BASKENT UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI
BILGiISAYAR MUHENDISLiGi DOKTORA PROGRAMI

GIYILEBILIiR SENSORLERLE SAGLIK iZLEME

HAZIRLAYAN

TUNC ASUROGLU

DOKTORA TEZI

ANKARA - 2020






BASKENT UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI
BILGiISAYAR MUHENDISLiGi DOKTORA PROGRAMI

GIYILEBILIiR SENSORLERLE SAGLIK iZLEME

HAZIRLAYAN

TUNC ASUROGLU

DOKTORA TEZi

TEZ DANISMANI

PROF. DR. HASAN OGUL

ANKARA - 2020



BASKENT UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali Bilgisayar Miihendisligi Doktora Programi
cercevesinde Tun¢ Asuroglu tarafindan hazirlanan bu ¢alisma, asagidaki jiiri tarafindan
Doktora Tezi olarak kabul edilmistir.

Tez Savunma Tarihi: 24 / 06 / 2020

Tez Adi: Giyilebilir Sensorlerle Saglik Izleme

Tez Juri Uyeleri imza

Prof. Dr. Hasan OGUL, Baskent Universitesi

Prof. Dr. M. Ali AKCAYOL, Gazi Universitesi

Prof. Dr. Tolga CAN, Orta Dogu Teknik Universitesi

Dr. Ogr. Uyesi Emre SUMER, Baskent Universitesi

Dr. Ogr. Uyesi Selda GUNEY, Baskent Universitesi

ONAY

Prof. Dr. Faruk ELALDI
Fen Bilimleri Enstitlisi Mudiri

Tarih: ... / .../ .........



BASKENT UNIVERSITESI
FEN BILIMLER ENSTIiTUSU
DOKTORA TEZ CALISMASI ORIJINALLIK RAPORU

Tarih: 26 / 06 / 2020

Ogrencinin Adi, Soyad: : Tung ASUROGLU

Ogrencinin Numarasi : 21510193

Anabilim Dal1 : Bilgisayar Miihendisligi

Programu : Bilgisayar Muhendisligi Doktora

Danismanin Unvani/Ad1, Soyadi : Prof. Dr. Hasan OGUL
Tez Bashg : Giyilebilir Sensorlerle Saglik Izleme

Yukarida baslig1 belirtilen Doktora tez c¢alismamin; Giris, Ana Boliimler ve Sonug
Boéliimiinden olusan, toplam 111 sayfalik kismina iligskin, 26 / 06 / 2020 tarihinde tez
danismanim tarafindan Turnitin adli intihal tespit programindan asagida belirtilen
filtrelemeler uygulanarak alinmis olan orijinallik raporuna gore, tezimin benzerlik orani
%3’tlr. Uygulanan filtrelemeler:

1. Kaynakca harig
2. Alintilar haric
3. Bes (5) kelimeden daha az ortiisme igeren metin kisimlari harig

“Baskent Universitesi Enstitiilleri Tez Calismasi Orijinallik Raporu Almmasi ve
Kullanilmas1 Usul ve Esaslarini” inceledim ve bu uygulama esaslarinda belirtilen azami
benzerlik oranlarina tez calismamin herhangi bir intihal igermedigini; aksinin tespit edilecegi
muhtemel durumda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida
vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

ONAY
Tarih: ... /... / 2020
Ogrenci Danismani1 Prof. Dr. Hasan OGUL



TESEKKUR

Yazar, bu calismanin gerceklesmesinde katkilarindan dolayi, asagida adi gegen

kisilere igtenlikle tesekkiir eder.

Saym Prof. Dr. Hasan OGUL’a (tez danismani), ¢alismanin sonuca ulastirilmasinda ve

karsilagilan giicliiklerin asilmasinda her zaman yardimci ve yol gésterici oldugu igin...

Tez komitemin Uyeleri olan Dr. Ogr. Uyesi Emre SUMER ve Dr. Ogr. Uyesi Selda

GUNEY ’e tez calismam esnasinda destekleri ve yol gdsterici olduklart igin...

Sayin Ars. Gor. Koray ACICI ve Ars. Gor. Cagatay Berke ERDAS’a, destek ve

yardimlarindan dolayz...
Degerli esim Zeynep ASUROGLU *na bu siirecteki sabrindan ve desteginden dolayn...

Bu siire¢ boyunca desteklerini hi¢bir zaman eksik etmeyen ve her zaman yanimda olan

Annem Nilgiin BEYHAN ve Babam Barbaros ASUROGLU na...

Bu tez ¢alismast TUBITAK tarafindan 115E451 proje numarasiyla ve Network of the
European Union, Latin America and the Caribbean Countries (ERANet-LAC) tarafindan
ELAC2015/T09-0819 proje numarasiyla desteklenmistir.



OZET

Tun¢ ASUROGLU

GIYILEBILiR SENSORLERLE SAGLIK iZLEME
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

2020

Teknolojinin gelismesiyle birlikte verinin toplanmasi, saklanmasi ve islenmesi yayginlagmis
ve bu sebepten giyilebilir sensor teknolojisi giinlik hayatimizda gitgide popiilerlesmeye
baslamistir. Giyilebilir sensorler ve akilli tekstiller daha kiiclik, daha ucuz ve kullanici
tarafindan kolaylikla erisilebilir hale geldik¢e giinliik aktivite takibi ve saglik alanlarinda
yaygin olarak kullanimi artmustir. GUnumizde giyilebilir sensor teknolojileri, saglik
alaninda hastaliklar1 6nleme, erken teshis ve kronik durumlarin yonetimi i¢in etkili bir arag
olarak kullanilmaktadir. Saglik alaninda giyilebilir sensorlerin kullanilmasinin asil amaci,
hastanin saglik parametrelerinin uzaktan izlemeyebilme imkani ve dolayisiyla hastalarin bir
saglik merkezine gitmelerine gerek kalmadan evlerinde tedavi olabilmesi ve hastalik
durumunu takip edebilmesine olanak saglamaktir. Bu baglamda, tez ¢alismasinda giyilebilir
sensorlerle elde edilen sinyalleri kullanarak hastalik seviyesi takibi calismalar
gerceklestirilmistir. Calismada bu amagla, 6liimciil bir enfeksiyon hastaligi olan Sepsis ve
gunUmiizde tedavisi olmayan norolojik bir hastalik olan Parkinson hastaligi iizerine
caligmalar yapilmistir. Sepsis hastaliginda giyilebilir sensorlerle kolayca elde edilebilen
hayati belirtiler kullanilmistir. Bu hayati belirtiler, hastalik durumunu takip etmeyi saglayan
organ yetmezligi skorunun tahmin edilmesinde kullanilmistir. Parkinson hastaligi semptom
seviyesi deger tahmini, ayaga giyilen ve ayaga uygulanan kuvveti Olcen giyilebilir
sensorlerle yliriiyiis analizi yapilarak gerceklestirilmistir. Bu tahminleri gerceklestirmek i¢in
tez caligmasinda geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin yani sira, derin 6grenme ve tez
caligmas1 kapsaminda gelistirilen CNN ve Rastgele Orman tabanli derin 6grenme hibrit
mimarileri kullanilmistir. Deger tahmin analizinde, gelistirilen hibrit mimarilerinin

geleneksel yontemlere gore performans artist sagladigi gézlemlenmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Giyilebilir Sensor, Parkinson Hastaligi, Sepsis, Hastalik

Izleme, Derin Ogrenme



ABSTRACT

Tun¢ ASUROGLU

HEALTH MONITORING VIA WEARABLE SENSORS
Baskent University Institution of Science and Engineering
Department of Computer Engineering

2020

With the development of technology, the collection, storage and processing of data has
become widespread, and therefore wearable sensor technology has become increasingly
popular in our daily life. As wearable sensors and smart textiles become smaller, cheaper
and easily accessible by the user, they are widely used in daily activity tracking and
healthcare. Wearable sensor technologies are used today as an effective tool for disease
prevention, early disease detection and management of chronic conditions. The main
purpose of using wearable sensors in the field of healthcare is to monitor the health
parameters of patients remotely, and therefore to enable patients to be treated at home and
prognose the disease status without having to go to a healthcare center. To achieve a baseline
in this manner, experiments were carried out in this thesis using the signals obtained with
wearable sensors to prognose diseases. For this purpose, a fatal infectious disease called
Sepsis and a neurological disease without treatment called Parkinson's disease, were selected
for thesis study. Vital signs that can be easily obtained with wearable sensors are used in
Sepsis prognose experiments. These vital signs have been used to predict the organ failure
score that allows monitoring the disease status. Parkinson's disease symptom level value
estimation was performed by walking analysis with wearable shoe system that measures the
force applied to the foot. In order to perform these predictions, CNN and Random Forest
based deep learning hybrid architectures are developed. Also, experiments are conducted
with traditional machine learning and deep learning architectures to validate the performance
of this approach. In experimental results, it was observed that the developed hybrid

architectures provide performance increase compared to traditional methods.

KEYWORDS: Wearable Sensors, Parkinsons Disease, Sepsis, Prognosis, Deep Learning.
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1. GIRIS

1.1. Motivasyon ve Tanim

Teknolojinin gelismesiyle birlikte verinin toplanmasi, saklanmasi ve iglenmesi
yayginlasmis ve bu sebepten giyilebilir teknoloji giinliik hayatimizda gitgide
popiilerlesmeye baslamistir. Giyilebilir sensorler ve akilli tekstiller daha kiiciik, daha ucuz
ve kullanici tarafindan kolaylikla erisilebilir hale geldik¢e giinliik aktivitelerin takibi ve
hastalik takibi gibi konularda yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. Giyilebilir teknoloji
ilk olarak aktivite tanimada insanlarin giinliik aktivitelerini takip etmek ve hayat kalitesini
arttirmak i¢in kullanilmaya baslanmistir [1]. Aktivite tanimayla birlikte giyilebilir teknoloji,
giinliik hayatta kisi tespiti, kisiye 6zel reklam faaliyetleri, saglik ve giivenlik 6nlemlerine
kadar genis bir yelpaze i¢inde kullanilmaya baslanmistir [2] [3]. Giyilebilir teknoloji
giiniimiizde yayginlastik¢a insanlarin hayatini kolaylagtirmaya baglamistir. Kolay bir sekilde
insanlar bu teknolojiyi iizerinde tasiyabilmektedirler. Giyilebilir teknoloji bir saat veya
bileklik seklinde olmakla birlikte bir bant veya giysi i¢ine yerlestirilmis sensorlerden de
olusabilmektedir. Bu teknolojiler sayesinde insanlar kendi durumlari hakkinda hizlica ve
dogru bi¢imde geri bildirim alabilmektedirler.

Giyilebilir teknolojiler ayrica rehabilitasyon ve saglik alaninda da sikga
kullanilmaktadir. Hastalarin durumunu izlemeye yarayan bu teknolojiler ayn1 zamanda
tedavi siirecini desteklemeye de yardimci olmaktadir. Giyilebilir teknolojiler sadece glnluk
aktivite olarak rehabilitasyonu saglamakla kalmayip, anlamli ve zamaninda geri bildirimler
saglayarak, hastalara ve saglik personeline yardimci olmaktadir. Bu geri bildirim, motor
fonksiyonlarinin iyilesmesini en {ist diizeye c¢ikarmayr amaglayan beceri pratigini
yonlendirebilir ve gelistirebilir [4].

Ik olarak ortaya ¢ikan ve aktivite tanimaya dayali giyilebilir teknoloji ivmedlger,
jiroskop ve manyetometre sensorlerinden olugmaktadir. Bir triaksiyal ivmedlger, bulundugu
konumun {ii¢ eksende degisimini algilayip herhangi bir fiziksel aktivite sirasinda veya
sonrasinda zamana bagli bir konum degisim sinyali tiretebilir. Jiroskop sensorti, bir nesnenin
titrestigi ayn1 diizlemdeki titresim egilimini kullanarak acisal hiz1 6lger. Manyetometre ise,
manyetik materyalin bir ferromagnet gibi manyetizasyonu veya belirli bir konumdaki bir
manyetik alanin yonii, kuvveti veya goreli degisimi olan manyetizmay1 dlgen bir aractir [1].
Bu sensodrlerin hangi aktivitenin ne zaman ve ne kadar sureyle yapildigi, diisiis tespiti,

hastalik tespiti ve tele-rehabilitasyon gibi bircok alanda yaygin olarak kullanim1 mevcuttur.



Vicuda giyilen sensorler ginimuzde bircok sekil ve boyuttadir: Bunlar; gogiis
bolgesine giyilen kalp ritmi Olcen kayislar, beyin aktivitesi 6lgen ve basa takilan bantlar,
durus tespit eden giysiler, bebek ve hamilelerin hayati belirtilerini 6lcen elektronik
yapistirabilir pargalar gibi bircok formda olabilir [5]. Bu sensoérler, kalp atis hizi, solunum
hiz1, oksijen satlirasyonu ve kan basinci hakkinda bilgi saglayabilir ve 6nemli baglamsal
bilgiler saglayan veya kullanicilara geri bildirim saglayan hayati isaret anormalliklerini
tespit edebilir. Akilli saatler ve gogiis kayislar1 gibi hayati belirti sensorlere sahip tiiketici
smifi cihazlarin piyasada bulunmasi ve kolay erisilebilirligi sayesinde bu sensotrler
gunimuzde birgok ¢alismaya dahil edilmekte ve kullanilmaktadir [4]. Akilli giysiler, giysi
pargalarinin veya ayakkabilarin parcasit olarak giinlilk yasama entegre olabilecegi ve
fizyolojik, baglamsal veya biyometrik 6zellikleri izleyebildigi i¢in giyilebilir sistem olarak
kabul edilebilir. Ornegin, bir akilli eldiven, hastalarin ellerindeki hareket sorununu
iyilestirmelerini saglayabilir. Bu sistem ayni1 zamanda yaralanmalardan sonra iyilesmek veya
diger norolojik bozukluklardan kaynaklanabilecek sorunlara yardimci olmak igin de
kullanilabilir [5].

Giyilebilir kamera sistemleri de giyilebilir teknoloji olarak diistiniilebilir. Bu kamera
sistemleri  rehabilitasyon caligsmalarinda sik¢a kullanilmaktadir. Bir  c¢alismada
arastirmacilar, giyilebilir kameralarla birlikte hareket sensorlerini kullanarak diz bdlgesinde
kemik erimesi olan hastalarin kendi kendine rehabilitasyon yapmasini saglamistir [5]. Bu
sistem sayesinde bir siire sonra hastalarin durumu iyilesmis ve durus bozuklugu
giderilmistir. 360 ° kameralar, yapay gerceklik, yapay zeka, derin 6grenme ve bilgisayar
gorme gibi yeni teknolojiler, giyilebilir kamera deneyimini gelistirerek cihazlarin kullanim
orneklerini ve uygulamalarint muhtemel olarak genisletecektir.

Akilli gozlikk olarak ortaya ¢ikan ve son 2-3 yilda populerlesen bir sistem olan
arttirllmis gergeklige sahip gozliikler de glinimuzde giyilebilir sensor kategorisinde yerini
almistir. Bu sistemler endiistriyel ve sirket ortamlarda calisanlar1 takip etmek ve
bilgilendirmek igin kullanildig1 gibi saglik alaninda da saglik calisanlarina da hastalar
hakkinda ek bilgi vermek amaciyla kullanilmaktadir. Bu sistemler giinimiizde giderek daha
da karmasik hale gelmistir, daha kapsamli bir deneyim saglamak ve holografik nesnelerle
etkilesime olanak saglamak icin dijital bilgilerin (st Gste binmesinden, konum izlemeye ve
derinlik sensorlerine kadar birgok kullanim alan1 bulunmaktadir. Farkli giyilebilir teknoloji
sistemleriyle birlestirip ¢alismalarda kullanilmistir. Bir ¢alismada Serabral Palsiye sahip
cocuklarda noéromotor kabiliyetleri artirmak igin akselerometre ve kas elektrotlarina sahip

bir bileklik yardimiyla arttirilmis gergeklik tabanli bir oyun gelistirilmistir [6]. Baska bir
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calismada felgli hastalara 6zel akilli bir gozliik tasarlanarak egzersiz ve hasta durum takibi
gerceklestirilmistir [7].

Giyilebilir sensorlerin kolay erisilmesi, kiiglilmesi ve kolay tasinmasindan sonra saglik
alaninda bircok amacla sikca kullanilmaya baslanmistir. Saglik alaninda giyilebilir
sensorlerin kullanilmasinin sebebi, hastanin saglik parametrelerinin uzaktan izlemeyebilme
imkan1 ve dolayisiyla hastalarin ve aile bireylerinin bir saglik merkezine gitmelerine gerek
kalmamasidir [8]. Giyilebilir sensor teknolojilerinin, saglik alaninda hastaliklar1 6nleme,
erken teshis ve kronik durumlarin yonetimi i¢in etkili bir ara¢ olarak kullanimi
yayginlasmustir [9]. Saglik alaninda giyilebilir sistemlerin veri toplama ve isleme kapasitesi
arttikca hastalarin uzman goriisiine gerek kalmadan rahatlikla kendi kendilerine
hastaliklarinin durumunu izleyebilme imkani da artmaktadir. Saglik alaninda ti¢ biiyiik
giyilebilir sensér kategorisi vardir. ilki Electrocardiography (ECG) gibi fizyolojik sinyal
dlcen sensodr birimleri. ikincisi, ivmedlgerler ve jiroskoplar gibi hareket sensorii birimleri.
Son olarak ise video kameralar, hayati belirti 6l¢iileri (kalp hizi, nabiz ve sicaklik gibi) ve
basing sensorleri gibi ¢evresel sensor tiniteleridir [10].

Fizyolojik sinyaller, belirli bir vicut boélimunin elektriksel aktivitesini yansitir.
Viicuttaki elektriksel aktiviteler ile kisinin fizyolojik durumu hakkinda bilgi saglanir.
Fizyolojik durumu belirten bir¢ok sinyal tiirii vardir. Bunlar Electroencephalography (EEG),
Electromyography (EMG), Electrocardiography (ECG), Electrooculography (EOG)
sinyalleridir [11].

EEG, denegin kafatas1 iizerine elektrot olarak bilinen elektrik sensorlerinin
yerlestirilmesiyle olgiiliir; bu sayede beyin elektriksel aktivitesi izlenmis olur. Bu aktivite,
noronlarin ateslenmesiyle olusan elektriksel sinyallerdir. EEG analizi; Parkinson hastaligi,
Alzheimer hastaligi, epilepsi, huzursuz bacak sendromu (Restless Leg Syndrome, RLS),
uyku apnesi, Huntington hastalifi ve koma hastalarinda beyin 6liimiinlin saptanmasinda
kullanilabileceginden saglik alaninda 6nemli bir yere sahiptir [12]. EMG, iskelet kaslarinin
elektriksel aktivitesini Olcer. Elektrotlar ilgili kaslarin bulundugu yerdeki deri {izerine
yerlestirilir. EMG sinyalleri kas aktivasyonu, kas tarafindan iiretilen kuvvet ve kas
durumunu gosterir. EMG sinyalleri genellikle Parkinson hastaligi, huzursuz bacak
sendromu, nébetler, Karpal tiinel sendromu ve artritik durumlar gibi néro-kas hastaliklarini
tespit etmek icin analiz edilir. ECG ise elektrotlarin gogiis kafesi bolgesine yerlestirilmesiyle
Olcalur. Bu elektrotlar insan kalbinin elektriksel aktivitesini kaydeder. Amag, her kalp atim
dongiisii sirasinda kalp kaslarimin depolarize oldugunda meydana gelen dakikadaki kalp

atisindaki sinyal degisikliklerini yakalamaktir. Kalp atiminda en sik goriilen bozukluklar
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arasinda atriyal ve ventrikiiler fibrilasyon, miyokard enfarktiisii bulunmaktadir. Bu
bozukluklarin tespitine ECG verisi kullanilmaktadir. Kan basinci, glikoz seviyeleri ve kalp
attim hiz1 gibi diger viicut parametreleri ile izlendiginde ECG verileri, diyabet, yiiksek /
diisiik kan basinci ve stres seviyeleri gibi ¢esitli durumlarin tespitinde de kullanilabilir. EOG,
retina ile kornea arasindaki potansiyel farktan kaynaklanan elektriksel bir sinyaldir. Bu
potansiyel fark, retinada negatif bir kutba ve korneada pozitif bir kutba sahip olarak
diisiiniilebilen goz kiiresindeki elektriksel olarak aktif sinirlerin varligindan kaynaklanir.
Elektriksel aktivite goz kiiresi hareketi ile siirekli degismektedir. Boylece, zaman-
eksenindeki potansiyelin bu degisimlerinin kaydedilmesiyle EOG sinyali elde edilir. EOG
sinyalleri uyku kalitesi belirleme, yorgunluk tespiti gibi durumlarin tespitinde kullanilir [11].

Geleneksel olarak, medikal veriler uzmanlar tarafindan bir takim kararlar vermede
kullanilmaktadir. Bu kararlar teshis, hastalik seviyesi belirleme, tedavi izlemesi, ilag
etkinligi ve yasam kalitesine iliskin sonuglar ¢ikarilmasina olanak saglar. Fakat uzman
bilgisiyle bile, el ile medikal verilerin yorumlanmas: kisiden kisiye degisiklik
gostermektedir. Dahasi, bir medikal veri olan hastalardan elde edilen sinyallerin
yorumlanmasi insan hatalarina agik ve yorucu bir sirectir. Bilgisayar destekli medikal veri
yorumlama, yorulma ile ilgili hatalardan etkilenmez ve subjektif yorum sorununu ortadan
kaldirabilir. Bu sorunlar1 ortadan kaldirmak i¢in klinik destegi saglayan uzman sistemler
ortaya ¢cikmistir. Fakat uzman sistemler var olan bilgiyi kullanarak tanimlanan bir takim
kurallarla karar vermektedir ve cogu durumda yetersiz ve yanlis kararlar varmaktadirlar. Bu
dezavantaji agmak ic¢in medikal verilerin makine Ogrenmesi yontemleriyle islenmesi
gerekmektedir. Makine 6grenmesi var olan bilgiyi kullanmak yerine 6rneklerden 6znitelikler
cikararak sakli kalmis bilgiyi karar asamasinda kullanir [12].

Medikal alanda makine 6grenmesi genel olarak ii¢ islevde kullanilmaktadir. Bunlar
uzaktan izleme, hastalik teshisi ve hastalik semptom seviyesi izlemedir. Uzaktan izleme
yaklasiminda, hastalardan alinan girdi sinyalleri rehabilitasyon ve hasta durum bilgisinin
alinmasi gibi amaglarla makine 6grenmesi yontemleriyle islenir. Hastalik teshisinde, makina
ogrenmesi girdi olarak verilen mevcut verileri kullanarak hastaligin var olup olmadigini
siiflandirma yaklagimiyla tahmin eder. Son olarak hastalik semptom seviyesi tespiti ise
hastaligin ilerleyisini takip etmek icin yapilan bir analizdir. Hastaligin tahmin edilmesi
yerine hastaligin seviyesinin deger tahmini regresyon yontemleriyle yapilir. Yani hasta olan
bir kisi ne kadar hasta ve hastalig1 nasil ilerliyor sorularma cevap bulunmaya caligilir.
Hastalik seviyesi belirlenmesi genellikle saglik personelinin yaptig1 ¢esitli testlerle

gerceklesir. Bu siire¢ zaman alan, medikal uzmanlik gerektiren ve yorucu bir siirectir.
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Dolayisiyla makine 6grenmesi ile hasta verileri islenerek siire¢ hizlandirilip, dogru bir
sekilde hastalik seviyesi degeri tahminiyle medikal personele yardimci olunabilir. Bu
slirecin bir diger boyutu ise giyilebilir sensorlerle bu analizi gergeklestirebilmektedir.
Giyilebilir sensorlerin gliniimiizde kolayca kullanilabilir ve erisilebilir hale gelmesiyle
hastalar rahatlikla bu sensor sistemleriyle izlenip, makine 6grenmesi yontemleriyle hastalik
seviyesi takibi yapilabilir. Yani hastalar herhangi bir saglik merkezine gitmelerine gerek
kalmadan hastalik durumu izlenebilir.

Hastalik durumu, birden fazla giyilebilir sensor kaynagindan faydalanarak daha
gurbuz ve dogru bir bicimde izlenilebilir. Elimizde n sayida giyilebilir sensor oldugu
varsayilirsa, bu n sayida giyilebilir sensorden alinan zaman serisi sinyalleri n; + n, + -+ +
n, seklinde birlestirilerek bir nicel deger olan hastalik seviyesi tahmini ¢esitli regresyon
yontemleriyle tahmin edilebilir. Bu baglamda, tez ¢alismasinda giyilebilir sensérlerle elde
edilen sinyalleri kullanarak hastalik seviyesi deger tahmini galismalar1 gergeklestirilmistir.
Calismada bu amagla 6liimciil bir enfeksiyon hastalig1 olan Sepsis ve glnimizde tedavisi
olmayan nérolojik bir hastalik olan Parkinson hastaligi {izerine ¢alismalar yapilmistir.
Ayrica enfeksiyon hastaliklarinin bilgisayar yontemleri kullanarak izlenilmesi tzerine bir
literatiir galismas1 gergeklestirilmistir. Bu literatiir ¢alismasmin amaci, hangi enfeksiyon
tipinde en ¢ok ¢alismanin oldugunu gérmek, hangi hayati belirti degerlerinin ¢alismalarda
daha etkin kullanildigin1 belirlemek ve hangi makine 6grenmesi yontemlerinin en ¢ok
kullanildigin1 ve etkisini tespit etmektir. Bu literatiir taramasi sonucunda literatiirde son
zamanlarda en ¢ok ¢alisilan ve incelenen enfeksiyon tipinin Sepsis oldugu tespit edilmistir.
Bu sebeple tez calismasinda en Olumcil enfeksiyon tipi olan Sepsis hastaligi iizerine
kapsamli deneyler gerceklestirilmistir. Sepsis hastaliginda giyilebilir sensorlerle kolayca
elde edilebilen kalp ritmi, kan basinci ve oksijen satiirasyonu gibi hayati belirtiler
kullanilmistir. Bu degerler, hastalik durumunu takip etmeyi saglayan organ yetmezligi
skorunun tahmin edilmesinde kullanilmigtir. Parkinson hastaligi semptom seviyesi deger
tahmini, ayaga giyilen ve ayaga uygulanan kuvveti 6lgen giyilebilir sensorlerle yiiriiyiis
analizi yapilarak gerceklestirilmistir. Hastalik seviyesi i¢in c¢esitli testler sonucunda
Olusturulan skorlama sistemleri kullanilmigtir. Bu tahminleri gergeklestirmek icin tez
caligmasinda geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin yani sira, derin 6grenme ve tez
caligmas1 kapsaminda gelistirilen CNN ve Rastgele Orman tabanli derin 6grenme hibrit
mimarileri kullanilmigtir. Deger tahmin analizinde, gelistirilen hibrit mimarilerinin
geleneksel yontemlere gore performans artig1 sagladigi gozlemlenmistir. Hastalik seviyesi

tahminiyle birlikte her iki hastalik i¢inde hastalik teshisi ¢alismalar1 da gergeklestirilmistir.
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1.2. Tez Calismasinin Genel Katkilari

Tez galismasmin genel katkilar1 i¢in teze dort yonden bakilabilir. I1ki, simdiye kadar
ki bilgisayar teknikleri kullanan saglik alanindaki ¢alismalarin ¢ogu genel olarak hastalik
teshisi veya hastaligin var olup olmadigini tahmin etmeye odaklanmistir. Bu odaklanma
aslinda 6nemli bir konu olan hastalik durumunun takibi yani hastalik semptom seviyesi
izlenmesi konusunu goélgede birakmistir. Hastalik durumunu takip etmek, birgok dnlemin
Oonceden alinmasini ve tedavi silirecinin erken baglamasini saglayabilir. Hastalik gidisatinin
belirlenebilmesi ve hastaligin derecesinin bilinmesi, saglik ¢alisanlar1 agisindan bakildiginda
hastanin hangi evrede oldugunu ve bu evreye gore hangi ilag ve rehabilitasyon tedavilerine
bagvurulabilecegi hakkinda klinik olarak yardimci olabilme imkani saglar. Bu baglamda tez
calismasinda bir siniflandirma problemi olan hastalik tahmini yerine bir regresyon problemi
olan hastalik derecesi veya semptom siddeti tahmini gergeklestirilmistir. Cesitli regresyon
yontemleri ile Parkinson ve Sepsis hastaliginda kullanilan hastalik durum degerlendirme
Olciitlerinin kesin degerinin tahmini {lizerine ¢aligmalar gerceklestirilmistir. Bu degerin
bilgisayar yontemleri ile tahmin edilmesi, zaman ve is giicii bakimindan saglik ¢alisanlarina
kolaylik saglayacaktir.

Tezin ikinci genel katkis1 ise hastalik durum takibini laboratuvar 6l¢timleri ve kan alma
gibi invasif yontemleri kullanmak yerine giyilebilir sensorlerle elde edilebilecek invazif
olmayan 6l¢iim yontemleri ile gerceklestirmektir. Bu yaklagimin dnemi, hastane ve tibbi bir
ortama gerek kalmadan gerekirse hastanin evinde giyilebilir yaklasimlarla rahatlikla elde
edilebilecek Olcimleri kullanarak hastalik takibi yapabilmektir. Bu baglamda Parkinson
hastalig1 i¢in ayakkabilar icine yerlestirilen sensorler kullanilarak yiiriiylis analizliyle
hastalik durum takibi {izerine ¢aligmalar yapilmistir. Sepsis hastalig1 izlenmesi i¢in ise kalp
ritmi, kan basinci, sicaklik degeri gibi giyilebilir sensorlerle kolaylikla dl¢iilebilen hayati
belirti degerleri ile hastalik durum takibi {izerine ¢alismalar yapilmistir.

Tezin liglincti deger genel katkisi ise gliniimiizde ¢ok dnemli bir konu olan ve bir ¢ok
calismanin gergeklestirildigi enfeksiyon hastaliklarinin bilgisayar yontemleriyle takibi
tizerine detayli bir literatiir ¢alismasi gergeklestirilmistir. Bu literatiir ¢alismasinda son 15
yil igindeki ¢aligsmalar incelenmis ve bu ¢alismalarda kullanilan makine 6grenme yontemleri,
kullanilan 6znitelikler, performans 6lgiitleri gibi bir cok konu hakkinda veriler toplanmistir.
Tez ¢alismasinin bu literatiir taramasi boliimii, enfeksiyon hastaliklarinin bilgisayar ile takibi
tizerine ileride yapilacak olan caligmalar icin bir rehber olarak yol gostererek katkida

bulunacaktir.



Tez calismasinin son deger katkisi ise regresyon probleminde giyilebilir sensorlerle
elde edilen girdilerin yerel agirliklandirmali rastgele orman yontemiyle (LWRF) ve hibrit
derin 6grenme yontemleriyle islenmesidir. Hibrit yontemlerle verinin islenebilmesi igin
sinyal verileri bir doniisim semasiyla 2 boyutlu verilere doniistiiriilmektedir. Iki boyutlu
verilere doniisen sinyaller hibrit mimari kapsaminda CNN yapisiyla anlamli yerel
Oznitelikler ¢ikartilarak karar agaci tabanli yontemlerle islenmistir. Hibrit mimarilerin
geleneksel makine 6grenme ve derin 08renme yontemlerinden daha iyi performans
gosterdigi tez calismasinda kanitlanmistir. Tez ¢alismasinda onerilen LWRF yonteminde
yerel agirliklandirmanin regresyon ve smiflandirma performansin arttirdigi kanitlanmaigtir.
Ek olarak bu tez calismasi, 1 boyutta LBP 6zniteliklerini hastalik zaman serisi sinyallerine

uygulayan ilk ¢aligmadir.

1.3. Temel Makine Ogrenmesi Yontemleri

1.3.1 Regresyon
Siniflandirmada, yeni bir 6rnegin kategorisi (sinifi), asagidaki forma (1.1) sahip bir

egitim kiimesi [13] incelenerek belirlenebilir:

Ve = fe(X,60.),y. €EZ (1.1)

X gozlenen Oznitelik vektord, y, o6znitelik vektoriiniin sinifi, f.(.) egitilen modelin
fonksiyonu, 6, smiflandiricinin parametreleri ve Z biitiin sinif etiketlerini temsil eder.

Tez calismasinda, basit bir siniflandirma sistemi ile uygulanamayan UDPRS ve H &
Y olcegine gore PH semptomlarinin ve Sepsis hastaliginin tespitinde kullanilan SOFA
skorlarinin kesin degerini tahmin etmek istenmektedir. Bunu gerceklestirmek icin
gozlemlenen Oznitelik vektoriinli, bir siirekli degiskene atamak i¢in regresyon modeli
kullanilmistir. Regresyon analizi, ¢ikt1 ve girdi degiskenleri arasinda fonksiyonel bir iligki
(model) bulma yontemini belirtir. Siniflamanin aksine, regresyon, ayri1 kategorilerle

ugrasmaz, ancak siirekli degerler ile verilir (1.2):

Yr = fr(X,6:),y- €R (1.2)

¥, Ongoriilen stirekli degeri gosterir, f,-(.), regresoriin fonksiyonudur, 6,., regresorin
parametrelerini belirtir ve R, gergel sayilar kiimesini temsil eder. Parkinson hastaligi

problemi igin; X, GRF sinyallerinden ¢ikarilan sayisal 6znitelikler kiimesini gosterir ve y,



UPDRS veya H & Y 6lgegi degeri seklinde tahmin edilecek olan PH semptomuna karsilik
gelir. Sepsis hastalig1 problemi i¢in; X, Hayati belirtilerden ¢ikarilan sayisal oznitelikler
klimesini gosterir ve y,. SOFA skor degeri seklinde tahmin edilecek olan sepsis semptomuna

karsilik gelmektedir.

1.3.2. k-en yakin komsu (k-NN)

k-en yakin komsu (k-Nearest Neighbour (k-NN)) parametrik olmayan 6rnek tabanli
bir algoritmadir Basitligine ragmen ¢ogu makine 6grenmesi probleminde etkili sonuglar elde
edilmistir [14]. En yakin komsu algoritmalar1 benzerlige dayali bir 6grenme {iizerine
kurulmustur, verilen bir test 6rnegi var olan benzer egitim 6rnekleriyle karsilastirilir. Egitim
ornekleri n tane oznitelikle temsil edilmektedir. Her bir 6rnek n boyutlu bir uzayda birer
nokta olarak gosterilmektedir. Bu doniisiim yoluyla biitiin egitim verileri n boyutlu bir
oriintii uzayinda saklanabilmektedirler. Bilinmeyen bir 6rnege etiket atamas1 yapilirken bir
k en yakin komsu siniflandiricisi, n boyutlu 6riintii uzayinda test 6rnegine en yakin k tane
egitim Ornegini aramaktadir. Bu k egitim 6rnegi, bilinmeyen test 6rneginin en yakin k
komsusudur [15].

Yakmlik gesitli uzaklik dlgiitleriyle degerlendirilmektedir. Bunlar Oklid uzaklig,
Manhattan uzaklig1 ve Mahalanobis uzaklig1 olabilir. En sik kullanilan uzaklik 6lgiitii ise
Oklid uzakhigidir. X; = (X114, X12, v, X10) V€ X3 = (X3, X22, ..., X2,) ile temsil edilen iki
nokta veya iki &rnek arasindaki Oklid uzakligi Esitlik 1.3 ile verilen denklemle ifade

edilmektedir:

D(X1,X2) = \/Z?:l(xli — X3i)? (1.3)

Bu denklemi agiklamak gerekirse her bir 6znitelik i¢in iki ornegin (Xq,X,) farki
bulunur, karesi alinir ve tiim 6znitelikler arasindaki farki bulmak i¢in toplanir. K en yakin
komsu smiflandiricisinda bilinmeyen bir 6rnegin sinif degeri, k en yakin komsusunda en ¢ok
bulunan smnif olarak atanir. k=1 secildiginde bilinmeyen o6rnek, egitim kiimesinde en
yakindakinin sinifina atanir. En yakin smiflandiricilar regresyon yani gercel deger
tahmininde de kullanilabilmektedir. Bu durumda smiflandirici bilinmeyen 6rnege deger

atarken, en yakin k egitim 6rneginin gercel degerlerinin ortalamasini alir [15].



1.3.3. J48 karar agaci

Karar Agaclar1 onceden belirlenmis hedef degiskenlere (6zniteliklere) sahiptir.
Yapisal olarak bakildiginda yukaridan asagiya dogru bir strateji izlenir. Karar agaci, ¢ok
sayida kayit iceren bir veri kiimesini, bir takim karar kurallar1 uygulayarak daha kiigiik
kiimelere bolmek icin kullanilan bir yapiya sahiptir [16]. Baska bir deyisle, basit karar verme
adimlart uygulayarak biliylik miktarlardaki kayitlarin ¢ok kiigiik kayit gruplarina
boliinmesiyle kullanilan bir yapidir. Sekil 1.1. ile 6rnek bir karar agaci verilmistir. Kok ve
i¢ diiglimler bir degiskeni (6znitelik) temsil etmektedir. Yaprak diigiimler ise siniflar1 temsil
etmektedir. Farkli algoritmalara goére karar agacinin yapisi ve diigiimlerin igerigi

degismektedir.

