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Yiiksek kan basinci; 6zellikle kritik hastalarda izlenmedigi ve kontrol edilmedigi takdirde daha fazla saglik
komplikasyonlarina sebep olmaktadir. Son zamanlarda diinyada siirekli tiiketilen hazir gida benzeri
besinlerden dolay1 kardiyovaskiirel hastaliklar arttirmaktadir. Bu hastaliklar diinyanin en yaygin 6lim
sebepleri arasinda yer almaktadir. Kalp ile ilgili hastaliklar1 tespit ve tedavi etmek i¢in bir¢ok parametreyle
birlikte kan basincida siirekli takip edilmelidir. Kan basinci 6l¢iimii igin gelistirilen birgok girisimsel ve
girisimsel olmayan yontem gelistirilmistir. Hastanelerde kullanilan ¢ogu yontem girisimsel yontemlerdir.
Bu yontemler, siirekli kan basmci tahmini igin kullanilmamaktadir. Ayrica bir psikolojik rahatsizlik olan
‘Beyaz Palto Sendromu’ diye adlandirilan bir rahatsizlik vardir. Bu rahatsizlik 6zellikle halk arasinda da
‘Doktordan Korkmak® olarak bilinir. Olgiim esnasinda hastanin kan basincinin normal degerler disinda
yilksek ¢ikmasinda sebep olan bu hastaliktan kaginmanm bir diger yontemi ise temassiz tansiyon
Ol¢timiidiir. Bu ¢alismada Photoplethysmogram (PPG) ve Electrocardiogram (ECG) gibi temassiz bir
sekilde toplanabilen sinyallerden Arteriyel Kan Basinci (ABP) tahmini yapilmaktadir. Calismada birden
fazla derin 6grenme modeli ve bu modeller farkli hiperparametreler ile karsilastirilmistir. Ayrica ¢alismada
6l¢lim metrigi olarak ortalama hatalarin karesi (MAE) kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gére LSTM
model i¢in 0.0165, LSTM ve dense katmanlarindan olusan model i¢in 0.0258, sadece dense katmanli
mimariden olusan birinci model i¢in 0.0141, sadece dense katmanli mimariden olusan ikinci model igin
0.281 sonuglart elde edilmistir. GAN i¢in ise Olgiim metrigi olarak ikili ¢apraz entropi kullanilmistir.
Burada elde edilen ikili ¢apraz entropi degeri ise 2900 adimda egitilen model igin 2.382, 10000 adimda
egitilen model i¢in ise 1.014 olarak 6l¢ilmistiir. Elde edilen ABP degerlerinden sistolik tansiyon ve
diyastolik tansiyon tahmini yapilmis olup elde edilen MAE sonuglari ise sistolik tansiyon igin 2.19,
diyastolik tansiyon igin ise 0.941 olarak 6lgiilmiistiir.
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* Sorumlu Yazar

High blood pressure; It causes more health complexes, especially if the critical area is not monitored and
controlled. Cardiovascular transmission is increased due to fast food-like foods consumed constantly in
the world recently. It is among the most common causes of death in the world. Blood pressure, along
with many parameters, must be constantly monitored for the diagnosis and treatment of heart-related
diseases. Many invasive and noninvasive methods have been used for blood pressure details. Most
methods used in hospitals are interventional procedures. These parameters are not used for continuous
blood pressure estimation. There is also a disease called 'White Coat Syndrome', which is a
psychological disorder. These disorders are known as 'Fear of the Doctor', especially among the public.
Another method to avoid this disease, which is the cause of high bursts of blood pressure outside the
normal values during the measurement periods, is non-contact pressure values. Arterial Blood Pressure
(ABP) is estimated from signals that can be displayed at the highest level without contact, such as
effective Photoplethysmogram (PPG) and Electrocardiogram (ECG). In the study, more than one deep
learning model and these models were compared with different hyperparameters. Additionally, mean
squared errors (MAE) was used as the measurement measurement metric. According to the obtained
LSTM model, the result was 0.0165, 0.0258 for the model consisting of LSTM and dense layers, 0.0141
for the first model consisting only of dense embedded architecture, and 0.281 for the second model
consisting of only dense embedded architecture. For GAN, binary cross entropy was used as the
measurement metric. The binary cross entropy value obtained here was measured as 2.382 for the model
that was kept until 2900, and 1.014 for the model that was kept until 10000. Systolic blood pressure and
diastolic measurement were estimated from the ABP values obtained, and the MAE results obtained
were measured as 2.19 for systolic blood pressure and 0.941 for diastolic blood pressure.
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Giris

1733 yilinda ilk kan basinci Ol¢iimleri ve nabiz basinci
Olciimleri yapilmistir. Ancak bu daha ¢ok ham dlglimler ve
yirminci yiizyilin tekniklerinden ¢ok uzak tekniklerdir. Hales,
‘Anatomik Diseksiyonlarin Uyumsuzlugu’ nedeniyle kan
basinci deneyleriyle hemen devam edememistir. Ancak daha
sonra, ventrikiillerin kapasitesini ve dolasimin diger birgok
Ozelligini inceleyerek sorgularina devam etmistir. Ancak bir
yiizy1l sonra, Poiseuille'nin civa bir manometrenin 1828'de
uygulamaya konmasiyla kan basmci iizerinde dogru bir
calisma baslamigtir. Poiseuille 1828 yilinda, arteriyel kan
basincinin 6l¢iimii i¢in civa manometre kullanimiyla doktora
disserasyonu ile Kraliyet Tip Akademisi'nin altin madalyasini
kazanmigtir. Helmholtz tarafindan 1850 yilinda kas
hareketlerini kaydetmek i¢in gelistirilen miyograf ve yeni bir
grafik yontemiyle nabzi ilk izleyen Tubingen Vierordt
tarafindan bir tansiyon aleti (sphygmograf) gelistirilmistir.
Kan basincinin ilk gergek dogru tahmini 1856 yilinda cerrah
Faivre tarafindan yapilmistir; bir civa manometresine bir arter
baglanmis ve boylece dogrudan 6l¢iim elde edilmistir. Bahsi
gegen civa taniyon aleti ile femoral arter kan basmecimnin 120
mm/hg ve brakiyal arter basincinin 115 ile 120 mm/hg oldugu
tespit edilmistir. Bunlar ve diger dogrudan okumalar, kan
basinct i¢in normal bir aralik olusturmada gok degerlidir.
Ancak, kaniil ile arter arasinda dogrudan baglanti igeren
hi¢bir yontem yaygin sekilde kullanilamayabilecegi i¢in bu
yontem rutin Olgiimler icin kesinlikle kullanigsiz bir
yontemdir[1]. Kan basincin1 dlgmeye yonelik bir¢ok cihaz,
ortak bir 6zellige baglidir; osilometrik kan basincini 6lgmek
i¢in sigirilebilir mansetle ekstremitelerin (kol, bilek, parmak
veya bacak) arterisi tikanmalidir veya Korotkoff seslerinin
algilanmasiyla bu islem yapilmalidir. Nabiz dalga bigimi
analizi gibi kol veya bacak tikanmasina bagli olmayan diger
teknikler de kullanilabilir ~ancak bunlarm  klinik
uygulamalarda ¢ok az uygulamasi vardir. Giiniimiizde
mevcut olan teknikler, kokenlerini geleneksel oskiiltasyon
kan basmei 6l¢iim teknigine borgludur ve bu yeni tekniklerin
gercekten de gelencksel civali tansiyon aleti kadar dogru
Olctimler sundugu gosterilmelidir. Tansiyon aletinin
tanitilmasindan bu yana, civali ve aneroid tansiyon aleti kan
basincini 6lgmek i¢in en popiiler cihazlar olmustur[2].

