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KRONIK OBSTRUKTIF AKCiGER HASTALIGI TESHiSi iCiN MAKINE
OGRENMESI TABANLI YENI BiR YONTEM GELISTIRILMESI

OZET

Gegmis ve Amag: Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligt KOAH nefes almayi
zorlagtiran ve zamanla koétiilesen bir tir akciger hastaligidir. Normalde,
cigerlerimizdeki hava yollar1 ve hava keseleri elastik veya esnektir. Nefes aldiginizda,
hava yollar1 hava keselerine hava getirir. Hava kesecikleri kiiclik bir balon gibi hava
ile dolar. Nefes verdigimizde hava keseleri siser ve hava disar ¢ikar. KOAH'1n1z varsa,
bir veya daha fazla sorun nedeniyle solunum yollarina daha az hava girer ve ¢ikar.
KOAH kalic1 bir hastalik olarak, zamanla tedavi edilmezse tedavisi zorlasir, bu
hastaligin en biiylik nedeni sigara, zararl partikiiller, disardaki ¢evresel etkenler ve
gazlar sebebi sonucu meydana gelmektedir. Ozellikle kii¢iik ¢ocuk, engelli veya
ilerlemis seviyedeki hastalarin spirometre aracini kullanma zorluklar1 ve hastaneye
erisimindeki zorluklari, teshis siirecinin kolaylastirilmas: ve kisaltilmasini zorunlu
kilmaktadir. Bu sorunlarin 6niine gecebilmek, KOAH’ta erken teshis ve daha kolay
takip icin KOAH teshisinde Fotopletismografi (PPG) sinyalinin kullaniminin faydali
olacag1 degerlendirilmektedir. PPG, deri yiizeyinden viicudun herhangi bir yerinde
olgtilebilen bir biyosinyaldir. Kalbin her atisinda olusan PPG sinyal 6l¢timii kolay bir
sinyaldir. Literatiirde PPG sinyalinin viicuda ait oldukc¢a fazla bilgi icerdigi bilgisine
yer verilmistir. Bu calismada PPG sinyalinin KOAH teshisini kullanilabilmesi i¢in
makine 6grenmesi yontemiyle KOAH tahmin modelleri gelistirilmistir.

Yontemler: Bu ¢alismada PPG sinyalinin KOAH teshisinde kullanilabilmesi i¢in bir
sistem tasarimi yapilmistir. Calismanin amaci “PPG ile KOAH teshis edilebilir mi?”
ve “Edilebilir ise en az kag¢ saniyelik sinyal yardimi ile bu iglem yapilabilir?” bunu
belirlemektir. Bu amag¢ dogrultusunda calisma i¢in 14 bireyden (8 KOAH, 6 Saglikli)
ortalama 7-8 saatlik PPG kayd1 alinmistir. Alinan kayitlar 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256,
512 ve 1024 saniyelik pargalara ayrilmistir. Her saniye grubu i¢in islemler yapilmis ve
hangi saniyelik sinyallerle daha performansh teshis yapilabildigi tespit edilmeye
calisilmistir. Hasta bireye ait 8 saatlik kayitlar 2 saniyelik pargalara ayrildiginda her
parcaya hasta etiketi verilmistir. Ayni islem saglikli birey i¢in yapildiginda tiim
pargalara Saglikl1 etiketi verilmistir. Her bir sinyal grubu 6ncellikle 0.1-20 Hz sayisal
filtreleme yontemiyle temizlenmistir. Ardindan 25 adet zaman domeninde 6zellik
cikarilmistir. En sonunda olusan veri setleri (2, 4, 8. sn) karar agaglar1 makine
O0grenmesi yontemleri ile siniflandirilmistir.

Calismada PPG sinyali giiriiltiiden temizlenmis ve PPG'nin {i¢ alt frekans bantlarina
sahip yeni PPG sinyalleri elde edilmistir. Dort sinyalden her birinden 25 adet 6zellik
cikartlmistir. Toplam 100 adet 6zellik ¢ikarilmistir. Buna ek olarak yas, kilo ve boy
0zellik olarak kullanilmistir. Performansin artirilmasi amaciyla Fisher 6zellik segcme
algoritmasi kullanilmistir.

Sonuglar: Gelistirilen PPG tahmin modelleri tiim bireyler i¢in dogruluk orani 0.95
performans degerlerine sahiptir. Ozellik segme algoritmasinda kullanilar siniflandirma
algoritmalari performans artigina yardimci olmustur.

XiX



Coziim: Elde edilen sonuglara gore 2 saniyelik veri grubu ile en yiiksek performans
degerlerine ulasilmis olup 0.99 duyarlik, 0.99 6zgiilliik ve %98.99 dogruluk orani elde
edilmistir.

Elde edilen sonuglara gore PPG bazli KOAH tahmin modelleri pratikte
kullanilabilecegi diistiniilmektedir.

XX



DEVELOPMENT OF A NEW MACHINE LEARNING-BASED METHOD
FOR THE DIAGNOSIS OF CHRONIC OBSTRUCTIVE PULMONARY
DISEASE

SUMMARY

Chronic Obstructive Pulmonary Disease (COPD) is a widespread respiratory disorder
disease. COPD is a common disease, characterized by airway and / or persistent
respiratory symptoms and airway restriction caused by significant exposure to harmful
particles or gases, which can be prevented and treated. COPD constitutes a significant
portion of chronic respiratory diseases. COPD is one of the most important causes of
morbidity and mortality and with each passing day it continues causing increasing
substantial economic and social burden. With the expected prolongation of the life
expectancy and increased exposure worldwide, the burden of COPD is predicted to
increase further. According to the World Health Organization (WHO) it is the fourth
leading cause of death worldwide. Approximately 2.9 million people die annually due
to COPD worldwide.

The main pathological characteristic of chronic obstructive pulmonary disease
(COPD) is chronic respiratory obstruction. COPD is a permanent, progressive disease
and is caused by harmful particles and gases entering the lungs. Chronic coughing and
shortness of breath are the most important symptoms of the disease. Cigarette smoke
is one of the main casual factors of these symptoms.

The cigarette smoke fills the airways and alveoli with harmful gases and substances,
in course of time, these harmful substances cause damage to the structure of the
bronchi and alveoli, resulting in the development and progression of COPD.

Since there is not sufficient information about the disease, diagnosis and thus the
treatment of the disease are delayed. The diagnosis of the disease is made by the
specialist doctor according to the report obtained from the spirometer device, which is
the standard method in diagnosis. This method can be applied only in hospitals with
the help of a technician. However, monitoring the disease after diagnosis is also
important for tracking the damages caused by the disease to the body. Therefore, it is
vital to have an early and fast diagnosis process. As COPD is a progressive disease
with permanent damages, the earlier it is diagnosed and treated, the less damage it
causes to the individuals. Same as with any other disease, monitoring of the disease
during the treatment is possible with advanced equipment and only in hospitals. This
process is very difficult and time consuming.

At present, COPD diagnosis can be made with an apparatus called a spirometer. After
measurement of Forced vital Capacity (FVC) and Forced expiratory volume in one
second; (FEV 1), by evaluating the FEV 1/FV C ratio, the person can be diagnosed by
a specialist doctor. If the FEV 1/FVC is < 70% the patient is considered to have COPD.
The difficulty of using the spirometer apparatus and the difficulties in accessing the
hospital, especially for young children, disabled or patients in advanced stages of
illness, necessitates facilitating and shortening the diagnosis process. Due to the
disadvantages associated with current methods of diagnosing chronic obstructive
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pulmonary disease (COPD), it is necessary to develop systems that are easier to use
and to follow up with patients. To address these issues and expedite the diagnosis of
COPD, the use of photoplethysmography (PPG) signals is being considered. PPG is a
biologic signal that can be measured in any location near the heart in the body. Its
potential usefulness lies in its ability to facilitate faster diagnosis and easier patient
monitoring.

Heart signals convey vital information about the body and illness. Therefore, based on
the obtained results, it has been evaluated that it can be used in the diagnosis of COPD.
In this study, a PPG signal-based COPD diagnosis algorithm is proposed. It is expected
that the developed method will create an infrastructure for the production of the cost-
effective portable apparatus for the disease diagnosis. In recent years, in the diagnosis
of diseases; various researches areas are being carried out on usability of some new
and helpful classifier, decision making software and tools. One of these areas is
artificial intelligence applications. It is clear that these systems will provide advantages
such as assistance in making the diagnosis, shortening the diagnosis time, efficiency
and increased productivity which will be beneficial in the medical field. In this study,
the intention is to make diagnosis of COPD disease with the machine learning
algorithm only by using the PPG signal belonging to a patient.

One of the general aims of this study is to make easier the diagnosis of COPD by using
the machine learning method, to assist in determination of the COPD diagnosis. In
addition, the improvement of parameters such as diagnosis duration, efficiency and
time are among the objectives. This study was carried out by using the PPG signal in
compliance with the principles of the Global Initiative for Chronic Obstructive Lung
Disease (GOLD).

Background and Purpose: COPD, which is named with the initials of the words
Chronic Obstructive Pulmonary Disease is a main public health issue both globally
and in our country, which continues to increase due to poor awareness of the disease
and lack of necessary preventive measures. COPD disease is the result of a blockage
of the air sacs known as alveoli withinside the lungs; it's miles a persistent sickness
that reasons proceedings difficulty in breathing, cough and shortness of breath. COPD
is characterised with breathing signs and symptoms and airflow challenge because of
anomalies in the airways and alveoli that occurs as the result of significant exposure
to the harmful particles and gases. The spirometry test (breath measurement test),
which is being used for the diagnosis of the COPD is creating difficulties in reaching
the hospitals, especially in patients with disabilities or advanced disease, and in
children. With facilitate the diagnostic treat and prevent these problems, it's far
evaluated that using Photoplethysmography (PPG) signal in the diagnosis of COPD
disease would be beneficial in order to simplify and speed up the diagnosis process
and make it more convenient for monitoring. A PPG signal includes numerous
components, including volumetric changes in arterial blood that are related to heart
activity, fluctuations in venous blood volume that modify the PPG signal, a Direct
Current (DC) component that shows the optical properties of the tissues, and modest
energy changes in the body. PPG has typically received the usage of a pulse oximeter,
which illuminates the pores and skin and measures adjustments in mild absorption.
PPG occurring with every heart rate is an easy signal to measure. PPG signal is
modeled by machine learning to predict COPD.

Methods: In this study, a system design was made so that the PPG signal can be used
in the diagnosis of COPD. The aim of the study was “Can COPD be diagnosed with
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PPG?” and “If possible, this operation can be done with the help of at least how many
seconds of signal?” is to determine it. For this purpose, an average of 7-8 hours of PPG
recording was taken from 14 individuals (8 COPD, 6 healthy) for the study. The
received recordings are divided into 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512 and 1024 second
segments. Operations have been made for each second group and it has been tried to
determine which second signals can be diagnosed with better performance. When the
8-hour recordings of the patient were divided into 2-second pieces, each piece was
given a patient label. When the same process is done for a healthy individual, all parts
are labeled as Healthy. Each signal group was first cleaned with 0.1-20 Hz digital
filtering method. Then, features were extracted in 25 time domains. Finally, the
resulting data sets (2, 4, 8. sec) were classified by decision trees using machine
learning methods.

During the studies, the PPG signal was filtered to remove noise, resulting in a new
PPG signal consisting of three (3) low-frequency bands. From each of the four (4)
extracted signals, twenty-five (25) features were obtained, resulting in a total of one
hundred (100) features. Furthermore, weight, height, and age were also used as
characteristics. The Fisher method was employed in the feature selection process to
enhance performance. The purpose of using this method is to improve the performance
effectiveness of the feature selection process.

Results; According to the results of this study, it was concluded that COPD diagnosis
can be made based on machine learning with PPG signal and biomedical signal
processing techniques. In addition, it was determined how long a PPG record is
needed. Just with only 2 second record the accuracy rate of 95.31% was obtained.
These results are an indication that COPD diagnosis has practical diagnostic methods.

According to the results obtained, the highest performance values were achieved with
the data group of 2 seconds, and 0.99 sensitivity, 0.99 specificity and 98.99% accuracy
rate were obtained.

The enhanced PPG prediction models have demonstrated an impressive accuracy rate
of 0.95 for all individuals. The utilization of classification algorithms in the feature
selection process has significantly contributed to the improvement in overall
performance.

As a conclusion, the important parts of the study can be summarized as, (1) easy-to-
use, (2) artificial intelligence-based, (3) very low-cost (4) reliable biomedical system
that makes decisions based on signal measurement data has been developed. We hope
this study will open up new horizons for COPD diagnosis.
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1. GIRIS

1.1. Amag¢ ve Kapsam

Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligt (KOAH), nefes almakta giigliik ¢cekme ve
zamanla kotiilesen bir tlir akciger hastaligidir. Zamaninda tedbir alinirsa hastaligin
onlenmesi ve tedavisi daha kolay olan bir akciger hastaligidir. KOAH'l1 kisiler nefes
almak i¢in daha ¢ok calismak zorundadir, bu da nefes darligina ve/veya yorgun
hissetmeye yol acabilir. Hastaligin erken doneminde, KOAH'l1 kisiler egzersiz
yaptiklarinda nefes darligi hissedebilirler. Hastalik ilerledik¢e, nefes vermek hatta
nefes almak zorlasabilir, yaygin olan diger belirtiler arasinda balgamli oksiiriik ve
hirilt1 yer alir. Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi (KOAH) olan bir kisinin, hastaligin
farkli tiirleri olan obstriiktif bronsiolit (bronsi-oh-lite-is), amfizem (akcigerlerdeki
hava keseciklerinde (alveollerde) hasar ve genislemeye neden olan bir akciger
hastalig1) veya her iki tiirin kombinasyonuna sahip olabilecegini belirtiyor. Bu
kosullarin her birinin miktar1 kisiden kisiye degisir. KOAH kalic1 bir hastalik olarak,
zamanla tedavi edilmezse tedavisi zorlasir, bu hastaligin en biiyiik nedeni sigara,
zararh partikiiller, disardaki ¢evresel etkenler ve gazlar sebebi sonucu alveollerde
gelisen anomalilere bagli solunumsal semptomlar ve hava akimi kisitlanmasi ile

meydana gelmektedir [1-4].

Normalde, cigerlerimizdeki hava yollar1 ve hava keseleri elastik veya esnektir. Nefes
aldiginizda, hava yollar1 hava keselerine hava getirir. Hava kesecikleri kiiciik bir balon
gibi hava ile dolar. Nefes verdigimizde hava keseleri siser ve hava disar1 ¢ikar.
KOAH'n1z varsa, bir veya daha fazla sorun nedeniyle solunum yollarina daha az hava
girer ve ¢ikar. Yasanan sorunlar genel olarak Akcigerlerimizdeki hava yollar1 ve hava
keseleri daha az elastik hale gelir, Hava keselerinin bir¢ogu arasindaki duvarlar
yikilmistir, Hava yollarinin duvarlar1 kalinlagir ve iltihaplanir ve Hava yollar
normalden daha fazla mukus yapar ve tikanabilir. KOAH'l1 bazi kisiler, soguk alginlig1
ve grip gibi sik sik solunum yolu enfeksiyonlarina yakalanir. Siddetli vakalarda KOAH
kilo kaybina, alt kaslarinizda gii¢siizliige ve ayak bilekleri, ayaklar veya bacaklarda

sismeye neden olabilir. Belirtiler en 6nemli 6zelliklerinden bir sigara dumanidir.



Sigarayi aktif olarak icenler ve etrafinda pasif olarak sigara dumanina maruz kalanlar,
KOAH'tan etkilenebilirler. KOAH genellikle, zararli maddelere uzun siire maruz kalan
kisilerin akcigerleri ve solunum yollarina zarar vermesi nedeniyle olusur. Bu hastalig1
en ¢ok tetikleyen ana nedenlerden biri sigara dumanidir. Pipo, puro ve diger tiitiin
duman tiirleri de 6zellikle onlar1 solursaniz, KOAH'a neden olabilir. Soluk almakta
tahris edici maddelere maruz kalma KOAH'a katkida bulunabilir [5-7]. KOAH
hastalig1 Ulkemizde oldugu gibi Diinyada da 6nemli bir saglik sorunlardan biridir,
yeterince tespit edilmemesi ve gerekli koruyucu 6nlemlerin alinmamasi nedeniyle
artarak devam etmektedir. KOAH admi Kronik Obstriiktif Akciger Hastalig
kelimesinin bag harfinden almaktadir, brons ismi verilen akcigerlerdeki hava
keseciklerde tikanma sonucu ortaya ¢ikiyor. Nefes almada giigliik, nefes darlig1 ve
Oksiiriik ya da balgamli Okstiriik gibi belirtilere neden olan kronik bir hastaliktir.
KOAH hastaligiin teshisi i¢in, ¢ocuklarda, engelli kisilerde ve ileri asamada olan
hastalarda kullanilan spirometre (nefes Ol¢iim testi) gibi cihazlarin kullanimu,
hastaneye ulasim zorluklar1 nedeniyle sinirlidir. Teshis siireci kolaylastirilmasi igin ve
bu sorunlarin Oniine gecebilmek icin KOAH hastaliginda teshis siirecini
kolaylastirmak icin siireci hizlandirmak ve takibini kolaylastirmak i¢in teshisinde
Fotopletismografi (PPG) sinyalinin kullaniminin faydal olacagi

degerlendirilmektedir.

Fotopletismografi (PPG), her kalp atisiyla dokunun mikrovaskiiler yatagindaki
kandaki hacmi degisikliklerini belirlemek ic¢in kullanilabilen basit, maliyeti diisiik bir
optik teknigidir. Genellikle cilt yilizeyinde non-invaziv olarak veya goriintiileme
PPG'si kullanilarak uzaktan kullanilir. Kalbin her attiminda Olusan PPG 6l¢iimii kolay
bir sinyaldir. KOAH teshisi i¢in kullanilan PPG sinyalini makine 6grenmesi
yontemiyle KOAH tahmini modellenmistir[6]. Diinya Saglik Orgiitiine (DSO) gére
diinyada en yaygin dordiincii 6liim sebebidir. Diinya ¢apinda, her sene 2,9 milyon kisi

KOAH'tan 6lmektedir.

Insanlar tarafindan KOAH hastalig1 yeterince anlasilamamasi nedeniyle tanisini
koymak ve dolayisiyla tedaviside gecikmektedir. Hastaligin tanis1 uzmanlar tarafindan
spirometre cihazlarindan alinan raporlara gére konur ve standart tani1 yontemidir. Bu
yontem sadece hastanelerde bir teknisyen yardimiyla kullanilabilir. Ancak hastaligin

teshisi konulduktan sonraki takip, hastaliin viicuda verdigi hasarin takibi i¢in de

onemlidir. Bu nedenle, erken ve zamaninda teshis siireci cok onemlidir. KOAH kalici



hasara neden oldugunda erken tanida tedavi edilirse organlara daha az zarar verebilir.
Bu hastaligin tedavisi zaman alic1 ve zahmetli bir istir. Siireci izlemek i¢inde sadece
hastanede gelismis ekipmanlarla mimkindir [2]. Giiniimiizde KOAH teshisi,

spirometre ad1 verilen cihaz ile yapilabilmektedir.

Gliniimiizde KOAH teshisi, spirometre ad1 verilen cihaz ile yapilabilmektedir. FVC
zorlu vital kapasite olarak da bilinen maksimum nefes hacmi digar1 verildiginde
Olctilen bir degerdir. FEV1 degeri ise kronik obstriiktif akciger hastaliginin (KOAH)
degerlendirilmesi ve hastaligin ilerlemesinin izlenmesinde 6nemli bir gosterge olarak
kullanilmaktadir. FEV, zorlu ekspirasyon hacminin kisaltmasidir. FEVI,
cigerlerimizden bir saniyede g¢ikarabileceginiz hava miktaridir. Olgun kisilerde
FEV1/FVC oran1t %70 ile %80 arasindadir; %70'in altindaki bir deger hava akim
smirlamasii ve KOAH olasihgmi gosterir [3, 8-10]. Ozellikle kiigiik gocuk, engelli
veya ilerlemis seviyedeki hastalarin spirometre aracint kullanma zorluklar1 ve
hastaneye erisimindeki zorluklari, teshis siirecinin kolaylastirilmasi ve kisaltilmasini
zorunlu kilmaktadir [3, 11, 12]. Bu dezavantajlar sebebiyle KOAH tehsisinin daha
pratik bir sekilde yapilabilmesi i¢in kullanimi ve takibi kolay sistemlerin
gelistirilmesine ihtiyag vardir [9, 13]. Bu sorunlarin 6niine gegebilmek, KOAH tanisini
kisa siirede yapip hastaligin tedavisine baglamak ve takibi kolaylastirmak i¢in KOAH
teshisinde Fotopletismografi PPG sinyalinin  kullaniminin  faydali olacagi
degerlendirilmektedir [3]. PPG (fotopletismografi) viicudun herhangi bir yerinde
Olciilebilen bir sinyaldir, ancak kilcal damarlarin yogun oldugu boélgelerde dl¢iilmesi
daha dogru sonuglar verir. Kilcal damarlarin yogun oldugu bdlgelerin basinda ise
parmak ve kulak memesidir. Bu nedenle, PPG 6l¢iimleri genellikle parmakta veya
kulak memesinde yapilir. Bu bolgeler, yiizeydeki kan akigini yansitan 11k sinyallerinin
algilanmasi i¢in uygun bir konumdadir. Bu nedenle, PPG 6l¢iimleri, nabiz, kan basinci
ve diger kardiyovaskiiler 6l¢iimler i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Kalp
sinyalinin, insan viicudunda hastalikla ilgili 6nemli bilgiler barindirdigi ve elde
edilecek caligma sonuglarmma gore, KOAH teshisinde kullanilabilecegi
degerlendirilmektedir. Bu ¢alismada, PPG sinyali tabanli KOAH teshis algoritmasi
onerilmektedir. Gelistirilen yontemin hastaliin teshisi icin maliyeti diisiik ve

giyilebilir cihazlarin liretimi i¢in de bir altyap1 olusturmasi beklenmektedir.

Son senelerde KOAH ve diger hastaliklarin tanisinda simiflandirma algoritmalari,

cesitli yazilimlarla cihazlar {izerinde kullanilabilirligi iizerinde cesitli caligmalar



yapilmaktadir. Bu alanlardan biri de yapay zekd uygulamalaridir. Taninin
konulmasinda yardimei olabilecek, taninin siiresinin kisalmasi, gayret tasarrufu ve
verimlilik artig1 gibi faydalar saglayacak sistemlerin medikal alanda yararli olacagi
aciktir. Bu calismada KOAH, sadece hastaya ait PPG sinyali kullanilarak makine

O0grenmesi algoritmalari ile teshis edilmesi amaglanmaktadir.

