmis
olarak edilmistir. Veri seti girdi (6zellik) bilgisi icermedigi i¢in zaman alaninda 25
adet Oznitelik c¢ikarimi yapilmistir. Boyut optimizasyonunu saglamak icin sonraki
adimda o6zellik secimi yapilmistir. Secilen 11 6zellik seti farklt makine 6grenimi
algoritmalarina dayali performans degerlendirmesi yapilmistir. Her yapilan iglem,
hedeflenen her bir siire igin gergeklestirilmistir. Son olarak, SKB ve DKB'nin
tahminini en kisa siirede en iyi performans oraniyla gerceklestiren algoritma sayisal

olarak ifade edilmistir.

Calismanin ilk boliimiinde, her epoklanmis sinyal icin SKB modelleri hazirlanmistir
(Tablo 6.1-Tablo 6.20). EKG sinyal giris bilgisi olarak 225 adet 6zellik ¢ikarimi
yapilmistir. Ozellik vektdriiniin boyutunu kiigiiltmek ve gereksiz ozelliklerin is
yiikiinden kurtulmak igin 6zellik se¢imi yapilmistir. Her bir 6zelligin korelasyonu
Spearmen yontemiyle hesaplandi ve en yiiksek korelasyon seviyesinden en diisiik
korelasyon seviyesine dogru dzellikler siralanmistir. Ozellik vektorleri bu siralamaya
gore %5 araliklarla secilmistir. Baglangicta 25 6zelligin %5'1 (tam sayilara yuvarlanir)
I'e, %10'dan 3'e, %15 dordiincii 6zellik vektoriine, %50'ye kadar ayni araliklarla
alinarak devam edilir. Son olarak 25. stitunun 6zellik vektorii %100 alinarak elde
edilmistir. EKG sinyali ile 11 grup olusturulmus ve 660 modelin performans
degerlendirme tablosu iretilmistir. Bu tablolara gore en iyi model koyu renk ile

belirlenir.



Tim ozellik vektorleri (11 6ge) kullanilarak olusturulan model olan TKA,
OMYH=2,58 ve R=0,97 SKB degerleriyle en iyi performans gosteren algoritma olarak
belirlenmistir (Tablo 6.11).

Calisma siireci, diger epoklanmus sinyaller igin ayni sekilde devam etmistir. 4 saniyelik
epok icin her bir algoritmanin performansi degerlendirilerek SKB tahmin modelleri
olusturulmustur. EKG sinyali ile toplam 11 grup olusturulmus ve 33 modellik
performans degerlendirme tablosu iiretilmistir (Tablo 6.12). Tim o6zellik vektorleri
kullanilarak olusturulan model i¢in, TKA, OMYH=2,34 ve R=0,97 SKB degerleriyle
en iyi performans gosteren algoritma olmustur. 6 saniyelik epoklanmig EKG sinyali
icin 25 Ozellik vektorii vardir. Bu 6zellik vektorlerinin korelasyon diizeyi yiiksek
stitunlart %35 araliklarla alinmis ve 11 o6zellik igin performans degerlendirmesi
yapilmistir. 11’inci 6zellik grubu icin OMYH=2,27 ve R=0,97 SKB degerleri ile en
iyi performans gosteren algoritma TKA olarak belirlenmistir (Tablo 6.13). Her bir
zaman dilimine ait epoklanmig sinyaller igin ayni islemler yapilmistir. 11’inci 6zellik
vektorii en 1yi performans gdsteren grup olmustur. Buna gore, GSR algoritmasi ile 8
saniyelik epok icin OMYH=2,20 ve R=0,97 SKB degerleri belirlenmistir (Tablo 6.14).
10 saniyelik epoklanmis EKG sinyaline gore OMYH=2,08 ve R=0,97 SKB degerleri
TKA algoritmasi kullanilarak hesaplanmistir. Yavas yavas artan performans degerleri,
12 saniyelik epoklanmis EKG sinyali i¢in OMYH=2,04 ve R=0,98 olarak
hesaplanmistir (Tablo 6.15). Artan epoklama siireleri g6z oniine alindiginda,
algoritmanin en iyl performansi her adimda degismistir. Artisin gdézlemlendigi
epoklama siireleri i¢cin GSR algoritmasi R degerini artirirken OMYH degerinde
azalmaya neden olmustur. 14 saniyelik epok i¢in SKB, OMYH=2,00 ve R=0,98 olarak
elde edilmistir (Tablo 6.17). 16 saniyelik epok i¢in, SKB degerleri OMYH=1,92 ve
R=0,98 olarak elde edilmistir (Tablo 6.18). 18 saniyelik epok ig¢in, SKB degerleri
OMYH=1,97 ve R=0,98 olarak elde edilmistir (Tablo 6.19). 20 saniyelik epok igin,
SKB degerleri OMYH=1,96 ve R=0,98 olarak elde edilmistir (Tablo 6.20).

16. saniyeden once R degeri pek degismezken, OMYH degeri azaldi. 16. saniyeden
sonra OMYH degeri diiserken R degeri diisger. OMYH miimkiin oldugu kadar diigiik

ve R miimkiin oldugunca yiiksek olmalidir.

Tiim bunlara gore EKG sinyali ve GSR algoritmas1 kullanilarak KB tespitinin 16
saniyede yapilabilecegi degerlendirilmektedir. SKB ve DKB i¢in sirastyla OMYH
degerleri 1,92 ve 2,44 olarak tespit edilmistir.
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SKB i¢in tanimlanan tablo modelleri DKB i¢in de gecerlidir. Tiim siireg i¢in tablolar
ayr1 ayr1 modellenmistir (Tablo 6.1-Tablo 6.10). Tiim 6zellik gruplarint kullanan
modeller, her bir epok i¢in en iyi performans degeri edilmistir. Buna gore, TKA
algoritmasi kullanilarak 2 saniye i¢cin OMYH=3,31 ve R=0,97 DKB elde edilmistir
(Tablo 6.1). 4 saniye i¢in OMYH=3,17 ve R=0,97 DKB degerleri TKA algoritmasi
kullanilarak elde edilmistir (Tablo 6.2).6 saniye i¢in OMYH=3,14 ve 0,97 DKB
degerleri TKA algoritmasi kullanilarak elde edilmistir (Tablo 6.3). OMYH=3,1 ve 8
saniye i¢in R=0,97 DKB degerleri TKA algoritmasi kullanilarak elde edilmistir (Tablo
6.4). 10 saniye i¢in OMYH=2,69 ve R=0,97 DKB degerleri TKA algoritmasi
kullanilarak elde edilmistir (Tablo 6.5). 12 saniye icin OMYH=2,88 ve R=0,97 DKB
degerleri GSR algoritmasi kullanilarak elde edilmistir (Tablo 6.6). 14 saniye i¢in
OMYH=3,28 ve R=0,98 DKB degerleri TKA algoritmas1 kullanilarak elde edilmistir
(Tablo 6.7). 16 saniye i¢in OMYH=2,44 ve R=0,98 DKB degerleri GSR algoritmasi
kullanilarak elde edilmistir (Tablo 6.8). 18 saniye igin OMYH=2,49 ve R=0,97 DKB
degerleri TKA algoritmasi kullanilarak elde edilmistir (Tablo 6.9). 20 saniye i¢in
OMYH=2,37 ve R=0,97 DKB degerleri TKA algoritmas1 kullanilarak elde edilmistir
(Tablo 6.10).

DKB tahmini i¢in olusturulan modellerin performans tablolari dikkatle incelenmelidir.
Artan her epok siiresi i¢in OMYH'deki hem diisiisler hem de artislar birlikte
gozlemlenmistir ve en diisik OMYH degeri Tablo 6.10°da elde edilmistir. Buna gore,
R degeri dikkate alindiginda, Tablo 6.7 ve Tablo 6.8 maksimum deger elde edilmistir.
OMYH'nin miimkiin oldugu kadar diisiikk ve R'nin yiiksek olmasi arzu edilir. Tiim
bunlara gére EKG sinyali ve GSR algoritmas: kullanilarak DKB tespitinin istenilen
minimum siirede 16 saniyede yapilabilecegi degerlendirilmektedir. 20 saniye i¢in 0,07
OMYH diisiisii cok onemli degildir. Ayrica tablolarda OKH’nin asir1 yiiksek
degerlerine rastlanmaktadir. DKB minimum siire tespit GSR modellerine ait OKH
degerleri Tablo 6.7 ve Tablo 6.8’de asir1 yiiksek tespit edilmistir. GSR’nin 14 ve 16
saniyede ilk 9 diizeye ait degerlerinin bu denli yliksek olmasi siire ve verisetlerine
uygun modelin gelistirilememesi ya da GSR algoritmasimin bu veriseti i¢in iyi bir

makine 6grenme teknigi olmamasi ile iligskilendirilebilir.

Tiim siirecin 6zetlendigi Tablo 6.21°¢ gore, minimum siire tayini i¢in 16 saniye uygun
kabul edilir. 11 6zellik grubuna ait GSR algoritmasinin EKG veri seti ile iyi uyum
sagladigl, SKB ve DKB zaman tespiti i¢in uygun oldugu degerlendirilmektedir.
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Tablo 6.1. 2-saniyelik epok i¢in DKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model OMYH (%) OMH SH OKH KOKH R R?
KA 8,43 6,18 8,32 6921 832 062 0,39
1 1 5 GSR 7,31 532 7,10 50,40 7,10 0,66 0,44
TKA 7,69 562 7,52 56,61 752 064 041
KA 6,47 480 7,25 5254 725 0,79 0,62
2 3 10 GSR 6,99 510 6,88 47,33 6,88 0,73 0,53
TKA 5,53 4,06 6,03 3637 6,03 0,83 0,69
KA 6,16 456 7,00 4897 7,00 0,81 0,66
3 4 15 GSR 5,98 438 6,21 3852 6,21 0,82 0,67
TKA 5,22 3,85 577 3330 577 085 0,73
KA 6,16 456 7,00 4897 7,00 081 0,66
4 5 20 GSR 5,96 436 6,19 3834 6,19 082 0,67
TKA 5,25 386 580 3359 580 085 0,73
KA 6,17 456 7,02 4930 7,02 0,81 0,66
5 6 25 GSR 5,89 431 6,16 3793 6,16 082 0,68
TKA 5,25 386 5,78 3340 578 085 0,73
KA 6,19 457 7,04 49,48 7,03 0,81 0,66
6 8 30 GSR 5,99 439 6,21 3856 6,21 0,81 0,66
TKA 5,26 386 581 3369 580 085 0,73
KA 5,65 4,17 6,55 4294 655 0,85 0,72
7 9 35 GSR 5,58 4,09 59 3536 595 084 0,70
TKA 5,01 3,68 557 31,07 557 087 0,76
KA 5,26 390 6,20 3844 6,20 0,87 0,76
8 10 40 GSR 5,07 3,73 549 30,13 549 088 0,77
TKA 4,58 3,38 520 27,08 520 090 0,81
KA 5,26 389 6,20 3839 620 087 0,76
9 11 45 GSR 4,93 3,63 539 2902 539 088 0,78
TKA 4,60 339 520 27,03 520 090 0,81
KA 4,15 3,11 520 27,06 520 095 0,9
10 13 50 GSR 3,65 268 4,31 1857 431 09 0,92
TKA 3,50 258 426 1816 426 096 0,92
KA 4,06 3,03 523 27,33 523 09 091
11 25 100 GSR 3,56 261 421 17,70 421 09 0,92
TKA 3,31 243 4,06 16,552 406 097 0,93

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi
KA: Karar Agaci, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
Algoritmasi
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Tablo 6.2. 4-saniyelik epok i¢in DKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model OMYH (%) OMH SH OKH KOKH R R?
KA 7,92 575 7,89 62,24 7,89 0,63 0,40
1 1 5 GSR 7,10 511 6,87 47,21 6,87 0,65 0,43
TKA 7,40 534 7,27 5286 7,27 0,64 041
KA 4,87 353 557 31,06 557 092 0,85
2 3 10 GSR 5,00 356 534 2854 534 09 0,82
TKA 4,11 293 4,71 22,13 470 094 0,88
KA 4,69 339 544 2959 544 0,93 0,86
3 4 15 GSR 4,21 301 4,77 22,72 477 0,93 0,86
TKA 3,97 2,83 455 20,67 455 094 0,89
KA 4,69 339 544 2959 544 093 0,86
4 5 20 GSR 4,17 298 4,74 2241 473 0,93 0,86
TKA 3,97 283 456 20,81 456 094 0,88
KA 4,68 337 547 29,93 547 0,93 0,86
5 6 25 GSR 4,21 301 4,77 22,71 477 0,93 0,86
TKA 3,98 2,84 457 2091 457 094 0,88
KA 4,72 340 549 30,11 549 0,93 0,86
6 8 30 GSR 4,20 300 4,75 2259 475 0,93 0,86
TKA 4,01 286 4,60 21,13 460 094 0,88
KA 4,60 334 539 29,04 539 093 0,86
7 9 3 GSR 4,02 286 461 21,21 461 094 0,88
TKA 3,92 2,79 453 2053 453 094 0,89
KA 4,44 320 524 2742 524 093 0,87
8 10 40 GSR 3,84 2,73 4,45 1983 445 094 0,89
TKA 3,74 266 439 1928 439 0,95 0,90
KA 4,44 320 524 2742 524 093 0,87
9 11 45 GSR 3,86 2,75 4,46 19,92 446 094 0,89
TKA 3,74 267 440 1932 440 0,95 0,90
KA 3,97 284 476 22,60 475 0,96 0,91
10 13 50 GSR 3,42 2,42 399 1592 399 09 0,93
TKA 3,39 2,40 4,04 16,32 404 096 0,93
KA 3,76 268 4,74 2241 473 09 0,92
11 25 100 GSR 3,28 231 389 1515 389 0,97 0,94
TKA 3,17 224 385 1482 385 0,97 0,94

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi
KA: Karar Agaci, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci

Algoritmasi
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Tablo 6.3. 6-saniyelik epok i¢in DKB tahmin sonuglar1

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model OMYH(%) OMH SH OKH KOKH R R?
KA 7,74 550 7,71 59,44 7,71 0,65 0,42
1 1 5 GSR 6,80 4,79 6,64 4400 6,63 0,71 0,50
TKA 7,18 507 7,06 4984 7,06 0,67 045
KA 6,40 452 6,87 4723 6,87 0,79 0,62
2 3 10 GSR 6,94 489 6,67 4452 6,67 0,70 0,49
TKA 577 401 589 3473 589 0,83 0,68
KA 6,40 451 6,87 47,11 6,86 0,79 0,62
3 4 15 GSR 6,92 487 6,67 4441 6,66 0,70 0,49
TKA 571 399 590 3474 589 0,83 0,68
KA 6,40 451 6,87 47,11 6,86 0,79 0,62
4 5 20 GSR 6,89 485 6,66 4434 666 0,71 051
TKA 5,73 399 591 3485 590 0,82 0,68
KA 6,41 457 7,07 4997 7,07 0,79 0,62
5 6 25 GSR 6,24 4,37 6,28 3943 6,28 0,78 0,61
TKA 5,57 390 585 3423 585 0,83 0,70
KA 6,38 457 7,02 4927 7,02 0,79 0,62
6 8 30 GSR 6,15 431 6,23 3881 6,23 0,78 0,61
TKA 5,54 388 582 338 582 084 0,70
KA 6,39 453 6,99 4888 6,99 0,80 0,63
7 9 3 GSR 6,16 431 6,22 3865 6,22 0,78 0,61
TKA 5,53 388 582 3388 582 0,84 0,70
KA 6,40 455 7,00 4894 7,00 0,79 0,62
8 10 40 GSR 6,14 430 6,22 3865 622 0,78 0,61
TKA 5,56 389 585 3424 585 0,83 0,69
KA 5,87 4,14 6,61 4368 6,61 0,83 0,70
9 11 45 GSR 5,94 4,14 6,02 36,22 6,02 081 0,65
TKA 5,27 367 561 3145 561 0,86 0,73
KA 3,96 2,75 4,70 22,04 469 095 0,91
10 13 50 GSR 3,60 246 4,11 16,85 4,10 0,96 0,92
TKA 3,46 2,38 4,04 16,35 4,04 0,96 0,92
KA 3,53 252 443 19,62 443 096 0,92
11 25 100 GSR 3,32 2,27 3,87 1500 3,87 0,97 094
TKA 3,14 2,15 3,79 1434 3,79 097 0,94

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi
KA: Karar Agaci, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci

Algoritmasi
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Tablo 6.4. 8-saniyelik epok i¢in DKB tahmin sonuglar1