Tansiyon, kan basmcini ifade eden bir tibbi terim olarak
kullanilmaktadir ve kanin arterler ve damarlar igindeki
basincini ifade etmektedir [3]. Tansiyon, genellikle iki
bilesenle ifade edilmektedir: sistolik tansiyon, kalbin
kasildig1 anki en yiiksek kan basmcmi temsil ederken,
diyastolik tansiyon, kalp dinlendigi anki en diisik kan
basincini gostermektedir [4]. Tansiyonun normal aralikta
olmasi, viicudun saglikli bir sekilde ¢aligmasi i¢in 6nemlidir.
Tansiyon kanm dolagimimi diizenlemekte ve organlara
oksijen ve besin tagimaktadir [S]. Tansiyonun yiiksek
(hipertansiyon) veya diisiik (hipotansiyon) olmasi ciddi
saghk sorunlarma yol acabilir. Ozellikle yiiksek tansiyon,
kalp hastaliklari, felg, bobrek problemleri ve diger saglik
sorunlaria yol agabilen bir risk faktoriidiir [6]. Tansiyon,
birgok faktorden etkilenebilir, bunlar yas, cinsiyet, genetik
yatkilik, beslenme aligkanliklari, fiziksel aktivite diizeyi,
stres ve obezite gibi faktorleri igermektedir. Bu nedenle,
tansiyonun diizenli olarak olgiilmesi ve gerektiginde tedavi
edilmesi 6nemlidir [7].
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Tip literatiirii, tansiyonun tan1 ve tedavisi konularinda birgok
arastirma ve klinik ¢alisma igermektedir. Bu caligmalar,
tansiyonun nedenleri, risk faktorleri ve tedavi ydntemleri
iizerine derinlemesine  bilgi  saglamaktadir.  Saghk
profesyonelleri, hastalarin tansiyon seviyelerini izlemelerini
ve uygun Onlemleri alarak sagliklarini korumalarimi tesvik
etmek icin bu bilgilere dayanmaktadir [8].

Literatiirde de kan basinci tahmini i¢in kullanilan baslica iki
tip sinyal tiirii vardir. Bunlar Photoplethysmogram (PPG) ve
Electrocardiograph (ECG) dedigimiz sinyal tiirleridir. Bu
sinyal tiirlerinden baslica yapay zeka destegi ile sistolik kan
basinci, diyastolik kan basici ve arteriyel kan basici (ABP)
diye adlandirilan tansiyon tiirleri tespit edilmektedir.
Arteriyel kan basinci izleme (ABPM), tibbi bir dlglim
teknigidir ve bir bireyin kan basincini 24 saat boyunca siirekli
olarak izlemek i¢in kullanilir [9]. Bu yontem, giinliik yasamin
normal kosullarinda kan basincinin degisimlerini incelemeyi
amaglar. Genellikle bir tansiyon manseti ve tasinabilir bir
cihaz kullanilarak gergeklestirilir [10]. ABPM, klinik
ortamlar diginda kan basincint dlgmek ve kaydetmek icin
kullanilir. Bu sayede beyaz Onliik hipertansiyonu gibi
olgularin teshis edilmesi, gece uykusu sirasinda meydana
gelen kan basinci degisikliklerinin gézlemlenmesi ve gizli
gece hipertansiyonunun belirlenmesi miimkiin olur [11].
Ayrica, bu yontemle elde edilen veriler, hipertansiyon teshisi
ve kardiyovaskiiler risk tahmini ig¢in daha kesin bilgiler
saglar.

Bahsedilen hastaliklar ve riskler nedeniyle, 6zellikle ileri
yaslardaki hastalar i¢in siirekli tansiyon takibi biiyiik 6nem
tagimaktadir. Ani yiikselen tansiyonlar ve hipertansiyon gibi
stirekli takip gerektiren saglik sorunlari, geleneksel manget
tabanli tansiyon 6l¢iim teknikleri ile tedavi edildiginde hem
maliyetli hem de hastalar i¢in rahatsizlik yaratan bir siire¢
olusturabilmektedir. Bu nedenlerle, manset kullanmadan ve
siirekli bir sekilde tansiyon Ol¢limii yapabilen bir ¢oziim
gerekliligi dogmustur. Bu ¢dziim, basit bir cihazla PPG ve
ECG sinyallerinden ABP sinyali tahmin ederek elde
edilebilir. Tlgili probleme yénelik meveut literatiirde cesitli
¢6ziim yontemleri bulunsa da, bu ¢alisma, literatiirdeki diger
calismalarin eksikliklerini ve avantajlarini inceleyerek, daha
iyi sonuglar elde edebilmek igin yeni bir yaklasim ve yapay
zeka modeli 6nermektedir.

Bu calismanin amaci; siirekli ve temassiz tansiyon ol¢limii
gerceklestirmek icin bir yapay zeka modeli gelistirmektir. Bu
kapsamda birden ¢ok derin Ogrenme modellerinin
performansi incelenmistir. Ikinci boliimde; literatiirde yer
alan daha 6nce kabul goriilmiis caligmalar hakkinda bilgiler
verilmistir. Literatiirde yer alan ¢aligmalarin basarim oranlari,
kullanilan teknikler ve veri 6n isleme asamalar1 gibi asamalar1
incelenmistir. Caligmalarin metrikleri incelenmis ve basarilt
olan calismalar referans ahmmustir. Uciincii béliimde;
calismada kullanilan veri setinin igerigi, veri setinde ki
sinyallerin 6zellikleri hakkinda bilgiler verilmistir. Ayrica
verilerin 6n isleme asamalari ve 6n isleme asamalarinda
kullanilan teknikler, taban kaldirma ve normalizasyon gibi
islemlere ve bu iglemlerin sonuglarina deginilmistir.
Caligmada kullanilan derin dgrenme teknikleri, modellerin
mimari yapilari, modellerin hiperparametreleri ve modeller
hakkinda bilgiler verilmistir. Son bolim ise; bulunan
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bulgular, sonuglarin tartigilmast ve literatiirle
karsilastirilmasini kapsamaktadir.

flgili Calismalar

Bu kisimda temassiz tansiyon tahmini iizerinde

gerceklestirilen klasik makine 6grenmesi ve derin 6grenme
tabanli ¢alismalara yer verilmistir. Calismalarda kullanilan
derin 6grenme modelleri, klasik makine 6grenme modelleri
ve Ozellik c¢ikarma asamasinda nasil bir yol izlendigi
konusunda aragtirmalar yer almaktadir. [12] numarali

calismada manget tabanli Olglimden elde edilen
fotopletismogram (PPG) sinyallerinden, klasik makine
O0grenmesi algoritmalar1  kullanilarak tansiyon tahmin

edilmesi amaglanmigtir. Daha optimize bir smniflandirict
secmek, Oznitelik ¢ikarmak ve olasi makine 6grenmesi
hatalarinin 6niine gegebilmek igin aga¢ tabanli pipeline
optimizasyon agact ad1 verilen (TPOT) bir ara¢ kullanilarak
en iyi regresyon modeli seg¢ilmistir. Verilerin 6n isleme
asamasinda sinyaller icerisinde yer alan potansiyel giiriiltiiller
elimine edilebilmek i¢in TPOT igerisinde yer alan notch
filtresi, band-pass filtresi ve sifir faz filtreleri gibi filtrelerle
isleme tabi tutulmustur. Ardindan tansiyon tahmini
yapabilmek i¢in rastgele orman (RF) ve en yakin komsu
(KNN) algoritmalart kullanilmistir. Caligmada, 1000 konu
icin 32.061 milyon 6rnek igeren PhysioNet global veri
kiimesi kullanilmigtir. Calismada degerlendirme metrigi
olarak ortalama mutlak hata (MAE) kullanilmigtir. Elde
edilen sonuglar sistolik tansiyon i¢in 6.52, diyastolik tansiyon
i¢in ise 4.19 olarak bulunmustur.

Ayrica literatiirde yer alan ¢aligmalarin bir¢ogunda tansiyon
tahmini i¢in, PPG sinyallerine ek olarak elektrokardiyografi
(ECG) sinyalleri de kullanilmaktadir. [13] numaral
calismada PPG ve ECG sinyallerinden tansiyon tahmini
yapilmast hedeflenmistir. Arastirma da PhysioNet veri
tabaninda yer alan MIMIC-II veri kiimesi kullanilmigtir. Bu
veri kiimesi 942 hastanin 12.000 6rnegini igeren 125 Hz
frekansli sinyallerden olusmaktadir. Ayrica ¢alismada
literatiirden farkli olarak MIMIC-II veri setine ek olarak BCG
veri seti de kullanilmigtir. Veri 6n isleme islemleri MATLAB
ortaminda gergeklestirilmistir.