1.2. Literatiir Arastirmasi

Her gegen giin hizla kirlenen atmosfer, artan ¢evre kirliligi, zorlu sehir hayat1 ve tiitiin
tiriinlerinin kullanimi1 nedenleriyle; gogiis hastaliklart giiniimiiziin en biiylik saglik

problemlerindendir [14, 15].

Onlenebilir ve tedavi edilebilir yaygin bir hastalik olan KOAH, genellikle ilerleyici
Ozellikteki kalic1 hava akimi kisitlanmasi ile karakterize edilmekte, zararli
gaz/partikiillere kars1 havayollar1 ve akcigerin artmig kronik inflamatuvar yaniti ile

iligkilendirilmektedir.

Diinyanin farkli bolgelerinde degiskenlik gdstermekle beraber, niifusun %5 ile %20
araliginda KOAH goriilmektedir. Diinya Saglik Orgiitii verilerine gore diinyada en sik
Oldiiren dordiincii hastaliktir ve 2030 yilinda tiglincii hastalik olmas1 beklenmektedir.
DSO’ne gore KOAH diinyada en sik sakat birakan hastaliklar arasinda 13. siradadr.
Cok sik goriilen bir hastalik olmasina ragmen hastalarin doktora bagvuruda gecikmesi,
doktorlarin spirometreye ulasma ve yorumlama giigliikleri nedeniyle, KOAH

hastalarinin ancak 1/3-1/10’u KOAH tanis1 almaktadir.

KOAH i¢in risk faktorleri; genetik durum, sigara dumani, organik ve inorganik
mesleki toz ve kimyasallar, ev i¢i ve dis ortam hava kirliligi, akcigerlerin biiyltime ve
gelismesindeki sorunlar, cinsiyet, yas, solunum yolu enfeksiyonlari, sosyo-ekonomik

diizey, kronik bronsit, astim / bronsial hiper-reaktivite olarak ortaya ¢ikmaktadir [16].

Semptomlar ise; kronik Oksiiriik, balgam ¢ikarma ve nefes darligidir. Risk grubunda
olmasina ragmen hastalar semptomatik olmayabilmekte veya hastalik belirtilerini
doktora basvuracak kadar onemsemeyebilmektedir. KOAHta orta siddetten itibaren,
hava akimi kisitlilig1 belirginlestigi i¢in hastalar siklikla giinliik aktivitelerini etkileyen
nefes darhigindan yakinir. Genellikle bu evrede semptomlarin belirginlesmesi
nedeniyle doktora basvurularak KOAH tanist konulur. Hafif KOAH’ta, temel

semptomlar kronik oksiiriik ve balgam ¢ikarmadir.



KOAH tanisi spirometri dl¢iimii ile dogrulanmaktadir. Literatiirde yapilan ¢alismalara
bakildiginda; Ashizawa 1999°da yaptigi ¢alisma ile akciger grafisinde yapay sinir
aglarim1 (YSA) interstisyel (dokular arasi) akciger hastaliginin ayrimsal teshisinde
kullanmistir. Ug katmanli, geri yaymimli algoritma ile ileri beslemeli YSA kullanilan
calismada YSA, 11 interstisyel akciger hastaligi arasindaki ayrim igin gogiis
radyologlar1 tarafindan ¢ikarilan 10 klinik parametre ve 16 radyolojik bulgu baz

alinarak tasarlanmistir. Sonugta pozitif bulgular elde edilmistir [17].

Er ve Temurtas, 2008 yilinda ¢ok katmanli YSA kullanarak KOAH teshisi iizerine bir
calisma gerceklestirmistir. Calismada, KOAH ve normal olmak iizere iki smif
bulunmakta, iki farkli YSA yapisi kullanilarak (bir gizli katmanli ve iki gizli katmanl),
sinir aginin egitimi icin ise momentum ve Levenberg—Marquardt algoritmali geri

yayilim kullanilmis, basarili sonuglar elde edilmistir [11].

2009 yilinda Er, Radyal Tabanli YSA kullanarak KOAH teshisine calismis, bir
uzmanin goriisii alinarak epikriz raporlarindan 38 parametre elde etmis ve uygulamada
0zellik olarak kullanmislardir. Sonucta KOAH’1n teshisinde %90,20’11k bir dogruluk

orani ile YSA’nin teshiste kullanilabilecegi kanisina varmiglardir [15].

Er tarafindan 2009 yilinda yapilan diger bir ¢alismada, YSA ve yapay bagisiklik
sistemleri kullanilarak KOAH ve zatlirre hastaliklarinin teshisi lizerine karsilagtirmali

bir ¢alisma gerceklestirilmis, basarili sonuglar elde edilmistir [12].

2010 yilinda yapilan ¢alismada Er, YSA kullanarak gogiis hastaliklar1t (KOAH,
zatlirre, astim, tiiberkiiloz, akciger kanseri) teshisi iizerinde, ¢ok katmanli, olasiliksal,
O0grenen vektor nicemlemesi (learning vector quantization) ve genellestirilmis
regresyon sinir aglari kullanarak karsilagtirilmali bir gogiis hastaliklart teshisi
gerceklestirmistir [18].

2010 yilinda yapay bagisiklik sistemi kullanilarak gogiis hastaliklarinin teshisi tizerine

calisilmig ve sonugta %93,84 siniflandirma dogruluguna ulagilmistir [19].

2014 yilinda Bhuvaneswari, genetik algoritma kullanilarak akciger hastaliklarinin

siniflandirilmasi i¢in yeni bir model iizerine ¢alismis, basarili sonuglara ulagmistir

[20].

2014 yilinda Gorynski, erken akciger kanseri teshisinde YSA yaklasimina ¢alismis,

YSA’nin akciger kanseri prognozunda kullanilabilecegi ve akciger kanseri siiphesi



olan hastalarin teshisinde uzman doktora yardimci olabilecegi sonucuna ulagsmistir

[17].

Yapilan literatiir taramasinda, bugiine kadar yapilan c¢alismalar igerisinde, KOAH
hastalarina ait kalp sinyalleri toplanarak lizerinde teshis veya inceleme yapilan
herhangi bir ¢alismaya rastlanilmamistir. Onerilen tez ¢alismasinda, bugiine kadar
yapilan ¢aligmalardan farkli olarak, PPG sinyali ve yapay zeka yontemleri kullanilarak

KOAH hastalig1 teshisini saglayan bir yontem gelistirilecektir.

1.3. Hedef ve Katkilar

Bu arastirmanin genel amaglarindan biri KOAH tanisini kolaylastirmak ve makine
Ogrenimi yontemlerini Kkullanarak KOAH'' saptamaktir. Ayrica teshis siiresi,
verimlilik, siire gibi parametrelerde iyilestirmeler yapilmasi da hedefler arasinda yer
aliyor [8]. Yapilan ¢alismada Global Girisim (GOLD) prensiplerine gére uygun olup
Kronik Obstriiktif Akciger Hastalig1 icin PPG sinyali kullanilarak gergeklestirilmistir.

Son yillarda, hastaliklarin teshisinde; yeni ve yardimei bazi siniflandirici, karar verici
yazilimlar ve araglarin kullanilabilirligi tizerine gesitli ¢calismalar yapilmaktadir. Bu
alanlardan biri de yapay zeka uygulamalaridir. Teshisin konulmasinda yardimei
olabilecek, teshis siiresinin kisalmasi, gayret tasarrufu ve verimlilik artis1 gibi faydalar
saglayacak sistemlerin medikal alanda faydali olacag: agiktir. Bu ¢alismada Kronik
Obstriiktif Akciger Hastaliginin, sadece hastaya ait Fotopletismografi (PPG) sinyali

kullanilarak yapay zeka uygulamalart ile teshis edilmesi amaglanmaktadir.

KOAH, Diinya Saglik Orgiitii’ne gore, ciddi bir kiiresel saglik sorunu olmakla beraber,
diinyadaki oliimlerin dordiincii nedenidir. 2030 yilinda ise, diinyadaki mortalite

oraninin tigiincii en yiliksek hastaligi olacagi tanmin edilmektedir.

KOAH hastalig1 teshisi i¢in ilk defa olarak Fotopletismografi (PPG) verisini
kullanarak Makine 6grenme tabanli biyomedikal sinyal isleme teknikleri ile yapay

zeka yontemleri birlestirilerek yeni bir teshis yontemi gelistirilecektir.



2. KRONIK OBSTRUKTIF AKCiGER HASTALIGI

2.1. Giris

Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi (KOAH), nefes almakta sikinti yasamasi ve
zamanla kotlilesen ve hava akisinin kisitlanmasina neden olan bir tir akciger
hastaligidir. Belirtileri egzersiz sirasinda nefes almada zorlanmaktadir, uyurken nefes
almakta zorlanmaktadir, Oksiiriikk, balgam(mukus) ve hirilt1 gibi insanin yasam
kalitesini diigiiren belirtiler ortaya ¢ikmaktadir. Genel olarak en ¢ok bu hastaliga
yakalananlar sigara i¢cenler ve sigara dumanina uzun zaman maruz kalanlar, tahris eden
gazlar veya parcaciklar, cevresel etkenler gibi diger etkenlerden olusmaktadir. KOAH
hastalig1 olan kisilerde akciger hastaligi olan solunum sikintisi haricinde farkl
hastaliklarda ortaya ¢ikmaktadir ki bunlarin baginda kalp hastaligi, bobrek hastaligi,

akciger kanseri ve bagka hastaliklarin riski yiiksektir.

2.2. Kronik Obstriiktif Akciger Hastahg Nedir ve Nedenleri

Kronik Obstriiktif Akciger Hastalig1r kelimesinin bas harflerinden tiiretilen KOAH,
akcigerlerde yer alan brons adindaki hava keseciklerinin tikanmasi sonucu ortaya
c¢ikan, nefes darlig1, gegmeyen Oksiiriik ve solunum giicliigii gibi belirtilerle kendini
gosteren bir hastaliktir. Nefes aldigimizda akcigerlerimize giren hava bronslarina
cekilir ve havadaki oksijen kaninizla birlikte dokulariniza girer. Tekrarlayan KOAH'ta
bronsiyal obstriiksiyona bagli olarak akciger fonksiyonu hizla azalir. Bunun
sonucunda soludugunuz temiz hava akcigerlerden gerektigi oranda emilemez ve kanla

birlikte dokulara yeterli oksijen ulastirilamaz.



Neamal Akcrperier
Beoagivoller = i Alpeolerm dvarlan
Kagtik Hava yellan

Nefes Boruss
Hava Yollans

Sap Akcder.

Sekil 2.1. Normal ve KOAH hastalig1 6rnegi.

Birgok faktoriin KOAH'a neden olabilecegi bilinmektedir. Ancak, KOAH
hastaliginin en dnemli nedeni sigaradir. KOAH hastaligina sahip kisilerin %90
sigara igcmis veya hala sigara igmektedir. KOAH'a katkida bulunan diger faktorler
arasinda tozlu havaya uzun siire maruz kalma (odun kesme atdlyelerinde, tas
ocaklarinda ve kiimes hayvani giftliklerinde g¢alisma), kostik temizleyiciler gibi
toksik maddelere kronik maruz kalma, hava kirliligi, yas ve cinsiyet, genetik
yatkinlik, onceki tibbi Akciger iltihab1 veya diger akciger hastaligi ve tedavi
edilmemis astim gibi faktorler KOAH'a neden olabilir.

2.2.1. Kronik obstriiktif akciger hastalig: belirtileri

KOAMH genellikle kalic1 akciger hasari olugsana kadar higbir belirti géstermez. Bununla
birlikte, semptomlar ortaya ciktiktan sonra, sigara igmek gibi sebep ortadan
kaldirilmadik¢a, semptomlar giderek kotiilesecektir. Nefes darligi, hiriltili solunum,
ozellikle fiziksel aktivite nedeniyle nefes darlig1 gibi belirtiler, KOAH hastaliginin en
yaygin semptomlari arasindadir. Ayrica, nefes alirken 1slik sesi veya gicirti sesi, beyaz,
sar1 veya yesil balgam gibi 0zellikle mukus iireten bir Oksiiriik, gégiliste sikisma,
siyanoz (agiz, géz ve tirnak g¢evresinde mavimsi cilt), solunum yollarinda sik
enfeksiyonlar, siirekli yorgunluk ve halsizlik hissi, depresyon, ilerleyen zamanlarda
kilo kaybi, ayak bilegi veya bacak sismesi de KOAH hastaliginin belirtileri arasinda
yer alabilir.

2.3. Kronik Obstriiktif Akciger Hastalig1 Teshisi

KOAH tanisi, semptomlara dayanarak test sonuglarina gére konulur. Doktorunuz,
KOAH tanis1 koymak i¢in ¢esitli testler kullanabilir. Bunlar arasinda ge¢mis tibbi ve

saglik sorunlar ile ilgili bilgilerin alinmasi, ailede KOAH hastaligina sahip kisilerin
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olup olmadigiin sorgulanmasi, akciger fonksiyon testleri, gogiis rontgeni veya BT
taramasi, tam kan sayimi, biyokimya, arteriyel kan gazi 6l¢limii ve nefes testi yer alir.
Gerekli goriildiigii takdirde, tomografi de istenebilir. Solunum fonksiyon testleri
(spirometri), KOAH tanisin1 dogrulayan testlerdir. Uzun stireli nefes darligi, oksiiriik,
balgam sorunlari ve sigara oykiisii olan hastalarda KOAH tanisi ve solunum hacminin
ve solunum hizinin dl¢iilmesi, KOAH" diger akciger hastaliklarindan ayirt etmek igin
kritik 6neme sahiptir. FVC (zorunlu hayati kapasite): disar1 verilen maksimum hava
hacmi zorunlu vital kapasite, FEV1 degeriniz, kronik obstriiktif akciger hastaligini
(KOAH) degerlendirmenin ve durumun ilerlemesini izlemenin 6nemli bir pargasidir.
FEV, zorlu ekspirasyon hacminin kisaltmasidir. FEV1, cigerlerimizden bir saniyede
c¢ikarabileceginiz hava miktaridir. Olgun kisilerde FEVI/FVC oran1 %70 ile %80
arasindadir; %70'in altindaki bir deger hava akimi sinirlamasini ve KOAH olasiligin

gosterir [3, 8, 9].

Sekil 2.2. Spirometri Kontrolii

Akciger rontgeni ve kan testleri, Ozellikle bir akciger enfeksiyonundan
stipheleniliyorsa kullanilir. Solunum yetmezliginin derecesini ve tipini belirlemek i¢in

arteriyel kan gazlari kullanilir.



2.4. Kronik Obstriiktif Akciger Hastalig Istatistikleri

GOLD 2022 Raporuna gére KOAH diinya ¢apinda ilk ii¢ 6liim nedeninden biri ve
olimlerin ¢ogu diisiik ve orta gelirli iilkelerde meydana gelmektedir. Ustelik
Onlenebilir ve tedavi edilebilir bir halk sagligi sorunu. Geligmis tilkelerde yapilan son
arastirmalar, ekonomik durumu diisiik olan insanlarin KOAH hastaligina yakalanma
riskinin yiiksek oldugunu gostermektedir. Ustelik risk faktdrlerine siirekli maruz
kalinmasi ve niifusun yaslanmasi nedeniyle hastaligin yikiiniin 6niimiizdeki on
yillarda kiiresel olarak artacagi tahmin edilmekte. Ulusal ve uluslararasi saglik
kuruluglari, KOAH hastaligmmin ciddiyetinin daha fazla fark edilmesi ve
sosyoekonomik esitsizliklerden kaynaklanan risk faktorlerinin ve maruziyetlerin
ortadan kaldirilmas1 i¢in ¢caligsmaktadir. Az ve orta gelirli tilkelerde, kalabalik ortamlar,
hava kirliligi, enfeksiyonlar, sik alevlenmeler, beslenme bozukluklari, ucuz tiitiine
kolay ulagim, tanisal spirometrik testlerin yaygin kullaniminin olmayisi, saglik
hizmetlerine ulagimin zorlugu gibi ciddi sorunlar bulunmaktadir. Tiim bunlar, KOAH
hastaliginin gelisimini artiran ve ge¢ taninmasina, kotii sonlanimlara neden olan

durumlar olarak belirtilmektedir.

Tirkiye’de yapilmig bir arastirmada hastalarin (%61,6) cogunlukla erkeklerden
olugmaktadir, %67,1°1 yas aralig1 62-83, %79,5°1 ise evlilerden olusmaktadir, %58,9’1
okur yazar olmayan, %46,6’s1 is¢i olarak calisan ve %60,3 ‘linli gelir diizeyi orta

diizeyde olanlardan olusturmaktadir.

Hastalarin %97,3"liniin aileleriyle birlikte yasadig1 ve %84,9'unun aile bireylerinin de
hastaliktan etkilendigi belirlenmistir. Aragtirmaya katilan hastalarin %56,2's1 giinliik
yasam aktivitelerini hi¢bir yardima ihtiya¢ duymadan yerine getirebilirken, %76,7's1 0
ila 11 yi1l arasinda KOAH teshisi konmus hastalardir. Bu hastalarin %46,6's1 {igiincii
evredeyken, %67,1'i KOAH hastalig1 disinda baska bir kronik hastaliga sahiptir. Bu
kronik hastaliklarin %27,4'i hipertansiyon olarak belirlenmistir. Arastirmalar, KOAH
hastalarinin %87,7'sinde agr1, %84,9'unda bogazda yanma, %78,1'inde soluk almada

giicliik ve %39,7'sinde mide yakinmalari oldugunu goéstermistir [21].

2.5. Kronik Obstriiktif Akciger Hastahg (KOAH) Tedavisi

KOAH hastaliginin tedavisinde birgok yontem kullanilmaktadir. Bu yontemler
arasinda oksijen tedavisi, ila¢ tedavisi ve cerrahi miidahaleler yer almaktadir. Ilag

tedavisi, hastalarin semptomlarini azaltmak ve sagliklarini iyilestirmek i¢in kullanilir.
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Solunum yetmezligi olan hastalarda cerrahi miidahaleler uygulanabilir. Oksijen
tedavisi ise, hastalarin oksijen ihtiyacini kargilamak i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu
tedavi yoOntemleri, hastaligin seyrini yavaslatmak ve hastalarin yasam kalitesini

artirmak i¢in kullanilmaktadir [16].

Kronik solunum yetmezligi hastaligina sahip olan KOAH hastalarinin tamamen
tyilestirilmesi miimkiin olmadigindan, KOAH hastaliginin kontrol edilmesi de tedavi
kadar 6nemlidir. KOAH kontroliiniin ana hedefleri arasinda, aktivite kisitlamalarinin
azaltilmasi, fiziksel performansin arttirilmasi, alevlenmelerin 6nlenmesi ve hastaligin

ilerlemesinin yavaslatilmasi1 bulunmaktadir [22].

Erken evre KOAH hastalar1 (solunum fonksiyonlarinda geri doniisiimsiiz patoloji
olusmayan) tam olarak iyilesebilir. ileri evre KOAH ta ise tamamen diizelme olmazsa

da hastalik stabil hale gelebilir [26].

KOAH semptomlar1 dort (4) asamadan olusmaktadir. Bu asamalar siddetine gore hafif
asamasi, orta asamasi, siddetli asamasi ve c¢ok siddetli asamasi olmak iizere

ayrilmaktadir [16].

1. Hafif asamasinda olan KOAH hastalar: Bu asama, efor ve yogunluk
gerektiginde nefes darligi belirtileri olarak kendini gosteren, hastaligin baslangic

agamasi olarak tanimlanir

2. Orta asamasinda olan KOAH hastalar: Hastaligin bu evresinde gece
uykularinda nefes darlig1 goriilmemektedir ancak giinliik isler esnasinda nefes darlig1

goriilmektedir.

3. Siddetli asamasinda olan KOAH hastalar: Bu asamada ise gece uykusunda
nefes darligr goriilmektedir akabinde solunum sikintisi na bagli nefes almakta

zorlandig i¢in gelisen halsizlikler giinliik hayatini da etkilemektedir.

4, Cok Siddetli asamasinda olan KOAH hastalar: Bu asamada nefes almak asir1
derecede zorlasir ve hasta evin i¢inde yiiriimekte bile zorlanir. Dokulara yeterince
oksijen gitmedigi i¢in bazi organlarda gesitli sorunlar ortaya c¢ikabilmektedir. Bu
asamada hasta, kalp yetmezligine kadar gidebilecek ilerleyici akciger hastaligi

nedeniyle oksijen destegi olmadan yasamini siirdiiremez.

11



Tablo 2.1. Hava akimi kisitliginin siddetinin derecelendirilmesi.

Hava akimi kisithiginin siddetinin derecelendirilmesi

FEV1/FVC<0.70 olan hastalarda

Hafif asamada FEV1 beklenenin %80 ve iizerinde

Orta asamada FEV;1 beklenenin 2 %50’si ile < %80’ i arasinda
Siddetli asamada FEV1 beklenenin 2 %30’si ile < %50’ i arasinda
Cok Siddetli asamada FEV;: beklenenin < %30’u

2.5.1. lag tedavisi ve davramssal degisiklikler
KOAH'n tedavisi yoktur. Bununla birlikte, tedaviler semptomlara yardimeci olabilir,
hastaligin ilerlemesini yavaslatabilir ve aktif kalma yetenegini gelistirebilir. Hastaligin

komplikasyonlarini 6nlemeye veya tedavi etmeye yonelik tedaviler de vardir [16, 26].

2.5.2. Bronkodilator cihaz tedavisi

Bronkodilatorler, solunum yollarimizin etrafinda sikisan kas bantlarin1 gevseten
ilaglardir. Bu, hava yollarini agarak akcigerlere daha fazla hava girip ¢ikmasina izin
verir. Bu daha kolay nefes almaniza yardimci olacaktir. Bronkodilatorler ayrica
cigerlerinizden mukusun ¢ikarilmasina yardimci olur. A¢ik hava yollari, mukusun da
daha serbestce hareket edebilecegi ve Oksiirebileceginiz anlamina gelir. Bronsiyal
astimin onlenmesinde ve KOAH ile iligkili bronkospazm i¢in faydalidirlar. Kronik
obstriiktif akciger hastaligit (KOAH) ile yasayan kisilerde genellikle daha iyi nefes
almaniza yardimei olmak i¢in hava kanallarin1 gevsetmek i¢in kullanilan bir ilag tiirii
olan bir bronkodilatator recete edilir. Tlaglar tipik olarak 6lgiilii bir doz inhaleri (MDI)
kullanilarak agizdan solunur, ayni zamanda sivi, hap, enjektabl veya siipozituvar
formiilasyonlarda da bulunur. En ¢ok tercih edilen bronkodilatdrler; antikolinerjikler,

2 agonistler ve teofilindir [23].