Kk digiim
ic diigiim i¢ diigim
ic diigim Yaprak

Sekil 1.1. Ornek bir karar agaci

J48 algoritmas1 karar agaglarin1 kullanarak, smifi kesin bir sekilde egitim verileri
tizerinden ayiran bir 6znitelik bulmaya calisir. Veri 6rnekleri hakkinda en fazla bilgiyi veren
Oznitelik, en yiiksek bilgi kazanim (Information Gain) degerine sahiptir. Bu 6zniteligin olas1
degerlerine bakarak J48 agaci budar ve hedef deger atamasi yapar. Daha sonra J48 en yiiksek
bilgi kazanimi olan diger 6znitelikleri arar. Bu siirec, bir hedef degeri belirlemek icin belirli
bir kurali veren 6zniteliklerin kombinasyonu ile ilgili kesin bir karar alinincaya kadar devam
eder. Bu karar agacinin yardimiyla biitiin ilgili 6znitelikler kontrol edilir ve sonug olarak
yeni Orneklerin hedef degerleri tahmin edilir [17]. Bu algoritmada kullanilan bilgi kazanimi1

ile 6znitelik bulma yontemi 4 asamadan olusmaktadir [18].

e S veri kiimesini temsil etmek ilizere ilk olarak bilgi entropisi hesaplanir (1.4).



Entropi(S) = — X%, p; log, p; (1.4)

p; i smifina sahip 6rneklerin tiim 6rneklere olan oranini temsil etmektedir. m
smif sayisini gostermektedir. Eger veri kiimesindeki her bir 6rnek ayni sinif etiketine

sahip olsaydi, m = 1 ve p; = 1 olurdu bu durumda ise entropi 0 olurdu. Eger veri
kiimesindeki her bir 6rnegin ayr1 sinif etiketi olsaydi p; = i olurdu ve entropi en

yuksek degere ulasirdi (Entropi(S) = log, m)).

Ikinci olarak S veri kiimesinde ayrisma entropisi hesaplanir.
S veri kiimesinde Oznitelikler S; ve Sy olarak ayrildig1 varsayilirsa. Ayristirma

entropisi her bir alt kimenin agirliklandirilmis entropisi olarak hesaplanir (1.5).

Entropi,(S) = IS Entropl(SL) 4! R'Entropl(SR) (1.5)

Burada A bditiin 6znitelikler igerisinden segilen herhangi bir 6zniteliktir, S; ve
Sg A ile ayrigtirilmig S veri kiimesinin alt kiimeleridir. |S| S veri kiimesinde bulunan
toplam Ornek sayisidir. |S; | ve |Sg| ise ayni1 sekilde sirasiyla S, ve S alt kimelerinde

bulunan 6rnek sayilaridir.

Ugiincii olarak A 6zniteliginin bilgi kazanimi hesaplanir.
Secilen A Ozniteliginin toplam entropiyi etkili bir sekilde azaltmasini saglamak

i¢cin once A Ozniteliginin bilgi kazanimi Esitlik 1.6 ile hesaplanir.

Kazanim(A) = Entropi (S) — Entropi,(S) (1.6)

Yiiksek bilgi kazaniminin anlami daha diisiik entropi ve dolayisiyla veriyi

temsil etmekte kullanilabilecek daha iyi 6znitelik demektir.

Son olarak bilgi kazanim oran1 hesaplanir.
J48 algoritmasi overfitting durumundan kaginmak ve bilgi kazanimi1 normalize
etmek i¢in ayrisma bilgisi hesaplanir. Ayrisma bilgisi Esitlik 1.7 ile verilen

denklemle hesaplanir:

Si Si
Ayrisma Bilgisi(A) = — Y%, ||s|| og, % 1.7)

A Ozniteligi i¢in bilgi kazanim orani Esitlik 1.8 ile verilmistir:
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_ Kazanim(A)
Oran(4) = Ayrisma Bilgisi(A) (1.8)

Bilgi kazanim orani1 karar agacindaki her bir diigiim i¢in hesaplanmaktadir. En yiiksek
orana sahip Oznitelikler segilir ve karara agacinda diiglimleri olusturur. S veri kiimesi bu

yontem tekrarli olarak kullanilarak birden ¢ok alt kiimeye boliinebilir.

1.3.4. Ayriklastirma ile regresyon (RBD)

Ayriklagtirma ile regresyon (Regression By Discretization (RBD)) yaklagimi,
regresyon problemini ¢ok smifli bir smiflandirma problemine doniistiiriir [19]. Cikis
Ozniteligi once ayriklastirilir ve islem sirasinda bir siniflandirict kullanilir. Ayriklagtirma
i¢in farkli yontemler mevcuttur. Esit frekansl ayriklagtirmanin kullanilmasi olast1 bir yoldur.
Amagc her bir smifta esit sayida egitim verisi olmasidir. Tahmin araligi kosullu yogunluk
tahmininden elde edilebilir [20]. Ayriklastirmaya dayali kosullu yogunluk tahmini herhangi
bir makine Ogrenme siniflandirma algoritmasina uygulanabilir ve regresyon igin
kullanilabilir. Tez calismasinda bu makine 6grenme algoritmasi rastgele orman olarak

secilmistir.

1.3.5. Destek vektor makinesi (SVM)

Destek vektor makinesi (Support Vector Machine (SVM)) en ¢ok kullanilan ikili
siniflandiricilardan biridir. Destek Vektor makinesi hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
verilerin siniflandirmasinda kullanilabilir. SVM hiperuzay adinda bir sinir ¢izgisi ile farkl
smifa ait drnekleri ayirarak siniflandirma gergeklestirir [21]. SVM bir ikili siniflandirict
olmasina ragmen, bire karsi bir (one against one) ve bire karsi herkes (one against all)
yontemlerini kullanarak ¢oklu siniflandirma problemlerine de uyarlanmistir [22]. Bire kars1
herkeste, her model bir smifi digerlerinden ayirir ve dyle degerlendirir. Ote yandan, bire
kars1 bir yontemi tiim sinif ikilileri i¢in modeller olusturur.

SVM yapisinda siniflandirma farkli siniflara ait ornekleri hiper diizlem ile ayirir.
Optimal siniflandirma i¢in hiper diizlem her iki sinifa ait 6rneklerden miimkiin oldugunca

uzak olmalidir [21]. Optimal bir hiper diizlem Esitlik 1.9 ile ifade edilmektedir:

yiw.x;+b)=1vel<i<nw€e€R%bER (1.9)
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x; 6rnekleri, y; 6rneklere karsilik gelen siniflari, b durdurma (intercept) terimi, w hiper
dizlemin normal vektorl, d her bir 6rnegin 6znitelik sayis1 ve giris vektoriiniin boyutu, n
ise ornek sayisini temsil etmektedir. Hiper diizlem aslinda ona en yakin olan 6rneklerle
tanimlanmaktadir. Bu en yakin 6rneklere destek vektorii adi verilmektedir.

SVM modeli ilk tanimina bakildiginda, ayn1 sinifa ait 6rneklerin hepsi hiper diizlemin
saginda ve simirin disinda (destek vektorlerinin arasindaki boslukta) olmasini
gerektirmektedir. Gergek hayattaki problemler bu 6zelliklere sahip degildir. Gergek veri
genellikle insan hatalarindan ve makine Olglim hatalarindan dolayr aykiri degerler
icermektedir. Bu yiizden ayni sinifa sahip drnekler ayni degerlere sahip olmamaktadir [22].
Bu gibi problemler i¢cin SVM vyapisinin ilk tanimina (sert sinirda denilmektedir) uygun
degildir. Bu problemlere uygulayabilmek ve gercek veriye adapte olabilmek igin SVM
yapisinin yumusak sinir tanimi ortaya ¢ikmistir. Esitlik 1.9 ile verilen ifade genisletilerek

hiper diizlem Esitlik 1.10 ile tekrar tanimlanmistir:

€; sinir disinda kalan 6rnekleri dahil etmek i¢in kullanilan degiskenlerdir. Optimal
hiper diizlemi bulmak igin, Esitlik 1.11 ile verilen kuadratik programlama problemi

cozlilmelidir:

min = [lwl|? + € 2L, €; (1.11)

C ifadesi yumusak sinirin hata (cost) fonksiyonunu temsil etmektedir. SVM modelinin
kalitesi biiyiik Olclide bu parametrenin se¢imine baghdir. Biiylik C degerleri sert sinir
degerleri modeline yakin bir model olugsmasini saglamaktadir.

SVM modelinde ilk tanimdan kaynakli problem yumusak sinirlarla ¢oziilmiistiir. Fakat
yumusak sinir ¢éziimiiniin sadece dogrusal olarak ayrisabilen verilere uygulanmasindan
kaynakli yeni bir problem ortaya c¢ikmaktadir. Gergek diinya problemlerinde veri ¢ogu
zaman dogrusal olarak ayrilamamaktadir. Yeni olusan bu problemin ¢ézlimii nokta ¢arpimi
yerine ¢ekirdek (kernel) fonksiyonu kullanilmasidir. Cekirdek fonksiyon ornekleri daha
yiiksek bir uzaya ¢ikararak orneklerin dogrusal olarak ayristirilmasini saglar. Yaygin olarak
kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 polinomsal, Gauss (Radyal tabanli fonksiyon (Radial Basis
Function (RBF))) ve sigmoid fonksiyonlaridir [22]. RBF ¢ekirdek fonksiyonu asagidaki gibi
ifade edilmektedir (1.12):
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K(xi,xj) = exp (—6||xi - xj||2) (1.12)

6 siniflandirma dogrulugunu etkileyen serbest bir parametredir. Bu parametre her bir
egitim Ornegini etkilemektedir. Diisiik degerler sinira daha uzaktaki egitim Orneklerini
dikkate alirken yliksek degerler daha yakindakilere odaklanilmasini saglar. Tez ¢alismasinda

Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonuna sahip Destek vektdr makinasi kullanilmistir.

1.3.6. Destek vektor regresyonu (SVR)

Destek vektor regresyonu (Support Vector Regression (SVR)), var olan uzayda
dogrusal olarak ayristirilamayan verileri, ¢ekirdek fonksiyonu kullanarak daha yiiksek
boyutlu bir alana esleyerek verileri ayirmaya c¢alisan Destek Vektor Makinesi
smiflandiricisinin bir uzantisidir [23][24]. SVR algoritmasinin temel amaci, giris ve ¢ikis
degiskenlerinin ortak dagiliminin bilinmemesi ilkesine dayanarak giris ve ¢ikis rastgele
degiskenleri arasindaki fonksiyonel iliskiyi ortaya ¢ikarmaktir [24]. SVR ile olusturulan
model, egitim verisinin sadece bir altkiimesine bagimlidir. Cilinkii modeli olusturan hata
(cost) fonksiyonu e esik degerine yakin biitiin egitim verisi 6rneklerini géz ardi eder.
Regresyon hesaplanmasi, egitim kiimesine bagli bir fonksiyon tahmini olarak formdiile
edilebilir. Egitim kiimesi X = {(x;,d;),i = 1, ...,1} ve baglantili fonksiyon y = f(x) ile
temsil edilmektedir. x; € R™ i inci egitim Orneginin i inci giris vektorii, d; € R egitim
orneginin hedef degeri ve [ sayisi egitim veri Orneginin sayisidir. Bir destek vektor
regresyonunun egitilmesi igin Esitlik 1.13 ile ifade edilen bir regresyon fonksiyonunun

bulunmasi gerekmektedir:

) =3 (a; — a))k(x;, x) + b (1.13)

k(x;,x) pozitif sonlu cekirdek (kernel) fonksiyonunu temsil etmektedir. a =
(ay, g e, )T, a* = (@), ay%, ..., a;")T ve b modelin parametrelerini gostermektedir.
@;, a; parametrelerini bulmak i¢in Esitlik 1.14 ile verilen objektif fonksiyonunu minimize

etmek gerekmektedir:

% Yijei(a — ai)(a; — af ) k(x,x) + € Xy (a; + af) —d Tioy (a; — a)) (1.14)

Bu objektif fonksiyonu Y!_,(a; — a}) = 0 ve a;, a; € [0, C] ifadesine bagimlidir (e
ve C). k(x;, x) g¢ekirdek degeri farkli formlarda olabilir, bunlardan en ¢ok kullanilanlar

Gauss ve radyal tabanli fonksiyon ¢ekirdek fonksiyonlaridir. SVR egitilirken 2 parametre ile
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1.14 ile verilen kuadratik optimizasyon problemini ¢ozmektedir. Eger a; —a; # 0
oldugunda x; (6rnek), destek vektorii (support vector) olur. Eger 0 < |a; — a;| < C olursa
x; sinirlandirilmamig (unbounded) destek vektorii olur. Eger |a; —af| =C ise x;
sinirlandirilmig (bounded) destek vektorii olur ve son olarak eger |a; — a; | = 0 ise x; destek
vermeyen (non support) vektor olmaktadir. Bu bilgileri dikkate alarak destek vektoriiniin
(DV) denklemsel ifadesi Esitlik 1.15 ile verilmistir.

f(0) = Xlepv(ai — ai)k(xi, x) + b (1.15)

Tez c¢alismasinda Radyal tabanli gekirdek fonksiyonuna sahip Destek vektor

regresyonu kullanilmistir.

1.3.7. Lineer regresyon (LIR)

Istatistiksel regresyon analizinin bir parcasi olan lineer regresyon bir¢ok makine
O0grenme algoritmasinin yapitasidir [25]. Lineer regresyonun calisma mantigl, segilen
bagimsiz degiskenlerin bir bagimli degisken tizerindeki etkisini modellemeye ¢alismaktadir.
Bu yontem, egitim kiimesine ait verilen 6rnek noktalar: lineer bir egriye oturtulmasiyla bir
model olusturur. Degiskenlerin lineer bagimliligi degerlendirilir.

Lineer regresyon modeli, bilinmeyen sayidaki y degiskeni ile bilinen x kadar
degiskenle, rastgele giiriiltii € ve ¢esitli parametrelerle birlikte iliski kurar. Lineer regresyon

tahmin modelleri Esitlik 1.16 ile ifade edilir:

Vi = Xtﬁ + Et (116)

Y¢» t zamaninda tahmin edilen deger, X; = (1, X1¢, X3¢, ...+, X ) t Zamaninda bilinen
k tane degiskeni temsil etmektedir. B = (Bo, By, ..., Pr)t katsayr vektorii, & ise t

zamanindaki rastgele hata terimini temsil etmektedir (t = (1, ..., N)).

1.3.8. Naive bayes siniflandirici (NB)

Naive Bayes (NB) yontemi, bir 6rnegin belirli bir sinifa ait olma olasilig1 gibi sinif
tiyeligi olasiliklarin1 6ngoren istatistiksel bir yontemdir. Yontem, Bayes teoremi izerine
kurulmustur. Bu teorem, belirli bir 6znitelik degerinin, sinif degiskeni verilen herhangi bir

Oznitelik degerinden bagimsiz oldugunu varsayar [26].
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Naive Bayes siniflandiricisinin ¢alisma adimlari asagidaki gibidir [15]:
1. D egitim setindeki drnekleri ve o drneklerle iligkilendirilmis sinif etiketlerini temsil
etmektedir. Her bir 6rnek n boyutlu Oznitelik vektdriinden olusmaktadir X =

(%1, x5, ...+, Xp), bir Ornege ait n tane 6zniteligin gosterimi A4, A, ..., A, seklindedir.

2. m tane sinif oldugu varsayilirsa (Cy, Cs, ..., Cyy,) verilen bir 6rnegi (X), siniflandirici
X tizerinde kosullu (posterior) olasilik degeri en yiiksek olana gore siniflar. Naive
Bayes siniflandirict 6rnegin sinif degerini C; olarak atama yapar ancak ve ancak

asagidaki kosul dogru olursa:

PCGIX)>P(ClX)1<j<mj=i (1.17)

Bu durum P(C;|X) ifadesini maksimize edilmesiyle gerceklestirilir. Bu
sebepten dolay1 P(C;|X) ifadesine maksimum kosullu hipotezi adi verilmektedir.
Bayes teoremi bu kosula uygulanirsa:

P(X|C)P(cy)

PGl = 250

(1.18)

P(X) ifadesi biitiin siniflarda sabit oldugu i¢in sadece P(X|C;)P(C;) ifadesini

maksimum yapilmasi gerekmektedir.

3. Cok biiyiik sayida 6znitelik igeren veri kiimelerinde P (X|C;) ifadesinin hesaplanmasi
hesaplamsal olarak karmasik olabilmektedir. Bu karmasiklig1 azaltmak i¢in “simif
kosullu bagimsizlik ilkesi” Naive Bayes tarafindan uygulanir. Bu ilke, 6rneklerin
siiflar1 g6z Oniine alindiginda, 6zniteliklerin degerleri sarthi olarak birbirinden
bagimsiz oldugunu kabul eder (yani, 6znitelikler aralarinda higbir bagimlilik iligkisi

yoktur). Bu ilke asagidaki ifade ile temsil edilir:
P(XICy) = [Mg=1 PO |C) = P(x11C;) X P(xa|Cy) X oo X P (x| Cy) (1.19)

Bu ifadeden 6zniteliklerin kosullu olasiliklar kolaylikla elde edilebilir.

4. X orneginin sinif etiketini tahmin etmek igin P(X|C;)P(C;) ifadesi her bir sinif igin
degerlendirilir. Sonug olarak 6rnegin tahmin edilen sinif degeri (C;), P(X|C;)P(C;)

ifadesini maksimum yapan sinif olarak atanir.
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1.3.9. Lojistik regresyon (LR)

Lojistik regresyon yontemi bagimli degiskenin ikili oldugu veri kiimelerini analiz
etmek icin kullanilan istatiksel bir yontemdir. Lojistik regresyon, bir bagimli ikili degisken
ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi bulmak i¢in kullanilir [27].
Lojistik regresyon, genellikle ikili siniflandirma i¢in belirli bir sinif i¢in 6n esik belirler ve
bu esik ile modelin ¢iktisini karsilastirir. Lojistik regresyon modeli Esitlik 1.20 ile formule
edilmistir [28]:

Pr(y = 0,11x,8) = s(/B™x) = — oy (1.20)

B = (Bo, -, Lq) Vvektori model parametrelerini, y smif etiketini ve x =
(1,%4, ..., xg) € R vektorii ortak degiskenleri temsil etmektedir. Lojistik regresyon
siniflart tahmin etmek yerine olasiliklari tahmin etmektedir bu yiizden model log-likelihood
fonksiyonu ile ifade edilmektedir. Modelin egitilmesi bir egitim kiimesiyle baslar (X,y) =
[Cer, Y1), s e Y] 2 = (1, %11, -, Xq) € RI*Y 1 tane egitim vektdriinii ve y; €
{0,1} gozlenen sinif degerlerini temsil etmektedir. Lojistik regresyonda amag, log-likelihood
fonksiyonunu maksimum yapan parametre vektorinu (£) bulmaktir. Bu parametre vektori

Esitlik 1.21 ile verilmistir.

l(ﬁ) - _ lfl=1 log(l + e(—YiﬁTxi)) (1.21)

P parametreleri belirlendiginde yeni veri vektorlerini Esitlik 1.22 ile verilen esik deger

denklemine gore siniflandirmada kullamilabilirler (x¥®™ = (1,x7 e oxY enty g R4+,

yeni — {1 egerp(y = 1|x7*",B) =1

0 eger p(y — 1|xyeni’ﬁ) <T (1.22)

T ifadesi 0 ile 1 arasinda olan bir esik degerini temsil etmektedir genellikle 0.5 segilir

[28].

1.3.10. Rastgele orman (RF) ve Yerel Agirhklandirmah RF (LWRF)

Karar agaci tabanli yontemler saglik verilerinin analizinde dogru ve etkin bir yoldur
[29, 30, 31]. Ozellikle, karar agaglarinin gelismis bir versiyonu olan Rastgele Orman
(Random Forest (RF)) yontemi, diger alanlarda basarili oldugu bilinen bir¢ok giiclii 6grenme

algoritmalarindan daha iyi performans gostermistir [29, 30]. Bu nedenle, yiirtiyiis ortntuleri
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ve PH semptomlar arasindaki iliskiyi modellemek i¢in RF yonteminin kullanilmasi tercih
edilmistir, ayn1 durum hayati belirti oriintiileriyle Sepsis semptomlarinin modellenmesi i¢in
de s6z konusudur.

RF, birgok karar agacinda, torbalama (bagging) olarak adlandirilan bir topluluk
Ogrenme stratejisini izler. Torbalamada, her agag bir bootstrap 6rnegi kullanilarak bagimsiz
olarak organize edilir. Sonug olarak, siiflandirma i¢in agirliksiz ¢ogunluk oyu hesaplanir
Ve regresyon icin ise ortalama hesaplanir. Her bir degiskeni tiim degiskenler arasindan en iyi
dal1 kullanarak bolmek yerine, RF bunu rastgele secilmis degiskenler araciligiyla yapar [32].

Genel RF algoritmasi asagidaki gibidir [33]:

e Her bir RF agacini egitim kiimesinden bir bootstrap 6rnegine gore olusturulur.

e Her diigiimde bir agag biiyiirken, mevcut N'den rastgele n 6rnek segilir.

e n=|log,(N) + 1] ile baslanir. Torba dis1 (out of bag) veri kiimesi i¢in minimum
hata elde edilene kadar n azaltilir ve artirilir. Her diigiimde, segilen n'den en iyi
boliinmeyi saglayan yalnizca bir degisken kullanilir.

Kisaca ozetlemek gerekirse rastgele orman yapisi, giris verilerinden bir bootstrap
ornegi bolimi segerek ve her bolme igin agiklayict degiskenlerin (6znitelikler) bir alt
kuimesini secerek ikili karar agaci koleksiyonunu olusturur. Siiregte, ayni1 6rnek birkag kez
secilebilir, digerleri asla secilemeyebilir. Her karar agacit bir tahmin degeri dondiiriir.
Rastgele orman, her karar agacinin olusturdugu ¢ogunluk oylama kuralina dayanarak nihai
tahminde (siniflandirma i¢in kategorisi ve regresyon i¢in gercel bir deger) bulunur.

Sekil 1.2. RF regresoriinlin genel yapisint gostermektedir, X test 6rnegini, B aga¢

sayisini, and ki i’inci agag i¢in tiretilen gergel degerdir (siniflandirma igin sinif bilgisi).

17



lree, lree; ® O 0 [reep

AB

: \/

averaglng

Sekil 1.2. RF regresoriiniin genel yapisi [33].

1.3.11. Cift yonlii uzun Kisa siireli hafiza (Bi-LSTM)

Uzun kisa siireli hafiza (Long Short Term Memory (LSTM)) genel derin 6grenme
yapisi Tekrarlayan yapay sinir ag1 (Recurrent Neural Network (RNN)) yapisinin farkli bir
versiyonudur. Son c¢alismalar, bu mimarilerin, sinyal kategorilerini siniflandirirken diger
derin 6grenme mimarilerine kiyasla daha iyi performans sergiledigini raporlamaktadir [34]
[35]. Genel olarak, RNN'ler degisken uzunluktaki verilerle ilgilenir, ancak genellikle uzun
vadeli bagimliliklar1 tanimakta ve islemede basarisiz olurlar. LSTM mimarisi, RNN
yapisindaki gizli katmana, 6zel bellek bloklar1 ve yeni baglantilar ekleyerek, zaman serisi
verilerini modeller. Boylelikle LSTM mimarisi, 6nceki versiyonundan daha giirbiiz bir yap1
olusturarak bu sorunun iistesinden gelir. Bellek bloklari, agdaki her iterasyonda agin
durumunu kaydeden c¢oklu baglantilara sahip bellek hiicrelerine sahiptir. Ek olarak, LSTM
yapisindaki kapilar agin bellek hiicresinden diger hiicrelere bilgi aktarma yetenegini ¢arpma
ile genisletir. Giris kapisi, bilgilerin mimariye nasil dahil edildigini, unut kapis1 hangi
bilgilerin silindigini ve ¢ikis kapis1 hangi bilgilerin bir sonraki katmana gegecegini belirler

[34]. Ornek bir LSTM bellek blogu Sekil 1.3. ile gdsterilmistir.
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Sekil 1.3. Bir LSTM bellek blogu
Bir LSTM yapisinda ¢ikisin hesaplanmasi asagida aciklanmaktadir; (t =1 ...... T

zaman noktalarini temsil etmektedir). x; = (X .....x;) girig verisini ve Yy = (V1 ... Y¢)

¢c1kt1 verisini temsil etmektedir. W agirlik matrisini gdstermektedir. Ornegin, W, ¢ikt1 kapist

ile ¢ikig arasindaki agirlik matrisini temsil etmektedir. Wi, Wy, W, baglantilarin diyagonal

agirlik matrislerini gostermektedir. i, o, ¢, fsirasiyla girdi, ¢ikti, hiicre aktivasyon ve unut

kapisidir. o sigmoid fonksiyonu temsil etmektedir. @ ise softmax aktivasyon fonksiyonudur.

i = o[(Wiy * x¢) + Wiy * 1e-1) + (Wic * ¢¢—1) + by] (1.23)
ip = a[(fo * xt) + (Wfr * Tt—1) + (ch * Ct—l) + b;] (1.24)
¢t =ft Ociq+irOtanh [(Wey * xp) + (W ¥ 1_1) + b.] (1.25)
0p = 0[(Wox * X¢) + (Wor * 1—1) + (Woe * cr—1) + bo] (1.26)
r, =0 O tanh (c;) (1.27)
Ve = O(Wy, x1: + b)) (1.28)

RNN mimarileri giris ve ¢ikis verilerini baglayip anlamdirmada basarili olsa da azalan

gradyan problemine maruz kalmaktadir. Bu zayiflik, LSTM ve RNN mimarilerinin tek yonlii

bilgi akigindan gelmektedir; bu yapilar sadece dnceki hiicreden gelen bilgileri isleyebilirler.

Bu zayifligin iistesinden gelmek i¢in Cift yonlii uzun kisa siireli hafiza (Bi-directional Long
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Short Term Memory (Bi-LSTM)) yapisi ortaya ¢ikmistir [36]. Bu yapi, belirli bir zamanda
geemis ve gelecekteki giris verileriyle egitilmistir. Bi-LSTM yapist néron durumlarin
pozitif ve negatif zaman yonlerine doniistiiriir. Boylelikle mimari, ¢iktilart ileri ve geri
durumlar olarak ayarlayabilir. Bu yapiyla birlikte Bi-LSTM mimarisi bir geri bildirim
mekanizmasi kazanir ve uzun veri dizilerini basariyla isleyebilir [35]. Bi-LSTM genel yapisi

Sekil 1.4. ile gosterilmektedir.

lleri Durumlar
— —_—

l

- @ ma—
Geri Durumlar é

Sekil 1.4. Genel Bi-LSTM mimarisi

lleri durumlardaki hiicreler tek yonlii LSTM olarak davranirlar. Ileri ve geri durum
aglar birbirine bagh olmadigindan dolay: aglarin egitilmesi tek yonlii LSTM yapisindaki
gibidir [37]. Bi-LSTM yapisinin egitilmesi agamalar1 genellikle ilk olarak ileri durum gegisi
ile baslar. Bir zaman araligindaki (1 < t < T) tim girdi verileri Bi-LSTM yapisindan geger
ve tahmin edilen ¢iktilar belirlenir. t = 1 den t = T ye kadar ileri gegisler gergeklesir ve t =
T den t = 1 ¢ kadar ise geriye dogru gegisler gergeklesir. Bu gegisler sirasinda ayrica ¢ikis
noronlari i¢in bir ileri ge¢is de tamamlanmistir. Geriye dogru gegiste, ileri gegiste kullanilan
zaman dilimi (1 < t < T) igin hata fonksiyonunun tiirevi hesaplanir. Cikis hiicreleri i¢in bir
geriye dogru gegis gerceklestirilir ve t = T den t = 1 e kadar olan ileri gegislere ve t =
1 dent = T ye kadar olan geriye dogru gegislere tekrar geriye dogru bir gegis uygulanir. Bu

islemler sonunda agirliklar giincellenir ve egitim tamamlanmis olur [37].
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1.3.12. Evrisimsel sinir ag1 (CNN)

20 y1l 6nce hayvanlarin gorsel hafizasini temel alarak ortaya ¢ikan Evrisimsel sinir ag1
(Convolutional Neural Network (CNN)) yapilari, ¢ok katmanli perseptron modellerinin
farkli bir versiyonudur. Genel motivasyon, memelilerdeki gorsel korteksin basit hiicreler ve
kompleks hiicrelerden olugmasi ve bir goriintii korteks yoluyla islenirken, goriintiiniin her
bir katmanda giderek daha anlamli 6zniteliklerin tespit edilmesidir [38]. CNN'ler, evrisim
katmanlar1 (basit hiicreler) ve havuzlama (pooling) katmanlari (kompleks hiicreler)
yiginlarindan olusur ve evrisim katmanlardaki filtreler kullanilarak asamali olarak daha
yiiksek seviyedeki 6znitelikleri 6grendikleri tespit edilmistir. Bu 6zelliginden dolayr CNN
yapist derin 0grenme mimarisi, gorlintii isleme arastirma alaninda son yillarda c¢okca
kullanilan popiiler bir ara¢ haline gelmistir [39][40]. CNN'ler, 1zgara (2-3 boyutlu) benzeri
yapidaki verileri islemek i¢in 6zellikle uygundur. Bu verilere 6rnek 2 boyutlu goriintiiler, 2-
3 boyutlu videolar ve sinyallerin 2 boyutu ¢evrilmis halleri 6rnek verilebilir. CNN yapisi
ham veri lizerindeki yerel baglantilar1 ortaya ¢ikarmaktadir. CNN yapisindaki néronlar girig
olarak verilen goriintiiyii “reseptor alan1” adindaki bir¢ok kiiciik alana bdlerek bu alanlardan
Oznitelik ¢ikararak calismaktadir.

CNN mimarisi bir giris, bir ¢ikis ve ¢ok sayida gizli katmandan olusmaktadir [41].
CNN yapisindaki gizli katmanlar ¢ok katmanli bir yapiya sahiptir. Bu ¢oklu katmanda
evrigim, havuzlama ve tam baglasimli (fully connected) adinda katmanlar bulunmaktadir.
Evrigim ve havuzlama katmanlari derin 6grenme alaninda sadece CNN mimarisine 6zgiidiir.
Evrisim katmaninda girdi verisi ¢ok sayida filtre ile islenir. Bu ¢ok sayida filtrenin ¢iktilarina
Oznitelik haritas1 (feature map) adi verilir. Bu Oznitelik haritalari, reseptor alanlarindan
cikartilan anlamli ve degerli yerel Oznitelikleri icermektedir. Evrisim isleminde, n x n
boyutundaki filtre (F) (agirlik matrisi de denilebilir) ve girdi goriintlisiinin nxn

boyutundaki bir pargasi (I) asagidaki matrislerle temsil edilmektedir.

Wi ot Wip 11 lin
: : ] 1=[5 DU ] (1.29)

Wnpi1 0 Wpp

F =

ln1 " lan

Bu durumda evrisim islemi Esitlik 1.30 ile gosterildigi gibi ifade edilebilir:

F 1 =¥ 1 Yk=1Wjiiji (1.30)

Havuzlama katmani genellikle evrisim katmanlarindan sonra uygulanmaktadir [40].

Bu katman, ¢ikarilan 6znitelik haritalarinin boyutunu azaltmak i¢in kullanilan bir aractir. Bu
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azaltma sonucu parametre sayisit ve hesaplama zamani da azalmaktadir ¢iinkii bir sonraki
katmana Oznitelik haritalarinin daha kiigiik bir siiriimii gonderilmektedir. Diger bir deyisle
Oznitelik haritalarin1 daha kiigiik olacak sekilde 6rnekler [42]. Havuzlama katmani her bir
Oznitelik haritasi icin bagimsiz ¢alisir. Bir aktivasyon fonksiyonuna ve 6grenmesi gereken
agirliklara sahip degildir. Ayrica havuzlama katmani, girdinin kigik otelenmelerinden
etkilenmez hale gelir, c¢link(l kiglk bir 6telenme, havuzlama katmanimin ¢iktilarinin
degerlerinde ¢ogunlukla degisiklik gostermez. En ¢ok kullanilan havuzlama katmanlari,
maksimum ve ortalamadir. Maksimumda belirli bir biiyiikliikte filtre gezdirilerek maksimum
deger secilir. Ortalama katmaninda ise ayn sekilde filtre gezdirilerek degerlerin ortalamast
alinir [42]. Havuzlama katmaninin yaptigi isleme 6rnek Sekil 1.5. ile verilmistir. Sekilde 4x4
boyutundaki goruntinlin bir pargasina 2x2 boyutunda bir filtre ile maksimum ve ortalama

alma islemleri uygulanmastir.

Maksimum Ortalama
213120 203210
502128 58 5021218 23
16|73 a7 1l6|7]3 |44
41542 45|42

Sekil 1.5. Havuzlama katmaninda maksimum ve ortalama alma islemleri

Tam baglasimli katmani, bir ndron ve bir sonraki katmandaki tiim ndronlar arasinda
bir képri gorevi goriir. CNN mimarisi ayrica paket (batch) normalization ve Rectified
Linear Unit (ReLU) adinda 6zel katmanlara sahiptir.

Paket normalization katmani gradyanlari normallestirir ve boylece CNN yapisinin
egitim asamasini hizlandirir [40]. Paket normalizasyon katmaninin kullanilmasinin asil
sebebi, her bir katmandaki agirliklarin degismesinden kaynakli tutarsizliklari ortadan
kaldirmaktir. Bu tutarsizlik, 6nceki katmanlarin giincellenmesi sirasinda girdi dagilimini
degistirmektedir. Bu katman, girdi verilerini kiiciik parcalara ayirarak normalizasyon
uygular ve egitime 0yle devam edilir [42]. Normalizayon islemi Esitlik 1.31 ile verilmistir:

Xi—H

1 ~
~m i=1(x; — ) ve X, = Volte (1.31)

1vm
H=_li=1%,0

2
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u ve o2 ifadeleri ortalama ve standart sapmay1 gostermektedir. X, ifadesi girdinin
normalize olmus halini ve m ise par¢anin boyutunu temsil etmektedir. Bu islem sonunda X;
ortalamas1 0 ve standart sapmasi 1 olacak sekilde normalize edilir.

ReLU katmani, negatif degerleri sifira doniistiiren ve pozitif degerleri bozulmadan
birakan dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu igerir [42]. Bu katmanin
kullanilmasinin sebebi CNN mimarisinde egitim asamasini hizlandirmaktir. Genellikle CNN
mimarilerinde normalizasyon katmanindan sonra ReLU katmani gelmektedir [41]. ReLU

katmanini yaptigi islem Esitlik 1.32 ile verilmistir (z girdi degeri):

0,egerz<0

zegerz >0 (1.32)

0(z) = max(0,2) = {

Bazi durumlarda ise CNN performansini arttirmak i¢in seyreltme (dropout) katmani
da kullanilabilir. Seyreltme katmani sinir aglar1 igin gelistirilen bir diizenleme
(regularization) yontemidir [42]. Amag, ndronlarin egitim asamasinin her iterasyonu
sirasinda rasgele olarak atilip diger noronlarla islem yapilmasidir. Bu durum atilan
noronlarin ve onlarin baglantilarinin sifir olmasi anlamina gelmektedir. Bu islem sonucunda
noronlarin beraber adapte olup hatayr arttirma orani azaltilmaktadir. Seyreltme katmani,
modelin bir alt kiimesinin egitimi olarak gortilebilir. Her iterasyon farkli bir stirim olusturur
ve her agirlik baska bir agirlik kiimesi ile giincellenir [40]. Ornek bir sinir aginm egitimi
sirasinda seyreltme islemi Sekil 1.6. ile gosterilmistir. Egitim sirasinda agdaki bazi

ndronlarin ve baglantilarin goz ard1 edildigi gortilmektedir.