On islenmis veri setinden 6zellik ¢ikarmak icin U-Net tabanl
bir derin &grenme mimarisi kullamlmistir. Oz nitelikler
cikartildiktan sonra, klasik makine 6grenmesi algoritmalari
ile tahmin yapilmistir. Bu algoritmalar igerisinde en iyi
sonucu multi-layer perceptron (MLP) algoritmasi vermistir.
Elde edilen sonuglar Ingiliz Hipertansiyon Toplulugu (BHS)
ve Tibbi Cihazlar1 Gelistirme Dernegi (AAMI) standartlarina
gore degerlendirilmistir. Her iki standarda gore de elde edilen
sonuglar A sinifinda yer almistir.

Literatiirde siniflandirmadan ziyade kiimeleme algoritmalart
da kullanilmistir. [14] numarali ¢alismada PPG, ECG,
ICG,BCG gibi sinyallerin bagimsiz degisken oldugu ancak
arter kan basmci (ABP) sinyallerinin bagmmli degisken
oldugu iizerinde durulmugtur. Bahsi gegen bu dort
sinyallerden &zellik ¢ikarilmasi ve ¢ikarilan bu 6zelliklerin
makine 6grenmesi algoritmalarma verilerek tansiyon tahmini
yapilmasi amaglanmigtir. Daha 6nce bahsedilen ¢aligmalara
ek olarak bu calismada dogrulugu arttrmak amaciyla
kiimeleme adimi igeren yeni bir yontem sunulmaktadir.
Onerilen bu yeni teknik her kiimede gradyan arttirma
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regresyonu (GBR), rastgele orman (RF), rastgele orman
regresyonu (RFR) ve multi-layer perceptron (MLP) gibi
geleneksel makine Ogrenmesi algoritmalart uygulayarak
modeller olusturmustur. Bu sayede PPG ve ECG
sinyallerinden nabiz gegis siiresi (PTT), PPG yogunluk oram
(PIR) ve kalp atis1 hiz1 (HR) gibi 6zellikleri girdi olarak verip,
ABP sinyallerinden sistolik ve diyastolik kan basincini
bagimli olarak tahmin etmektedir. Bu c¢alismada da
digerlerinde oldugu gibi PhysioNet’in MIMIC-II veri seti
kullanilmigtir. 5 kiime ve GBR uygulandiginda SBP i¢in
MAE 2.56, DBP i¢in ise 2.23 degerleri elde edilmistir. Fakat
kiimeleme islemi uygulanmadan elde edilen en iyi sonuglar
SBP i¢in 6.36, DBP i¢in 6.27 olarak 6l¢iilmiistiir.

[15] numarali ¢aligmada kesik bir SBP veya DBP tahmini
yapmak yerine tiim kan basinci dalga formunu tahmin
edilmesi tizerine odaklanilmistir. PPG verilerinden, arteriyel
kan basincini tahmin edebilmek i¢in yeni bir derin 6grenme
modeli Onerilmistir. Burada ham bir sekilde verilen PPG
sinyallerinden ABP sinyalini tahmin edilmesi amaglanmistir.
Calismada MIMIC-II [16] veri seti kullanilmistir. Calismada
veri On isleme asamasinda Oncelikle verilerin giirtiltiiden
arindirilma islemi gerceklestirilmis olup, ardindan Z-Score
normalizasyon  iglemi  gerceklestirilmistir.  Ardindan
sinyallerin hizalandirilmasi islemi gergeklestirilmistir. Diger
caligmalar gibi sinyallerin birinci ve ikinci tiirevlerinden
ozellik ¢gikarim iglemi gergeklestirilmistir. Burada belirtilen
ABP degerinin en yiiksek noktast SBP, en diisiik noktasi ise
DBP degerlerini vermektedir. Model olarak LSTM tabanli bir
kodlayict yapist kullanilmistir. Caligmada LSTM modelde
SBP i¢in, mutlak hata degeri 4.05, DBP ic¢in 2.41
bulunmustur. BHS standartlarinda ise bu degerler Grade A
gibi bir seviyeye ulagmustir.

[17] numarali ¢aligmada diger ¢alismalar gibi ama¢ PPG ve
ECG sinyallerinden SBP ve DBP tahminidir. MIMIC-II veri
seti kullanilmistir. Bu ¢alismada ABPNet ad1 verilen bir yeni
bir teknik uygulanmistir. Bu ag yapist Cok Katmanli
Algilayicilar (MLP) igeren bir yapidadir. Calismada metrik
olarak Root Mean Square Error (RMSE) metrigi
kullanilmistir. Klasik bir MLP yapisindan olugan bu yap1 i¢in
test sonuglart SBP i¢in 3.6, DBP i¢in ise 3.2 olmustur. Son
olarak egitilen modeli, kendilerinin gelistirdigi ve VITAL-
ECG diye adlandirilan cihaza bu modeli gdmiip, giyilebilir
bir cihaz halinde 6l¢iim yapacak sekilde diizenlemislerdir.

Materyal ve Yontemler
PPG, ECG ve ABP Sinyalleri

Biyomedikal cihazlarin o6lglimleri temassiz bir sekilde
yapmasi, bu cihazlar1 kullanan kisilere biiyiik bir oranda
fayda saglamaktadir. Temassiz 6l¢tim yontemlerinde en ¢ok
kullanilan ve fotopletismografi (Photoplethysmography)

olarak adlandirilan PPG, optiksel oOlglim teknikleri
glinimiizde en c¢ok kullanilan yoOntemler arasinda
bulunmaktadir [18]. Fotopletismografi (PPG), viicut

iizerinden temassiz olarak bazi fizyolojik parametrelerin elde
edilme teknigi olarak da adlandirilabilinir. Bu ydntem
kullanilarak elde edilen PPG sinyalleri igerisinde birgok
fizyolojik bilgi barindirmasi ve temassiz bir sekilde siirekli
olarak izlenebilmesi nedeniyle birgok avantaja sahiptir. PPG
sinyal verilerinin kaydedilmesinin temelinde kalbin kan
damarlarina kan pompalamasi sonucunda meydana gelen
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kan damarlarindaki hacimsel degisiklikler yer almaktadir.
PPG olglimii deri lizerinden, kulak memesi, parmak ucu gibi
kilcal damarlarin yogun olarak bulundugu bdlgelerden rahat
bir sekilde elde edildigi gibi bilek iizerinden de
yapilabilmektedir. Bu 06l¢iim esnasinda sensér kisminda
verici olarak belli bir dalga boyunda 151k yayan led ve alict
olarak da kullanilan bu dalga boyuna duyarli bir fotodiyot
kullanilmaktadir [19]. Caligmada kullanilan veri setinde yer
alan 125 Hz frekansinda PPG sinyalinden bir kesit Sekil 1’de
gosterilmigtir.
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Sekil 1. PPG sinyal 6rnegi.

ECG; viicut iizerine yerlestirilen elektrotlar ile belirlenen
siire boyunca kalbin hareketini ve elektriksel aktivitesini
o6l¢iilerek kaydeden bir cihazdir. Kayit yapildiktan sonra elde
edilen grafige ise elektrokardiyogram grafigi denir.
Literatiirde elektrokardiyografi, kalp kasinin ve sinirsel
iletim sisteminin ¢alismasini incelemek tizere kalpte
meydana gelen elektriksel aktivitelerin kaydedilmesi olarak
tanimlanir. Bu kayit sonucunda elde edilen grafik ECG
grafigi olarak adlandirilir. Bu 6l¢iimii yapmak i¢in kullanilan
alete de elektrokardiyograf cihazi denir. Bu cihaz kalbin
kasilmasi sirasinda olusan elektriksel aktivitenin grafiksel
olarak kayit edilmesini saglamaktadir. Kalp atimi olarak da
adlandirilan, atriyum ve ventrikiillerinin kasilmast ve
gevsemesi sirasinda bir elektriksel aktivite olugsmaktadir. Bu
aktivite, kalp ritmi, frekansi ve yayilimi hakkinda pek ¢ok
veri icermektedir [13]. Calismada kullanilan veri setinde yer
alan 125 Hz frekansinda ECG sinyallerinden bir kesit Sekil
2’de gosterilmistir.
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Sekil 2. ECG sinyal 6rnegi.