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model OMYH (%) OMH SH OKH KOKH R R?
KA 7,05 513 7,26 52,72 7,26 0,67 0,45
1 1 5 GSR 6,41 459 6,25 3905 625 0,73 0,53
TKA 6,73 476 6,68 4460 668 0,71 0,50
KA 5,55 3,89 6,03 36,30 6,03 0,85 0,73
2 3 10 GSR 6,43 444 6,24 3886 6,23 0,77 0,59
TKA 5,60 3,85 570 3241 569 0,84 0,71
KA 5,55 3,89 6,03 36,33 6,03 085 0,73
3 4 15 GSR 6,43 444 6,25 39,00 6,25 0,77 0,59
TKA 5,57 3,84 571 3256 571 084 0,70
KA 5,55 3,89 6,03 3,33 6,03 085 0,73
4 5 20 GSR 6,47 447 6,26 39,10 6,25 0,76 0,58
TKA 5,68 392 580 3357 579 0,83 0,69
KA 5,80 402 6,28 3935 6,27 0,83 0,69
5 6 25 GSR 6,45 445 6,26 39,15 6,26 0,77 0,59
TKA 5,27 3,61 546 29,75 545 0,86 0,74
KA 5,95 409 6,39 4082 639 0,83 0,68
6 8 30 GSR 5,89 404 592 3504 592 0,81 0,66
TKA 5,10 3,47 5,33 2833 532 0,87 0,76
KA 5,95 409 6,39 4082 639 0,83 0,68
7 9 35 GSR 5,83 400 5,87 3440 587 0,82 0,67
TKA 5,13 349 536 28,73 536 0,87 0,76
KA 5,96 410 646 41,71 646 0,83 0,68
8 10 40 GSR 5,76 3,96 583 3397 583 0,82 0,67
TKA 5,10 345 536 2868 536 0,87 0,76
KA 5,98 411 649 4211 649 0,82 0,68
9 11 45 GSR 5,78 3,97 584 3403 583 0,82 0,68
TKA 5,14 3,49 538 2888 537 0,87 0,76
KA 5,50 3,87 6,15 37,73 6,14 0,85 0,72
10 13 50 GSR 5,60 3,82 5,67 3207 566 084 0,70
TKA 4,93 3,36 5,23 27,32 523 0,88 0,78
KA 3,31 235 423 1790 423 0,9 0,93
11 25 100 GSR 3,23 2,11 359 1286 359 0,97 0,94
TKA 3,11 2,04 363 1319 363 0,97 0,95

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi
KA: Karar Agaci, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci

Algoritmasi
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Tablo 6.5. 10-saniyelik epok i¢in DKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model OMYH (%) OMH SH OKH KOKH R R?
KA 6,56 486 6,93 4800 693 0,71 0,50
1 1 5 GSR 5,99 442 6,05 36,51 6,04 0,75 0,57
TKA 6,14 452 6,35 40,26 6,35 0,74 054
KA 6,04 447 6,75 4555 6,75 0,77 0,59
2 3 10 GSR 5,85 432 598 3571 598 0,76 0,58
TKA 5,51 403 593 3513 593 0,81 0,65
KA 6,04 447 6,75 4555 6,75 0,77 0,59
3 4 15 GSR 5,86 432 598 3576 598 0,76 0,58
TKA 5,48 402 592 3504 592 0,81 0,65
KA 6,03 446 6,80 46,14 6,79 0,78 0,60
4 5 20 GSR 5,66 415 594 3519 593 0,79 0,62
TKA 5,36 392 586 3432 586 0,82 0,67
KA 5,34 3,96 6,08 3690 6,07 0,83 0,69
5 6 25 GSR 5,68 415 595 3536 595 0,79 0,62
TKA 4,89 358 542 2931 541 0,86 0,74
KA 5,62 411 651 4236 651 0,82 0,67
6 8 30 GSR 5,20 3,81 563 3165 563 0,83 0,69
TKA 473 344 536 28,74 536 087 0,75
KA 5,59 408 648 4189 647 0,82 0,68
7 9 35 GSR 5,20 3,80 564 31,73 563 0,83 0,69
TKA 4,75 3,46 540 29,13 540 0,86 0,75
KA 5,65 413 6,50 42,24 650 0,82 0,67
8 10 40 GSR 521 3,81 561 3148 561 0,83 0,68
TKA 4,74 345 538 2895 538 0,87 0,75
KA 5,60 409 648 4190 647 0,82 0,68
9 11 45 GSR 5,18 3,80 560 31,32 560 0,83 0,69
TKA 4,75 345 539 2903 539 087 0,75
KA 3,66 2,73 458 21,00 458 0,95 0,90
10 13 50 GSR 3,27 240 384 14,71 3,84 0,9 0,92
TKA 3,23 2,36 387 1494 386 0,96 0,92
KA 3,05 230 4,16 17,32 416 0,96 0,93
11 25 100 GSR 2,85 2,08 353 1246 353 0,97 0,94
TKA 2,69 196 342 1167 342 0,97 0,95

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi
KA: Karar Agaci, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci

Algoritmasi
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Tablo 6.6. 12-saniyelik epok i¢in DKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model O'(\Q/Z;H OMH SH OKH KOKH R R?
KA 6,68 4,75 6,85 46,83 6,84 0,71 0,50
1 1 5 GSR 5,97 420 589 34,62 588 0,78 0,60
TKA 6,19 437 6,22 38,69 6,22 0,74 0,55
KA 5,83 412 6,21 38,47 6,20 081 0,66
2 3 10 GSR 577 407 573 3284 573 0,79 0,63
TKA 5,38 369 554 30,68 554 0,84 0,71
KA 5,83 412 6,21 38,47 6,20 081 0,66
3 4 15 GSR 577 4,07 574 32,88 573 0,79 0,63
TKA 5,28 364 550 30,19 549 0,84 0,71
KA 5,79 4,09 6,24 38,90 6,24 0,83 0,68
4 5 20 GSR 5,52 386 565 31,93 565 0,81 0,66
TKA 5,33 363 552 3040 551 085 0,71
KA 5,15 362 571 3259 571 0,88 0,77
5 6 25 GSR 4,72 3,28 5,07 25,63 506 0,88 0,77
TKA 4,78 323 499 2488 499 089 0,80
KA 4,84 339 543 2942 542 0,89 0,79
6 8 30 GSR 4,54 317 492 2416 492 089 0,79
TKA 4,35 291 465 21,57 4,64 092 0,84
KA 4,84 339 543 2942 542 0,89 0,79
7 9 3 GSR 4,48 314 486 2358 486 089 0,79
TKA 4,39 293 472 2222 471 091 084
KA 4,85 339 544 29,55 544 0,89 0,79
8 10 40 GSR 4,48 314 485 2353 485 089 0,79
TKA 4,40 294 472 22,21 4,71 091 0,83
KA 4,81 337 544 29,53 543 0,89 0,80
9 11 45 GSR 4,48 313 485 2350 485 089 0,79
TKA 4,40 295 472 2221 4,71 091 0,83
KA 3,91 2,71 449 20,12 449 095 0,90
10 13 50 GSR 3,60 2,48 399 15091 399 09 091
TKA 3,57 2,34 395 1556 395 09 0,92
KA 3,15 2,17 401 16,09 401 097 09
11 25 100 GSR 2,88 1,99 349 12,18 349 097 0,95
TKA 3,01 1,95 352 12,35 351 097 0,95

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agact, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
Algoritmasi
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Tablo 6.7. 14-saniyelik epok i¢in DKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D 0S OY Model O'(\(’,'/;;H OMH SH OKH KOKH R R?
KA 462 318 455 20,68 455 0,92 0,84
1 1 5 GSR 398 268 397 15,75 397 094 0,88
TKA 428 292 4722 17,82 4,22 0,93 0,86
KA 4,18 283 4,29 18,36 4,29 0,94 0,89
2 3 10 GSR 416 283 841 70,58 8,40 0,94 0,88
TKA 424 264 4,44 19,69 4,44 0,94 0,88
KA 4,18 283 4,29 18,36 429 094 0,89
3 4 15 GSR 424 290 9,98 99,45 997 094 0,88
TKA 404 257 413 17,04 4,13 0,95 0,90
KA 425 292 440 19,29 4,39 0,94 0,89
4 5 20 GSR 965 7,18 17480 30511,96 174,68 0,95 0,89
TKA 407 257 417 17,37 4,17 0,95 0,90
KA 410 2,77 441 19,42 441 0,95 0,91
5 6 25 GSR 485 331 2340 546,56 23,38 0,95 0,90
TKA 383 241 4,04 16,32 404 0,96 0,91
KA 4,18 264 455 20,69 455 0,95 0,91
6 8 30 GSR 445 328 2894 836,05 2891 0,94 0,89
TKA 377 235 3,96 15,65 396 0,96 0,92
KA 4,18 264 455 20,69 455 095 091
7 9 3 GSR 451 286 987 97,34 9,87 0,95 0,90
TKA 387 239 4,06 16,44 405 0,96 0,92
KA 4,18 264 455 20,71 455 0,95 0,91
8 10 40 GSR 530 338 529 27,93 528 0,87 0,75
TKA 380 234 398 15,85 398 0,96 0,92
KA 416 2,62 453 20,53 453 095 091
9 11 45 GSR 519 383 40,68 1652,57 40,65 0,95 0,90
TKA 388 237 4,06 16,49 406 0,96 0,92
KA 3,75 251 4,18 17,43 4,17 0,95 0,91
10 13 50 GSR 360 226 3,77 14,22 3,77 0,96 0,92
TKA 365 222 3,84 14,72 3,84 0,96 0,93
KA 3,18 2,07 382 14,57 382 097 0,94
11 25 100 GSR 337 197 3,66 13,40 3,66 0,97 0,95
TKA 328 187 3,64 13,25 364 0,98 0,95

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
Algoritmast
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Tablo 6.8. 16-saniyelik epok i¢in DKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri

D OS OY Model OI(\(/J/OY)H OMH SH OKH KOKH R R?

KA 3,71 281 4,17 17,33 4,16 094 0,88
1 1 5 GSR 333 250 372 13,84 3,72 0,94 0,89
TKA 346 261 3,88 15,02 3,88 0,94 0,88

KA 362 2,716 4,04 16,32 4,04 095 0,89
2 3 10 GSR 387 29 1945 377,68 19,43 0,94 0,89
TKA 334 248 3,86 14,86 3,85 0,95 0,90

KA 362 2,716 4,04 16,32 4,04 095 0,89
3 4 15 GSR 593 462 7665 586587 7659 0,94 0,89
TKA 334 250 379 14,34 3,79 0,95 0,90

KA 362 2,716 4,04 16,32 4,04 095 0,89
4 5 20 GSR 7,76 6,09 127,74 16289,21 127,63 0,94 0,89
TKA 335 250 3,87 14,93 3,86 0,95 0,90

KA 331 252 4,03 16,23 403 095 091
5 6 25 GSR 620 484 8413 7066,21 84,06 0,94 0,89
TKA 319 236 3,76 14,09 3,75 0,9 091

KA 346 2,62 4,13 17,06 4,13 0,95 0,90
6 8 30 GSR 21,04 16,78 499,07 24865506 498,65 0,95 0,90
TKA 304 226 359 12,87 3,59 0,9 0,92

KA 345 262 4,13 17,03 4,13 0,95 0,90
7 9 35 GSR 2087 16,64 493,67 243303,01 493,26 0,95 0,90
TKA 308 229 3,69 13,56 368 0,96 0,92

KA 3,37 2,55 4,07 16,55 4,07 0,95 0,90
8 10 40 GSR 570 441 67,87 459929 67,82 0,95 0,89
TKA 306 228 3,66 13,41 366 0,96 0,92

KA 3,37 255 4,07 16,55 4,07 0,95 0,90
9 11 45 GSR 436 324 494 24,34 493 088 0,78
TKA 310 230 3,72 13,80 3,72 0,96 0,92

KA 306 232 3,74 13,95 3,73 0,96 0,92
10 13 50 GSR 301 226 3,59 12,89 3,59 0,9 0,92
TKA 285 211 351 12,30 351 0,97 0,93

KA 261 199 371 13,73 3,717 0,97 0,95
11 25 100 GSR 244 183 311 9,64 3,10 0,98 0,95
TKA 244 181 3,23 10,42 3,23 0,98 0,95

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
Algoritmast
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Tablo 6.9. 18-saniyelik epok i¢in DKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model O'(\Q/Z;H OMH SH OKH KOKH R R?
KA 5,86 437 631 39,75 6,30 0,76 0,57
1 1 5 GSR 5,21 387 541 29,17 540 0,82 0,67
TKA 5,44 404 576 3314 5,76 0,78 0,61
KA 4,65 349 531 28,19 531 0,87 0,76
2 3 10 GSR 5,00 372 516 26,57 515 0,85 0,72
TKA 429 315 485 23,52 485 0,89 0,80
KA 4,75 356 550 30,17 549 0,86 0,75
3 4 15 GSR 4,27 318 4,68 21,90 468 0,89 0,79
TKA 4,15 308 469 21,98 469 089 0,80
KA 4,75 356 550 30,17 549 0,86 0,75
4 5 20 GSR 4,26 318 4,67 21,75 466 089 0,79
TKA 4,19 3,11 477 22,67 4,76 0,89 0,79
KA 4,75 356 550 30,17 549 0,86 0,75
5 6 25 GSR 4,25 317 465 21,60 465 0,89 0,79
TKA 4,16 309 472 2223 471 0,89 0,80
KA 441 3,32 527 27,74 5,27 0,89 0,79
6 8 30 GSR 4,14 309 462 21,32 462 089 0,80
TKA 3,78 280 435 18,93 435 091 0,84
KA 441 3,32 527 27,74 5,27 0,89 0,79
7 9 3 GSR 4,13 308 460 21,15 460 0,90 0,80
TKA 3,78 279 436 19,00 436 0,92 0,84
KA 441 3,32 527 27,74 5,27 0,89 0,79
8 10 40 GSR 4,13 308 459 21,06 459 090 0,81
TKA 3,78 280 435 18,87 434 091 0,84
KA 4,41 332 527 27,73 527 0,89 0,79
9 11 45 GSR 4,14 309 460 21,09 459 090 0,81
TKA 381 2,82 438 19,19 438 0,92 0,84
KA 3,21 243 3,99 15,89 399 096 091
10 13 50 GSR 3,05 230 353 1242 352 096 091
TKA 2,98 220 354 1248 353 096 0,93
KA 2,58 195 3,63 1317 363 097 094
11 25 100 GSR 2,53 189 339 1148 339 097 094
TKA 2,49 183 324 1045 323 097 0,95

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
Algoritmasi
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Tablo 6.10. 20-saniyelik epok i¢in DKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model OI(\&)\;H OMH  SH OKH KOKH R R?
KA 5,58 416 6,09 36,96 6,08 0,77 0,59
1 1 5 GSR 521 385 548 29,96 547 0,80 0,63
TKA 5,25 391 565 31,89 565 0,78 0,61
KA 4,66 348 535 28,52 534 086 0,75
2 3 10 GSR 4,39 326 490 23,97 490 0,87 0,76
TKA 4,26 314 492 24,16 492 0,88 0,77
KA 4,65 347 534 28,48 534 086 0,75
3 4 15 GSR 4,41 328 491 24,06 491 0,87 0,75
TKA 4,20 311 489 2384 488 0,88 0,77
KA 4,65 347 534 28,48 534 086 0,75
4 5 20 GSR 4,29 318 489 2383 488 0,88 0,77
TKA 4,23 3,13 491 24,10 4,91 0,88 0,77
KA 4,19 314 486 2354 485 0,89 0,79
5 6 25 GSR 4,39 326 493 24,26 493 0,87 0,76
TKA 3,87 284 458 20,89 457 091 0,82
KA 4,24 315 512 26,12 511 0,88 0,78
6 8 30 GSR 4,05 302 464 21,47 463 0,89 0,79
TKA 3,75 2,77 4,45 19,80 4,45 091 0,83
KA 4,24 315 512 26,12 511 0,88 0,78
7 9 35 GSR 4,04 300 463 21,40 463 0,89 0,79
TKA 3,83 283 453 20,49 453 091 0,82
KA 4,26 317 515 26,43 514 0,88 0,78
8 10 40 GSR 4,04 300 462 2133 462 0,89 0,79
TKA 3,76 2,77 451 20,27 450 091 0,83
KA 4,25 315 514 26,33 513 0,88 0,78
9 11 45 GSR 4,06 302 463 21,44 463 0,89 0,79
TKA 3,78 2,79 449 20,14 449 091 0,83
KA 2,90 2,19 3,67 1345 367 09 0,93
10 13 50 GSR 2,86 2,13 341 11,59 340 09 0,93
TKA 2,76 204 343 11,76 343 09 0,93
KA 2,72 2,02 377 1417 376 097 094
11 25 100 GSR 2,49 185 314 982 313 097 0,95
TKA 2,37 1,75 3,17 10,04 317 097 0,95