Sekil 1.6. Ornek bir sinir aginda seyreltme islemi uygulanmasi
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2. GIYILEBILIR SENSORLERLE iZLENIiLEN HASTALIKLAR

2.1. Parkinson Hastahgi

2.1.1. Giris

Parkinson hastaligi (PH) norodejeneratif, hizli ilerleyen, karmasik ve ndrolojik bir
hastaliktir. Yasa bagli norodejeneratif hastaliklar arasinda Parkinson Hastaligi (PH) en
siklikla goriilen ikinci hastaliktir. Bu hastalik dinya nifusunun %0.1 - %0.2 ’sini
etkilemekte ve etkilenen insanlarin %2’si ise 80 yasin Ustiidir [43, 44]. Hastaligin
nedenlerinden biri beyinde yeterli dopamin bulunmamasidir. PH beyindeki “substantia
nigra pars compacta” adli bolgedeki noronlara zarar vererek dopamin Gretimini
azaltmaktadir. Patolojik incelemeler sonucunda bu alandaki hiicre kaybi %30 ve %70
arasinda degismektedir [45]. Bu sebeple uygulanan tedaviler dopamin alicilarini aktivite
etmeye yonelik ilaglar igermektedir [46]. Fakat bu tedaviler kisa zaman i¢in basarili olsa da
kalic1 bir ¢oziim saglamamaktadir. Dopaminerjik tedaviler durus bozuklugu, konusma
kabiliyetinin kaybedilmesi gibi motor semptomlarin tedavisinde etkili olamamaktadir [47].
Diger motor semptomlar titreme (tremor), bredikinezi (Bradykinesia), yiriimede bozukluk,
mikrografi ve yiiz ifadelerinde donukluktur. Su an igin hastaligin herhangi bir tedavisi
olmadigindan hastalarin yasam kalitesini arttirmak 6nemli bir istir [48, 49, 50, 51]. Medikal
mudahaleler hastaligin ilerlemesini tamamen durdurmaz fakat hastaligin ilerleyisini
yavaslatir.

Medikal alanda, hastalarin hangi motor o6zelliklerini kaybettigini belirlemek icin
doktorlar muayenede veya ev ziyaretinde norolojik muayeneler gerceklestirir ve bu
muayenelerde hastalar veya hastabakicilar tarafindan tutulan giinliiklere danigilir. Fakat kisa
stireli muayene sonrasi fazla veri elde edilemez ayni sekilde tutulan giinliikler de siibjektif
veriler icermektedir. Daha objektif veriler elde edebilmek igin birkag 6l¢it kullanilmaktadir.
Bunlardan birisi ve en yaygin sekilde kullanilan1 Unified Parkinson's Disease Rating Scale
(UPDRYS) ‘dir. Dort boliimden olusur: (1) mentasyon, davranis ve ruh hali; (2) giinliik yasam
aktiviteleri; (3) motor muayenesi; ve (4) terapinin komplikasyonlari [52]. Bu dort bolumin
birgok alt kategorisi vardir, bu alt kategoriler puanlanarak toplam skor hesaplanir. Normal
ve problem yoksa 0, minimal problemlerde 1, hafif problemlerde 2, orta derece problemlerde
3 ve agir problemlerde 4 puan verilir. Olcegi 0 ile 199 arasinda degisir. Bu 6lcegi belirlemek

icin doktorlar hastalara bir takim testler uygularlar. Bu testler sonucunda bir UPDRS formu
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[53] doldurur ve bu form sonucunda olusan degerle hastalar1 degerlendirir. Yiksek UPDRS
degeri ileri derece PH belirtisidir. UPDRS deger araliklar1 ile hastali§in siddeti tespit edilir.

Ne yazik ki, UPDRS sadece hastaneye yapilan bir ziyaret sirasinda kullanilabilir. Bu
zorluklarin listesinden gelebilmek i¢in, PH 'nin motor semptomlarini giinliik olarak izlemeye
yonelik sistemler literatiirde bulunmaktadir. Bunlara 6rnek olarak PERFORM [54], Physilog
[55], Portable Motus System [56], The Kinesia [57], Opal movement monitor [58], Lift Pulse
and Lift Stride [59] verilebilir. Ayrica literatiirde motor 6zellik performansi arttiran ve daha
sonra rehabilitasyon programlari olusturan sistemler de bulunmaktadir. Bu sistemler sesli
geri bildirim, interaktif goruntuli konferans ve kinematik analiz yontemlerini
kulanmaktadir. Bunlara drnek olarak The Rescue Project [60], PARREHA (PARkinsonian
REHADbilitation) [61], INDIGO (INDependent | GO) [62], DAPHNE (Detection of Activity
Performance for Health with New Equipment) [63], The HELP (Home-based Empowered
Living for Parkinson's Disease) [64], CuPiD (Closed-loop system for personalized and at-
home rehabilitation of people with Parkinson's disease) [65], and REMPARK (Personal
Health Device for the Remote and Autonomous Management of Parkinson's Disease) [66]
verilebilir.

H & Y olgegi, PH icin yaygin olarak kullanilan bagka bir derecelendirme aracidir.
Motor fonksiyonunun genis kategorilerini [67], 1 ile 5 arasinda degisen bir dlgekte tanimlar.
H&Y 6lgegi UPDRS sisteminden 6nce ortaya ¢ikmistir glinlimiizde hala genel bir Parkinson
siddet tanis1 konmasi igin kullanilmaktadir [68]. H&Y degerlerinin anlamlar1 [67]: 1:
Genellikle minimal veya hi¢ fonksiyonel sakatli§i olmayan tek tarafli tutulum. 2: Denge
bozuklugu olmadan iki tarafli veya orta hat tutulumu. 3: Bilateral hastalik: bozulmus postural
reflekslerle hafif ila orta derecede sakatlik; fiziksel olarak bagimsiz. 4: Siddetli sakatlik
durumu; yardimsiz yiirliyemiyor veya kalkamiyor. 5: Yardim edilmedik¢e yataga veya
tekerlekli sandalyeye bagli kalma.

Motor kabiliyetlerin kaybolmas1 PH hastalarinin ana problemidir. Hastalara tatmin
edici bir sekilde ev bakimi ve klinik bakim saglanirken durumlarini uzaktan izlemek 6nem
kazanmaktadir. Bu konudaki arastirmalar giinliik yasam aktivitelerini hareket sensorleriyle
taniyan algoritmalar ve sistemler gelistirmek tizerine kurulmustur. [47, 69, 14, 70, 71]. Bu
arastirmalar yiiriiyiis analizi ¢aligmalarini da i¢ermektedir [72]. Yiiriiyiis analizi PH tedavisi
icin onemli ve bilgilendirici bir tedavidir ¢iinkii hastalik siirekli izleme gerektirmektedir.
Analizi gergeklestirmek igin hastalar yiiriiylis laboratuvarina sahip hastanelere veya
merkezlerine gitmek zorundadir. Standart yiiriiyiis laboratuvarlar yiiriiyiisii degerlendirecek

altyapisina sahip olmalidir. Altyapi, hastanin goriintiilerini kaydetmek i¢in bir video sistemi
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ve hareketleri izlemek i¢in bir hareket yakalama sisteminden olusur. Bu sistem GRF (Ground
Reaction Force) ’yi 6lgmek icin gii¢ plakalar1 ve kas aktivitesini kaydetmek icin EMG
sisteminden olusur [73]. Sensdr ve mobil teknoloji ucuzladik¢a ve yayginlastik¢a, son
zamanda  yapilan caligmalar ylirtiyiis analizini altyapi gerektirmeden
gerceklestirilebilecegini gdstermektedir [74—85]. Bdoylelikle profesyonel yardim ihtiyaci
miimkiin oldugu kadar azalmistir.

Tez calismasinda PH motor semptomlarinin nicel olarak izlenebildigi bir hesaplamsal
yaklasim gerceklestirilmistir. Yaklasim, ayaga giyilen GRF 'yi Olcen sensorlerle etkili
prognoz ¢oziimleri saglayabilir. Bu amagla, PH semptomlarinin siddetinin kesin degerini
tahmin edilmesini ¢esitli makine 6grenme ve derin 6grenme modelleriyle yapilabilecegi
gosterilmistir. Onerilen yaklasim, hastalarin yiiriime modellerindeki farkliliklarn etkilerini
ortadan kaldirmaya yardimci olmaktadir. Yiriiylis sensorleri ile elde edilen GRF
sinyallerinin regresyona dayali analizinin, PH siddet dl¢iim metrikleri olan UPDRS ve
Hoehn ve Yahr (H & Y) olgegi acisindan dogru bir sekilde tahmin edilebilecegi
gosterilmektedir. Cesitli makine 6grenme ve derin 6grenme yaklagimlarinin Parkinson
hastaligi siddetini tespit etme performansi regresyon deneyleriyle degerlendirilmistir.
Ayrica, tez ¢alismasinda denenen modeller mevcut Parkinson Hastaligi tahmin modelleri ile

karsilagtirilarak ¢esitli deneyler yapilmistir.

2.1.2. Tlgili calismalar

Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak Parkinson Hastaligi tahmini iizerine son
yillarda literatiirde bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Fakat bu calismalar hastalik tahmini
tizerine sadece ikili karar verme bi¢iminde ¢alismislardir. Calismalarda hastaligi tahmin
etmek igin GRF, IMU, ses, Manyetik rezonans goruntlsu gibi farkli tipte veri kaynaklari
kullanilmigtir. Literatirde Parkinson Hastaligi {izerine galigmalar bu boliimde incelenmistir.

Tunca ve digerleri [86] ayaga takilabilen bir atalet (Inertial) sensorii tabanl yiiriime
analizi sistemi 6nermislerdir. Onerilen sistem tamamen mobil olup, sadece iki atalet dlgiim
birimi (Inertial Measurement Unit (IMU) icerir. Bir IMU genel olarak akselerometre,
jiroskop ve manyetometreden olusur. Diiz yiirlime tespit etmeye ek olarak; sistemleri yan,
geri ve donilis adimlarinda da ¢alismaktadir. Calismada, adim uzunlugu, kadans (cadence),
devir siiresi, durus zamani, salinim zamani, durus orani, hiz ve maksimum / dénme hiz1 gibi

uzamsal zamansal yliriiyiis 6l¢iileri ¢ikarilmistir.
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Aktivitenin taninmasi genel anlamda yararli olsa da, uzmanlar i¢in yeterli klinik
yardim saglamamaktadir. Arastirmalarin ikinci yonii, hastaligi otomatik olarak teshis etmek
icin farkli algilama yontemleriyle hesaplama yontemlerini tasarlamaktadir.

Lee ve Lim [87] yiriylis karakteristiklerini kullanarak PH siniflandirmasi
gerceklestirmislerdir. Hastalar1 siniflandirmak i¢in GRF sensorleri ile toplanan yurime
sinyallerinden dalgacik 6zniteliklerini ¢ikarmislardir. Hastalarin PH ve saglikli deneklerden
ayristirtlmasi i¢in agirlikli bulanik tiyelik fonksiyonlarina sahip bir sinir ag1 onerilmistir.
Daliri [88] GRF sinyallerinden 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in Kisa Siireli Fourier Doniistimii
uygulamigtir. Siniflandirma asamasinda Ki-kare (Chi-square) mesafe tabanli DVM
cekirdegi kullanmiglardir. Jane ve digerleri [89] yiiriiylis sinyali siniflandirmasi icin geri
yayilimli zaman gecikmeli bir noral ag yapisi 6nermislerdir.

Ertugrul ve digerleri [90] 6znitelik gbsterimi icin ylrime sinyalleri Gzerinden Local
Binary Pattern (LBP) yontemini kullanmiglardir. LBP histogramlarindan istatistiksel
Ozellikler ¢ikarmis ve son Oznitelik vektoriinii elde etmek igin ise ilgilesim temelli bir
Oznitelik se¢im yontemi kullanmiglardir. Tahmin performanslar i¢in farkli siniflandiricilar
ve farkli 6znitelik uzaylarini degerlendirmislerdir. Cok katmanli bir Perceptron (Multi Layer
Perceptron (MLP)) ile en yiiksek siniflandirma dogruluguna ulasmislardir.

Zeng ve digerleri [91] yiiriime analizi kullanarak PH teshisi i¢in iki fazli bir
siiflandirma yaklagimi Onermiglerdir. Siniflandirmada kullanilmak {izere oznitelikler
cikarmiglardir. Bu Oznitelikler sensorlerin sol ayak ve sag ayak altindaki ¢ikisi arasindaki
farki, sol ayak sensorlerinin ¢iktisinin toplanmasi ve sag ayak sensorlerinin ¢iktisinin
toplamudir. Oznitelik vektdrlerini radyal temelli fonksiyona sahip bir sinir ag1 kullanarak
smiflandirmislardir. Acici ve digerleri [29] PH teshisi icin bir Rastgele Orman (Random
Forest (RF)) yaklasimi oOnermislerdir. RF simiflandiricisini beslemek icin yiiriiyiis
sinyallerinden zaman ve frekans uzayindaki 6znitelikleri ¢ikarmislar ve literatiirdeki 6nceki
yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk elde edilebildigini bildirmislerdir.

Perumal ve digerleri [92], baslangi¢ evresinde Parkinson hastaligini saptamak ve
izlemek i¢in yiiriliylis ve titreme 6znitelikleri ¢ikarmis ve kullanmislardir. Calismanin katkisi,
yirlylisiin (kinetik ve uzaysal) ve titreme Ozniteliklerinin ilk defa arastirilip analiz
edilmesidir. Yiriiylis parametrelerini tespit etmek i¢in Dogrusal Diskriminant Analizi
siiflandiricist kullanmiglardir. Ayn1 zamanda DVM ve Yapay Sinir Ag1 simiflandiricilart ile
karsilagtirmalar yapmislardir. Adim mesafesi, durus ve sallanma fazlar1 kullanilarak topuk
ve normalize edilmis topuk kuvvetlerinin diger 6zniteliklere kiyasla daha iyi siniflandirma

dogrulugu sagladig1 calismada bildirilmistir. Tremor (titreme) analizi icin; genlik, gii¢
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dagilim, frekans dagilimi ve ortanca frekans 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi ile titremenin atipik
Parkinsonizm titremesi mi yoksa normal PH titremesi mi oldugu tespitini yapmislardir.

Giyilebilir sensorler araciligiyla otomatik semptom analizi i¢in yapilan ¢alismalardan
biri, Patel ve digerlerinin ¢alismasidir ve bu ¢alismada ivmedlgerler kullanilarak PH
semptom siddetini tahmin edilmesini gergeklestirilmistir [51]. Titreme, bradikinezi ve
diskinezi gibi farkli semptomlarin siddeti, ivmedlger verisine uygulanan bir Destek Vektor
Makinesi (DVM) ile siniflandirilmistir. PH hastalarinin 8 farkli bolgesinde bulunan
ivmedlger sensorleri ile elde edilen sonuglar, ti¢ farkli semptom i¢in umut verici sonuglar
vermistir. Fakat bu yaklagim, PH semptomlarinin niceliksel bir degerlendirmesinden ziyade
hala kategorik bir tahmin saglamaktadir.

Martinez ve digerleri [93] medikal goriintiilerden PH hastalarini tespit eden bilgisayar
yardimli bir teshis sistemi gelistirmislerdir. Sistem On isleme, voksel se¢imi, Oznitelik
¢tkarma ve siniflandirma dahil olmak iizere dért adimdan olusur. Oznitelikleri temsil etmek
icin VVoxel-As-Features (VAF) yaklagimi ve 6rnekleri siniflandirmak i¢in bir Destek Vektor
Makinesi (DVM) kullanmiglardir. Tang ve digerleri [94] fonksiyonel manyetik rezonans
gorintileme (RS-fMRI) ile PH teshisini incelemistir. SVM kullanarak kan oksijen seviyesi
sinyalinde dinlenme dalgalanmalarini kullanarak PH varligini tahmin etmeye ¢aligsmiglardir.

Naren ve digerleri [95] Manyetik Rezonans goruntuleri kullanarak Parkinson Hastaligi
tespiti gergeklestirmiglerdir. Caligmalarinda Parkinson’s Progression Markers Initiative
(PPMI) veri kiimesini kullanmislardir. Bu veri kiimesinden alinan goriintiiler iizerinden
oznitelikler ¢cikarmislar ve Naive Bayes, DVM, AdaBoost, Rastgele Orman makine 6grenme
yapilariyla siniflandirma performanslarint incelemislerdir. Rastgele Ormanin diger
modellere gore daha iyi sonug verdigini kanitlamislardir.

Shinde ve digerleri [96] Noéromelanin icerikli Manyetik Rezonans gorintileriyle
Parkinson i¢in biyobelirte¢ ¢ikarimi ve hastalik tahmini gerceklestirmislerdir. Kullandiklari
veri kiimesi, Hindistan’da bir hastanenin néroloji departmanindan elde edilen goriintiilerden
olusmaktadir. Literatiirde mevcut 6znitelik yontemlerinin eksikliginden bahsedip CNN derin
ogrenme yapistyla bu eksikliklerin kapanmasini saglamay1 amaglamiglardir. Calismada ¢ok
katmanli bir CNN derin 6grenme yapist kullanmislardir. Farkli 6znitelik semalariyla
yontemlerini karsilastirmis ve sonuglari raporlamislardir. Deneyler sonucunda énerdikleri
modelin diger modellere gore Ustiin dogruluk degeri elde etmislerdir. Ayrica néromelanin
yapisinin  Manyetik Rezonans goriintiilerinde giicli  bir biyobelirteg¢  oldugunu

raporlamislardir.
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Adeli ve digerleri [97] Parkinson Hastalig1 tespitinde manyetik rezonans goruntdleri
uzerinden cikartilacak 6nemli oznitelikleri tespit eden bir yontem gelistirmisleridir. Bu
yonteme joint feature-sample selection (JESS) adin1 vermislerdir. Bu ydntemi 6nemsiz
ornekleri ve alakasiz Oznitelikleri eleyen bir Onislem asamasi olarak agiklamislardir.
Calismalarinda PPMI veri kiimesini kullanmislardir. Onerdikleri 6znitelik semasin1 Destek
Vektor Makineleri ve Lineer diskriminant analizi (Linear Discriminant Analysis)
yontemleriyle birlestirip deneyler yapmislardir. Deneyler sonucunda LDA ve JFSS yapisinin
birlikte kullanilmas: ile en yiiksek Parkinson Hastalig1 tespit performansina ulagmustir.
Calismalarinda ayrica farkli Oznitelik se¢im yoOntemleriyle karsilastirmalar yapmis ve
Onerdikleri 6znitelik segme yonteminin en iyisi performansi verdigini raporlamislardir.

Pompili ve digerleri [98] Parkinson Hastalig1 semptomlarini tespit etmek i¢in konugma
verileri tizerinden siniflandirma gergeklestirmislerdir. FraLusoPark ses veri kimesini
calismalarinda kullanmislardir. Bu veri kiimesinde bulunan kelime okuma, hikéye okuma
gibi 8 konusma gorevini kullanarak hangi gorevin Parkinson Hastalig tespitinde daha etkili
oldugunu tespit etmeye calismislardir. Ses verilerinden akustik 6znitelikler ¢ikarmislar ve
bu Oznitelikleri Rastgele Orman algoritmasina girdi olarak vermiglerdir. Farkli konusma
gorevlerini olusturduklart bu makine Ogrenmesi semasiyla denemis ve sonuglari
raporlamiglardir. Deneyler sonucunda prozodik kelimelerin okunmasinin en ayirt edici
kategori oldugunu tespit etmislerdir.

Hemmerling ve digerleri [99] c¢alismalarinda Parkinson Hastaliginda séylem
(articulatory) ve ses ¢ikarma (phonatory) bozukluklariyla hastaligi modellemeye ve tahmin
etme tizerine deneyler yapmuslardir. Calismalarinda PH ve kontrol grubuna ait ses verilerine
sahip PC-GITA adinda bir veri kiimesi kullanmiglardir. Bu veri kiimesinde degisken ses
seviyelerinde kelimeler ve sdylemler ¢ikarilmis ve analiz edilmistir. Kelime ve sdylem igin
verilerden ortalama, standart sapma MFCC (mel-frequency cepstral coefficients) gibi
birtakim Oznitelikler c¢ikartmiglardir. Ayrica PCA (Principal Component Analysis)
yontemiyle Ozniteliklerde boyut azaltmislardir. Hastalik siiflandirma i¢in karar agaglar
kullanilmigtir. S6ylem ve ses ¢ikarma 6zniteliklerinin birlestirilmesiyle olusturulan dznitelik
vektort, ikisinin tek tek kullanilmasina gore daha iyi dogrulukta PH siniflandirma yapmagtir.
Ayrica PCA yo6nteminin siiflandirma performansini arttirdigini raporlamislardir. Deneyleri
sonucunda degisken ses seviyelerindeki kelimelerin Parkinson hastasi ve saglikli bireyleri

ayirt etmeye uygun oldugunu kanitlamislardir.
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Patra ve digerleri [100] ses verilerinden Parkinson Hastaligi tahmin edilebilir
kabuliiyle gesitli ¢alismalar yapmigslardir. UCI Parkinson Disease veri kiimesinden hasta ve
kontrol gruplarina ait ses 6zniteliklerini ¢alismalarinda kullanmislardir. PH tahmin edilmesi
icin karar agaglari, lojistik regresyon ve rastgele orman gibi birgcok makine 6grenmesi
yontemi tizerinde deneyler yapmislardir. Deneyler sonucunda rastgele orman algoritmasinin
en iyi smiflandirma performansi gosterdigini raporlamiglardir. Ayrica kullandiklar:
Oznitelikleri de siralamis ve en anlamli 6znitelikleri ortaya ¢ikartmiglardir. Temel frekans
degisimleri adindaki Ozniteliklerin Parkinson hastalig1 tespit etmede en etkili 6znitelik
oldugunu raporlamislardir.

Pereria ve digerleri [101] Parkinson hastalig1 tespiti i¢in sik¢a kullanilan bir test olan
spiral ¢izme testinde ¢izim sirasinda akselerometre sinyalleri Olgen bir kalem
tasarlamiglardir. Bu kalemle Parkinson ve kontrol grubundan alinan 6l¢iimlerle agik erisim
bir veri kiimesi tasarlamiglardir. Daha sonra bu dl¢timleri kullanarak Parkinson hastalig
tespiti gergeklestirmislerdir. Calismalarinda literatiirde sik¢a kullanilan ve bilinen CNN
(Convolutional Neural Network) derin 6grenme mimarileriyle deneyler yapmislardir.
Sinyallerin CNN yapisinda kullanilabilmesi i¢in iki boyutu doniistirme islemi
gerceklestirmiglerdir. OPF CNN 6zel mimarisinin Parkinson hastalig1 tespitinde diger
mimarilere gore daha basarili sonuglar aldigini raporlamislardir.

Yassir ve digerleri [102] Parkinson hastalig: tespitinde kullanilan spiral test ¢izim
gorintilerini kullanarak hastalik tespiti gergeklestirmislerdir. Kullandiklar1 veri kiimesi
NewHandPD adinda yazarlarin 6nceki ¢alismalarinda olusturduklari bir veri kiimesidir. Bu
veri kiimesinde hasta ve kontrol gruplarina ait bireylerin ¢izim goriintiileri vardir. Bu
gOriintiilerden tanjant vektorii ve spiralin ¢ap1 gibi birtakim Oznitelikler ¢ikartmislardir.
Daha sonra Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi ve OPF CNN makine 6grenme yapilariyla
deneyler yapmiglardir. Deneyler sonucunda daha onceki g¢aligmalarindan siniflandirma
performansi olarak daha iyi sonug elde etmislerdir. Ayrica cogunluk oylamasi yontemiyle
diger yontemlere gore en yliksek siniflandirma performansina ulagsmiglardir.

Cioppa ve digerleri [103] spiral ¢izme testi ile Parkinson hastaliginin otomatik olarak
tespit edilmesini saglayan bir yontem gelistirmislerdir. PaHaW veri kiimesini
kullanmislardir. Bu veri kiimesinde hasta ve kontrol spiral testi yaptirilirken bir akilli kalem
yardimiyla gesitli dl¢iimler yapilmistir. Bu dl¢limlerden yazarlar yatay, dikey yazma hizi
gibi  Oznitelikler ¢ikarmislardir. Cartesian Genetic Programming adinda genetik
programlama tabanli bir siniflandirma yontemi gelistirmislerdir. Gelistirdikleri bu yontemi

Destek vektor makinesi, Rasgele orman, Naive Bayes gibi makine 6grenme yontemleriyle
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karsilagtirmis ve bu yoOntemlerden daha iyi Parkinson hastaligi tespit performansi

gosterdigini raporlamislardir.

2.1.3. Hastalik izleme icin genel yapi

Yiirliylis analizi, ayagin altinda bulunan GRF sensorleri kullanilarak gergeklestirilir.
GRF, viicudun temas ettigi bolgeye uygulanan kuvvettir. Ayaklardaki bu reaksiyon kuvveti,
kisisel yiirime aligkanliklarina dayali yiiriime aktivitesi sirasinda zamanla degistiginden,
bireysel yiiriiyiis analizi icin uygun bir kaynak oldugu diisiiniilmektedir [59]. Onerilen
sistem, ayaga takilan sensorlerden elde edilen coklu GRF sinyallerini alir ve yliriiyls
orintulerini PH semptomlartyla iliskilendirmek icin bir regresyon modeli kullanir.
Calismada egitim ve tahmin asamalarindan olugan denetimli regresyon modeli kullanilmistir

(Sekil 2.1.).

Egitim verisi ™, A B NI
(Etiketlenmis yirilyls / "‘-\
sinvalleri) L .
Oznitelik Oznitelik
Cikarma Cikarma
Oznitelikler == €= Oznitelikler
Bilinen PH
semptomlari Regresyon
Modeli Tahmin edilen PH
12 semptom degeri
34
2
18

Sekil 2.1. PH semptom seviyesi icin dnerilen sistem.

Ilk olarak, veri kiimesinden etiketlenmis yiiriiyiis sinyalleri kullanilarak cesitli
Oznitelikler cikarilir. Bu Oznitelikler denekleri temsil etmektedir (PH veya kontrol) ve
oznitelik vektodrii olarak adlandirilir. Tkinci adim olarak olusturulan dznitelik vektorleri bi
regresor/smiflandirict ile egitilir. Oznitelik vektdrlerinin her biri, UPDRS ve H & Y &lgek

diizeylerinin tam bir degerine sahiptir ve ayrica regresyon ve siniflandirma amacina gore bir
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etikete (PH veya kontrol / saglikli) sahiptir. Bu asamalardan sonra egitilmis veriden bir
model olusturulur. Ugiincii olarak, semptom seviyesi ve smif etiketinin tam degerini

degerlendirmek i¢cin modele bir test 6rnegi verilir.

2.2. Literatiirde Bilgisayar Yontemleriyle Enfeksiyon izlenmesi

2.2.1. Giris

Enfeksiyonel hastaliklar, viicutta yasamasi beklenmeyen viriisler, bakteriler, mantarlar
veya parazitler gibi yabanci mikroorganizmalar tarafindan viicudun istila edildigi
durumlardir. Bir¢ok farkli enfeksiyon tiirii vardir ve etkileri onemli dl¢iide degisiklik
gosterebilir: Bazi enfeksiyon tiirleri semptom gostermeyebilir ve hastanin sagligi iizerinde
g6z ard1 edilebilir bir etki yaparken, digerleri 6liimle sonuglanabilir. Enfeksiyonlar yerel bir
bolgede baslayip orada kalabilir veya viicudun farkli bélgelerine yayilabilir.

Cogunlukla mikroorganizmalar viicutta hizli bir sekilde iirer, enfekte olan dokuda
kolonize olup cogalir ve hastaligin semptomlarini ortaya c¢ikarir. Bazi durumlarda,
enfeksiyonun erken teshisi sayesinde, tibbi ekipler durumu diizeltip enfeksiyona son
verebilecek bir tedavi (antibiyotik recetesi gibi) saglayarak hizli bir sekilde iyilesme
saglayabilir. Hastanin seyri tibbi bakim ile degistirilemese bile, enfeksiyonun hava, sivi veya
dogrudan temas yoluyla yayilabildigi durumlarda erken teshis konulmasi, enfekte olmus
hastalar1 diizgiin bir sekilde izole ederek hastalifin yayilmasini ve salginin olusmasini
onleyebilir.

Modern tip, enfeksiyonlar1 teshis etmek icin ¢esitli mekanizmalar gelistirmistir. En
yaygin teknikler kan veya idrar testleri, digski veya tiikiiriik 6rnekleri ve beyin omurilik s1visi
Orneginin alinmast gibi laboratuvar teknikleridir. Bazi durumlarda, bir teshisin diizgiin
sekilde gerceklestirilmesi i¢in goriintiileme taramalar1 veya biyopsiler gibi daha spesifik
testlerin yapilmasi gerekebilir. Bu tekniklerin ana dezavantaji, ¢ogu durumda hastalarin
sadece ates gibi semptomlar gecirdikten sonra doktora bagvurmalaridir. Fakat enfeksiyonlar,
hastaligin asemptomatik kaldig1 bir kulugka déonemine sahiptir. Cogu durumda bu dénem bir
kag giin siirer fakat baz1 enfeksiyonlar asemptomatik kalir ve yillar boyunca ¢ok az ve ¢ok
agir olmayan belirtiler gosterirler. Bu tarz enfeksiyonlara o6rnek HIV (Human

immunodeficiency virus) gosterilebilir.
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Boylelikle, baz1 enfeksiyonel hastaliklar i¢cin erken alarm verebilen otomatik teshis
tekniklerine duyulan ihtiyag ortaya ¢ikmaktadir. En iyi durumda, enfeksiyonlar semptomlar
olusmadan once tahmin edilebilir ve boylelikle daha iyi bir tedavi silireci ve hastanin
zamaninda izole edilmesi gergeklesebilir. Bu baglamda, bilgisayar yontemleri hastalardaki
bir enfeksiyonun varligini tahmin edebilen ve tibbi ekiplere yardimci olabilen bir klinik karar
destek sisteminin bir pargasi olarak entegre edilen tani araglariin gelistirilmesinde yardimct
olabilir. Araclar sadece girdi olarak giyilebilir aygitlardan alinan fizyolojik sinyalleri alip,
belirli tibbi testler yapilmadan once hastalig1 tespit edip bildirebilir.

Bilgisayar yontemleri denildiginde hem uzman sistemler hem de makine 6grenme
yontemlerinden bahsedilmektedir. Uzman sistemlerde, uzman bilgisi kurallar bigiminde
sisteme dahil edilir ve sisteme veriler girdi olarak verildiginde bu bilgiyi karar vermek i¢in
kullanir. Makine o6grenme, etiketli veri kiimesinden bir modeli (6rn. tahmin modeli)
otomatik olarak elde etmek igin 6zel algoritmalar kullanilir ve bu nedenle egitim verilerinin
etiketlenmesinin otesinde acik bir uzman bilgisine gerek yoktur.

Tez c¢alismasinin bu boluminde, bir literatiir taramasi prosediirll araciligiyla,
enfeksiyon tahmini ve takibinde teknolojinin durumu hakkinda bir analiz yiiriitiilmiistiir. Bu
literatlir taramasinin amaci, enfeksiyon ile ilgili olan problemin (stesinden gelmek igin
makine 0grenme ve uzman sistem ile ilgili olarak kullanilan yontemlerin son durumunu ve
farkli teknolojilerle elde edilen performanslarini incelemektedir. Ayrica bu bolimde,
enfeksiyonel hastaliklarda hangi 6zniteliklerin kullanildigini, ¢alismalarin amaci, deneysel
kurulumu ve hangi performans metriklerinin kullanildigi raporlanmistir. EK olarak, makine
ogrenme perspektifinden kaynaklanan az sayida veri problemi veya dengesiz veri sorunu

gibi baz1 sorunlar incelenip Onerilen ¢ozimler raporlanmistir.

2.2.2. Bilgisayar yontemleriyle enfeksiyon izleyen cahsmalar

Literatirde bilgisayar yontemleriyle enfeksiyon takibi yapan caligmalar1 tespit
edebilmek i¢in belirli bir protokolle literatiir tarandi. Bu protokolde ¢aligmalarin makine
Ogrenmesi veya uzman sistem kullanmasi, enfeksiyon tahmini veya takibi icermesi, bir
performans sonucu raporlamasi ve son 15 yil i¢inde yaymlanmis olmasi Kriterleri dikkate
alinarak incelendi. Bu kriterleri saglayan toplamda 101 tane caligma elde edilmis ve
incelenmistir [104-204]. Bu c¢alismalarin detayli sekilde incelendigi tablo EK 1 ile
verilmistir. Bu tabloda ¢alismalarin inceledigi enfeksiyon tipi, amaci, kullanilabilecegi

ortami, kullanilan bilgisayar yontemi, veri kiimesi, kullanilan Oznitelikler ve rapor edilen

33



performans olgiitii bilgileri yer almaktadir. Tez ¢alismasi kapsaminda bu tablodan birkac
istatistiksel bilgi ¢ikartilip incelenmistir.

Literatiirde, 19 farkli spesifik bulasici hastalik tipinin hesaplamali yontemlerle
Ongoriilmesi bildirilmistir. Alt1 ¢galisma belirli bir tiirden ziyade genel enfeksiyonlar1 hedef
almaktadir: bu ¢aligmalar algoritmalarini birkag farkl tiir tizerinde test etmislerdir.

Sekil 2.2. ile her bir enfeksiyon tiri igin ¢aligma sayis1 grafigi verilmistir. Hesaplamali
yontemlerle erken tahmin baglaminda en sik goriilen enfeksiyon tiirii, kan dolasimi1 yoluyla
yayilan ve ciddi bir enfeksiyon olan kan zehirlenmesi olarak da adlandirilan Sepsistir.
Cerrahi Bolge Enfeksiyonu (Surgical Site Infection (SSI)), spesifik biyolojik bir tiire atifta
bulunmamakla birlikte, ameliyat sirasinda yayilmis olan herhangi bir enfeksiyona isaret
eder, sik goriilen ikinci tiptir. Clostridium difficile enfeksiyonu (Clostridium difficile
infection (CDI)), bu baglamda ele alinan en yaygin ti¢linci enfeksiyondur. CDI hayati tehdit
eden iltihaplanmalara neden olabilecek bakteriyel bir enfeksiyondur. Influenza enfeksiyonu
bes farkli ¢aligmada ele alinmistir. Influenza, genellikle grip olarak adlandirilan viral bir
enfeksiyondur. Ugten az makale tarafindan incelenen enfeksiyon tipleri “Diger” olarak
etiketlenmistir. Diger enfeksiyonlarin tam listesi asagidaki gibidir: Kateterle Iligkili Idrar
Yolu Enfeksiyonu (CAUTI), Saglkla iliskili Enfeksiyonlar, Kan Akis1 Enfeksiyonu,
Merkezi Venoz Kateter (CVC), Dang Atesi, Ebola ve Marburg Viriisleri, Cerrahi bolge
enfeksiyonu, Sitma, Menenjit ve Ensefalit, Metisiline Direngli Staphylococcus Aureus

(MRSA), Patojene Maruz Kalma, Ust Solunum Yolu Enfeksiyonu, Pnémoni.
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Calismalarda enfeksiyon tahmini i¢in kullanilan makine Ogrenme yOntemleri
incelenmistir. Caligmalardan bazilari, birden fazla smiflandirma algoritmasiyla
gerceklestirilen deneysel sonuglart rapor etmektedir. En yaygin algoritma, toplam 33
caligmada kullanilan Lojistik Regresyondur (LR (Logistic Regression)). Bunu sirasiyla 21
ve 18 kullanim sayilariyla Destek Vektor Makinesi (SVM) ve Rastgele Orman (RF)
izlemektedir. Diger kisaltmalar sunlardir: Gizli Markov Modeli (Hidden Markov Model
(HMM)), Dogrusal Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis (LDA)), Naive
Bayes (NB), k-en yakin komsu (k-Nearest Neighbour (k-NN)), Yapay Sinir Aglar1 (Artificial
Neural Network (ANN)), Bayesian A1 (Bayesian Network (BN)), Uzun Kisa Siireli Bellek
(Long Short Term Memory (LSTM)), Gradyan Artirilmis Agaglar (Gradient Boosted Trees
(GBT)), Olasilik Tablosu (Contingency Table (CT)), Kuadratik Diskriminant Analiz
(Quadratic Discriminant Analysis (QDA)), Dogrusal Dinamik Sistem (Linear Discriminant
System (LDS)), Gauss Siireci / Gauss Karisim Modeli (GP), AdaBoost (AB), Toplu 6grenme
(Ensemble Learning (EL)), Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network (CNN),
Topik Modelleri (Gizli Dirichlet Atamasi (Latent Dirichlet Allocation) veya gesitleri igin
kullanilan (TM)), Dogal Dil isleme (Natural Language Processing (NLP) ve Dogrusal
Regresyon (Linear Regression (LiR)).