Arter kan basinci (Arterial Blood Pressure(ABP)), kanin
arter duvarinda olusturdugu basing olarak tanimlanir. Bu
basing sabit olmamakla birlikte kalbin pompalama islevi
sirasindaki devinimlere gore degisiklik gosterebilmektedir.
Sistol doneminde kanin olusturdugu basing sistolik
tansiyonu, diyastol doneminde olusturdugu basing ise
diyastolik tansiyonu vermektedir. Calismada kullanilan veri
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setinde yer alan 125 Hz frekansinda ABP sinyalinden bir
kesit Sekil 3°te gdsterilmistir.
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ABP Signal

\\\

1000
Sekil 3. ABP sinyal 6rnegi.

ABP sinyallerinden SBP ve DBP tahmini kolaylikla
yapilabilmektedir. Burada istenilen SBP degeri ve sinyal eger
180 mmHg’den biiyiik veya 80 mmHg’den kiiciik ise, SBP

degeri hesaplamak i¢in Denklem 1’de ki formiil
kullanilmaktadir [15].
SBP = max(ABP) )

Istenilen DBP degeri ve sinyal eger 130 mmHg’den biiyiik
veya 60 mmHg’den kiiciik ise DBP degeri hesaplamak igin
ise Denklem 2’de ki formiil kullanilmaktadir [15].

DBP = min(ABP) )

Verilerin Hazirlanmasi

Caligmanin bu boliimiinde kullanilan veri seti ve verilerin
hazirlanmas1 hakkinda bilgiler verilecektir. Caligmada
kullanilan veri seti literatiirde de ¢cogu ¢alismada kullanilan
PhysioNet’e ait olan MIMIC-II [16] veri setidir.

Yogun bakim iinitesi (ICU) hastalarmin kritik durumu,
yakindan izleme gerektirmekte ve bunun sonucunda c¢ok
parametreli  bliyilk miktarda veri siirekli olarak
toplanmaktadir. Bu, klinik veri madenciligi ile ilgilenen
aragtirmacilar i¢in benzersiz bir firsat olsturmaktadir. Genel
kullanima agik bir ICU veri tabani (¢ok parametreli Akilli
Izleme) olusturarak yogun bakimda (MIMIC-II) daha seffaf
ve verimli bir yogun bakim aragtirma toplulugu olusturmaya
calistlmigtir,. MIMIC-II’de sunulan veriler, 2001 ile 2008
yillar1 arasinda Beth Israil Deaconess Tip Merkezi'nden
toplanmis ve 26,870 yetiskin hastadan olusmaktadir. MIMIC
II iki ana bilesenden olugmaktadir; bunlar klinik veriler ve
fizyolojik dalga bigimlerindir. Hasta demografik bilgileri,
intravendz ila¢ damlama oranlar1 ve laboratuvar test
sonuglarini igeren klinik veriler iligkisel bir veri taban1 olarak
diizenlenmistir. Hasta basinda kaydedilen 125 Hz sinyalleri
ve ilgili vital bulgular1 da igeren fizyolojik dalga formlart agik
kaynak formatinda kaydedilmistir [20].

Calismada kullanilan veri seti li¢ kanaldan olusmaktadir;

1. PPG sinyali, FS=125Hz; parmak ucundan gelen
fotopletimograf

2. ABP sinyali, FS=125Hz; girisimsel arteryel kan
basinct (mmHg)

3. ECG sinyali,
elektrokardiyogram

FS=125Hz; kanal II'den
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Veri 6n isleme asamasinda ilk olarak, sinyaller kolay
islenebilmesi agisindan 1024 numuneye boliinmiistiir. Veri
setinden gelen sinyaller bir¢ok durumda ciddi taban ¢izgisi
kaymasindan zarar gormektedir. Bu nedenle, sinyalleri
normallestirmeden  6nce  taban  ¢izgisi = gezinmesi
kaldirilmigtir. Taban ¢izgisi kaldirilirken, Butterworth filtresi
kullamigtir. Taban ¢izgisi kaldirma islemi genellikle
biyomedikal sinyal isleme gibi alanlarda kullanilmaktadir.
Ormnek olarak ECG sinyallerinde kalp atiglari arasindaki
diisiik frekansh giiriiltiiyli (taban c¢izgisi) kaldirmak icin
Butterworth  filtresi  kullanilabilmektedir.  Butterworth
filtresinin transfer fonksiyonu Denklem 3’te gosterilmistir.

A3)

—r
/1+(wic)2n

Taban ¢izgisi kaldirma islemi i¢in genellikle yiiksek gegiren
(high-pass) Butterworth filtresi kullanilmaktadir. Calismada
taban ¢izgisi kaldirma islemi asagidaki adimlari igeren
asamalardan gegerek yapilmistir

H(jw) =

e Sinyalin Fourier Doniisiimii Hesaplanmasi:
Fourier doniigiimii, bir sinyali zaman alanindan
frekans alanina doniistirmektedir. Bu, sinyalin
farkli frekanslardaki bilesenlerini analiz etmeyi
miimkiin kilmaktadir.

e Butterworth Filtresi Uygulanmasi: Hesaplanan
Fourier  doniisiimiine  Butterworth filtresi
uygulanmistir. Bu iglem, diisiik frekansl bilesenleri
(taban ¢izgisi) bastirmakta ve yiiksek frekanslt
bilesenleri (6rnegin, EKG’deki QRS kompleksleri)

Sinyalleri 1024 Es
Pargalara Ayirma

<

Taban Gizgisi
Kaldirma

Ham Veri Seti
PFG, ECG, ABP '

—>

gecirmektedir. Filtre, kesme frekanst ve derecesi
gibi parametrelere baglhdir.

e Ters Fourier Doniisiimii Hesaplanmasi: Son
asamada ise filtrelenmis sinyalin ters Fourier
doniisiimiinii  hesaplanmistir. Bu islem, sinyali
frekans  alanindan  zaman  alanina  geri
dondiirmektedir.

Sekil 4’te taban ¢izgisi kaldirilmig bir sinyal Ornegi
gosterilmisgtir.
Orjinal Sinyal

o
L

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Taban Cizgisi Kaldinimig Sinyal
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0.0 1

—2.54
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Sekil 4. Butterworth filtresi ile taban ¢izgisi kaldirma.

Taban ¢izgisi kaldirma islemlerinin ardindan sinyaller max-
min normalizasyon isleminden gegirilip 0-1 arasinda
indirgenmistir. Veri setinin tamamini derlemeden 6nce son
derece bozulan sinyaller kaldirilmistir. Veri 6n isleme yapist
Sekil 5°te gosterilmistir.

Kétu Sinyalleri

On Islenmis Veri
Setinin Olusturulmasi

=>

Ayirma

Min - Max Veri
Normalizasyonu

Sekil 5. Verilerin 6n isleme asamalari.

Farkh Derin Ogrenme Modelleri Ile Tahmin

Calismada birden fazla derin 6grenme modeli kullanilip
sonug¢lar1 karsilastirilmistir.