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agact, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
Algoritmasi
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Tablo 6.11. 2-saniyelik epok i¢in SKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
o OMYH
D OS OY Model )" oMH SH OKH KOKH R R?
KA 715 9,10 11,79 13893 11,79 0,62 0,39
1 1 5 GSR 624 791 1000 99,97 10,00 0,66 0,44
TKA 654 830 10,62 112,75 10,62 0,64 0,41
KA 538 6,92 10,04 100,83 10,04 0,79 0,62
2 3 10 GSR 631 7,99 999 9984 999 0,66 044
TKA 464 595 833 6945 833 0,83 0,69
KA 511 6,58 9,74 9486 9,74 081 0,66
3 4 15 GSR 505 645 863 7444 863 0,82 0,67
TKA 437 562 794 6310 7,94 085 0,73
KA 511 6,58 9,74 9486 9,74 081 0,66
4 5 20 GSR 499 638 857 7349 857 082 0,67
TKA 435 559 791 6258 791 0,86 0,73
KA 519 6,68 985 97,07 985 0,81 0,65
5 6 25 GSR 500 639 858 7360 858 0,82 0,67
TKA 439 563 796 6341 79 085 0,73
KA 520 6,69 987 9746 987 081 0,65
6 8 30 GSR 493 630 852 7249 851 0,82 0,68
TKA 437 561 791 6257 791 0,86 0,73
KA 466 601 901 8115 901 085 0,72
7 9 3 GSR 464 593 818 66,86 818 084 0,71
TKA 4,12 529 7,52 56,47 751 0,88 0,77
KA 422 547 825 6811 825 0,88 0,78
8 10 40 GSR 410 528 732 5354 732 0,88 0,78
TKA 373 482 690 4754 689 09 0,81
KA 422 548 826 6814 825 0,88 0,78
9 11 45 GSR 412 531 734 5392 734 088 0,78
TKA 377 487 696 4840 6,9 0,90 0,81
KA 3,24 424 6,44 4141 6,43 0,95 0,90
10 13 50 GSR 286 373 539 2906 539 09 0,92
TKA 276 360 532 2829 532 0,9 0,92
KA 319 416 6,49 4212 649 0,9 0091
11 25 100 GSR 268 349 512 26,18 512 0,97 0,93
TKA 258 337 505 2548 505 0,97 093

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agact, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
Algoritmasi
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Tablo 6.12. 4-saniyelik epok i¢in SKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
. OMYH
D OS OY Miodel (%) OMH SH OKH KOKH R R?
KA 6,54 8,45 11,24 126,33 11,24 0,63 0,40
1 1 5 GSR 586 755 9,73 9461 9,73 0,66 043
TKA 609 785 10,30 106,13 10,30 0,64 0,41
KA 3,83 501 740 54,74 740 092 0,85
2 3 10 GSR 409 528 730 5320 7,29 091 0,82
TKA 3,22 420 6,20 38,43 6,20 0,94 0,87
KA 3,60 473 7,14 50,94 7,14 0,93 0,86
3 4 15 GSR 327 428 631 3983 631 093 0,86
TKA 304 399 594 3524 594 094 0,89
KA 3,60 473 7,14 50,94 7,14 0,93 0,86
4 5 20 GSR 328 429 6,30 3973 630 093 0,86
TKA 304 399 594 3521 593 094 0,88
KA 3,63 477 7,22 52,07 7,22 093 0,86
5 6 25 GSR 327 428 6,30 3967 630 093 0,86
TKA 3,07 402 597 3561 597 094 0,88
KA 363 477 725 5250 725 093 0,86
6 8 30 GSR 326 427 6,29 3956 6,29 0,93 0,86
TKA 305 401 59 3553 596 094 0,89
KA 356 468 7,09 5019 7,08 0,93 0,86
7 9 3 GSR 309 404 605 3658 605 094 0,88
TKA 300 394 589 3464 589 094 0,89
KA 338 445 6,86 4700 686 094 0,87
8 10 40 GSR 293 384 580 3367 580 094 0,89
TKA 285 375 568 3230 568 095 0,90
KA 338 445 6,86 4700 686 094 0,87
9 11 45 GSR 290 380 578 3339 578 09 0,89
TKA 283 372 563 3165 563 095 0,90
KA 298 395 6,21 3855 621 09 0,92
10 13 50 GSR 253 333 503 2525 502 09 0,93
TKA 253 334 508 2583 508 096 0,93
KA 282 372 592 3501 592 09 0,92
11 25 100 GSR 242 318 489 2391 489 097 094
TKA 234 309 486 2362 486 097 0,94

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
Algoritmasi
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Tablo 6.13. 6-saniyelik epok i¢in SKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
. OMYH
D 0§ OY Model “o" OMH SH OKH KOKH R R?
KA 6,31 8,19 11,09 122,81 11,08 0,65 0,42
1 1 5 GSR 558 722 952 9049 951 0,70 0,49
TKA 5,87 7,60 10,14 102,83 10,14 0,67 0,44
KA 511 6,68 980 9597 980 0,79 0,62
2 3 10 GSR 568 7,34 956 9131 956 0,70 0,49
TKA 463 601 839 7043 839 0,82 0,68
KA 511 6,67 9,79 9581 9,79 0,79 0,62
3 4 15 GSR 567 733 956 9124 955 0,70 0,50
TKA 458 594 836 6983 836 0,83 0,68
KA 511 6,67 9,79 9581 9,79 0,79 0,62
4 5 20 GSR 567 7,34 956 9127 955 0,70 0,49
TKA 459 597 838 70,12 837 0,82 0,68
KA 508 664 989 97,72 989 0,79 0,62
5 6 25 GSR 507 656 897 8047 897 0,78 0,61
TKA 446 579 823 6775 823 0,83 0,70
KA 508 664 989 97,79 989 0,79 0,62
6 8 30 GSR 499 645 889 7901 889 0,78 0,61
TKA 445 579 822 6758 822 0,83 0,70
KA 503 658 980 96,04 980 0,79 0,62
7 9 35 GSR 497 644 888 7879 888 0,78 0,61
TKA 4,43 577 8,22 67,52 8,22 0,83 0,70
KA 505 661 980 9597 980 0,79 0,63
8 10 40 GSR 497 644 888 7877 888 0,78 0,61
TKA 445 580 828 6856 828 0,83 0,69
KA 459 6,01 923 8513 923 0,83 0,70
9 11 45 GSR 480 620 857 7341 857 081 0,65
TKA 419 545 785 6159 785 0,86 0,74
KA 298 395 6,27 3931 627 095 0091
10 13 50 GSR 262 347 528 27,87 528 0,96 0,92
TKA 257 341 526 2761 525 0,9 0,92
KA 273 361 6,06 3668 606 096 092
11 25 100 GSR 236 3,13 494 2441 494 0,97 0,94
TKA 227 300 483 2331 483 097 094

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
Algoritmasi
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Tablo 6.14. 8-saniyelik epok i¢in SKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
. OMYH
D OS OY Miodel (%) OMH SH OKH KOKH R R?
KA 588 7,69 1061 11246 10,60 0,68 0,46
1 1 5 GSR 531 692 908 823 907 073 054
TKA 553 720 967 9348 967 0,71 0,50
KA 4,49 591 8,75 76,48 8,75 084 0,71
2 3 10 GSR 520 6,76 893 79,66 893 0,77 0,59
TKA 449 585 809 6543 809 0,84 0,70
KA 4,49 591 8,75 76,54 8,75 084 0,71
3 4 15 GSR 520 6,77 894 7982 893 0,76 0,58
TKA 445 580 805 6472 805 084 0,71
KA 4,49 591 8,75 76,54 8,75 084 0,71
4 5 20 GSR 520 6,77 895 8004 895 0,76 0,58
TKA 452 589 819 6703 819 0,83 0,69
KA 450 590 891 7940 891 0,84 0,70
5 6 25 GSR 520 6,77 895 80,02 895 0,76 0,58
TKA 4,14 539 7,63 58,12 762 086 0,74
KA 466 6,09 923 8513 923 082 0,67
6 8 30 GSR 4,72 6,15 844 71,21 8,44 0,81 0,65
TKA 3,98 520 7,49 56,01 7,48 0,87 0,76
KA 466 6,09 923 8513 923 082 0,67
7 9 3 GSR 467 6,08 836 6977 835 08l 0,66
TKA 3,97 519 750 56,13 7,49 087 0,75
KA 470 6,15 926 8572 926 082 0,67
8 10 40 GSR 461 6,01 829 6867 829 082 0,67
TKA 3,97 519 7,48 55,87 7,47 0,87 0,76
KA 468 6,13 919 8431 918 0,82 0,68
9 11 45 GSR 460 6,00 828 6847 827 082 0,67
TKA 398 520 751 5632 750 087 0,75
KA 448 587 897 8037 89 085 0,72
10 13 50 GSR 441 574 8,01 64,18 8,01 084 0,70
TKA 3,83 501 7,24 52,37 7,24 0,88 0,78
KA 254 337 571 3262 571 09 0,93
11 25 100 GSR 220 291 450 2028 450 097 095
TKA 2,13 281 456 20,74 455 0,97 0,95

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
Algoritmast
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Tablo 6.15. 10-saniyelik epok i¢in SKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri

OMYH

D OS OY Model ~)"" oMH SH OKH KOKH R R?

KA 568 7,42 10,29 105,82 10,29 0,71 0,50
1 1 5 GSR 517 6,74 885 7830 885 0,75 0,57
TKA 531 692 937 8764 936 0,73 0,53

KA 510 668 991 9804 990 0,77 0,59
2 3 10 GSR 508 663 875 7643 874 0,76 0,58
TKA 473 616 859 7371 859 0,81 0,65

KA 510 668 991 9804 990 0,77 0,59
3 4 15 GSR 507 662 874 7639 874 0,76 0,58
TKA 466 608 857 7333 85 0,81 0,65

KA 509 666 991 9820 991 0,77 0,60
4 5 20 GSR 491 639 866 7492 866 0,78 0,61
TKA 457 597 850 7224 850 0,81 0,66

KA 457 597 9,03 8145 9,02 0,83 0,68
5 6 25 GSR 491 639 866 7492 866 0,78 0,61
TKA 413 539 7,73 5969 7,73 0,86 0,73

KA 459 599 913 8322 912 083 0,68
6 8 30 GSR 446 582 815 6638 815 0,83 0,68
TKA 401 522 7,70 5919 769 0,86 0,74

KA 45 59 911 8298 911 0,83 0,68
7 9 3 GSR 446 581 815 6628 814 0,83 0,68
TKA 399 521 767 5882 767 086 0,74

KA 460 6,02 914 8352 914 082 0,68
8 10 40 GSR 447 582 815 6639 815 0,83 0,68
TKA 401 523 7,70 5923 7,70 0,86 0,74

KA 460 6,01 914 8339 913 082 0,68
9 11 45 GSR 444 579 814 6620 814 0,83 0,68
TKA 399 521 768 5885 7,67 0,86 0,74

KA 297 393 6,07 368 607 095 0,90
10 13 50 GSR 266 351 517 26,75 517 0,9 091
TKA 258 341 514 2639 514 0,96 0,92

KA 240 321 544 2960 544 097 0,93
11 25 100 GSR 217 288 450 2027 450 0,97 0,95
TKA 208 2,75 437 1911 437 0,97 0,95

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
Algoritmasi
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Tablo 6.16. 12-saniyelik epok i¢in SKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model OI(\&)\;H OMH SH OKH KOKH R R?
KA 545 7,18 10,02 100,18 10,01 0,71 0,51
1 1 5 GSR 495 646 861 7399 860 0,77 0,60
TKA 510 6,70 911 8295 911 0,74 0,55
KA 467 6,18 916 8380 915 081 0,65
2 3 10 GSR 476 625 837 699 836 0,79 0,62
TKA 428 560 795 6319 795 084 0,71
KA 467 618 916 8380 915 081 0,65
3 4 15 GSR 476 625 838 70,11 837 0,79 0,62
TKA 421 550 792 6260 791 084 0,71
KA 464 6,12 901 8100 900 081 0,66
4 5 20 GSR 453 594 821 67,28 820 081 0,65
TKA 413 542 783 6128 783 084 0,71
KA 421 557 832 6910 831 087 0,75
5 6 25 GSR 380 501 720 514,76 719 087 0,77
TKA 373 490 707 4998 7,07 0,89 0,79
KA 379 501 783 61,25 7,83 089 0,79
6 8 30 GSR 358 473 695 4830 695 089 0,79
TKA 335 440 658 4326 658 091 0,83
KA 379 501 783 61,25 7,83 089 0,79
7 9 3 GSR 356 470 689 4738 688 089 0,79
TKA 335 439 661 4365 661 091 0,83
KA 380 502 784 61,44 784 089 0,78
8 10 40 GSR 356 470 688 4729 688 089 0,79
TKA 334 439 658 4326 658 091 0,83
KA 380 502 78 61,48 7,84 089 0,78
9 11 45 GSR 356 471 687 4707 686 089 0,79
TKA 331 435 651 4226 650 091 0,83
KA 294 391 609 3706 609 095 0,90
10 13 50 GSR 2,73 365 531 2818 531 095 091
TKA 258 342 516 2657 515 0,96 0,92
KA 238 319 553 3051 552 097 0,93
11 25 100 GSR 204 273 439 1925 439 098 0,95
TKA 205 273 446 1990 446 0,98 0,95

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agact, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
Algoritmasi
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Tablo 6.17. 14-saniyelik epok i¢in SKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
- - OMYH
D OS OY Model """ oMy sH  OKH KOKH R R
KA 3,56 4,75 6,42 41,10 6,41 0,92 0,84
1 1 5 GSR 3,02 402 5,39 29,00 539 094 0,87
TKA 3,31 441 5,90 34,81 590 0,92 0,85
KA 3,23 433 6,12 37,41 6,12 0,94 0,88
2 3 10 GSR 3,28 438 12,62 159,13 12,61 0,94 0,88
TKA 2,96 3,91 5,70 32,48 570 094 0,89
KA 3,23 433 6,12 37,41 6,12 0,94 0,88
3 4 15 GSR 3,73 501 27,49 754,77 27,47 0,94 0,88
TKA 2,88 3,82 5,44 29,54 544 0,94 0,89
KA 3,18 4,28 6,06 36,63 6,05 0,94 0,89
4 5 20 GSR 4,97 6,77 105,52 1111850 105,44 0,95 0,90
TKA 2,85 3,78 5,43 29,41 542 0,95 0,90
KA 3,01 402 591 34,90 591 0,95 0,90
5 6 25 GSR 3,58 483 3051 929,23 30,48 0,95 0,90
TKA 2,72 3,58 5,35 28,60 53 0,96 0,91
KA 2,93 3,91 5,99 35,81 598 0,95 0,91
6 8 30 GSR 5,40 7,36 117,78 13851,43 117,69 0,95 0,90
TKA 2,59 3,43 5,06 25,61 506 0,96 0,92
KA 2,93 3,91 599 35,81 598 0,95 0,91
7 9 35 GSR 3,97 522 7,43 55,09 742 0,86 0,75
TKA 2,61 3,45 511 26,03 510 0,96 0,92
KA 2,92 3,90 5,96 35,48 59 0,95 0,91
8 10 40 GSR 4,96 6,72 101,53 10293,64 101,46 0,95 0,90
TKA 2,61 3,46 5,13 26,25 512 0,96 0,92
KA 2,91 3,89 5,96 35,45 59 0,95 0,91
9 11 45 GSR 3,97 522 7,48 55,84 7,47 0,86 0,75
TKA 2,62 3,47 5,22 27,23 522 0,96 0,92
KA 2,76 3,65 5,70 32,49 570 0,9 0,91
10 13 50 GSR 2,49 3,33 4381 23,14 481 0,96 0,93
TKA 2,47 3,27 4,85 23,50 485 0,96 0,93
KA 2,24 3,00 514 26,41 514 0,97 0,94
11 25 100 GSR 2,00 2,68 4,38 19,19 438 0,98 0,95
TKA 2,05 2,72 4,39 19,22 438 0,98 0,95

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agact, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
Algoritmasi
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Tablo 6.18. 16-saniyelik epok i¢in SKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
. OMYH
D OS OY \odel (%) OMH SH OKH KOKH R R?
KA 318 425 586 34,29 586 0,94 0,88
1 1 5 GSR 287 382 517 26,64 516 0,94 0,89
TKA 294 392 539 2905 539 0,94 0,88
KA 307 411 576 33,10 575 0,94 0,89
2 3 10 GSR 2,78 3,72 548 30,00 548 0,94 0,89
TKA 2,78 3,70 5,24 27,42 524 0,95 0,90
KA 307 411 575 33,06 575 0,94 0,89
3 4 15 GSR 5,33 7,27 12466 15514,79 12456 0,94 0,89
TKA 2,77 369 518 26,80 518 0,95 0,90
KA 307 411 575 33,06 575 0,94 0,89
4 5 20 GSR 6,77 9,27 192,70 3707241 19254 0,94 0,89
TKA 2,79 371 527 27,68 526 0,95 0,90
KA 292 391 573 32,83 573 0,95 0,90
5 6 25 GSR 8,36 11,48 268,79 7212637 26856 0,94 0,89
TKA 267 354 513 26,29 513 0,96 0,91
KA 2,87 3,83 5,72 32,71 572 095 0,91
6 8 30 GSR 649 886 179,87 3229968 179,72 0,95 0,89
TKA 253 336 498 24,77 498 0,96 0,92
KA 2,87 3,83 5,72 32,72 572 095 0,91
7 9 35 GSR 63,68 8344 204664 866829447 294420 0,95 0,90
TKA 2,56 3,40 4,98 24,74 497 0,96 0,92
KA 291 388 575 33,03 575 0,95 0,90
8 10 40 GSR 325 435 2240 500,78 22,38 0,95 0,90
TKA 2,54 3,38 4,91 24,10 491 0,96 0,92
KA 2,90 3,87 5,75 32,97 574 0,95 0,90
9 11 45 GSR 5,67 7,73 13896 1927864 138,85 0,95 0,90
TKA 2,53 3,36 4,95 24,47 495 0,96 0,92
KA 245 330 512 26,19 512 0,96 0,93
10 13 50 GSR 250 3,33 491 24,05 490 0,96 0,92
TKA 2,27 3,02 457 20,88 457 0,97 094
KA 200 269 466 21,70 466 0,98 0,95
11 25 100 GSR 192 256 4,09 16,66 4,08 0,98 0,96
TKA 195 260 422 17,80 422 0,98 0,96

