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Oz

Bazal Metabolizma Hizi (BMH) giinliik harcanan ve alinmasi gereken enerji hakkinda bilinmesi gereken en 6nemli unsurlardan biridir.
Literatiirde genellikle kalorimetreler ve birtakim denklemler tarafindan tespit edilmektedir. Bu calijmada BMH tahmini i¢in
elektrokardiyografi (ECG) sinyalleri ile yapay zeka tabanl bir model olusturulmustur. Oncelikle bireylerden toplanan ECG sinyalleri
giiriiltiilerden temizlenip filtrelenmistir. Daha sonra 6zellik ¢ikartilip 6zellik segme algoritmalari yardimiyla azaltilmistir. Elde kalan
ozelliklerle yapay zeka algoritmalari sayesinde BMH tahmininde bulunulmustur. Erkekler icin R = 0.91, kadmlar i¢in R = 0.99
degerlerine sahip modeller olusturulmustur. Performans degerlendirme kriterleri de géz dniine alinarak en iyi model kadinlar i¢in de
erkekler i¢in de Linear Regression modeli se¢ilmistir. Tiim bu sonuglara bakildiginda giinlilk hayatta BMH tahmini i¢in 6nerilen
modelin kullanilabilecegi belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: Yapay Zeka, Bazal Metabolizma Hizi, Elektrokardiyografi Sinyali

Gender-Based Artificial Intelligence Based Detection of Basal Metabolic Rate by
Electrocardiography Signal

Abstract

Basal Metabolic Rate (BMR) is one of the most important factors that should be known about the energy consumed and taken daily. It
is usually determined by calorimeters and some equations in the literature. In this study, an artificial intelligence-based model was
created with electrocardiography (ECG) signals for BMR prediction. First of all, ECG signals collected from individuals are cleaned
from noise and filtered. Later, the feature was removed and reduced with the help of feature selection algorithms. BMR predictions
have been made with the remaining features thanks to artificial intelligence algorithms. Models with R = 0.91 for men and R = 0.99
for women were created. Considering the performance evaluation criteria, the Linear Regression model was chosen as the best model
for both women and men. Considering all these results, it was determined that the proposed model could be used for BMR estimation
in daily life.
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1. Giris (Introduction)

Bazal Metabolizma Hizi (BMH) genellikle yasami
sirdirmek i¢in gerekli temel siireclerle uyumlu
minimum metabolizma hizi olarak kabul edilir
(Speakman, Krél, and Johnson 2004). Giinliik harcanan
ve alinmasi gereken enerji hakkinda bilinmesi gereken
en Onemli parametrelerden biridir. Ancak giinliik
hayatta 6l¢limiinii yapmak olduk¢a zahmetli ve maliyetli
bir istir. Literatiirde kullanilan en yaygmn BMH 6l¢iim
yontemi dolayli kalorimetredir. Dolayli kalorimetre,
oksijen tiiketimi ve karbondioksit iiretimi 6l¢iimlerinden
bazal metabolizma hizin1 tespit eder (Ferrannini 1988).

Bir diger BMH tespiti i¢in kullanilan yontem de
BMH denklemleridir (Miiller et al. 2001). Bu
denklemlerin BMH tespitinde kullanilmasi oldukga
pratiktir. Ancak yapilan arastirmalar gosteriyor ki
denklemlerin sonucunda elde edilen degerler, gercek
BMH degerlerinden oldukga farklidir (Flancbaum et al.
1999). Tiim bu durumlar gz 6niine alindiginda BMH
tespiti i¢in yeni yOntemlere ihtiyag duyuldugu
gbzlemlenmistir.