Uzun Kisa Siireli Hafiza (LSTM), 6zellikle makine 6grenimi
ve yapay zeka alanlarinda sik¢a kullanilan bir derin 6grenme
modeli tiiriidiir. Ozellikle zaman serileri, dil isleme,
konusma tanima ve daha pek ¢ok uygulamada biiyiik basar1
elde etmistir. LSTM modelin 6ne ¢ikan ozellikleri, diger
geleneksel sinir ag1i modellerine gore uzun vadeli
bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde yakalayabilmesi ve bu
sayede daha karmasik veri yapilarimi isleyebilmesidir.
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LSTM, 1997 wyilinda Sepp Hochreiter ve Jiirgen
Schmidhuber tarafindan tamitilmigtir. LSTM, 0&zellikle
"patlayan ve kaybolan gradyanlar" olarak adlandirilan
sorunu agmak icin tasarlanmigtir. Bu sorun, geleneksel
tekrarli sinir aglart (RNN)’lerin uzun siireli bagimliliklar
etkili bir sekilde yakalayamamalarindan kaynaklanir ve bu
nedenle egitimleri zorlastirmaktadir. LSTM, bu sorunu
hafiza hiicreleri ve kapt mekanizmalari kullanarak
¢6zmektedir. Bu hiicreler, veriyi okuma, yazma ve unutmak
icin 6grenilen bilgilere dayali olarak islemektedir [21].

Bu c¢aligmada oncelikli olarak kullanilan derin 6grenme
modeli Bolim LSTM modeldir. LSTM birimi sayisi igin
farkli hiperparametre degerleri {128, 256, 512, 1024} test
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edilmistir. LSTM modeli, gegici veri alma 6zelligi nedeniyle
uygundur. PPG, ABP ve ECG sinyallerinin hepsi 6nemli
gegici bilesenlere sahiptir. LSTM model mimarisi Sekil 6’da
gosterilmistir.

Ikinci olarak LSTM ve dense katmaninin birlesiminden
olusan bir model tercih edilmistir. Mimarideki bu degisiklik,
modelin degerleri ¢ikarmaya baslamadan Once tiim girisi
gormesi durumunda daha iyi ABP sinyalleri tahmin edip
etmeyecegini degerlendirmek icin eklenmistir. Bu mimaride
ise {128, 256, 512, 1024} LSTM birimi test edilmistir.
Mimarinin yapis1 Sekil 7°de gosterilmistir.

Ugiincii olarak kullanilan modeller de daha yiiksek boyutlara
sahip dense katmanlari kullanilmigtir. Bu, modelin bir
otomatik kodlayici olarak hareket etmesine ve giris verilerini
giiriiltiiden armdirmasina olanak tanimaktadir. Ayrica Sekil
7'deki modelin kod ¢ozilicli’kodlayict yapisi, farkh
biyomedikal sinyaller arasinda bir kod ¢dziicii gorevi
gorecek sekilde tasarlanmistir.

Diger kullanilan dense katmanli mimariler ise Sekil 8’de ve
Sekil 9°da gosterilmisgtir. Caligmada ek olarak GAN
mimarisi de kullanilmugtir.

128, 256, 512, 1024

Girig

LSTM
Dense

- =

Dense

Generative Adversarial Networks (GAN) fikri 2014 yilinda
Ian Goodfellow’un arkadaslariyla yaptigi bir muhabbet
sirasinda ortaya atilmis ve ardindan bilimsel bir makale
olarak yaymlanmistir. GAN modelinde bir veri {iretmek
istenilir ve o veriden yeterli sayida ornek verilirse modele,
yine ayni veri tipinde yeni Ornekler irettirebilmektedir.
Sisteme binlerce kus fotografi verilirse sistem, bir kusun
nasil goriinmesi gerektigini O6grenecek ve yeni kus
fotograflar1 iretecekti. GAN mimarisinde birbiriyle
¢ekisme halinde bulunan iki farkli yapay sinir ag
bulunmaktadir. Bu yapay sinir aglar1 Uretken (Generator) ve
Ayirt Edici (Discriminator) aglar olarak adlandirilir. Uretken
ag, gercekle Ortiisen veya gercege benzeyen benzersiz veriler
iretirken ayurt edici ag ise sahte ve gergek verileri
birbirinden ayirt etmeye c¢alismaktadir. Bu iki sinir ag
birbiriyle ¢ekisirken ayirt edici ag giderek gercek ve sahte
resimleri daha iyi ayirt etmeye baslamaktadir. Uretken ag ise
daha gercekgi sahte resimler {iretimi yapmaktadir. Bu diizen
¢ok gilizel bir oOrnek olan hirsiz ve polis ikilisine
benzetilmektedir. Vakit ilerledikge polis, hirsizlar
bulabilmek igin sahte paralarin tespitinde daha basarili
olmaktadir. Hirsiz ise polisi yenebilmek i¢in daha gergekei
sahte paralar liretmeye baglar [22].

# Dense
Cikis

Sekil 6. LSTM tabanlt model.

128, 256, 512, 1024

Girig

Tam Baglanti I

Kiime Normallestirme

I#

LSTM

-

Dense

I Cikis

# Dense
#Tam Baglant
#KUme Normallestirme

Sekil 7. LSTM ve dense tabanli model.

128, 256, 512, 1024

Giris I

=>

Tam Badlant |

Kdme Normallestirme

Dense

1
# Dense
e # BeLEIN #‘ram Baglanti
#KUme Normallegtirme

Dense

Sekil 8. Dense tabanli model.
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128, 256, 512, 1024

Girig

-

Kame Normallestirme

Tam Baglant |

Dense

512

Dense

=D

Kiime Normallestirme

1
# Dense
ki
% #Tam Baglanti

Dense

Sekil 9. Dense tabanli model-2.

Basarim Degerlendirmesi

Calismada birden ¢ok derin 6grenme modeli kullanilmis ve
bu modellerin bagarimlar1 karsilastirilmistir. Kullanilan
modellerin mimarilerinden ve detaylarindan bir Onceki
bdliimde bahsedilmistir. Optimize edilmis parametrelerle en
iyi ag mimarisini belirlemek i¢in birkag farkli ¢alisma
yapilmistir. Bu bolimde kullanilan farkli parametrelere gore
sonuglar karsilagtirilacaktir.

LSTM Model

LSTM modellerde birim sayisina, adim sayisina, kullanilan
aktivasyon fonksiyonuna ve kiime biiylikliigiine gore
calisma gergeklestirilmigtir. LSTM birimi sayist i¢in farkll
hiperparametre degerleri sirasi ile {128, 256, 512,1024},
{10, 50, 100}, {Dogrusal, ReLU, ELU, SeLU, Sigmoid},
{32, 64, 128} test edilmistir.

Tablo 1. LSTM model birim sayisina gore basart
performansi

Parametreler Birim Sayisi Ortalama
Hatalarin Karesi
Kodlayie1 = LSTM 128 0.0165
Adim Say1s1 =50 256 0.0191
Kiime Biiyiikliigii = 32
Aktivasyon = Dogrusal 512 0.0287
1024 0.0175

Birim sayisina gore karsilastirma yapildiginda Tablo 1°de
goriilmektedir ve birim sayisi arttikga modelin bagarim orant
diismektedir. Fakat sonuclarda da gorildiigli lizere 1024
birimde basari yiikselisi s6z konusudur. En diisiik hata 128
birimde elde edilmistir. Sonuglara gore 128 birim i¢in model
en optimize sonucu vermektedir.

Tablo 2. LSTM model adim sayisina gore basar1

performansi
Parametreler Egitim Tur Ortalama
Sayisi Hatalarin Karesi

Kodlayie1 = LSTM 10 0.114
Birim Sayis1 = 128
Kiime Biiyiikliigii = 32 50 0.0165
Aktivasyon = Dogrusal

100 0.0287

Tablo 2’de LSTM modelin adim sayisia gore basari
performansi Kkarsilastirllmasinda en optimal sonu¢ 50
adimda goriilmektedir. Adim sayist azaldikg¢a hata oraninin
daha fazla oldugunu sdyleyebiliriz. Ancak adim sayist
yiikselince ise hata oran1 azalmaya ragmen yavas bir sekilde
artmaktadir.
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Tablo 3. LSTM model kiime biiyiikliigiine gore basar1

performanst
Parametreler Kiime Biiyiikliigii Ortalama
Hatalarin Karesi
Kodlayic1 = LSTM 32 0.0165
Birim Sayis1 = 128
Adim Sayis1 =50 64 0.0168
Aktivasyon = Dogrusal 128 0.0186

Kiime biiyiikliigli parametre giincellemesinin gergeklestigi
aga verilen alt orneklerin sayist olarak tanimlanmaktadir.
Toplu boyut i¢in iyi bir varsayilan deger 32 olabilir. Ayrica
32, 64, 128, 256 ve benzeri degerler de kullanilmaktadir.
Caligma da Tablo 3’teki kiime biiyiikliigiine gore basari
performansi karsilagtirilmasinda farkli degerlerde denenmis
en optimal sonug 32 degerinde elde edilmistir.