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agact, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci

Algoritmasi
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Tablo 6.19. 18-saniyelik epok i¢in SKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
. on OMYH
D OS OY Model "o OMH SH OKH KOKH R R?
KA 528 693 964 9273 963 0,75 0,57
1 1 5 GSR 474 621 820 67,0 8,19 081 0,66
TKA 492 645 886 7840 885 0,77 0,60
KA 401 530 7,89 6206 7,88 0,88 0,77
2 3 10 GSR 455 597 780 6080 780 085 0,72
TKA 383 500 7,24 5229 723 0,89 0,80
KA 417 551 818 668 818 0,87 0,75
3 4 15 GSR 383 505 7,04 4943 703 089 0,79
TKA 366 482 7,00 4894 7,00 0,89 0,80
KA 417 551 818 668 818 0,87 0,75
4 5 20 GSR 383 505 7,02 4913 701 089 0,79
TKA 373 490 7,08 5005 7,07 089 0,79
KA 417 551 818 668 818 0,87 0,75
5 6 25 GSR 383 506 702 4913 701 089 0,79
TKA 371 489 7,02 4922 7,02 0,89 0,80
KA 372 493 759 5758 759 0,89 0,79
6 8 30 GSR 371 49 692 4774 691 0,89 0,80
TKA 330 433 6,38 4059 6,37 092 0,84
KA 372 493 759 5758 759 0,89 0,79
7 9 3 GSR 370 487 691 4766 690 090 0,80
TKA 334 439 643 4124 642 092 0,84
KA 370 491 758 5735 757 0,89 0,80
8 10 40 GSR 370 488 6,89 4733 6,88 09 0,80
TKA 334 439 640 409 6,39 092 0,84
KA 370 491 758 5737 757 089 0,79
9 11 45 GSR 3,70 489 6,89 4740 688 090 0,81
TKA 3,40 447 651 4234 651 091 0,84
KA 2,76 369 567 3210 567 096 0,92
10 13 50 GSR 265 356 513 2625 512 096 0091
TKA 257 341 503 2524 502 09 0,92
KA 212 284 491 2404 490 0,97 0,94
11 25 100 GSR 1,97 263 438 19,18 438 097 0,95
TKA 199 264 439 1927 439 098 0,95

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
Algoritmasi
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Tablo 6.20. 20-saniyelik epok i¢in SKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY \iodel (%) OMH SH OKH KOKH R R?
KA 5,03 6,59 9,31 86,53 9,30 0,76 0,58
1 1 5 GSR 4,71 6,14 8,31 68,84 8,30 0,80 0,64
TKA 4,76 6,22 8,61 73,99 8,60 0,78 0,60
KA 4,20 554 8,22 67,46 821 086 0,73
2 3 10 GSR 3,95 519 7,36 54,01 735 0,87 0,75
TKA 3,72 487 7,22 52,08 7,22 0,88 0,78
KA 4,20 555 8,22 67,49 8,22 086 0,73
3 4 15 GSR 3,97 521 7,37 54,21 7,36 0,87 0,75
TKA 373 490 725 5245 724 088 077
KA 4,20 555 8,22 67,49 8,22 086 0,73
4 5 20 GSR 3,98 522 7,39 5454 7,38 0,87 0,75
TKA 3,74 490 7,29 53,09 729 0,88 0,78
KA 3,83 504 754 56,69 753 0,88 0,78
5 6 25 GSR 3,82 502 7,25 52,40 7,24 0,88 0,77
TKA 3,39 443 6,73 45,15 6,72 091 0,82
KA 3,73 490 7,66 58,48 765 0,88 0,78
6 8 30 GSR 3,65 481 6,92 47,83 6,92 0,89 0,79
TKA 3,28 429 6,55 4287 6,55 091 0,83
KA 3,73 490 7,66 58,48 765 0,88 0,78
7 9 35 GSR 3,66 482 6,91 47,72 6,91 0,89 0,79
TKA 3,36 439 6,72 45,04 6,71 091 0,82
KA 3,72 490 7,67 58,74 766 0,88 0,78
8 10 40 GSR 3,65 480 6,90 4751 6,89 0,89 0,79
TKA 3,29 431 6,52 42,39 6,51 091 0,83
KA 3,72 490 7,67 58,75 766 0,88 0,78
9 11 45 GSR 3,65 480 6,90 4754 6,90 0,89 0,79
TKA 3,32 435 6,62 43,70 6,61 091 0,83
KA 2,39 3,23 511 26,08 511 0,96 0,93
10 13 50 GSR 2,44 3,26 4,80 23,00 480 0,96 0,92
TKA 2,28 3,02 4,70 22,05 470 0,97 0,93
KA 2,17 289 515 26,43 514 0,97 0,94
11 25 100 GSR 1,96 2,62 4,13 16,98 412 0,98 0,96
TKA 1,96 260 429 1841 429 0,98 0,95

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
Algoritmast
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Tablo 6.21. En iyi sonug veren siirelere dair SKB ve DKB tahmin sonuglari.

9/

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
ES KB 0Ss Model OMYH (%) OMS SH OKH KOKH R R?
) SKB 11 TKA 2,58 3,37 5,05 25,48 5,05 0,97 0,93
DKB 11 TKA 3,31 2,43 4,06 16,52 4,06 0,97 0,93
4 SKB 11 TKA 2,34 3,09 4,86 23,62 4,86 0,97 0,94
DKB 11 TKA 3,17 2,24 3,85 14,82 3,85 0,97 0,94
6 SKB 11 TKA 2,27 3,00 4,83 23,31 4,83 0,97 0,94
DKB 11 TKA 3,14 2,15 3,79 14,34 3,79 0,97 0,94
3 SKB 11 GSR 2,20 2,91 4,50 20,28 4,50 0,97 0,95
DKB 11 TKA 3,11 2,04 3,63 13,19 3,63 0,97 0,95
10 SKB 11 TKA 2,08 2,75 4,37 19,11 4,37 0,97 0,95
DKB 11 TKA 2,69 1,96 3,42 11,67 3,42 0,97 0,95
12 SKB 11 GSR 2,04 2,73 4,39 19,25 4,39 0,98 0,95
DKB 11 GSR 2,88 1,99 3,49 12,18 3,49 0,97 0,95
14 SKB 11 GSR 2,00 2,68 4,38 19,19 4,38 0,98 0,95
DKB 11 TKA 3,28 1,87 3,64 13,25 3,64 0,98 0,95
16 SKB 11 GSR 1,92 2,56 4,09 16,66 4,08 0,98 0,96
DKB 11 GSR 2,44 1,83 3,11 9,64 3,10 0,98 0,95
18 SKB 11 GSR 1,97 2,63 4,38 19,18 4,38 0,97 0,95
DKB 11 TKA 2,49 1,83 3,24 10,45 3,23 0,97 0,95
20 SKB 11 GSR 1,96 2,62 4,13 16,98 4,12 0,98 0,96
DKB 11 TKA 2,37 1,75 3,17 10,04 3,17 0,97 0,95

ES: Epok Siiresi, OS: Ozellik Sayisi, KB: Kan Basinci, SKB: Sistolik Kan Basinci, DKB: Diyastolik Kan Basinci
TKA: Topluluk Karar Agaci Algoritmasi, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu




6.2. Elektrokardiyografi Alt Frekans Bantlar1 Ayrimma Dayah Diyastolik ve

Sistolik Kan Basinci Tahmin Sonuclar:

Calismanin ilk kisminda (B6lim 6.1) minimum siire tespiti yapilarak modelin
uygulama siirecine dair sonuglar ayrintilartyla degerlendirilmistir. Bu siirece gore, 16
saniyede en basarili kan basinci tahmini gercgeklestirilirken, diger epoklarinda kiigiik
basar1 orani farklart ile kullanilabilecegi ongorilmistir. Alt frekans bant analizi
stirecine iliskin 10 saniyelik siire kullaniminin sebebi ise her saniyeye ait kiigiik bir
fark gdsteren basari oranlarinin yiikseltilmek istenmesidir. Ayrica, 10 saniye ile daha
hizli sonuglar elde edilir ve kan basinct degerlerinin hesaplanmasinda ortalama tepe

degerleri alinarak hata oraninin azaltilmasi saglanir.

EKG’nin alt frekans bant analizinde Oncelikli olarak istenen durum, hangi frekans
araliklarindan alinan bilginin faydali edinimler sunacagini ortaya ¢ikarmaktir. Bu
durum dahilinde EKG kayitlar1 Tablo 4.1.’de belirtilen bant araliklarina bolinmiistiir.
Burada goze ¢arpan bir nokta da 64 Hz frekansa sahip EKG kaydi i¢in 56 Hz frekans
bantinda, frekans bant ayrimimi yapabilmektir. A¢ikca belirtmek gerekirse, 64 Hz
frekans bantindaki bir kayit, sadece 32 Hz frekans banti igerisinde bilgi aktarabilir. Bu
durumda kayztlara iist drneklem uygulanmistir. Ust drnekleme yapilarak yeni veri seti
frekans1 128 Hz olarak belirlenmistir. Veri setinde iist 6rneklemin uygulanmadigi
kisim ham sinyaller olarak ifade edilmistir. 128 Hz frekans bantindaki iist 6rneklenmis
sinyaller belirlenen bant araliklarina boliinerek (Tablo 4.1) yedi adet alt frekans
bantina ait sinyal veri seti olusturulmustur. Hem ham sinyaller hem de alt 6rnekleme
uygulanmis ve iist 0rneklenmis sinyaller i¢in 6zellik ¢ikarim islemi yapilmistir. Bu
islem siirecinde, 9 c¢esit sinyal tlirliniin her birinden 225 adet ozellik ¢ikarimi
yapilmustir. Sonrasinda, 0Ozellik vektorlerinin boyutunu kiigliltmek ve gereksiz
ozelliklerin i yilikiinden kurtulmak icin 6zellik se¢imi yapilmistir. Her bir 6zelligin
korelasyonu spearmen yontemiyle hesaplanmistir ve en yiiksek Kkorelasyon
seviyesinden en diisiik korelasyon seviyesine dogru siralanmistir. Ozelligin %5'1 (tam
sayilara yuvarlanir) 1'e, %10'dan 3'e, %15 dordiincii 6zellik vektoriine, %50'ye kadar
ayni araliklarla alinir ve son olarak 25 siitunun 6zellik vektoriiniin %100 alinarak

siralama igin veriler hazirlanir.

EKG sinyali ile her iki uygulama siireci i¢in 11 grup olusturulmus ve minimum siire

tespit modelleri i¢in 660, alt frekans bant analizi i¢in 594 olmak tlizere toplam 1254
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adet modele ait performans degerlendirme tablolar1 olusturulmustur. Bu tablolara gore

en iyi model koyu renk ile belirtilmistir.

Tiim 6znitelik vektorleri kullanilarak olusturulan model olan TKA, OMYH=1,36 ve

R=0,97 SKB degerleriyle en iyi performans gosteren algoritma olarak belirlenmistir.

Calisma siireci, diger frekans bantindaki sinyaller i¢in ayn1 sekilde devam etmistir. 0-
128 Hz araligindaki frekans banti ig¢in her bir algoritmanin performansi
degerlendirilerek SKB ve DKB tahmin modelleri olusturulmustur. Her bir frekans bant
aralig1 icin EKG sinyali ile toplam 11 grup olusturulmus, 9 adet sinyal i¢in toplam 99
adet ve 3 ayr1 makine Ogrenmesi igin 297 adet modele iliskin performans
degerlendirme tablolar1 {iretilmistir (Tablo 6.22-Tablo 6.39). Tim &zellik vektorleri
kullanilarak olusturulan model i¢in, TKA algoritmasi ile olusturulmus ham EKG
sinyal modeli, OMYH=1,36 ve R=0,99 SKB degerleriyle en iyi performans gosteren
model olmustur. Ayn1 zamanda DKB tahmin modelleri i¢in TKA algoritmasi, 5-58,5
Hz (QRS3) araligindaki EKG sinyallerine ait model i¢in hesaplanan OMYH=1,79 ve
R=0,99 degerleri ile yiiksek performans sergilemistir (Tablo 6.35). 5-11 Hz
araligindaki EKG sinyali i¢in (QRS2), 25 ozellik vektori vardir. Bu ozellik
vektorlerinin korelasyon diizeyi yiiksek siitunlart %5 araliklarla alinmig ve 11 6zellik
icin performans degerlendirmesi yapilmistir. 11’inci 6zellik grubu i¢in OMYH=1.5 ve
R=0.99 SKB degerleri ile en iyi performans gosteren algoritma KA olarak
belirlenmistir (Tablo 6.25-Tablo 6.34). Her bir frekans araligindaki sinyaller igin ayn1
islemler yapilmistir. Saniyede 11’inci 6zellik vektorii en iyi performans gdsteren grup
olmustur. Buna gore, TKA algoritmasi ile QRS3 i¢in OMYH=1,38 ve R=0,99 SKB
degerleri belirlenmistir (Tablo 6.26). 3-40 Hz frekans bantindaki EKG sinyaline gore
OMYH=1,37 ve R=0,99 SKB degerleri TKA algoritmasi1 kullanilarak hesaplanmaistir.
Yavas yavas azalan hata oranlari ile performans degerleri, 8-58,5 Hz araligindaki EKG
sinyali i¢in OMYH=1,37 ve R=0,99 olarak hesaplanmistir (Tablo 6.30). Frekans bant
araliklariin degistigi her bir model git gide iyilesme gostermektedir. 8-20 Hz
arasindaki frekans banti modeli i¢in OMYH=1,37 ve R=0,99 SKB degeri TKA
algoritmasi i¢in hesaplanmistir (Tablo 6.28). 9-30 ve 2-40 Hz frekans banti (QRS6 ve
QRS7) i¢in TKA algoritmasi ile hesaplanan modelin SKB performans degerleri ayni
olup OMYH=1,37 ve R=0,99 degerlerindedir (Tablo 6.29-Tablo 6.30).

QRS4 bant araligindan sonra OMYH degerinde ¢ok fazla bir degisme gézlemlenmez

ancak her bir bantin basamak degerinde degisim mevcuttur.
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Bu degisimin 6nem arzettigi durumlarda bu ifadeler dikkate alinmalidir. Tiim bunlara
gore, EKG sinyali ve TKA algoritmasi kullanilarak KB tespitinin
gerceklestirilebilecegi degerlendirilmektedir.

SKB i¢in tanimlanan tablo modelleri DKB i¢inde gecerlidir. Tiim siire¢ i¢in tablolar
ayr1 ayrt modellenmistir (Tablo 6.31-Tablo 6.39). Tim 6zellik gruplarmi kullanan
modeller, her bir frekans bant aralig1 i¢in en iyi performans gosteren model olarak
degerlendirilmektedir. Buna gore, ham EKG sinyali icin OMYH=1,8 ve R=0,99 DKB
elde edilmistir (Tablo 6.31). Ust érneklenmis EKG sinyali icin, OMYH=1,78 ve
R=0,99 DKB degerleri TKA algoritmasi kullanilarak elde edilmistir (Tablo 6.32).
QRS1 banti ile TKA algoritmasi kullanilarak olusturulan model i¢in OMYH=1,79 ve
R=0,99 DKB degerleri elde edilmistir (Tablo 6.33). QRS2 bant araliginda TKA
algoritmasi1 kullanilarak olusturulan model icin OMYH=1,81 ve R=0,99 DKB
degerleri elde edilmistir (Tablo 6.34). QRS3 bant araliginda TKA algoritmasi
kullanilarak olusturulan model icin OMYH=1,84 ve R=0,99 DKB degerleri elde
edilmistir (Tablo 6.35). QRS4 bant araliginda TKA algoritmas1 kullanilarak
olusturulan model i¢in OMYH=1,41 ve R=0,99 DKB degerleri elde edilmistir (Tablo
6.36). QRS5 bant araliginda TKA algoritmasi kullanilarak olusturulan model igin
OMYH=1,37 ve R=0,99 DKB degerleri elde edilmistir (Tablo 6.37). QRS6 bant
araliginda TKA algoritmas: kullanilarak olusturulan model i¢cin OMYH=1,37 ve
R=0,99 DKB degerleri elde edilmistir (Tablo 6.38). QRS7 bant araliginda TKA
algoritmasi1 kullanilarak olusturulan model i¢cin OMYH=1,36 ve R=0,99 DKB
degerleri elde edilmistir (Tablo 6.39). DKB tahmini i¢in olusturulan modellerin
performans tablolar1 dikkatle incelenmelidir. Her bir frekans bant araligi igin
olusturulan modellerine ait tablolar dikkatle incelenmelidir. Her bir frekans banti igin
OMYH degerinde diisiis ve yiikselisler beraberinde gézlemlenmistir. Ancak bununla
birlikte en diisik OMYH degeri Tablo 6.37 ve Tablo 6.39’de TKA algoritmasi ile
olusturulan QRS5 ve QRS7 bantlarina ait model olmustur. KB tahmin modelleri
olusturulurken istenen durum R degerinin 1’e ve OMYH degerinin ise 0’a oldukca
yakin veya esit olmasi istenmektedir. Tiim bunlara gére QRS5 ve QRS7 bantlari i¢in

TKA algoritmas ile en uygun DKB tahmin modeli olusturulmustur.