Bu ¢alismanin amaci maliyetli ve 6lglimii zor olan
yontemler yerine yapay zeka tabanli giivenilir yeni bir
yontem geligtirmektir. Bu ¢alismada, literatiirdeki
yontemlerin aksine kalorimetreler yerine
elektrokardiyografi (ECG) sinyalleri kullanarak BMH
tahmini yapmaktir. ECG sinyali kalbin elektriksel
faaliyeti sonucu olusan ve deriden elektrotla 6l¢iilebilen
biyopotansiyel sinyallerdir (Nur Gé6z et al. 2017). Bu
calismada 324 farkl kisiden ECG sinyalleri alinarak 3
farkli filtreleme sonucunda giiriiltiileri en aza indirilmis
bir sinyal elde edilmistir. Bu sinyalden ¢ikarilan 23
ozellige demografik bilgiler de eklenerek toplamda 27
ozellik elde edilmistir. Spearman 6zellik se¢me
algoritmast  yardimiyla ~ makine  dgrenmesinde
kullanilacak 6zellikler belirlenmistir. Makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak segilen 6zellikler yardimiyla
BMH tahmini yapilmistir ve performans degerlendirme
kriterleri gbz Oniine alinarak en iyi sonu¢ veren model
belirlenmistir. Biitiin siire¢ kadin ve erkek i¢in ayr1 ayri
tekrar  edilmistir ve cinsiyet bazli modeller
gelistirilmistir.

Bu caligma literatiirle kiyaslandiginda birgok yenilik
icermektedir. (1) Literatirde BMH hesaplamalar i¢in
denklemler kullanilirken, bu calismada yapay zeka
tabanli algoritmalar kullanilmistir. (2) Olgiimlerde
zahmetli ve maliyetli kalorimetreler kullanilirken bu
calismada ECG sinyalleri kullamlmistir. (3) Ozellik
segme algoritmalar1 kullanilarak modelin dogruluk
oranlar arttirtlmistir ve giivenilirligi yiiksek bir tahmin
modeli olugturulmustur. Tiim bu g¢alismalar g6z 6niine
alindiginda literatiire yenilik katmaktadir.

Calismada kadin/erkek/kadin-erkek olmak iizere 3
farklt model gelistirilmistir. Erkekler i¢in gelistirilen
model R =0.91, kadinlar i¢in R = 0.99, kadin-erkek i¢in
R = 0.87 degerlerine sahiptir. Sonuglar goz Oniine
alindiginda cinsiyet bazli olusturulan modellerin

dogruluk  oranlarinin  daha  yiikksek  oldugu
gozlemlenmistir.

2. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Arastirmada izlenen yol su sekilde aciklanabilir
(Sekil 1). ilk olarak bireylerden alinan ECG sinyalleri
filtrelenmistir ve bu filtrelenmis sinyallerden 6zellik
cikarimi  yapilmigtir. Daha sonra bu &zelliklere
demografik bilgiler eklenmistir. Bir sonraki adimda
ozellik segme algoritmasi kullanilarak 6zellik sayisi
azaltilmigtir. Son olarak bu 6zelliklerden makine
Ogrenmesi algoritmalar1  sayesinde BMH tahmini
yapilmigtir.

°—> Sayisal Filtreleme

Ozellik Cikarimi

Demografik Bilgiler

Bazal Metabolizma Makine Ogrenmesi

Hiz1 Algoritmast Orii Segme

Sekil 1. Caligma akis diyagrami (work flow diagram)

2.1. Verilerin toplanmasi (Data collection)

Bu ¢alismada kullanilan veriler Sakarya Universitesi
Saglikli Beslenme ve Danigmanlik Birimi’ne beslenme
ve danigmanlik hizmeti i¢in Eyliil 2019 — Subat 2020
tarihleri arasinda bagvuru yapan gonilliilerden
alinmistir. Calismanin yapilabilmesi igin gerekli etik
kurul onay ve veri kullanim izni alinmastir.

Calismada 324 bireyden alinan ECG sinyali ve BMH
verileri toplanmistir. Bu veriler ve sinyaller kullanilarak
BMH’nm yiiksek dogruluk oraninda tahmin edilmesi
amaclanmaktadir.

Cinsiyete gore demografik bilgiler ve BMH
dagilimlan farklilik gosterdigi icin BMH’nin cinsiyet
bazli hesaplanmasi gerektigi anlasilmistir. Bu sebeple,
BMH’nin hesaplanmasi hem kadin ve erkek icin ayri
ayr1, hem de tiim veriler kullanilarak yapilmistir.

2.2. Sinyal énisleme (Signal preprocessing)

ECG sinyali iizerinde olusan  giiriltiilerin
temizlenmesi amaciyla sayisal filtre tasarlanmis ve
uygulanmistir. Giiriiltii temizleme islemi i¢in 3 farkli
filtre ¢esidi kullanilmustir. Tlk 6nce IIR Chebyshev Type
2 Band Gegiren Filtre (0.25-100 Hz) kullanilmistir
(Sekil 2). Ardindan IIR Chebyshev Type 2 Band
Durduran Filtre (49-51 Hz) kullanilmustir (Sekil 2). En
son olarak ise giriiltilerin en aza indirilmesi igin
Moving Filtresi uygulanarak giiriiltiler en aza
indirilmistir (Sekil 3).