Bronkodilatorler ya ihtiya¢ duyuldugunda ya da KOAH semptomlarini énlemek ya da
azaltmak icin glinde iki kez recete edilir. KOAH tedavisinde yaygin olarak kullanilan

ti¢ bronkodilator sinifi sunlardir:

o Beta-adrenerjik agonistler
e Antikolinerjikler

e Methylxanthines
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Sekil 2.3. Bronkodilator Cihazi.

2.5.3. Kronik obstriiktif akciger hastaliginda psikolojik tedavi yontemleri
Bunun yani sira hastalar uzun bir tan1 koyma siirecine dahil olurken birg¢ok psikolojik
ve fizyolojik sikintilara maruz kalmislardir. Hastalarda anksiyete seviyesinin arttig1 ve

hastalarda depresyona yol agtig1 belirtilmistir [24, 25].

KOAH hastalarinda zaman igerisinde depresyon ve anksiyete gelisebilir, ¢linkii bu
hastalikla yasamanin zorluklar1 vardir. Zor solunum yapmak hastay1 endige ve strese
sokabilir. Dolayisiyla KOAH hastalarin zaman i¢inde psikiyatriste goriinmeleri
gerekebilir. KOAH hastalarin hastaligi gecikmis tigiincii ve dordiincii evrelerde olan

hastalarda psikolojik ¢okiintiiye ugradiklar1 gortilmiistiir.

2.5.4. Kronik obstriiktif akciger hastahginda cerrahi tedavisi

Hastaligin son evresinde olan hastalarda bazen ilaglarinda etkisi olmadigi
goriilmektedir bu nedenle hastaya Cerrahi miidahale yapilmaktadir. En 6nemli tedavi
ameliyat olmasit Onerilmektedir. Bu en Onemli opsiyonlardan bir tanesi
ongoriilmektedir. Ileri evrelerde, hasarli akcigerler, akciger hacmini kiiciiltme
ameliyat1 veya akciger nakli gibi cerrahi tedavi gerektirebilir. Tersinir Blokaj
Yontemleri Bir endobrongiyal kapak (EBV), tipik olarak bir Nitinol stenti {izerine
yerlestirilen bir silikon implanttir. Bir de Organ nakli yapilarak hasta eski haline

dondiirmeye amaglanmistir [26].
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3. FOTOPLETiISMOGRAFI SINYALI VE INCELENMESI

3.1. Fotopletismografi Sinyalinin Olusumu ve Olgiilmesi

Diinyada saglik uygulamalarina artan ilgi, biyomedikal miihendisligini son yillarda en
hizli biiyliyen disiplinlerden biri haline getirmistir. Fotopletismografi (PPG), kalp hizi,
solunum hizi, kan oksijen doygunlugu ve kan basinci gibi yasamsal belirtilerin invazif
olmayan (non-invaziv) bir sekilde izlenmesine yonelik ¢ok yonliiliigii nedeniyle son
yillarda popiilerlik kazanmistir [27]. Fotopletismografi PPG, 1s1k anlamina gelen
“foto” kelimesinden olusan bilesik bir kelimedir; hacim anlamina gelen “plethysmo”
ve kayit anlamima gelen “grafi” den olusmaktadir [28, 29]. PPG sinyali, “pulse

oksimetre” teknigin temelidir [30].

Fotopletismografi (PPG) sinyalleri, kullanim kolayligi, erisilebilirligi, giivenilirligi,
gizliligi ve disiik maliyeti nedeniyle biyosinyaller arasinda 6ne ¢ikmaktadir. PPG
sinyallerinin bir fizibilite ¢alismasi, PPG sinyallerinin insan tanimlamasi i¢in 6nemli

ozellikler icerdigini ve biyometrik sistemlerde kullanilabilecegini gostermistir [31].

PPG, ¢evresel dolagimdaki kan hacmi degisikliklerini tespit etmek i¢in kullanilan optik
bir tekniktir. Viicudun herhangi bir yerinden dl¢iilebilen bir sinyaldir. PPG 6l¢iimlerin
daha 1yi sonuglar alabilmek i¢in kilcal damarlarin yogun oldugu bolgelerde yapilmasi
ongoriilmektedir. Yapilan Olgtimler genel olarak kilcal damarlarin yogun oldugu
bolgelerde yapilmaktadir. Yogunluk bolgeler ise genel olarak deri lizerinden kulak
memesi, parmakta veya parmak uglarinda bulunmaktadir. Olgiimlerin bu bdlgelerde
kolaylikla yapildig1 gibi bilekte de yapilabilmektedir [32]. Bu 6l¢iim teknigi yaygin
oldukca kolaylik saglamaktadir ve yaygin olarak kullanilmaktadir. PPG 6l¢iim sistemi
temel olarak iki pargadan olusur. PPG yonteminde, hiicrelerin 151k gecirgenligine ve
farkl1 hiicrelerin 151k sogurmalarina gore, parmagin veya kulak memesinin bir ucuna A
dalga boyuna sahip bir 151k kaynagi, diger ucuna da bir fotodedektor yerlestirilir.

Iletilen 15181 algilamak ve yakalamak i¢in 151k kaynagi kullanilir.



PPG olgiimii, kalp atis hizinin Olglilmesinde kullanilan bir yontemdir ve
mikrodenetleyici tabanli bir sistem kullanir. Bu yontemde, parmak ucundaki kan
hacmindeki degisiklikler optik sensorler tarafindan o6lgiilir. Parmagin ucuna
yerlestirilen IR LED, kizilotesi 151k yayarak, fototransistor araciligryla yansiyan 1s181in
geri donilis oranmi algilar. Yansitilan 1518in yogunlugu, parmak ucundaki kanin
hacmine bagl olarak degisir. Her kalp atisinda yansiyan kizil6tesi 151k miktar1 biraz
degisir ve bu fototransistor tarafindan algilanabilir. Bu kiiciik degisiklik, uygun sinyal
kosullandirma ile darbeye dontstiiriilebilir. Kalp atig hizim1 belirlemek igin
mikrodenetleyiciler ve nabiz darbeleri sayilabilir. Bu dl¢iimlerin temeli kalp atis hiz1
ve kalbin diizenidir. Ayn1 zamanda kan dolagimini saglayan damarlarda da 6nemli rol
oynar. Kalbin kan pompalama fonksiyonundan kaynaklanan, atardamarlardan yayilan

periyodik siskinlik olarak tanimlanabilir [33, 34].

Fototransistor
.
— | _-//J /
LED Fototransistor m
Yansima Modu fletim Modu

Sekil 3.1. PPG sinyal dl¢iimleri i¢in yansima ve iletim modlari [30].

Bir PPG sinyalinin bir (AC) alternatif akim bileseni ve bir (DC) dogru akim bileseni
vardir. AC bileseni, kalp atis1 nedeniyle kan hacmindeki kalp atis1 ile senkronize
degisikliklere karsilik gelir. DC bileseni, solunum, sempatik sinir sistemi ve viicut
sicakliginin diizenlenmesi gibi faktorlerden olusur. AC bileseni, kardiyak aktivitenin

neden oldugu kan hacmindeki sistolik ve diyastolik degisiklikleri temsil eder.

PPG sinyali olan, kan damarlarindan ge¢cmeden deri, kaslar ve kemiklerden gegen
biiylik bir DC bileseninden ve deri, kaslar ve kemikleri terk ederek dogrudan kan
damarlarina gegen kiigiik bir AC bilesenden olusur. Ancak bireye 6zgii bilgileri
iceren bu AC bileseninin genel sinyal iizerinde ¢ok az etkisi vardir. Bu nedenle,
verimli bir amplifikator devresi, AC sinyalinden istenen bilgilerin ¢ikarilmasinda

hayati bir rol oynar. Bunun i¢in sinyalin DC kisminin azaltilip AC kisminin
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giiclendirilmesi saglanmaktadir. Esas 6l¢lim alaninda sinyalin %99'u deri, kas ve
kemikten, %0,9'u damarlardan ve %0,1'i arterlerden gelir [35]. Kalp kasildiktan
hemen sonra atardamarlardaki kan hacmi artar dolayisiyla alinan 151k siddeti de

azalir. Diyastol sirasinda arterlerdeki kan hacmi azalirken 151k iletimi artar.

. ) 2y 4
5 e~ ' ‘e ™ Kalp aust ile
AC o o alp aust ile
:____. __:'&._ ' @®® - aardamardaki emilme
.. ...... ........ Kalp atis1 olmadan
® ‘ atardamardaki emilme
: ® 0 5'.. o0 o oo ® Kilcal loplard.afnurlam
0900y & 9 00 oo bagli emilim

Dokuya bagh
emilme

Isigin emilmesi

Zaman

Sekil 3.2. Isigin dokularda ve kan damarlarinda sogurulmasi [30].

3.2. Fotopletismografi Sinyallerin Hastahkla fliskisi

Kalp atis hiz1, kalbin dakikadaki kasilma sayist ile 6l¢iilen bir degerdir ve birim olarak
bpm (beats per minute) kullanilir. Oksijen doygunlugu ise kandaki toplam
hemoglobine baglanmis oksijen miktarini ifade eder ve doymamis hemoglobin orani
ile birlikte oksijenle doymus hemoglobinin fraksiyonunu belirler. Kan basinci,
atardamar duvarlarindaki kan damarlarindan gegen kan1 gosterir ve insanlarin saglikli
oldugunun gozlenmesinde onemli bir parametre olarak kullanilir. Normal diizeyi
degisebiliyorsa kalp hastaligi, bobrek yetmezligi, hipertansiyon ve inme gibi herhangi
bir hastalig1 gosterebilir. Ayrica, yiiksek tansiyon kan damarlarinin patlamasina neden
olurken, diisiik tansiyon bas donmesine ve hatta biling kaybina neden olabilir [36, 37].
Ayrica yiiksek tansiyon, felg, kalp biiytimesi, kalp krizi, g6z damarlarinda kanamalar
ve hatta bacaklarda kan dolagiminin durmasina neden olan periferik damar hastaligina,

topallamada kramp agrilarina veya anevrizmalara da yol agabilir. Ayrica, ameliyat
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Oncesi ve sonrasinda stabil olduklarindan emin olmak igin peri-operatif hastalarin kan

basincini gozlemlemek hayati 6nem tasir [36].

Fotopletismografi (PPG) sinyalleri, oksijen doygunluk seviyesinden (SpO2) daha fazla

bilgi tasimaktadir ve ekonomik, hizl1 ve non-invaziv bir yontem olarak kullanilabilir.

PPG giyilebilir tirtinleri tibbi uygulamalarin bir¢ok alaninda yayginlasmaktadir ve ana
alanlar kardiyoloji, solunum, noroloji ve spor uygulamalar1 igerir. Ana operasyon

zorluklari, performans ve saglamlik engelleri dahil olmak iizere belirlenir [38].

Yapilan aragtirmalarda zaman alici ve maliyetli yonteme bir alternatif olarak
uygulanabilirligi yiiksek olan yontemler aramaktadirlar ve bu yonteme en iyi ¢oziimiin

PPG sinyallerin oldugu diigiiniilmektedir [39].

Invaziv olmayan ve kullanim1 kolay bir yontemi olan fotopletismografi, kiiciik boyutu
ve giyilebilir teknolojiye entegre edilebilmesi nedeniyle birgok tibbi sistemde
kullanilmaktadir. Bir kisinin egzersiz veya uyku sirasindaki biyometrik verileri PPG
sinyalleri araciligiyla takip edilebilir. Ayrica bazi kardiyovaskiiler hastalik tespit ve
teshis ve saglik izleme sistemlerinde kullanilmaktadir. PPG'nin bazi 6nemli uygulama

alanlar su sekilde siralanabilir:
PPG uygulama alanlar1

o Kilinik fizyolojik izleme

e Kalp atis hiz1 ve kalp dongiisiiniin takibi
e Kan oksijen doygunlugu

e Solunum

e Kardiyak ¢ikisi

e Vaskiiler degerlendirme

e Arter hastalig1

e Arter uyumu ve yaslanma

e Venoz degerlendirme

e Vazomotor fonksiyon ve termoregiilasyon
e Endotel fonksiyon izleme

e Ortostaz

e Kan basinci ve kalp atis hiz1 degiskenligi izleme
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e Kan oksijen satiirasyonu takibini yapmak
e Mikrovaskiiler kan akisini izleme

e Hipovolemi izleme

3.3. Fotopletismografi ve Elektrokardiyografi iliskisi

Elektrokardiyograf kisaltimi olarak EKG (ECG) adi verilir. Elektrokardiyograf
kalpteki  elektriksel sinyalleri kaydeden tibbi cihaza verilen isimdir.
Elektrokardiyogram, bir kisinin kalp saglig1 hakkinda bilgi saglayan bir islemdir. Cilde
yerlestirilen elektrotlar, kalbin belirli bir siire boyunca elektriksel aktiviteler olusarak
Grafik bir goriintii elde edilerek kaydedilir. Bu goriintii, kalbin kasilma i¢in gerekli
olan elektriksel aktivitesinin kaydina karsilik gelir. Bir EKG, kalp saglig1 hakkinda
aninda bilgi saglar. Elektrokardiyogramlar, gégiis agris1 ve baz1 kardiyovaskiiler
durumlar dahil olmak iizere ¢esitli nedenlerle kullanilir ve hizli ve giivenlidir. Bu testin
yardimiyla doktor kalp ritmini kontrol edebilir. Kalp kasina zayif kan akisi olup

olmadigina bakilir.

Fotopletismografi PPG ve Elektrokardiyografi EKG ile iliskili yapilan dl¢iimler daha
giivenilir sonuglar verildigi goriilmiistiir. Yapilmis caligmalarda Hipertansiyon veya
Kardiyovaskiiler hastaliklar1 onemli saglik sorunlarindan biridir. Hipertansiyon
hastaligr olan hastalarin yiiksek tansiyon, kalp krizi, inme ve Oliim riski olan
faktorlerdir. Bunun takibi devamli yapilmalidir veya ila¢ kullanilarak takibi
yapilmalidir. Kan basing hesaplanmasi i¢in PPG ve EKG sinyalleri yogunlukla
kullanilmaktadir [40, 41]. Kalp kas1 ve ndrotransmitter sisteminin iglevini incelemek
icin kalpte meydana gelen elektriksel aktiviteyi kaydetmek i¢in bir elektrokardiyografi
kullanilir. Yapilan arastirmalarda PPG sinyalleri incelendiginde EKG sinyallerin

birtakim 6zellikleri icerdigi goriilmektedir [32, 42].

PPG tenigi kullanilarak EKG’nin kalp hizi degiskenligi (HRV) incelemesinde
kullanilir. EKG’den PPG 6l¢iimii yapmak daha uygundur. PPG 151k gecirgenligi

Olctilerek kalbin hacimsel degisimini Olger.

HRV, PPG sinyalinin ardisik tepe noktalar1 arasindaki zaman araliginin dogru
tahminini gosterir. Bu nedenle, PPG tepe noktalar1 arasindaki zaman aralifi ¢ok
hassastir, tepe noktalardaki zaman aralifi yanlis Ol¢lim yapilirsa yanlis HRV

tahminlerine yol agabilir. PPG, kalp atis hizin1 6l¢gmek i¢in kolay bir yontemdir. Ancak
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R-R araliklarin1 giivenilir bir sekilde tespit etmek i¢cin EKG sinyalinden yararlanmak
gereklidir. Daha az miidahaleci durumlarda kalp atis1 araliginin 6lgtimii i¢in PPG bir
alternatiftir [43].

3.4. Fotopletismografi ve Teknolojik Uygulamalar

Teknolojinin hizla ilerledigi giiniimiizde, saglik sektorii de hizla gelismektedir ve
insanliga hizmet etmeye devam etmektedir. T1p bilimi, 6liimsiizliige her zamankinden
daha fazla yaklastik¢a, sosyal ve doga bilimlerinden aldig1 ilhamla yeniden

yonlendirme siirecindedir ve 6nemi giderek artmaktadir.

Viicudun her degisimini, anomalisini ve dinamiklerini kilcal damar seviyesinde bile
takip edebilen biyotip, yapay zeka teknolojisi ile i¢ ice oldugundan, gerekli kosullar
saglandiginda tiim fiitiiristik fikirler ¢ok normal goriiniiyor. Ozellikle son yillarda,
tibbi goriintiileme teknolojisinin tip alanina katkis1 oldukg¢a yenilik¢i olmustur. Saghk

sektorli halihazirda yar1 6zerk alt sektorler haline gelmektedir.

Yapilan bilimsel ¢alismalarin ¢ogu Teknolojik saglik konusunda her gecen giin daha
fazla artmaktadir. Yapilan ¢alismalarin insanin yasamini kolaylastiracak ve erken
teshisin yapilmasi ve miidahale edilmesi acisindan ¢ok Onemli. Gelistirilen akill
cihazlar yardimiyla (solunum, kan basinci, nabiz atis1, tansiyon ve SpO2 oranlar) takip
etme olanagi sunmaktadir [44]. Akilli saatlerin hayatimiza girmesiyle birlikte, akilli
telefonlardan sonra temel hayat fonksiyonlariin anlik takibi ve kayit altina alinmasi
hayat1 kolaylagtirmaktadir. Bu dijital bilezikler kolda takilir ve kisisel saglik kogu
olarak sizin giinliik hayatinizda ne yapmaniz gerektigi konusunda 6nerilerde bulunur.
Bu oneriler arasinda, saglik konulartyla ilgili oneriler ve bilgilendirici mesajlar yer
alabilir. Bu akilli cithazlar, saglik bilgilerini toplayarak ve analiz ederek, kullanicilarin

saglik durumlarin1 daha iyi yonetmelerine yardimet olabilir.

Fotopletismografi teknolojisinin uygulamalari giin gectik¢e artmaktadir. Bugiin, acil
klinik oksimetreleri- kaninizdaki oksijen seviyelerini aninda izlemek i¢in parmaginiza
veya kulaginiza takilan kiigiik, invaziv olmayan cihazlar- esas olarak fotopletismografi
teknolojisini kullanir. Kalp atis hizinizi, perfiizyon indeksini ve oksijen satiirasyonunu

dogruluk orani yiiksek sonuclar vermektedir.
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PPG sinyalleri kalple iliskili EKG sinyalleri kadar detayli bilgi vermese de birgok
kardiyovaskiiler hastaligin habercisidir. Bu sinyallerin (temelde iki farkli kisimda
incelenen) statik bileseni kan damar1 aktivitesine bagli olarak degisiklik gosterebilir
ken, dinamik bileseni kan hacmi ve kalp aktivitesi hakkinda saglik bilgisi saglar.
Gelismis yar1 iletken teknolojisi sayesinde, oksimetrelerde kullanilan diisiik
maliyetli malzemeler, cilt ylizeyine gonderilen farkli dalga boylarindaki
radyasyonun dokular ve altindaki kan ile etkilesimini analitik olarak incelememize

olanak tanir [45].

ECG = “ AR : “ N “

PPG

Sekil 3.3. PPG ve EKG sinyalleri.

Sekil 3.3’te ayn1 zaman diliminde EKG ve PPG sinyaller gosterilmistir. Yukaridaki
sekilden, her kalp atisindan sonra dokudaki kan hacmindeki degisiklikleri takip etmek
zor degildir. Gordiigiiniiz gibi, birisinin 60 saniyelik bir PPG sinyali varsa, sadece
toplam dalga sayisina bakarak kalp atis hizin1 (dakikadaki atim sayisi)
hesaplayabilirsiniz [45, 46]. Tek bir 151k kaynaginin etkilesimi bile, kalp atis hizini
hesaplamak i¢in yeterli olabilir. Oksimetreler, kan oksijen oraninit dogru bir sekilde
0lecmek icin cildin farkli yerlerine, farkli dalga boylarindaki iki 151k kaynagi gonderir;
bu 151k kaynaklart kirmizi ve kizilétesi isinlaridir. Hemoglobin molekiillerindeki
oksijen tagima kapasitesinin emilim oranlari bilindiginden, kandan yansiyan iki 151nin
emilmemis miktarinin kalibre edilmesiyle SpO2 orani hizli bir sekilde hesaplanabilir

[44].
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Temassiz PPG’lerde oksijen satiirasyon dl¢iimleri biraz daha zorlasiyor. Olgiimler
yapilirken bulundugu yerin 1s1k yogunlugu, giin 1s181, derinin rengi, kameranin
mercegine durdugu wuzaklik, kamera kalitesi gibi diger etkenler Olglimlerin
dogrulugunu etkilemektedir. Yapilan arastirmalarda yeterli seviyede algoritmalar

gelistrildigi taktirde basarili sonuglar elde edilecegi diistiniilmektedir [47-49].

Morfolojik 6zellikleri egilimli olan bir arastirma konusu olan fotopletismografik
sinyallerin incelenmesi 6nemlidir. Bu sinyal olasiliklarini analiz etmek i¢in yapay
zekanin bir alt dali olan yapay sinir aglart siklikla kullanilmaktadir. Simdiye kadar,
yapay sinir aglar1 kulak, parmak ve yiiz videolarinin kamera tarafindan yakalanmasiyla
toplanan fotopletismografik verileri analiz etmektedir ve bu verilerin kalp hastalig

semptomlariyla iligkilendirilmesi amaglanmaktadir [49].

Tahminlere gore yapilan aragtirmalar ve uygulamalar basarili sonuglar elde ederse,
insanlarin hastanelere muayene i¢in gitmesine gerek kalmadan, kendi kisisel
bilgisayarlarinda yiiz taramasiyla ayni sonuglari vererek hastalik hakkinda erken teshis
edilmesi ve miudahale edilmesi mimkiin olacaktir. Bu, doktorlarin zamanindan
tasarruf edilmesine, hastalarin evlerinde kalmalarina ve tibbi miidahalelerin daha hizl

bir sekilde yapilmasina olanak saglayacaktir [47, 48].