Siniflandirma algoritmasinin tercihi, dikkate alinan enfeksiyon tipine gore degisebilir.
Sekil 2.3., literatiirde, sadece en az ¢ c¢alismada kullanilmig algoritmalarin igin
olusturulmustur. Sepsis tahmini i¢in benzer sikilikta LR ve SVM tercih edilmistir. LR, CDI

tahmininde en yaygin kullanilanidir.
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Enfeksiyon Tuiru

Sekil 2.3. Enfeksiyon tiirlerinde makine 6grenme yontemlerinin dagilimi

Mevcut aragtirmalar, enfeksiyon tiirli i¢in temsili olduguna inanilan birka¢ sayisal
Oznitelik kullanmaktadir. Bu 6znitelikler 9 grupta toplanabilir. Demografik, yas, cinsiyet vb.
kisisel bilgileri tanimlar. Hayati belirtiler, viicudun ne kadar iyi ¢alistigini gérmek i¢in rutin
olarak izlenen temel Ol¢limleri ifade eder. Biitiin enfeksiyon tiplerinde yaygin olarak
kullanilan bes hayati belirti (kalp ritmi, sicaklik, solunum hizi, oksijen satiirasyonu ve kan
basinci) vardir. Laboratuvar testleri kandan veya idrardan alinan analizleri icermektedir.
Elektrokardiyogram (Electrocardiogram (ECG)) gibi elektronik 6lgumler veya herhangi bir
gorintileme yoOnteminden elde edilen goruntiler basitce biyomedikal sinyaller olarak
adlandirilir. Hastalarin muayenesi veya tedavisi sirasinda kullanilan receteleri, ilaglar1 veya
prosediirleri tanimlamak i¢in “klinik veri” terimini kullanilmistir. Lojistik veriler, hastaneye
giris siiresi, kalig siiresi vb. hastalarin idari siirecleriyle ilgili bilgileri temsil eder.
Mikrobiyoloji verileri, biyobelirtegler gibi genotip bilgileri ile ilgilidir. Risk faktorleri, bazi
klinik risklerin ciddiyetini tanimlamak ic¢in diger verilerden tiiretilen oOzniteliklerdir.
Calismalarin bazilari, kullandiklar1 6znitelikleri soyutlamak icin Elektronik Saglik / Tibbi
Kayitlar terimini kullanmayi tercih etmektedir. Bu Oznitelikler agik¢a belirtilmediginden, bu
Ozniteliklere atifta bulunmak i¢in EHR (Electronic Health Records) terimini kullanilmistir.

Calismalarda kullanilma sayisina bakilarak, {i¢ hayati belirtinin enfeksiyon tahmini i¢in
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yaygin bir sekilde kullanildigi tespit edilmistir bunlar, kalp ritmi, sicaklik ve solunum hizidir.
Laboratuvar testleri, demografik veriler ve klinik verileri de yaygin olarak kullanilmaktadir.

Smiflandiricilart beslemek i¢in kullanilan 6znitelik kiimeleri de enfeksiyon tipine gore

farklilik gostermektedir (Sekil 2.4.).
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Sekil 2.4. Enfeksiyon tiirlerinde makine 6grenme 6zniteliklerinin dagilimi

Saglik alanindaki bir¢ok makine 6grenimi ¢aligmasi, kullanilan veri kiimesinin boyutu
ve icerigi ile ilgili sorunlarla karsilagsmistir. Bu sorunlar iki sekilde ortaya ¢ikmaktadir.
Birincisi, bu alanda buyuk veri kiimelerinin ¢cok nadir gorilmesidir. Bu problem, mevcut
egitim verileri ile test verilerinin arasindaki boglugu gostermek icin “kiiclik veri” olarak
adlandirilmaktadir. Egitim verileri tiim veriyi temsil etmek icin yetersiz oldugunda, genel
modeller gelistirmek daha zor hale gelmektedir. Bu sorun, gelistirilen modelin veriyi
ezberlemesi, daha diisitk dogruluk gibi baska sorunlara neden olabilir. Diger bir temel
problem, veri kiimesindeki siniflarin dengesiz dagilimidir. Tip alaninda genellikle normal /
kontrol grubunda fazla 6rnek bulunmasi ve hastalik grubunun azinlikta kalmasindan dolay1
bu problem olusmaktadir. Bu probleme “dengesiz veri” adi verilir. Bu iki 6nemli problem,
fizyolojik verilerden 6znitelik ¢ikarirken enfeksiyon tahminini nasil etkilediklerini gérmek

icin ¢alismalarda incelenmistir.
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Kicuk veri problemi 30 ¢alismada bahsedilmistir detaylar Sekil 2.5. ile verilmistir. Bu
caligmalardan altisi, sorunu tahmin sistemine herhangi bir etkisi olmayan genel bir sinirlama
olarak adlandirmistir. Calismalar incelendiginde ii¢ etki ortaya c¢ikmustir: (1) disiik
dogruluk, (2) siirli genelleme ve (3) haksiz degerlendirme. Calismalardan 11 tanesi, egitim
verilerinin azlhigindan dolay1 enfeksiyon tahmin dogrulugunun azaldigin1 gostermis veya
varsaymistir. Diger 11 calisma, kii¢lik bir veri kiimesine sahip olunmasi nedeniyle modeli
tiim popiilasyona genellendirmenin kolay olmadigindan bahsetmislerdir. Caligmalardan
ikisi, kiigiik verilerin modelin haksiz degerlendirilmesindeki etkisinden bahsetmistir. Haksiz
degerlendirme, degerlendirilen makine 6grenme yontemlerinin performanslar arasinda adil

bir karsilagtirma yapmak i¢in yeterli kaynak veya uygun ortamin bulunmamasi anlamina

gelmektedir.
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Sekil 2.5. Kiigiik veri probleminin ¢aligmalardaki etkileri

Kiglk veri problemine ¢6ziim Oneren ¢alismalarin istatistikleri Sekil 2.6. ile
verilmistir. K¢tk veri probleminden bahseden makalelerin 15 tanesinde 0zel bir ¢dziim
onerilmemistir. Caligmalarin besi, makine 6grenme modelinin parametrelerini ayarlayarak
kiiglik egitim verileri problemini ¢6zmeye ¢alismislardir. Stanculescu ve digerleri [180]
sepsis veri kimesindeki 6rnek sayisinin diisiik olmasi nedeniyle tahminlerin ¢ok kotii

olmasimm1 Onlemek i¢in otoregresif Hidden Markov Modellerinde optimize edilmis
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parametreler kullanmistir. Wiens ve digerleri [198] kiglk veri kiimeleri icin daha uygun
olacak yeni bir 6znitelik ¢ikarma prosediirii onermistir. Kam ve Kim [136] diisiik boyutlu
egitim verileri i¢in 6zellestirilmis detayli bir mimariye sahip yeni bir derin 6grenme modeli
gelistirmistir. Diger li¢ calisma da egitim verilerinin miktarini arttirmak i¢in rastgele yeniden
ornekleme kullanmistir. Yedi c¢alismada, yeni verilerin toplanmasinin kiigiik verilerin

olumsuz etkilerini yenmek i¢in en iyi ¢6ziim olacagini savunmustur.
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Sekil 2.6. Kuguk veri problemi igin 6nerilen ¢oztimler

Dengesiz veri sorunu, ¢alismalarin 25 tanesinde agik¢a belirtilmistir (bkz. Sekil 2.7).
Bu caligsmalarin sekizi, sorunu genel bir sinirlama olarak tanimlamis ve tahmine herhangi bir
etkisi olmadigindan bahsetmistir. Kii¢lik veri probleminde oldugu gibi ayni etkiler ortaya
cikmigtir. Sonuglara gore, ¢aligmalarin sekiz tanesinde enfeksiyonu tahmin etmek igin
gelistirilen modellerin haksiz degerlendirilmesi dengesiz verilerin en ciddi etkisi olarak
bahsedilmistir. En sik bahsedilen ikinci etki, diisiik dogruluktur. Bu calismalarin yazarlari,
genel dogruluk odlgiitleri gibi geleneksel yontemlerin modellerin yetenegini ayirt etmek igin
yeterli olmadigini belirtmistir. Son olarak bir ka¢ ¢alismada yazarlar dengesiz verilerin

olusturulan modelin genellestirilmesini sinirlayabilecegini bildirmistir.
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Sekil 2.7. Dengesiz veri probleminin ¢aligmalardaki etkileri

Dengesiz veri problemine ¢oziim Oneren caligmalarin istatistikleri Sekil 2.8. ile
verilmistir. Dengesiz veri probleminden bahseden calismalarin iicii bunun i¢in 6zel bir
¢Oziim sunmamaktadir. Caligmalarin besi dengesiz verilerle basa ¢ikma yontemi olarak
model parametrelerini ayarlamistir. Sen ve digerleri [175] enfeksiyonu tahmin etmek igin
bir SVM modeli egitirken, objektif fonksiyonunda azinlik sinifina daha yiiksek bir yanlis
siniflandirma maliyeti atamasi yapmistir. Monsalve ve digerleri [159], her alt modelin
dengeli bir alt kiimeden egitildigi bir lojistik regresyon modeli toplulugu olusturmustur.
Wiens ve digerleri [198] dengesiz enfeksiyon verisinden SVM'yi egitmek i¢in asimetrik bir
maliyet parametresi kullanmigtir. Caligmalarin 14 tanesinde, smiflarin  dagilimim
dengelemek igin Ornek azaltma veya arttirma stratejisi uygulanmigtir. Caligmalarin dordi
belirli bir ¢éziim Snermemis ancak AUC (AUROC) egrisi altindaki alana dayali daha
objektif bir performans degerlendirme semasi kullanilmistir. Dengesiz veri probleminden
acikca bahsedilmemesine ragmen, calismalarm 61 tanesi model performanslarini

degerlendirmek ve kiyaslamak i¢cin AUROC tabanli bir metodoloji kullanmaistir.
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Sekil 2.8. Dengesiz veri problemi icin dnerilen ¢ozumler

Son olarak, ¢aligmalar raporladiklar1 performans Olgiitline goére incelenmistir. Bu
inceleme sonucu Sekil 2.9. ile gosterilen istatiksel grafik ortaya ¢ikmistir. AUC metrigi
enfeksiyon tahmini ¢alismalarinda en ¢ok kullanilan performans metrigi olmustur. ikinci en
cok kullanilan duyarlilik ve 6zgiilliik metrikleridir. Dogruluk metrigi de en ¢ok kullanilanlar
arasinda olmasina ragmen tek basma anlamli olmadigi raporlanmistir ve genellikle
deneylerde destekleyici rol oynamustir. F1 skoruyla birlikte PPV (Positive Predictive Value)

ve NPV (Negative Predictive Value) metrikleri ise en az kullanilanlar arasindadir.
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Sekil 2.9. Enfeksiyon tahmini ve izlenmesi ¢alismalarinda kullanilan performans
olcum metrikleri

2.3. Sepsis Hastahg izleme

2.3.1. Giris

Sepsis (kan zehirlenmesi) her yil diinya ¢capinda 18 milyon insani1 etkilemektedir [205].
Sepsis, hastane yogun bakim {initelerinde 6zel tedavi gerektiren ve hayati tehdit eden bir
hastaliktir. Viicuttaki bir enfeksiyona cevap olarak olusur ve viicudun organlara yeterli kan
akis1 saglayamadi@i bir asamaya ilerleyebilir. Cok sik ve yanlis antibiyotik kullanim ile
bagisiklik sisteminin zayif diismesi bu hastaligin olusmasina zemin hazirlamaktadir.
Hastaligin sonraki evrelerinde ¢oklu organ yetmezligi ve 6liim goriilme siklig1 ¢cok fazladir
[206]. Sepsis vakalarinin yaklasik yiizde 90'ina bakteri neden olur, ancak sepsise viriis veya
mantar da sebep olabilir [205]. Her ne kadar gelismis ilag sektorii ve son klinik uygulamalar
sepsis ile oliim riskini azaltmis olsa da, hastanelerde goriilen vaka sayisindaki genel artis
nedeniyle her y1l 6len kisi sayis1 artmaya devam etmektedir [207]. Bu nedenle, sepsise sahip
yiiksek risk tasiyan hastalar1 belirlemek biiyiik bir zorluktur. Hizli ilerleyen bir hastalik
oldugu i¢in hizli ve dogru zamanda miidahale etmek hayatlar: kurtarabilmektedir. Ayrica,

dogru zamanda dogru ilag verilerek 6liim orani etkili bir sekilde azaltilabilir.
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Sepsis hastaliginin tespiti i¢in biyobelirtecler, geleneksel yontemler ve ¢esitli skorlama
sistemleri kullanilmaktadir [208]. Biyobelirtecler; kan, plazma veya viicut sivisindan
alimarak klinik olarak sepsisi tespit etmekte Onemli bir role sahiptir. Sepsis i¢in
biyobelirteglerin belirlenmesi, etkileri ve klinik olarak sepsis lizerindeki 6nemleri hakkinda
kapsamli aragtirmalar yapilmistir. Bununla birlikte, tip literatiiriinde sepsis tanis1 koymak
icin ¢ok az sayida biyobelirteg tespit edilmistir. Sepsis tanisinda en ¢ok kullanilan
biyobelirtecler C-reactive protein (CRP), Procalcitonin (PCT) ve beyaz kan hicreleridir
(I6kosit) [209].

CRP, makrofajlar tarafindan olusturulan faktorlere cevap olarak dncelikle karacigerde
sentezlenir. Enfeksiyon ve enflamasyondan durumlarinda seviyesi artis gosteren akut bir faz
proteinidir. Bu sebepten dolay1 klinik olarak enfeksiyon ve enflamasyon tespitinde siklikla
kullanilan bir biyobelirtegtir. CRP seviyesindeki artig hastaligin derecesi ve enfeksiyonun
siddeti ile uyum igindedir. CRP ‘nin kolay erisilebilirligi onu gii¢lii bir hastalik tespit 6l¢iitii
yapmaktadir [209]. PCT, insanda tiroit bezinin C hiicreleri tarafindan salgilanan bir hormon
olan kalsitoninin Onciislidiir. Sepsise sahip hastalarin plazma ve serumlarinda PCT
diizeylerinin yiiksek seviyelerde oldugu kabul edilmistir. Ayrica, bu 0lglt enfeksiyonlu
hastalarda sag kalma oranin1 temsil eder.

Geleneksel yontemlerden en ¢ok kullanilani kan kiiltiirii alinmasidir. Kan kiiltiirii kan
akisindaki patojenleri tespit eder ve Sepsis tanisinda altin standart terim olarak adlandirilir.
Pozitif kan kiiltiirii sonuglarina bakildiginda, hastanin savunma mekanizmasinin
enfeksiyona kars1 aktive oldugu bilgisi ¢ikarilir. Fakat kan kiiltiiriinden sonu¢ alma stiresi
patojenlerin yavasg biiylimesinden dolay1 gecikebilir [209] [210].

Tespit i¢in kullanilan bu yontemler ¢ok adimli analizler gerektirmektedir. Bu
yontemleri uygulamak, zaman alan, maliyetli ve tibbi olarak egitilmis personel
gerektirmektedir. Ek olarak, bu yontemler bir laboratuvar ortami gerektirmektedir. Bu
sebepten dolay1 bu yontemlerin dezavantajlarinin iistesinden gelen teknolojiler kullanilmali
ve klinik olarak yogun bakim tinitesi sistemine biitiinlestirilmelidir [209]. Bu yiizden sepsis
hastaligini yogun bakim {initesinde kolayca olgiilebilen hayati belirtileri (vital signs)
kullanarak makine dgrenmesi yontemleriyle tahmin edilmesi énem kazanmaktadir [152].
Giyilebilir sensorlerle alinabilen hayati belirti degerleri ve makine 6grenmesi kullanilarak
geleneksel yontemlerin zaman ve is giicii problemi ¢oziilebilir ve zamaninda miidahale

edilerek hastanin hayat1 kurtulabilir.

43



Sepsis hastaliginin tip literatiiriinde farkli evreleri bulunmaktadir. Bu evreler: sepsis,
agir sepsis ve septik sok olarak adlandirilmaktadir. Bu evrelerin kolaylikla tespiti i¢in gesitli
kural tabanli skorlama sistemleri iiretilmistir. Kural tabanh sistemlerin sec¢ilmesinin nedeni,
sepsis tanisinda bir standart belirlemek ve vakit kaybetmeden miidahale edebilmek icindir.
Bu skorlama sistemlerinden ilk kullanilan1 Systemic Inflammatory Response Syndrome
(SIRS) kriteridir. 1992 yilinda American College of Chest Physicians (ACCP) ve the Society
of Critical Care Medicine (SCCM) kuruluglar1 bir konsensiis olusturup sepsisin
semptomlarini tanimlamis ve buna Sepsis-1 adi1 vermislerdir. Daha sonra 2001 yilinda bu
tanimlama genisletilerek SIRS kriterleri olusturulmus ve bu tanima da Sepsis-2 denilmistir.
SIRS kriterleri dort elemandan olusmaktadir: (1) kalp ritminin dakikada 90 atimdan fazla
olmasi, (2) viicut 1s1sinin 38 dereceden biiyiik veya 36 dereceden kiiciik olmasi, (3) nefes
alma hizinin dakikada 20 den fazla olmas1 veya PaCO2 oraninin 32 mmHg den kiigiik olmasi
ve (4) beyaz kan hiicrelerinin sayisinin 12x109 cells/L degerinden fazla olmasidir [152].

Sepsis-2 tanimina gore eger SIRS kriterlerinden herhangi ikisi hastada goriiniiyorsa
sepsis sliphesi var demektir. SIRS kriterlerinden herhangi ikisinin hastada bulunmasina ek
olarak organ yetmezIligi kriterlerinden bir tanesinin goriilmesi hastaligin agir sepsis vakasi
olarak degerlendirilmesi sonucunu vermektedir. Organ yetmezIligi kriterleri; kandaki laktoz
seviyesi, kreatin miktar1 ve idrar miktar1 gibi bir takim olgtimlerden olusmaktadir [152].
Septik sok kriteri ise hastaya serumun bagli olmasina ragmen hipotansiyon konumundan en
az 30 dakika ¢ikamamasidir [152].

Sepsis-2 tanimiin yillarca kullanilmasindan sonra saglik uzmanlari sepsis
semptomlarinin tipik olmadigini, tant ve tedavinin bu yiizden geciktigini raporlamiglardir
[206]. Sepsis-2 standardini olusturan arastirmacilar daha agik ve kapsamli bir standardin
getirilmesi karar1 almislardir. Bu baglamda 2016 yilinda Sepsis-3 adi altinda yeni bir tanim
ortaya ¢cikmigtir. Bu tanima gore sepsis “hayati tehlike arz eden bir hastaliktir ve enfeksyion
sonucu organlarin islevlerini kaybetmesine sebep olmaktadir”. Bu tanim SIRS kriterini ve
agir sepsis evresini orijinal Sepsis-1 ve Sepsis-2 tanimindan ¢ikarmistir. Bu tanimla birlikte
sepsis artik Sequential (Sepsis Related) Organ Failure Assessment (SOFA) skoru ile
degerlendirilmektedir [206]. Giliniimiizde diinyadaki c¢ogu iilkede SOFA skorundaki
degisime gore sepsis tanis1 yapilmaktadir [211]. Bu skor degisimine gore sepsis hastaligi
baslangic saati (onset time) belirlenmektedir. SOFA skoru ne kadar yiliksekse 6liim orani
riski de o kadar fazladir. Bu sebeple SOFA skorlarina bakilarak enfeksiyonun 6liimciil olma
orani da tespit edilmektedir. Skor, organ sistemine gore anormallikleri tespit eder ve klinik

miidahalelere olanak saglamaktadir [211]. SOFA skoru, sepsis tespiti i¢in kullanilmasinin
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yani sira organ yetmezligi tespitinde de kullanilmaktadir. Bu skor, organlarin gesitli
enfeksiyonlar sebebiyle ne kadar etkilendigini belirten bir dl¢iittiir. Glinumizde medikal
literatiirde, SOFA skorunun 6liim orani tahmininde, sepsis ve organ sistemlerinin durumunu
izlemede gegerliligi bir ¢ok calisma ile kanitlanmistir [212, 213, 214]. SOFA, alt1 farkli
organ sistemini (kardiyovaskiiler, solunum, sinir, karaciger, pthtilasma ve bobrek) temsil
eden 6 degiskeni goz Oniinde bulundurur ve her bir bilesene sayisal puanlar atanir. Bu
degiskenler; PaO2 degeri, trombosit, bilirubin, kan basinci veya dopamine/epinefrin seviyesi,
Glascow Coma Scale ve kreatindir [215]. Her organ sistemi i¢in puanlama, normal islev igin
0, maksimum basarisizlik / islev bozuklugu i¢in 4 arasinda degismektedir. Bu degiskenlerin
skorlariin toplami1 SOFA skorunu vermektedir. Dolayisiyla bu skor maksimum 24 olabilir
Ki bu durum 6 organ sisteminin de ¢okmesi durumudur [216] [217]. SOFA skorunun 7
degerinden biiyiik olmasi durumunda 6liim riski baglamigtir demektir [206]. SOFA skoru
bilesenleri Sekil 2.10. ile gosterilmektedir. Sekil 2.10. ile goriildiigi tizere her kategorideki
Olgtimler araliklara boliinmiis ve aralik degerlerine skor atamasi yapilmistir. Bu 6lglimlerin
yapilabilmesi igin hastalardan kan ve idrar numuneleri alinmasi ve bu numunelerin

laboratuvarlarda incelenmesi gerekmektedir.

SOFA score 0 1 2 3 4
Respiration

Pa0,/F10, (mmHg) =400 301-400 201-300 101-200 <100

(kPa) >5.3) (4.1-5.3) (2.8-4.0) (1427 <1.3)
Coagulation

Platelets (x10°/mm’) =150 101-150 S1-100 21-50 <20
Liver

Bilirubin (mg/dl) <12 12-19 20-59 6.0-11.9 =120

[[lmuh'U <20) (20-32) (33-101) (102-204) =24)

Cardiovascular
Hypotension

Central nervous system
Glasgow coma score
Renal
Creatinine (mg/dl)
(umol/)
or urine output

No hypotension ~ MAP <70mmHg Dopamine €5 or

dobutamine (any dose)*

15 13-14 10-12
<12 12-1.9 20-34
<110) (110-170) (171-299)

Dopamine > 5

69

3549
(300-440)
< 500 ml/day

Dopamine > 15

<h

>50
- 44(]]
< 200 ml/day

* adrenergic agents administered for at least 1 h (doses given are in pg/kg/min)

Sekil 2.10. SOFA skoru bilesenleri [218]

Tez calismasinin bu bdliimiinde, sepsis semptomlarinin ve organ sistemlerinin

durumunu nicel olarak izlemek i¢in hesaplamsal bir ¢dziim sunulmaktir. Onerilen ¢dziim,
hastalarda organ yetmezliginin ciddiyetini 6l¢gmek i¢in kullanilabilecek SOFA skorunun tam

degerini tahmin edebilme imkani saglamaktadir. Onerilen model, SOFA skorlarmni tahmin
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etmek i¢in YBU (Yogun Bakim Unitesi) 'de yatak basucundan elde edilebilecek sadece yedi
hayati belirtiyi kullanarak tahmin bazinda bir analiz gerceklestirmektedir. SOFA skor
tahmini i¢in ¢esitli makine 6grenme ve derin 6grenme yaklasimlari ile deneyler yapilmistir.
Bu regresyona dayali analizin gerceklestirilmesiyle, SOFA puanim1 hesaplamak ig¢in
laboratuvar sonuglarint bekleme ve yorumlama ihtiyact ortadan kalkmaktadir. Ayrica
normalde invasif yani igne ile kan alimi ve kanin laboratuvarda incelenmesi ile dl¢tlen bu
skor invasif olmayan giyilebilir sensorlerden alinan hayati belirtilerle dogru, hizli ve kolay
bir sekilde otomatik olarak hesaplanma imkan1 sunmaktadir. Onerilen SOFA skoru tahmin
¢Oziimii, organ yetmezligi ve sepsis hastaliklarinin hizli teshisini ve tedavisini saglamay1
amaglamaktadir. SOFA puanmin 6nceden tahmin edilmesi, saglik calisanlarinin organ
sistemlerinin durumunu izlemesinde yardimci olacaktir. Bu g¢alismada, cesitli makine
o0grenme ve derin 0grenme yaklasimlarinin Sepsis hastalarini tespit etme performansi da
cesitli deneylerle degerlendirilmistir. Ayrica, tez ¢alismasinda en iyi sonucu veren model,
mevcut sepsis tahmin modelleri ile karsilastirilarak g¢esitli deneyler yapilmistir. Deneyler
sonucunda SOFA skoru ve sepsis hastaligi tahmininde bir derin 6grenme yapist olan CNN
mimarisinden ¢ikarilan 6zniteliklerle birlikte Rastgele Orman algoritmasinin kullanildig:

model diger modellere gore en iyi performansi gostermistir.

2.3.2. Tlgili cahsmalar

Makine o6grenmesi yontemleri kullanilarak Sepsis tahmini {izerine son yillarda
literatiirde bir¢ok caligsma bulunmaktadir. Fakat bu ¢aligmalar Sepsis tahmini {izerine sadece
ikili karar verme bi¢iminde ¢alismiglardir. Hastaligin varligin1 olusmadan 6nce tahmin
etmeye ¢alismislardir. Literatlirde Sepsis tzerine ¢alismalar bu boliimde incelenmistir.

Desautels ve digerleri [116] elektronik saglik verileri ve makine 6grenmesi kullanarak
yogun bakim {initesinde yatan hastalarin sepsis olup olmama durumunu tahmin eden bir
calisma yapmislardir. Calismada MIMIC III veri kiimesinde bulunan hasta verilerini
kullanmiglardir. Veri kiimesindeki hastalardan kalp ritmi, GCS (Glascow Coma Scale),
oksijen satiirasyonu, sicaklik, kan basmci gibi hayati belirti sinyallerine ek olarak yas
demografik bilgisini de ¢ikarmislardir. Bu sinyalleri sepsis olmadan 6nceki sifir ve dordiincii
saatler icin elde etmislerdir. Bu saatler i¢in elde edilen verileri sepsisi 6nceden tahmin etmek
i¢in kullanmiglardir. Gelistirdikleri sisteme Insight adin1 vermislerdir. Insight sistemi igine
kendi makine oOgrenme yoOntemlerini entegre ederek testler gergeklestirmislerdir.

Yontemlerini SOFA, SIRS gibi cesitli sepsis tespit etme yontemleriyle karsilastirmiglardir.
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Siniflandirma performansint AUC, Dogruluk, F1 skoru metrikleriyle 6l¢mislerdir. Diger
yontemlere gore basarilt sonuglar elde ettigini raporlamislardir.

Calvert ve digerleri [109] gelistirilen Insight sistemini, sepsis tahmininde gii¢lii bir
ara¢ olarak kullanilan kandaki laktik asit orami ve Prokalsitonin (PCT) seviyesi
yontemleriyle erken sepsis teshisi performansi iizerine karsilastirmislardir. Kullandiklari
veri kiimesi MIMIC II veri kiimesidir. Bu veri kiimesinden kalp atim hizi, sicaklik, kanin
PH degeri, beyaz kan hiicreleri sayisi gibi birtakim o6znitelikler c¢ikarmislardir. Bu
Oznitelikleri sepsis olmadan Onceki bes saatlik periyottan ¢ikarmislardir ve dolayisiyla
zaman serisi sinyalleri elde etmislerdir. Kendi gelistirdikleri makine 6grenmesi yontemiyle
laktik asit orani, Prokalsitonin (PCT) ve SIRS dl¢iitleriyle sepsis tahmin etme yontemlerini
karsilastirmisglardir. AUC 6lgiitii bakimindan Insight algoritmasinin diger Olciitlere gore
istiin geldigini raporlamislardir.

Kam ve Kim [136] derin 6grenme yaklasimiyla sepsis hastaligini 6nceden tahmin etme
tizerine bir c¢alisma gerceklestirmislerdir. Calismada MIMIC II veri kiimesini
kullanmiglardir. Hastalarin sepsis olmadan 6nceki bes saate ait Ol¢lim sinyallerini veri
kiimesinden cikarmislardir. Bu sinyaller sicaklik, kan basinci, solunum hizi, beyaz kan
hiicreleri sayis1 ve yas gibi 6zniteliklerden olugsmaktadir. Bu sinyallerden saatlik periyotlarla
ortalama, minimum ve maksimum deger Oznitelikleri ¢ikarmislardir. Cikarilan
Ozniteliklerle, LSTM (Long short-term memory) derin 6grenme yapisin1 ve derin ileri
beslemeli ag yapisint (Deep Feed forward network) egitip smiflandirma
gerceklestirmislerdir. Testlerinde farkli derin ileri besleme ag1 ve LSTM mimarilerini
karsilastirmislardir. Bu mimarilerle ayrica da Insight modelini karsilagtirmis ve AUC 6lgiitii
bazinda LSTM yapisinin daha basarili oldugunu raporlamislardir.

Moor ve digerleri [219] DTW (Dynamic Time Warping) ve derin &grenme
yontemleriyle sepsis hastaligini onceden tahmin etme ilizerine bir ¢aligma yapmislardir.
MIMIC I veri kiimesinden hastalik gerceklesmeden onceki yedi saatlik donem {izerinden
kirk dort tane Oznitelik c¢ikarmislardir. Bu Oznitelikler laboratuvar ve hayati belirti
sinyallerini icermektedir. Modellerinde bu 6znitelikleri birlikte kullanmiglardir. Gaussian
Process (GP) adinda bir yontemle zaman serilerini modellemislerdir. Bu yontemi
secmelerinin sebebi farkli boyutlardaki sinyalleri ayni Olglite getirmektir. Temporal
Convolutional network derin 6grenme yontemini GP yontemiyle birlestirmislerdir. Ayrica
bir zaman serisi yontemi olan DTW yontemini k en yakin komsuluk yontemiyle birlestirip
yeni bir yontem ortaya ¢ikarmiglardir. Daha sonra 6nerdikleri bu yontemlerin siniflandirma

performanslarin1 daha 6nceki ¢alismayla ve sadece ham verinin kullanildigi derin 6grenme
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yapisiyla karsilastirmis, sonuglari AUC ve AUPRC cinsinden vermislerdir. Onerdikleri
yontemlerin Onceki yonteme ve ham veri kullanan yontemlere gére AUC ve AUPRC
cinsinden daha basarili oldugunu raporlamislardir.

Nemati ve digerleri [207] bir¢ok farkli alandaki Oznitelikleri kullanarak makine
Ogrenmesi yoOntemiyle sepsis tahmin etme {izerine deneyler gerceklestirmiglerdir.
Kullandiklar veri kiimesi iki kisimdan olugsmaktadir. Makine 6grenmesi yontemini egitmek
icin Emory Healthcare system veri kiimesini kullanmislardir. Test etmek i¢in ise MIMIC 111
veri kiimesindeki hasta kayitlarim1 kullanmislardir. Bu hastalardan dort grupta 6znitelik
cikarmislardir. lki entropi ve standart sapma istatistiksel znitelikleri, ikincisi kalp ritmi,
solunum hiz1 gibi hayati belirti 6znitelikleri, {i¢linciisii kandaki hemoglobin sayisi, kreatin
orani, PH degeri gibi laboratuvar 6znitelikleri ve son olarak da yas, yara tipi ve son on iki
saatteki ameliyat sayis1 gibi demografik ve tarihsel 6zniteliklerdir. Bu verileri dorder, altisar,
sekizer ve on ikiser saatlik donemler icin elde etmislerdir. Kullandiklari makine 6grenmesi
algoritmas1 modified regularized Weilbull-Cox analysis algoritmasidir. Farklt sepsis tespit
kriterlerine gore de karsilagtirmalar yapmislardir. Performansi 6lgmek i¢in AUC 6lciitii
kullanilmistir. SOFA sepsis kriterinin kendi algoritmalariyla birlestirip kullanilmasinda en
yiiksek bagarimi elde ettiklerini raporlamislardir. Dort saatlik donemler i¢in daha yiiksek
basarimda sepsis tahmini gerceklestirmiglerdir.

Mao ve digerleri [152] MIMIC III iizerinde kullanilan Insight algoritmasinin farkl
veri kiimelerindeki sepsis, agir sepsis ve septik sok tahmin performansini incelemislerdir.
Kullandiklar1 veri kiimeleri University of California San Francisco ((UCSF) Medical
Center), Stanford Medical Center (Stanford, California, USA), Oroville Hospital (Oroville,
California, USA), Bakersfield Heart Hospital (BHH; Bakersfield, California, USA) ve Cape
Regional Medical Center (CRMC; Cape May Courthouse, New Jersey, USA) hastanelerinde
acil boliimiinde kalan hastalarin {i¢ saatlik hayati belirti sinyallerinden olugsmaktadir. Bu
sinyaller Insight algoritmasinin kullandig1 kalp ritmi, GCS (Glascow Coma Scale), oksijen
satlirasyonu, sicaklik, tansiyon gibi hayati belirti sinyallerini icermektedir. Makine
O0grenmesi algoritmas1 olarak Gradient Tree Boosting algoritmasini tercih etmislerdir.
Makine 6grenmesi algoritmasint MIMIC III veri kiimesiyle transfer 6grenme (transfer
learning) yontemiyle egitip testler gerceklestirmistir. Testlerinde sepsis 1 tespit etmekte
kullanilan farkli skorlama sistemleriyle gelistirdikleri algoritmanin performansini
karsilagtirmiglardir. Yontem digerlerine gore AUC cinsinden daha iyi sonuglar vermistir.
Ayrica transfer 6grenmesiyle egitilen algoritmanin kullanilan diger veri kiimeleriyle egitilen

algoritmadan AUC cinsinden daha basarili oldugunu raporlamislardir.
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Mani ve digerleri [150] ¢ocuklarda sepsis hastaligini 6nceden tespit eden tibbi bir karar
destek sistemi gelistirmiglerdir. Kullandiklar1 veri kiimesi Monroe Carell Jr. Children’s
Hospital at Vanderbilt adli1 hastanede ¢ocuk acilde kalan hastalardan olusmaktadir. Bu
hastalardan mikrobiyoloji, laboratuvar, hayati belirtiler ve demografik bilgilerden olusan
Oznitelikler ¢ikarmiglardir. Toplam kullanilan 6znitelik sayisi doksan ikidir. Bu 6znitelikleri
enfeksiyon siiphesiyle kan kiiltiirli alinmadan kirk sekiz saat 6ncesi ve kan kiiltiirii alindiktan
on iki saat sonrasi aralig1 icin c¢ikartmislardir. Cikarttiklar1 Oznitelikleri g¢esitli makine
O0grenme algoritmalara girdi olarak vermis ve sonuglart AUC cinsinden vermislerdir.
Kullandiklar1 makine 6grenmesi algoritmalar1 Destek Vektdr makineleri, Naive Bayes
tiirleri, k en yakin komsuluk, rasgele orman ve lojistik regresyon’ dur. Naive bayes ve rasgele
orman algoritmalarinin diger algoritmalara gore iyi sonuglar iirettigini raporlamislardir.
Ayrica yazarlar, ¢ocuklarda Sepsis tespitinde en ayirt edici 6zniteliklerin mikrobiyoloji
testlerinden elde edilen 6znitelikler oldugunu kanitlamislardir.

Masino ve digerleri [153] cocuklarda sepsis hastaliginin 6nceden tespit edilmesi
izerine bir ¢calisma gerceklestirmislerdir. Kullandiklari veri kiimesi Children’s Hospital of
Philadelphia hastanesinde c¢ocuk acil boliimiinde yatan hastalardan olusmaktadir. Sepsis
olusmasindan oOnceki kirk dort saati dikkate alarak veri kiimesinden Oznitelikler
cikartmislardir. Bu 6znitelikler laboratuvar, hayati belirtiler ve demografik bilgilerden
olusmaktadir. Cikarttiklar1 6znitelikleri naive bayes, Destek vektor makineleri, Rasgele
orman, Lojistik regresyon, Adaboost, Gradient boosting gibi makine Ogrenme
algoritmalarina girdi olarak vermislerdir. Testlerinde farkli sepsis senaryolar1 denemislerdir.
Kan kiiltiirii pozitif grup (enfeksiyon olan) ve klinik (sepsis kriterlerini saglayan) olarak
pozitif olan gruplar1 ayr1 ayr1 ve birlikte performanslarini incelemislerdir. AUC bakimindan
bu gruplarin birlikte degerlendirilmesi daha yiiksek sonuglar vermistir. Gradient Boosting,
Adaboost ve Lojistik regresyon algoritmalar1 diger algoritmalara gére AUC bakimindan
daha 1yi sonuglar verdigini raporlamislardir.

Futoma ve digerleri [220] Multitask Gaussian Process algoritmasi ve RNN (Recurrent
Neural Network) derin 6grenme yapist yardimiyla sepsis tahminin gerceklestirilmesi tizerine
calismislardir. Yazarlar 6zel bir veri kimesi olan Duke University hospital EHR veri
kiimesini kullanmiglardir. Burada acil bdliimiinde bulunan hastalar1 ¢alismaya dahil
etmislerdir. Bu hastalardan laboratuvar ve hayati belirtilerden olusan otuz dort tane 6znitelik
cikarmiglardir. Veri kiimesinden degisen uzunlukta sinyaller ¢ikarmislardir ve bu sinyaller
bir ka¢ saatten yliz yirmi bir saate kadar uzamaktadir. Bu farkli uzunluktaki sinyalleri

isleyebilmek i¢in Multitask Gaussian Process (MGP) adinda bir algoritma kullanmislardir.
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Bu algoritma farkli boyuttaki ve farkli zamanda alinmis sinyalleri sabit uzunluklu ortak bir
modele ¢evirir. Testlerini bir derin 6grenme algoritmasi olan RNN yontemiyle
gergeklestirmislerdir. Sinyali ham olarak, Gaussian Process ile isleyip ve MGP ile isleyip
RNN algoritmasina girdi olarak vermis ve AUC ve AUPRC olgiitleri bakim indan
karsilagtirmalar yapmislardir. Ayrica Onerdikleri yontemi SIRS gibi sepsis tespit
yontemleriyle de karsilagtirmiglardir. MGP ile islenen sinyalin RNN yapisina girdi olarak
verildiginde en yliksek AUC ve AUPRC degerlerine sahip oldugunu raporlamislardir.