Tablo 4. LSTM model aktivasyon fonksiyonuna gére
basar1 performansi

Parametreler Aktivasyon Ortalama
Fonksiyonu Hatalarin Karesi

Dogrusal 0.0165

Kodlayic1 = LSTM

Birim Sayis1 = 128 ReLU 0.0284

Adim Sayis1 =50 ELU 0.0170

Kiime Biiyiikliigii = 32 SeLU 0.0200
Sigmoid 0.0240

Aktivasyon fonksiyonlar1 ndronlarin toplam fonksiyonunda
iiretilen c¢iktilarin nasil bir degisimden gecmesi gerektigini
belirlemede kullanilmaktadir. Tablo 4’te goriildiigii gibi
“Dogrusal (Linear)” aktivasyon fonksiyonu en optimal
sonucu vermistir. Tiim deneyler sonucunda elde edilen en
optimal sonucu veren hiperparametreler sdyledir;

. Birim say1s1 = 128,
. Adim say1s1 = 50,
. Kiime biyiikligii =32,
. Aktivasyon fonksiyonu = Dogrusal.
Sekil 10’da egitilen LSTM modelin tahmin grafigi

verilmigtir.
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Sekil 10. LSTM Modelin Tahmin Grafigi.
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LSTM + Dense Model

Calisma da LSTM ve dense katmanlarindan olusan hibrit bir
model de tercih edilmistir. Birim sayisina, adim sayisina ve
kiime biiytikliigiine gore ¢alisma gerceklestirilmistir. LSTM
birimi sayis1 i¢in farkli hiperparametre degerleri sirasi ile
{128, 256, 512,1024}, {10, 50, 100}, {32, 64, 128} test
edilmigtir.

Gelistirilmis olan hibrit model de LSTM model gibi 128
birim en iyi sonucu vermistir. Tablo 5’te LSTM ve dense
modelin birim sayisma gore basart karsilagtiriimasi
incelendiginde birim sayis1 arttikga basarim orani da
dogrusal bir sekilde diismektedir. En optimal sonug en diisiik
birim sayisindadir.

Tablo 5. LSTM+Dense model birim sayisina gore basar1

performansi
Parametreler Birim Ortalama
Sayis1 Hatalarin Karesi
Kodlayier = LSTM+Dense 128 0.0258
Adim Sayis1 =50 256 0.0278
Kiime Biiyiikliigii = 32 512 0.0279
Aktivasyon = ReLU 1024 0.0302

Tablo 6’da verilen LSTM ve D modelin adim sayisina gore
basar1 karsilagtirilmast sonuglardan yola ¢ikarak, 50 adimlik
egitimin en iyi sonucu verdigini sdyleyebiliriz. Adim say1s1
azaldik¢a ve arttik¢a hata oraninin yiikselmesi bagarimin
distiiglini gostermektedir.

Tablo 6. LSTM+Dense model adim sayisina gore basar1

performansi
Parametreler Egitim Tur Ortalama
Sayisi Hatalarin Karesi
Kodlayie1 = LSTM+Dense 20 0.0398
Birim Sayis1 = 128
Kiime Biiyiikliigii = 32 50 0.0258
Aktivasyon = ReLU 100 0.0287

Aga verilen alt 6rneklerin sayisinda bir 6nceki modele
benzer olarak 32 kiime biiyiikligii en iyi sonucu
vermektedir. Kiime boyutu biiyiidiikce hata oranin arttig
Tablo 7°de goriilmektedir.

Tablo 7. LSTM+Dense model kiime biiyiikliigiine gore
basar1 performansi

Parametreler Kiime Ortalama
Biiyiikliigii Hatalarin Karesi
Kodlayie1 = LSTM+Dense 32 0.0258

Birim Sayis1 = 128
Adim Sayis1 = 50 64 0.0275
Aktivasyon = ReLU 128 0.0283

Hata oran1 ve kiime biiyiikliigli dogru orantilidir. Elde edilen
sonuglara gdére modelin en optimal sonu¢ veren
hiperparametreleri sdyledir;

e Birim sayis1 = 128,

e  Adim sayis1 = 50,

e Kiime biyiikligi =32,

e Aktivasyon fonksiyonu = ReLU.

Sekil 11°da egitilen LSTM ve Dense katmanlarindan olugan
modelin tahmin grafigi verilmistir.
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Sekil 11. LSTM + Dense Modelin Cikt1 Grafigi.
Dense Katmanh Model

Yogunluk (dense), ¢cogu durumda c¢alisan standart bir
katman tiiriidiir. Yogun bir katmanda, onceki katmandaki
tim digiimler mevcut katmandaki diigiimlere baglanir.
Caligmada yogunluk katmanindan olusan iki adet mimari
bulunmaktadir. Farkli hiperparametrelere gore sonuglar elde
edilmis ve en optimal sonu¢ sunulmustur.

Caligma sonuclart Tablo 8’de gosterildigi iizere dense
modeli icin kiime biiyiikliigiine goére basar1 performansi
incelediginde en optimal sonu¢ 128 kiime biiyiikliiglinde
almmistir. Kiime boyutu biiyilidiikce dogrusallikta dogru
orantili bir sekilde biiyiimektedir.

Tablo 8. Dense modeli i¢in kiime biiyiikliigiine gore basari

performanst
Parametreler Kiime Biiyiikliigii Ortalama
Hatalarin Karesi
32 0.0176

Kodlayic1 = Dense
Adim Sayis1 = 50 64 0.0142
Aktivasyon = Sigmoid

128 0.0141

Sigmoid en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan
birisidir ve [0,1] araliginda ¢ikt1 iiretmektedir. Calismada,
Tablo 9°da dense modeli i¢in aktivasyon fonksiyonuna gore
basar1 performansi karsilastirilmasinda en optimal sonug
“Sigmoid” aktivasyon fonksiyonu tarafindan
iiretilmektedir.

Tablo 9. Dense modeli i¢in aktivasyon fonksiyonuna gore
basar1 performanst

Parametreler Aktivasyon Ortalama
Fonksiyonu Hatalarin Karesi
Kodlayic1 = Dense Dogrusal 0.0176
Adim Saylsl =50 ReLU 0.0167
Kiime Biiyiikliigii = 128
Sigmoid 0.0141

Onerilen birinci dense katmanli mimari modelinin ¢iktist
Sekil 12’de gosterilmistir
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Model: "sequential™

Layer (type) Output Shape Param #

dense (Dense) (None, 1eee, 128) 384

dropout (Dropout) (None, 1eee, 128) )

batch_normalization (Batchi
ormalization)

(None, 1@@@, 128) 512

dense_1 (Dense) (None, 18ee, 256)

dropout_1 (Dropout) (None, 18@@, 256) ]

batch_normalization_1 (Batc
hNormalization)

(None, 1800, 256) 1024

dense_2 (Dense) (None, 1eee, 512) 131584

dropout_2 (Dropeut) (None, 1808, 512) )

batch_normalization_2 (Batc
hNormalization)

(None, 1@00, 512) 20648

dense_3 (Dense) (None, 1e@e, 256) 131328

dropout_3 (Dropout) (None, 18ee, 256) [}

batch_nermalization_3 (Batc
hNormalization)

(None, 1800, 256) 1024

dense_4 (Dense) (None, 1000, 128) 32896

dropout_4 (Dropeut) (None, 1800, 128) )
batch_normalization_4 (Batc (None, 1@@@, 128) 512
hNormalization)

dense_5 (Dense) (None, 1eee, 1) 129

Total params: 334,465
Trainable params: 231,005
Non-trainable params: 2,56@

Sekil 12. Birinci modelin mimarisi ve parametreleri.