Sekil 3.4. PPG giyilebilir teknolojileri.
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4. FOTOPLET!SMOGRAFiK iLE KRONIK OBSTRUKTIF AKCIGER
HASTALIGI TESPIT MODELININ GELISTIRILMESI

Calisma icin Sekil 4.1°deki akis diyagrami takip edildi. Verilerin toplanmasi ile
birlikte, sayisal filtrelemeler yapilarak 6n islemler gerceklestirilmistir. Verilerin
filtrelenmesinden sonra veriler belli saniyelerde (2-1024) epoklanmistir. Veri setinde
dengeleme islemi yapilip ilgili nitelik gruplarina ayrildi. Olusturulan veri gruplar
ozellik secme algoritmast ile en ilgiliden en ilgisize dogru siralandi. Belirli miktarda
ozellik secildikten sonra smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Ozellik segme
algoritmas1 opsiyonel olup tiim 6zellikler ayrica siniflandirilmistir.
Epoklama

Veri Girisi Sayisal Filtreleme 2,4,8,16,32, 64,
128,256,512,1024

Saghkh
(Kontrol)

Ozellik Cikarma

Karar Agaclari Ozellik Se¢me

Sekil 4.1. KOAH teshisi i¢gin minimum siire tespit akis diyagram.

Calisma icin Sekil 4.2°deki akis diyagrami takip edildi. Verilerin toplanmasi ile
birlikte, bireylerde toplanan PPG sinyalleri sayisal filtrelemeler yapilarak 6n islemler
gerceklestirilmistir. Daha sonra, PPG ve 3 alt frekans bant sinyali PPG_LF, PPG_MF,
PPG_HF elde edilmistir. Sonraki adimda elde edilen 4 sinyalden sonra veriler 2
saniyelik epoklama yapilmistir. Epoklanmus veriler Ozellik ¢ikarim islemi yapilmis ve
Ozellikler birlestirilmistir. Birlestirilmis veriler siniflandirma islemleri 4 farkli 6zellik
grubu olusturulmustur. Ozellik segme algoritmasi yardimiyla birlestirilmis 6zellikler
azaltilmistir. Siniflandirma algoritmasi olarak k-En Yakin Komsuluk Algoritmasi
(KNN), Destek Vektor Makineleri (SVMs) ve Ensemble Tree algoritmalar

kullanilmastir. Ug algoritma birlestirilecek hibrit makine dgrenmesi algoritmas1 modeli



olusturulmustur. Elde edilen sonuglar gercek degerler ile karsilastirilarak sistem

performansi kontrol edilmistir.

* PPG PPG_MF
e PPG_LF PPG_HF

Sayisal Filtreleme

Epooklama

[statistiksel Analiz Ozellik Cikarma be

Ozellik Secme

<>

>

SAGLIKLI

Sekil 4.2. KOAH hastaliginin PPG sinyali ile yapay zeka tabanli gelistirilmis bir
yontem akis diyagram.

4.1. Veri Toplama

Calismanin verileri, Sakarya Hendek Devlet Hastanesi Uyku Laboratuvari'ndan
saglanmistir. Bu veriler, uzman bir doktor tarafindan incelenerek KOAH kriterlerine
gore tan1 konulan hastalar ve saglikli bireyler olarak etiketlenmistir. Veri kullanimi
icin gerekli olan etik kurul raporu Sakarya Universitesi Tip Fakiiltesi'nden
1614662/050.01.04/70 numarali rapor ile, T.C. Saglik Bakanligi Tiirkiye Kamu
Hastaneler Birligi Genel Isler Dairesi Baskanligi'ndan 94556916/904/151.5815 sayil

veri kullanim izni edinilmistir.
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Calisma kapsaminda, KOAH teshisi konulmus 8 (sekiz) hasta ve saglikli 6 (alt1) birey

olmak {iizere toplam 14 birey {lizerinde c¢alismalar yiiriitilmiistiir. Bireylerin

demografik bilgileri ve KOAH kayit bilgileri Tablo 4.1'de yer almaktadir. Bu bilgiler,

calismanin yiiriitiilmesi ve sonuglarinin analiz edilmesi i¢in kullanilmistir.

Tablo 4.1. BMI Viicut Kitle indeksi

Kadin Erkek Tiim Bireyler
nl=2 n2=12 n=nl+n2=14
ort std ort std ort std
Yas
5550 + 495 53,17 + 9,43 5350 <+ 8,82
(Y1l)
Afég')‘k 10550 = 636 101,92 + 808 10243 + 775
Boy
(cm) 170,00 + 7,07 173,42 + 6,52 17293 + 6,43
Viicut
Kitle
. . 36,70 <+ 5,23 33,75 + 2,54 34,17 + 2,96
Indeksi
(kg/m?)
Fotopletismografi Kayit Siire Dagilimlari (Sn)
ort std ort std ort std
KOAH -+ - 2864350 + 11082,52 2864350 + 1108252
Grubu
*éorztga' 2604100 + 496389 3261100 + 535156 3042100 + 579847

n -Toplam birey sayisi, ort— Ortalama, std - Standart Sapma, sn — Saniye, KOAH-
Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi

4.2. Fotopletismografi Sinyallerinin Filtrelenmesi

Verilerin toplanmasi dogrultusunda ¢aligma icin 14 bireyden (8 KOAH, 6 Saglikli)

ortalama 7-8 saatlik PPG kaydi alinmistir. Alinan PPG sinyalleri i¢in filtreleme islemi

yapilmistir. PPG sinyalleri giiriiltiiden temizlenmis olarak isleme alinmistir.
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4.3. Fotopletismografi Sinyallerinin Epoklanmasi

PPG sinyalini epoklamaktaki temel amag, her bir gizli durumla iliskili veri dagilimin
tanimlayan parametrelerin yaninda her bir zaman araligindaki goézlenemeyen
durumlar ortaya ¢ikarmaktir. Zaman serileri ayrik zaman segmentlerine boliinerek

epoklama gergeklestirilmektedir.

Bu amag dogrultusunda ¢alisma icin 14 bireyden (8 KOAH, 6 Saglikli) ortalama 7-8
saatlik PPG kaydi alimmistir. Alinan kayitlar 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512 ve 1024
saniyelik pargalara ayrilmistir. Her saniye grubu icin islemler yapilmis ve hangi
saniyelik sinyallerle daha performansh teshis yapilabildigi tespit edilmeye
calisilmigtir. Hasta bireye ait 8 saatlik kayitlar 2 saniyelik parcalara ayrildiginda her
parcaya hasta etiketi verilmistir. Ayni islem saglikli birey i¢in yapildiginda tiim
parcalara Saglikli etiketi verilmistir. Elde edilen epok bilgileri Tablo 4.2.°de

gosterilmistir.
Tablo 4.2. Epok dagilimlari.
Epok (siire- saniye)

girrjg'\'o 2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024
1 14323 7160 3578 1788 892 445 221 109 53 25
2 22213 11105 5551 2774 1385 691 344 171 84 40
3 2248 1122 560 278 138 67 32 15 6 1
4 16228 8112 4055 2026 1011 504 251 124 60 29
5 KOAR 13978 6987 3492 1745 871 434 215 106 52 24
6 15673 7835 3916 1956 977 487 242 119 58 28
e 14428 7212 3605 1801 899 448 222 110 53 25
8 13093 6545 3271 1634 815 406 202 99 48 23

Toplam 112184 56078 28028 14002 6988 3482 1729 853 414 195
9 17263 8630 4313 2155 1076 537 267 132 64 31
10 Kontrol 19393 9695 4846 2421 1209 603 300 149 73 35
11 15463 7730 3863 1930 964 480 239 118 57 27
12 15463 7730 3863 1930 964 480 239 118 57 27
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Tablo 4.2.(Devami) Epok dagilimlari

Epok (siire- saniye)

girrjg'\'o 2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024
13 11263 5630 2813 1405 701 349 173 85 41 19
14 14773 7385 3691 1844 920 459 228 112 55 26
Toplam 93618 46800 23389 11685 5834 2008 1446 714 347 165
$§gf;m 205802 102878 51417 25687 12822 6390 3175 1567 761 360

Elde edilen sonuglara gore 2 saniyelik veri grubu ile en yiiksek performans degerlerine
ulagilmis olup 0.99 sensitivity, 0.99 specificity ve %98.99 dogruluk orani elde

edilmistir.

Filtreleme islemleri sonunda elde edilen sinyaller (PPG, PPG LF, PPG MF,
PPG_HF) T=2 saniyelik epoklara boliinmiistiir ve her boliinmiis epok i¢in zaman
alanindan 25 Oznitelik elde edilmistir. Elde edilen epok bilgileri Tablo 4.3.’de iki

saniyelik Epok dagilimlar1 gdsterilmistir.

Tablo 4.3. ki saniyelik epok dagilimlar.

No Cinsiyet Epok Sayisi
1 K 14323
2 22213
3 E 2248
4 E 16228
KOAH 5 E 13978
6 E 15673
7 E 14428
8 E 13093
Toplam 112184
9 E 17263
Kontrol 10 E 19393
11 E 15463
12 E 15463
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Tablo 4.3. (Devamn) Iki saniyelik Epok dagilimlari

No Cinsiyet Epok Sayisi

13 E 15463

14 E 14773
Toplam 97818

K-Kadin, E-Erkek

4.4. Fotopletismografi Sinyalinin Frekans Bantlarina Ayrilmasi

Caligmanin bir parcasi olarak, PPG sinyali giiriiltiiden arndirilmig ve PPG'nin alt
frekans bantlarina sahip yeni PPG sinyalleri elde edilmistir. Giiriiltiiyli azaltmak igin
0,1 ile 20 Hz arasinda bir frekans araligina sahip bir Chebyshev tip II bant gegiren
filtre ve giiriiltisiz PPG sinyali elde etmek i¢in "Moving Average" filtresi
kullanilmigtir [50]. Sekil 4.3.”de KOAH ve kontrol gruplarinin PPG kayitlarini ve hizli
Fourier donistimlerini igeren periodogram grafikleri gosterilmektedir. Sekilden de
gortilebilecegi gibi, sinyallerin genliklerinde bir fark vardir. Bu ¢alismada PPG
sinyaline (¢ alt frekans banti elde edilmistir. Bunlar: LF alt band1 (0,04- 0,15 Hz), MF
orta bant (0,09 - 0,15) Hz, HF yiiksek bant (0,15 - 6 Hz)'dir [51]. Filtreleme islemleri
sonunda elde edilen sinyaller PPG, PPG_LF, PPG_MF, PPG_HF T=2 saniyelik
epoklara boliinmiistiir ve her boliinmiis epok igin zaman alanindan 25 6znitelik elde

edilmistir. Ug alt frekans bant aralig1 Tablo 4.4.‘e gdsterilmistir.

Tablo 4.4. Ug alt frekans bant aralig1.

PPG Band Range
PPG_LF 0,04-0,15 Hz
PPG_MF 0,09-0,15
PPG_HF 0,15-6 Hz
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Sekil 4.3. Fotopletismografi (PPQG) sinyaline ait periodogram grafigi.

4.5. Ozellik Cikarim

Onceki siiregte dort sinyal elde edilmistir. Dért sinyalin her biri 25 adet ozellik
cikarilmistir. Yapilan calismada PPG sinyali i¢in oldukca fazla 6zellik kullanilmigtir
[30, 52, 53].

Bu calismada literatiirle paralel olarak PPG sinyallerinden toplam 25 &znitelik
cikarilmistir. Cikarilan 6zellikler Tablo 4.5.’de 6zellik numarasi, 6zellik ad1 ve formiil
bilgileri olmak {izere 3 siitunda gosterilmistir. Formiillerle gosterilen x, sinyali temsil
etmektedir. Bu islemler MATLAB kiitiiphanesi yardimiyla hesaplanmis [46—48]. Dort
sinyalden toplam 100 adet 6zellik ¢ikarilmistir. Her bir sinyalden 25 adet 6zellik
¢ikarimi yapildiktan sonra akis diyagramda belirtildigi gibi kNN, SVMs ve Ensemble
Tree smiflandirma algoritmasit kullanilarak islemler MATLAB iizerinden
gerceklestirilmistir. Ayrica, bu {i¢ algoritma birlestirilerek hibrit makine 6grenmesi

algoritmasi olusturulmustur.
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Tablo 4.5. Fotopletismografi sinyaline ait dzellikler denklem.

Numara Ozellikler Denklem
x(@i) - X)*
1 Basiklik x = Z:;‘( 0)=%)
T (n-1s*
Z (Xi - K)3
2 Carpiklik N
“ (n-1s°
3 * *Ceyrekler Arasi Agiklik IQR =iqr(x)
4 Varyans Katsayisi DK =(S/x%)100
5 Geometrik Ortalamasi G =X +--+X,
1 1
6 Harmonik Ortalama H=n/ (Z+"'+X—)
7 Aktivite- Hjort Parametresi A=S?2
8 Mobilite- Hjort Parametresi M =S2/S°
9 Karmasiklik- Hjort Parametresi C= \/ (S21S})* —(S?15%)?
10 * Maksimum Xpax = Max(X;)
X1 : X odd
~ 2
11 Medyan X=11
—(x, +X, ) :xeven
2 - —+1
2 2
12 * Ortalama Mutlak Sapma MAD = mad (x)
13 * Minimum Xon = MIN(X;)
14 * Merkezi Momentler CM = moment(x,10)
o 1¢ 1
15 Ortalama X ZEZZH(Xﬁ +X,)
i=1
iy 3 13
16 Ortalama Egri Uzunlugu CL= o Z|Xi — X4 |
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Tablo 4.5. (Devam) Fotopletismografi sinyaline ait 6zellikler denklem

Numara Ozellikler Denklem
1 n
17 Ortalama Enerji E=— DX
i=1
18 Ortalama Karakok Degeri Xims = ’%ZM &
i=1
19 Standart Hata S; =S /\Jn
13 =
20 Standart Sapma S= /EZ(Xi —X)
i=1
. 1<
21 Sekil Faktorii SF=X,. /(HZ, fix1)
i=1
22 * Tekil deger ayrisimi SVD = svd(x)
23 * 9425 kirpilmis ortalama T 25 =trimmean(X, 25)
24 * %50 kirpilmis ortalama T50 = trimmean(x, 50)
1 n
25 Ortalama Teager enerjisi TE= HZ (X1 = %X_,)
i=3

4.6. Ozellik Secimi

Ozellik say1s1, makine 6grenimi performansimi hem olumlu hem de olumsuz etkiler
[56]. Ozellik secimi, olumsuz etkileri izole etmek igin kullanilir. Bu siireg, etiket
tahmin etme ozelliklerinin giiciine gore alakalidan alakasizliga dogru siralanir.
Arastirmacilar, en ilgili olandan en az ilgili olana dogru siralanmis bu veri
kiimesindeki ¢alismalarina istedikleri kadar 6zellik ekleyebilirler. Bu nedenle gereksiz
veri kullanmadan daha dogru sonuglar alabilir ve program dongiisiinii

hizlandirmaktadir.

Ozellik segme yontemleri tipik olarak, smiflandirma performansini iyilestirmek igin
daha kiigiik bir 6zellik alt kiimesini se¢gmek i¢in kullanilir [57-59]. Bu ¢alismada,
yiiksek performansindan dolay1, 6zellik se¢gme algoritmasi olarak Fisher'in 6znitelik
secme algoritmasi kullanilmistir. Bu ¢alismada, yiliksek performansa sahip olmasi
sebebiyle oOzellik se¢cme algoritmasi olarak Fisher Ozellik se¢me algoritmasi
kullanilmistir. Calismada segilen Ozellikler Tablo 4.6.'te Ozetlenmistir. Tabloda R

ozelliklere ait iligki diizeyini, F 6zellik numaralarin1 gostermektedir.
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Tablo 4.6. Tiim veri seti igin sinyallerden segilen 6zelliklerin listesi.

S PPG PPG_LF PPG_MF PPG_HF
Nr F R F R F R F R

1 17 0082 2 0027 2 0029 8 0,081
2 8 0062 1 0021 1 002 1 0,060
3 25 0041 11 0021 6 0022 25 0,042
4 11 0039 4 0021 11 0022 14 0,042
5 14 0039 8 0019 8 0020 7 0,042
6 22 0039 16 0019 25 0020 3 0,041
7 2 0039 6 0018 18 0019 24 0,040
8 0038 25 0018 20 0018 9 0,039
9 3 003 22 0018 14 0018 18 0,039
10 19 0032 17 0003 17 0007 19 0,037
11 1 0017 13 0003 13 0007 11 0,021
12 21 0007 15 0002 15 0002 4 0,005
13 16 0005 14 0002 4 0002 13 0,005
14 6 0003 20 0001 3 0001 21 0,003
15 4 0003 3 0000 16 0000 6 0,002
16 7 0001 12 0000 7 0000 20 0,002
17 12 0001 7 0000 22 0000 17 0,002
18 13 0001 21 0000 12 0000 12 0,001
19 15 0,001 19 0000 21 0000 15 0,001
20 10 0000 5 0000 5 0000 5 0,001
21 20 0000 18 0000 19 0000 16 0,001
22 23 0000 10 0000 10 0,000 2 0,000
23 5 0000 23 0000 23 0000 10 0,000
24 18 0,000 24 0000 24 0,000 22 0,000
25 24 0000 9 0000 9 0,000 23 0,000

S Sinyal, F Ozellik, R Korelasyon Katsayisi

4.6.1. Fisher algoritmasi
Siniflandirma islemi i¢in en uygun Ozellikleri belirleyen yontem olarak Fisher
algoritmasidir [60]. Fisher Score, denetimli bir dogrusal 6zellik ¢ikarma yontemidir.

Her 6zellik/degisken icin, siniflar aras1 varyansin sinif i¢i varyansa orani olan Fisher
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puanini hesaplar. Algoritma, en yiiksek Fisher Score sahip degiskenleri seger ve bir
gosterge projeksiyon matrisi dondiriir. Kullanici istedigi miktarda 6zelligi alarak
smiflandirma yapabilir. Ozellikler Fisher Algoritmasmin degeri biiyiikten kiigiige

dogru siralanir.

Calismada PPG sinyali giiriiltiiden temizlenmis ve PPG'nin ii¢ alt frekans bantlarina
sahip yeni PPG sinyalleri elde edilmistir. Dort sinyalden her birinden 25 adet 6zellik
cikartlmistir. Toplam 100 adet 6zellik ¢ikarilmistir. Buna ek olarak yas, kilo ve boy
Ozellik olarak kullanilmistir. Performansin artirilmasi amaciyla Fisher 6zellik segme

algoritmasi kullanilmastir.
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5, MAKjNE OGRENMESI ALGORITMALARI VE PERFORMANS
DEGERLENDIRME KRITERLERI

5.1. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Yapay zeka (Al), insan zekasinin, insanlar gibi diislinmeye ve eylemlerini taklit
etmeye programlanmis makinelerde simiilasyonunu ifade eder. Terim, 6grenme ve
problem ¢6zme gibi insan zihniyle iliskili 6zellikler sergileyen herhangi bir makineye
de uygulanabilir [61, 62]. Makine Ogrenmesi (machine learning) yéntemleri, problem
¢ozmek icin gelistirilmistir. Bu yontemler sayesinde bir¢ok sorun ¢oziilebilmektedir.
Siniflandirma problemleri de bu sorunlardan biridir ve giiniimiizde bir¢ok problem bu
sekilde tasarlanip ¢oziilebilmektedir [63]. Makine Ogrenimi, genis uygulama
alanlarina sahip siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde kullanilabilen bir yontemdir.
Giiniimiizde bir¢ok problem, simiflandirma problemleri olarak tasarlanabilir ve bir
sekilde coziilebilir. Bu calismada kNN, SVMs, Ensemble Karar aga¢ modelleri
kullanilmistir. Yontemlerin segilme sebepleri egitim siirelerinin kisa ve dogruluk
oranlari yiiksek olmasidir [64, 65]. Yapilan analizlerde hatalarin 6niine gegmek igin
hibrit makine 6grenmesi algoritma yapist olusturulmustur [59-61]. Bu yontemler,
literatiirde basarili sonuglarin elde edilmesi nedeniyle siklikla kullanilan makine
O0grenme algoritmalaridir. Ayrica, bu kullanilan algoritmalar, gémiilii sistemlere
aktarilmasi i¢in uygun olarak kabul edilir [69—71]. Modellerin egitim i¢in kullanilan

veriler %50 egitim %350 test asamasinda kullanilmistir.
Makine 6grenmesi kullanim alanlari

e Tibbi teshis

e Konusma tanima

e Trafik tahmini

e Goriuntli Tanima

e Sanal Kisisel Asistan

e Karar destegi ve Otomatik Dil Cevirisi vs.



5.1.1. Destek vektor makinalari

Destek vektor makineleri (SVMs), dogrusal ve dogrusal olmayan siniflandirma
problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan ve Onemli basarilar elde edilen bir makine
algoritmasidir yaygin olarak kullanilan denetimli makine 6grenme yontemlerinden
biridir. 1995 senesinde Vapnik ve Cortes tarafindan gelistirilmistir [30, 72]. Kalkiiliis,
vektor geometrisi ve kisitli en iyileme gibi matematik konularina dayanan bir makine
O0grenmesi yontemi olan destek vektor makineleri, temel olarak iki sinif arasindaki
maksimum mesafeyi belirleyen ve smif smirlarini tanimlayan destek vektorleri
kullanmaktadir. Bu yontem, lineer olarak ayrilabilen siniflari siniflandirmak igin
kullanilabilir ve literatiirde basarili sonuglar elde edilmesi nedeniyle sik¢a tercih edilen
bir yontemdir. Ayrica, bu yontem, gémiilii sistemlere aktarilmasi agisindan da uygun
bir segenek olabilir. Mesafenin maksimize edilmesi, ikinci dereceden kisitlanmis bir
optimizasyon problemi olarak belirlenir ve ikili forma doniistiiriilmektedir. Bu
yaklasim dogrusal problemler igin gelistirilmistir ve ¢ekirdek dontisiimleri
kullanilarak dogrusal olmayan ayristirma problemlerine genellestirilebilir [73, 74].

Siniflandirma problemlerini ¢ozmek i¢in gelistirilen bir makine 6grenmesi algoritmasi
secilirken dikkate alinmasi gereken en o6nemli kriterlerden biri, algoritmanin
genelleme performansidir [75]. Bir diizlemde yer alan noktalarin ayristirilmasi igin
kullanilan bir yontem, dogru ¢izerek bu noktalar: iki ayr1 bolgeye ayirmaktir (Sekil
5.1). Bu yontem, smiflandirma problemlerinin ¢ézlimiinde siklikla kullanilan bir
tekniktir. Bu dogrunun, iki smnifinin noktalari i¢in de maksimum uzaklikta olmasini
amaglar. Sinir ¢izmek i¢in iki grup i¢in birbirine yakin ve paralel iki ¢izgi ¢izilir ve
bu ¢izgiler birbirine yaklastirilarak siir ¢izgisi olusturulur. SVM yo6ntemi, verileri
birbirinden ayirmak i¢in en uygun fonksiyonu tahmin etmeye dayanir. SVM, basit
yapis1 ve yiiksek performansi nedeniyle pratik uygulamalarda ¢ok kullanighdir.
SVM'de kullanilan 6rnek sayis1 6nemli degildir. SVM'ler, egitim sirasinda gérmedigi
verileri de siniflandirmakta sorun yasamazlar. Bu, SVM'nin genellestirme yetenegini
gosterir. Genellestirme yetenegi, SVM'leri diger tekniklere iyi bir alternatif yapar
[76].