Van Wyk ve digerleri [195] en az sayida fizyolojik Oznitelik kullanarak sepsisi
onceden tahmin etmek tizerine ¢aligmistir. Kullandiklar1 veri kiimesi Methodist LeBonheur
Healthcare (MLH) system adinda yazarlarin kendi topladiklar1 bir veri kiimesidir. Veri
kiimesi dort tane hastanenin acil bolimiinde yatan hasta kayitlarindan olusmaktadir.
Hastalardan kalp ritmi, tansiyon, ortalama arter tansiyonu, sicaklik, oksijen satiirasyonu,
acilde kalma suresi gibi birtakim 6znitelikler ¢ikarmislardir. Bu 6zniteliklere ek olarak bir
laboratuvar 6zniteligi olan beyaz kan hiicreleri sayisini1 da 6znitelik havuzuna eklemislerdir.
Hastalardan sepsis olmadan Onceki ii¢ ve alt1 saatlik donemler i¢in bahsedilen dznitelikleri
cikarmiglar ve zaman serisi sinyaline doniistiirmiislerdir. Cikarilan bu 6znitelikleri Rasgele
orman algoritmasina girdi olarak vererek sepsis olmadan dnce tahmin etme iizerine deneyler
yapmuglardir. Deneylerdeki 6lgiim metrikleri AUC, F1 skoru, hassasiyet, 6zgulluktir.
Deneylerde alt1 saatlik 6l¢iimlerin iic saate gore daha basarili oldugunu raporlamislardir.
Ayrica sadece fizyolojik 6zniteliklerin, fizyolojik 6znitelikler ve beyaz kan hiicreleri sayisi
birlestirilmis 6zniteliklerine gore sepsisi daha yiiksek dogruluk oraninda tahmin ettigini de
gostermislerdir.

Horng ve digerleri [131] hayati belirtilere ek olarak hemsirelerin yazili notlarini da
kullanarak sepsis tahmini gergeklestirmislerdir. Veri kiimesini, elli bes bin acil hastasi
kaydina sahip bir egitim arastirma hastanesinin acil boliimiinden olusturmuslardir. Buradaki
hastalardan kalp ritmi, kan basinci gibi hayati belirtilerine ek olarak demografik 6znitelikler,
hemsirelerin yazili notlart ve hastanin yazili sikayetlerini de igeren Oznitelikler
cikarmiglardir. Farkli 6znitelik gruplari olusturarak yazili notlarin enfeksiyon tahmini
tizerine olan etkisini incelemislerdir. Yazili notlar i¢cin bag of words ve topic 6znitelik
cikarma modellerini kullanmislar ve 6znitelik vektorleri olusturmuslardir. Daha sonra bu
Oznitelikleri Destek vektdr makinesi, Lojistik regresyon, Naive bayes ve Rasgele orman
algoritmalarina girdi olarak vermiglerdir. Testlerinde metin 6zniteliklerinin fizyolojik ve

demografik 6zniteliklerle birlikte kullanildiginda AUC 6l¢iitii bakimindan diger 6znitelik
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semalarina gore daha yiiksek sonuclar elde edildigini raporlamislardir. Ayrica Destek vektor
makinesi algoritmasinin diger algoritmalara gore daha basarili ¢alistigini da kanitlamislardir.

Van Steenkiste ve digerleri [221] Kan kiiltiir sonucunu derin 6grenme yontemi olan
LSTM yapisi ile tahmini lizerine ¢caligmalar gergeklestirmistir. Kan kiiltiir sonucu tahminin
Onemi, sepsis tespitinde ¢ok kullanilan bir adim olmasidir ve sonug¢ pozitif ise kanda
enfeksiyon oldugunun habercisidir. Calismada kullandiklar1 veri kiimesi Ghent Universitesi
hastanesinin acil boliimiinde bulunan hastalardan olusmaktadir. Sadece kan kiiltiirii alinmis
hastalar1 calismaya dahil etmislerdir. Hastalardan laboratuvar ve hayati belirti 6znitelikleri
¢ikarmiglardir. Bunlar sicaklik, kalp ritmi, 16kosit ve trombosit orani gibi 6zniteliklerden
olugmaktadir. Bu hastalardan kan kiiltiirii alinmadan 6nceki yetmis iki saatlik donem igin
Oznitelikler ¢ikarilmistir. Cikartilan bu 6znitelikleri ¢ift yonlit LSTM yapisina girdi olarak
verip sonuglarin1 raporlamiglardir. Performans Olgiitii olarak AUC ve AUPRC
kullanmiglardir. Veri alinma zaman déneminin performansini 6lgmek i¢in kirk sekiz saatlik
donem ve yetmis iki saatlik donemi karsilastirmislardir. Yetmis iki saatlik donemin kan
kiiltiirti tahmininde daha basarili oldugunu raporlamiglardir. Ayrica yontemlerini K en yakin
komsu, yapay sinir ag1, Lojistik regresyon ve DVM yontemleriyle karsilagtirmiglardir. Derin
O0grenme yapisinin daha ustun performans gosterdigini kanitlamislardir.

Scherph ve digerleri [173], MIMIC 111 veri kiimesini kullanarak sepsisi tahmin etmek
icin bir RNN mimarisi 6nermistir. Hayati belirtiler ve beyaz kan hiicresi sayimi1 gibi bir¢ok
ozelligi veri kiimesinden elde etmislerdir. Sonuglarini Insight algoritmasiyla
karsilagsmiglardir. AUC bazinda yontem, Insight yontemine gore daha iyi sonuglar vermistir.

Schamoni ve digerleri [222], sepsis tahmini ilizerine olan katkilarin1 yeni bir veri
kiimesi olugturarak saglamislardir. Saglik personelleri, giinliikk olarak hastalarla ilgili
elektronik anket doldurarak veri kiimesine hastalarla ilgili etiket bilgilerini girmislerdir.
Boylelikle daha kapsamli ve daha giincel bilgilere sahip bir veri kiimesi olusturmugslardir.
Nefes alma hiz1 ve CRP gibi birtakim 6znitelikleri kullanmislardir. Dogrusal ve dogrusal
olmayan modellerle veri kiimesini test etmislerdir. Ek olarak veri kiimesi tizerinde farkli
Ozniteliklerin nasil performans gosterdigini incelemislerdir. Caligmanin baslica katkis1 veri
kiimesidir, c¢ilinkii sepsis tanimlari ic¢in verilen talimatlarla dogrudan ilgili degildir;
doktorlarin giinliik gézlemlerine bakip sepsis talimatlarina bakilmadigindan sepsis arastirma
alaninin gecerliligini arttirmaktadir.

Ripoll ve digerleri [223] yogun bakim {initesi hastalarinin sepsis 6liim oranini tahmin
etme lizerine ¢aligmalar yapmistir. Sepsis hastalarinin 6liim durumlarini tahmin etmek i¢in

Qutoient Basis Kernel (QBK) adinda yeni bir ¢ekirdek yontemi gelistirmislerdir. Buna ek
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olarak Fisher kernel yontemini problem igin basitlestirmislerdir. MIMIC III veri kiimesinden
hastanede kalma siiresi, vazoktif ila¢ gibi bir takim 6znitelikler ¢ikarmiglardir. Gelistirdikleri
cekirdek yontemini diger yontemler ile karsilastirmislardir. Onerdikleri ¢ekirdek yontemleri

klasik yontemlerden daha basarili oldugunu raporlamiglardir.

2.3.3. Hastalik izleme icin genel yapi

Calismada cok sayida farkli hastalik ve 6l¢timler igeren MIMIC III adinda bir agik
erisim veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimesinden, sepsis hastalar1 ve saglikli bireylerin
12 saatlik hayati belirti dlgiimleri cikartilmistir. Onerilen yapi birgok hayati belirti
sinyallerini alir ve sepsis semptomlarini ve organ sistemlerinin durumunu izlemek igin
regresyona dayali bir model kullanir. Bu regresyon problemi i¢in iki asamadan olusan tipik
bir model kullanilmaktadir: egitim ve tahmin (Sekil 2.11.).

Ik olarak veri kiimesinden etiketli hayati belirti sinyalleri ¢ikartilir. Ikincisi, bu
sinyaller eksik degerler igerebilir, bu nedenle eksik degerlerin belirlenmesi ve doldurulmasi
islemi veri On isleme asamasi olarak gergeklestirilir. Bu sinyaller bir regresor veya
smiflandirict ile egitilir. Her bir 6rnek sinyal, tahminin amacina goére bir SOFA degeri ve
hastalik etiketine sahiptir (Sepsis veya Sepsis degil). Egitilen veri iizerinden bir makine
ogrenmesi modeli olusturulur. Ugiinciisii, regresére veya smiflandirictya bir test drnegi
verilir (0n isleme tabi tutulmus) ve regresor, SOFA puaninin tam degerini ve sinif etiketini
tahmin eder. Son olarak, regresyon ve siniflandirma i¢in metrikler kullanilarak performans

raporlanir.

/

Egitim verisi
(Etiketlenmis hayati
belirti sinyalleri)

Eksik verilerin E\J QE Eksik verilerin
tamamlanmasi tamamlanmasi

Bilinen SOFA Regresyon o
Skorlari Modeli Tahmin edilen
SOFA Skor
2 degeri
4
18 = = ?

L 10 / H#

Sekil 2.11. SOFA skoru tahmini i¢in 6nerilen genel yap1
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3. TEZ CALISMASINDA KULLANILAN VERiIi KUMELERI

3.1. Physionet Gait in Parkinsons Disease Veri Kiimesi

Parkinson hastaliginin izlenmesi i¢in giyilebilir bir ayakkabi vasitasiyla elde edilen
ylirliylis sinyallerini iceren Physionet Gait in Parkinsons Disease veri kiimesi secilmistir.
Parkinson hastaligi izleme probleminde Physionet ve Laboratory for Gait & Neurodynamics,
Movement Disorders Unit of the Tel Aviv Sourasky Medical Center tarafindan toplanan veri
kiimesi kullanilmistir [224]. Veri kiimesi PH hastalar1 ve kontrol grubu yiirtiylis sinyallerini
icermektedir. PH deneklerin yas ortalamasi 66.3, PH hastalarinin % 63'U erkektir. Kontrol
denekleri yas ortalamasi 66.3 ve % 55'i erkektir. Veri kimesindeki PH deneklerinin ve
kontrol deneklerinin sayis1 sirastyla 93 ve 73'tiir. Yiiriiyiis sinyalleri, iki dakika boyunca diiz
zeminde yiirlirken kaydedilmistir. Yiirliylis sinyali kayitlar1 i¢in 6l¢tim protokolleri, seri-7
cikarma testi igeren olagan yiiriiylis ve ¢ift gorevli ylriiyiisten olusur. Seri-7 ¢ikarma
testinde, deneklerin yiirlirken ve her zamanki yiiriiyiisle ayni kosullar altindayken 3
basamakli sayilardan (6rn. 400, 393, 386) 7 ¢cikarilmasi istenmistir. Bu testi yapmadan 6nce,
deneklerden sorulara yiiksek sesle duraksamadan cevap vermeleri ve normal hizda
ylriimeleri istenmistir. Bu test global olarak biligsel bir degerlendirme yapmak igin
kullanilmaktadir [225].

Rehabilitasyon tedavisinden 6nce ve sonra yiiriime fazlarinin incelenmesi etkin bir
tedavi surecini garantiler [226]. Ydriylis fazlari, her fazdaki ayak basmci dagilimi
ortintiilerinin tekilligi ve tekrarliligi nedeniyle ayak basinci dagilimlari ile belirlenebilir.
Kuvvet Olgen bir sensor (Force sensitive sensor) genellikle ayak basing dagilimini 6lgmek
icin kullanilmaktadir. Fakat bu sensorlerin dezavantaji kiiciik bir sensor alani ve sinirli 6lgme
araligina sahip olmasidir. Bu yilizden gercek ayak basincini temsil edememektedir. Bu
eksiklikten dolayr GRF (Ground Reaction Force) olgen akilli ayakkabilarin kullanilmasi
yayginlasmistir [227]. GRF viicudun temas ettigi bolgeye uygulanan kuvvettir. Ayaklardaki
bu reaksiyon kuvveti, kisisel yiirtime aligkanliklarma dayali yiiriime aktivitesi sirasinda
zamanla degistiginden, bireysel ylriylls analizi i¢in uygun bir kaynak oldugu
distintilmektedir [88]. YdUrlyls sirasinda akilli ayakkabi kullanilarak 6l¢iilen GRF degerini
gosteren grafik Sekil 3.1. ile verilmistir. GRF 6l¢en ornek bir akilli ayakkabi ise Sekil 3.2.
ile verilmistir. Genellikle GRF sensorleri bu akilli ayakkabilarin tabanina bir tabaka olarak

eklenilmektedir.
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WY

Zaman

GRF
Degeri

Sekil 3.1. Bir adimda olusan GRF degerleri

Sekil 3.2. GRF 6lcen 6rnek bir akilli ayakkabi [228]
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Veri kimesinde yiiriiyiis sinyallerini 6l¢mek i¢in kullanilan sistemde, her bir ayagin
altinda 8 GRF sensorii bulunmaktadir. Bu 16 sensoriin ¢iktilart dijitallestirilmis ve
kaydedilmistir, ornekleme orani 100 Hertzdir. Her bir sensér, kuvveti zamanin bir
fonksiyonu olacak sekilde Newton olarak 6lcer. Bu fonksiyonu kullanarak her bir ayaktaki
merkez kuvvet degerinin zamanlama Olcitleri (6rn: salimm sdresi (swing time))
hesaplanabilir. Salinim suresi, bir ayagin yerden kaldirilip tekrar dokundugu sureye verilen
isimdir. Sekil 3.3. ile kontrol grubu ve Parkinson hastaligina sahip kisilerin salinim siiresi
grafigi verilmistir. Sekil 3.3. incelendiginde hastalarin salinim stiresinin daha fazla oldugu

gorulmektedir.

Kontrol
JO-I - " "
Salinim s .
suresi = .
(%) 8
o ;o M ] 0

Adim Sayisi

Parkinson Hastaligi

40 -

Salinim EMW j‘\N\-VJ\
Sliresi i

(%)

Adim Sayisi

Sekil 3.3. Kontrol ve Parkinson hastaligina sahip bireylerin salinim siiresi-adim
grafigi

55



Sensorlerin pozisyonu su sekildedir: Bir kisinin birbirine paralel iki ayak ile ayakta
durdugunu varsayarak, orijin noktasi tam olarak bacaklarin ortasindadir ve kisi Y ekseninin
pozitif tarafina dogru bakmaktadir. Her bir sensoriin X ve Y koordinatlar1 Tablo 3.1. ile
verilmistir. L, sol ayak ve R, sag ayak anlamina gelmektedir. X ve Y degerleri, sensorlerin
yerini belirlemek i¢in kullanilabilecek yapay koordinatlardir. Bu yapay koordinat sistemi,
her bir ayagin basing merkezinin hesaplanmasini kolaylastirmak icin gelistirilmistir. Her

ayagin altindaki GRF sensor konumlarmin gorsellestirilmesi, Sekil 3.4. ile verilmistir.

Tablo 3.1. Sensorlerin ayagin altindaki konumu

SensOr Adi1 | X koordinati 'Y koordinati

L1 -500 -800
L2 -700 -400
L3 -300 -400
L4 -700 0
L5 -300 0
L6 -700 400
L7 -300 400
L8 -500 -800
R1 500 -800
R2 700 -400
R3 300 -400
R4 700 0
R5 300 0
R6 700 400
R7 300 400
R8 500 800
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Sekil 3.4. Her bir GRF sensoruniin ayaktaki konumu

Veri kiimesi, deneklerin demografik bilgilerini (yas, boy ve kilo) ve UPDRS ve H &
Y Olgeginde nicel semptom degerlerini icermektedir. PH'nin yiiriiylis degiskenliginin
giivenilirligi izerinde olumsuz bir etkisi olmadig1 belirtilmistir. Ek olarak, PH hastalar1 i¢in
degiskenlik kontrol grubundan daha giivenilirdir [229]. Yiiriylis degiskenliginin
giivenilirligi ve sinirlamalarin listesinden gelmek i¢in asagidaki protokollere dikkat edilmesi
Onerilmistir:

1) Aralikli yiirliytigler yerine siirekli yiiriiyiis protokolii kullanin
2) Degiskenligi hesaplamak i¢in 30'dan fazla adim gereklidir (en uygun 50)
3) Sol ve sag adimlardan gelen bilgileri birlestirin.

Onerilen regresyon sistemi igin kullanilan veri kiimesi, kisinin yiiriime degiskenligini

en aza indirgemek i¢in bu kosullar1 karsilar.
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3.2. MIMIC 111 Veri Kiimesi

Sepsis hastaliginin izlenmesi igin, giyilebilir sensorlerle elde edilebilen kalp ritmi, kan
basinci, oksijen satlirasyonu gibi hayati belirti sinyallerini iceren MIMIC Il (Medical
Information Mart for Intensive Care III) veri kiimesi se¢ilmistir. MIMIC 11 veri kiimesi
2010 yilinda olusturulan MIMIC 11 veri kiimesinin genisletilmis ve iyilestirilmis halidir. Bu
veri klimesinin tez ¢aligmasi i¢in se¢ilmesinin {i¢ tane nedeni vardir; ilki, alanindaki tek agik
erisime sahip biiyiik ¢capta medikal veri igeren veri kiimesidir. ikincisi, veri kiimesindeki
kayitlar on yildan daha fazla bir zamana yayilmaktadir ve son olarak ayrica bir¢ok tiirden
elektronik saglik verilerini igermektedir [230].

Veri kiimesi Boston Massachusetts’te bulunan Beth Israecl Deaconess Tip Merkezi
(BIDMC)’nde 2001 ve 2012 yillar1 arasinda var olan 53423 yogun bakim {initesi
kayitlarindan (16 yas ve iizeri) olugsmaktadir. Ayrica 2001 ve 2008 yillar1 arast 7870 yeni
dogan acil kaydi bulunmaktadir. Bu veri kiimesi Massachusetts Institute of Technology
(MIT) iiniversitesinin Hesaplamali Fizyoloji Laboratuvart arastirmacilar1 tarafindan
olusturulmustur. Eriskin hastalarin ortalama yas1 65.8 ,% 55.9'u erkek ve hastane i¢i 6lum
orani % 11.5'dir. Acil boliimiinde ortalama kalis siiresi 2.1 giindiir ve hastanede kalis
stiresinin ortalama 6.9 glndir. Her bir acil kaydi i¢in ortalama 4579 hayati belirti degeri
6lcim ve 380 laboratuvar 6lgima mevcuttur. Veri kiimesinde bulunan verilerin kategorileri

Tablo 3.2. ile verilmistir.

Tablo 3.2. MIMIC 111 veri kategorileri

Kategori Aciklama
Oncelikli olarak faturalandirma ve idari amaglar i¢in kaydedilen
Fatura kodlanmus veriler. Mevcut Prosedirel Terminoloji, Tan ile Ilgili Grup
kodlar1 ve Uluslararas1 Hastalik Siniflamasi kodlari.
Hasta kayit Demografik, giris-¢ikis kayitlari ve 61Um tarihi verileri.
Sozlikler Cesitli hastalik etiketlerinin karsiliklari.
Miidahaleler Diyaliz, Manyetik Rezonans,géjlr;ti?:rn goruntisi cekilmesi ile ilgili
Laboratuvar Kan kimyasi, hematoloji, idrar analizi ve mikrobiyoloji test sonuglari.
Tlag Tlaglarm verilme saatleri ve ilag tiirleri.
Notlar Hastalik gelisimi ve taburcu durumu ile ilgili yazili notlar
. . Hemsire onayli hayati belirti degerleri, yaklasik olarak saat basi (kalp
Fizyolojik 2 .
ritmi, tansiyon, nefes alma hizi vb.)
Raporlar ECG ve diger goriintiileme araglarinin doktor raporlari

Fizyolojik veriler Philips Healthcare ve iMDsoft MetaVision izleme sistemleri ile elde

edilmistir [231]. Bu hasta izleme sistemi her acil hastasinin yatagimin yaninda
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bulunmaktadir. Her izleyici sistem, ¢oklu parametrik fizyolojik verileri isleyip
sayisallagtirmistir. Bu sayisallasan sinyaller, klinik o6lgtimlerin (kalp atim hizi, tansiyon,
oksijen satlirasyonu gibi) zaman serileri sinyaline donilismesini saglamistir ve ayrica bu
izleyici sistem alarm durumlarini da kaydetmistir. EEG gibi fizyolojik dalga sinyalleri 125
Hz de orneklenmistir ve trend verisi dakika basi giincellenmistir. Veriler daha sonra,
genellikle birkag acil birimini destekleyen merkezi bir veritabani sunucusunda gegici olarak
depolanmustir. Gelistirilen O6zellestirilmis bir arsivleme araci, merkezi veritabani
sunucularinda bulunan fizyolojik verilerin kalict kopyalarini olusturmustur [230]. MIMIC

III veri kiimesinin genel semasi Sekil 3.5. ile gosterilmistir.

Hastane
Acil
Verilerin
Tanimlanmasi
Testler
- Laboratuvar > MIMIC 1l
- Mikrobiyoloji - i
ikrobiyoloji Veri Id\:el'l .
arsivi | | kimes
Hastalik Kodlari ve Uygulanan
Prosediirler )
Format Déniistiirme
Demografik Bilgiler

Notlar ve Raporlar ]

Kullanial Geri Bildirimi ve
Diizeltmeler

Sekil 3.5. MIMIC III veri kiimesi genel semasi

Yakin zamanda, bu veri kiimesinden “Sepsis-3 in MIMIC-IIT” [232] adinda klinik
olarak kabul edilen ve en son sepsis tamimima dayanan bir sepsis veri kiimesi
olusturulmustur. Bu alt veri kiimesi i¢in MIMIC-III veri tabanindan 23620 acil kaydi analiz

edilmistir. Bir dizi eleme 6l¢iitleri uygulandiktan sonra, 11791 hastaya ait veri kiimesi ortaya
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¢ikmistir. Veri kiimesini olusturan yazarlarin ¢alismasinda [232], Sepsis-3 Kriterinin sepsis
hastalig1 tespitinde diger tespit yontemlerine gére daha basarili sonuglar verdigini ve 6lim
oranini azalttigini raporlamislardir. Veri kiimesindeki her hasta i¢in son antibiyotik verildigi
ve bir kiiltiir numunesi alindig1 zaman i¢in SOFA skoru hesaplanmistir. Daha sonra, SOFA
skorundaki degisime bagli olarak bir sepsis baslangi¢ zamani tahmin edilmektedir. En erken
alinan kiiltiiriin ilk zamanim alarak veya enfeksiyon siiphesi olarak antibiyotik verilme
zamanini alarak, bu siireden 48 saat 6nce ve bu noktadan 24 saat sonra bir pencere analiz
edilmistir. SOFA degerinin bu pencerenin baslangici ile bitisi arasindaki puaninin iki den
biliylik olmasi durumunda, bu ilk saat sepsis baslangic zamani (onset time) olarak
belirlenmistir. Sepsis 3 kriterine gore SOFA skorunun iki degerinden biiyiik olmas1 sepsis
hastaligina isarettir [232]. Bu kritere gore sepsise sahip olan hastalar ve sepsis olmayanlar
veri kiimesinde etiketlenmistir. Bu 6rneklerin SOFA skorlar1 her bir acil kaydina gore sepsis
baslangi¢ zamani i¢in hesaplanmis ve veri kiimesinde etiketlenmistir.

SOFA skoru degeri tahmin caligmasi i¢in, 6ngoriilen sepsis baslangi¢c zamanindan on
iki saat once yedi farkli hayati belirtinin 6l¢iimleri toplanmistir. Bunlar kalp ritmi, sistolik
ve divastolik kan basinci, solunum hizi, oksijen satiirasyonu, Glasgow Koma Skalas1 g6z
acma ol¢itiu ( GCS (Glasgow Coma Scale) — eye opening) ve sicakliktir. Yedi farkli hayati
belirtinin agiklamasi sirasiyla verilmistir:

Kalp ritmi: Insan kalbinin ana amaci, oksijene karismis kan ve besin maddelerini
viicuda pompalamak ve karbondioksit ve diger atiklar1 kandan uzaklastirmaktir. Kirli kanin
akcigerlerden donmesi ve temiz kanin aorttan viicuda pompalanmasi asamasina kalp
dongusu (cardiac cycle) denir [233]. Kalp ritmi veya diger bir adiyla kalp dongiilerinin
frekansi, dakika basina atim ile ifade edilir. Kalp ritmi, viicudun ihtiyacina gore degisir ve
viicudun normal durumunda degisikliklere aciktir. Kisinin biiyiik fiziksel ve ruhsal durum
degisikliklerinde kalp ritmi de buna bagl olarak degisebilir. Bu sebeple kalp ritmi kisinin
fiziksel ve ruhsal durumunu 6lgmekte kullanilan 6nemli hayati belirtilerden biridir. Kalp
ritmi yiiksek dogrulukla birgok yontemle 6lciilebilir, elektriksel, optik ve gerginlik sensorleri
ile dl¢timler bu yontemlere ornektir. En ¢ok kullanilan yontem elektriksel olarak dlgmektir.
Bu 6l¢im ECG adindaki aletlerin ucundaki elektrotlarla gerceklestirilir (Sekil 3.6.). ECG
sinyalleri periyodik oldugundan kalp ritmi bu periyodik sinyallerin araliklarinin
Ol¢iilmesiyle kolaylikla modellenebilir [234]. Glinlimizde ECG sistemi akilli saatlere de
entegre edilmistir (Sekil 3.6.). 10 yasindan biiyiik bir kisinin normal kalp ritmi, dinlenirken
60 ile 100 dakika basina atim olmalidir.
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Sekil 3.6. Kalp ritmi 6lgmek i¢in kullanilan bir ECG sensorii ve akilli saat

Sistolik ve divastolik kan basinci: Kan basinci, arter damarlarin duvarlarina karsi
yapilan basincin veya kuvvetinin Ol¢limiidiir. Viicutta kan basincinin ¢ok artmasi
(hipertansiyon) veya ¢ok azalmasi (hipotansiyon) viicuttaki sorunlarin habercisi olarak
gosterilir [233]. Kan basinci ikiye ayrilmaktadir, sistolik ve divastolik kan basinci. Sistolik
kan basinci, her kalp attiginda arter damarlarina ne kadar basing olustugunu belirtir.
Divastolik kan basinci ise kalbin atimlar arasi dinlenme sirasinda arter damarlarina ne kadar
basing yaptigini belirtmektedir. Yetiskin insanlarda normal degerler, sistolik i¢in 120 mmHg
ve divastolik icin ise 80 mmHg degeri civarinda olmalidir. Giinlimiizde geleneksel olarak
kan basimci sfigmomanometre adi verilen bir aletle dlciiliir. Fakat giyilebilir sensorlerin
gelismesiyle birlikte kan basinct 6l¢limlerinde yiiksek dogrulukla olgtimii gergeklestiren
sensOr sistemleri kullanilmaya baslanmistir [234]. Bu sensor sistemleri genellikle kapasitif
gerilime duyarl sensorleri igermektedir. Sekil 3.7. ile kan basincini 6lgen ornek giyilebilir

sensorler verilmistir.
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Sekil 3.7. Kan basincini 6lgen sensorler [235].

Solunum hizi: Solunum hiz1 6nemli bir hayati belirtidir ¢linkii yeterli miktarda oksijen
alimi1 ve karbon dioksit verimi yapilamazsa, kisi 6liim riskiyle ve sakat kalma riskiyle kars1
karsiya kalabilir [233]. Solunum hizi dakika alman nefes sayisiyla 6lgiiliir. Yetigkin bir
bireyin normal solunum hizi dinlenirken dakikada 12 ile 20 nefes olmalidir. Solunum hizini
6lemek icin sensorler nefes akigina veya nefes sirasinda gogsiin ve karnin genislemesine ve

bizulmesine bakarak 6lgiim gerceklestirirler. Bu sensérlere drnek Sekil 3.8. ile verilmistir.

' ®

Sekil 3.8. Solunum hiz1 6l¢en sensor [236].




Oksijen  Sattrasyonu: Oksijen satlrasyonu veya oksijenasyonu, kandaki
oksihemoglobin  konsantrasyonunun  kandaki  oksijen ve  deoksi-hemoglobin
konsantrasyonunun toplamma béliinmesiyle hesaplanir [234]. Olgme yerine ve yontemine
bagl olarak oksijen satiirasyonu: doku oksijenasyonu, vendz oksijenasyonu ve periferik
oksijenasyon (Sp0O?) olarak kategorize edilebilir. Bu oksijenasyon 6l¢iimleri arasinda, SpO?
Olciimii invazif olmamasi sebebiyle en ¢ok kullanilanidir. Satiirasyonu Olgmek igin
genellikle optik tabanli sensor sistemleri kullanilir. Bu sensdrler sattirasyonu, iki farkli dalga
boyunda ¢alisan iki LED'in, kulak memesi, alin veya parmak iizerinde doniistimlii olarak
parladig1 bir optik 6l¢lim yaklasimiyla belirler. Belirli bir zamanda, kan hacmi ve kandaki
oksi-hemoglobin konsantrasyonu, doku ve deriden iletilen veya yansitilan 1518in
yogunlugunu ile belirlenir. Eger sinyal arteryel damarlardan 6lgiiliiyorsa bu 6l¢iime nabiz
oksijenasyonu denir. Oksijen satiirasyonu dl¢iimii yapan optik tabanli sensér Sekil 3.9. Ile

verilmigtir.

Sekil 3.9. Oksijen Satiirasyonu 6lgen optik sensor [237].

Bireyin nabiz degeri ve nabiz oksijenasyonu, kisinin kardiyovaskiiler durumunu temsil
etmektedir [234]. Saglikli bir yetiskinde oksijen satiirasyonu en az %95 olmalidir. %80

degerinden az olmasi organlara diizgiin oksijen iletimi yapilmadigin1 gostermektedir.
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Glasgow Coma Scale: 1974 yilinda ilk olarak ortaya ¢ikan koma hastalarin bilincini
objektif olarak Olgebilen ilk skorlama sistemidir [238]. GCS ic¢inde motor (best motor
response), ses (verbal response) ve goz agma (eye opening) alt basliklar1 bulunmaktadir. Bu
alt bagliklara verilen yanitlardan elde edilen skorlar hastanin bilincini karakterize etmektedir.
Bu yanitlar tarafindan olusturulan genel tablo, hem hastalar arasinda hem de zaman iginde
hastalarin yonetimini énemli 6l¢iide yonlendiren degisikliklerin karsilagtirilmasini saglar.
Ug alt baslik ayr1 ayr1 puanlanabilir veya toplam puan olarak eklenebilir. Hem tek tek alt
basliklar hem de toplam puan yogun bakim {initesinde biling diizeyi diisiik olan hastalarda
kullanilmaktadir ve GCS skorlama sistemi birkag yogun bakim iinitesi siniflandirma
sistemine entegre edilerek gilinlimiizde de kullanilmaktadir [238]. Azalan skorlarla 6lim
orani artmasi arasinda dogrusal bir iligki bulunmaktadir. Diger bir deyisle diisiik bir skor
kapali bir biling ve yliksek 6liim orani anlamina gelmektedir [239]. Guniimuzde bu skorlama
sistemini giyilebilir sensorlerle otomatik olarak degerlendirebilecek sistemler igin patentler
alimmis ve gelistirme asamasindadir. Sekil 3.10. ile GCS skorlama sisteminde alt
basliklardaki skorlarin nasil belirlendigi agiklanmistir. Saglik personelleri hastaya fiziksel
miidahaleler ve seslenerek hastanin biling durumunu verdigi cevaplara gore lgmektedirler.
GCS Eye Opening olciitii, hastanin dis miidahaleler sonucunda géz agip kapama yoluyla
tepki vermesini 6lgmektedir.

Eye opening (E)
1 None

2 Topressure
3 Tospeech

4 Spontaneous

Verbal response (V)
None

Sounds

Words

Confused
Orientated

[V I U B S

Best motor response (M)
None

Extension

Abnormal flexion

Normal flexion (withdrawal)
Localising

Obeying commands

[op WV o BN U R N

Sekil 3.10. GCS skoru ve alt basliklarin puan dagilimi [239].
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Sicaklik: Viicut sicakligi, bireyin fizyolojik durumu hakkinda birgok isaret
saglayabilir. Yiiksek viicut sicaklig1 genellikle bir enfeksiyonun varligini belirtmektedir. Ote
yandan diistik viicut sicaklig1, diisiik kan akisi nedeniyle dolagim soku durumunun varliginin
kanitidir. Bu sebeplerden dolay1 viicut sicakligi hastalik sliphelerinde bakilan ilk hayati
belirti degeridir. Viicut sicaklig1 termistor adi verilen sensdrlerle 6lciilmektedir. Termistor
tizerindeki direncgler 1siya duyarli degismektedir ve bu sayede sicaklik dl¢iilmektedir. Bu
sensorun secilmesinin nedeni invazif olmayan ve giyilebilir sensorlerle uyumlu olmasidir
[234]. Viicut sicakligmin normal degeri 37° Celcius olarak kabul gormektedir. Ornek bir

giyilebilir sicaklik sensorii Sekil 3.11 ile gosterilmektedir.

fingertip temperature
sensor

(a)

(b)

(1) Radial artery? T

T

Sekil 3.11. Bilekten sicaklik 6lgen termistor tabanli 6rnek sensor [240].

(2) Ulnar artery (3) Upper wrist

Tez galismasi igin veri kiimesi hazirlanirken, herhangi bir saatlik periyot icin birden
fazla 6l¢itim varsa, degerlerin ortalamasi alinmistir. Yani on iki zaman noktasina sahip zaman
serisi sinyalleri elde edilmistir. Sepsis tahmini ve SOFA deger tahmini i¢in veri kiimesinin
hazirlanmasinda ii¢ ek dahil etme 6l¢iitii uygulanmistir: (1) bir sepsis baslangi¢ zamani
tahmin edilebilir olmali ve (2) ongoriilen sepsis baslangic zamanindan 12 saat dnce yasamsal
belirtilerin her biri i¢in en az bir 6l¢iim mevcut olmali (3) sepsis bulunmayan (negatif) yani

acil bolimiine kaldirilmis fakat hi¢ sepsis siiphesi olmayan kigileri veri kiimesine dahil
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etmek icin yapay bir sepsis baslangi¢c zamani belirlenmistir. Bu zaman, hastanin yogun
bakima girdigi saatten 24 saat sonrasi olarak belirlenmistir. Bu 6l¢iitiin uygulanmasinin
sebebi negatif Ornek sayisim1 arttirmak ve ayni sartlarda pozitif Orneklerle
karsilastirabilmektir. Boylelikle makine 6grenmesi algoritmalarina o6rnekleri daha saglikli
ayirabilme imkani saglanmaktadir.

Bu dahil etme 6lgiitleri sonucunda 5154 acil kayd1 6rnegi elde edilmistir. Her birinin
yedi fizyolojik dl¢iimii, sepsis etiketi (1404 pozitif, 3750 negatif) ve SOFA skor deger etiketi

bulunmaktadir. Bu dahil etme 6lcutleri Sekil 3.12. ile verilmistir.

MIMIC lll veri kiimesi (53423 6rnek)

}

Yasi 16 veya lizerinde olan ve yogun bakim
Unitesine kabul edilen hastalar.

!
MIMIC Il in Sepsis-3 olgiiti (11791 ornek)

|

- Bir sepsis basglangic zamani
Olgiit 1 tahmin edilebilir olmali.
'
Ongodriilen sepsis baslangi¢c zamanindan
Olgiit 2 12 saat 6nce yasamsal belirtilerin her
biri icin en az bir 6lcim mevcut olmal.
Yapay sepsis baslangic zamani, sepsis
Olgiit 3 olmayan hastalari icerecek sekilde
belirlendi.

5154 ornek

Sekil 3.12. Veri kimesine uygulanan dahil etme élgdtleri

Veri kiimesindeki her 6rnek i¢in dl¢limler zaman serisi haline getirildiginde, her hasta
i¢in her bir dl¢iim ayni1 siklikta alinmadig igin eksik veri sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Ornegin
bir hastanin durumu agir oldugu icin kan basinci her saat 6l¢iilmiis olabilir fakat bagka bir
hastanin ise dort saatte bir Ol¢iilmiis olabilir. Bu sorun saglik uygulamalarinda sikca
karsilasilan bir sorundur [241, 242, 243]. Olgiim olmayan saatlerin nasil doldurulmas: ile

ilgili bir ka¢ ¢ozim mevcuttur. Bunlar, basit, kolay uygulanan ydntemler ve matris
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faktorizasyonuna dayali yontemlerdir [231]. Basit yontemlere ornek olarak var olan
Olglimlerin  ortalamasin1  almak ve medyan degerini almak verilebilir. Matris
faktorizasyonuna dayali yontemlere oOrnek, eksik verileri tahmin etmek icin k-eigen
degerinin lineer kombinasyonunu kullanan SVDImpute [244] yontemi ve PCA (Principal
Component Analysis) algoritmasini olasiliksal bir yaklagimla ve Expectation-Minimization
yaklasimiyla birlestirip o sekilde eksik verileri tahmin eden Probabilistic Principal
Component Analysis (PPCA) yontemi verilebilir [245]. Bu ¢alismada PPCA yo6ntemi eksik
verileri doldurmak i¢in kullanilmistir.