Toplam 324 adet ECG verisini filtreleyerek bir
sonraki adimda kullanmak i¢in hazirlanmigtir.
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Sekil 2. Moving filtresi heniiz uygulanmamis sinyal
(Moving filter not yet applied signal)

Sekil 3. Moving filtresi uygulanmis sinyal (Moving filter applied
signal)

2.3. Ozellik ¢ikarimi (Feature extraction)

Filtreleme isleminden sonra en iyi filtrelenmis sinyaller
dosyasini secilmistir. Secilen dosyada her bir sinyal bir
kisiye ait olan 324 sinyalin 6zelliklerini formiillerine
gore hesaplayarak sinyallerin 6zellikleri ¢ikarilmistir.
Bu oOzelliklere ek olarak yapay =zekanin bazal
metabolizma hizint daha saglikli hesaplayabilmesi i¢in
bu ozelliklere ek olarak kisilerin yasi, boyu, kilosu gibi
ozellikleri de ekleyerek toplamda 23l formiil
hesaplamasiyla bulunan (Cizelge 1) sinyal dzellikleri 4
tanesi kisisel 6zellik olmak iizere toplamda 27 6zellik
¢ikarilarak 6zellik ¢ikarma islemi sonlandirilmigtir.

2.4. Spearman ozellik se¢me algoritmast
(Spearman feature selection algorithm)

Orijinal veri setini temsil edebilecek en iyi
altkiimenin secimi olarak tanimlanmaktadir. Ozellik
secimi (diger adiyla nitelik secimi veya degisken
secimi), kullanilan algoritmaya gore Ozellikleri
degerlendirerek veri setindeki n adet 6zellik arasindan
en iyi k adet 6zelligi segme islemidir (Forman 2003).
Ozellik segimi, ilgilenilen problem igin en faydali ve en
onemli oOzellikleri segerek veri kiimesindeki 6zellik
sayisinin azaltilmasint amaglamaktadir. Bu c¢aligmada

Spearman korelasyon katsayisi tabanli 6zellik se¢gme

algoritmasi kullanilmustir.

Tablo 1. Sinyallerden ¢ikarilmig 6zellikler ve formiilleri
(Properties and formulas extracted from signals)

No Ozellik Formiil
1 Basiklik Y (x(@) - Jz)4
(n—1)5*

X (x —%)?

2 arpiklik et U

Garp (n—1)5°

3 IQR IQR = igr(x)

4 DK DK = (5/%)100

5 Geometrik Ortalama 6= Yrl T Tmn

Harmonik Ortalama

H = n/( = oo
= /(4 )

Activity- Hjort
7  Parameters

A=S2

Maksimum

Xmax = max(x;)

Ortalama Mutlak
10
Sapma

MAD = mad(x)

11 Minimum

Xmin = Min(x;)

12 Merkez Anlar

CM = moment(x,10)

13 Ortalama

n

1 1
x =—Z =—(x1 +-

Ortalama Egri
14 Uzunlugu

15 Ortalama Enerji

RMS-(Karekok
16 Ortalama)

17  Standart Hata

18 Standart Sapma

19  Sekil Faktorii

1 n
SF = Xoms/ - " \JTD)
i=1

20  Tekil Deger Ayrigimi

SVD = svd(x)

° =
21 %25 Kesilmis

T25 = trimmean(x, 25)

Ortalama
5 —

22 %050 Kesilmis T50 = trimmean(x, 50)
Ortalama

23 Ortalama Teager

Enerjisi

TE
n
1 2
= ;Z(xi—l - X; Xi_3)
=3

iki sayisal dlgiim arasinda dogrusal bir iliski olup
olmadigini, varsa bu iligkinin yoniini ve siddetinin ne
oldugunu belirlemek i¢in kullanilan bir istatistiksel
yontemdir. Bu sebeple ¢alismamizda veri dagilimlari
normal dagilimdan wuzak oldugundan Spearman
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Korelasyonu kullanilmaktadir. Yonteme ait denklemler
su sekilde dzetlenebilir:

Cift Yonli Test

HO: ps=0

H1: ps#0

Test Istatistigi
63 di?