Calismada tiim siniflandirma islemleri igin 6zellikler 10 farkli 6zellik kiimesine (5, 10,

15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50) ayrilarak yapilmistir. SVMs uygulanirken parametreler
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icin optimizasyon metodu kullanilmistir. Bu metodun kullanilmasi performansi

artirmistir.

Sekil 5.1. SVMs algoritmasi genel akis diyagrami

5.1.1.1. Dogrusal destek vektor makineleri

Dogrusal destek vektor makineleri (DVM), hem dogrusal olarak ayrilabilen hem de
dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢in kullanilabilen giiclii ve popiiler bir
smiflandirma algoritmasidir. Iki smifi en bilyiik marjla ayiran hiper diizlemi bularak
caligir. Marj, hiper diizlem ile her bir smifin en yakin veri noktalar1 arasindaki

mesafedir.

Ikili siniflandirma probleminde, dogrusal DVM'nin amaci iki sinifi ayirabilen bir hiper
diizlem bulmaktir. Hiper diizlem w*x + b = 0 olarak tanimlanir; burada w agirlik
vektort, x 0zellik vektorii ve b yanlilik terimidir. Agirlik vektorii w ve yanlilik terimi

b egitim siireci sirasinda 6grenilir [81].
Optimum hiper diizlem asagidaki optimizasyon problemi ¢oziilerek bulunur:
w =yi(wxx; + b) >=1 (5.1)

olacak sekilde ||w]| 'yi en aza indirgemektir. Burada yi i. veri noktasinin etiketi, xi I.

veri noktasinin 6zellik vektori ve ||w|| agirlik vektdriiniin normudur. Esitsizlik kisiti,
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hiper diizlemin tiim egitim veri noktalarin1 dogru sekilde siiflandirmasini saglar.
Optimum hiper diizlem bulundugunda, w*x + b hesaplanarak ve hiper diizlemin hangi
tarafina diistigli kontrol edilerek yeni bir veri noktasi smiflandirilabilir. Sonug
pozitifse, veri noktasi bir sinifa ait olarak siniflandirilir ve sonug negatifse, diger sinifa

ait olarak siniflandirilir [82].

Dogrusal DVM'ler hesaplama agisindan verimlidir ve yiiksek boyutlu verilerle basa
cikabilir. Ayrica giiriiltiilii verilere ve aykir1 degerlere kars1 da dayaniklidirlar. Ancak,
cok sayida ozellik igeren veya karar siiriin yiiksek oranda dogrusal olmadigi veri
kiimelerinde iyi performans gdstermeyebilirler. Bu durumlarda, dogrusal olmayan

DVM'ler veya diger algoritmalar daha uygun olabilir.

5.1.1.2. Radyal taban fonksiyonu destek vektor makineleri

Radyal Temelli Fonksiyon (RBF) DVM, hem dogrusal olarak ayrilabilen hem de
dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢in kullanilabilen popiiler bir siniflandirma
algoritmasidir. RBF ¢ekirdegini kullanarak giris verilerini yiiksek boyutlu bir 6zellik
uzayma esleyerek ve iki sinifi en biiylik marjla ayiran hiper diizlemi bularak ¢alisir.

RBF ¢ekirdegi su sekilde tanimlanir:
K(x,%) = exp(—gamma ||x; — x;||"2) (5.2)

Burada x; ve X; iki veri noktasi, ||xi - Xj|| aralarindaki Oklid mesafesi ve gamma da
cekirdegin genisligini kontrol eden bir hiperparametredir. Cekirdek, yiiksek boyutlu
0zellik uzayinda iki veri noktasi arasindaki benzerligi hesaplar. Benzerlik ne kadar

yiiksek olursa, noktalar 6zellik uzayinda o kadar yakin olur.

RBF DVM'nin amaci, 6zellik uzayinda iki sinif arasindaki marj1 maksimize eden hiper
diizlemi bulmaktir. Marjin, hiper diizlem ile her bir sinifin en yakin veri noktalari
arasindaki mesafe olarak tanimlanir. Optimum hiper diizlem asagidaki optimizasyon

problemi ¢oziilerek bulunur:
R = 1/2 = ||[w]|*2 + C * sum(i = 1ton)(X;) (5.3)
RBF =y;(w*phi(x;) + b) >=1 (5.4)

Burada yi birinci veri noktasinin etiketi, xi giris verisi, phi(x;) yiiksek boyutlu uzayda
dontstiiriilmiis 6zellik vektorii, w agirlik vektorii, b sapma terimi ve C marji

maksimize etme ile siniflandirma hatasini minimize etme arasindaki dengeyi kontrol
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eden bir hiperparametredir. Amag fonksiyonundaki toplam, yanlis siniflandirilan veri

noktalarini cezalandirir.

Optimum hiper diizlem bulundugunda, w*phi(x) + b hesaplanarak ve hiper diizlemin
hangi tarafina distiigii kontrol edilerek yeni bir veri noktasi siniflandirilabilir. Sonug
pozitifse, veri noktasi bir sinifa ait olarak siiflandirilir ve sonug negatifse, diger sinifa

ait olarak siniflandirilir [83, 84].

RBF DVM'ler esnektir ve dogrusal olarak ayrilamayan verilerle basa cikabilir.
Bununla birlikte, gama ve C gibi hiperparametrelerin se¢imine duyarhdirlar ve
hiperparametreler uygun sekilde ayarlanmazsa verilere asir1 veya yetersiz uyum

saglayabilirler.

5.1.2. k-en yakin komsuluk algoritmasi

Siniflandirma grubu altinda benzerlik fonksiyonlarinin kullanildig: bir algoritma olan
k-en yakin komsu (k-nearest neighborhood — k-NN) algoritmasi olarak en yakin k
komsuya bakiyor. k-NN, simiflandirma grubu altinda anlasilmasi kolay basit bir
algoritmadir. k-NN algoritmasi, finans, saglik, 6neri sistemleri ve ¢ok daha fazlasinda
bir dizi ger¢ek diinya sorunu icin kullanilabilen basit bir aractir. Siniflandirma
problemlerini ¢6zmek icin denetimli bir 6grenme yontemidir [30, 50]. K-NN,
siniflandirma problemlerini, regresyon problemlerini ¢c6zmek i¢in kullanilabilen basit,
uygulamasi kolay, denetimli bir makine 6grenimi algoritmasidir. K-NN siniflandiricisi,
parametrik olmayan bir denetimli makine 6grenme algoritmasidir. Bu yontem,
verilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilir ve smiflandirma islemi, 6rnek verilerin
benzerliklerine dayanarak yapilir. k-NN algoritmasi, verilerin belirli bir uzayda temsil
edildigi varsayimina dayanir ve yeni verilerin siniflandirilmast i¢in, Onceden
belirlenmis bir sayida en yakin komsusu kullanilir. k-NN algoritmasi, egitim
asamasinda herhangi bir parametrenin belirlenmesine gerek duymaz ve bu nedenle,
genellikle basit, verimli ve etkili bir siniflandirma yontemi olarak kabul edilir.
Mesafeye dayalidir: nesneleri en yakin komsularinin siniflarina gore siniflandirir. KNN
cogunlukla smiflandirma i¢in kullanilir, ancak regresyon problemlerine de
uygulanabilir.  Endiistride ise siniflandirma  problemlerinde en yaygin
kullanilmaktadir. k-NN smiflandirma algoritmast 1967 senesinde Peter. E. Hart

ve. Thomas M. Cover tarafindan gelistirilmistir.
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k-NN, mesafe hesaplamasina dayali olarak en yakin k verisini bulmak i¢in egitim
verisi ve onceden tanimlanmis bir k degeri gerektirecek sekilde yar1 denetimli bir
ogrenme algoritmasidir [77]. Eger k verinin farkli siniflar1 varsa, algoritma bilinmeyen
verinin smifinin gogunluk smifiyla ayn1 olacagini tahmin eder. Ornegin, bir Oklid
(Euclidean) mesafe metrigi ile k-en yakin komsu algoritmasini kullanarak uygun yeni

veri siifin1 bulmak igin kavram gosterilebilir.

Iki boyutlu veya ¢ok boyutlu bir uzayda dzellik ¢ikarrmindan sonra, kNN algoritmast,
"X" ve "Y" verilerinden olusan iki siniftan olusur ve ayrica bilinmeyen bir "?" veri
noktas1 bulunmaktadir. Bu veri noktas1 hangi sinifa ait oldugunu ¢6zmek icin kNN
algoritmasina ihtrya¢ duyulmaktadir. KNN yardimiyla veri kiimesinin sinifini kolayca
belirlerlenir. Veri noktast komsularimi oy g¢ogunluguyla belirlemektedir. Mesafe
hesaplamalar1 i¢in li¢ (3) farkli uzaklik fonksiyonu kullanilabilir. Bunlar (1)
“Manbhattan” Uzaklik, (2) “Euclidean” Uzaklik, (3) “Minkowski” Uzaklig1’dir.

k-NN algoritmasinin makine 6grenme iizerindeki ¢alisma yontemi

e Knn smflandirma algoritmasimi  uygulamak i¢in veri yiliklenmesi
gerekmektedir. Egitim ve test verileri.

e En yakin k degeri veri noktalar1 sec¢ilmeli. K herhangi bir tam say1 olabilir.

e Tiim test verileri i¢in agsagidaki adimlan gerceklestirin.

e Euclidean mesafesi, Hamming veya Manhattan kullanarak test verileri ile her
bir egitim seti arasindaki mesafeyi hesaplayin. Euclidean yontemi, mesafeleri
hesaplamak i¢in en yaygin kullanilan yontemdir.

e Kayitlar1 artan mesafe degerine gore siralayin.

e Srralanmis dizide en Ustteki k satir1 segilir.

e Test noktalarini bu siralardan en ¢ok 6ne ¢ikan sinifa gore kategorize edin.

e Sonlandir
k-NN’in usttinlikleri:

e Basit algoritma kullanilar

e Hizli hesaplanir ve sonug verir

e (Cok yiinlii oldugu i¢in, siniflandirma algoritmasi i¢in kullanilmaktadir.
e Uygulanabilirligiin kolay olmasi.

e Karmagik veya kompleks (giiriiltiilii) egitim verileri i¢in etkilidir
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k-NN'nin kasitlar::

o Biiyiik verileri tahmin etmek yavastir

o Veri dlgeklendirmeye Ve ilgisiz 6zelliklere duyarli

o Tiim egitim veri setini saklamak i¢in yiiksek bellek gerekir.

o Biiyiik egitim veri setlerde hesaplama ag¢isinda zor ve pahalidir.

Y 4 AAA/ —_—
A . AN
/ e .
&>
\'C
~N

Sekil 5.2. kNN algoritmasi genel akis diyagrami

Her sinifin 6zelliklerinin agikga belirtilmesi 6nemlidir. Yontem performansi, k-NN

sayisi, esit, benzerlik ve egitim setindeki yeterli sayida basarili davranistan etkilenir.

k-NN tabanli siniflandirma yontemi once K degerleri seger. k i¢in biiyiik bir deger

secmek, farkli veri kiimelerini toplayabilir. Calismalar genellikle 3, 5 veya 7 k

degerlerini tercih eder [30, 78].

5.1.3. Naive bayes algoritmasi

Naive Bayes, siiflandirma gorevleri i¢in kullanilan popiiler olasiliksal bir

algoritmadir. Bayes teoremine dayanir ve bir sinifta belirli bir 6zelligin varliginin

baska herhangi bir Ozelligin varligiyla ilgisiz oldugunu varsayar. Naive Bayes
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siniflandirici, bir dizi 6zellik (x) verildiginde bir sinifin (y) olasiligini hesaplar.

Matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir:

P «P
P(y | x) =—XIPW) 'Py(l) 42 (5.5)

Burada P(y | x) 6zellikler g6z oniine alindiginda sinifin sonsal olasiligi, P(x | y) sinif
g6z Oniine alindiginda ozelliklerin olasiligi, P(y) smifin onsel olasiligi ve P(x)

Ozelliklerin 6nsel olasiligidir.

Naive Bayes yontemindeki "naif" varsayim, o6zelliklerin birbirinden bagimsiz
oldugudur. Bu, olasiligin hesaplanmasini basitlestirir ve algoritmay1 hesaplama

acisindan verimli hale getirir.

Yeni bir veri noktasini siniflandirmak i¢in Naive Bayes algoritmasi, ozellikler g6z
Oniine alindiginda her bir sinifin son olasiligini hesaplar ve en yliksek olasiliga sahip
smifi seger [79]. Algoritma hem siirekli hem de kategorik 6zellikleri isleyebilir. Genel
olarak, Naive Bayes yontemi simniflandirma gorevleri icin basit ancak gii¢lii bir
algoritmadir ve dogal dil isleme, spam filtreleme ve goriintii tanima dahil olmak iizere

cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

5.1.4. Rastgele orman algoritmasi

Rastgele Orman, bir siniflandirma veya regresyon problemi ¢6zmek igin kullanilan bir
makine 6grenmesi algoritmasidir. Bu algoritma, birden ¢ok karar agacini birlestirerek
calisir ve boylece daha dogru sonuglar elde eder. Rastgele Orman algoritmasi, veri
setinin bir parcasini rastgele segerek birden ¢ok karar agaci olusturur. Her agac,
rastgele secilen bir 6zellik kiimesine dayanarak verileri bolerek agaclar1 olusturur.

Boylece, her bir agacin birbirinden farkli bir yapiya sahip olmasi saglanir [80].

Sonug olarak, algoritma, tiim agaclarin tahminlerinin ortalamasini alarak bir sonug
uretir. Bu sayede, ayr1 ayr1 karar agaclarinin yapabilecegi hatalarin dagilimi azaltilir
ve daha giivenilir sonuglar elde edilir. Rastgele Orman algoritmasi, siniflandirma ve
regresyon problemleri i¢in etkili bir ¢6ziim sunar ve birgok endiistriyel ve akademik

uygulamada yaygin olarak kullanilmaktadir.

5.1.5. Cok katmanh algilayici ag
Cok katmanli algilayici ag (Multi Layer Perceptron MLP), siniflandirma gérevleri igin

yaygin olarak kullanilan ileri beslemeli bir sinir agidir. Bir girig katmani, bir veya daha
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fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Her katman, diiglim olarak da
bilinen bir veya daha fazla nérondan olusur. Her katmandaki noronlar bir 6nceki ve
bir sonraki katmandaki ndronlara tamamen baglidir ve her baglantinin iligkili bir

agirligt vardir.

Egitim siireci sirasinda MLP, egitim verilerindeki smiflandirma hatasin1 en aza
indirmek i¢in noronlar arasindaki baglantilarin agirliklarini ayarlamay1 6grenir. Bu
genellikle sinir aglarmi egitmek icin popiiler bir algoritma olan geri yayilim

kullanilarak yapilir.

Gizli katmanlardaki ndronlar, ¢iktilarini hesaplamak i¢in bir aktivasyon fonksiyonu
kullanir. Aktivasyon fonksiyonu modele dogrusal olmayan bir ozellik katar ve
MLP'in dogrusal olmayan karar sinirlarint 6grenmesini saglar. Popiiler aktivasyon
fonksiyonlar1 arasinda sigmoid fonksiyonu, hiperbolik tanjant fonksiyonu ve

diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) fonksiyonu bulunur.

MLP'nin ¢ikt1 katmani tipik olarak smiflandirma problemindeki her smif igin bir
norondan olusur. Her ndronun ¢ikisi, giris verilerinin o sinifa ait olma olasiligini temsil
eder. MLP, ¢ikti katmanmin ciktilarin1 smflar iizerinde bir olasilik dagilimina

doniistiirmek i¢in bir softmax islevi kullanir.

Cikarim sirasinda MLP bir giris veri noktasi alir ve bunu giris katmanindan besler.
Gizli katmanlardaki her bir néronun c¢iktis1 aktivasyon fonksiyonu kullanilarak
hesaplanir ve bir sonraki katmana aktarilir. MLP'nin nihai ¢iktisi, softmax fonksiyonu

tarafindan hesaplanan siniflar {izerindeki olasilik dagilimidir [85].

MLP'ler karmasik dogrusal olmayan karar sinirlarii Ogrenebilir ve ¢esitli
siniflandirma gorevlerinde yaygin olarak kullanilir. Bununla birlikte, egitilmeleri
hesaplama agisindan pahali olabilir ve model ¢ok karmasiksa veya egitim verileri gok
kiiclikse verilere asir1 uyum saglayabilirler. Asir1 uyumu azaltmak icin agirlik azaltma

veya birakma gibi diizenli hale getirme teknikleri kullanilabilir.

5.1.6. Ensemble tree

Bir aga¢ toplulugu, bireysel karar agaclarindan elde edilen sonuglar1 harmanlayarak
tahminde bulunur [86]. Ensemble Karar Agaclar1 regresyon ve smiflandirma
problemlerinde siklikla kullanilan makine 6grenmesi algoritmalardan biridir [80, 81].

Ensemble’nin temel caligma ilkesine dayanarak, herhangi bir siniflandirma islemlerini
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cok asamali bir hale getirilerek basit bir karar verme isleminin gergeklestirilmesi
esasima dayanmaktadir [89]. Bir nesnenin hangi smifa girecegini tahmin etmeye
calismak igin bir siniflandirma algoritmasi kullanir. Birgok siniflandirma yonteminden
probleme uygun olan1 segip gerekli optimizasyonlar1 yaparak yiiksek dogruluk elde

etmeye calisiyoruz.

Ensemble yontemi; tek bir modelden daha giiglii ve genellestirilebilir sonuglar iiretmek
i¢in ¢oklu tabanli modellerin tahmin sonuglarini birlestirme. Bu yontemlerin basarisi
iki kritere dayanmaktadir. Temel 6grenicilerin 6grenme basarilart ve birbirlerinden
farkliliklari. Model performans: diisebilir. Bu durumda, ¢oklu karar mekanizmasi,

performans pahasina bile sistem kararliligini saglar.

Ensemble siniflandiricilar, daha giivenilir veya kararli tahminler tiretmek igin farkli
siiflandiricilarin birlestirilmesiyle olusturulan sistemlerdir. Sistem, tek veya cift
sayida N smiflandirict ile olusturulmustur. Siniflandirma sirasinda her bir
smiflandiricinin trettigi ¢iktt degerleri sayilir. Topluluk siniflandiricisinin karari

cogunluk kuralina gore belirlenir.

Bu ¢alismada, siniflandirma algoritmasi olarak SVMs, kNN ve Ensemble Tree olmak

tizere ii¢ siniflandirici kullanilarak MATLAB ortaminda hazirlanmistir.

5.1.7. Karar agaclari

Veri madenciliginde yaygin olarak kullanilan tekniklerden biri de siniflandiricilar
olusturan sistemlerdir. Karar agaclar1 (KA), makine 6grenimi, goriintii isleme ve
goriintiilerin tanimlanmasi gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilan giiglii
yontemlerden biridir [90]. Karar agact hem siniflandirma hem de regresyon gérevleri
icin kullanilan, parametrik olmayan denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Kok diigiim,
dallar, i¢ diiglimler ve yaprak diiglimlerden olusan hiyerarsik bir agac yapisina sahiptir.
Adindan da anlasilacag gibi, agac benzeri bir karar modeli kullanir. Belirli bir hedefe
ulagsmak icin bir strateji tiiretmek i¢in veri madenciliginde yaygin olarak kullanilan bir
ara¢ olsa da makine 6greniminde de yaygin olarak kullanilmaktadir. Karar agaci
algoritmalarinin temel yapis1 kokleri, dallari, diigiimleri ve yapraklar igerir. Bir karar

agacinin temel yapis1 Sekil 5.3.'te gosterilmistir.
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Sekil 5.3. Karar agaclar1 genel yapisi.

Agag yapisini olustururken, her 6znitelik bir diigiime atanir. Kok ile diigiim arasinda
bir dal vardir. Her digiimden dallar araciligiyla diger digiimlere iletilir. Agag
kararlarini son yapraga gore verir. Agacin son kismina yaprak, iist kismina ise kok adi
verilir [91]. Karar agact yapisinin olusturulmasindaki temel mantik, ulasilan her
diigiimde ilgili soruyu sormak ve verilen cevabi takip ederek son yapraga en kisa yol
ve siirede ulagsmak olarak ozetlenebilir. Bu nedenle, bir sorudan verilen cevaplar
dogrultusunda bir karar kurali/modeli olusturmaniz gerekmektedir. Bu egitilmis agac
yapisinin dogrulugu, gesitli test verileri kullanilarak kontrol edilir ve sonuglar tatmin

edici ise model kullanilir.

5.1.8. Hibrit yapay zeka yontemi
Giliniimiizde kurumlarin operasyonel ¢oziimler yerine yapay zekayi giderek daha fazla
konumlandirdigini ve hizla is siireglerine entegre ettigini gozlemleyebiliyoruz [92].

Hibrit yapay zeka alinan siniflandirma islemlerini birlestirerek ¢cogunlugun verdigi
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cevabu iiretir (Sekil 5.4.). Zayif simiflandiriciya bir araya getirip kuvvetli siniflandirma

ortaya ¢ikarmaktir. Siniflandirici sayisi arttikca model kararliliklar1 artmaktadir.

ENSEMBLE
TREE

Process

Sekil 5.4. Hibrit yapay zeka modeli algoritmasi genel akis diyagrami.

5.2. k-Kat Capraz Dogrulama Yoéntemi

k-kat ¢apraz dogrulama, bir makine Ogrenmesi modelinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir test teknigidir. Bu yontem ile veri seti k tane
kiimeye boliiniir. Kiimelerin k-1 tanesi egitim i¢in bir tanesini de test i¢in kullanilir.
Boylece her bir kiime hem egitim hem de test asamasindan geger. Her bir iterasyonda
karmasiklik matrisi elde edilir. Bu matrise gore performans metrikleri hesaplanir. Son
asamada elde edilen k tane perfomans metriginin ortalamasi aliir ve modelin

performansi ortaya ¢ikar [93].

k-kat ¢apraz dogrulama yoOntemi ile modelin asir1 uyumu (overfitting) veya asir
basitlik (underfitting) gibi problemleri tespit edilir. k-kat ¢apraz dogrulama yontemi,
hem kiigiik hem de biiyiik veri setleri i¢in uygun bir yontemdir. Kiigiik veri setleri i¢in,
modelin dogrulugunu daha giivenilir bir sekilde degerlendirmek icin kullanilir. Biiyiik
veri setleri i¢in ise, veri setinin sadece bir boliimiinii egitim verisi olarak kullanarak,

egitim siiresini azaltabilir.
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5.3. Performans Metrikleri

Biz bu caligma da makine 6grenmesi modelinin performans analizi i¢in Tablo 5.1.’de
goriilen dogruluk, kesinlik, duyarlik, 6zgiinliikk, Mathew Korelasyon Katsayisi (MCC)

ve F-skor performans metriklerini hesapladik.