Bolim 6.1 ve 6.2’ye gore hedeflenen kan basinci tahmin modelleri olusturulmustur ve

minimum siirede belirli frekans bant araliginda tespitler gergeklestirilmistir.
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Kan basicinin 2-4-6...20 saniye araliklar i¢in tespit edilebilecek en uygun modelin
8 saniyelik EKG sinyali olabilecegi degerlendirilmekte ancak hatalarin minimize
edilebilecegi gozardi edilmemelidir. Bu sebeple 10 saniyelik modele uygun bir
iyilestirme sunulmasi hedefi ile belirli frekans bant araliklarina iliskin degerlendirme
disiiniilmiistiir. Buna gore, SKB ve DKB tahmin modelleri olusturulmustur.
Olusturulan her bir frekans bant aralig1 i¢in modeller farkli performans gostermistir.
TKA algoritmas: kullanilarak her iki tahmin modeli i¢in de en uygun modelin

olusturulabilecegi goriilmiistiir.

Buna gore 10 saniyelik siirede, TKA yapay zeka algoritmasi kullanilarak olusturulan
SKB ve DKB tahmin modelleri ile yiiksek dogruluk oraninda KB tahmini
yapilabilecektir.
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Tablo 6.22. Ham EKG sinyalleri i¢in SKB sonuglart.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model OMYH (%) OMH SH OKH KOKH R R?
KA 7,19 9,55 13,36 178,39 13,36 0,53 0,28
1 1 5 GPR 8,47 11,26 14,34 205,44 14,33 NaN NaN
TKA 6,63 8,74 12,20 148,72 1220 0,60 0,37
KA 6,30 8,33 12,42 154,14 1242 0,60 0,36
2 3 10 GPR 6,72 8,90 11,51 132,40 1151 0,62 0,38
TKA 5,66 7,44 10,76 11569 10,76 0,69 0,48
KA 6,30 8,33 12,50 156,16 12,50 0,60 0,36
3 4 15 GPR 6,72 8,90 1151 13242 1151 0,62 0,38
TKA 5,62 7,40 10,74 11525 10,74 0,70 0,48
KA 6,34 8,39 12,57 157,76 1256 0,59 0,35
4 5 20 GPR 6,72 890 11,51 13244 1151 0,62 0,38
TKA 5,69 7,49 10,83 117,17 10,82 0,69 0,47
KA 6,34 8,39 12,57 157,76 1256 0,59 0,35
5 6 25 GPR 6,72 890 11,51 13241 1151 0,62 0,38
TKA 5,70 751 10,85 117,63 10,85 0,69 0,48
KA 1,88 263 462 2136 462 098 0,96
6 8 30 GPR 1,77 244 418 17,44 4,18 0,98 0,96
TKA 1,69 233 394 1552 394 0,98 0,96
KA 1,71 240 450 20,28 450 0,98 0,96
7 9 35 GPR 1,66 230 4,19 1750 4,18 0,98 0,96
TKA 1,61 223 387 1498 387 0,98 0,97
KA 1,71 240 4,40 1934 440 0,98 0,97
8 10 40 GPR 1,74 240 428 1828 4,28 0,98 0,96
TKA 1,55 215 374 1396 3,74 0,98 0,97
KA 1,70 239 433 18,73 433 0,98 0,96
9 11 45 GPR 1,94 265 458 21,00 458 097 094
TKA 1,60 222 389 1508 3,88 0,98 0,97
KA 1,57 221 4,13 17,06 4,13 0,98 0,97
10 13 50 GPR 2,08 281 462 2137 462 097 094
TKA 1,53 212 3,775 1403 375 0,99 0,97
KA 1,51 2,13 435 1895 435 0,99 0,97
11 25 100 GPR 1,46 201 361 13,00 361 0,98 097
TKA 1,36 1,89 351 1232 351 0,99 0,98

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi
KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
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Tablo 6.23. Ust érneklenmis EKG sinyalleri i¢in SKB sonuglar.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
no OMYH
D OS OY Miodel (%) OMH SH OKH KOKH R R
KA 719 955 133 17839 13,36 0,53 0,28
1 1 5 GPR 8,46 11,28 14,34 20553 14,34 NaN NaN
TKA 659 869 12,13 147,08 12,13 0,61 0,37
KA 6,30 8,33 1242 15414 1242 0,60 0,36
2 3 10 GPR 6,72 890 1151 13241 1151 0,62 0,38
TKA 569 748 10,79 116,25 10,78 0,69 0,48
KA 6,30 8,33 1250 156,16 1250 0,60 0,36
3 4 15 GPR 6,72 890 1151 13241 1151 0,62 0,38
TKA 567 746 10,81 116,86 10,81 0,69 0,48
KA 6,34 839 1257 157,76 1256 0,59 0,35
4 5 20 GPR 6,72 890 1151 13245 1151 0,62 0,38
TKA 565 744 10,81 116,86 10,81 0,69 0,48
KA 6,34 839 1257 157,76 1256 0,59 0,35
5 6 25 GPR 6,72 890 1151 13246 1151 0,62 0,38
TKA 573 755 10,89 11851 10,89 0,69 0,47
KA 1,88 263 462 2136 462 098 0,96
6 8 30 GPR 1,79 246 420 1759 419 098 0,95
TKA 168 232 392 1537 392 098 0,96
KA 1,717 240 450 20,28 450 0,98 0,96
7 9 3 GPR 1,69 234 414 1712 414 0,98 0,96
TKA 161 222 386 1485 385 0,98 0,97
KA 1,717 240 440 1934 440 098 0,97
8 10 40 GPR 1,75 242 426 1815 426 098 0,95
TKA 156 217 380 1442 380 0,98 0,97
KA 1,70 239 433 18,73 433 098 0,96
9 11 45 GPR 1,95 2,67 459 2104 459 097 094
TKA 158 219 383 1464 383 098 0,97
KA 157 221 413 17,06 4,13 0,98 0,97
10 13 50 GPR 205 2,77 462 2132 462 097 094
TKA 155 214 3,77 1418 3,77 099 0,97
KA 151 213 435 1895 435 099 0,97
11 25 100 GPR 1,47 203 358 12,79 358 0,98 0,97
TKA 139 193 354 1255 354 099 0,98

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
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Tablo 6.24. QRS1 frekans araligindaki EKG sinyalleri i¢cin SKB sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model OMYH (%) OMH SH OKH KOKH R R?2
KA 7,19 955 13,36 178,39 13,36 0,53 0,28
1 1 5 GPR 8,47 11,25 14,34 20550 14,34 NaN NaN
TKA 6,62 8,74 12,16 147,83 12,16 0,60 0,37
KA 6,30 8,33 12,42 154,14 12,42 0,60 0,36
2 3 10 GPR 6,73 891 11,51 132,43 11,51 0,62 0,38
TKA 5,66 7,45 10,77 115,99 10,77 0,70 0,48
KA 6,30 8,33 12,50 156,16 12,50 0,60 0,36
3 4 15 GPR 6,83 9,05 11,62 134,95 11,62 0,61 0,38
TKA 5,64 7,42 1081 116,71 10,80 0,70 0,48
KA 6,34 8,39 12,57 157,76 12,56 0,59 0,35
4 5 20 GPR 6,72 890 11,51 132,44 1151 0,62 0,38
TKA 5,67 7,46 10,82 116,89 10,81 0,69 0,48
KA 6,34 8,39 12,57 157,76 12,56 0,59 0,35
5 6 25 GPR 6,72 890 11,51 132,45 11,51 0,62 0,38
TKA 5,70 750 10,84 117,43 10,84 0,69 0,48
KA 1,88 263 462 2136 462 098 0,9
6 8 30 GPR 1,79 246 421 1768 421 0,98 0,95
TKA 1,67 231 389 1512 389 0,98 0,97
KA 1,71 240 450 2028 450 0,98 0,96
7 9 35 GPR 1,69 233 417 1738 417 0,98 0,9
TKA 1,64 226 388 1506 3,88 0,98 0,97
KA 1,71 240 440 1934 440 0,98 0,97
8 10 40 GPR 1,75 241 427 1819 427 0,98 0,95
TKA 1,54 214 378 1427 378 0,98 0,97
KA 1,70 239 433 1873 433 0,98 0,9
9 11 45 GPR 1,98 2,70 458 2097 458 0,97 0,94
TKA 1,62 224 387 1494 386 0,98 0,97
KA 1,57 221 413 1706 413 0,98 0,97
10 13 50 GPR 2,04 2,76 4,62 2134 462 097 09
TKA 1,53 212 371 1378 371 0,99 0,97
KA 1,51 213 435 1895 435 0,99 0,97
11 25 100 GPR 1,46 201 361 1302 361 0,98 0,97
TKA 1,40 1,94 355 1261 355 0,99 0,98

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi
KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci

87



Tablo 6.25. QRS2 frekans araligindaki EKG sinyalleri igin SKB sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D 0S OY Model O'(\(’)'/O\;H OMH SH OKH KOKH R  R?
KA 719 955 1336 17839 1336 0,53 0,28
1 1 5 GPR 8,46 11,27 1434 20546 1433 NaN NaN
TKA 659 869 12,13 146,90 12,12 061 0,37
KA 6,30 8,33 12,42 154,14 1242 0,60 0,36
2 3 10 GPR 6,72 890 1151 13243 1151 0,62 0,38
TKA 567 745 10,75 11551 10,75 0,70 0,49
KA 6,30 833 12,50 156,16 12,50 0,60 0,36
3 4 15 GPR 6,72 890 11551 13241 1151 0,62 0,38
TKA 567 746 10,85 117,73 10,85 0,69 0,47
KA 6,34 839 1257 157,76 12,56 0,59 0,35
4 5 20 GPR 6,72 890 1151 13246 1151 0,62 0,38
TKA 569 749 1083 117,11 10,82 0,69 0,48
KA 6,34 8,39 1257 157,76 1256 0,59 0,35
5 6 25 GPR 6,72 890 1151 13245 1151 0,62 0,38
TKA 570 751 1082 116,92 1081 0,69 0,47
KA 1,88 263 462 2136 462 098 0,96
6 8 30 GPR 1,78 245 418 1748 4,18 098 0,95
TKA 168 232 391 1524 390 0,98 0,96
KA 1,71 240 450 2028 450 0,98 0,9
7 9 35 GPR 166 230 419 1752 419 098 0,96
TKA 160 221 38 1481 385 098 0,97
KA 1,71 240 440 1934 440 098 0,97
8 10 40 GPR 1,74 240 427 1822 427 098 0,96
TKA 1,57 218 379 1433 379 098 0,97
KA 1,70 239 433 1873 433 098 0,96
9 11 45 GPR 196 268 457 2089 457 097 094
TKA 161 222 387 1494 386 098 0,97
KA 1,57 221 413 17,06 413 098 0,97
10 13 50 GPR 205 2,77 462 21,29 461 097 094
TKA 1,52 212 368 1351 367 099 0,97
KA 151 213 435 189 435 0,99 0,97
11 25 100 GPR 146 2,02 363 1314 363 098 0,97
TKA 1,37 190 353 1244 353 0,99 0,98

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci




Tablo 6.26. QRS3 frekans araligindaki EKG sinyalleri igin SKB sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model O'(\(%H OMH SH OKH KOKH R R?
KA 719 955 1336 178,39 13,36 0,53 0,28
1 1 5 GPR 847 1125 14,34 20547 1433 NaN NaN
TKA 664 877 12,17 14798 12,16 061 0,37
KA 6,30 8,33 1242 154,14 1242 0,60 0,36
2 3 10 GPR 672 890 1151 13241 1151 0,62 0,38
TKA 567 745 10,73 11509 10,73 0,70 0,49
KA 6,30 833 12,50 156,16 12,50 0,60 0,36
3 4 15 GPR 672 89 1151 13242 1151 0,62 0,38
TKA 565 743 10,77 116,00 10,77 069 0,48
KA 6,34 839 12,57 157,76 1256 0,59 0,35
4 5 20 GPR 672 890 1151 13243 1151 0,62 0,38
TKA 564 742 10,79 116,24 10,78 0,70 0,48
KA 6,34 839 12,57 157,76 1256 0,59 0,35
5 6 25 GPR 672 890 1151 13244 1151 0,62 0,38
TKA 569 749 1085 11757 10,84 069 047
KA 1,88 263 462 2136 462 098 0,96
6 8 30 GPR 179 246 419 1758 419 098 0,95
TKA 167 231 391 1530 391 098 0,96
KA 1,71 2,40 450 2028 450 0,98 0,96
7 9 3 GPR 167 231 418 1749 418 0,98 0,96
TKA 168 232 395 1561 395 098 0,96
KA 1,71 2,40 440 1934 440 098 0,97
8 10 40 GPR 174 240 426 1810 425 0,98 0,96
TKA 158 219 380 1445 380 098 097
KA 1,70 2,39 433 1873 433 098 0,96
9 11 45 GPR 200 273 460 21,16 460 0,97 0,94
TKA 161 222 38 1502 388 098 097
KA 1,57 221 413 1706 413 098 0,97
10 13 50 GPR 204 276 462 2129 461 097 094
TKA 150 2,08 368 1350 3,67 099 0097
KA 1,51 2,13 435 1895 435 0,99 0,97
11 25 100 GPR 146 201 360 12,94 360 0,98 0,97
TKA 138 191 355 1260 355 099 0,98

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
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Tablo 6.27. QRS4 frekans araligindaki EKG sinyalleri igin SKB sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model O'(\(’J'/:;H OMH SH OKH KOKH R RZ
KA 7,19 955 1336 178,39 13,36 0,53 0,28
1 1 5 GPR 8,47 11,25 1434 20547 1433 NaN NaN
TKA 6,62 8,74 12,18 14831 12,18 0,61 0,37
KA 6,30 8,33 12,42 154,14 1242 0,60 0,36
2 3 10 GPR 6,72 891 1151 13243 1151 0,62 0,38
TKA 5,70 750 10,79 116,25 10,78 0,69 0,48
KA 6,30 8,33 1250 156,16 1250 0,60 0,36
3 4 15 GPR 6,72 890 11,51 13241 1151 0,62 0,38
TKA 5,63 7,41 10,78 116,04 10,77 0,70 0,48
KA 6,34 8,39 1257 157,76 1256 059 0,35
4 5 20 GPR 6,72 890 11,51 13246 1151 0,62 0,38
TKA 5,69 749 10,83 117,27 10,83 0,69 0,48
KA 6,34 8,39 12,57 157,76 1256 0,59 0,35
5 6 25 GPR 6,72 890 11,51 13243 1151 0,62 0,38
TKA 5,70 750 10,85 11753 10,84 0,69 0,48
KA 1,88 263 462 2136 462 098 0,96
6 8 30 GPR 1,80 248 422 17,81 422 098 0,95
TKA 1,70 234 398 1581 398 0,98 0,96
KA 1,71 240 450 20,28 450 098 0,96
7 9 3 GPR 1,67 2,31 418 17,49 418 098 0,96
TKA 1,68 231 398 1579 397 098 0,97
KA 1,71 240 4,40 1934 440 0,98 0,97
8 10 40 GPR 1,74 240 427 1820 427 0,98 0,96
TKA 1,57 2,18 380 1446 380 098 0,97
KA 1,70 2,39 433 18,73 433 098 0,96
9 11 45 GPR 1,97 268 457 2089 457 097 094
TKA 1,58 219 385 1480 385 0,98 0,97
KA 1,57 221 413 17,06 413 0,98 0,97
10 13 50 GPR 2,05 2,78 463 21,40 463 097 094
TKA 1,52 211 3,75 1402 374 0,99 0,97
KA 1,51 213 435 1895 435 0,99 0,97
11 25 100 GPR 1,47 203 358 1280 358 098 0,97
TKA 1,40 194 362 1311 362 0,99 0,98