- nn2-1)

=1 @
di=ui-vi

ui: 1. Orneklemdeki i. dl¢iimiin sira numarast

vi: 2. Orneklemdeki i. 6l¢iimiin sira numarasi

Ret Bolgesi

rs>rs, al2 veya rs<-rs,al2 ise HO reddedilir.

Denklemde elde edilen r iliski diizeni gosterir ve 6zellik
seciminde temel parametre olarak kullanilir. Her 6zelik
icin 73 degeri hesaplandiktan sonra en iyi %20 ozellik
secilerek sistem tekrar modellenmistir.

2.5. Makine ogrenmesi (Machine learning)

Makine  Ogrenmesi  algoritmalari,  kullandig
tekniklere gore denetimli ve denetimsiz 6grenme olmak
tizere iki gruba ayrilirlar. Denetimsiz 6grenme, sadece
giris verilerinin oldugu bir &grenme ydntemidir.
Genellikle etiketsiz veriler lizerinde calisilirken tercih
edilen bir uygulamadir. Denetimli 6grenme ise giris ve
¢ikis verilerinin ikisini de barmdirmaktadir ve
etiketlenmis veriler kullanilarak O6grenme
saglanmaktadir. Giris ve ¢ikis verileri bilindigi i¢in
ogrenme siireci denetlemeye tabi tutulur. Bu yilizden
denetimli 6grenme olarak adlandirilmaktadir. Denetimli
ogrenme, smiflandirma  ve  regresyon  olarak
gruplandirilabilir. Regresyon, bir bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi belirlemeye
calisan, nicel degigkenleri tahmin etmek i¢in kullanilan
bir denetimli 6grenmedir.Siniflandirma ise tahmin
edilen veriyi kategorilere atama ile ilgili bir denetimli
o6grenmedir (Akay 2018).

Bu calismada kullanilan regresyon modelleri Lineer
Regresyon, Gauss Siire¢ Regresyon, Destek Vektor
Makineleri, Karar Agaglari, Ensemble’dir. Bu sonuglar
¢esitli performans degerlendirme kriterleri géz oliine
alinarak karsilagtirllmistir. Karsilagtirma sonucunda en
iyi sonucu veren model belirlenmistir.

Verilerin  %80°1 egitim, %20’si test siirecinde
kullanilmistir.

2.6. Performans degerlendirme kriterleri
(Performance evaluation criteria)

Calismada kullanilan performans degerlendirme
kriteri olarak R?, MSE, RMSE ve MAE kullanilmistir.
Bu performans kriterlerinden R?, modelin agiklayicilik
katsayisidir. Bu katsayi, modelin tahmin iligkisiyle
dogru orantilidir.

MSE, RMSE ve MAE birer hata 0lgiileri olmalar1
sebebiyle modelin performansiyla ters orantilidir. Yani
diisiik degerler, yiiksek performanst gostermektedir
(Wang and Xu 2004).

2.6.1. Ortalama karesel hata (Mean squared error —
MSE)

MSE, modelin hatalarinin karelerinin ortalamasini ifade
eder. Tahmin edilen degerler gercek degerlere ne kadar
yaklasirsa MSE degeri de o kadar kiigiiliir.

e;, gercek deger (y;) ile tahmin edilen deger (¥,)
arasindaki farktir.

&= Yi—% @)

MSE = =¥, e;? @3)

2.6.2. Ortalama karesel hata karekokii (Root Mean
Squared Error — RMSE)

RMSE, tahmin hatalarinin ne kadar yayildigimin
Ol¢iistidiir. MSE degerinin karekokiidiir.

RMSE = |~37. e @)

2.6.3. Ortalama mutlak hata (Mean absolute error —
MAE)

MAE, veri kiimesi i¢indeki her bir drnek i¢in gercek
deger ile tahmin edilen deger arasindaki farkin mutlak
degerinin ortalamasidir.

1
MAE = 5 ic1 leil 5)

2.6.4. Agciklayicilik katsayist (Coefficient of
determination)

R?, bagimlh degiskendeki degisimin ne kadarmin
bagimsiz degigken tarafindan agiklanabildigini gdsteren
bir katsayidir. 1’e yakin olmasi beklenir.