Tablo 5.1. Karmasiklik Matrisi

Tahmin Edilen

Pozitif Negatif

Gergek Pozitif TP FN

Durum Negatif FP TN

Dogruluk: Bir modelin dogrulugunu 6l¢mek i¢in kullanilan en basit metriktir.
Dogruluk, denklem 5.6’da dogru tahminlerin toplam sayisinin toplam 6rnek sayisina
boliinmesiyle hesaplanir. TP, True Positiv (Gergek Pozitif) anlamina gelir; TN, True
Negative (Gercek Negatif) anlamina gelir; FP, False Positive (Yanlig Pozitif) anlamina
gelir; ve FN, False Negative (Yanlis Negatif) anlamina gelir.

TP+TN
TP+TN+FN+FP

Dogruluk = (5.6)

Kesinlik (Precision): Kesinlik, denklem 5.7°de goriildiigii tizere bir modelin pozitif
olarak tahmin ettigi 6rneklerin ger¢ekten pozitif olma olasiligidir. Ornegin, bir e-posta
spam filtresi i¢in precision, spam olarak siiflandirilan e-postalarin gergcekten spam

olma oranini dlger.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(5.7)

Duyarlilik (Recall): Duyarlilik, denklem 5.8’de goriildiigii tizere gercek pozitif
orneklerin toplam pozitif 6rnek sayismna boliinmesiyle hesaplanan bir metriktir.
Ornegin, bir kanser tarama testi i¢in recall, gercek kanserli hastalarin test sonucunda

tespit edilme oranini dlger.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (5.8)

Ozgiilliik (Specificity): Ozgiilliik, denklem 5.9°da goriildiigii lizere gercek negatif

orneklerin toplam negatif 6rnek sayisina boliinmesiyle hesaplanan bir metriktir..
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Ornegin, bir sugluluk belirleme testi igin specificity, gercek sugsuz insanlarin test

sonucunda dogru bir sekilde sugsuz olarak tespit edilme oranini dlger.

TN
FP+TN

Ozgiillik = (5.9)

MCC (Matthews Korelasyon Katsayisi): Matthew's Korelasyon Katsayis1 (MCC),
denklem 5.10°da goriildiigii iizere dogru pozitifler (TP), dogru negatifler (TN), yanlis
pozitifler (FP) ve yanhs negatifleri (FN) dikkate alarak ikili simiflandirma
tahminlerinin kalitesini 6lgen bir metriktir. MCC -1 (tahmin ile temel gercek arasinda
miikemmel uyusmazlik) ile +1 (tahmin ile temel ger¢ek arasinda miikemmel uyum)

arasinda degisir ve 0 degeri korelasyon olmadigini gosterir.

MCC su sekilde tanimlanir:

_ (TP * TN — FP * FN)
MCC = sqrt((TP + FP) * (TP + FN) * (TN + FP) = (TN + FN)) (510)

Burada TP, TN, FP ve FN sirasiyla dogru pozitiflerin, dogru negatiflerin, yanlis

pozitiflerin ve yanlis negatiflerin sayisini temsil eder.

MCC dort degeri de (TP, TN, FP ve FN) dikkate alir ve siiflar dengesiz oldugunda
veya yanlis pozitiflerin ve yanlis negatiflerin maliyeti farkli oldugunda kullaniglidir. 1
degeri tahminin milkemmel oldugunu gosterirken -1 degeri tahminin tamamen yanlis

oldugunu gosterir.

MCC, makine Ogreniminde, ozellikle ikili siniflandiricilarin degerlendirilmesinde
yaygin olarak kullanilir. Siiflar dengesiz oldugunda veya yanlis pozitiflerin ve yanlis

negatiflerin maliyeti farkli oldugunda dogruluktan daha giivenilir bir metriktir.

F-skoru veya F1-skoru, siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in
yaygin olarak kullanilan bir 6lgiittiir. Denklem 5.11°de goriildiigii tizere hassasiyet ve
geri ¢agirma olarak adlandirilan diger iki siniflandirma metrigi kullanilan F-skoru,

hassasiyet ve geri ¢agirmanin agirlikli harmonik ortalamasidir.

F =2x Ozgillik x Duyarlilik (5.11)

Ozgillik+Duyarlilik

F-skoru, 0 ile 1 arasinda degisen bir degere sahiptir ve daha yiiksek bir skor, daha iyi

bir performansi gosterir [94].
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Kappa: Kappa istatistigi, gozlenen dogruluk ile beklenen dogrulugu karsilastiran bir

metriktir.

— (Po—Pe)
Kappa = P (5.12)

Uyum derecesi ile ilgili olarak literatiirde Kappa katsayisi i¢in farkli limitler

tanimlanmistir [95]. Bu ¢alismada Tablo 5.2.’deki esik degerler kullanilmustir.

Tablo 5.2. Kappa katsayilari sinir araliklari

Kappa katsayilari Aciklamalar
0,81-1,00 Uyum diizeyi Cok iyi
0,61-0,80 Uyum diizeyi iyi

0,41 -0,60 Uyum diizeyi Orta
0,21-0,40 Uyum diizeyi Diigiik
0,00 -0,20 Uyum diizeyi zay1f
<0,00 Uyum diizeyi Cok zayif

5.4. Leave-One Out Yontemi

Leave-one-out (LOO), bir makine 6grenimi algoritmasiin performansini tahmin
etmek i¢in kullanilan bir ¢capraz dogrulama teknigidir. LOQO'da algoritma biri hari¢ tiim
veri noktalart iizerinde egitilir ve performans disarida birakilan nokta iizerinde
degerlendirilir. Bu islem veri kiimesindeki tiim veri noktalari i¢in tekrarlanir ve

ortalama performans raporlanir.

LOO yontemi, algoritmanin performansinin diger capraz dogrulama ydntemlerine
gore daha giivenilir bir sekilde tahmin edilmesini sagladigindan, veri kiimesi kiiciik
oldugunda ozellikle kullanishdir. Ayrica LOO, egitim i¢in mevcut tim verileri
kullanma avantajina sahiptir ve bu da daha iyi bir modelle sonuglanabilir. LOO'yu
uygulamak i¢in, bir veri noktasini dogrulama kiimesi ve kalan veri noktalarini egitim

kiimesi olarak secgerek baglarsiniz. Ardindan, makine 6grenimi algoritmasini egitim
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kiimesi lizerinde egitir ve performansini dogrulama kiimesi lzerinde
degerlendirirsiniz. Ardindan, dogrulama kiimesi olarak farkli bir veri noktas1 seger ve
her veri noktasini bir kez dogrulama kiimesi olarak kullanana kadar islemi
tekrarlarsiniz. Her veri noktasi i¢in algoritmanin performansini degerlendirdikten
sonra, algoritmanin genel performansini tahmin etmek i¢in ortalama performans
metrigini (dogruluk veya hata gibi) hesaplayabilirsiniz. Bu ortalama performans,
algoritmanin farkli veri alt kiimeleri tzerindeki performansimnin birden fazla
degerlendirmesine dayandigindan, genellikle tek bir egitim/test ayrimi kullanmaktan

daha giivenilirdir.

Bu ¢aligmada, %50 egitim ve %50 test olacak sekilde hesaplama algoritmalarina gore
siniflandirilmistir. Makine Ogrenmesi igin siireye bagh egitim (%50) ve test (%50)
veri seti dagilimi Tablo 5.3.'te gdsterilmistir. Hasta ve saglikli olarak veri dagilimi 2-
1024 siireler arasinda yapilmistir. Egitim ve Test hasta ve sagliklilardan alinan veriler

Hasta ve Saglikli bireyler epoklama islemi gerceklestirilmistir.

Tablo 5.3. Makine 6grenmesi igin siireye bagl egitim (%50) ve test (%50) veri seti

dagilim

) Egitim (%50) Test (%50) Toplam (%100)
Stre Hasta Saghkh  Hasta Saghkh  Hasta Saghkh
2 56092 53408 56092 53407 112184 106815
4 28039 26699 28039 26698 56078 53397
8 14014 13343 14014 13343 28028 26686
16 7001 6666 7001 6666 14002 13332
32 3494 3328 3494 3328 6988 6656
64 1741 1659 1741 1659 3482 3318
128 864 825 865 824 1729 1649
256 426 408 427 406 853 814
512 207 198 207 198 414 396
1024 97 95 98 93 195 188

Calisma sonuclarinin basarisi tiim degerlendirme yontemlerine ek olarak Leave-one-
out yontemiyle yeniden degerlendirilmistir. 8 hasta 6 saglikli birey i¢in egitim ve test

veri seti Tablo 5.4.’te gibi diizenlenmistir. Veri seti 6 gruba ayrilarak iglem yapilmustir.
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Tablo 5.4. Leave-one-out yontemine gore makine 6grenmesi i¢in siireye baglh egitim
ve test veri seti dagilimi

Egitim Test

Grup HN HE SN SE HN HE SN SE

1 2-8 97861 2-6 76355 1 14323 1 17263
2 13-8 89971 13-6 74225 2 22213 2 19393
3 1-2,4-8 109936 1-2,4-6 78155 3 2248 3 15463
4 1-3,5-8 95956 1-3,5-6 78155 4 16228 4 15463
5 1-4,6-8 98206 1-4,6 82355 5 13978 5 11263
6 1-5,7-8 96511 1-5 78845 6 15673 6 14773

Sayilar birey numaralarini ifade eder.

HN- Hasta No, HE-Hasta Epok, SN-Saglikli No, SE- Saglikli Epok

Onerilen sistemin dogrulugunu test etmek igin farkli performans degerlendirme
kriterleri kullanilmaktadir. Bunlar dogruluk, hassasiyet, 6zgiilliik, kappa katsayisi,
alict igletim karakteristigi (ROC), ROC egrisi altindaki alan (AUC) ve k-katli ¢apraz
dogrulama dogrulugudur [56].

Ozellik kiimeler siiflandirilirken Egitim (50%) ve Test (50%) veri setlerine
ayrilmistir (Tablo 5.5). Alinan verilerde Saglikli ve Kontrol olmak iizere 14 hastadan
alinan veriler 2 saniye epoklama islemleri gerceklestirilmistir. Alinan egitim ve test
sonuglarindan toplam Hasta sayis1 112184, Saglikli ise 106815°tir. Yapilan islemlerde
simniflandirma algoritmalar1 kullanilarak, hibrit yapay zekd yontemiye siniflandirma

algoritmalar1 birlestirilerek en iyi performans sonuglari elde edilmistir.

Tablo 5.5. (%50) Egitim ve (%50) Test

Yiizde Hasta Saghkh Toplam

Egitim 50% 56092 53408 109500

Test 50% 56092 53407 109499

Toplam 100% 112184 106815 218999

Performans degerlerinin hesabi igin karmasiklik matrisi olusturulmus ve performans

parametreleri hesaplanmistir Tablo 5.1.
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Kappa degeri yorumlanirken Tablo 5.2. 'deki araliklar goz 6niine alinir. Bu degerlere

gore 0.81 iizeri olan R degerleri sistem i¢in oldukga iyidir.
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6. SONUCLAR

6.1. Kronik Obstriiktif Akciger Hastaligi Minimum Siire Tespiti Modeline Dayah
Sonuclar

Bu caligmada KOAH teshisi i¢cin PPG sinyali ile makine 6grenmesi tabanli minimum
teshis siiresi tespiti yapilmistir. KOAH yapilan islemlerde Sekil 4.1°deki akis
diyagrama gére yapilmis ve sonuglar elde edilmistir. Oncelikle alman veriler sayisal
filtrelemeler yapilarak 6n islemeler gerceklestirilmistir. Hastalardan alinan her veri
icin belli saniyelere dagilarak epoklama islemleri gergeklestirdik. Veriler dengeleme
islemleri yapilip nitelik gruplari olusturduk. Daha sonra oOzellikler seg¢ilmistir.
Ardindan veri seti egitim ve test boOlimlerine ayrilarak karar agaclari ile
simiflandirilmistir. Sonuglar boliimiinde, makine 6grenmesi algoritmalarinin hem
egitim hem de test sonuglar1 verilmistir. Ancak basar1 degerlendirmeleri test tizerinden

yapilmasit daha uygun olacaktir.

Caligma ilk uygulamas1 2-1024 saniye araliklarindaki sinyallerin siniflandirilmasini
icermektedir. Bu amagla yapilan analizlerin sonuglar1 Tablo 6.1. ve Tablo 6.2.'de
performans degerlendirme kriterleri ile gosterilmistir. Sonuglar Tablo 6.2.°de
incelendiginde en 1yi performans 2 saniyelik kayitlar ile elde edilmistir. Ayrica, burada
KOAH teshisinin her uzunluktaki PPG sinyali ile yiiksek dogruluk orani ile tespit
edilebildigi goriilmistiir. Dogruluk orani harig, diger performans kriterleri 0-1
araliginda degerler almaktadir ve 1 en 1yi degeri temsil etmektedir. Dogruluk orani ise

% tlizerinden verilmis olup en yiiksek deger 100'diir.

Ozellik segme algoritmasi kullanimi ile birlikte analizler tekrarlanmigtir Tablo 6.3. ve
Tablo 6.4. Burada en iyi performans %72,06 dogruluk oranmi ile 512 saniyelik
kayitlardan elde edilmistir. Diger kayit siireleri i¢in yapilan analiz performans
sonuglar1 da oldukea iyidir. Hastaligin teshisi i¢in sensitivity degerinin yiiksek olmasi
beklenir. Bu yiizden Tablo 6.4’te goriildiigii gibi 0.86 duyarlilik degerine sahip 1024
saniyelik kayitlarda KOAH teshisi i¢in faydali olabilir.



Calismanin giivenilirliginin arttirilmasi i¢in tim o6zelliklerle birlikte Leave-one-out
yontemi ile siiflandirma iglemi tekrarlanmistir. Leave-one-out yontemine gore egitim
ve test dagiliminda Tablo 5.4.'te verilmistir. Smiflandirma sonuglar1 egitim ve test
olmak iizere Tablo 6.5 ve Tablo 6.6. 'da 6zetlenmistir. Egitim sonuglar1 oldukea iyidir.
Ancak test sonuclarinin ortalama performans degeri %57,54 civarindadir. Bu oran

sistemin gelistirilmesine ihtiya¢ duyuldugunun géstergesidir.

Yapilan analiz sonucunda, KOAH teshisi i¢in tiim 6zelliklerin kullanildig1 2 saniyelik
kayitlar ile elde edilen sonuglar, Tablo 6.2’de goriildiigii tizere 0.94 duyarlilik, 0.97
ozgiillik ve %99.8 dogruluk orani gdsterdi. Bu performans degerine ait karar agaci
yapisi Sekil 6.1'de gosterilmistir. Kurallar karmasik olmakla birlikte bilgisayar tabanli
uygulanabilir niteliktedir.

Tablo 6.1. Tim o6zellikler i¢in egitim performans sonuglari

Egitim Performans Degerlendirem Kriterleri

Saniye Duyarhihk Ozgiilliik g‘r’gfl‘l‘l“k :;E:;s] ('-:-)'lgﬁmﬁ AUC
2 0,99 0,99 98,99 0,98 0,99 0,99
4 0,99 0,99 99,13 0,98 0,99 0,99
8 0,98 0,98 97,96 0,96 0,98 0,98
16 0,99 0,99 98,79 0,98 0,99 0,99
32 0,99 0,99 99,08 0,98 0,99 0,99
64 0,99 0,98 98,35 0,97 0,98 0,98
128 0,99 0,98 98,64 0,97 0,99 0,99
256 0,97 0,99 97,84 0,96 0,98 0,98
512 0,97 0,91 94,07 0,88 0,94 0,94
1024 0,89 0,99 93,75 0,88 0,94 0,94
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Tablo 6.2. Tim 6zellikler igin egitim performans sonuglari

Test Performans Degerlendirme Kriterleri

Saniye Dogruluk F-

Duyarhhk Ozgiilliik Oram Kappa Olciimii AUC
2 0,94 0,97 95,31 0,91 0,95 0,95
4 0,94 0,91 92,36 0,85 0,92 0,92
8 0,92 0,95 93,76 0,88 0,94 0,94
16 0,92 0,88 89,97 0,80 0,90 0,90
32 0,92 0,87 89,53 0,79 0,89 0,89
64 0,92 0,88 90,00 0,80 0,90 0,90
128 0,90 0,93 91,53 0,83 0,92 0,92
256 0,84 0,84 84,03 0,68 0,84 0,84
512 0,86 0,85 85,93 0,72 0,86 0,86
1024 0,80 0,90 84,82 0,70 0,85 0,85

Tablo 6.3. Secilmis 6zellikler i¢in egitim performans sonuglari
Egitim Performans Degerlendirme Kriterleri

Saniye Duyarliik Ozgiilliik g‘:g;‘l"“k Kappa glgﬁmﬁ AUC

0,76 0,72 74,40 0,49 0,74 0,74
4 0,94 0,94 94,32 0,89 0,94 0,94
8 0,81 0,72 76,68 0,53 0,76 0,77
16 0,89 0,87 87,93 0,76 0,88 0,88
32 0,94 0,95 94,83 0,90 0,95 0,95
64 0,93 0,94 93,74 0,87 0,94 0,94
128 0,81 0,75 78,03 0,56 0,78 0,78
256 0,92 0,92 91,73 0,83 0,92 0,92
512 0,92 0,92 92,10 0,84 0,92 0,92
1024 0,92 0,54 72,92 0,46 0,68 0,73

Secilen 6zellik say1s1 6 dir.
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Tablo 6.4. Segilmis 6zellikler i¢in Test performans sonuglari

Test Performans Degerlendirme Kriterleri

Saniye - ... Dogruluk Kappa F-
Duyarhhk Ozgiilliik Oram Katsayisi Olciimii AUC
2 0,74 0,70 72,01 0,44 0,72 0,72
4 0,74 0,66 70,07 0,40 0,70 0,70
8 0,78 0,71 74,50 0,49 0,74 0,74
16 0,75 0,69 72,55 0,45 0,72 0,72
32 0,75 0,66 70,76 0,41 0,70 0,71
64 0,74 0,69 71,85 0,44 0,72 0,72
128 0,75 0,72 73,59 0,47 0,74 0,74
256 0,72 0,65 68,55 0,37 0,68 0,68
512 0,69 0,82 75,06 0,50 0,75 0,75
1024 0,86 0,53 69,63 0,39 0,65 0,69
Secilen 6zellik sayis1 6’dir.
Tablo 6.5. Leave-one-out i¢in Egitim Performans Sonuglari
Egitim Performans Degerlendirem Kriterleri
Grup « ... Dogruluk Kappa F-
Duyarhhik Ozgiilliik Oram Katsayisi Olciimii AUC
1 0,99 0,99 99,28 0,99 0,99 0,99
2 0,99 0,99 99,29 0,99 0,99 0,99
3 0,98 0,97 97,89 0,96 0,98 0,98
4 0,99 0,99 98,98 0,98 0,99 0,99
5 0,99 0,99 99,33 0,99 0,99 0,99
6 1,00 1,00 99,51 0,99 1,00 1,00
Ortalama 0,99 0,99 99,05 0,98 0,99 0,99
Tablo 6.6. Leave-one-out igin Test Performans Sonuglari
Test Performans Degerlendirme Kriterleri
Grup . Dogruluk Kappa F-
Duyarhlhik Ozgiilliik Oram Katsayis1 Olgiimii AUC
1 0,48 0,66 58,15 0,15 0,56 0,57
2 0,78 0,38 59,30 0,16 0,51 0,58
3 0,23 0,93 84,09 0,18 0,37 0,58
4 0,30 0,97 63,03 0,27 0,46 0,64
5 0,77 0,01 43,19 -0,23 0,03 0,39
6 0,48 0,26 37,48 -0,26 0,34 0,37
Ortalama 0,51 0,54 57,54 0,05 0,38 0,52
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6.2. Fotopletismografi Alt Frekans Bantlar1t Ayrimina Dayal Kronik Obstriiktif
Akciger Hastaliginin Tahmin Sonuglar:

Calisma kapsaminda, Tablo 6.7’de goriildiigl tizere PPG ve ii¢ alt frekans bantlarina
ait tiim oOzellikler hem ayr1 ayr1 hem de birlikte kullanilarak KOAH tahmini
yapilmistir. Tezde sunulan modellerde, PPG ve ii¢ alt frekans bantlarina ait tiim
ozellikler kullanilarak hazirlanan tahminler, Tablo 6.7'de belirtilen performans
degerlendirme  kriterleri  kullanilarak  yapilmistir.  Hesaplanan  performans
degerlendirme kriterlerinin 1'e oldukca yakin oldugu tespit edilmistir. PPG sinyali ile
olusturulan modelde dogruluk orani yaklasik %95'tir. PPG alt frekanslarina ait
modellerin basar1 oranlarida %80 {izerinde oldugu goriilmektedir. Modellerin

duyarlilik ve 6zgiilliik degerleri dengeli ve 0.85 {lizerindedir.