Ikinci dense katmanli mimarisi ise ek olarak dense
katmanlarindan olusmaktadir. Birinci model de oldugu gibi
kiime biyiikliigii ve aktivasyon fonksiyonu iizerinden
karsilastirma yapilmistir. En optimal sonug se¢ilmistir.

Tablo 10’da goriildiigii gibi dense modeli-2 i¢in kiime
biiylikliigiine gore basart performanst incelendiginde en
optimal sonug 128 degerinde elde edilmistir fakat bu model
diger onerilen modellere gore diisiik sonu¢ vermistir.

Tablo 10. Dense katmanli model-2 i¢in kiime biiyiikliigline
gdre basar1 performansi

Parametreler Kiime Ortalama
Biiyiikliigii Hatalarin Karesi
32 0.283
Kodlayier = Dense
Adim Sayis1 =50 64 0.289
Aktivasyon = Sigmoid 18 0281

Tablo 11°de sunuldugu iizere dense modeli-2 igin
aktivasyon fonksiyonuna gore basar1 performansi
kargilagtirilmasinda en basarili aktivasyon fonksiyonu
“Sigmoid” olmustur.

Tablo 11. Dense katmanli model-2 i¢in aktivasyon
fonksiyonuna gdre basar1 performansi

Parametreler Aktivasyon Ortalama
Fonksiyonu Hatalarin Karesi
Kodlayier = Dense Dogrusal 0.318
Adim Sayis1 =50
Kiime Biiyiikliigii = 128 ReLU 0.312
Sigmoid 0.281

Modelin basariminda en optimal sonuglar sunulmustur.
fkinci modelin mimarisi Sekil 13°de ki gibidir;
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Model: “"sequential 1"

Layer (type) Output Shape Param #
dense_12 (Dense) (None, 1688, 128) 384
dropout_7 (Dropout) (None, 1e@eg, 128) a
batch_normalization_7 (Batc (MNone, 1@@9, 123) 512
hiormalization)

dense_13 (Dense) (None, 1@8@, 256) 33824
dropout_8 (Dropout) (None, 1@@@, 256) a
batch_normalization_8& (Batc (MNone, 1860, 256) 1624
hiormalization)

dense_14 (Dense) (None, 1@e@, 512) 131584
dense_15 (Dense) (None, 1eee, 1) 513

Total params: 167,841
Trainable params: 166,273
Non-trainable params: 768

Sekil 13. Tkinci modelin mimarisi ve parametreleri.

Onerilen  modellerin  en iyi  sonuglar

hiperparametreleri soyledir;

veren

e Birinci model I¢in;

o Adim sayis1 = 50,

o Kiime bilyiikliigii = 128,

o Aktivasyon fonksiyonu = Sigmoid.
o  Tkinci model icin;

o Adim sayis1 = 50,

o Kiime bilyiikliigii = 128,

o Aktivasyon fonksiyonu = Sigmoid.

GAN Model

Caligmada kullanilan modelde farkli metrikler ve aktivasyon
fonksiyonlari kullanilmistir. 2900 ve 10000 adimda egitilen
iki model egitilmis ve bu egitimlerin sonuglan
karstlagtirilmistir. Oncelikle karsilastirma yapilan metrik
sOyledir;

e Ikili ¢apraz entropi: Ikili capraz entropi kayip
fonksiyonu bir 6rnegi iki siniftan birisine ait olarak
smiflandirilan  problemlerde  kullanilmaktadir.
Ornek verilecek olursa bir gériintiiniin kedi veya
kdpek oldugu belirlenmek isteniyorsa devreye bu
kay1p fonksiyonu girmektedir. Kopek ise 1, kedi ise
0 olarak isaretleyebilmektedir.

o Sizdiran ReLU: Sizdiran ReLU ozellikle kiigiik
aglar icin Onem arzetmektedir. Kiigiik aglarda
normal ReLU kullanildiginda geri yayilim yapmak
icin gradyan elde etmek nerdeyse imkansizdir.
Sizdiran ReLU ile ag tiim degerlerin sifir oldugu
alanlarda bile gradyana sahip olabilir.

GAN mimarisine ait olan ayirt edici agin yapisi Sekil 14°te,
iiretken agin mimarisi ise sekil 15°te gosterilmistir.
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Model: "seguential 9"

Layer (type) Output Shape Param #
flatten 5 (Flatten) (None, 2088) 8
dense_25 (Dense) (Mone, 512) 1824512
leaky_re_lu 17 (LeakyRelU) (None, 512) a
dense_26 (Dense) (Mone, 256) 131328
leaky_re_lu 18 (LeakyRelU) (None, 256) a
dense 27 (Dense) (None, 1) 257
Total params: 1,156,897
Trainable params: 1,156,897
Mon-trainable params: @
Sekil 14. GAN ayirt edici ag§ mimarisi ve parametreleri.
Model: "sequential 18"
Layer (type) Output Shape Param #
dense_28 (Dense) (None, 256) 25856
leaky_re_lu_19 (LeakyRelU) (None, 256) a
batch_normalization_9 (Batc (MNone, 256) 1824
hiormalization)
dense_29 (Dense) (None, 512) 131584
leaky_re_lu_20 (LeakyRelU) (None, 512) a
batch_normalization_18 (Bat (MNone, 512) 2043
chNormalization)
dense_3@ (Dense) (None, 1824) 525312
leaky_re_lu_21 (LeakyRelU) (None, 1824) a
batch_normalization_11 (Bat (MNone, 1824) 4896
chNormalization)
dense_31 (Dense) (None, 2eea) 2850800
reshape_3 (Reshape) (None, 1eee, 2) a

Total params: 2,739,928
Trainable params: 2,736,336
Non-trainable params: 3,584

Sekil 15. GAN iiretken edici ag mimarisi ve parametreleri.

2900 adimla egitilen GAN'dan elde edilen sonuglar, [-
0.8,1.0] yerine [0.02,0.52] arasinda degisen, 10000 adimla
egitilen GAN'dan elde edilen sonuglara gére ¢ok daha
yakindir. Elde edilen sonuglar Tablo 12 ve Tablo 13’te

gosterilmigtir.

Tablo 12.GAN mimarisi 2900 adim egitim sonuglari

Parametreler

ikili Capraz Entropi

Kodlayic1 = GAN

Adim Sayis1 = 2900

Kiime Biiyiikliigii = 32
Aktivasyon = Tanh - Sigmoid
Kayip = Ikili Capraz Entropi
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Tablo 13.GAN mimarisi 10000 adim egitim sonuglari

Parametreler ikili Capraz Entropi
Kodlayic1 = GAN
Adim Sayis1 = 10000
Kiime Biiyiikliigii = 32 1.014

Aktivasyon = Tanh - Sigmoid
Kayip = Ikili Capraz Entropi

Ilgili sonuglara ait tahmin grafikleri de Sekil 16 ve Sekil
17°da gosterilmistir.

0.45 4

0.40 1

0.35 1

0.30 1

0.25 1

0.20 {

0.15 1

0.10 1

Sekil 16. GAN tahmin sonuglari.

o 200 400 600 800 1000 o 200 400 €00 800 1000

Sekil 17. GAN adim sayisina gore tahmin karsilastirmasi
(Soldaki 10000, sagdaki 2900)

Tiim sonuglar géz Oniine alindiginda ABP degerlerinden
SBP ve DBP tahminleri yapilabilmektedir. Denklem 1 ve
Denklem 2’de verilen formiiller ile SBP ve DBP tahmini
yapildiginda elde edilen sonuglarda en iyi sonu¢ veren
model i¢cin MAE degeri SBP i¢in 2.19, DBP igin ise
0.941 tiir.