Iy 192
R? = 1-— 2= 6
I, 019)? (©)

3. Sonuglar (Conclusions)

Bu c¢alismada ama¢ ECG sinyali ile yapay zekayi
kullanarak bireylere ait BMH degerini yiiksek dogruluk
oraninda tahmin etmektir. Calismada izlenen yol su
sekildedir: 1k olarak bireylerden toplanan ECG
sinyalleri filtrelenmistir. Bu filtrelenmig sinyallerden 23
adet Ozellik ¢ikarilmistir ve demografik bilgiler
eklenmistir. Daha sonra kullanilacak 6zellikler 6zellik
secme  algoritmalar1  yardimiyla  belirlenmistir.
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Belirlenen o6zellikler kullanilarak BMH tahmini i¢in
makine Ogrenmesi algoritmalart kullanilmistir. Son
olarak modellerin karsilastirilmasi i¢in performans
degerlendirme kriterleri kullanilmustir.

Calismada, filtrelenmis ECG sinyalinden 6zellikler
¢ikarilarak BMH tahmin edilmistir. Bu tahminler ayrica
cinsiyet bazli da yapilmistir. Tahmin sonuglarina
bakildiginda, cinsiyet bazli yapilmis tahminlerin daha
iyi sonu¢ verdigi belirlenmistir. Biitiin veriler
kullanildiginda (kadin-erkek) R = 0.86 bulunmustur
(Cizelge 4). Cinsiyet bazli yapilan tahmin sonucunda
erkek i¢in R = 0.85 (Cizelge 2), kadinlarda ise R = 0.98
bulunmustur (Cizelge 3). Buradaki sonuglar gbz 6niine
alindiginda BMH tahminin cinsiyet bazli tahminlerde
daha iyi sonuglar verdigi belirlenmistir.

Sinyalden elde edilen biitiin ozellikler Spearman
Ozellik Segme Algoritmas1 kullanilarak azaltilmis ve
BMH tahmin modeli hem cinsiyet bazli hem de biitiin
veriler kullanilarak yeniden olusturulmustur. Cinsiyet
gbzetmeden yapilan tahmin modelinde R = 0.87 basari
orani elde edilirken (Cizelge 7), cinsiyet bazli tahmin
modelinde erkekler i¢in R = 0.91 (Cizelge 5), kadinlar
icin R = 0.99 bulunmustur (Cizelge 6). Ozellik secimi
oncesi bulunan R degerleri ile 6zellik se¢imi sonrasi
elde edilen R degerleri karsilastirildiginda, 6zellik
secme algoritmalarmin elde edilen bagart oranimi
arttirdig1 belirlenmistir.

Tablo 2. Erkekler i¢in tiim 6zellikler kullanilarak yapilmis tahmin sonuglar1 (Estimation results using all features for men)

Tiim Ozellikler (Erkek) RMSE R? MSE MAE R
Linear Regression (Interactions Linear) - - - - -
Linear Regression (Linear) 82,88 0,73 6869 27,844 0,854
Linear Regression (Robust Linear) 86,163 0,71 7424 21,133 0,842
SVM (Linear SVM) 86,099 0,71 74131 29,29 0,842
Gaussian Process Regression (Squared Exponential GPR) 87,775 0,69 7704,4 32,039 0,83
Gaussian Process Regression (Matern 5/2 GPR) 88,196 0,69 77785 32,41 0,83
Gaussian Process Regression (Rational Quadratic GPR) 87,775 0,69 7704,4 32,039 0,83
Stepwise Linear Regression 90,349 0,68 81629 36,431 0,824
Gaussian Process Regression (Exponential GPR) 89,297 0,68 79739 37,292 0,824
SVM (Quadratic SVM) 93,936 0,65 8824 40,095 0,806
SVM (Medium Gaussian SVM) 96,34 0,63 9281,4 52,088 0,793
SVM (Cubic SVM) 100,06 0,6 10011 43,383 0,774
SVM (Coarse Gaussian SVM) 109,41 0,52 11971 64,112 0,721
Ensemble (Boosted Trees) 11181 05 12502 79,813 0,707
Tree (Medium Tree) 113,18 0,49 12810 48,804 0,7
Tree (Coarse Tree) 118,43 0,44 14025 59,449 0,663
Tree (Fine Tree) 120,51 0,42 14523 53,442 0,648
Ensemble (Bagged Trees) 139,85 0,22 19558 113,52 0,469
SVM (Fine Gaussian SVM) 151,17 0,09 22851 115,89 0,3
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Tablo 3. Kadmlar igin tiim &zellikler kullanilarak yapilmig tahmin sonuglar1 (Estimation results using all features for women)