PPCA yonteminin eksik veri tahmini i¢in se¢ilmesinin sebepleri, diger yontemlere
gore hizli ve biiylik veri kiimelerinde basarili olmasindan dolayidir [246]. Ayrica saglik
enformatigi alaninda basarili sonuglar elde edildigi de raporlanmistir [241, 242, 243].

PCA yontemi, boyut azaltma, faktdr analizi, Oznitelik ¢ikarma ve kayipli veri
sikistirma alanlarinda sik¢a kullanilan bir yontemdir. PCA, yansitilan verinin varyansi en iist
diizeye ¢ikacak sekilde asil alt uzay adinda alt boyutlu bir dogrusal uzay iizerine verinin
belirli bir dikey yansimasidir. PPCA, &zellikle veri kiimesindeki eksik degerlerle basa ¢ikma
yetenegi olmak tiizere ¢esitli avantajlar saglayan PCA 'min maksimum olasilik ile yeniden
olusturulmasi olarak diisiiniilebilir [245].

Maksimum olasilikla eksik veri doldurma fikri, genis ¢apta kabul gormiis bir ilkeye
dayanir: Bir olasiliksal fonksiyondan ¢ikarimlar yapilabilir ve gozlenen verilerin ug¢ dagilimi
ornekleme yoluyla tahmin edilebilir. Boylelikle eksik veriler hi¢ drnekleme yapilmamis
rasgele degiskenler olarak kabul edilir. Eger olasilik fonksiyonu 6rneklenmis verilerden
dogru bir sekilde tahmin edilebilirse, eksik veriler elde edilen olasilik fonksiyonuna gore
tahmin edilebilir [247]. Baska bir deyisle, gézlemlenen veri olasilik fonksiyonu, eksik veri

mekanizmasini gérmezden gelir.
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4. YONTEMLER

4.1. Yeni Oznitelik Cikartma Yoéntemleri

4.1.1. Zaman ve frekans 6znitelikleri

Tez galigmasinin PH boliimiinde birkag sebepten dolay1 regresyon modelini dogrudan
GRF sinyalleri ile beslemek uygun degildir. ilk olarak bircok regresyon modeli girdinin
uzunlugunun esit olmasimi gerektirir ki bu durum GRF sinyalleri i¢in s6z konusu degildir.
Ikincisi, sinyaller ayn1 uzunlukta olsalar bile ayn1 zaman dlgeginde bulunmamaktadir. Bu
ylizden yiiriiylis Oriintiilerinde her zaman yerel benzerlikleri yakalamak miimkiin degildir.
Ugiinciisii, zamansal gdzlemler, regresyon modelinin tahmin etmesini istendigi PH semptom
degerleri agisindan GRF'nin davranigini yansitmayabilir. Bu nedenle, bu tiir zaman serisi
sinyallerinin analizinde yaygin yapilan bir uygulama: ham sinyalden sabit sayida temsili
Oznitelik elde etmek ve giris sinyalini, ham 6l¢iimler yerine bu 6znitelik degerlerini igceren
bir vektorle temsil etmektir. Sepsis hastaligi tahmininde hayati belirti sinyallerinden de
zaman serisi 6znitelikleri ¢ikarilmastir.

Tez calismasinda Parkinson hastalig1 izleme regresyon modelinde yiiriime sinyallerini
temsil etmek icin iki tip 6znitelik kiimesi kullanildi: zaman ve frekans uzay:1 6znitelikleri
[248]. On alti zaman uzay1 Ozniteligi ¢ikarildi: ortalama, medyan, minimum deger ve
endeksi, maksimum deger ve endeksi, aralik, kdk ortalama karesi (Root Mean Square
(RMYS)), ceyrek arasi aralik (Inter Quartile Range (IQR)), ortalama mutlak sapma (Mean
Absolute Deviation(MAD)), carpiklik (Skewness), basiklik (kurtosis), entropi, enerji, gii¢
ve harmonik ortalama. Frekans uzayindaki 6znitelikleri ¢ikarmak icin sinyale Fast Fourier
Dontistimii (FFT) uygulanmistir. Daha sonra, yedi frekans uzayr Oznitelikleri ¢ikarildi:
ortalama, maksimum deger, minimum deger, normallestirilmis deger, enerji, faz ve giic.

Ayni sekilde Sepsis ve SOFA degeri tahmini i¢in zaman serisi hayati belirti
sinyallerinden zaman uzay1 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Bunlar; ortalama, medyan, varyans,
entropi, kok ortalama karesi, ¢eyrek arasi aralik, ortalama mutlak sapma ve esit aralikli bes
birikimli olasilik igin araliklardir (quantiles for five evenly spaced cumulative probabilities)
[249].

X olarak gosterilen ortalama 6lgiitii diisiik bir maliyetle hesaplanabilir ve minimum

bellek kapasitesi gerektirir. Ortalama, asagidaki denklemde (4.1) gosterildigi gibi degerlerin
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toplaminin degerlerin sayisina boliinmesiyle bulunur. Bir¢ok caligmada ortalama 6lgiitii;
sinyallerden anlamli bilgi ¢ikarmak i¢in dogrudan ya da dolayli olarak kullanilmigtir [250].

> 1

n

x; inci 0rnegi ve n toplam Ornek sayisin1 gostermektedir.
Medyan, veri 6rneklerinin tst ve alt yarisini ayiran sayidir. Sadeligine ragmen, aktivite
ve insan/yliriiylis takibi gibi alanlarda kullanilmistir [29]. Medyan Ozniteligi, asagidaki

formulde (4.2) goriilebilen sirali bir indeksin medyan 6gesi olarak da adlandirilabilir:

i = (n+1)

. (4.2)

Burada i medyan degerin endeksini gostermektedir.

Minimum ve maksimum degerler bir sinyal segmentinin en kii¢iigii ve en biiyiik degeri
olarak ifade edilebilir.

Minimum deger ve maksimum deger endeksleri, sinyal bileseninin minimum /
maksimum degerde oldugu yerlerdir. Sinifa bagl olarak, sinyalin minimum / maksimum
degerine eristigi nokta tekrarlanabilir. Bu nedenle her sinyale tekillik katar.

Aralik, bir sinyal bolgesinin en diisiik ve en yiksek degerleri arasindaki farktir. Bu
fark, sinyal taninmasi problemlerinde tercih edilir, ¢iinkii sinyalin dalgalanmasi ile ilgili bizi

bilgilendirir. Metrigi agiklayan ifade Esitlik 4.3 ile verilmistir:

Aralik (X) = max(X) — min (X) (4.3)

Aralik, zaman i¢indeki ortalama degisimi gostermek icin sik¢a kullanilir. Bu 6znitelik
literatiirde tek bir bdoliimdeki veya tiim sinyaldeki degisiklikleri yakalamak igin
kullanilmigtir [251].

N ayrik degerler dizisini temsil eden bir sinyal olmak iizere xj'nin kok ortalama karesi
(RMS) asagidaki denklem kullanilarak elde edilir ve 6nemli bilgilerinin ¢ikarilmasi i¢in

yararli olabilir [248, 252]. Kok ortalama karesi esitligi Esitlik 4.4 ile gosterilmistir.

RMS(x) = /27=T1x’2 (4.4)

Aykirt degerler, bir veri kimesinde varoldugunda, genellikle ¢eyrekler arasi aralik
(IQR) olarak adlandirilan degiskenlik, birinci ve tiglincii ¢eyrekler arasindaki fark olarak

tanimlanir [251]. IQR, asagidaki denklemde gosterildigi gibi, liglincii ¢eyregin (Q1 olarak
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gosterilen) medyaninin birinci ¢eyregin medyanindan (Q3 olarak gosterilir) ¢ikarilarak

hesaplanir (4.5):

IQR = median(Q3) — median(Q1) (4.5)

Bir veri kiimesinin ortalama mutlak sapmasi (MAD), her veri noktasi ile ortalama
deger arasindaki ortalama uzakliktir. Ortalama mutlak sapma, veri kiimesindeki degerlerin,
bir veri kiimesinde nasil dagildigin1 anlamlandirilmasinda yardimci olan varyasyonlari

tanimlamanin bir yoludur [253]. Esitlik 4.6 ile gosterildigi gibi hesaplanabilir.

MAD (x) = Z=i Xl (4.6)

Carpiklik ve basiklik, verilerin normal dagilim gosterip gostermedigini belirtir.
Carpiklik, yatay eksende simetrik eksiklik olarak tanimlanabilir [254]. Denklem asagida
(4.7) gosterilmistir.

Carpiklk(x) = = [+ 2, (x; — X)? (4.7)

Basiklik normal dagilim egrisinin ne kadar dik veya diiz oldugunu gésterir [254].

Denklem asagida gosterildigi gibi hesaplanir (4.8):

Bastklik(x) = = [~ 21, (x; — X)*| (4.8)

N, veri say1sin1 temsil eder, X, sinyalin ortalamasini temsil eder ve ¢ standart sapmadir.

Entropi, benzer enerji degerlerine sahip olan, ancak farkli modellere karsilik gelen
sinyalleri ayirt etmeyi saglayabilecek bir 0zniteliktir [255]. Entropi hesaplamasi agagidaki
denklemde gosterilmistir (4.9). Burada n, sinyal 6rneklerinin sayisini temsil eder ve x,

sinyali temsil eder.

Entropi(x) = Y, —= ln( x ) (4.9)
n ZT'I— x?
,Ei=1x2 =1

Sinyalin enerjisi, asagidaki denklemde gosterildigi gibi sinyalin uzunlugu ile
normalize edilen spektral katsayilarin kare toplam1 olarak hesaplanabilir. Enerji literatiirde
tekrarlanan veriler Uzerinde daha etkili oldugu i¢in sik¢a kullanilir [256]. Denklem 4.10 ile

verilmistir.
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Enerji(x) = f_oooolledt (4.10)

Gug, birim zamanda tiiketilen enerji miktarini temsil eder [250]. N, toplam 6rnek

sayisini gosterir ve t zamani temsil eder. Denklem 4.11 esitliginde ifade edilmistir.

Giig(x) = lim () [ Ix()|dt (4.11)

Harmonik ortalama, digerlerine gore ¢ok yiiksek degerlere sahip olan bir sinyaldeki
unsurlarin ortalama tizerindeki etkisini azaltmak i¢in kullanilir. Bu degerler siklikla 6zel bir
durumda ortaya ¢iktiklarindan, etkilerinin azaltilmasi sinyalin normal seyrinin goriilmesine
yardimet olur [257]. Asagida verilen denklemde (4.12) N toplam sinyal sayisin1 gosterir, dj

her sinyal degerini temsil eder.

Harmonik Ortalama = (4.12)

N 1
j=1q .
J d]

Faz, bir sinyalin i¢ organizasyonu hakkinda bilgi igerir [252]. Bu bilgi, sinyalin belirli
bir esigin Ustlinde veya altinda olup olmadig1 ve hangi frekansin mevcut oldugu zaman

detaylarini igerir [258].

4.1.2. Yerel ikili 6znitelikler (Local Binary Patterns)

Bu yontem ilk olarak imgelerde yer alan desenlerin temsil edilmesi ve 6zniteliklerinin
¢ikarilmasinda kullanilmistir [259]. Desen ve imgelerin temsilinde basarili sonuglar tirettigi
icin yontem daha sonraki yillarda birgok uygulama alaninda kullanilmaya baslanmistir [260]
[261]. Yerel ikili oznitelikler (Local Binary Patterns(LBP)) yonteminin yaygin olarak
kullanilmasimin nedenleri; gri seviyeli degisimlere karsi direngli olmasi ve hesaplama
bakimindan verimli bir sekilde ¢alismasidir [259].

Yontem, imge lizerinde bir maske gezdirerek maskenin ortasinda bulunan merkez
pikselin komsulugundaki piksellerin degerlerine bakilarak merkez piksele yeni bir deger
atamasini gerceklestirir. Merkezdeki piksel esik degeri secilerek ve komsuluktaki biitiin
degerlere bakilarak bir ikili kod olusturulur. Komsuluk degeri esik degerden biiyiik veya esit
olanlar i¢in 1, kii¢iik olanlar i¢in 0 seklinde ikili kod olusturulmus olur. Daha sonra bu ikili
kod onluk tabana ¢evrilerek merkez pikselin yeni degeri imgeye yazilir. i nci piksel igin ¢t;
degeri, P, merkez ve P; komsu pikseller arasindaki fark olarak temsil edilmektedir [262]
(4.13).
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ti:Pi_Pc (413)

Esik deger hesaplanmasi asagidaki fonksiyon ile ifade edilir (4.14):

aw={y £Zo (4.14)

)

Son olarak merkez noktanin LBP degerinin bulunmasi 4.15 numarali esitlikle ile

gosterilmektedir:

LBP(j) = XiZ1 fi(t) * 2! (4.15)

Sekil 4.1. ile ikili kod uretilmesi stireci gosterilmektedir. 3x3 boyutundaki maske igin
esik deger olan merkez piksel 54 olarak secilmistir. ikili kod iiretimi saat yoniinde veya

saatin tersi yoniinde olabilir. Komsulugun biiytikliigiine gore ikili kod biiytikliigii degisebilir.

g5 9921, 110
! resholg 71 Binary: 11001011
=5 ‘
54 54 86 "L Decimal: 203
5712 13 100

Sekil 4.1. ikili kod iiretilme siireci [14]

Maske biitiin imgeyi dolasip piksellerin degerlerini giincelledikten sonra imgenin
histogram1 hesaplanir. Bu histogramda her bir piksel degeri i¢in bin atamasi yapilir. LBP
yonteminde bir imge artik bu histogram degerleri tarafindan temsil edilmektedir. Histogram
yapisinin kullanilmasinin amaci desen yapisi bulunurken yapisal yaklasimin yaninda
istatistiksel yaklagimin da kullanilmak istenilmesidir [259].

Histogram bir sayilar dizisinden olusur ve bir verinin icerdigi degerlerin frekans
araligini temsil eder. Bu dizideki her bir eleman (bin), veride aym1 degere sahip olan
elemanlarin sayisim1 gostermektedir. Histogram ile verinin iki 6nemli bilgisini ortaya
cikarabiliriz. 1lki verinin dagilimmin nasil bir dagilim oldugu bilgisi, ikincisi ise bu
dagilimin istatistiksel bilgileri [14]. Histogram yontemi imge islemede imgeyi iyilestirmek
icin kullanilmasinin disinda ayrica istatiksel olarak bilgi verdigi icin bdliitleme,

siiflandirma gibi birgok alanda da kullanilmaktadir.
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[0, L-1] gri seviye araligina sahip bir imgenin histogrami ayrik bir fonksiyondur ve

fonksiyon Esitlik 4.16 ifade edildigi gibi gosterilir.

h(r) = ny (4.16)

Burada r, k’nc1 gri seviye degeri, n, ise r; gri seviyesine sahip piksellerin sayisini
gosterir. Ornek bir imgenin histograminin hesaplanmas1 Sekil 4.2. ile gosterilmistir. Burada
histogramin x ekseni piksellerin gri seviye degerlerini gostermektedir, y ekseni ise

piksellerin sayisini temsil etmektedir.

0
2

L

— | PP | i [ s
o o o —
o o
s

image histogram
Sekil 4.2. Ornek bir imgenin histograminin hesaplanmasi

Tez calismasinda sinyal verisinden 6znitelik ¢ikarmak i¢in LBP yonteminin bir ¢esidi
olan 1 boyutlu (1-D) LBP yontemi kullanilmistir [14][263]. 1 boyutlu LBP ydnteminde
sinyalde 1 boyut {izerinde bir komsuluk maskesi belirlenir daha sonra merkez nokta degeri
LBP yontemindeki gibi ikili bir kod seklinde hesaplanir. Burada ikili kod olustururken imge
alaninda kullanilan LBP yonteminden farki; merkez noktanin onilindeki ve arkasindaki
noktalarin komsu noktalar olarak varsayilmasidir. 1-D LBP yoOnteminin isleyisinin
formulasyonu Esitlik 4.17 ile verilmistir [264]. i nci sinyal noktast i¢in t; degeri, P, merkez
ve P; noktalarinin arasindaki fark olarak temsil edilmektedir. N sayisi, komsuluga dahil

edilecek tiim noktalarin sayisin1 gostermektedir.
tl' = Pi - PC (417)
Esik deger hesaplanmasi asagidaki fonksiyon ile ifade edilir (4.18):

filt) = {3 ttfg (4.18)

)

73



Son olarak merkez noktanin LBP degerinin bulunmasi Esitlik 4.19 ile
gosterilmektedir:

LIS | .
LBP() = 5pf At * 2+ B e ) ilt) 27 (4.19)

2

1-boyutlu LBP yonteminde ikili kod olusturma Sekil 4.3. ile anlatilmaktadir.
Merkezdeki degerden 4 oncesi ve 4 sonrast komsuluk i¢in secilmistir. Bu sekilde merkez
deger 25 segilerek ikili kod olusturulmustur. Olusturulan ikili kod ondalik degere ¢evrilerek
merkez degere yazilir. Bu islem biitiin sinyal boyunca bir boyutta devam etmektedir. Daha
sonra LBP yonteminde bahsedildigi gibi histogram hesaplanir. Hesaplanan histogram

sayesinde sinyal artik LBP degerleriyle temsil edilmis olur.

F_rc,_;}f ' ° -::a.nt'ar 5:1r.|'1pla I
40 P;\:J < Neighbouring sample||
F"_-\. P/‘a\?\
20 F'.?\\.. f" bl .

Amplitude (pv)
=
=
o
"o
o
1
=

L \ .

it Pg =5 -‘}X

_4': 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 3 5 7 a 11 13 15 17 19 2
Sample number

Po P, P, P, P, P, P, Py P

52 | 50 | 48 | 38 | 26 | 17 | 3 | -10 | -14 | (b)

Fo P4 P2 Ps Pc Pa Ps P Py

1 1 1 1 0 (] 0 0 (c)

l Binary representation
{1111000:0);

Decimal represantation
Pc

240 (d)

Sekil 4.3. 1 boyutta LBP yonteminin uygulanmasi [14]
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4.2. Yerel Agirhklandirmah Rasgele Orman (LWRF)

Global 6grenme algoritmalarinda oldugu gibi, RF regresyon algoritmasinin bilinen bir
dezavantaji, parametrelerin, her bir veri 6rnegini 6§renme asamasinda esit olarak dikkate
alarak, tiim egitim verilerini géz oniine alarak ayarlanmasidir. Bu, tiim durumlar i¢in yeterli
dogru tahminini saglayamayan zayif parametrelere neden olabilir. Bu durum, 6zellikle ¢ikis
degerlerini temsil etmede yardimci olan faktorlerin disindaki bazi faktorlerde yiiksek
degiskenlik gosterdiginde, 6zellikle sorun olusturabilir. Bu degiskenlerin etkilerini en aza
indirmek i¢in bir ¢6zim, tim o&rneklere bir kiresel model uydurmak yerine, sorgu
orneklerinin komsu verilerine dayanarak yerel modellerini olusturmaktir. Bu, sorgu 6rnegine
yanit olarak egitim verilerindeki her bir numunenin agirliklandirilmasini ve tahmin igin yerel
bir modelin 6grenilmesini gerektirir. Giyilebilir sensorlerle hastalik izleme probleminde bu
agirliklandirma semasi, semptomlar1 tahmin ederken s6z konusu hastaya benzer bireylere
daha fazla 6nem verilmesini ifade etmektedir. Daha az benzer kisilere daha diistik agirliklar
atamak, bu orneklerin etkisini indirgemeye, dolayisiyla da hasta degiskenliginin etkilerini
azaltmaya yardimci olacaktir. Bahsedilen problemler i¢in, bu yerel 6grenme semas1 RF
regresyonuna adapte edilmis ve bu melez model Yerel Agirliklandirmali Rastgele Ormani
(Locally weighting Random Forest (LWRF)) olarak adlandirilmistir.

Global yontemlerin 6nemli bir dezavantaji iyi bir ¢oziim elde etmek igin iyi bir
parametre ayarinin yapilmasi gerektigidir. Ek olarak, bazen hesaplama maliyetleri belirli
problemler i¢in ¢ok yiiksek olabilir, 6rnegin, tahmin gorevi az miktarda zaman i¢inde birgok
tahmin gerektiriyorsa, model kademeli olarak buyuyecektir. Global yontemlere bir alternatif
Yerel agirliklandirmali 6grenme (Locally weighted learning (Lwl)) 'dir. Lwl parametrik
olmayan bir yontemdir [265]. Yalnizca veri kiimesinin alt kiimelerini kullanan yerel
fonksiyonlar1 kullanir. Tiim fonksiyonel alan i¢in global bir model olusturmak yerine, temel
fikir, sorgu noktasina en yakin olana dayali yerel bir model olusturmaktir. Her 6rnek
noktanin bir agirlik faktorii vardir ve bu agirliklar hedef degerin tahminini etkiler. Genel
olarak, sorgu noktasinin yakinindaki numune noktalari uzak noktalara gore daha buyik
agirlik degerlerine sahiptir [266].

LWRF yonteminde, her numune RF yonteminin her iki fazinda, yani her bir karar
agacinda bootstrap Orneklemesi ve bolmelerin hesaplanmasinda agirliklandirilir. Yerel

agirlikli 6grenme i¢in Esitlik 4.20 ile belirtilen bir maliyet fonksiyonu tanimlanmustir:

J = Zawi(Xg) 01 — f(Xq,64)) (4.20)
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X,, sorgu Ornegidir, y;, semptomun tam degeridir, N, egitim verilerindeki 6rnek

a
sayisidir, f(.) regresyon fonksiyonudur, 8, sorguya 6zgu regresyon parametresidir ve w;,
mevcut tahmin i¢in egitim verilerindeki her bir 6rnege verilen agirliktir. Agirliklar, sorgu ile
egitim ornekleri arasindaki Oklid mesafesi olarak tanimlanir. RF igin 64, belirli bir sorgu
i¢in bootstrap 6rneklerinden olusturuldugunda mevcut agirliklar: dikkate alan her bir karar

agacini ifade eder.

4.3. Derin Ogrenme Hibrit Yapilan

4.3.1. Sinyal girdisi doniistiirme islemi

Tez caligmasi i¢in olusturulan derin 6grenme hibrit yapilarinda girdi olarak verilen
sinyalleri CNN derin 6grenmesi yapisiyla isleyip 6znitelik ¢ikarmak igin verilere 2 boyuta
(2-D) doniistiirme islemi uygulanmaktadir. Bu islemin amaci kullanilan CNN mimarisinin 2
boyutlu girdi kabul etmesi ve 2 boyuta donistiiriilerck sensorler veya hayati belirti
kategorileri arasindaki iliskiyi ortaya caligmaktir. Sepsis hastaligi ve SOFA skor tahmini i¢in
1 boyutlu hayati belirti sinyalleri doniistiirme islemine girdi olarak verilmistir. Parkinson
Hastaligi tahmininde ise 1 boyutlu GRF sinyalleri doniistirme isleminde girdi olarak
kullanilmustir.

MIMIC III veri kiimesinden ¢ikartildiktan sonra her bir hayati belirti sinyali 1 boyuta
sahiptir. Veri kiimesinde her bir 6rnegin uzunlugu 84 tiir (12 zaman noktas1 x 7 hayati belirti
kategorisi). Onerilen hibrit modellerde, her 6rnek, 1 boyutu, 2 boyuta doniistiiren bir 6nislem
asamasindan gegmektedir. Bu 6rnekler 12 saatlik veriyi temsil eden 12 genisligine ve hayati
isaret kategorisi sayisini temsil eden 7 yiikseklige sahiptir. Dontistiirme islemi Sekil 4.4. ile

gosterilmektedir.
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84

Hayati Belirti Sinyalleri

2 boyuta doniistiirme islemi

Kalp Ritmi *

Solunum Hize

Sistolik Kan Basinci

Divastolik Kan Basinci 7

Oksijen Satirasyonu
Sicakhk

GCS-Goz Acma

12

Sekil 4.4. Hayati belirti sinyallerinin 2 boyuta ¢evrilmesi.

Physionet veri kiimesinden c¢ikartilan GRF sinyalleri makine ve derin 6grenme
algoritmalarindan islenebilmesi i¢in her bir GRF sensdriinden zaman ve frekans dznitelikleri
cikartilmistir. Bu Oznitelikler 1 boyuta sahiptir. Veri kiimesinde her bir 6rnegin uzunlugu
368tiir (16 zaman noktas1 x 23 zaman ve frekans 6znitelikleri). Onerilen hibrit modellerde,
her 6rnek, 1 boyutu, 2 boyuta doniistiiren bir 6nislem asamasindan gegcmektedir. Bu 6rnekler
Oznitelik sayisi olan 23 genislige ve sensOr sayisini temsil eden 16 yiikseklige sahiptir.

Dontistiirme islemi Sekil 4.5. ile gosterilmektedir.
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368

Zaman ve Frekans Oznitelikleri

2 boyuta dontistiirme islemi

GRF Sensor 1 4

16

GRF Sensor 16

23

Sekil 4.5. GRF sensorlerinden ¢ikartilan 6zniteliklerin 2 boyuta ¢evrilmesi.

Sepsis hastalig1 icin zaman 6znitelikleri de ayni1 isleme tabii tutulmustur. Ayrica, Hem
GRF hem de hayati belirti sinyallerinden LBP O6znitelikleri ¢ikarilmistir. Cikarilan LBP
Oznitelikleri de ayni1 doniistirme islemi uygulanmistir. Parkinson hastalig1 i¢in 2 boyutta
genislik ve ylikseklik sirastyla, LBP 6znitelik uzunlugu ve sensor sayisidir. Sepsis hastaligi
icin 2 boyutta genislik ve yiikseklik sirasiyla, LBP 6znitelik uzunlugu ve hayati belirti

sayisidir.

4.3.2. CNN ve Bi-LSTM derin 0grenme hibrit yapisi

Bu Hibrit yapidaki modelde, veriler arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarmak igin CNN ve
Bi-LSTM mimarileri birlestirilerek kullanilmistir. Amag, CNN katmanlariyla yerel
Oznitelikleri yakalamak ve zamansal iliskileri haritalandirmak i¢in onlar1 Bi-LSTM 'ye
beslemektir.

2 boyuta doniistiirme siireglerinden sonra, tiim 6rnekler bu hibrit mimariye girdi olarak

verilmeye hazir hale gelmektedir.
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Onerilen mimari, bir giris katmani, dort evrisim katmani1 ve bu katmanlardan sonra bir
Bi-LSTM katmani, tam baglagimli katman ve bir regresyon katmanindan olusmaktadir.
Onerilen derin 6grenme mimarisi Sekil 4.6. ile gosterilmektedir. Evrisim katmanlar1 1x6 ve
7x1 boyutlarinda 40 filtreye sahiptir. Farkli filtre boyutlarinin temel nedeni hem yatayda
hem de dikeyde yerel Gznitelikleri yakalamaktir. Dikey Oznitelikler, hayati belirtiler ve
sensorler arasindaki iliskiyi ve yatay oznitelikler ise Sepsis i¢in zaman noktalari, Parkinson
icin ise zaman ve frekans dznitelikleri arasindaki iliskiyi temsil eder. Bu yiizden, bu yerel
Ozniteliklerin birlestirilmesi, sinyallerinin daha iyi temsil edilmesine ve anlamlandirilmasina
olanak saglayacaktir. Her evrisimsel katmandan sonra normalizasyon katmanint ReLU ve
maksimum havuzlama katmani izler. Seyreltme katmani, tahmin hatasini azaltmak icin
kullanilir. 128 gizli tniteye sahip Bi-LSTM katmanit CNN yapisindan c¢ikan yerel
oOzniteliklerle beslenmektedir. Tam baglasimli katman, SOFA skorlarini hayati belirtilerden
ve UPDRS/H&Y degerlerini zaman-frekans ozniteliklerden tahmin etmek i¢in 6grenilen
Oznitelikleri bir araya getirir. Regresyon katmani ise SOFA skoru ve UPDRS/H&Y deger

tahmini i¢in yari-ortalama-kare-hata kaybini (half-mean-squared-error) hesaplar.

{ 2 Boyutlu Girig Sinyali }
® ( Evrisim Katmani Blok 1 \ 1x6, 40 filtre
Evrisim Katmani Blok 2 7x1 40 filtre

[ Havuzlama Katmani ]

Derin yerel dznitelikler

Evrisim Katmani Blok 3 7x1, 40 filtre

[ Havuzlama Katmani ]

\ Evrisim Katmani Blok 4 / 1x6, 40 filtre
A |

[ 5 Evrigim
___Seyreltme Katman) | l
| BI-LSTM | 128 gizliunite ——
[ Tam Baglasimli Katman ] l

Ciktr 4——[ Regresyon J RelU

Bir Convolution Katman Blogu

Sekil 4.6. Onerilen CNN ve Bi-LSTM derin 6grenme modelin genel mimarisi
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4.3.3. CNN ve RF / LWREF derin 6grenme hibrit yapisi

Bu hibrit mimari yapisinda CNN derin 6grenme mimarisi ile ¢ikartilan 6znitelikler RF
veya LWRF makine 6grenmesi yontemlerine girdi olarak verilmistir. Bu hibrit yapinin
olusturulmasinin amaci, CNN kullanarak hayati isaretler hakkinda degerli 6znitelikler ortaya
cikartilip, verileri temsil eden bu degerli 6zniteliklerle karar agaglari olusturularak rastgele
agac koleksiyonlariyla bu Ozniteliklerin iglenmesidir. 2 boyuta doniistiirme siire¢lerinden
sonra, tiim 6rnekler bu hibrit mimariye girdi olarak verilmeye hazir hale gelmektedir.

Onerilen mimari, bir giris katmani, dért evrisim katmani ve bu katmanlardan ¢ikarilan
derin Ozniteliklerin girdi olarak verildigi RF veya LWRF yonteminden olugmaktadir.
Onerilen derin 6grenme mimarisi Sekil 4.7. ‘de goriilmektedir. Sekil 4.7. ile RF algoritmas1
icin mimari gosterilmistir. CNN ve LWRF hibrit yapisinda ise tek fark son algoritmanin
LWRF olmasidir. Evrisim katmanlar1 1x6 ve 7x1 boyutlarinda 40 filtreye sahiptir. Farkli
filtre boyutlarinin temel nedeni hem yatayda hem de dikeyde yerel Oznitelikleri
yakalamaktir. Dikey Oznitelikler, hayati belirtiler ve sensorler arasindaki iliskiyi ve yatay
Oznitelikler ise sepsis i¢in zaman noktalari, Parkinson igin ise zaman ve frekans 6znitelikleri
arasindaki iligkiyi temsil eder. Bu yiizden, bu yerel Ozniteliklerin birlestirilmesi,
sinyallerinin daha iyi temsil edilmesine ve anlamlandirilmasina olanak saglayacaktir. Her
evrisim katmanindan sonra normalizasyon katmaninit ReLU ve maksimum havuzlama
katmani izler. Son evrisim blogundan sonra Ogrenilen Oznitelikler rasgele agaglar

olusturmak i¢in RF ve LWRF algoritmalarina girdi olarak verilir.
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Derin yerel dznitelikler

2 Boyutlu Girig Sinyali

\ Evrisim Katmani Blok 4

Evrisim Katmani Blok 2

[ Havuzlama Katmani ]

Evrisim Katmani Blok 3

{ Havuzlama Katman J

=
Evrigim Katmani Blok 1 \ 1x6, 40 filtre

7x1, 40 filtre

7x1, 40filtre

1x6, 40 filtre

(iktr €=

—
Rastgele Agag 1 Rastgele Agag 2 o o o \RastgeleAgacN

Oylama
(Ortalama)

Evrigim

l

Normalizasyon

l

RelU

Bir Convolution Katman Blogu

Sekil 4.7. Onerilen CNN ve RF/LWRF derin 6grenme modelin genel mimarisi
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5. SONUCLAR

5.1. Degerlendirme Olgutleri

Tiim regresyon ve siiflandirma yontemlerini degerlendirmek icin on kat ¢apraz
dogrulama kurulumu kullanilmistir. Capraz dogrulama icin, veri kiimesi on esit pargaya
boliiniir. Bu pargalarin her biri, regresyon veya siniflandirma yontemiyle test i¢in ayrilmistir
ve kalan dokuz bolim, ayni regresyon veya smiflandirma yontemiyle egitim igin
kullanilmaktadir. Siire¢ her bir boliim test olarak kullanilana kadar devam eder.

H&Y, UPDRS ve SOFA skoru tahmin performanslarint degerlendirmek i¢in ii¢ farkli
metrik kullanilmistir: korelasyon katsayisi (Correlation Coefficient (CC)), ortalama mutlak
hata (Mean Absolute Error (MAE)) ve kok ortalama karesi hatasi (Root Mean Square
(RMSE)). Sonug olarak diisiik hata oranlari (MAE ve RMSE) tercih edilirken, tahmin edilen
deger ve gercek degerleri arasinda yiiksek korelasyon (CC) olmasi beklenmektedir. n 6rnek
sayisint gosterdigi varsayilirsa, pi ve aj tahmin edilen ve gercek degerlerdir, p ve a bu
degerlerin aritmetik ortalamasidir. CC tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki
korelasyonu Olger. -1 ile 1 araliginda degerler alabilir. 1 miikkemmel pozitif korelasyon, -1
mitkemmel negatif korelasyon ve 0 ise korelasyon yok anlamina gelmektedir. CC formilu

Esitlik 5.1 ile gosterilmektedir:

_ Spa
cC = A (5.1)

AD:—P ) (1:—7p)2 (a:—a)2
— 2i(pi—p)(a; a);Sp — Zl(pl_ p) ,veS — 2i(ai—a) .

S
pA n-1 n—-1 A n-1

MAE, tekil hatalarin bityiikliigiinii onlarin igaretini dikkate almadan hesaplar (5.2).

MAE — |p1_a1|+“‘+|pn_an| (52)

n

RMSE, regresyon analizi i¢in baslica ve en yaygin kullanilan degerlendirme 6l¢iitiidiir.
Karekok, tahmin edilen degerin kendisiyle ayni boyutlari vermek i¢in alinir. RMSE
asagidaki forma sahiptir (5.3):

RMSE = J<|p1—a1)2+-~-+(|pn—an)2 (5.3)

n
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Bu c¢aligmada, yontemlerin hastaliga sahip ve saglikli bireyleri tahmin etme
(smiflandirma) performansint 6lgmek i¢in (Area Under Curve (AUC)) , Dogruluk,
Duyarlilik ve Ozgiilliik metrikleri kullanilmistir. GP, GN, YP ve YN kisaltmalar1 sirasiyla
gergek pozitif, gergek negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif ifadelerinin kisaltmasidir. AUC
hesaplamasi i¢in, Gergek pozitif oran, (True Positive Rate (TPR)), (ayn1 zamanda duyarlilik
(Sensitivity) olarak da bilinir) ve yanlis pozitif oran (False Positive Rate (FPR)) (1-6zgullik
(Specificity)) egrisi ¢izilir. Daha sonra, egri altindaki alan (Area Under Curve (AUC))
hesaplanarak, iki tan1 grubu (hasta / saglikli) arasinda ayrim yapilabilir.

Biitiin ifadeler asagida aciklanmistir.

GP: Dogru bir sekilde hasta olarak tanimlanan hasta 6rnek sayisi.
GN: hasta olmayip saglikli olarak dogru tanimlanan 6rnek sayisi.
YP: hasta olmayip hasta olarak teshis edilen 6rnek sayisi.

YN: hasta olup saglikli olarak teshis edilen drnek sayisi

Dogruluk, Duyarhilik ve Ozgiilliik 6lgiitlerinin formiilleri Esitlik 5.4 ile verilmistir:

TP
TP+FN '

TN o GP+GN
——, Dogruluk =
TN+FP P+N

Duyarlilik = Ozgiillik = (5.4)

Maksimum AUC skoru 1'dir, yani smiflandirict 6rnekleri miikemmel sekilde
ayirmistir. Bu nedenle, daha biiyiik AUC skoru daha iyi siniflandirici performansini
demektir.