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi
KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
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Tablo 6.28. QRSS frekans araligindaki EKG sinyalleri igin SKB sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model OI(\%H OMH SH OKH KOKH R R?
KA 7,19 955 1336 17839 13,36 0553 0,28
1 1 5 GPR 8,48 1125 14,34 20557 1434 NaN NaN
TKA 6,59 8,70 12,15 14741 12,14 0,61 0,37
KA 6,30 8,33 12,42 154,14 1242 0,60 0,36
2 3 10 GPR 6,71 889 1151 1323 1150 0,62 0,38
TKA 5,67 746 10,79 116,31 10,78 0,69 0,48
KA 6,30 8,33 1250 156,16 12,50 0,60 0,36
3 4 15 GPR 6,72 8,90 1151 13243 1151 0,62 0,38
TKA 5,66 7,44 10,78 116,18 10,78 0,69 0,48
KA 6,34 8,39 1257 157,76 12,56 0,59 0,35
4 5 20 GPR 6,72 8,90 11551 13243 1151 0,62 0,38
TKA 5,69 749 10,82 116,88 10,81 0,69 0,48
KA 6,34 8,39 1257 157,76 1256 0,559 0,35
5 6 25 GPR 6,71 888 1150 132,21 1150 0,62 0,38
TKA 5,71 751 10,83 117,22 10,83 0,69 0,47
KA 1,88 2,63 462 21,36 462 098 0,96
6 8 30 GPR 1,79 246 419 1755 419 0,98 0,95
TKA 1,66 2,30 3,87 14,95 3,87 0,98 0,96
KA 1,71 240 450 20,28 450 0,98 0,96
7 9 35 GPR 1,67 231 416 17,31 4,16 0,98 0,96
TKA 1,65 2,28 393 1544 393 0,98 0,97
KA 1,71 240 4,40 19,34 440 098 0,97
8 10 40 GPR 1,75 241 427 18,26 427 0,98 0,96
TKA 1,58 2,18 3,83 14,64 3,83 0,98 0,97
KA 1,70 2,39 433 18,73 433 098 0,96
9 11 45 GPR 1,98 2,70 459 21,01 458 097 094
TKA 1,62 2,23 390 15,20 390 0,98 0,97
KA 1,57 2,21 4,13 17,06 413 0,98 0,97
10 13 50 GPR 2,01 2,73 464 2150 464 097 094
TKA 1,53 2,13 3,72 13,84 3,72 098 0,97
KA 1,51 2,13 435 18,95 435 0,99 0,97
11 25 100 GPR 1,46 201 3,62 13,09 3,62 098 0,97
TKA 1,37 190 348 12,12 348 0,99 0,98

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi
KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
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Tablo 6.29. QRS6 frekans araligindaki EKG sinyalleri igin SKB sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D O0S OY Model OMYH (%) OMH SH OKH KOKH R R?2
KA 7,19 955 13,36 178,39 13,36 0,53 0,28
1 1 5 GPR 8,47 11,26 14,34 205,44 14,33 NaN NaN
TKA 6,60 8,71 1214 14730 12,14 0,61 0,37
KA 6,30 8,33 12,42 154,14 12,42 0,60 0,36
2 3 10 GPR 6,71 8,89 1151 132,33 1150 0,62 0,38
TKA 5,67 7,46 10,75 11549 10,75 0,70 0,48
KA 6,30 8,33 12,50 156,16 12,50 0,60 0,36
3 4 15 GPR 6,72 890 1151 13242 1151 0,62 0,38
TKA 5,69 750 10,86 117,75 10,85 0,69 0,47
KA 6,34 8,39 12,57 157,76 1256 0,59 0,35
4 5 20 GPR 6,72 8,89 1151 132,40 1151 0,62 0,38
TKA 5,67 7,46 10,81 116,87 10,81 0,69 0,48
KA 6,34 8,39 1257 157,76 12,56 0559 0,35
5 6 25 GPR 6,72 8,90 1151 13241 1151 0,62 0,38
TKA 5,73 7,54 10,86 117,93 10,86 0,69 0,47
KA 1,88 263 462 2136 462 098 0,96
6 8 30 GPR 1,80 247 421 1769 421 0,98 0,95
TKA 1,70 235 396 1568 39 0,98 0,96
KA 1,71 240 450 2028 450 0,98 0,96
7 9 35 GPR 1,68 232 4,17 1736 417 0,98 0,96
TKA 1,58 218 381 1447 380 0,98 0,97
KA 1,71 240 4,40 1934 440 098 0,97
8 10 40 GPR 1,74 240 4,27 18,20 427 098 0,9
TKA 1,56 2,17 380 1439 3,79 098 0,97
KA 1,70 2,39 433 18,73 433 098 0,9
9 11 45 GPR 1,99 2,71 459 2108 459 097 094
TKA 1,60 222 388 1502 387 098 0,97
KA 1,57 221 4,13 1706 413 098 0,97
10 13 50 GPR 2,04 2,76 462 2131 462 097 094
TKA 1,52 212 3,73 1394 3,73 0,98 0,97
KA 1,51 213 435 1895 435 0,99 0,97
11 25 100 GPR 1,46 201 360 1293 3,60 0,98 0,97
TKA 1,37 189 351 1232 351 099 0,98

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi
KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
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Tablo 6.30. QRS7 frekans araligindaki EKG sinyalleri igin SKB sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D 0S OY Model O'(\(’)'/O\;H OMH SH OKH KOKH R R?
KA 7,19 955 1336 17839 13,36 0,53 0,28
1 1 5 GPR 8,47 1126 1434 20544 1433 NaN NaN
TKA 6,63 8,74 1220 148,72 1220 0,60 0,37
KA 6,30 8,33 12,42 154,14 12,42 0,60 0,36
2 3 10 GPR 6,72 890 11,51 13240 1151 0,62 0,38
TKA 5,66 744 10,76 11569 10,76 0,69 0,48
KA 6,30 8,33 12,50 156,16 12,50 0,60 0,36
3 4 15 GPR 6,72 890 1151 13242 1151 0,62 0,38
TKA 5,62 7,40 10,74 11525 10,74 0,70 0,48
KA 6,34 8,39 1257 157,76 1256 0,59 0,35
4 5 20 GPR 6,72 890 1151 13244 1151 0,62 0,38
TKA 5,69 749 10,83 117,17 10,82 0,69 0,47
KA 6,34 8,39 12,57 157,76 1256 0,59 0,35
5 6 25 GPR 6,72 890 1151 13241 1151 0,62 0,38
TKA 5,70 751 10,85 117,63 10,85 0,69 0,48
KA 1,88 263 4,62 21,36 462 098 0,96
6 8 30 GPR 1,77 244 418 17,44 418 098 0,96
TKA 1,69 233 394 1552 394 098 0,96
KA 1,71 240 450 20,28 450 098 0,96
7 9 3 GPR 1,66 2,30 4,19 17,50 4,18 0,98 0,96
TKA 1,61 2,23 3,87 1498 387 098 0,97
KA 1,71 240 440 1934 440 098 0,97
8 10 40 GPR 1,74 240 4,28 18,28 428 098 0,96
TKA 1,55 2,15 3,74 1396 3,74 098 0,97
KA 1,70 239 433 18,73 433 098 0,96
9 11 45 GPR 1,94 265 458 21,00 458 097 094
TKA 1,60 222 389 15,08 388 098 0,97
KA 1,57 221 413 17,06 413 098 0,97
10 13 50 GPR 2,08 281 462 21,37 462 097 094
TKA 1,53 212 3,75 14,03 375 099 0,97
KA 1,51 2,13 435 18,95 435 099 0,97
11 25 100 GPR 1,46 201 361 13,00 361 098 0,97
TKA 1,36 189 351 12,32 351 099 0,98

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi
KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
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Tablo 6.31. Ham EKG sinyalleri i¢in DKB sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D O0s OY Model O'(\(’)'/O\;H OMH SH OKH KOKH R R?
KA 8,08 6,16 9,04 81,72 904 050 0,25
1 1 5 GPR 8,96 6,88 9,30 8645 9,30 NaN NaN
TKA 7,36 556 821 6731 820 0,60 0,36
KA 7,20 544 847 7172 847 058 0,33
2 3 10 GPR 7,33 557 7,75 59,97 7,74 0,62 0,38
TKA 6,34 4,77 7,31 5343 731 0,68 0,47
KA 7,18 544 846 71,43 845 058 0,34
3 4 15 GPR 7,33 557 7,75 5998 7,74 062 0,38
TKA 6,29 474 731 5339 731 0,68 047
KA 7,17 543 8,46 7158 846 058 0,34
4 5 20 GPR 7,33 556 7,75 5999 7,75 062 0,38
TKA 6,30 474 733 5362 7,32 0,68 047
KA 7,17 543 846 7158 846 058 0,34
5 6 25 GPR 7,33 557 7,75 59,99 7,75 0,62 0,38
TKA 6,29 473 7,31 5341 731 0,68 0,47
KA 2,34 1,89 383 1466 383 098 0,96
6 8 30 GPR 2,34 1,85 356 1265 356 0,97 0,95
TKA 2,21 1,74 339 1147 339 0,98 0,96
KA 2,16 1,76 3,63 1317 3,63 098 0,97
7 9 3 GPR 2,18 1,73 354 1249 353 0,98 0,9
TKA 2,11 167 332 1100 332 098 0,96
KA 2,17 1,76 366 1336 3,66 098 0,97
8 10 40 GPR 2,29 1,81 356 1267 356 0,97 0,9
TKA 2,03 161 327 1069 327 098 0,97
KA 2,18 1,77 3,70 1366 3,70 0,98 0,96
9 11 45 GPR 2,58 203 3,76 1410 3,75 0,97 0,93
TKA 2,12 1,68 332 1100 332 0,98 0,96
KA 2,14 1,73 364 1324 364 098 0,97
10 13 50 GPR 2,56 200 3,73 1387 3,72 0,97 0,93
TKA 2,04 1,62 328 10,76 328 0,98 0,97
KA 1,98 1,62 369 1359 369 0,99 0,97
11 25 100 GPR 1,93 154 3,08 951 3,08 098 0,96
TKA 1,80 1,43 3,03 9,17 303 099 0,97

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi
KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
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Tablo 6.32. Ust 6rneklenmis EKG sinyalleri i¢in DKB sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D 0S OY Model O'(\é'/o\;H OMH SH OKH KOKH R R?
KA 8,08 6,16 9,04 81,72 904 050 0,25
1 1 5 GPR 8,96 6,86 9,30 86,43 9,30 NaN NaN
TKA 7,33 554 8,18 66,81 817 0,60 0,36
KA 7,20 544 847 71,72 847 058 0,33
2 3 10 GPR 7,33 557 7,75 59,98 7,74 0,62 0,38
TKA 6,28 472 7,28 5293 7,28 0,68 0,47
KA 7,18 544 8,46 7143 845 058 0,34
3 4 15 GPR 7,33 557 7,75 59,98 7,74 0,62 0,38
TKA 6,30 4,74 733 5374 733 0,68 0,46
KA 7,17 543 8,46 7158 846 058 0,34
4 5 20 GPR 7,33 557 7,75 60,00 7,75 0,62 0,38
TKA 6,35 478 735 5392 734 0,68 0,46
KA 7,17 543 846 7158 846 058 0,34
5 6 25 GPR 7,33 557 7,75 59,99 7,75 0,62 0,38
TKA 6,36 478 7,34 53,77 733 0,68 0,47
KA 2,34 189 383 1466 383 098 0,96
6 8 30 GPR 2,36 186 356 12,67 356 097 0,95
TKA 2,18 1,73 335 1120 335 0,98 0,96
KA 2,16 1,76 3,63 13,17 363 098 0,97
7 9 3 GPR 2,19 1,74 350 12,23 350 098 0,95
TKA 2,10 166 330 1088 3,30 098 0,97
KA 2,17 1,76 3,66 1336 366 098 0,97
8 10 40 GPR 2,24 1,78 359 1288 359 098 0,95
TKA 2,05 163 326 1063 3,26 098 0,97
KA 2,18 1,77 3,70 1366 3,70 098 0,96
9 11 45 GPR 2,57 202 3,75 14,02 3,74 097 0,93
TKA 2,13 169 336 1131 336 098 0,96
KA 2,14 1,73 364 1324 364 098 0,97
10 13 50 GPR 2,59 202 3,71 13,73 370 097 0,93
TKA 2,04 162 326 1059 325 0,98 0,97
KA 1,98 162 369 1359 369 099 0,97
11 25 100 GPR 1,92 153 3,04 922 304 098 0,96
TKA 1,78 142 304 924 304 099 0,97

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
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Tablo 6.33. QRS1 frekans araligindaki EKG sinyalleri igin DKB Sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D 0S OY Model O'(\(’J'/:;H OMH SH OKH KOKH R R?
KA 8,08 6,16 9,04 8172 9,04 050 0,25
1 1 5 GPR 8,96 6,86 9,30 8643 9,30 NaN NaN
TKA 7,34 555 822 6749 822 060 0,36
KA 7,20 544 847 71,72 847 058 0,33
2 3 10 GPR 7,33 557 7,75 59,99 7,75 0,62 0,38
TKA 6,31 4,74 730 5325 730 0,69 047
KA 7,18 544 846 7143 845 058 0,34
3 4 15 GPR 7,44 566 7,80 6082 7,80 061 0,38
TKA 6,32 475 732 5353 7,32 0,68 0,46
KA 7,17 543 8,46 7158 846 058 0,34
4 5 20 GPR 7,33 557 7,75 59,99 7,75 0,62 0,38
TKA 6,31 475 733 5367 7,33 0,68 047
KA 7,17 543 8,46 7158 846 058 0,34
5 6 25 GPR 7,33 557 7,75 59,99 7,75 0,62 0,38
TKA 6,37 480 735 5400 735 068 0,46
KA 2,34 1,89 383 1466 3,83 098 0,96
6 8 30 GPR 2,36 1,86 358 12,78 358 097 0,95
TKA 2,19 1,73 333 1109 333 0,98 0,96
KA 2,16 1,76 3,63 13,17 3,63 098 0,97
7 9 3 GPR 2,20 1,75 348 1207 3,47 098 0,95
TKA 2,06 1,64 325 1057 325 098 0,97
KA 2,17 1,76 3,66 1336 366 0,98 0,97
8 10 40 GPR 2,25 1,79 356 1266 356 098 0,95
TKA 2,00 1,60 319 10,19 3,19 098 0,97
KA 2,18 1,77 3,70 1366 3,70 0,98 0,96
9 11 45 GPR 2,51 1,98 3,73 1391 373 097 0,94
TKA 2,04 1,63 3,30 1087 330 098 0,97
KA 2,14 1,73 3,64 1324 364 098 0,97
10 13 50 GPR 2,60 203 371 13,74 3,71 097 0,93
TKA 2,03 1,61 324 1050 324 098 0,97
KA 1,98 1,62 3,69 1359 369 099 097
11 25 100 GPR 1,91 1,52 3,05 9,27 305 0,98 0,96
TKA 1,79 143 3,05 9,32 305 099 097

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
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Tablo 6.34. QRS2 frekans araligindaki EKG sinyalleri i¢gin DKB sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model O'(\é'/o\;H OMH SH OKH KOKH R R?
KA 8,08 6,16 9,04 81,72 904 050 0,25
1 1 5 GPR 8,96 6,86 9,30 86,42 9,30 NaN NaN
TKA 7,32 554 8,20 67,24 820 060 0,36
KA 7,20 544 847 71,72 847 058 0,33
2 3 10 GPR 7,32 556 7,75 5997 7,74 062 0,38
TKA 6,28 472 7,29 5309 729 0,69 047
KA 7,18 544 846 7143 845 058 0,34
3 4 15 GPR 7,33 557 7,75 5998 7,74 062 0,38
TKA 6,28 472 7,29 5311 7,29 0,68 0,47
KA 7,17 543 8,46 7158 846 058 0,34
4 5 20 GPR 7,33 557 7,75 5999 7,75 0,62 0,38
TKA 6,36 479 735 5399 735 0,68 0,46
KA 7,17 543 8,46 7158 846 058 0,34
5 6 25 GPR 7,33 557 7,75 59,99 7,75 062 0,38
TKA 6,38 480 7,37 5423 736 0,68 0,46
KA 2,34 189 383 1466 3,83 098 0,96
6 8 30 GPR 2,32 1,83 357 12,71 357 098 0,95
TKA 2,19 174 334 11,18 334 098 0,96
KA 2,16 1,76 3,63 13,17 363 0,98 0,97
7 9 3 GPR 2,19 1,74 350 1225 350 0,98 0,95
TKA 2,08 166 3,27 10,66 327 0,98 0,96
KA 2,17 1,76 366 1336 3,66 098 0,97
8 10 40 GPR 2,28 1,81 355 1256 354 0,97 0,95
TKA 1,97 158 3,18 10,09 3,18 0,98 0,97
KA 2,18 1,77 3,70 1366 3,70 0,98 0,96
9 11 45 GPR 2,51 198 3,73 1390 3,73 097 094
TKA 2,10 166 333 1105 332 098 0,96
KA 2,14 1,73 364 1324 364 098 0,97
10 13 50 GPR 2,62 204 371 13,73 3,71 097 0,93
TKA 2,03 161 325 1055 325 0,98 0,97
KA 1,98 162 369 1359 369 099 0,97
11 25 100 GPR 1,95 155 314 987 314 098 0,9
TKA 181 144 3,07 940 307 0,99 0,97