BHS (British Hypertension Society) Standardi

Ingiliz Hipertansiyon Toplulugu (BHS), literatiirde bir
metrik olarak siklikla kullanilan BP 6l¢lim cihazlarini ve
yontemlerini degerlendirmek i¢in bir standart olarak hareket
etmek ilizere yapilandirilmis bir protokol [4] tanitmistir. BHS
standardi, sonuglar1 esas olarak ii¢ kategoriye ayirirken,
performansi mutlak hataya dayali olarak
degerlendirmektedir; Derece A, B ve C. Dereceler, tahmin
mutlak hatalarinin ylizde kaginin sirasiyla 5 mmHg, 10
mmHg ve 15 mmHg'nin altina (kiiciik veya esit) diistigii
Olciilerek saglanmaktadir. Bir algoritmanin veya boru
hattinin belirli bir derece elde etmesi i¢in {li¢ kategorinin de
kriterlerini  karsilamasi  gerektiginden = bahsetmek
gerekmektedir. Ayrica C Derecesi gereksinimlerini
karsilayamayan ¢aligmalar i¢in D Derecesi vardir[4].

BHS standardina gére ABP igin ortalama hatalarin karesi
hemen hemen tiim tahminler igin A seviyesi esigi olan 5



DUIJE (Dicle University Journal of Engineering) 14:4 (2023) Sayfa 527-538

mmHg'nin altinda veya ona esit oldugu goriilebilmektedir.
BHS standardina gore ABP siniflandirmasi sonuglar1 Tablo
14’te gosterilmistir.

Tablo 14. BHS standardina gére ABP siniflandirmasi

Kiimiilatif Hata Oram
<SmmHg <10mmHg <15mmHg

Gergeklestirilen
Calisma ABP 91.35% 98.35% 98.85%
Sonuclarn

A 60% 80% 95%
BHS Seviye
Standartlar: B 50% 75% 90%

Seviye

C 40% 65% 85%

Seviye

AAMI (Association for the Advancement of Medical
Instrumentation) Standardi

Tibbi Aletleri Geligtirme Dernegi (AAMI), BP o6l¢lim
cihazlarimi ve algoritmalarini degerlendirmek i¢in BHS ile
benzer bir standart [4] Onermistir. Bu standarda goére, BP
Olglim sistemlerinin sirastyla 5 mmHg ve 8 mmHg'den
kiiciik veya esit biiyliklikte (mutlak deger) bir Ortalama
Hatas1 (ME) ve Standart Sapmasi (STD) olmak zorundadir.
Ayrica degerlendirilecek denek sayist 85 veya daha fazla
olmalidir.

Tablo 15'te sunuldugu gibi AAMI standardina gére ABP
simiflandirmasi, modelden gelen tahminler, AAMI
standardinin her iki kategorisini de karsilamaktadir ve
kriterlerle biiyiik bir marj tutmaktadir.

Tablo 15. AAMI standardina gére ABP siniflandirmasi

ME SS Ornek
Sayisi
Sonuglar ABP 0.09 0.94 26,870
AAMI <SmmHg <8 mmHg >85
Standart

Bulgular ve Tartisma

Calismada elde edilen tahmin sonuglarindan ve elde edilen
MSE kay1p degerlerinden, bu problem i¢in en uygun model,
128 LSTM biriminden olusan modeldir. LSTM model,
ABP sinyalinin hem genligini hem de periyodikligini tahmin
etmistir. LSTM+Dense katmanlarindan olusan model,
genligi daha sonraki zaman adimlarinda tahmin etme
konusunda smirh yetenek gostermistir, ancak genel sinyal
tahmininde bir takim giiriiltiiler mevcuttur. Dense katmanli
modeller, yalnizca periyodiklik verilerini yakalayabilmis ve
ABP sinyalinin genligini tahmin edememistir.

GAN tarafindan olusturulan iiretken modeli, ilk veri setine
benzeyen modeller iiretmeyi basarmistir. Benzerlik,
grafiklerdeki zirvelere ve bunlarin neredeyse esit araliklarla
diizenli olarak meydana gelmesine dikkat edilerek fark
edilebilmektedir. Gergek verilerle karsilagtirildiginda, GAN,
her bir yerel maksimum kiimesi arasindaki egrilerin
diizgiinliigiinden yoksundur. Ancak bu, egitim verilerinin
baslangi¢ boyutunun biiyiik olmadigini kabul ederek ve bu
nedenle modelin 6zelliklerini gelistirmesine izin vermedigi
yoniinde agiklanabilir.

Elde edilen sonuglar incelenecek olursa modeller igerisinde
en iyi sonu¢ veren model olan LSTM modelin en biiylik
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avantaji, temassiz bir sekilde elde edilen verilerden ABP
tahminini diistik bir hata orani ile elde etmesidir. Her ne
kadar model SBP ve DBP degerlerini tahmin edemiyor olsa
da, bir ABP sinyal boyunu tahmin edebilmektedir. Tahmin
edilen dalga formu doktorlarm tibbi bir teshis i¢in
bagvurabilecekleri kadar 6zellik igermektedir.

Ayrica dnerilen model diinya standartlarinda gegerli olan
BHS ve AAMI standartlarm1 da A seviye diizeyinde
kargilayacak tahminler iretmis ve gegerli oldugunu
ispatlamistir. Mevcut yaklasim, elde edilen sinyallerdeki
hareket yapilarimi ele alacak sekilde tasarlanmadigindan,
mevcut sistemi giyilebilir bir cihaz i¢in dogrudan kullanmak
zor olacaktir.

Calismada 26.870 yetigkin hastadan elde edilen PPG ve
ECG sinyallerinden ABP sinyali tahmini yapilmistir. Elde
edilen sonuglar incelenecek olursa, karmasik oOzellik
mithendisligi  yapilmadan  kan  basinci  tahmini
gergeklestirme igleminde basarili sonuglar elde edilmistir.

Gergeklestirilen ¢aligmanin literatiirde ki diger ¢alismalarla
kargilagtirilmast Tablo 16°da verilmistir.

Tablo 16. Literatiirde ki diger ¢aligmalarla karsilastirilmasi

Calismalar Veri Seti Metot MAE (SBP- DBP)
[12] MIMIC-1I TPOT 6.52 - 4.19
[13] MIMIC-II U-Net 2.728 - 1.166
[14] MIMIC-II Kimeleme 2.561 -2.231
[17] MIMIC-II LSTM 4.05-2.41
Gergeklestirilen MIMIC-II LSTM 2.19-0.941
Calisma
Model c¢ogunlukla ¢ok temiz sinyaller {izerinde
egitildiginden, model performansmi biiyik Olgiide
etkileyebilir. Ancak, hareket artefakti bircok yolla

diizeltilebilir. Sonug olarak, 6nerilen model, gercek zamanli,
invazif olmayan BP izleme uygulamalari i¢in uzaktan izleme
sunucularinda ve mobil uygulamalarda dagitim i¢in uygun
olabilir.

Sonuclar

Caligmanin sonuglari, literatiirdeki benzer g¢aligmalardan
onemli dlgiide daha iyi sonuglar elde ettigini gostermektedir.
Bu basarmin ardinda, veri 6n isleme asamasindan egitim
stiresine ve test tekniklerine kadar bir dizi faktoriin etkisi
oldugu goriilmektedir. Onerilen ve egitim sonucunda
kaydedilen derin 6grenme modeli, diger calismalarda
goriilen 6rnekler gibi giyilebilir cihazlara entegre edilerek
kritik hastalik durumlarinda siirekli tansiyon takibi igin
kullanilabilinir. Ancak, bu uygulamanin etkisini gesitli
faktorler etkileyebilir; hastanin uyku durumu, aktivite
seviyesi, yas ve kronik rahatsizliklar gibi etkenler tansiyon
sonuglarini etkileyebilir. Bu nedenle siirekli tansiyon takibi
i¢in uygun bir ortam saglanmali ve hastanin 6zel durumlari
da dikkate alinmalidir. Modelin tahmin ettigi arteriyel kan
basinct (ABP) sinyalleri, sistolik ve diyastolik tansiyon
tahminlerinin temelini olusturmaktadir. Arteriyel kan
basinct tahmini, egitilen modeller araciligryla yiiksek
basarim oranlarma ulagmis ve bu sayede tansiyon tiirlerinin
dogru tahmin edilmesini saglamistir. Bu c¢alisma, stirekli
tansiyon izlemesi i¢in Onemli bir adim olarak
degerlendirilebilinir.
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