Tiim Ozellikler (Kadin) RMSE R? MSE MAE R
Linear Regression (Interactions Linear) - - - - -
Gaussian Process Regression (Squared Exponential GPR) 25,977 0,98 674,8 21,297 0,989
Gaussian Process Regression (Rational Quadratic GPR) 25,977 0,98 674,8 21,297 0,989
SVM (Linear SVM) 29,69 0,97 881,52 21,266 0,984
Gaussian Process Regression (Matern 5/2 GPR) 26,949 0,97 726,27 22,216 0,984
Linear Regression (Robust Linear) 34,975 0,96 12233 23,162 0,979
Linear Regression (Linear) 39,74 0,95 1579,3 31,505 0,974
Stepwise Linear Regression 37,43 0,95 1401 29,285 0,974
SVM (Quadratic SVM) 45,931 0,93 2109,6 35,588 0,964
Gaussian Process Regression (Exponential GPR) 53,074 0,9 2816,8 38,396 0,948
SVM (Medium Gaussian SVM) 83,709 0,76 7007,2 55,0731 0,871
Ensemble (Boosted Trees) 87,375 0,74 76345 69,402 0,86
Tree (Fine Tree) 96,378 0,68 9288,8 61,679 0,824
SVM (Coarse Gaussian SVM) 97,32 0,67 9471,2 75,636 0,818
SVM (Cubic SVM) 107,66 0,6 11590 67,981 0,774
Ensemble (Bagged Trees) 119,73 0,5 14336,7 82,219 0,707
Tree (Medium Tree) 133,39 0,38 17794 86,503 0,616
Tree (Coarse Tree) 133,18 0,38 17736 94,504 0,616
SVM (Fine Gaussian SVM) 155,64 0,16 24224 113,71 0,4

Tablo 4. Kadin — erkek i¢in tiim 6zellikler kullanilarak yapilmig tahmin sonuglari (Estimation results using all features for men and

women)
Tiim Ozellikler (Kadin-Erkek) RMSE R? MSE MAE R
Linear Regression (Interactions Linear) - - - - -
Linear Regression (Linear) 84,934 0,74 72138 63,327 0,86
Gaussian Process Regression (Squared Exponential GPR) 84,774 0,74 7186,6 61,157 0,86
Gaussian Process Regression (Matern 5/2 GPR) 84,585 0,74 7154,7 61,359 0,86
Gaussian Process Regression (Exponential GPR) 85,275 0,74 72719 62,132 0,86
Gaussian Process Regression (Rational Quadratic GPR) 84,774 0,74 7186,6 61,157 0,86
Linear Regression (Robust Linear) 87,334 0,72 7627,2 65,576 0,848
Stepwise Linear Regression 87,312 0,72 7623,4 67,402 0,848
SVM (Linear SVM) 89,967 0,71 8094 64,769 0,842
SVM (Quadratic SVM) 89,779 0,71 8060,3 67,073 0,842
Tree (Fine Tree) 94,131 0,68 8860,7 68,348 0,824
SVM (Medium Gaussian SVM) 100,17 0,64 10034 76,594 0,8
Tree (Medium Tree) 101,17 0,63 10234 74,288 0,793
SVM (Coarse Gaussian SVM) 106,13 0,59 11264 75,166 0,768
Ensemble (Bagged Trees) 108,23 0,58 11713 79,183 0,761
Tree (Coarse Tree) 115,19 0,52 13269 82,01 0,721
SVM (Cubic SVM) 118,92 0,49 14141 89,597 0,7
Ensemble (Boosted Trees) 120,28 0,48 14468 92,828 0,692
SVM (Fine Gaussian SVM) 158,77 0,09 25207 119,8 0,3
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Tablo 5. Erkekler igin se¢ilmis 6zellikler kullanilarak yapilmig tahmin sonuglar1 (Estimation results using selected features for men)