Derin 6grenme modelinin hiper-parametre tahmini, deneme yanilma yaklagimi ile
yapildi. Derin 6grenme parametreleri, tahmin hatasi degerine gore optimize edildi.
Baslangicta bir kaba deger araligiyla baslanip, tahmin performansi 6l¢iildii ve ardindan tiim
Olgltlerde en iyi performansi elde etmek i¢in parametreler ayarlanarak devam edildi. Bu
yaklagimda evrisim katmaninda 1x2 ve 1x3 gibi kiigiik boyutlu filtreler denenmis fakat dikey
ve yatay diizlemde bilgileri tam olarak yakalanamadig1 goriilmistiir. Bu sebeple filtre boyutu
1x6 ve 7x1 secilmistir. Havuzlama katmaninda ise ortalama ve maksimum havuzlama
katmanlar1 denenmis ve maksimum havuzlama katmaninin daha iyi performans gosterdigi
gbzlemlenmistir. Bu stirece dayanarak, derin 6grenme egitimi sirasinda epoch sayis1 50'ye

ayarlanmis ve Adam (adaptive moment estimation) optimizer algoritmasi kullanilmstir.
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Normalizasyon katmani i¢in kanal bazinda yerel cevap normalizasyon (Channel-wise local
response normalization) katmani seg¢ilmistir. Bi-LSTM katmaninda agirliklara ilk degeri
vermek i¢in he optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu softsign
fonksiyonu olarak se¢ildi. Siniflandirma igin ise modeldeki regresyon katmani, softmax

katmani ile degistirildi.

5.2. Deneysel Sonuglar

5.2.1. Parkinson hastahgi

Bu boliimde Parkinson hastaligi siddet seviyesi degerinin GRF sensorleriyle tahmini
Uzerine deneyler gergeklestirmistir. UPDRS ve H&Y olmak tizere iki farkli siddet seviyesi
icin deneyler yapilmistir. Deneyler sirasinda 16 GRF sensorii lizerinden 1 boyutlu LBP,
zaman ve frekans Oznitelikleri cikartilmis ve bu farkli Oznitelik ¢ikarma semalar
karsilastirilmistir. Deger tahmini i¢in regresyon modelleri kullanilmistir. Bu modeller tezin
1.3. béliminde anlatilan k-NN, Rastgele Orman (RF), Ayriklastirma ile Regresyon (RBD),
Yerel Agirliklandirmali Rastgele Orman (LWRF), Destek Vektor Regresyon (SVR), J48
Karar Agaci (J48), Lineer Regresyon (LIR), Evrigimsel Sinir Agi (CNN), Cift Yonlt Uzun
Kisa Siireli Hafiza (Bi-LSTM), CNN ve Bi-LSTM hibrit model (CNN + Bi-LSTM), CNN
ve RF hibrit model yapisi (CNN + RF) ve son olarak CNN ve LWRF hibrit model yapisidir
(CNN + LWREF).

Regresyon ve siiflandirma problemleri igin farkli 6znitelik semalart kullanilmisgtir.
Oznitelik gikarmak igin kullanilan LBP y&nteminin tek bir parametresi vardir o da ikili kod
iretilirken bakilan komsu sinyal noktalarinin sayisidir. Deneylerde bu parametreye pencere
boyutu adi verilmistir. Ornegin pencere boyutunun 4 olmas: demek, ikili kod Uretilirken
temel alinan noktanin 2 dncesi ve 2 sonrasindaki noktalara bakilmasi anlamina gelmektedir.
Farkli makine oOgrenmesi yontemleri ve LBP yonteminin farkli pencere boyutu
parametrelerine gore Parkinson siddet tahmini i¢in CC / MAE / RMSE cinsinden &l¢tlen
performanslar Tablo 5.1. ve Tablo 5.2. ile verilmistir. Bu tablolardan da goriildiigii tizere en
yuksek CC ve en diisiik MAE / RMSE degeri pencere boyutu 2 secildiginde elde edilmistir.
Diger Oznitelik semasiyla karsilastirmalar yapilirken UPDRS ve H&Y tahmini igin LBP

yonteminin parametresi olarak pencere boyutu 2 segilmistir.
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Tablo 5.1. LBP yonteminde pencere boyutuna gére UPDRS degeri regresyon

sonugclari
Pencere Boyutu 2 Pencere Boyutu 4 Pencere Boyutu 6
Rﬁg‘fﬂs@ﬁ” CC | MAE |RMSE| cC | MAE | RMSE | CC | MAE | RMSE
RF 0.674 5.862 7.709]1 0.651| 6.264 8.001] 0.674| 6.525 8.09

LWRF 0.705 491 7.218 ] 0.694 | 5.269 7.4021 0.671 | 5.621 7.66

k-NN (k=1) | 0.681 3.556 8.018 | 0.527 | 4.753 9.774 1 0.538 | 4.812 9.673

RBD 0.667 6.033 7.826 | 0.656 | 6.465 8.075| 0.652 | 6.779 8.329

SVR -0.04 8.572 10.12] -0.04 | 8.572 10.12 | -0.04 | 8.572 10.12
J48 0.339 7.741 9.931 0.323 | 7.942 9.966 | 0.244 | 8.103 10.14
LIR 0.59 6.511 8.266 | 0.412 | 10.68 | 14.136]-0.123 | 8.575 10.13

Tablo 5.2. LBP yonteminde pencere boyutuna goére H&Y degeri regresyon sonuglari

Pencere Boyutu 2 Pencere Boyutu 4 Pencere Boyutu 6
Ri%fjsgfim CC | MAE |RMSE| cc | MAE |RMSE| cc | MAE | RMSE
RF 0.728 | 0.624 | 0.786| 0.694 | 0.684 | 0.833| 0.668 | 0.742| 0.873

LWRF 0.753 | 0.509 | 0.723] 0.726 | 0.577 | 0.762] 0.708 | 0.611| 0.788

k-NN (k=1) | 0.717 | 0.345| 0.826] 0.614 | 0456 | 0.968] 0.612 | 0.464| 0.971

RBD 0.723 | 0.632 | 0.792] 0.708 | 0.684 | 0.826 ]| 0.697 | 0.733 | 0.861
SVR 0.02| 0913 | 1.106] 0.02| 0.913| 1.106 0.02| 0.913| 1.106
J48 0391 0.801| 1.038| 0.421| 0.756 | 1.018] 0.421| 0.777| 0.999
LIR 0.627 | 0.705| 0.866| 0.438 | 1.166 | 1.548] -0.133 | 0.969 | 1.095

Tablo 5.3. ile regresyon modellerinin UPDRS deger tahmini performansi verilmistir.
4.4.3 bolimiinde anlatilan 2 boyutlu doniistiirme semasi LBP yonteminde veri genisligi
Onerilen mimariye gore kii¢iik kaldig1 i¢in uygulanamamistir. Bu sebepten dolay1 deneyler
sirasinda 6nerilen mimari modelini bozulmamasi ve ayni ortamda test edilmesi adina CNN

ve hibrit 6grenme modellerinde kullanilamamistir. Kullanilamayan yerlerde MD (Mevcut
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Degil) isaretiyle tabloda isaretlenmistir. CNN 0zniteliklerinin LWRF yOntemiyle birlikte
kullanildig1 hibrit model 0.897 CC degeri, 3.009 MAE degeri ve 4.556 RMSE degeri ile en
iyi performansi gostermistir. Yontem, zaman ve frekans Ozniteliklerini girdi olarak
kullandiginda en yiiksek CC degerine ve en diisiik MAE/RMSE degerine sahiptir. Zaman ve
frekans Oznitelikleri ile ikinci en iyi performansi gosteren yontem CC bakimindan 0.895 ile
LWRF, MAE/RMSE bakimindan ise 3.267 MAE ve 4.689 RMSE ile CNN yontemidir. En
kot performansi ise Lineer regresyon ve Bi-LSTM yontemleri elde etmistir. Tablo 5.3.
incelendiginde UPDRS degeri tahmininde zaman ve frekans Ozniteliklerinin LBP
Ozniteliklerine gore daha anlamli oldugu sonucu cikarilabilir. Ayrica LWRF yonteminin
UPDRS degeri tahmininde etkili bir yontem oldugu ve CNN o&znitelikleriyle birlikte
kullanildiginda derin Ozniteliklerin zaman ve frekans Ozniteliklerine gére daha anlamli
oldugu ortaya ¢ikmaktadir. CNN yontemiyle alinan iyi sonuglar da derin yerel 6zniteliklerin
veriyi temsil etmede daha iyi oldugu durumunu desteklemektedir. UPDRS deger tahminin
diisiik hata ile tahmin edilebilmesinin ayrica bir 6nemi vardir, bu deger aralig1 glinlimiizde
Klinik olarak H& Y o0lgegine gore daha sik ve giincel kullanilan Parkinson Hastaligi
olcatudar.

Tablo 5.4. ile regresyon modellerinin H&Y deger tahmini performansi verilmistir.
UPDRS boliimiindeki ayn1 durum burada da gegerli oldugu i¢in 6nerilen mimari modelini
bozmamak adina 1 boyutlu LBP yontemi CNN ve hibrit 6grenme modellerinde
kullanilamamigtir. Kullanilamayan yerlerde MD (Mevcut Degil) isaretiyle tabloda
isaretlenmistir. Zaman ve frekans 6zniteliklerinin LWRF yontemine girdi olarak verildigi
model 0.960 CC degeri, 0.168 MAE degeri ve 0.306 RMSE degeri ile en i1yi performansi
gostermistir. Zaman ve frekans 6znitelikleri ile ikinci en iyi performansi gdsteren yontem
0.176 MAE ve 0.352 RMSE ile k-NN yontemidir. En kotii performansi ise CNN, Bi-LSTM,
LR ve CNN+RF yontemleri elde etmistir. Tablo 5.4. incelendiginde H&Y deger tahmininde
CNN yapisindan ¢ikartilan derin yerel 6zniteliklerin zaman ve frekans 6zniteliklerine gore
daha az anlamli oldugu sdylenebilir. UPDRS yonteminin tersine derin 6grenme yapilari
yerine LWRF, k-NN gibi makine 6grenmesi yapilar1 daha bagarili sonuglar elde etmistir.
Tablo 5.4. incelendiginde H&Y degeri tahmininde zaman ve frekans Ozniteliklerinin LBP

Ozniteliklerine gore daha anlamli oldugu sonucu ¢ikarilabilir.
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Tablo 5.3. UPDRS degeri regresyon sonuglari

e
R‘;%gsgﬁ’” cc | MAE | RMSE | cCc | MAE |RMSE
k-NN (k=1) 0.873| 4703| 8113| o0681| 3556| 8.018
RF 0876 | 5678| 8.124| o0674| 5.862| 7.709
RBD 0878 | 5763| 8072| 0667| 6.033| 7.826
LWRF 0.805| 4.462| 7.382| o0705| 491| 7.218
SVR 0.867| 5308| 8208| -005| 8736 10371
148 0.754 | 6.609| 11.439| 0561| 6.484| 8.422
LIR 0679 | 11.649 | 15194| 059| 6511| 8.266
CNN 0.884 | 3.267| 4.689 MD| MD| MD
Bi-LSTM 0.624 | 10.371| 13.303 0.07 | 10.044 | 7.218
CNN+Bi-LSTM | 0073| 872| 1031 MD| MD| MD
CNN +RF 0.874| 4577| 5758 MD| MD| MD
CNN+LWRF | 0897| 3.009| 4556 MD| MD| WMD

Ayrica Tablo 5.3. ve 5.4. incelendiginde LWRF ydnteminin hem UPDRS hem de
H&Y deger tahmininde yiksek performans gostermesi, bu yontemin GRF sensorlerinden
gelen sinyallerden ¢ikarilan 6znitelikleri dogru bicimde anlamlandirdigini kanitlamaktadir.
CNN derin yerel oznitelikleri ve zaman-frekans ozniteliklerini LWRF yapis1 rasgele
agaclarla modelleyip, daha sonra Yerel Agirliklandirmali yaparak diger yontemlere gore
daha basarili tahminler gerceklestirmistir. Ayrica H&Y deger tahmininde UPDRS deger
tahminine gore daha yuksek CC ve daha diisik MAE/RMSE degeri elde edilmesinin sebebi
H&Y deger araligmin 0-5, UPDRS deger araligmin ise 0-199 olmasindan
kaynaklanmaktadir.
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Tablo 5.4. H&Y degeri regresyon sonuglari

o Canitalklers i

Regresyon Modeli | CC | MAE | RMSE cC MAE | RMSE
k-NN (k=1) 0.947 0.176 0.352 0.717 | 0.345 0.826
RF 0.947 | 0.254 0.366 0.728 | 0.624 0.786
RBD 0.947 [ 0.255 0.366 0.722 | 0.632 0.792
LWRF 0.96 | 0.168 0.306 0.753 | 0.509 0.723
SVR 0.93| 0.258 0.404 0.02 | 1.057 1.117
J48 0.882 | 0.232| 0.531 0.552 | 0.694 0.928
LIR 0.811 | 0.543 0.72 0.627 | 0.705 0.866
CNN 0.864 | 0.429 0.553 MD MD MD
Bi-LSTM 0.879 | 0.427 0.541 0.353 | 0.918 1.049
CNN + Bi-LSTM 0.923| 0.275 0.382 MD MD MD
CNN + RF 0.878 | 0.516 0.648 MD MD MD
CNN + LWRF 0.947 | 0.215 0.356 MD MD MD

LWRF yonteminde ayarlanacak tek parametre, Yerel Agirliklandirmada dikkate
alinacak en yakin komsu sayist olan k degeridir. Yukarida verilen sonuglarda deneylerde
kullanilmak tizere UPDRS i¢in k=27 ve H&Y 0l¢egi i¢in ise k=11 secilmistir. Sekil 5.1.,
secilen k degerinin tahmin performansinda CC ‘ye olan etkisini gostermektedir. Goriildigi
tizere, k degerinin 5 ten biiylik oldugu durumlarda k degistiginde CC degeri ¢ok fazla
degisim gostermemektedir. Ayrica ¢aligmada kullanilan k-NN algoritmas: i¢in de aym
deneyler yapilmistir (Sekil 5.2.) ve k=1 oldugunda en yiiksek CC degerine sahip oldugu
tespit edilmistir. Deneylerde kullanilmak iizere UPDRS ve H&Y 06l¢egi igin ise k=1

secilmistir.
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Sekil 5.1. LWRF yonteminde kullanilan k parametresinin UPDRS ve H&Y degeri
tahmininde etkisi
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Sekil 5.2. k-NN yonteminde kullanilan k parametresinin UPDRS ve H&Y degeri
tahmininde etkisi
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Mevcut regresyon modeli ile ayn1 hedefe yonelik onceki ¢aligsmalar yoktur. Bununla
birlikte, bir smiflandirma deney kurulumu gergeklestirilip onceki PH saptama
caligmalariyla, LWRF yontemi ve derin 6grenme mimarileri karsilastirilmistir. Bu amagla,
yontemler ikili PH kategorisini tahmin edebilecek sekilde ¢alistirilmistir. Tablo 5.5. bu
karsilagtirmay1 gostermektedir. Elde edilen sonuglara gére, CNN 0Ozniteliklerinin LWRF
yontemine girdi olarak verildigi CNN + LWRF yontemi onceki yontemlere ve tez
calismasinda kullanilan diger yontemlere gore %99.5 dogruluk degeri ile en iyi performansi
gostermektedir. LWRF yontemi ise %99.5 ile en yiiksek o6zgiiliik degerine sahiptir. (RE:

Rapor edilmemis sonuglar1 gostemektedir.)

Tablo 5.5. Parkinson hastalig1 i¢in siniflandirma sonuglari

Dogruluk (%) | Duyarhlik (%) Ozgulluk (%)
Lee ve Lim [87] 74.3 81.6 73.8
Daliri [88] 89.9 91.7 91.2
Jane ve digerleri [89] 91.5 RE RE
Ertugrul ve digerleri [90] 88.8 88.9 82.2
Acici ve digerleri [29] 98 99.1 95.7
LWRF 99 97.8 99.5
LWRF (LBP 6znitelikleri) 93 80.52 99
CNN + Bi-LSTM 97.7 96.6 98.2
CNN 98.7 98.9 98.7
Bi-LSTM 97.4 92.1 99.6
CNN + RF 99.1 97.5 94.2
CNN + LWRF 99.5 98.7 99.1
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5.2.2. Sepsis hastalhig

Bu bolimde Sepsis hastalig1 takibinde kullanilan SOFA skor degerinin hayati belirti
sinyalleriyle tahmini tizerine deneyler gerceklestirmistir. Deneyler sirasinda 7 hayati belirti
sinyali Gzerinden 1 boyutlu LBP, zaman ve ham veri 6znitelikleri ¢ikartilmis ve bu farkli
Oznitelik ¢ikarma semalart karsilagtirllmigtir. Deger tahmini i¢in regresyon modelleri
kullanilmistir. Bu modeller tezin 1.3. boliimiinde anlatilan k-NN, Rastgele Orman (RF),
Ayriklastirma ile Regresyon (RBD), Yerel Agirliklandirmali Rastgele Orman (LWRF),
Destek Vektor Regresyon (SVR), J48 Karar Agaci (J48), Lineer Regresyon (LIR),
Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN), Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Hafiza (Bi-LSTM), CNN ve Bi-
LSTM hibrit model (CNN + Bi-LSTM), CNN ve RF hibrit model yapisi (CNN + RF) ve son
olarak CNN ve LWREF hibrit model yapisidir (CNN + LWRF).

Regresyon ve smiflandirma problemleri icin farkli 6znitelik semalar1 kullanilmistir.
Farkli makine Ogrenmesi yoOntemleri ve LBP yonteminin farkli pencere boyutu
parametrelerine gore SOFA skor tahmini i¢in CC / MAE / RMSE cinsinden 6lgtlen
performanslar Tablo 5.6. ile verilmistir. Bu tablolardan da goriildiigii iizere en yiiksek CC
ve en diisik MAE / RMSE degeri pencere boyutu 4 secildiginde elde edilmistir. Diger
Oznitelik ¢ikarma semalariyla karsilastirmalar yapilirken SOFA skor tahmini igin LBP
yonteminin parametresi olarak pencere boyutu 4 segilmistir.

Tablo 5.6. LBP yonteminde pencere boyutuna gére SOFA skoru regresyon sonuglari

Pencere Boyutu 2 Pencere Boyutu 4 Pencere Boyutu 6

Rf\fl’gzsg;?” cC | MAE |RMSE| cc | MAE |RMSE| cC | MAE | RMSE
k-NN

(k=19) 058 | 1.024| 197310597 | 1.042| 1.945] 0.550 | 1.379 | 2.085

RF 0.611| 1.047| 1.921]0.623 | 1.027 | 1.899] 0.599 | 1.075 | 1.949

RBD 061 | 1.045| 1923 0.62|1.034| 1907|0595 | 1.079| 1.958

LWRF 0.562 | 1.017| 2.018]0.608 | 0.998 | 1.927] 0.576 | 1.218 | 2.005

SVR 0.585 | 0.991 2.03]0.596 | 0.965| 2.008 ) 0.261 | 1.32| 2.482

J48 0.561 1.05 2.01]0.533 | 1.068 | 2.059] 0.476 | 1.171| 2.139

LIR 0.535| 1.241| 2.049]0591| 122 | 1.957] 0.57]| 1.259 2
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Tablo 5.7. ile regresyon modellerinin SOFA skor deger tahmini performansi
verilmistir. Tablo 5.7. incelendiginde, ham veri olarak hayati belirtilerin girdi olarak
kullanildigit CNN + RF hibrit yapis1 0.863 CC, 0.659 MAE ve 1.23 RMSE degeri ile hastalik
baslangi¢ saatinde (onset time) en iyi performansi gosteren regresyon modeli olmustur.
Ikinci en iyi performans: ham veri dznitelik semas: ile CNN + LWRF (0.835 CC, 0.709
MAE ve 1.349 RMSE) yontemi elde etmistir. En kotu performanslara bakacak olursak bitiin
Oznitelik semalarinda genel olarak SVR ve Bi-LSTM yapilarinin regresyon analizinde
basarili olmadig sdylenebilir. Oznitelik basarimi perspektifiyle Tablo 5.7. incelendiginde
SOFA skoru degeri tahmininde ham veri 6zniteliklerinin LBP ve zaman 6zniteliklerine gore
daha anlamli oldugu sdylenebilir. Buna ek olarak, SOFA skor degeri tahmininde zaman
Ozniteliklerinin ise LBP Ozniteliklerine gore daha anlamli oldugu sonucu ¢ikarilabilir.
Ayrica RF yonteminin regresyonda etkili bir yontem oldugu ve CNN derin 6zniteliklerin
girdi olarak kullanilmasi, ham veri ve diger Ozniteliklerin algoritmalara girdi olarak
verilmesinden daha anlamli ve basarili oldugu sonucu c¢ikarilabilir. CNN derin yerel
Ozniteliklerini kullanan algoritmalarla alinan iyi sonuglar da derin yerel 6zniteliklerin hayati

belirti sinyallerini temsil etmede daha iyi oldugu durumunu desteklemektedir.
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Tablo 5.7. SOFA Skoru igin regresyon sonuglari (hastalik baslangi¢c zamant).

Zaman oznitelikleri LBP Ham veri

Rf\%f;g’l?” CC | MAE |RMSE| cC | MAE |RMSE| CcC | MAE | RMSE
k-NN (k=19) |0.655 | 0.982 | 1.838|0597 | 1.042 | 1.945|0.552 | 1.496 | 2.147
RF 0.688 | 0.984 | 1.762|0.623 | 1.027 | 1.899 | 0.707 | 0.991 | 1.723
RBD 0.68|0.979 | 1.783| 0.62 | 1.034| 1.907 | 0.706 | 0.995 | 1.735
LWRF 0.653 | 0.955 | 1.845]0.608 | 0.998 | 1.927 | 0.565 | 1.412 | 2.101
SVR 0.225| 1.325 | 2.488|0.596 | 0.965 | 2.008 | 0.203 | 1.338 | 2.501
348 0.581 | 1.011 | 1.986|0.533 | 1.068 | 2.059 | 0.556 | 1.078 | 2.031
LIR 0534 | 1.213 | 2.155|0591 | 1.22| 1.957|0508 | 1.357 | 2.09
CNN 0.639 | 1.099 | 1.926| 052 |1.302| 2247|0701 | 0902 | 1.732
Bi-LSTM  |0.622 | 1.073| 1.902|0548 | 1.344 | 2.11]0.297|1.518| 2.336
CNN +Bi-LSTM | 0.632 | 1.006 | 1.895|0.549 | 1.206 | 2.19|0.723 | 0.797 | 1.586
CNN+RF 0777|0845 | 1.526|0.684 | 0.952 | 1.754|0.863 | 0.659 | 1.23
CNN + LWRF |0.753 | 0.849 | 1.604 | 0.667 | 1.015 | 1.8890.835 | 0.709 | 1.349

Sepsis hastaligin1 ve enfeksiyon durumunu inceleyen literatiirdeki caligmalarda

hastalik aninda hastaligi tahmin etmekten ziyade hastalik olmadan 6nce tahmin iizerine

deneyler yapilmaktadir. Tez ¢alismasinda da bu yaklasim uygulanmistir. Ham veri 6znitelik

semasiyla olusturulan CNN + RF modelinin performansini1 daha detayli degerlendirmek igin

hastalik baglamadan alt1 saat 6nceki pencereye bakarak deneyler genisletildi. Model; ayni

Oznitelik semasiyla RF, CNN, CNN + Bi-LSTM ve CNN + LWRF modelleriyle

karsilastirildi. Tablo 5.8. ile goriilebilecegi gibi, onerilen yaklagim CC 6l¢iitii agisindan diger

regresdr modellerinden daha iyi performans gostermektedir. CNN+RF modeli, sepsisin
baslamasindan 6 saat 6nce 0.842 CC 'ye ulasirken, CNN + LWRF 0.824, CNN + Bi-LSTM
0.729, CNN 0. 714 ve RF 0.551'e ulasabilmistir. (CC degeri / hastalik baglangi¢c zamanindan

onceki saatler) grafigi, modelin performansini géstermek igin Sekil 5.3. verilmistir.
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Tablo 5.8. Regresor modellerinin baglangic saatine kadar olan saatlerde CC
performans karsilastirmasi

Baslangic¢ Regresyon Modeli
zamanindan
Oonceki saatler
CNN + RF CNN + LWRF | CNN + Bi-LSTM | CNN RF
0 0.863 0.835 0.713 | 0.701 | 0.707
1 0.859 0.828 0.725 1 0.711 | 0.542
2 0.855 0.824 0.731 | 0.705 | 0.546
3 0.853 0.826 0.731 | 0.708 | 0.557
il 0.853 0.826 0.729 | 0.704 | 0.565
5 0.847 0.827 0.728 | 0.707 | 0.547
6 0.842 0.824 0.729 | 0.714 | 0.551
0.89
0.84 O —
—— 00— CNN + Bi-LSTM
0.79
CNN
0.74
0.69 RF
(© ]
© 0.64 CNN + RF
0.59
—e—CNN + LWRF
0.54
0.49
0 1 2 3 4 5 6

Baslangi¢c zamanindan onceki saatler

Sekil 5.3. Sepsis baglamadan 6nceki alt1 saat igin regresor modellerinin CC

performansi
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Ayni alt1 saatlik pencere, modelin MAE performansint degerlendirmek i¢in analiz
edildi. Tablo 5.9. incelendiginde, CNN + RF modelinin MAE 6l¢iitii agisindan diger regresor
modellerinden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Onerilen modelin sepsis
baslamadan 6 saat 6nceki MAE degeri 0.697 iken, CNN + LWRF 0.723, CNN + Bi-LSTM
0.868, CNN 0.919 ve RF 0.917 ‘dir. (MAE degeri / hastalik baslangic zamanindan 6nceki

saatler) grafigi, modelin performansini gostermek i¢in Sekil 5.4. verilmistir.

Tablo 5.9. Regresor modellerinin baslangig saatine kadar olan saatlerde MAE
performans karsilastirmasi

Baslangic .
zamanmdan Regresyon Modeli
onceki
saatler
CNN + RF | CNN + LWRF | CNN + Bi-LSTM | CNN | RF
0 0.659 0.709 0.797 | 0.902 | 0.991
1 0.658 0.724 0.869 | 0.955 | 0.917
2 0.674 0.733 0.859 | 0.983 | 0.912
3 0.684 0.731 0.857 | 0.946 | 0.906
4 0.666 0.712 0.873 | 0.968 | 0.896
5 0.686 0.714 0.886 | 0.915 | 0.906
6 0.697 0.723 0.868 | 0.919 | 0.917
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Sekil 5.4. Sepsis baglamadan onceki alt1 saat i¢in regresor modellerinin MAE
performansi
Son olarak, alt1 saatlik pencerede regresor modellerinin RMSE performansi Tablo
5.10 ile gosterilmektedir. CNN+RF modeli RMSE o6lgiiti bakimindan diger regresor
modellerden daha iyi performans gostermektedir. CNN+RF modeli sepsis baslamadan alti
saat 6nce 1.308 RMSE degerine sahipken CNN + LWRF 1.376, CNN + Bi-LSTM 1.673,
CNN'de 1.686 ve RF 2.072 ‘dir. (RMSE degeri / hastalik baslangic zamanindan onceki

saatler) grafigi, modelin performansini gostermek i¢in Sekil 5.5. verilmistir.
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Tablo 5.10. Regresor modellerinin baslangi¢ saatine kadar olan saatlerde RMSE

performans karsilastirmasi

Basl .
Zafa;ll:lgdlgn Regresyon Modeli
onceki
saatler
CNN + RF CNN + LWRF | CNN + Bi-LSTM | CNN RF
0 1.230 1.349 1.586 | 1.732 | 1.723
1 1.242 1.382 1.679 | 1.753 | 2.090
2 1.258 1.386 1.664 | 1.805| 2.076
3 1.265 1.373 1.660 | 1.737 | 2.055
4 1.267 1.374 1.696 | 1.776 | 2.044
5 1.290 1.367 1.682 | 1.737 | 2.069
6 1.308 1.376 1.673 | 1.686 | 2.072
2.1 A
2 -
1.9 - —@—CNN + Bi-
LSTM
1.8 ~
17 CNN
' /"\u—o/“*“—v
g 16 1 ¢ RF
e 1.5 4
1.4 - “/0__“"' 0 Py CNN + RF
1.3 +
17 - —e—CNN + LWRF
1.1
0 1 2 3 4 5 6
Baslangi¢c zamanindan 6nceki saatler

Sekil 5.5. Sepsis baglamadan 6nceki alt1 saat i¢in regresor modellerinin RMSE
performansi
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LWRF yonteminde ayarlanacak tek parametre, Yerel Agirliklandirmada dikkate
aliacak en yakin komsu sayisi olan k degeridir. Verilen sonuglarda deneylerde kullanilmak
uzere SOFA skoru icin k=39 secc¢ilmistir. Sekil 5.6. segilen k degerinin tahmin
performansinda CC 'ye olan etkisini gostermektedir. Ayrica ¢alismada kullanilan k-NN
algoritmasi i¢in de ayni deneyler yapilmistir (Sekil 5.7.) ve k=19 oldugunda en yiiksek CC
degerine sahip oldugu tespit edilmistir. Deneylerde kullanilmak {izere UPDRS ve H&Y

Olgegi igin ise k=1 se¢ilmistir.

0.6
— —  c—
-
0.55 Y ——
-
19
o 05 / 7
045 | [/
0.4
1 3 57 91113151719212325272931333537394143
k
Sekil 5.6. LWRF yonteminde kullanilan k parametresinin SOFA skoru tahmininde
etkisi
0.6
05 7/ - T ==
0.4 /
0.3
@)
O
0.2
0.1
0
1 35 7 9111315171921232527293133353739414345474951
k

Sekil 5.7. k-NN yonteminde kullanilan k parametresinin SOFA skoru tahmininde
etkisi
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Hayati belirtilerin SOFA skoru diisiik ve yiiksek orneklerde nasil goriindiiglini
incelemek i¢in ¢aligmalar genisletilmistir. Bu baglamda SOFA skoru 0 ve 18 olan 6rneklerin
hastalik baglamadan 12 saat 6nceki yedi hayati belirti sinyal 6lciim grafikleri Sekil 5.8.- 5.14.
ile verilmistir. Bu grafiklerde dikey siitun hayati belirti degerlerini ve yatay sutun ise hastalik
baslangi¢ zamanindan (0. saat) onceki saatleri gostermektedir. Grafikler incelendiginde GCS
g6z agma 0l¢iitli, Divastolik ve Sistolik kan basinci, kalp ritmi hayati belirti degerlerinde
ornekler arasinda bariz bir fark gorilmektedir. Grafiklere bakilarak bu hayati belirti
degerlerinin SOFA skoru tahmininde hastalar arasi bariz bir fark olusturdugu soylenebilir.
Sicaklik, nefes alma hizi, oksijen satlirasyonu hayati belirti degerlerinde ise degerlerin
birbirine yakin oldugu tespit edilmistir. Bu yakinligin sebebi genel bir enfeksiyonunda ayni
seyirde olabileceginden kaynaklanmaktadir. Sofa skoru yuksek olan ve kritik durumda olan
hastalarda GCS g6z agma Ol¢iitii, divastolik ve sistolik kan basinci ve oksijen satiirasyon
degerleri disiik seviyede, sicaklik, Kkalp ritmi, nefes alma hizi yiksek seviyede

seyretmektedir.

GCS Go6z Agma Olgiitii
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Sekil 5.8. Farkli SOFA skorlarina gore GCS degerleri
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Sekil 5.9. Farkli SOFA skorlarina gore divastolik kan basinci degerleri
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Sekil 5.10. Farkl1 SOFA skorlaria gore sistolik kan basinci degerleri
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Sekil 5.11. Farkli SOFA skorlarina gore viicut sicakligi degerleri
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Sekil 5.12. Farkli SOFA skorlarina gore kalp ritmi degerleri
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Sekil 5.13. Farkl1 SOFA skorlarina gore oksijen satiirasyonu degerleri
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Sekil 5.14. Farkli SOFA skorlarina gore nefes alma hizi degerleri
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Calismanin odak noktast SOFA skorlarini1 tahmin etmek olmasina ragmen, onerilen
modelin sepsis tahmin performansini 6lgmek igin ¢esitli deneyler yapildi. Modellerin ve
Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin Sepsis tahmini performanslarini  karsilastirmak igin
deneyler genisletildi. Tezin 2.2.2. bolimiinde de bahsedildigi gibi sepsis hastaligi gibi
enfeksiyonel hastaliklarin tahmininde en ¢ok kullanilan performans o6l¢iti olan AUC
deneylerde siniflandiricilarin performansini 6lgmek igin kullanilmistir. Deneyler sirasinda 7
hayati belirti sinyali lizerinden LBP, zaman ve ham veri 6znitelikleri ¢ikartilmis ve bu farkl
Oznitelik ¢ikarma semalar1 karsilastirilmistir. Deneylerde kullanilan modeller k en yakin
komsu (k-NN), Lojistik Regresyon (LR), Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makinesi
(SVM), Rastgele Orman (RF), Yerel Agirliklandirmali Rastgele Orman (LWRF), Evrisimsel
Sinir Ag1 (CNN), Cift Yonlii Kisa Siireli Hafiza (Bi-LSTM), CNN ve Bi-LSTM hibrit model
(CNN + Bi-LSTM), CNN ve RF hibrit model yapis1t (CNN + RF) ve son olarak CNN ve
LWREF hibrit model yapisidir (CNN + LWRF).

Hastalik baslangi¢ zamaninda Sepsisi tahmin etmek i¢in on katli ¢apraz dogrulamanin
smiflandirma deneyleri Tablo 5.11. ile gorilmektedir. Tablo 5.11. incelendiginde SOFA
skor tahmininde basarili sonuglar elde eden ham verinin girdi olarak kullanildigi CNN + RF
yonteminin 0.982 AUC degeriyle en iyi tahmin performansina sahip oldugu goriilmektedir.
Ham veri 6zniteliklerinin kullanildigit CNN + LWRF yontemi, 0.972 ile ikinci en yiksek
AUC degerini elde etmistir. SVM, NB ve k-NN modelleri ise biitiin 6znitelik ¢gikarma
semalari i¢inde en diisitk AUC degerine sahiptir. Genel olarak 6znitelik ¢ikarma yontemleri
incelendiginde LBP yonteminin geleneksel makine 6grenme yontemlerinde ham veri ve
zaman Ozniteliklerinden daha iyi performans gosterdigi soylenebilir. Derin 6grenme tabanlt
siiflandiric1 yontemlerde ise ham veriyi girdi olarak alan yontemler diger 6znitelik ¢ikarma

yontemlerine gore daha yiiksek AUC degerine erismistir.
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Tablo 5.11. Sepsis hastaligi igin tahmin sonuglar1 (hastalik baslangi¢ zamani) (AUC).

Slml\i}lzrél(;:irma C’)zr?i?;nli?(rlleri LBP SE T
k-NN (k=19) 0.926 0.934 0.921
RF 0.947 0.945 0.964
LR 0.941 0.944 0.866
NB 0.896 0.903 0.788
SVM 0.52 0.888 0.502
LWRF 0.932 0.94 0.939
CNN 0.935 0.933 0.964
Bi-LSTM 0.926 0.95 0.843
CNN + Bi-LSTM 0.935 0.94 0.966
CNN + RF 0.878 0.904 0.982
CNN + LWRF 0.871 0.891 0.972

Ham verinin girdi olarak kullanildigi CNN+RF modelinin AUC performansini 6lgmek
icin SOFA skor tahmininde kullanilan ayni alt1 saatlik aralik analiz edilmistir. Karsilastirilan
diger siniflandiricilar ayni 6znitelik semasindaki CNN + LWRF, CNN + Bi-LSTM, CNN ve
RF olarak tekrar secilmistir. Tablo 5.12. incelendiginde CNN + RF modelinin AUC degeri
acisindan  diger smiflandirict  modellerden daha iyi performans  gosterdigi
gozlemlenmektedir. Model, sepsisin baglamasindan 6 saat dnce 0.972 AUC'ye sahipken,
CNN + LWRF 0.96, CNN + Bi-LSTM 0.965, CNN 0.960 ve RF 0.963'e sahiptir. (AUC
degeri / hastalik baslangic zamanindan Onceki saatler) grafigi, modelin performansim

gostermek i¢in Sekil 5.15 verilmistir.
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Tablo 5.12. Smiflandirma modellerinin baslangig saatine kadar olan saatlerde AUC
performans karsilastirmasi

Baslangic
zamanindan Simiflandirma Modeli
onceki
saatler
CNN + RF CNN + LWRF CNN + Bi-LSTM | CNN RF
0 0.982 0.972 0.966 | 0.964 | 0.964
1 0.979 0.969 0.963 | 0.956 0.96
2 0.972 0.959 0.966 | 0.959 | 0.961
3 0.972 0.96 0.964 | 0.958 | 0.961
4 0.982 0.972 0.965 | 0.962 0.96
5 0.972 0.962 0.964 | 0.963 | 0.959
6 0.972 0.96 0.965 0.96 | 0.963
0.985
0.98 CNN
0.975 RE
«
o 0.97 \
2 CNN + Bi-LSTM
0.965
CNN + RF
0.96 — -

0 1 2 3 4 5 6
Baslangi¢ zamanindan 6nceki saatler

Sekil 5.15. Sepsis baglamadan dnceki alt1 saat i¢in siniflandirict modellerinin AUC

performansi.
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Sepsis tahmininde ve SOFA skoru tahmininde, hangi hayati belirtinin veriyi daha iyi
temsil ettigini belirlemek i¢in bu hayati belirtiler tek tek rastgele orman algoritmasina girdi
olarak verilmistir. Bu deney, en iyi sonucu veren CNN + RF yontemiyle
gerceklestirilememistir ¢linkii kurulan derin 6grenme mimarisi, yedi hayati belirti kanalinin
hepsini isleyecek sekilde caligmaktadir. Dolayisiyla CNN yapist bir boyutlu verileri
isleyemeyecegi icin Rastgele orman algoritmasi deneylerde secilmistir. Tablo 5.13. ile
alinan sonuglara bakilarak en yiiksek AUC degerine sahip nefes alma hizinin sepsis
tahmininde en tanimlayici hayati belirti oldugu soylenebilir. Bu sonug, sepsis hastaliginin
ilerlemesinde viicutta en fazla etkilenen sistemin solunum sistemi oldugu gercegiyle
ortigmektedir [221]. Tablo 5.13. incelendiginde bakildiginda ayrica sicaklik hayati

belirtisinin, sepsis tahmininde en az etkiye sahip oldugu sdylenebilir.