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
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Tablo 6.35. QRS3 frekans araligindaki EKG sinyalleri igin DKB sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model OMYH (%) OMH SH OKH KOKH R  RZ
KA 8,08 6,16 9,04 81,72 9,04 050 0,25
1 1 5 GPR 8,97 6,90 931 86,558 9,30 NaN NaN
TKA 7,37 557 823 6764 822 060 0,35
KA 7,20 544 847 71,72 847 058 0,33
2 3 10 GPR 7,44 566 781 6087 7,80 0,61 0,38
TKA 6,31 474 7727 5287 727 0,69 047
KA 7,18 544 846 7143 845 058 0,34
3 4 15 GPR 7,33 557 7,75 59,97 7,74 0,62 0,38
TKA 6,33 4,76 733 53,72 733 0,68 0,46
KA 7,17 543 8,46 7158 846 058 0,34
4 5 20 GPR 7,33 557 7,75 59,98 7,74 0,62 0,38
TKA 6,31 4,74 733 5366 733 0,68 047
KA 7,17 543 846 7158 846 058 0,34
5 6 25 GPR 7,33 557 7,75 59,99 7,75 0,62 0,38
TKA 6,32 475 7,32 5359 7,32 0,68 0,46
KA 2,34 1,89 383 1466 3,83 0,98 0,96
6 8 30 GPR 2,33 1,84 357 12,72 357 0,98 0,95
TKA 2,21 1,74 3,38 1144 338 0,98 0,96
KA 2,16 1,76 3,63 13,17 363 0,98 0,97
7 9 35 GPR 2,19 1,74 350 1221 349 0,98 0,95
TKA 2,07 1,64 325 1055 325 0,98 0,96
KA 2,17 1,76 3,66 1336 366 0,98 0,97
8 10 40 GPR 2,27 1,80 3,64 1323 364 097 0,95
TKA 2,01 161 321 10,31 321 0,98 0,97
KA 2,18 1,77 3,70 1366 3,70 0,98 0,96
9 11 45 GPR 2,56 201 3,74 1397 3,74 097 0,93
TKA 2,08 165 329 1084 329 0,98 0,97
KA 2,14 1,73 3,64 1324 364 0,98 0,97
10 13 50 GPR 2,56 2,00 3,72 1384 3,72 097 0,93
TKA 2,01 159 3,24 1047 324 0,98 0,97
KA 1,98 162 369 1359 369 0,99 0,97
11 25 100 GPR 1,91 152 3,04 9,22 304 098 0,96
TKA 1,84 146 315 990 315 0,99 0,97

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
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Tablo 6.36. QRS4 frekans araligindaki EKG sinyalleri igin DKB sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model O'(\(’J'/:;H OMH SH OKH KOKH R  R?
KA 8,08 6,16 9,04 81,72 904 050 0,25
1 1 5 GPR 8,97 6,84 931 86,552 930 NaN NaN
TKA 7,34 555 8,20 67,16 820 0,60 0,36
KA 7,20 544 847 71,72 847 058 0,33
2 3 10 GPR 7,33 557 7,75 5997 7,74 062 0,38
TKA 6,30 474 729 5315 729 069 047
KA 7,18 544 846 7143 845 0,58 0,34
3 4 15 GPR 7,33 557 7,75 5998 7,74 062 0,38
TKA 6,30 474 731 5342 731 068 047
KA 7,17 543 846 7158 846 058 0,34
4 5 20 GPR 7,33 557 7,75 5999 7,75 062 0,38
TKA 6,30 474 731 5347 731 068 047
KA 7,17 543 846 7158 846 058 0,34
5 6 25 GPR 7,33 557 7,75 5999 7,75 062 0,38
TKA 6,37 479 736 5415 736 068 0,46
KA 2,34 189 383 1466 383 098 0,96
6 8 30 GPR 2,36 186 357 12,74 357 097 0,95
TKA 2,16 171 331 1094 331 098 0,9
KA 2,16 1,76 3,63 13,17 363 098 0,97
7 9 3 GPR 2,20 1,75 3,47 1206 347 098 0,95
TKA 2,13 168 333 1106 333 098 0,96
KA 2,17 1,76 366 1336 366 098 0,97
8 10 40 GPR 2,30 182 356 1265 356 097 0,95
TKA 2,02 161 324 1048 324 098 0,97
KA 2,18 1,77 3,70 1366 3,70 098 0,9
9 11 45 GPR 2,55 201 3,74 1398 374 097 093
TKA 2,10 166 329 1084 329 098 0,97
KA 2,14 1,73 364 1324 364 098 0,97
10 13 50 GPR 2,60 203 370 1370 370 097 093
TKA 1,97 157 317 10,02 317 098 0,97
KA 1,98 162 369 1359 369 099 097
11 25 100 GPR 1,91 152 3,04 924 304 098 0,9
TKA 1,81 144 308 945 307 099 0,97

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi
KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci

99



Tablo 6.37. QRSS5 frekans araligindaki EKG sinyalleri igin DKB sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model OMYH (%) OMH SH OKH KOKH R R?
KA 8,08 6,16 9,04 81,72 904 050 0,25
1 1 5 GPR 8,96 6,89 9,30 8651 930 NaN NaN
TKA 7,31 553 8,18 6690 818 060 0,36
KA 7,20 544 847 7172 847 058 0,33
2 3 10 GPR 7,32 556 7,75 5997 7,74 061 0,38
TKA 6,30 474 730 5320 7,29 0,69 047
KA 7,18 544 846 7143 845 058 0,34
3 4 15 GPR 7,33 556 7,75 5997 7,74 062 0,38
TKA 6,28 472 729 5309 7,29 069 047
KA 7,17 543 846 7158 846 058 0,34
4 5 20 GPR 7,33 557 7,75 59,98 7,74 062 0,38
TKA 6,33 476 7,33 5372 7,33 0,68 0,46
KA 7,17 543 846 7158 846 058 0,34
5 6 25 GPR 7,35 558 7,75 60,03 7,75 062 0,38
TKA 6,34 477 7,32 5350 7,31 0,68 047
KA 2,34 1,89 383 1466 3,83 098 0,96
6 8 30 GPR 2,33 1,83 357 1272 357 098 0,95
TKA 2,19 1,73 3735 11,18 334 098 0,96
KA 2,16 1,76 3,63 1317 3,63 098 0,97
7 9 35 GPR 2,17 1,72 353 1243 353 098 0,95
TKA 2,07 163 329 10,82 329 098 0,97
KA 2,17 1,76 366 1336 366 098 0,97
8 10 40 GPR 2,25 1,79 361 1305 361 098 0,95
TKA 2,00 159 322 10,36 322 098 097
KA 2,18 1,77 3,70 1366 3,70 098 0,96
9 11 45 GPR 2,52 1,99 3,73 1392 373 097 094
TKA 2,10 166 334 11,13 334 098 0,97
KA 2,14 1,73 364 1324 364 098 0,97
10 13 50 GPR 2,55 2,00 373 1389 3,73 097 0,93
TKA 1,96 156 321 1029 321 098 0,97
KA 1,98 1,62 369 1359 3,69 099 0,97
11 25 100 GPR 1,91 152 305 930 3,05 098 0,96
TKA 1,84 146 314 984 314 099 0,97

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siireg Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
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Tablo 6.38. QRS6 frekans araligindaki EKG sinyalleri igin DKB sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model O'(\ﬁ'/o\;H OMH SH OKH KOKH R RZ
KA 8,08 6,16 9,04 81,72 904 050 0,25
1 1 5 GPR 8,96 6,87 9,30 86,44 930 NaN NaN
TKA 7,34 555 822 6744 821 060 0,36
KA 7,20 544 847 7172 847 058 0,33
2 3 10 GPR 7,44 566 7,80 6083 7,80 061 0,38
TKA 6,35 4,78 732 5357 732 068 047
KA 7,18 544 846 7143 845 058 0,34
3 4 15 GPR 7,35 558 7,75 6005 7,75 062 0,38
TKA 6,31 47 731 5340 731 0,68 047
KA 7,17 543 846 7158 846 058 0,34
4 5 20 GPR 7,34 557 7,75 6000 7,75 062 0,38
TKA 6,32 476 734 5384 734 068 047
KA 7,17 543 846 7158 846 058 0,34
5 6 25 GPR 7,33 557 7,75 59,99 7,75 0,62 0,38
TKA 6,33 477 731 5346 731 0,68 047
KA 2,34 1,89 383 1466 383 098 0,96
6 8 30 GPR 2,32 1,83 356 12,64 355 098 0,95
TKA 2,21 1,75 338 1142 338 098 0,96
KA 2,16 1,76 3,63 13,17 363 0,98 0,97
7 9 3 GPR 2,20 1,75 3,47 12,01 347 098 0,9
TKA 2,03 162 3,26 1064 326 098 0,97
KA 2,17 1,76 3,66 13,36 366 098 0,97
8 10 40 GPR 2,29 1,81 356 1265 356 097 0,95
TKA 2,01 1,60 3,22 10,34 322 098 0,97
KA 2,18 1,77 3,70 1366 3,70 0,98 0,96
9 11 45 GPR 2,49 1,96 3,74 1397 3,74 097 094
TKA 2,11 167 336 1125 335 0,98 0,96
KA 2,14 1,73 3,64 1324 364 098 0,97
10 13 50 GPR 2,67 209 371 1376 3,71 0,9 0,93
TKA 1,98 158 319 10,19 3,19 098 0,97
KA 1,98 1,62 3,69 1359 369 099 0,97
11 25 100 GPR 1,91 152 3,05 931 305 098 0,96
TKA 1,84 146 3,08 9,48 308 099 0,97

D: Diizey, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizdesi
KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
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Tablo 6.39. QRS7 frekans araligindaki EKG sinyalleri igin DKB sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
D OS OY Model OMYH (%) OMH SH OKH KOKH R R?
KA 8,08 6,16 9,04 81,72 9,04 050 0,25
1 1 5 GPR 8,96 6,88 9,30 86,45 9,30 NaN NaN
TKA 7,36 556 8,21 67,31 8,20 0,60 0,36
KA 7,20 544 847 71,72 847 0,58 0,33
2 3 10 GPR 7,33 557 7,75 59,97 7,74 0,62 0,38
TKA 6,34 477 731 5343 7,31 0,68 0,47
KA 7,18 544 846 7143 845 0,58 0,34
3 4 15 GPR 7,33 557 7,75 59,98 7,74 0,62 0,38
TKA 6,29 474 731 5339 731 0,68 0,47
KA 7,17 543 8,46 7158 846 0,58 0,34
4 5 20 GPR 7,33 556 7,75 59,99 7,75 0,62 0,38
TKA 6,30 4,74 733 5362 7,32 0,68 0,47
KA 7,17 543 846 7158 846 0,58 0,34
5 6 25 GPR 7,33 557 7,75 59,99 7,75 0,62 0,38
TKA 6,29 4,73 731 5341 731 0,68 0,47
KA 2,34 1,89 383 1466 383 0,98 0,96
6 8 30 GPR 2,34 1,85 356 12,65 356 0,97 0,95
TKA 2,21 1,74 339 1147 339 0,98 0,96
KA 2,16 1,76 3,63 13,17 3,63 0,98 0,97
7 9 3 GPR 2,18 1,73 354 1249 353 098 0,95
TKA 2,11 167 332 1100 332 0,98 0,96
KA 2,17 1,76 3,66 13,36 3,66 0,98 0,97
8 10 40 GPR 2,29 1,81 356 12,67 356 0,97 0,95
TKA 2,03 161 327 1069 3,27 0,98 0,97
KA 2,18 1,77 3,70 1366 3,70 0,98 0,96
9 11 45 GPR 2,58 2,03 3,76 14,10 3,75 0,97 0,93
TKA 2,12 168 332 1100 3,32 0,98 0,96
KA 2,14 1,73 364 1324 364 0,98 0,97
10 13 50 GPR 2,56 2,00 3,73 1387 3,72 0,97 0,93
TKA 2,04 162 328 10,76 3,28 0,98 0,97
KA 1,98 162 369 1359 369 0,99 0,97
11 25 100 GPR 1,93 154 3,08 951 3,08 098 0,96
TKA 1,80 143 3,03 917 303 099 0,97

D: Diizey, OS: Ozellik Sayis1, OY: Ozellik Yiizdesi

KA: Karar Agaci, GPR: Gauss Siire¢ Regresyonu, TKA: Topluluk Karar Agaci
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Tablo 6.40. 10 s siire i¢in en iyi sonug veren frekans bantlarina dair SKB ve DKB tahmin sonuglari.

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri

Freﬁzlsl gBla”t KB OS Model OMYH (%)  OMS SH OKH KOKH R R?
Ham SKB 11 TKA 1,36 1,89 351 12,32 3,51 0,99 0,98
DKB 11 TKA 1,80 1,43 3,03 9,17 3,03 0,99 0,97
Ust SKB 11 TKA 1,39 1,93 354 1255 3,54 0,99 0,98
Orneklenmis  DKB 11 TKA 1,78 1,42 3,04 9,24 3,04 0,99 0,97
ORSL skB 11 TKA 1,40 1,94 355 12,61 3,55 0,99 0,98
DKB 11 TKA 1,79 1,43 3,05 9,32 3,05 0,99 0,97
ORS?2 SKB 11 TKA 1,37 1,90 353 1244 3,53 0,99 0,98
DKB 11 TKA 1,81 1,44 3,07 9,40 3,07 0,99 0,97
ORSS skB 11 TKA 1,38 1,91 355 12,60 3,55 0,99 0,98
DKB 11 TKA 1,81 1,46 3,15 9,90 3,15 0,99 0,97
ORS SkB 11 TKA 1,40 1,94 362 1311 3,62 0,99 0,98
DKB 11 TKA 1,81 1,44 3,08 9,45 3,07 0,99 0,97
ORSS SKB 11 TKA 1,37 1,90 348 1212 3,48 0,99 0,08
DKB 11 TKA 1,84 1,46 3,14 9,84 3,14 0,99 0,97
ORSS SkB 11 TKA 1,37 1,89 351 12,32 3,51 0,99 0,98
DKB 11 TKA 1,84 1,46 3,08 9,48 3,08 0,99 0,97
ORS? SkB 11 TKA 1,36 1,89 351 12,32 3,51 0,99 0,98
DKB 11 TKA 1,80 1,43 3,03 9,17 3,03 0,99 0,97

OS: Ozellik Sayis1, KB: Kan Basinci, SKB: Sistolik Kan Basinci, DKB: Diyastolik Kan Basinci

TKA: Topluluk Karar Agaci Algoritmasi, GSR: Gauss Siire¢ Regresyonu
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7. TARTISMA VE KARAR
7.1. Tartisma

Hipertansiyon sessiz katil olarak bilindiginden, hipertansiyonu olan hastalar siirekli
takip edilmelidir [1, 3]. Hipertansiyonu kontrol altinda tutmak i¢in hastalarin ilag
tedavilerine siki bir sekilde uymalar1 beklenir [3]. Hipertansiyonun evde siirekli
izlenmesi i¢in teknik bilgiye ihtiyag duymadan kullanilabilecek yeni teknolojilere
ihtiya¢ vardir [2, 3]. Bu ¢alisma, hipertansiyon hastalarinda EKG sinyaline dayali
minimum KB zaman yanitin1 hesaplamay1 ve alt frekans bantlarindaki yanitlarini
degerlendirmeyi amaglamaktadir. Calismada ilk olarak bes kisinin EKG sinyal verileri
toplanmigtir. Sinyaller daha sonra 2-4-6-8-10-12-14-16-18-20 saniyelik epoklra
boliinmiistiir. Zaman alanindaki her bir sinyalden 25 istatistiksel 6zellik ¢ikarilmistir.
Modelin gereksiz is yiikiinii azaltmak ve boyut optimizasyonu saglamak i¢in 6zellik
secim algoritmasi kullanilir. TKA, GSR ve KA algoritmalar1 ile KB tahmini igin
segilen ozellikler kullanilmistir. Her bir epok i¢in KB tahmin performans degerleri
belirli 6zellikler dahilinde hesaplanmig ve tablolara kaydedilmistir (Tablo 6.1-Tablo
6.20). Bu tablolara gére KB tahmini minimum zamanda degerlendirilebilir. Caligmada
onerilen model zaman asimi agisindan literatiirdeki calismalardan 6nemli Olgiide
farklilik gostermektedir. Her epok i¢in KB hesaplamasi yapilmistir. Hesaplanan KB
degerleri, her adimda benzersiz bir yapi sergilemistir ve performans artisi gdstermistir.
Ik olarak EKG sinyali igin istatistiksel girdiler belirlendikten sonra modelin
performansinin bazi 6zellikler karsisinda diisiik oldugu belirlenmistir. Ote yandan, veri
boyutu optimize edilerek gereksiz Ozellikler kaldirilmistir. Bu sayede yiiksek
korelasyon seviyelerine sahip veri setlerinde performans artist gozlemlenmistir.
Kademeli olarak gelistirilmeye ¢alisilan bu sistemde periyodik gozlemler grafiksel
olarak yapilmis ve yiiksek dogruluk orani ile minimum zaman tespiti saglanmistir.
Onerilen model su ana kadar literatiirde elde edilen yiiksek dogruluga sahip
algoritmalar arasindadir (Tablo 7.2, R=0,98).