Ozellik Segimi Sonrasi (Erkek) RMSE R? MSE MAE R
SVM (Cubic SVM) - - - - -
Linear Regression (Robust Linear) 41,755 0,84 17435 19,106 0,916
SVM (Linear SVM) 41,426 0,84 1716,1 18,553 0,916
SVM (Quadratic SVM) 42,868 0,83 1837,7 21,616 0,911
SVM (Coarse Gaussian SVM) 47,944 0,79 2298,7 26,141 0,888
Gaussian Process Regression (Exponential GPR) 47,718 0,79 2277 27,251 0,888
SVM (Medium Gaussian SVM) 49,063 0,78 2407,1 28,219 0,883
Gaussian Process Regression (Rational Quadratic GPR) 49,964 0,77 2496,4 28,405 0,877
Tree (Medium Tree) 51,241 0,76 2625,7 33,965 0,871
Gaussian Process Regression (Matern 5/2 GPR) 51,174 0,76 2618,8 30,306 0,871
Linear Regression (Linear) 52,191 0,75 2723,9 33,058 0,866
Linear Regression (Interactions Linear) 52,516 0,74 2758 32,105 0,86
Stepwise Linear Regression 52,517 0,74 2758 32,969 0,86
Gaussian Process Regression (Squared Exponential GPR) 53,927 0,73 2908,1 32,678 0,854
Tree (Fine Tree) 69,971 0,55 4854 44,723 0,741
Ensemble (Bagged Trees) 70,754 0,53 5006,1 47,88 0,728
Tree (Coarse Tree) 86,786 0,3 7531,7 69,151 0,547
SVM (Fine Gaussian SVM) 86,482 0,3 7479,2 59,048 0,547
Ensemble (Boosted Trees) 103,22 0,01 10655 86,678 0,1

Tablo 6. Kadmlar igin se¢ilmis 6zellikler kullanilarak yapilmis tahmin sonuglari (Estimation results using selected features for women)

Ozellik Secimi Sonrasi (Kadm) RMSE R? MSE MAE R
Linear Regression (Interactions Linear) - - - - -
Linear Regression (Robust Linear) 19,025 0,99 361,97 12,796 0,994
SVM (Linear SVM) 17,309 0,99 299,6 11,796 0,994
Linear Regression (Linear) 26,185 0,98 685,66 22,097 0,989
Gaussian Process Regression (Squared Exponential GPR) 33,432 0,96 1117,7 26,242 0,979
Gaussian Process Regression (Matern 5/2 GPR) 33,448 0,96 1118,7 26,077 0,979
Gaussian Process Regression (Rational Quadratic GPR) 33,432 0,96 1117,7 26,242 0,979
SVM (Quadratic SVM) 38,096 0,95 1451,3 28,163 0,974
Stepwise Linear Regression 42,587 0,94 1813,6 29,613 0,969
Gaussian Process Regression (Exponential GPR) 47,351 0,93 22421 33,013 0,964
SVM (Medium Gaussian SVM) 71,894 0,83 5168,7 53,372 0,911
SVM (Cubic SVM) 94,385 0,71 8908,6 58,26 0,842
Tree (Coarse Tree) 97,264 0,7 9460,3 72,294 0,836
Ensemble (Boosted Trees) 99,623 0,68 99248 79,491 0,824
Tree (Medium Tree) 112,68 0,59 12697 81,429 0,768
SVM (Coarse Gaussian SVM) 112,52 0,59 12662 89,811 0,768
Tree (Fine Tree) 113,55 0,58 12893 76,206 0,761
Ensemble (Bagged Trees) 118,06 0,55 13939 85,497 0,741
SVM (Fine Gaussian SVM) 161,8 0,16 26180 124,83 0,4
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Tablo 7. Kadin- erkek i¢in segilmis 6zellikler kullanilarak yapilmig tahmin sonuglar1 (Estimation results using selected features for men