Tablo 5.13. Hayati belirtilerin Sepsis tahmin performansina olan etkisi

Hayati Belirtiler AUC

Sistolik Kan Basinci 0.923

Divastolik Kan Basinci 0.919

GCS Goz Acma Olgiiti 0.944

Oksijen Saturasyonu 0.946
Kalp Atis Hiz1 0.944
Nefes Alma Hiz1 0.95
Sicaklik 0.893

Ayni sekilde Tablo 5.14. sonuclar incelendiginde GCS g6z agma o6lgltiniin SOFA
skoru tahmininde en tanimlayic1 hayati belirti oldugu sdylenebilir. Diger hayati belirtilere
gore CC bazinda en yliksek degere sahiptir ve en diisik MAE-RMSE degerine sahiptir. Bu
durum GCS g6z agma 6Olcuttinin SOFA skoru hesaplanmasinda kullanilan GCS 6lgiitiiniin
bir parcasi olmasindan kaynaklanmaktadir. Tablo 5.14 incelendiginde ayrica sicaklik ve kan

basinci hayati belirtilerinin, SOFA skor tahmininde en az etkiye sahip oldugu sdylenebilir.
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Tablo 5.14. Hayati belirtilerin SOFA skoru tahmin performansina olan etkisi

Hayati Belirtiler CC | MAE | RMSE
Sistolik Kan Basinci 0.53 1.207 2.069
Divastolik Kan 0.537 1197 5 063
Basinci
GCSGOzAMa | (a6 | 1025| 1.873
Olcutu
Oksijen Sattirasyonu 0.62 | 1.064| 1.907
Kalp Atis Hiz1 0.578 1.151 1.989
Nefes Alma Hizi 0.623 1.063 1.902
Sicaklik 0.539 1.201 2.068

Literatiirde ayn1 amagla daha 6nce yapilmis herhangi bir ¢alisma yoktur. Ancak

simiflandirma yani sepsis tahmini {lizerine literatiirde cesitli c¢alismalar mevcuttur. Bu

baglamda, siniflandirma i¢in sepsis tahmini konusundaki MIMIC veri kiimesini kullanan

onceki guncel ¢alismalarla karsilagtirmalar yapildi. Tablo 5.15. bu karsilastirmayi

gostermektedir. Sonuglardan da goriilecegi gibi, CNN + RF modeli AUC acisindan diger

calismalardan daha iyi performans gdstermistir.

Tablo 5.15. CNN + RF modelinin Sepsis tahmininde diger ¢alismalarla olan

karsilastirilmasi.
Yazarlar Veri kiimesinin adi Tahm(iSl;aZt;lmanl AUC
Calvert ve digerleri [109] MIMIC 11 3 0.92
Kam ve Kim [136] MIMIC 11 3 0.93
Desautels ve digerleri MIMIC 111 4 0.74

[116]

Nemati ve digerleri [207] MIMIC 111 4 0.85
Scherph ve digerleri [173] MIMIC I 6 0.80
Moor ve digerleri [219] MIMIC 111 7 0.87
CNN + RF modeli MIMIC I 6 0.97
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6. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alismada Onerilen yontemler ve sonuclar bakimindan tezin literatiire bircok
yonden katki yaptig1 diisiiniilmektedir. Tez calismasinda giyilebilir sensorlerle saglik izleme
amaciyla farkli tirdeki hastaliklarin giyilebilir sensorler kullanilarak nasil izlenebilecegi
lizerine ¢alismalar ve deneyler gerceklestirilmistir. Tez calismasinin asil amaci giyilebilir
sensorlerle saglik izlemesini etkin ve giirbiiz yontemlerle gergeklestirmektir. Calismada
kullanilan hastaliklar, su anda kesin bir tedavisi bulunmayan ve sadece hastanin
semptomlarini azaltan prosediirlerin oldugu Parkinson Hastalig1 ve giiniimuzde gok 6lumcdil
bir enfeksiyon tipi olan ve ¢ok kisa siirede viicuda yayilabilen Sepsis hastaligidir. Iki hastalik
icin de glinimizde invazif olmayan ve giyilebilir sensorlerle hasta durumunu takip etmek
literatiirde ¢cok dnemli bir yer tutmaktadir. Tez ¢alismasinda ele alinan giyilebilir sensorlii
bu yaklagimlar saglik ¢alisanlarinin efor ve zaman kaybetmeden hasta takibi yapabilmesine
ve hastalarin ise belki bir saglik kurulusuna gitmeye gerek kalmadan evinde izlenip tedavi
olabilmesinin Oniinli agmaktadir.

Parkinson hastalarinin uzaktan izlenmesi, tatmin edici bir klinik yardim ve ev bakimi
saglamak i¢in ¢ok Oonemli bir role sahiptir. Bu hastalar temel motor becerileri kaybetmek
zorunda kaldigindan, yiiriiyiis 6l¢iimleri PH semptomlarinin siddetini tahmin etmede 6nemli
bir rol oynar. Sensor teknolojisindeki son gelismeler, giyilebilir sensorleri etkin ve kolay bir
sekilde kullanmamizi saglar. Bu sebepten dolayr GRF sensorleri teshis ve prognoz igin
kolaylikla kullanilabilmektedir. Elde edilen sonuglar, hastaligin ilerlemesinin, gelismis
altyapilara ihtiya¢g duymadan siirekli izlenebilir olabilecegini gdstermektedir. PH prognoz
amaci icin iki tiir 6l¢iit kullanilmaktadir. Birincisi, ¢ikarimsaldir, 6zneldir, bir klinisyen veya
hasta 6z-degerlendirmesi ile gériisme ve muayeneye dayanir. Bu degerlendirmeler, UPDRS
veya H & Y gibi baz1 evrensel derecelendirme 6lgeklerinden olusur ve genellikle bir ordinal
olgekte olan skorlarla semptomlarin tahminlerini saglar. Ikinci olgiim tiirii, genellikle
hastaligin temeldeki fiziksel 6zelliklerini yakalayan giyilebilir sensorlere dayanan objektif
bir Ol¢lim tiirtidir. Bu c¢alismada, ikinci Ol¢lim tiirinde PH hastalarinin  durum
degerlendirmesi icin bir hesaplama ¢6ziimii sunulmaktadir. Coziim, ayaga giyilen GRF
sensorleri tarafindan elde edilen yiirlime sinyallerinin analizine dayanmaktadir. UPDRS
veya H & Y 6l¢eklerindeki PH semptomlarini tahmin etmek i¢in regresyon tabanli bir model
olusturulmustur. PH hastalar1 ylirlime sirasinda biiylik zorluklar yasadigindan, yiirliyiis

olgiimleri hastalarin otomatik olarak izlenmesi igin ayirt edici Ozelliktedir. Onerilen
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yaklasim motor bozukluk siddetini tanimlayan sadece kategorik bir sonucu bildirmekten
ziyade, PH semptom seviyesinin kesin bir degerinin tahminini miimkiin kilmaktadir.
Onerilen ¢6ziim Parkinson hastalig1 semptom takibinde bir ilk olmaktadir. Bu ¢6ziim saglik
calisanlarina ikili (hasta veya degil) bir teshis karar1 yardimi vermek yerine hastaligin
durumu i¢in yardim saglamaktadir.

Sepsis hastalig1 izleme, SOFA skoru tahmini yardimiyla yogun bakim hastalarinin
sepsis hastaliginin ve organ sistemlerinin durumunu takip edilmesini amaglamaktadir.
Sepsis-3 taniminda SOFA skoru, hastalik baslangic zamani tanimlanirken ve organ
yetmezliginin ciddiyetini belirlerken 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu nedenle, bu skoru
onceden tahmin ederek zamaninda miidahale etmek hasta Sliimlerini Onleme imkan
saglayabildigi i¢in ¢ok 6nemlidir. Tez ¢alismasinda Onerilen regresyon modeli giyilebilir
sensorlerle kolaylikla elde edilebilen elektronik saglik verilerini kullanarak 6 saat dnceden
hastalik baslangic anindaki SOFA skorunu tahmin edebilmektedir. Onerilen regresyon
modeli, sepsis vakalarinda SOFA skor tahmini i¢in bir ilk olmaktadir. Bu ¢alismanin katkis1
iki yonliidiir. {1k olarak, SOFA skorlarmi kullanarak, derin 6grenme regresyon modeli sepsis
ve enfekte olmus organ sistemlerinin durumunu izlemeyi amaglamaktadir. Onceki
calismalar sadece sepsis baslangicinda ve hastalik baslamadan Once sepsisin varligini
ongormeye odaklanirken, onerilen model Sepsis'te prognoz ¢oziimii saglamak igin SOFA
skorlarmni tahmin etmeye odaklanmistir. Ikincisi, yogun bakim {initesinde hastalarin SOFA
skoru hesaplama islemi biiylik cogunlukla laboratuvar o6l¢iimlerine bagimlidir. Bu
bagimlilik, hastalarin tedavisinde gecikmelere neden olmakta ve bu nedenle
komplikasyonlar olusmasina yol agmaktadir. Onerilen yap1, yogun bakim iinitesinde rutin
olarak toplanan kolay erisilebilir, invazif olmayan ve giyilebilir sensorlerle rahatlikla
Olculebilen hayati belirtileri kullanarak, bu gecikmenin ustesinden gelebilir.

Hastaliklar1 izleyebilmek icin tez ¢alismasinda ¢esitli makine 6grenme yontemleri ve
Oznitelik ¢ikarma semalari kullanilmistir. Kullanilan 6znitelikler, sinyal verilerinin
islenmesinde siklikla kullanilan zaman, frekans oznitelikleri ve 1 boyutta sinyalde yerel
olarak doku 6zniteliklerini ortaya ¢ikaran 1 boyutlu LBP 6znitelikleridir. Makine 6grenmesi
yontemleri ise geleneksel yontemler ve derin 6grenme mimarilerini icermektedir. Tez
calismasinda bir geleneksel makine 6grenme yontemi olan Rastgele Orman algoritmasinin
gelismis bir versiyonu olan Yerel Agirliklandirmalili Rastgele Orman (LWRF) algoritmasi
gelistirilmistir. Bu algoritma basarili bir RF regresyon modeli iiretirken 6rneklere Yerel
Agirliklandirmali uygulanmasina dayalidir. Bu algoritmaya ek olarak CNN derin 6grenme

yapist ile Bi-LSTM, Rastgele Orman ve LWRF algoritmalarinin birlestirildigi hibrit
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modeller de tez ¢alismasi kapsaminda olusturulmustur. Bu hibrit modellerde CNN derin
O0grenme mimarisi, derin Ozniteliklerin ¢ikartilmasinda kullanilmistir. Hem Parkinson
hastaliginda hem de Sepsis hastaliginda giyilebilir sensérlerle alinan sinyallerin hibrit ve
derin 6grenme semalarinda kullanilabilmesi igin sinyaller 2 boyutlu bir doniisiim
asamasindan ge¢mektedirler. Boylelikle sinyaller iki boyutlu bir yapiya doniisiip CNN
yardimiyla hem zamansal hem de sinyal kanallari bakimindan iki yonli bigimde
iselenebilmektedir. Tki boyutlu doniisiim, Parkinson hastaliginda sensorler aras1 baglantilari
ortaya c¢ikarirken, Sepsis hastaliginda ise hayati belirti degerlerini birlikte degerlendirme
imkan1 saglamaktadir. Bu doniisiim sayesinde sinyal kanallar1 iizerinden anlamli derin
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi saglamaktadir.

Tez ¢alismasinda deneyler sonucunda genel olarak derin 6grenme tabanli yontemlerin
hastalik durum degeri tahmininde etkili oldugu goriilmektedir. Parkinson hastaligt UPDRS
oOl¢iitii deger tahmininde, GRF sensorlerinden ¢ikartilan zaman ve frekans 6zniteliklerinin
hibrit derin 6grenme modeli olan CNN + LWRF algoritmasinin birlestirildigi yontem en iyi
performans1 gostermistir. H&Y Ol¢iitii deger tahmininde ise zaman ve frekans
ozniteliklerinin kullanildigi LWRF algoritmas iistiin gelmistir. Oznitelikler bakimindan
giyilebilir GRF sensorlerinin islemesinde zaman ve frekans Ozniteliklerinin LBP
Ozniteliklerine gore daha anlamli oldugu gorilmektedir. Ayrica hastalik tahmini {izerine
yapilan diger ¢aligmalarla karsilastirildiginda CNN + LWREF derin 6grenme hibrit modeli en
yiiksek dogruluk degerine ulagsmistir.

Tez ¢alismasinin Sepsis hastaligi SOFA skor degeri tahmini bélimunde, hayati belirti
degerlerinin girdi olarak kullanildigt CNN + RF hibrit derin 6grenme modeli en iyi
performans1 gosterdigi  kanitlanmustir.  Oznitelikler bakimindan deneysel sonuglar
incelendiginde, hayati belirtilerin islemesinde ham veri Ozniteliklerinin LBP ve zaman
Ozniteliklerine gore daha anlamli oldugu bilgisi ¢ikarilmaktadir. LBP 0Ozniteliklerinde
pencere boyutu parametresi iki hastalik i¢in de farkli secilmistir. Parkinson hastaliginda
pencere boyutunun kiigiik secilmesi frekansi yiiksek olan sinyal Uzerinden daha kiguk
farkliliklar1 tespit etmek icin, Sepsis hastalig1 i¢in ise frekansi diisiik olan zaman serisi
sinyalde daha genis bir ¢ergeveye bakarak daha anlamli 6znitelikler ¢ikarmak icindir. Tez
calismasinda, SOFA skoru tahmininde hastalik baslangi¢ saatinden 6 saat 6ncesine kadar
tahmin aralig1 genisletilmistir. Bu aralik icin CNN + RF hibrit derin 6grenme yapis1 diger
modellere gore istlinliiglinii korumustur. Ayrica hastalik tahmini {izerine yapilan diger
caligmalarla karsilastirildiginda CNN + RF derin 6grenme hibrit modeli en yiiksek AUC

degerine ulagmistir. Ek olarak yapilan deneyler sonucunda nefes alma hizi hayati belirti
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degerinin digerlerine gore daha SOFA skoru tahmininde daha etkili oldugu goriilmiistiir.
Hastalik tahmininde ise GCS hayati belirti degeri belirleyici olmustur.

Genel anlamda tez ¢alismasi sonuglarina bakarak, CNN yapisinin sinyallerden anlamli
yerel derin 6znitelikler ¢ikardigi sonucuna ulasilabilir. Sinyallerin CNN yapisina girdi olarak
verilmesine olanak saglayan sinyali 2 boyuta doniistiirme islemi, hem Parkinson hem de
Sepsis semptomlarinin takibinde basarili sonuglara ulasilmasinda rol almaktadir. CNN
katmanlarinin GRF sensorleri ve hayati belirtiler arasindaki iliskiden istifade ettigi ve RF /
LWRF yontemleri bu iliskileri 6grenilmis CNN ozniteliklerinden haritalayabildigi
sOylenebilir.

Tez c¢alismasinda bazi sinirlamalar bulunmaktadir. Bu sinirlamalar veri kiimesi
kaynakli sorunlardir. Parkinson hastalig1 takibinde kullanilan Physionet veri kiimesinde
hasta sayisi, saglikli bireylere gore azinliktadir. Ayni sekilde MIMIC 111 veri kiimesinde de
birgok ©rnek bulunmasina ragmen, Onerilen derin 6grenme modelin performansini
hizlandirmak i¢in kriterlere uyan sepsise sahip hasta sayisi yeterli degildir. Bu problem,
hasta ve hasta olmayan 6rneklerde sinif orantisizligi yaratmaktadir. Bu sorunu ¢ozmek igin,
mevcut verileri yeniden &rnekleme algoritmalar: kullanilabilir. Yeniden ornekleme
yapilarak, derin Ogrenme modelinin performansini arttirabilir ¢linkii derin 6grenme
mimarileri biiyiik verilerle daha fazla basartya ulagir. MIMIC 111 veri kiimesinde ek olarak
bir diger sinirlama ise hayati belirti 6lgtimlerinin ulasilabilirligidir. Veri kiimesinde hayati
belirti 6l¢limlerinin zaman araliklar esit degildir, bu yilizden esit olmalar1 i¢in eksik degerler
doldurularak ya da ortalamalar1 alinarak calismada kullanilmistir. Bu durum, modelleme
algoritmasimin veri popiilasyonunu tamamen genellestirememesine neden olabilir. Bu
problem, MIMIC III veri kiimesinde hayati belirti dl¢limlerinin yogun bakimda alinma
sikliginin arttirilmasiyla asilabilir.

Tez galigmasinda 6nerilen regresyon semasi gelecekte giyilebilir sensor tabanli bir tip
karar destek sistemine entegre edilebilir. Boylelikle hasta durumunu izlemek igin harcanan
efor ve miidahale zaman1 en kisaya indirgenerek klinik ortaminda hem saglik ¢alisanlarina
hem de hastalara kolay ve hizli bir sekilde hastalik takibi imkan1 saglanabilir. Bu sistem bir
erken uyar1 sistemi gibi de calisabilir. Parkinson hastalarinin semptomlar1 agirlastiginda
doktora veya saglik kurulusuna bilgi verilip hastanin ilag dozu ona gore ayarlanabilir. Ayni
sekilde sepsis hastalarinda hastanin durumu agirlasmadan ve septik soka girmeden saatler
oncesinde durumdan haberdar edilip hastaya dogru zamanda miidahale ve ilag tedavisi

baslanabilir.
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enfeksiyonu IzIeme niversity Wan Dogruluk: 0.325
Fang Hospital / T
Taiwan)




Ozel veri

klimesi (Taipei Dogruluk
Lukaszewski . Uzaktan Medical . . . . %94.55/
vd. 2008 [149] Sepsis leme Hastane University Wan KNN Mikrobiyolojik veri Duyarlilik
Fang Hospital %91.43
(TMUWEH))
Erisime agik
. . Uzaktan veri kiimesi LR,
Mani vd. 2014 | [150] Sepsis . Hastane SVM, RF, EHR AUC 0.78
izleme (MIMIC 111
NB, BN
database)
Ozel veri Gliven 100% /
. kiimesi (Vienna | Kural ) . Guvenirlilik
Mansingh vd. [151] Gen_el L_Jzaktan Hastane General tabanli Demograﬂl_dgr, Lap testleri, 46.39% / Destek
2011 Enfeksiyon izleme Klinik veri
y Hospital / (6zel) 94.66% / Lift
Austria) 1.04
Erisime acik
veri kiimesi
(MIMIC 11l
Uzaktan dsﬁlijisugr)r;ecs)izﬁ ! Oksijen Saturasyonu, 4 saat Oncesi:
Mao vd. 2018 | [152] Sepsis 2leme Hastane (UCSF) Medical GB Glaiizmclfogi f:stz{:r,ikan AUC: 0.96
Center (San ’
Francisco,
California,
_USA))
Ol(z_gl verl AdaBoost
umesi LR NB
Masino vd. . Uzaktan (Children’s P, o o )
2019 [153] Sepsis izleme Hastane Hospital of SVM, RF,| Elektonik saglik verileri AUC: 0.87
. . k-NN,
Philadelphia,US GB

A)




Ozel veri

kiimesi (Nishi-
Matsui vd. kokubunyji Sicaklik, Solunum hizi, Kalp | PPV, Duyarlilik
2010 [154] Influenza Tarama | Hastane | o iic pirgy LDA atis hizi 0.93, 0.88
Pediatric Dental
Clinic / Japan)
Ozel veri
kiimesi
Meurer vd. Genel Uzaktan (Millennium: Duyarlilik 14%
2009 [155] Enfeksiyon izleme Hastane Cerner cT EHR / Ozgullik 98%
Corporation /
USA)
Teshis i¢in Ozel veri
Mikalsen vd. [156] Cerrahl_ blge karar Hastane kume5|(Zh_ongs SVM Lab testleri F1-skoru 0.80
2018 enfeksiyonu han Hospital /
destek :
China)
Ozel veri
. . . kiimesi Solunum hizi, Kalp atis hizi, | AUC: 0.95 51
Milechin vd. [157] Patojene maruz Erken uyar1| Hastane (Hannover RF Tansiyon, Biyomedikal saat once tespit
2017 kalma . . -
Medical School sinyaller icin
/ Germany)
Erisime agik AUC %73.9/
Mitchell vd. : veri kiimesi . Duyarlilik
2016 [158] Sepsis Erken uyar1| Hastane (MIMIC 11 LR Lab testleri %576/
database) Ozgiillik %77.3
(dmes (The | AUCi0856,
Monsalve vd. [159] cDI Qzaktan Hastane | Boston Veterans EL EHR, De_mog_r_af_lkler, _Kllnlk Duyarlilik:
2015 izleme Affairs veri,Lojistik veri 0.822,

Healthcare/US)

Ozgulluk: 0.748




Mulder vd.
2019

[160]

Cerrahi bolge
enfeksiyonu

Teshis i¢in
karar
destek

Hastane

Ozel veri
kiimesi (Amphia
Hospital (Breda,

The
Netherlands))

LR

Demografik veri ve klinik
hasta verisi

Ozgulluk:
%68.7,
Duyarlilik:
%98.5, AUC:
0.950

Na vd. 2015

[161]

CDil

Tarama

Havaalanmi
Tarama

Ozel veri
klimesi (Japan
Self-defense
Forces Central
Hospital /
Japan)

LR

Demografikler, Lab testleri

Dogruluk 0.725

Nachimuthu
and Haug,
2012

[162]

Sepsis

Uzaktan
izleme

Hastane

Ozel veri
kimesi
(RAISIN French
Institute for
Erisime acik
veri kiimesi
Health
Surveillance /
France)

BN

Sicaklik, Solunum hizi, Kalp
atis hiz1,0Oksijen
satirasyonu, Lab testleri

AUC 0.949

Nguyen vd.
2014

[163]

Influenza

Erken uyar1

Hastane

Erisime agik

veri kiimesi
(MIMIC 1
database)

SVM,
LiR

Sicaklik, Solunum hizi, Kalp
atis hizi

Duyarlilik %93
| PPV %91
10zgiillik %91/
NPV 93%

Oh vd. 2018

[164]

CDI

Erken uyar

Hastane

Ozel veri
kiimesi (Royal
Infirmary of
Edinburgh /
Scotland)

LR

EHR

AUC 0.82




Ozel veri
Parente vd kiimesi Sicaklik kalp atis hizi, AUC: 0.99,
2018 ' [165] Sepsis Erken uyar1 | Hastane (Christchurch HMM Solunum hizi, kan basinicr | Duyarlilik: 0.95,
Hospital ICU, ve SIRS skoru Ozgulluk: 0.96
New Zealand)
Ozel veri
kiimesi
(Geriatrics
o e
Parreco vd. Kan akis1 Uzaktan I LR, GBT, /Dogruluk
2018 [166] enfeksiyonu izleme Hastane Gerla}trl_c & CNN EHR %98.6/
Palliative o
o Ozgullik %77.3
Medicine
University of
Michigan /
USA)
N . EHR, Demografikler,
Ozel ver Sicaklik, Solunum hizi, Kalp
Paxton vd. | 1671 Sepsis Erkenuyari| Hastane | <UMest (Emory | oy, atts hiz1,0ksijen AUC: 0.7
2013 affiliated . b testleri
hospital / USA) saturasyonu, sz‘. testler,
Klinik veri,Lojistik veri




Erisime agik Demografikler, Sicaklik,
Prasad vd. . veri kiimesi LR, RF, Solunum hizi, Kalp atis
2017 [168] Sepsis Erken uyar1| Hastane (BIDMC QDA hiz1,Oksijen satiirasyon, AUC 0.815
Dataset) Lab testleri
Ozel veri CNN,
Rabhi vd Genel Enfeksiyon ktmesi (Lyon, NNNB1LkF-{ FL skoru:
' [169] ) 1y Hastane Nice, Rouen N Klinik notlar 97.7%, AUC:
2019 Enfeksiyon tespiti . RF, Karar
hospitals, - %99.8
France) Agaclari,
SVM, GB
Ozel veri Duyarlilik:
kiimesi (The %97.1,
Sanger vd. Uzaktan University of Mikrobiyoloji/elektronik Ozgulluk:
2018 [170] CAUTI izleme Hastane Washington NLP saglik verisi, Fatura verisi %94.5, PPV:
Medical Center, %66.7, NPV
USA) %99.6
Ozel veri
Havaalan: kiimesi (Japan
Sanger vd. Cerrahi bolge R Self-defense :
2016 [171] enfeksiyonu Tarama _karantlna Forces Central NB Kalp atig hizi, Tansiyon AUC 0.76
istasyonu :
Hospital /
Japan)
Ozel veri
Toplanma | kumesi (Japan
Saunders vd. Cerrahi bolge yerleri and Self-defense Demografikler, Klinik
2014 [172] enfeksiyonu Tarama Havaalan1 | Forces Central LR veri,Lojistik veri AUC0.84
karantinalari Hospital /

Japan)




Scherpf vd.

2019 [173]

Sepsis

Erken uyari

Hastane

(MIMIC Il
database)

Ozel veri

Erisime agik
veri kiimesi

| RNN

Yas, Klinik veri

sepsisten 3 saat
once: AUC:
0.81

Schurink vd.

2007 [174]

Zatlrre

karar
destek

Teshis i¢in

Hastane

University

Utrecht
(UMcCu)) /
Netherlands)
Ozel veri

kiimesi (The

Medical Center

BN

Sicaklik, Lab testleri,
Biyomedikal sinyaller

AUC 0.846

Senvd. 2017 | [175]

CDil

Teshis

Hastane

kiimesi
(Guangzhou
Women’s and
Children’s
Medical Center
/ China)
Ozel veri

LR,
SVM, RF

EHR, Demografikler,
Sicaklik, Solunum hizi, Kalp

atis hiz1,0Oksijen

satlirasyonu, Klinik veri

AUC 0.838

Shankar vd.

2018. [176]

Surgical Site
Infection

Uzaktan
izleme

Hastane

kiimesi(
Department of
Gastrointestinal
Surgery at
University
Hospital of
North

RF, SVM,
LR

Norway)

Lab testleri

Duyarlilik: 0.68,

Dogruluk: 0.86,

Ozgulliik: 0.91




Demografikler, Sicaklik,

Ozel veri Solunum hizi, Kalp at1 " AUC 0.78,
Shashikumar kiimesi hiz1,0ksijen seitﬁras? Onlsl Ozgalldk 0.55,
[177] Sepsis Erken uyar1| Hastane |(MedStar Health EL XS yont, Dogruluk 0.61
vd. 2017 Tansiyon, Lab testleri,
Research linik ver: Loiistik veri (Duyarlilik
Institute / USA) Klinik veri,Lojistik ver, 0.85)
Risk faktorleri '
Erisime agik Demografikler, Sicaklik, AUC: 0.952,
Shimabukuro , veri kiimesi Solunum hizi, Kalp atis Duyarlilik:
vd, 2017 | [178] Sepsis | Erkenuyan | Hastane |y vyic ) "L | huzi,Oksijen satiirasyonu, | 0.900,
database) Lab testleri,Lojistik veri | Ozgulliik: 0.900
Erisime agik
Soguero-Ruiz Cerrahi bolge Uzaktan veri kiimesi . o
vd. 2015 [179] enfeksiyonu leme Hastane (MIMIC-11 GP Lab testleri Dogruluk 0.83
Klinik veriset)
Ozel veri
Stanculescu : kiimesi (Carle Sicaklik, Kalp atis
vd. 2014 [180] Sepsis Erken uyar1|  Hastane Foundation HMM hiz1,0ksijen satiirasyonu AUC0.77

Hospital / USA)




Stanculescu
vd. 2014

[181]

Sepsis

Erken uyari

Hastane

Ozel veri
kiimesi
(University
of Houston
College of
Pharmacy, Beth
Israel
Deaconess
Medical Center,
Mater
Misericordiae
University
Hospital /
Ireland-USA)

LDS

Sicaklik, Kalp atis
hiz1,0ksijen satlirasyonu

AUC 0.85

Strauman vd.
2018.

[182]

Cerrahi bolge
enfeksiyonu

Enfeksiyon
tespiti

Hastane

Ozel veri
klimesi
(University
Hospital of
North
Norway)

RNN

Kan testleri

AUC: 091, F1
skoru: 0.71

Sun vd. 2013

[183]

Influenza

Tarama

Havaalam
Tarama

Ozel veri
kiimesi (Japan
Self-defense
Forces
Central

Hospital)

LDA,
QDA,
SVM,
kNN,
LR, NB,

SOM

Kalp atis hizi, Solunum hizi,
Sicaklik

Hata orani
%09.7,

Duyarlilik: %98,

Ozgiilluk: %77




Ozel veri
kiimesi (Pusat

Per.ubate.tr? Duyarlilik,
Universiti A
Siddet Kebangsaan Sicaklik, Solunum hizi, Kal Ozgullik, PPV,
Sunvd. 2014 | [184] Influenza e Hastane g SVM ’ -S4 NPV 0.815,
tahmini Hospital atis hiz
0.907, 0.846,
Canselor 0.886
Tuanku Mubhriz '
(HCTM) /
Malaysia)
Ozel veri
Sun vd. 2015 | [185] - Gengl Tarama Havaalani kUm(_asi (T_okyo LDA Sicaklik, Solunum hizi, Kalp Hata orant 0.05
nfeksiyon Tarama University / atis hizi
Japan)
Ozel veri
kiimesi (The Duyarlhilik,
. University of Ozgulluk, PPV,
Sunvd. 2015 | [186] Influenza E”Iekst'.%o” Hastane | Minnesota | ANN |>tcaklk, S"l“‘ﬁlm hizi, Kalp| ~\py/ 0,971,
esptl Academic atig izt 0.813, 0.791,
Health Center / 0.975
USA)
Ozel veri
kiimesi (LDS
Swiston Jr ve Ebola ve Hospital AUC: 0.9 for
Milechin, [187] Marburg Erken uyar1| Hastane (LDSH) and RF Biyomedikal sinyaller 52+-14 saat
2016 virisleri Intermountain once tespit

Medical Center
(IMC) / USA)




Ozel veri

kiimesi (US
Taneja vd . Uzaktan Army Medical LR, Sicaklik, Solunum hizi, Kalp
2017 ' [188] Sepsis 2leme Hastane Research SVM, RF, atis hiz1, Lab testleri, Dogruluk 0.81
Institute of NB, GP Mikrobiyolojik veri
Infectious
Diseases / USA)
Ozel veri
klimesi AUC 0.847 /
Tanner vd. Uzaktan Universit EHR, Demografikler, Klinik | standard hata
2009 [189] CDI izleme Hastane Iglealth Car)g LR veri,Lc?jistik veri 0.040 / p degeri
Edinburgh / <0.001
Scotland)
Ozel veri Demografikler, Sicaklik,
Genel kiimesi (Royal LR RF Solunum hizi, Kalp atis
Tou vd. 2018 | [190] Enfeksiyon Erken uyar1| Hastane Infirmary of NB ' GB'1I' hiz1,0ksijen satiirasyonu, AUC 0.88
Edinburgh / ’ Lab testleri, Biyomedikal
Scotland) sinyaller
_ OZ?I veri Kural _ Duyarhlik,
Trick vd. 2004 | [191] CvC En::;(;ilt)i/ N Hastane l;l:::cg?rs'hg\gsitgla? ta'banlh Mikrobiyolojik veri ﬁég/ug%li F(’)P;;
USA) (Gzel) 0.62,0.87




Ozel veri
kiimesi (French

Dogruluk: %84

Tvardik vd Genel Teshis icin universit Duyarlilik:
' [192] ) karar Hastane . y ES Tibbi raporlar %83.9,
2018 Enfeksiyon hospitals(Lyon, o
destek . Ozgulluk:
Nice and 0484.2
Rouen)) '
. . Duyarlilik,
Umnscheid vd. _ Uzaktan ) OZ(?I veri Kural | Sicaklik, Solunum .1.1121, Kalp Ozgilliik, PPV,
[193] Sepsis . Hastane | kiimesi (MLH) | tabanli atig hiz1,0ksijen
2015 izleme / USA) (6zel) satlirasyonu, Tansiyon NPV 0.16, 0.97,
yond, fansty 0.26, 0.94
Ozel veri
kiimesi (The <
o Dogruluk 0.80,
Uzokavd. | g Malaria | Erkenuyari| Hastane university | Bulanik Klinik veri 0.67 (fuzzy,
2011 Hospital of kurallar AHP)
North Norway /
Norway)
Ozel veri
(I\;gtr;]]gzlist Sepsisten 1 saat
van WYK vd. [195] Sepsis Erk Hastane LeBonheur RF, SVM, Klinik veri oncesi: F1
2018. P rken uyan LR, NLP skoru: 679%,
Healthcare Sensitivty: 80%
(MLH) System, y- eu0
Memphis USA)
]::,relﬁlr;llfn?;l.{ Sicaklik, Solunum hizi, Kalp
van Wyk v.d. . Uzaktan . ANN, atis hiz1,0Oksijen < )
2017 [196] Sepsis leme Hastane (Na}:}gr&zigrl;lialth CNN satiirasyonu, Tansiyon, Lab Dogruluk: 0.861

Dataset)

testleri




Ozel veri
klimesi
Sicaklik, Solunum hizi, Kalp
W;gi;’ d | o7 Sepsis | Erkenuyar| Hastane (Maéﬁcg‘r‘;fe“s BN atis hizs,Oksijen AUC 0.79
. satlirasyonu, Lab testleri
Hospital (MGH)
/ USA)
Ozel veri
Wiens vd. kiimesi (Queen | SVM, . oy AUC 0.79/ F-
2012 [198] CDI Erken uyar1 | Hastane Alexandra HMM Risk faktorleri skoru 0.37
Hospital / USA)
Erisime agik
Wiens vd. veri kiimesi . oy
2014 [199] CDI Erken uyar1| Hastane (MIMIC 11 LR EHR, Risk faktorleri AUC 0.814
database)
Ozel veri SI\‘/FIQ\A D%géglzuk:
kiimesi (Kaiser ’ o
Yao vd. 2016 | [200] Gen(_al L_Jzaktan Hastane Foundation NB, Sicaklik, Solunum hizi, Kalp Duy'arhll.lkl.. 0-.93,
Enfeksiyon izleme . LDA, atis hiz Ozgulluk:
Hospitals /1 o 0.857, AUC:
USA) KNN 0.95
Erisime agik .
. veri klimesi Demografik veri ve Lab AUC_‘ 0.81,
Yee vd. 2019. | [201] Sepsis Erken uyar1| Hastane BN . NPV: 0.87,
(MIMIC 111 testleri PPV- 0.65
database) T




Ozel veri

. kiimesi (VU Sicaklik, Solunum hizi, Kalp
Zainee ve Universit at1s hiz1,0ksijen
Chellappan, [202] Dang Atesi Erken uyar1| Hastane di Iy LDA - ats iz, LKsY b Dogruluk 83.3
2016 Medica satlrasyonu, Tan_3|yon, La
Center/Netherla testleri
nds)
o . Demografikler, Sicaklik,
Ozel veri
Zhang vd El, ayak ve agiz kiimesi (Grady SOhmur.I? hiz, Kalp atis
' [203] ’ 9 Erken uyar1| Hastane : GBT hiz1,0ksijen satiirasyonu, AUC 0.985
2017 hastaligi Memorial . .
) Lab testleri, Biyomedikal
Hospital / USA) :
sinyaller
AUC: 0.990,
Azel veri Duyarlilik:
. . Sicaklik, Solunum hizi, Kalp 0.999,
Zhang vd : kumes.l (The atis hiz1,0ksijen Ozgulluk:
' [204] Sepsis Erken uyar1| Hastane Project LSTM . T :
2017 satlirasyonu, Tansiyon, Lab 0.967,
IMPACT data . .
set) testleri Keskinlik:
0.926, NPV:

0.999, F1: 0.961