Calismanin en dikkat ¢ekici 6zelligi, EKG sinyalini epoklama yaparak her epok igin

KB degerlerini tespit etmesidir.



EKG, PPG ve KB o6zellikleriyle ilgili arastirmalar, literatiiriinde kapsamli bir sekilde
yiriitillmektedir [30, 32, 40]. Bu sinyaller arasinda, ¢alismanin arastirma konusu olan
EKG sinyalinde bir kalp atisinda sergilenen QRS ve diger bilesenler genellikle 6zellik
girisi olarak tercih edilmektedir [32, 33, 38]. EKG sinyalindeki degisiklikler
nedeniyle, dzellik ¢ikarma is yiikiine ve hesaplama karmasikligina neden olabilir. Ote
yandan, istatistiksel parametreler kullanilmis ve epoklara ait EKG sinyalleri tizerinde
KB tahmini performans degerlendirmesi yapilmistir. Minimum  siirede
hesaplanabilecek en iyi performans degeri R=0,98'dir (Tablo 6.21- 16 Saniye). KB'nin
iki saniye boyunca yiiksek dogrulukla tespit edilebildigi ve bu siire icerisinde
uygulamalarin yapilabilecegi anlasilmaktadir. Calismada, KB tahmini ig¢in 10
saniyelik epoklanmis sinyal modeli kullanilmistir. Bunun nedeni, hata oranmm
azaltilabilmesi ve  bir epoktaki minimum ve maksimum noktalarin
gozlemlenebilmesidir. EKG ve KB benzer sinyallerdir. KB sinyalinin yerel minimum
noktalarinin ve yerel maksimum noktalarinin ortalamalari, sirastyla DKB ve SKB
degerlerine karsilik gelir. Bu noktalarin ¢oklugu hata oranii azaltir ve yliriitme
siresini artirir. Bu durumda tasarim gerceklestirilmistir. Literatiir arastirmalarinda
heniiz belirli bir siirede KB belirlemeye yonelik bir arastirma yapilmamistir. Calisma
O0zgiin bir aragtirma konusu olmasina ragmen yeni arastirma sorularina cevap
verebilecek alt yapiya sahiptir. Buna gore, ka¢ saniyelik EKG kayd: ile son derece
dogru bir KB tahmin modeli gelistirilebilir? Hangi frekans bant araliginda EKG
kaydindan yiiksek dogrulukta kan basinci tespiti gergeklestirilir? Calisma bulgulari, en
az iki saniyelik epoklu bir EKG sinyali ile KB tahmininin yapilabilecegini
gostermektedir. Bununla birlikte, en yiiksek performans 16 saniyelik epokta elde
edilmistir ancak performans degisikligi kayda deger degildir. Bu nedenle farkli sinyal
isleme siiregleri ile iki saniyelik epoklardan yiiksek performans elde edilebilecegi
diisiiniilmektedir. Bu sonuglara binaen uygun olarak diisiiniilen 10 saniyelik epoklama

stiresince alt frekans bant araliklar1 incelenerek model performans: degerlendirilmistir.

Calismanin ikinci sathasinda, alt frekans bantlarinda EKG sinyalinin KB ile iligkisi
incelenmektedir. Bu siirecte belirli frekans bantlarinda sinyalinden alinan girdilerin
KB ile iligkisi incelenmistir. Bu tiir ¢alismalar literatiirde de mevcuttur (Tablo 7.1).
Ancak bu caligmalarin her biri farkli uygulama siireclerini kapsamaktadir. Bu caligsma

temelde regresyon modellerini kullanarak frekans bant analizi gergeklestirmistir.
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Ancak diger ¢aligmalar smiflandirma yontemi ile frekans bant ayrimi diisiincesinde
uygulamalarin1 gergeklestirmistir. Bu diisiincedeki calismalarin biiyiik ¢cogunlugu
EKG’de bulunan QRS kompleksi tespiti lizerine olmustur. Ancak bu ¢alisma frekans
bantini edinilen bilginin niteligini one ¢ikarmak ve iligkili bant araliginin EKG ile KB
tespitinin miimkiin kilinmasini saglama onceligiyle gerceklestirilmistir. Literatiirde
EKG kayitlart belirli frekans bantlarina ayrilarak, EKG sinyalinin nokta nokta (beat to
beat) incelemesi yapilmistir ve QRS komplekslerinin tespitinin farkli ya da ilave
yontemler dahilinde uygulamalar1 gelistirilmistir (Tablo 7.1). Thakor et al. 5-15 Hz
EKG kaydinin maksimum QRS enerjisini tagidigini ileri siirmiis ve QRS kompleksi
tespitini {izerine g¢alismasini yliritmistiir[109]. Pan ve Tompkins kaskat yapida
tasarladiklar alcak gegiren ve yiiksek gegiren filtreleri kullanmislardir. Yaklasik 5-11
Hz araliginda 3 dB bant gegiren filtre elde etmek igin frekans bant ayrimini
kullanmiglardir. Cuiwei et al., ikinci dereceden bir spline dalga kullanmistir. QRS
kompleksinin enerjisinin  gogunun 23 ve 2* &lgeklerinde oldugu  hiikmiine
varmiglardir. Bu da frekans aralig1 8-58,5 Hz araligina karsilik gelmektedir. Sahambi
et al., yine aym diisiincede olup yalnmizca Gauss dalgaciginin birinci dereceden
tirevinin kullanimi ile aym1 yargiya varmistir. Ancak bu kisiler QRS kompleksinin
enerjisinin 3-40 Hz araliginda oldugunu diisiinmiiglerdir. Benitez et al., Hilbert
doniisiim 6zelligini kullanarak QRS tespit algoritmasi olusturmustur. Moraes et al., iki
gelismis algoritmay1 birlestirdi ve 9-30 Hz araliginda bant gegiren filtre kullanmistir.
Mahmoodabadi et al ise frekans araligi 2-40 Hz olan 23ve 25 6lgeklerini kullanarak
QRS tespitini gerceklestirmistir. Tiim bu g¢alismalara gore iligkili bilginin nerede
mevcut oldugu her yazarin ¢aligmalarinda farklilik gostermistir. Ayrica EKG alt
frekans banti sinyal bilgisinin bagka bir deger ile iligkisinin incelenmesi iizerine bir
caligmaya rastlanilmadiglr goriilmektedir. Ancak edinilen bilgiler 1s183inda EKG
bilgisinde enerji yogunlugunun bulundugu bantda farkli edinimlerin elde edilecegi

goriilmiistiir.

Buna gore, calisma kapsaminin farkli dogrultularda farkli bakislar ile
genisletilebilecegi degerlendirilir. Hayati bulgularin bir ifadesi olan EKG isaretinden
yapilabilecek c¢ikarimlarin siirsiz oldugu ve pek c¢ok soruya cevap verebilecek

yenilik¢i yapay zeka yontemlerinin mevcut oldugu degerlendirilir.
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Tablo 7.1. Frekans bant araliklar ile iliskili literatiir calismalari

Literatiirdeki iligkili calismalar Frekans bant araliklar
Thakor et al.1983 [109] 5-15Hz

Pan and Tompkins, 1985[110] 5-11 Hz

Cuiwei et al., 1995 [111] 8-58,5 Hz

Sahambi et al., 1997[112] 3-40 Hz

Benitez et al., 2000[113] 8-20 Hz

Moraes et al., 2002[114] 9-30 Hz
Mahmoodabadi et al., 2005[115] 2-40 Hz

Veri kiimeleri, tanimlayict istatistiksel parametreler yardimiyla onemli o&lgiide
Ozetlenmistir. Bu ¢alismada 25 6zellik setli EKG sinyali daha net bir veri setine
dontistirilmiistiir (Tablo 4.3). Literatiirdeki ¢alismalar genellikle belirli 6zelliklere
dayanmaktadir [30, 32, 33]. Ayrica zamansal, kaotik ve morfolojik 6zellikler derin
ogrenme temelli ¢caligmalarda en ¢ok tercih edilenlerdir [20, 33]. Ancak farkli 6zellik
cikarma algoritmalarina dayali ¢alismalar performans acgisindan yetersiz
gorinmektedir [27, 38]. Bu acgidan ¢aligmada kullanilan Oznitelik ¢ikarma

algoritmasinin literatiire gére daha iyi bir yapiya sahip oldugu diisiiniilebilir.

Klasik makine 6grenmesi yontemleri ile 6zellik segme islemi 6nerilir. Ancak bu siireg
bircok KB tahmin ¢aligmasinda uygulanmamustir [26, 30, 32]. Ozellik segim
algoritmasi, kullanilan modelin boyutunu optimize ederek ve gereksiz Ozellikleri
ortadan kaldirarak iyi bir model olusumu saglamig ve modellerin performansi

bakimindan literatlirden daha iyi deger sunmustur.

Onerilen modeldeki TKA, GSR ve KA algoritmalari, model performansinin
belirlenmesinde énemli bir unsur olmustur. Bu modellerin her bir epoklanmis sinyal
tizerindeki performans degerleri, o algoritmanin epoklanmis veri seti ile ne kadar
uyumlu oldugunu gosterir. Bu durum, Tablo 6.21'deki epoklanmis sinyaller arasinda
algoritma varyasyonu oldugunu gésterir. Onerilen modeller performans acisindan

literatiirdeki ¢alismalardan bir adim 6ndedir (Tablo 7.2).
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Tablo 7.2. Calisma alanina iliskin genel literatiir taramasi

v0T

Model Yontemleri Diyastolik/Sistolik Kan Basinci Performanslari
No il Sinyal Ozellikler Yontem OMYH OMH SH OKH KOKH R R?> OMYH OMS SH OKH KOKH R R?
1 2020 Osilometrik Dalga Formu  Grafiksel Ozellikler WKNN 11,032 200,531 14,161 0,423 0,179 3,520 41,998 6,480 0,948 0,899
Oskiiltasyon ve osilometrik - GMM-
2 2020 dalga formu Zaman Domeni HMM 2,900 -0,9

Kaotik, zaman ve

3 2020 PPG-EKG frekans domeni RNN 1,730 1,240 0,854 0,730 1,210 0,780 0,849 0,720
4 2020 Oscillometric waveforms E:E;'r']‘s e GPR  0,2878 4,2705 28843 5371 0891 0794 0,114 3,636 23,845 4,883 0,962 0,925
5 2021 Periferik 6zellikler Hibrit MLR 3,000 0,970 0,941 3,000 0,970 0,941
6 2020 PPG-ECG Zaman domeni RF 5,48 6,000 0,840 0,706 9,000 13,830 0,850 0,723
7 2020 Ses Sesli Harfler CNN-R 0,350 0,236
8 2019 PPT-PIR SSR- CHC MARS 3,630 7,830
9 2020 PPG PPG Segment Serisi o1\, 3,07 0,950 0,903 0,670 0,950 0,903

10 2021 PPG CokluTip Ozelligi  'gr e 3,36 5,590

CHC: Kalp akim dongiisii MTFF-ANN: Coklu Ozellik Fiizyon Yapay Sinir Ag1 (2 CNN+1 LSTM)

CNN-R: Geleneksel Sinir Aglari PIR: Fotopletismogram Yogunluk Orani

GMM-HMM: Gauss Karigim Modelleri ve Gizli Markov PPG: Fotopletismografi

LSTM: Uzun Kisa Siireli Bellek PPT: Darbe Gegis Siiresi

MARS: Coklu Uyarlamali Regresyon Cizgisi RNN: Tekrarlayan Sinir Aglar

MLR: Coklu dogrusal regresyon SSR: Durum Alam Yeniden Insasi

WKNN: Agirlikli k-Yakin Komsu




7.2. Giiglii Yonler ve Simirlamalar

Siirekli mansonsuz KB tahmini, 6zellik ¢ikarimi ve kalibrasyon gerektirmeyen
degerlendirme siirecleri agisindan yapay zeka algoritmalarinin kullanilmasi, dogru
teshis ve tedavi i¢in hala tartisma konusudur. Bu calisma, cesitli makine 6grenme
tekniklerini kullanarak performanslarini karsilastirir. EKG sinyallerine epoklama
islemi uygulanarak her bir epoklanmig sinyalden istatistiksel oOzellik ¢ikarimi
uygulanmistir. Yapay zeka tekniklerinin degerlendirildigi veri seti, her bir epok igin
yiiksek performans gostermistir. Model i¢in farkli 6zellik setleri ¢ikarilmis olmasina
ragmen, EKG sinyalinin morfolojik 6zellikleri aragtirllmamistir. Ek olarak, deneklerin
demografik bilgilerinin arttirilmasi, KB tahmin performansini iyilestirebilir. Veri
setinin toplanmasinda teknik aksakliklar olsa bile yazilim ortaminda sinyale uygulanan
islemler bu wveri kaybim1 engellemekte ve performansa etkisi minimuma

indirilmektedir.

7.3. Karar

KB'nin izlenmesi, hipertansiyonun takip ve tedavisi i¢in hayati dnem tagimaktadir.
Evde KB izleme i¢in yeni giivenilir standartlarla uyumlu algoritmalar ve cihazlar
gereklidir. Bu teknolojilerin zahmetsiz 6l¢iim sunmasi bekleniyor. Bu ¢alismada, EKG
ile KB'yi izlemek i¢in yapay zeka tabanli algoritmalar gelistirilmistir. Calismanin ana
sorusu "EKG ile KB tespiti i¢in gereken minimum siire nedir?" ve “Minimum siirede
hangi frekans bantlarinda EKG ile KB tespiti yiiksek dogrulukta gerceklestirilir?” dir.
Bu amagla 2-20 saniye arasinda farkli siirelere sahip sinyaller i¢in modeller
gelistirilmis ve algoritmalar test edilmistir. Tespit edilen siire zarfinda farkli frekans
bantlarinda EKG sinyal bilgisi alinarak KB tahmin modelleri olusturulmus ve

performanslari test edilmistir.

KB tahmininin 2 saniye dahil herhangi bir zaman icin yiliksek dogrulukla
yapilabilecegi belirlenmistir. 14 ve 16 saniyelik epoklar i¢in R=0,98 iken 2 saniyelik
epok i¢in R=0,97 olarak belirlenmistir.

Diger epoklarda R, 0,97-0,98 araliginda degismektedir. Bu durum, KB'nin EKG igin
yiiksek dogrulukla tespit edilebilecegini gosterir.

110



[k uygulama sonucu karar verilen 10 saniyelik siire i¢in EKG sinyali farkli frekans

bantlarinda ayrimi yapilmistir.

Her bir banttan edinilen EKG bilgisi ile KB tahmin modellerinin performansi
degerlendirilmistir. Buna gore, SKB tahmini 2-40 Hz araligi i¢in OMYH =
1,37 ve R = 0,99 degerinde en iyi sonuca varildigi, DKB tahmini i¢inde OMYH =
1,41veR = 0,99 degerinde 3-40 Hz araliginda en iyi performansin olustugu

gozlemlenmistir.

Tim bunlara gore, 10 saniyelik EKG sinyalinin 2-40 Hz frekans bandinda yiiksek
performans oraniyla sistolik ve diyastolik kan basinci degerlerinin hesaplanabilecegi

degerlendirilmektedir.

Bu ¢alismanin bulgularinda yer alan yenilikler asagidaki gibidir. (1) EKG ile KB
yiiksek dogrulukta tahmin edilebilir. (2) EKG sinyal siiresinin kisaltilmasi basari
oranin1 etkilemez. (3) KB, 2 saniyelik bir epok ile tahmin edilebilir. (4) Ozellik
¢ikarma ve segme siiregleri, model performansini iyilestirmistir. (5) Frekans bant
araliklarinda edinilen EKG bilgisinin yaklasik 2-40 Hz araliginda daha degerli oldugu
ve KB tahmini ile iligkisinin yiiksek oldugu goriilmiistiir. (6) Yapay zeka tabanlh
modeller, sistem giivenilirligini artirdi. Onerilen modelin yiiksek performansi ve
giivenilirligi nedeniyle EKG sinyallerini 6l¢ebilen tiim sistemlerde KB izleme ig¢in

yardimci bir yazilim olarak kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.

7.4. Gelecek Calismalar

Bu cesaret verici sonuglarla gelecek calismalar planlanmaktadir. Calismanin kapsami,
cok cesitli insan gruplarini ve daha spesifik yapay zeka tekniklerini igeren bir veri seti
kullanilarak genisletilebilir. Sinyallerin 6rnekleme frekansinin arttirilmas: bilgi
kaybin1 6nleyecektir. Bu nedenle yeni ¢alismalar i¢in sinyal frekans araliginin en az
2,5 kat1 ornekleme frekansi Onerilmektedir. Ayrica EKG sinyalinin morfolojik
Ozellikleri géz oniinde bulundurularak ve veri seti iizerindeki frekans alani 6zellik
gruplart ¢ikarilarak EKG ve KB arasindaki iliskiye baska bir acidan bakilarak
caligmalara devam edilebilir. EKG frekans bant araligi daraltilarak daha dar bir aralik

icin KB tespitinin ger¢eklenebilirligi incelenebilir.
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