and women)
Ozellik Segimi Sonrasi (Kadin-Erkek) RMSE R? MSE MAE R
Linear Regression (Interactions Linear) - - - - -
Linear Regression (Linear) 86,275 0,77 74434 63,878 0,877
Linear Regression (Robust Linear) 85,866 0,77 7373 63,638 0,877
SVM (Linear SVM) 85,128 0,77 7246,7 63,016 0,877
Gaussian Process Regression (Squared Exponential GPR) 87,952 0,76 77356 65,767 0,871
Gaussian Process Regression (Matern 5/2 GPR) 87,647 0,76 7682,1 65,916 0,871
Gaussian Process Regression (Rational Quadratic GPR) 87,953 0,76 77356 65,767 0,871
Stepwise Linear Regression 88,807 0,75 7886,7 67,225 0,866
Gaussian Process Regression (Exponential GPR) 91,971 0,73 8458,7 65,723 0,854
SVM (Coarse Gaussian SVM) 94,226 0,72 8878,6 68,319 0,848
SVM (Quadratic SVM) 99,105 0,69 98218 71,61 0,83
Ensemble (Bagged Trees) 107,56 0,64 11570 79,021 0,8
Tree (Fine Tree) 108,3 0,63 11729 80,284 0,793
Tree (Medium Tree) 107,74 0,63 11607 76,41 0,793
SVM (Medium Gaussian SVM) 112,71 0,6 12704 74,559 0,774
Ensemble (Boosted Trees) 115,53 0,58 13347 87,643 0,761
Tree (Coarse Tree) 120,82 0,54 14598 84,6 0,734
SVM (Fine Gaussian SVM) 157,97 0,21 24955 105,4 0,458
SVM (Cubic SVM) 169,95 0,09 28882 94,595 0,3

Elde edilen sonuglar g6z oniine alindiginda en iyi
modeli belirlemek igin performans degerlendirme
kriterlerinden RMSE, MSE ve MAE degerlerinin 0’a
yakin olmasi istenirken R ve R2 degerlerinin 1’e yakin
olmasi istenmektedir. Ozellik se¢imi sonrasi bulunan
degerlere bakildiginda en iyi modelin Linear Regression
modeli oldugu anlagilmaktadir (Cizelge 5-6-7). ECG
sinyali kullanilarak bir g¢alisma yapildiginda Linear
Regression modeli cinsiyet bazli uygulanirsa
performans olumlu bir sekilde etkilenecektir.

4. Tartisma ve Sonug (Discussion and
Conclusion)

Arastirmada bulunan BMH degerleri ECG sinyalinin
islenmesiyle elde edilmistir. Bireylerden toplanan ECG
verileri iglenerek makine Ogrenmesi algoritmalari
yardimiyla BMH degerlerine ulasilmistir.

BMH giinliik alinmasi gereken kalori miktar
hakkinda en onemli yol gostericilerden biridir.
Giiniimiizde BMH tespiti i¢in kullanilan ydntemler
olduk¢a zahmetli ve maliyetli oldugu igin alternatif
yontemler aranmaktadir.

Literatirde BMH tespiti igin genellikle dolayl
kalorimetre kullanilmaktadir (Arslan 1984). Dolayh
kalorimetre, kisinin oksijen alip vermesini inceleyerek

BMH o6l¢timil yapmaktadir (LIU, LU, and CHEN 1995).
Olusturulan yeni tahmin modeli, literatiirdeki yontemle
kiyaslandiginda daha pratik ve maliyetsiz bir yontem
oldugu belirlenmistir.

Dolayli kalorimetre ile bulunan BMH degerlerinin
dogru olabilmesi igin deneklerin uymasi gereken bazi
kosullar vardir (12 saat a¢ kalinmasi, deney sirasinda
hareket edilmemesi, uyku diizeni vb.) (Tverskaya et al.
1998). Ancak olusturulan yeni yontemde herhangi bir
kosul istenmemektedir. Bu da kisiden kaynakli hatalarin
minimuma indirilmesini  saglamaktadir. Bununla
birlikte de yontemin dogruluk orani artmaktadir.

Sonug olarak ECG sinyalleri ile BMH tahmini yapan
bir sistem gelistirilmis olup giindelik hayatta
kullanilabilecegi  diisiiniilmektedir. Bu  sistemin
avantajlar1 zahmetsiz ve maliyetsiz olmasi, kisi kaynakl
hatalar1 ortadan kaldirmasi ve ispatlanmis dogruluk
orani sayesinde giivenilir sonuglar elde eden bir sistem
olmasidir. Tiim bu degerlendirmeler dikkate alindiginda
literatiire katki saglayacag diistiniilmektedir.

Cikar Catismasi

Yazar, bu makalenin yaymlanmasiyla ilgili herhangi
bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan eder.
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