Tablo 6.7. Tiim kayitlar i¢in tiim 6zelliklere gore elde edilen sonuglar

Tiim Ozellikler icin Performans Degerlendirme Kriterleri
Duyarhibk Ozgiillik Dogruluk Kappa F-Ol¢iim AUC
k-NN 0,858 0,887 87,24 0,745 0,872 0,872
SVMs 0,922 0,950 93,59 0,872 0,936 0,936

Sinyal Model

PPG ET 0,939 0,967 95,31 0,906 0,953 0,954
Hibrit 0,940 0,961 95,10 0,902 0,951 0,952

k-NN 0,746 0,823 78,37 0,568 0,782 0,784

PPG LF SVMs 0,790 0,835 81,24 0,625 0,812 0,813
- ET 0,877 0,929 90,30 0,806 0,903 0,904
Hibrit 0,837 0,892 86,46 0,729 0,864 0,865

k-NN 0,768 0,846 80,64 0,613 0,805 0,807

PPG_MF SVMs 0,648 0,596 62,26 0,244 0,620 0,622

ET 0,853 0,916 88,46 0,769 0,885 0,886
Hibrit 0,813 0,877 84,44 0,689 0,844 0,854
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Tablo 6.7. (Devam) Tiim kayitlar i¢in tiim 6zelliklere gére sonuglar

Tiim Ozellikler icin Performans Degerlendirme Kriterleri

Sinyal Model N .
Duyarhlik Ozgiillik Dogruluk Kappa F-Ol¢iim AUC

K-NN 0,826 0,918 87,17 0,743 0,870 0,872

SVMs 0,619 0,731 67,41 0,350 0,670 0,675

PPeAF ET 0,894 0,915 90,43 0,808 0,904 0,905
Hibrit 0,836 0,925 87,95 0,759 0,878 0,880

K-NN 0,773 0,922 84,60 0,693 0,841 0,847

Al SVMs 0,641 0,839 73,79 0,478 0,727 0,740

ET 0,928 0,951 93,96 0,879 0,939 0,940

Hibrit 0,828 0,955 89,03 0,781 0,887 0,891

Tiim 6zellik gruplar Fisher 6zellik se¢gme algoritmasi yardimiyla azaltilarak KOAH

tahmin modeli yeniden olusturulmustur.

PPG sinyallerinde Ozellik segme algoritmas: ic¢in kullanilan Performans
degerlendirme kriterlerine goére alinan sonuglar Tablo 6.8’da gdsterilmistir. PPG
Ozellik se¢gme islemi icin 10 seviyede gergeklestirilmistir. Her seviyede en iyi
ozelliklerin %35 ‘1 alinarak model olusturulmustur. Seviye 1 i¢in %S5, seviye 2 i¢in %10
ve seviyeler 5 artirilarak 10 seviye i¢in segilen dzellik miktar1 %50°dir. PPG  Ozellik
secme islemi icin kNN, SVMs, Ensemble Tree simiflandirma algoritmalari
kullanilarak Hibrid yapay zeka yontemiyle siniflandirma algoritmalar1 birlestirilerek
en iyl sonuglar1 elde etmeye ¢alistik. Alinan sonuclarda 8. seviye %40 seviyesinde
alman performans degerlendirme kriterlerine gore en iyi sonuglar elde edilmistir.
Dogruluk orani 0,98 olarak 1 en yakin deger gosterilmistir. Tablolarda her seviyede en

1yi bagar1 oranina sahip modelin performans degeri koyu olarak gosterilmistir.



Tablo 6.8. PPG sinyalleri 6zellik segme performans sonuglari

Model

PPG icin Performans Degerlendirme Kriterleri

F-

Duyarhbk Ozgiillik Dogruluk Kappa Olgiim AUC

k-NN 0,663 0,533 60,04 0,198 0591 0,598

Sevije 1 SVMs 0,639 0,575 60,80 0,214 0,605 0,607
%5 ET 0,611 0,608 60,99 0,219 0,609 0,609
Hibrit 0,626 0,589 60,81 0,215 0,607 0,607

k-NN 0,853 0,955 90,29 0,806 0,901 0,904

Seviye 2 SVMs 0,854 0,907 88,03 0,760 0,880 0,881
%10 ET 0,841 0,901 8701 0741 0,869 0,870
Hibrit 0,853 0,928 89,02 0,781 0,889 0,891

k-NN 0816 0,964 88,83 0,777 0,884 0,890

Seviye 3 SVMs 0,882 0,938 90,97 0,819 0,909 0,910
%15 ET 0,880 0,902 89,14 0,782 0,891 0,892
Hibrit 0,871 0,953 91,11 0,822 0910 0,912

k-NN 0,850 0,963 90,57 0,811 0,903 0,907

Seviye 4 SVMs 0,879 0,940 90,95 0,819 0,909 0,910
%20 ET 0,880 0,917 89,84 0,797 0,898 0,899
Hibrit 0,879 0,959 91,82 0,837 0917 0,919

k-NN 0,927 0,987 9568 0,913 0956 0,957

Seviye 5 SVMs 0,950 0,966 9582 0916 0958 0,958
%25 ET 0,917 0,960 9380 0,876 0,938 0,939
Hibrit 0,945 0,986 9655 0,931 0965 0,966

k-NN 0,927 0,986 9560 0912 0956 0,957

Seviye 6 SVMs 0941 0,968 9543 0,908 0954 0,955
%30 ET 0,932 0,969 9506 0,901 0950 0,951
Hibrit 0,951 0,987 96,90 0,938 0,969 0,969

_ k-NN 0,919 0,986 9513 0,902 0951 0,952
Os/i‘égye " 'SyMs 0620 0882 748 0499 0728 0,751
ET 0,918 0,963 94,05 0,881 0,940 0,941

Hibrit 0,901 0,981 9401 0,880 0939 0,941
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Tablo 6.8. (Devam) PPG sinyalleri 6zellik segme performans sonuglari

Model PPG icin Performans Degerlendirme Kriterleri

Dogruluk Kappa F-
Oram bp Ol¢iimii

k-NN 0,911 0,983 94,66 0,893 0,946 0,947
Sevije 8 SVMs 0974 0,981 97,77 0,955 0977 0,977
%40 ET 0,903 0,953 92,81 0,856 0,928 0,929
Hibrit 0,947 0,987 96,71 0,934 0,967 0,968
k-NN 0,919 0,983 9503 0,901 0,950 0,951
Seviye 9 SVMs 0,893 0,944 91,81 0,836 0,918 0,919
%45 ET 0,907 0,956 93,07 0,861 0931 0,931
Hibrit 0,927 0,979 9525 0,905 0,952 0,953
k-NN 0,881 0,966 92,28 0,846 0922 0,923
Seviye 10 SVMs 0,922 0,935 92,87 0,857 0,929 0,929
%650 ET 0,890 0,942 9155 0,831 0915 0,916
Hibrit 0,922 0,970 9460 0,892 0,946 0,947

Duyarlihk Ozgiilliik AUC

Tezde kullanilan PPG LF 06zellik se¢me algoritmasinin performansi, Tablo 6.9'da
sunulan performans degerlendirme kriterlerine gore elde edilen sonuclar ile
gosterilmistir. PPG LF 6zellik segme islemi i¢in 10 seviyede gerceklestirilmistir. Her
seviye icin, kKNN, SVMs ve Ensemble Tree siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir.
Bu calismada, smiflandirma algoritmalarinin en iyi sonuglarimi elde etmek igin
optimizasyon yontemleri kullanilmistir. Algoritmalarin performanslar1 performans
degerlendirme kriterlerine gore degerlendirilerek, Hibrid yontemiyle birlestirilmistir.
Bu yontem, 10 seviyede gerceklestirilmis olup, en iyi sonuclar 7. seviyede %35
orantyla elde edilmistir. Dogruluk orani 0.96 olarak hesaplanmistir ve 1'e en yakin

deger olarak gosterilmistir.
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Tablo 6.9. PPG LF sinyalleri 6zellik segme performans sonuglari

Model

Performans Degerlendirme Kriterleri

F-

Duyarhlik Ozgiillik Dogruluk Kappa Olciimii AUC

k-NN 0,829 0,291 56,65 0,121 0431 0,559

Seviye 1 SVMs 0,936 0,184 56,98 0,123 0,308 0,561
%5 ET 0,948 0,170 56,80 0,121 0,288 0,559
Hibrit 0,943 0,176 56,94 0,122 0,297 0,560

k-NN 0,823 0,878 8503 0,700 0,850 0,851

Seviye 2 SVMs 0,790 0,802 7961 0592 0,796 0,796
%10 ET 0,792 0,793 79,27 0585 0,793 0,793
Hibrit 0,815 0,832 82,36 0,647 0,824 0,824

k-NN 0,925 0,965 9450 0,890 0,945 0,945

Seviye 3 SVMs 0,822 0,852 8369 0,674 0837 0,837
%15 ET 0,898 0,937 91,76 0,835 0917 0,918
Hibrit 0,914 0,959 9365 0873 0936 0,937

k-NN 0,899 0,951 92,47 0,849 0924 0,925

Seviye 4 SVMs 0,946 0,959 9526 0,905 0,953 0,953
%20 ET 0,892 0,934 91,31 0,826 0913 0,913
Hibrit 0,935 0,969 9519 0,904 0,952 0,952

k-NN 0915 0,960 9373 0,874 0937 0,938

Seviye 5 SVMs 0,608 0,680 64,34 0288 0642 0,644
%25 ET 0,898 0,941 91,96 0,839 0919 0,920
Hibrit 0,890 0,958 92,36 0,847 0923 0,924

k-NN 0,895 0,947 92,07 0841 0920 0,921

Seviye 6 SVMs 0,953 0,961 9574 0914 0957 0,957
%30 ET 0,896 0,940 91,80 0,836 0918 0,918
Hibrit 0,937 0,967 9519 0,903 0,952 0,952

k-NN 0,884 0,947 9152 0,830 0915 0,916

Seviye 7 SVMs 0,949 0,959 9542 0,908 0954 0,954
%35 ET 0,895 0,941 91,75 0,835 0917 0,918
Hibrit 0,935 0,968 9517 0,903 0951 0,952
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Tablo 6.9. (Devam) PPG LF sinyalleri 6zellik segcme performans sonuglari

Performans Degerlendirme Kriterleri

Model Duyarliik Ozgiilliik D‘E)gr‘:;‘l‘k Kappa (..n?':ﬁ'mﬁ AUC
k-NN 0,864 0,938 90,06 0,801 0,900 0,901
Sevije 8 SVMs 0412 0,846 62,40 0255 0,554 0,629
%40 ET 0,894 0,937 9151 0,830 0,915 0915
Hibrit 0,843 0,954 89,75 0,795 0,895 0,899
k-NN 0,879 0,942 91,04 0821 0910 0911
Sevije 9 SVMs 0,933 0,950 9414 0,883 0941 0,941
%45 ET 0,893 0,937 91,48 0,829 0914 00915
Hibrit 0,928 0,965 9461 0,892 0946 0,946
k-NN 0,885 0,952 91,80 0,836 0917 0,918
Seviye 10 SVMs 0,392 0,895 6377 0284 0545 0,643
%650 ET 0,884 0,932 90,81 0,816 0,908 0,908
Hibrit 0,848 0,966 90,60 0,812 0,903 0,907

Tezde kullanilan PPG MF ozellik segme algoritmasinin performansi, Tablo 6.10'da

sunulan performans degerlendirme kriterlerine gore elde edilen sonuclar ile

gosterilmistir. PPG MF 6zellik se¢me islemi i¢in 10 seviyede gergeklestirilmistir. Her

seviye i¢in kNN, SVMs, Ensemble Tree siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Bu

algoritmalar optimizasyon yontemi kullanilarak en 1iyi

sonuglar ¢ikarilmasi

hedeflenmistir. Siniflandirma algoritmalar birlestirilerek, performans degerlendirme

kriterlerine gore en iyi sonuglar Hibrid yontemiyle elde edilmistir. Bu 10 seviyeden en

iyi sonuglar 7. seviye %35 seviyesinde en iyi sonuglar elde edilmistir. Dogruluk orani

0,97 olarak 1 en yakin deger gdsterilmistir.
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Tablo 6.10. PPG MF sinyalleri 6zellik segme performans sonuglari

Model

Performans Degerlendirme Kriterleri

Duyarhilik Ozgiilliik D‘(’)grr;;:‘k Kappa (--)lc':ﬁ'mﬁ AUC

k-NN 0,822 0,304 56,93 0,127 0444 0,563

Sevije 1 .SVMs 0,860 0,264 56,97 0,126 0,404 0,562
%5 ET 0,938 0,182 56,97 0,123 0,306 0,560
Hibrit 0,887 0,237 57,05 0127 0,374 0,562

k-NN 0,916 0,965 9404 0,881 0,940 0,941

Sevije 2 SVMs 0,917 0,961 9392 0,878 0,939 0,939
%10 ET 0,887 0,931 90,89 0,818 0,909 0,909
Hibrit 0,921 0,969 9447 0,889 0,944 0,945

k-NN 0,916 0,965 9407 0881 0941 0,941

Sevije 3 SVMs 0,918 0,962 9401 0,880 0,940 0,941
%15 ET 0,888 0,929 90,85 0,817 0,908 0,909
Hibrit 0,921 0,969 9446 0,889 0,944 0,945

k-NN 0,889 0,944 9165 0,833 0916 0,917

Sevije 4 SVMs 0,957 0,975 9658 0,931 0,966 0,966
%20 ET 0,901 0,937 91,92 0,838 0,919 0,919
Hibrit 0,935 0,969 9517 0,903 0,951 0,952

k-NN 0,910 0,962 9356 0,871 0,935 0,936

Sevije 5 SVMs 0,952 0,975 96,38 0,927 0,964 0,964
%25 ET 0,890 0,932 91,06 0,821 0910 0,911
Hibrit 0,934 0,973 9534 0,906 0,953 0,953

k-NN 0,911 0,964 9367 0873 0,936 0,937

Seviye 6 SVMs 0,957 0,961 9591 0,918 0,959 0,959
%30 ET 0,896 0,936 91,60 0,832 0916 0,916
Hibrit 0,942 0,974 9582 0,916 0,958 0,959

k-NN 0,889 0,946 91,72 0,834 0917 0,918

Seviye 7.SVMs 0,956 0,963 9598 0,919 0,960 0,960
%35 ET 0,912 0,947 9297 0,859 0,929 0,930
Hibrit 0,949 0,973 96,12 0,922 0,961 0,962

63



Tablo 6.10. (Devami) PPG MF sinyalleri 6zellik segme performans sonuglari

Performans Degerlendirme Kriterleri

Model Duyarliik Ozgiilliik D‘(’)grr;‘;‘l‘k Kappa (--)lc':ﬁ'mﬁ AUC
k-NN 0,863 0,926 89,37 0,787 0,893 0,894
Sevije 8 SVMs 0,942 0,952 94,73 0,894 0,947 0,947
%40 ET 0,911 0,946 92,85 0,857 0,928 0,929
Hibrit 0,937 0,962 94,96 0,899 0,949 0,949
k-NN 0,880 0,939 90,94 0,819 0,909 0,910
Sevije 9 SVMs 0,937 0,950 9438 0,887 0,943 0,944
%45 ET 0,912 0,946 9286 0,857 0928 0,929
Hibrit 0,943 0,970 9568 0913 0,957 0,957
k-NN 0,881 0,939 90,96 0,819 0,909 0,910
Seviye 10 SVMs 0,939 0,950 9448 0,889 0,945 0,945
%650 ET 0,868 0,925 89,62 0,792 0,896 0,896
Hibrit 0,922 0,963 9424 0,884 0,942 0,943

Tezde kullanilan PPG HF o6zellik se¢me algoritmasinin performansi, Tablo 6.11'de

sunulan performans degerlendirme kriterlerine gore elde edilen sonuclar ile

gosterilmistir. PPG HF 6zellik segme 1slemi i¢in 10 seviyede gerceklestirilmistir. Her

seviye i¢in kNN, SVMs, Ensemble Tree siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Bu

algoritmalar optimizasyon yontemi kullanilarak en iyi sonuglar ¢ikarilmasi

hedeflenmistir. Siniflandirma algoritmalar birlestirilerek Hibrid yontemiyle eni iyi

sonuglar1 performans degerlendirme kriterlerine gore sonuglanmistir. Bu 10 seviyeden

en iyi sonuclar 8. seviye %40 seviyesinde en iyi sonuclar elde edilmistir. Dogruluk

orani 0,98 olarak 1 en yakin deger gdsterilmistir.
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Tablo 6.11. PPG HF sinyalleri 6zellik segme performans sonuglari

Model

Performans Degerlendirme Kriterleri

Dogruluk

F-

Duyarhlik Ozgiilliik Oram  <2PPA Olciimii AUC

k-NN 0,643 0,584 61,47 0228 0612 0,614

Seviye 1 SVMs 0,647 0,577 61,36 0225 0,610 0,612
%5 ET 0,665 0,561 61,46 0227 0,608 0,613
Hibrit 0,658 0,568 61,48 07229 0610 0,614

k-NN 0,819 0,952 88,41 0,768 0,880 0,885

Seviye 2 SVMs 0,447 0,923 6794 0366 0,602 0,685
%10 ET 0,823 0,868 8451 0,690 0,845 0,845
Hibrit 0,785 0,954 86,75 0,736 0,861 0,869

k-NN 0,893 0,968 9302 0860 0929 0931

Seviye 3 SVMs 0,848 0,930 88,84 0,777 0,887 0,889
%15 ET 0,856 0,888 87,24 0,744 0872 0,872
Hibrit 0,874 0,948 91,03 0821 0909 0911

k-NN 0,840 0,957 89,76 0,795 0,895 0,899

Seviye 4 SVMs 0,847 0,930 88,82 0,776 0,887 0,889
%20 ET 0,857 0,892 87,43 0,748 0,874 0,875
Hibrit 0,854 0,945 89,85 0,797 0,897 0,899

k-NN 0,842 0,846 84,47 0,689 0,844 0,844

Seviye 5 SVMs 0,881 0,937 90,89 0,818 0,908 0,909
%25 ET 0,868 0,898 88,30 0,766 0,883 0,883
Hibrit 0,887 0,918 90,24 0,805 0,903 0,903

k-NN 0,880 0,966 9225 0,845 0921 0,923

Seviye 6 SVMs 0,940 0,965 9524 0904 0,952 0,952
%30 ET 0,887 0,941 91,36 0,827 0913 0,914
Hibrit 0,921 0,973 9465 0,893 0,946 0,947

k-NN 0,911 0,978 9442 0,888 0,943 0,945

Seviye 7 SVMs 0,564 0,886 7217 0447 0,690 0,725
%35 ET 0,902 0,945 9234 0,846 0,923 0,924
Hibrit 0,874 0,977 92,49 0,850 0,923 0,926
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Tablo 6.11. (Devam) PPG HF sinyalleri 6zellik segme performans sonuglari

Performans Degerlendirme Kriterleri

Model . & -
Duyarhlik Ozgiilliik D‘(’)grr;‘;‘l‘k Kappa (--)lc':ﬁmﬁ

AUC

k-NN 0,906 0,975 9400 0,880 0,939 0,940
Seviye 8 SVMs 0,959 0,975 96,69 0933 0,967 0,967
%40 ET 0,898 0,940 91,85 0,837 0918 0,919
Hibrit 0,942 0,980 96,08 0922 0,961 0,961
k-NN 0,891 0,893 89,25 0,785 0,892 0,892
Seviye 9 SVMs 0,867 0,922 89,40 0,788 0,893 0,894
%45 ET 0,889 0,941 9148 0,829 0914 0,915
Hibrit 0,913 0,955 9335 0,867 0,933 0,934
k-NN 0,883 0,963 9225 0,845 0,921 0,923
Seviye 10 SVMs 0,863 0,915 88,84 0,777 0,888 0,889
%650 ET 0,884 0,940 91,17 0,823 0911 0,912
Hibrit 0,901 0,962 9308 0862 0931 0,932

Tezde kullanilan PPG All 6zellik segcme algoritmasinin performansi, Tablo 6.12'de
sunulan performans degerlendirme kriterlerine gore elde edilen sonuglar ile
gosterilmistir. PPG All 6zellik se¢me islemi i¢in 10 seviyede gergeklestirilmistir. Her
seviye icin kNN, SVMs, Ensemble Tree siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Bu
algoritmalar optimizasyon yontemi kullanilarak en iyi sonuglar g¢ikarilmasi
hedeflenmistir. Siiflandirma algoritmalar1 birlestirilerek Hibrid yontemiyle eni iyi
sonuglari performans degerlendirme kriterlerine gore sonuclanmistir. Bu 10 seviyeden
en iyi sonuglar 3.ci seviye %15 seviyesinde en iyi sonuglar elde edilmistir. Dogruluk

orani 0,98 olarak 1 en yakin deger gdsterilmistir.
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Tablo 6.12. PPG ALL sinyalleri 6zellik segme performans sonuglari

Model Performans Degerlendirme Kriterleri

Dogruluk F-

Orani Kappa Ol¢iimii AUC

Duyarhhk Ozgiilliik

k-NN 0,865 0,965 91,39 0,828 0912 0,915

Seviye 1 SVMs 0,868 0,922 8945 0,789 0,894 0,895

%05 ET 0,860 0,888 87,40 0,748 0,874 0,874

Hibrit 0,874 0,941 90,66 0,813 0,906 0,907

k-NN 0,902 0,977 93,93 0,879 0,938 0,940

Seviye 2 SVMs 0,932 0,963 97,72 0,894 0,947 0,947

%10 ET 0,887 0,915 90,12 0,802 0,901 0,901

Hibrit 0,925 0,973 94,87 0,897 0,948 0,949

k-NN 0,912 0,978 94,42 0,888 0,943 0,945

Seviye 3 SVMs 0,963 0,977 96,99 0939 0970 0,970
%15 ET 0,893 0,940 9161 0,832 0916 0,916

Hibrit 0,944 0,982 96,24 0924 0,962 0,962

k-NN 0,916 0,964 93,98 0,879 0,939 0,940

Sevije 4 SVMs 0958 0968 9631 0,926 0,963 0,963

%20 ET 0,893 0,943 91,77 0,835 0917 0,918

Hibrit 0,945 0,977 96,15 0923 0961 0,961

kNN 0,862 0,958 90,96 0,819 0,908 0,911

Seviye 5 SVMs 0,912 0,953 93,24 0,864 0,932 0,933

%25 ET 0,889 0,943 9158 0,832 0915 0,916

Hibrit 0,910 0,971 94,04 0,881 0,940 0,941

k-NN 0,850 0,952 90,03 0,801 0,898 0,902

Seviye 6 SVMs 0,922 0,942 93,18 0,864 0,932 0,932

%30 ET 0,889 0,943 9156 0,831 0915 0,916

Hibrit 0,908 0,963 93,55 0871 0,935 0,936

k-NN 0,832 0,945 88,72 0,775 0,885 0,888

Seviye 7 SVMs 0,903 0,943 92,32 0,846 0,923 0,924

%35 ET 0,890 0,944 91,66 0,833 0916 0,917

Hibrit 0,900 0,965 93,18 0,863 0,931 0,932
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Tablo 6.12. (Devami) PPG ALL sinyalleri 6zellik segme performans sonuglari

Model Performans Degerlendirme Kriterleri
Duyarlilk  Ozgiilliik D‘(’)gr‘:;:‘k Kappa F-Ol¢iimii AUC
k-NN 0817 0,933 87,38 0,748 0871 0875
Seviye g SVMs 0,905 0,945 9250 0,850 0925 0,925
%40 ET 0,895 0,944 91,00 0,838 0919 0,919
Hibrit 0,901 0,963 93,16 0,863 0931 0,932
k-NN 0,818 0,939 87,78 0,756 0,875 0,879
Seviye 9 SVMs 0,917 0,948 9325 0,865 0932 0,932
%45 ET 0,885 0,916 90,04 0,801 0901 901
Hibrit 0,907 0,959 9327 0,865 0932 0,933
k-NN 0,826 0,937 88,07 0762 0878 0,882
Sevije 10 SVMs 0,914 0,948 93,12 0,862 0931 0,931
%650 ET 0,882 0,915 89,84 0,797 0,898 0,898
Hibrit 0,907 0,958 9320 0,864 0932 0,932

Min objective vs. Number of function evaluations o

10.26

10.24

10.22

10.2

Min objective

Min observed objective 410.18
Estimated min objective

10.16

10.14

e

L 1 1 1 1 0 1 2
0 5 10 15 20 25 30
Function evaluations

Sekil 6.1. PPG sinyalleri 6zellik segme sonuglari
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Min objective vs. Number of function evaluations

Min observed objective
Estimated min objective

1 1

L 1

0.12

5 10 15

20 25

Function evaluations

Sekil 6.2. PPG LF sinyalleri 6zellik segme sonuglari

Min objective vs. Number of function evaluations
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Sekil 6.3. PPG MF sinyalleri 6zellik segme sonuglari
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Min objective vs. Number of function evaluations
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Sekil 6.5. PPG ALL sinyalleri 6zellik se¢gme sonuglari
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7. TARTISMA VE SONUC

7.1. Kronik Obstriiktif Akciger Hastalig1 Minimum Siire Tespiti Modeline Dayah
Tartismalar

Caligmanin sonuglarina gore, PPG sinyali ve biyomedikal sinyal isleme tekniklerinin
kullanimiyla makine 6grenmesi tabanli KOAH teshisi yapmanin miimkiin oldugu
ispatlanmistir. Bununla birlikte, ne kadar siirelik bir PPG kaydina ihtiya¢ duyuldugu
tespit edilmistir. Sadece 2 saniyelik bir kayit ile %95,31 dogruluk orani elde edilmistir.
Bu sonuglar KOAH teshisinin pratik teshis yontemlerinin oldugunun bir gostergesidir.
KOAH teshisi genellikle spirometre cihazlar1 yardimiyla konur. Ancak bu cihazlarin
kullanim zorlugu sebebiyle farkli alternatiflere ihtiya¢ duyulmaktadir. Cihazlarin
piyasa degeri ortalama 2.000 dolar civarindadir. Onerilen model teknolojik altyap:,
hizli teshis, giivenilirlik, yiiksek dogruluk orani ve maliyetinin az olmasi sebebiyle
birgok avantaja sahiptir. Onerilen model basit oksijen satiirasyon cihazlarina basit bir
yazilimla eklenebilir. Sadece bu ekonomik boyutu ile bile biiyiik bir yenilik

saglamaktadir.

Sonu¢ olarak, caligmanin onemli yerlerini vurgulayarak ozetlemek gerekirse, (1)
kullanimi kolay, (2) yapay zeka tabanli, (3) ekonomik maliyeti yok denecek kadar az
(4) glivenilir biyomedikal sinyal Ol¢lim verilerine gore karar veren bir sistem

gelistirilmistir. Bu ¢alismanin KOAH teshisi i¢in yeni ufuklar agagini iimit ediyoruz.

7.2. Fotopletismografi Alt Frekans Bantlari Ayrimmma Dayalh KOAH Tahmin
Tartismalar

Her gegen giin hizla kirlenen atmosfer, artan ¢evre kirliligi, zorlu sehir hayati ve tiitiin
tiriinlerinin kullanim1 nedenleriyle; gogiis hastaliklari glinlimiiziin en biiyiik saglik
problemlerinden biridir [3, 12, 19]. G6giis hastaliklarindan En hizli artan, ancak en az
bilineni KOAH oldugu gériilmiistiir. KOAH, sigara dumani, zehirli gazlar ve partikiil
maddelerin neden oldugu hava yollarinin mikrobiyal olmayan enflamasyonundan
kaynaklanan ilerleyici bir hastaliktir. Bu enflamasyon, hava yollar1 kademeli olarak

daralirken, akciger dokusunun hava keselerinin (alveoller) geri doniisii olmayan bir



sekilde genislemesine ve tahrip olmasina neden olur. Kronik obstriiktif akciger
hastaligindaki degisiklikler tan1 geciktigi takdirde geri doniisiimstiz ve ilerleyicidir, bu
nedenle bu hastaligin saptanmasi ve erken saptanmasi biiyiik nem tagimaktadir [96].
KOAH diinyada ii¢lincii 6liim nedeni olmakla birlikte y1lda ii¢ milyon kisinin hayatini
kaybetmesine sebep olmaktadir. Toplumda sigara kullaniminin yayginlagsmasiyla
birlikte KOAH goriilme siklig1 ve bu hastaliktan kaynaklanan kayiplar her gegen giin
artmaktadir. Bu nedenle bu hastaligin erken teshisi ve tedavisi cok 6nemlidir [96].

Erken teshisin bu kadar 6nemli oldugu bir hastalikta, erken taniya yonelik ¢alismalarin
yapilmasi kaginilmaz olmustur. Literatiire bakildiginda KOAH teshisi lizerine yapilan
calismalarin genellikle steteskop, hastalara ait demografik bilgiler ve spirometre ile
birlikte yapildig1 goriilmektedir [87—89]. Literatirde KOAH teshisi i¢in kullanilan
biyolojik sinyaller spirometre, steteskop, kayitlar1 ile sinirl kalmistir [87-89]. Ornegin
spirometre araci ile KOAH hastaliginin teshisinin konulmasi i¢in gereken zaman
stireci uzun ve maliyetli oldugu goriilmektedir. Bunun yani sira hastalar uzun bir tant
koyma siirecine dahil olurken bircok psikolojik ve fizyolojik sikintilara maruz
kalmislardir. Hastalarda anksiyete seviyesinin arttigi ve hastalarda depresyona yol
actig1 belirtilmistir [24, 25]. Spirometre ile KOAH hastaliginin teshisini koyma siireci
zahmetli ve ¢ok fazla zaman aldigi icin, bir giin i¢inde siirece dahil edilebilecek hasta
sayis1 ¢cok azdir. Bu da hastalarin tan1 konma siirecinin uzamasina ve hastanin yasam
kalitesinin azalmasina sebep olmaktadir. Ayrica geri donilislimii olmayan bir hastalik

olmasi sebebiyle tedavinin gecikmesi hastalarda kalici etkilere sebep olmaktadir.

Yapilan literatiir taramalarinda genellikle siniflandirma islemleri sirasinda Yapay Sinir
Aglari, MLFFNN, DT, kNN, PNN, SVMs gibi c¢esitli c¢oklu veya tekil
smiflandiricilarin  tercih edildigi gozlemlenmistir [8, 23, 90]. Ensemble Tree
siiflandirma algoritmasi kullanim1 ¢ok azdir. Bu c¢alismada ise diger ¢alismalardan
farkli olarak tekil smiflandiricilarin giiglerini artirabilmesi i¢in Ensemble tree
siniflandirma algoritmasi kullanilmis ve performansin biiyiilk oranda arttigi tespit

edilmistir.

Yapilan literatiir taramast sonucunda, KOAH hastalarinin teshis siirecinde hizli ve

giivenilir bir yontem olarak ECG sinyallerinin kullanilabilecegi diigiiniilmektedir [9].
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Yapilan diger bir ¢alismada KOAH teshisi i¢in Ampirik Dalgacik Doniisiimii (ADD)
yontemi ile AdaBoost, Bayes, Cok Katmanli Algilayicilar, Destek Vektor Makineleri,
En Yakin k Komsu, Random Subspace, Naive BayesNet, Rastgele Orman ve J48
algoritmasi olmak iizere toplamda 9 farkli smiflandirma algoritmasi kullanilarak
KOAH teshisinin yapilmasi i¢in ¢alismalar yapilmistir. Sonuglar, 5 saniye gibi kisa bir
siirede en 1iyi performans degerlerinin bu algoritmalarin kullanimiyla elde edildigini
gostermektedir [100]. Bu calismada, KOAH teshisi i¢in Destek Vektér Makinesi,
AdaBoost, Rastgele Orman ve J48 Karar Agact gibi smiflandirma algoritmalarinin
performanslar1 degerlendirilmistir. Bu algoritmalarin sirasiyla %90,41, %095,28,
%90,56 ve %85,78 oranlarinda dogruluk oranlari elde edilmistir. Bu calismanin
onemi, daha yiiksek dogruluk oranlarina sahip olmasi ve teshis siiresini 5 saniyeye
indirmesi olarak belirtilmektedir [101]. Bu caligmada ise siire 2 saniyeye kadar
indirilmistir. Bu bakimdan ¢alismamiz silire bakimindan 6ndedir. Ayrica Onerilen
modellerin performansi %96,96 gibi literatiirden daha iyi bir performansa sahiptir.
Bunun nedeni Onerilen modellerde giivenilir bir sinyal biyomedikal sinyallerin
kullaniminin tercih edilmesi olabilir. Ayrica sinyal isleme siireglerinde alt frekans
bantlarinin tespit edilmesi model performanslarini dogrudan etkileyen diger bir

faktordur.

Bir calismada PPG sinyalinin KOAH teshisi i¢in kullanilabilecegi sonucuna
varilmistir. PPG sinyali kullanilarak KOAH teshisi ger¢ek zamanli ve 15 saniyelik bir
stirede yapilabilir. Bu yontemin hizli ve etkili oldugu diisiiniilmektedir [102]. Yapilan
diger bir bir ¢alismada ise PPG sinyalini kullanarak KOAH hastaligin teshisinin 2
saniye gibi kisa bir siire igerisinde hastaligin teshisinin miimkiin olabilecegi

diistiniilmektedir [3].

Bugiine kadar yapilan tiim bu calismalar, farkli 6zellikler agisindan birbirinden
iistlinliik ve zayifliklar icermektedir. Bu ¢alismada, KOAH hastaliginin erken teshisini
hedeflemektedir. Boylece hastanin tedavi siireci hizlica baslatilarak psikolojik ve

fizyolojik zorluklar en aza indirilecektir.

7.3. Kararlar

Calisma sonuglarina gore, PPG sinyali ve biyomedikal sinyal isleme teknikleri

kullanilarak makine Ogrenmesi tabanli KOAH teshisi yapilabilecegi sonucuna
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varilmistir. Bununla birlikte, ne kadar siirelik bir PPG kaydina ihtiya¢ duyuldugu tespit
edilmistir. Sadece 2 saniyelik bir kayit ile PPG ve 3 alt frekans sinyalleri kullanilarak,
ti¢ farkli siniflandirma algoritmasi kullanilarak bu modellerin birlesimiyle hibrit yapay
zeka yontemi kullanilarak %95,31 dogruluk orani elde edilmistir. Bu sonuglar KOAH
teshisinin pratik teshis yontemlerinin oldugunun bir gdostergesidir. KOAH teshisi
genellikle spirometre cihazlari yardimiyla konur. Ancak bu cihazlarin kullanim
zorlugu sebebiyle farkli alternative ihtiya¢ duyulmaktadir. Cihazlarin piyasa degeri
ortalama 2.000 dolar civarindadir. Onerilen model teknolojik altyapi, hizli teshis,
giivenilirlik, yiiksek dogruluk orani ve maliyetinin az olmas1 sebebiyle bir¢cok avantaja
sahiptir. Onerilen model basit oksijen satiirasyon cihazlarma basit bir yazilimla
eklenebilir. Sadece bu ekonomik boyutu ile bile biiyiik bir yenilik saglamaktadir.
Sonug olarak, calismanin 6nemli yerlerini vurgulayarak ozetlemek gerekirse, (1)
kullanimi kolay, (2) yapay zeka tabanli, (3) ekonomik maliyeti yok denecek kadar az
(4) giivenilir biyomedikal sinyal dl¢lim verilerine gore karar veren bir sistemdir. Bu

calismanin KOAH teshisi i¢in yeni ufuklar agacagini timit ediyoruz.

7.4. Bilgilendirme

Yaptigimiz bu ¢aligmada kullanilan veriler Sakarya Hendek Devlet Hastanesi Uyku
Laboratuvarindan alinmistir. Bu ¢alismanin yapilmasi i¢cin T.C. Saglik Bakanligi
Tiirkiye Kamu Hastaneleri Kurumu Sakarya Ili Kamu Hastaneleri Birligi Genel
Sekreterliginden 94556916/904/151.5815 numarali veri kullanim ve Sakarya
Universitesi Tip Fakiiltesi'nin 1614662/050.01.04/70 numarali Etik Kurul raporuna

gore izinler alimmustir.
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EKLER

EK A. 10-kat ¢capraz dogrulama test tknigine gore siniflandirma sonuclari

Yapilan c¢alismada PPG ve alt frekans bantlar1 1le smiflandirma algoritmasi
kullanilarak en iyi sonucu veren algoritmaiy1 bulmaktir. Tablo A.1°de bir fizyolojik
sinyal olan PPG'nin (fotopletizmografi) siniflandirilmasi igin gesitli algoritmalarin

performansini 6lgen farkli metriklerin sonuglarini gostermektedir.

PPG 1le yapilan caligmada Tablo A.1’ye gore, Rastgele Orman modeli yiiksek
dogruluk, kesinlik, geri ¢cagirma, 6zgiillik, MCC ve F-skoru ile en iyi performansa
sahiptir. K-NN modeli Rastgele Orman’ten daha diisiikk bir dogruluga sahiptir ancak
nispeten yiiksek kesinlik ve Ozgiilliige sahiptir. Naive Bayes modeli yliksek geri
cagirma oranina ancak diisiik kesinlik ve 6zgiilliige sahiptir. Dogrusal DVM ve Cok
Katmanli Algilayict modelleri tiim 6lgiitler agisindan ¢ok diisiik performansa sahiptir.
Son olarak, RBF SVM modeli yiiksek bir geri cagirma oranina ancak diisiik hassasiyet,
ozgiilliik ve MCC degerlerine sahiptir.

Tablo A.1. PPG ile Siniflandirma algoritmalari Performans Metrikleri listesi

Test Performans Degerlendirme Kriterleri

Siiflandirma
Algoritmalar pegruluk Kesinlik Duyarhik Ozgiillik MCC = .. .
Olciimii
K-NN 65.03 7148 45586 8292 3111 5583
Naive Bayes  50.39 49.3 99.53 457 12.89  65.93
Ea“dom 92.42 9331  90.83 93.92  84.85 92.04
orest
Linear SYM 51.91 01 25.52 7637 0.1 01
RBFSVM 4886 01 90.01 1001 001 01
Multilayer g og 01 61.47 3914 001 01
Perceptron

Dogruluk: Tiim drnekler arasinda dogru siniflandirilmis 6rneklerin oranini 6lger.
Kesinlik: Tahmin edilen tiim pozitif 6rnekler arasinda dogru tanimlanan pozitif

orneklerin oranini dlger.



Geri Cagirma: Tim gercek pozitif 6rnekler arasinda dogru tanimlanmis pozitif
orneklerin oranini dlger.

Ozgiilliik: Tiim gercek negatif 6rnekler arasinda dogru tanimlanan negatif érneklerin
oranini dlger.

MCC (Matthews Korelasyon Katsayisi): Ikili siniflandirmanm kalitesinin bir
Olciisiidiir ve -1 (tam uyusmazlik) ile 1 (miikkemmel uyum) arasinda degisir.
F-skoru: Bir modelin dogrulugunun hem kesinlik hem de geri ¢cagirmayi dikkate alan

bir Ol¢iisiidiir.

Tablo A.2. PPG LF ile Siniflandirma algoritmalari Performans Metrikleri listesi

Test Performans Degerlendirme Kriterleri

Simiflandirma

Algoritmalar pogruluk Kesinlik Duyarhhik Ozgiillik MCC = .
Olciimii
k-NN 56.3 5701  38.93 7241 1212 46.16
Naive Bayes  52.94 50.64  97.55 1133  17.33  66.66
Random 9256 9358 0084 9419 8513 92.18
Forest
Linear SYM 51.28 6.03 10.01 8942  -465 0
RBESVM  49.03 0 80.01 2002 0 0
Multilayer 4 59 0 72.74 2709 0 0
Perceptron

PPG sinyallerinin smiflandirilmast i¢in  kullanilan farkli makine 6grenmesi
algoritmalarinin performans metrikleri Tablo A.2’de gostermektedir. Performans
metrikleri, her bir algoritmanin siniflandirma dogrulugunu, hassasiyetini, geri
cagirmasini, Ozgiilligiinii, Matthews korelasyon katsayisint (MCC) ve F-Skorunu
Olger.

K-NN algoritmasi, %56.3 dogruluk orani ile diger algoritmalara gére daha diisiik bir

performans sergilemektedir. Diger performans metrikleri de goreceli olarak diisiiktiir.

Naive Bayes algoritmasi, geri cagirma orani %97.55 ile diger algoritmalara gore
yuksek bir performans sergilemektedir. Ancak, diisiik hassasiyeti ve diisiik 6zgulliigi
nedeniyle %52.94 dogruluk orani ile diger algoritmalara gore diisiik bir performans

gostermektedir.
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Random Forest algoritmasi, %92.56 dogruluk orani ile en yiiksek dogruluk oranina
sahiptir. Diger performans metriklerinde de yliksek degerlere sahip olmasi nedeniyle

en iyi performansi gosterir.

Linear SVM, %51.28 dogruluk orani ve diger performans metrikleri ile diger

algoritmalara gore diisiik bir performans sergiler.

RBF SVM ve Multilayer Perceptron algoritmalari, %49.03 ve %49.79 dogruluk
oranlar1 ve diger performans metrikleri ile diger algoritmalara gore en diisiik

performansi gosterirler.

Genel olarak, Random Forest algoritmasi bu veri seti i¢in en iyi performansi

gosterirken, diger algoritmalarin daha fazla gelistirilmeye ihtiyaci vardir.

Tablo A.3. PPG MF ile Siniflandirma algoritmalari Performans Metrikleri listesi

Test Performans Degerlendirme Kriterleri

Siniflandirma

Algoritmalar pegruluk Kesinlik Duyarhlik Ozgiillik MCC e
Olciimii

k-NN 56.94 57.25 42.69 70.21 13.46 48.87

Naive Bayes 51.75 50.01 98.53 8.14 15.4 66.33

Random 7754 7882  73.06 8171 5504 75.82

Forest

Linear SVM 49.93 0 15.24 82.2 0 0

RBF SVM 51.75 0 0 100 0 0

Multilayer o5, (4 4224 5801 01 01

Perceptron

PPG MF farkli makine 6grenimi algoritmalarinin performansin1 degerlendirmek i¢in
kullanilan ¢esitli 6lgtimleri igermektedir. Performans metrikleri, Tablo A.3‘te PPG MF

veri kiimesindeki siniflandirma gérevi i¢in hesaplanmistir.

Tabloya gore, en yiiksek accuracy, precision, recall, specificity, MCC ve F-score
degerleri, Random Forest algoritmasi tarafindan elde edilmistir. Naive Bayes
algoritmasi, en yliksek recall ve F-score degerlerine sahip olmasina ragmen, en diisiik
accuracy ve specificity degerlerine sahiptir. Linear SVM ve RBF SVM algoritmalari,
cok diisiik accuracy ve MCC degerlerine sahiptir. Multilayer Perceptron algoritmasi,

tiim performans metriklerinde diisiik degerler gostermektedir.
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Tablo A.4. PPG HF ile Siniflandirma algoritmalari Performans Metrikleri listesi

Test Performans Degerlendirme Kriterleri

Simiflandirma

Algoritmalar pogruluk Kesinlik Duyarhlik Ozgiillik MCC .
Olciimii

K-NN 63.41 7045  41.67 83.68  28.06 52.35

Naive Bayes

56.83 52.81 99.01 17.51 28.08  68.87

Random 89.65 90.63  87.63 9155  79.31  89.10
Forest

Linear SYM  50.67 0 30 69.95 0 0
RBESVM  51.36 0 10 90.00 0 0
Multilayer 019 48.89  88.88 1041 0 59.14
Perceptron

PPG HF Performans Metriklerini, bes farkli makine O6grenimi algoritmasinin

kullanimiyla karsilagtiran sonuglar1 gosterir. PPG HF Tablo A.4.‘te algoritmalarin

performansi, bu metriklerin her birinin degerleri agisindan karsilastiriimistir. Ornegin,

Naive Bayes algoritmasi yliksek bir geri ¢agri oranina sahip olmasina ragmen, diisiik

bir hassasiyet orant ve diisiik bir dogruluk oranina sahiptir. Diger yandan, Random

Forest algoritmasi yiiksek bir dogruluk oranina sahiptir ve diger tiim metriklerde iyi

performans gosterir. Linear SVM algoritmasi ise ¢ok diisiik bir dogruluk oran1 ve diger

tiim metriklerde sifir performans gosterir.

Tablo A.5. PPG ALL ile Siniflandirma algoritmalari Performans Metrikleri listesi

Test Performans Degerlendirme Kriterleri

Siniflandirma

Algoritmalar pogruluk Kesinlik Duyarhlik Ozgiillik MCC == .
Olciimii

k-NN 66.95 66.75  62.84 7081 3376  64.72

Naive Bayes  51.96 50.11  98.98 8.12 16.77  66.52

Random 92.44 9477  89.26 95.42 8497 91.92
Forest

Linear SYM  50.79 0 30.01 7037 0 0
RBFSVM  50.96 0 20.01 80.03 0 0
Multilayer o 1, 0 66.15 3486 0 0
Perceptron
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PPG ALL Performans Metriklerini, bes farklt makine o6grenimi algoritmasinin

kullanimiyla karsilastiran sonuglar1 gosterir.

PPG ALL Tablo A.5‘te ki algoritmalarin performansi, bu metriklerin her birinin
degerleri agisindan karsilastirilmistir. Ornegin, Random Forest algoritmast yiiksek bir
dogruluk oranina sahip olmasina ragmen, Naive Bayes algoritmasi yiiksek bir geri
cagr1 oranina sahiptir ancak diger metriklerde zayif performans gosterir. Linear SVM
ve RBF SVM algoritmalar1 diisilk bir dogruluk oranina sahiptir ve diger tiim
metriklerde sifir performans gosterir. Multilayer Perceptron algoritmasi yiiksek bir

geri ¢agr1 oranina sahip olmasina ragmen, diger metriklerde zayif performans gosterir.
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