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Diyabet alanminda yeni bir teknoloji olan siirekli glikoz izleme (CGM)
cihazinin kullanilmaya baglanmasiyla artan glikoz diizeyi ol¢tim verileri, ileri
zamanli kan glikoz degeri tahmininde yapay zeka yontemlerinin uygulanmasini
hizlandirnugtir. ileri zamanli kan glikoz de@eri tahmini yani kandaki glikoz
degerlerinin, belirli bir siire oncesinden tahmin edilmesi; diyabet hastalarinin
kandaki glikoz diizeylerini daha iyi yonetebilmesini, uygulanan yanlis tedavilerle
ve hipoglisemi hiperglisemi gibi istenmeyen durumlarla ilgili erken uyarilar
alabilmesini saglar. Yapilan ¢alismada; insiilin ve alinan karbonhidrat verilerinin
glikoz degeri Tlzerindeki etkisini modelleyen yeni bir fizyolojik model
tasarlanmistir. Yeni tasarlanan fizyolojik modeldeki ¢esitli parametrelerin
optimizasyonu yapilarak elde edilen kisisellestirilmis parametre degerlerine bagh
olarak olusturulan plazma insiilin konsantrasyonu ve glikoz emilim orani verileri,
gegmis CGM verileri ile birlikte yapay sinir ag1 ve uzun kisa siireli bellek aginda
kullanilarak 30 ve 60 dakikalik tahmin ufkunda kisisellestirilmis kan glikoz degeri
tahmini yapilmistir. CGM verisi lizerindeki filtreleme islemlerine ve kullanilan
yonteme gore 4 ayri model olusturulmustur ve bu modellerin sonuglari
karsilastirilarak sunulmustur. CGM verisi tizerindeki filtreleme islemlerinin tahmin
performansini diislirdiigii, kisiye 6zgii parametrelerle hesaplanan verilerin tahmin
performansini arttirdigl, bu problem igin; islem siiresi kisa ve karmasikligi az olan
yapay sinir ag1 yonteminin, uzun kisa siireli bellek yonteminden daha iyi sonuglar
verdigi acikca gosterilmistir.

Anahtar kelimeler: Siirekli Glikoz izleme Cihazi, Ileri Zamanli Kan Glikoz
Degeri Tahmini, Fizyolojik Modeller, Yapay Sinir Aglari,
Uzun Kisa Siireli Bellek Aglari.
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ABSTRACT
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ADVANCED TIME BLOOD GLUCOSE VALUE PREDICTION
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: Prof. Dr. Mutlu AVCI
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Increased glucose level measurement data with the introduction of
continuous glucose monitoring (CGM), a new technology in the field of diabetes,
accelerated the application of artificial intelligence methods in the prediction of
advanced time blood glucose value. Advanced time blood glucose value prediction,
that is, predicting the glucose values in the blood before a certain period of time
enables diabetic patients to manage their glucose levels in the blood better, to
receive early warnings about the wrong treatments and unwanted conditions such
as hypoglycemia hyperglycemia. In the study, a new physiological model was
designed to model the effect of insulin and carbohydrate data on glucose value.
Plasma insulin concentration and glucose absorption rate data created based on the
personalized parameter values obtained by optimizing various parameters in the
newly designed physiological model are used in the artificial neural network and
long short term memory network together with the past CGM data, personalized
blood glucose value prediction was made at the 30 and 60-minute prediction
horizon. According to the filtering processes on CGM data and the method used,
four different models were created, and the results of these models were compared
and presented. It has been clearly shown that filtering operations on CGM data
decrease the estimation performance, increase the estimation performance of the
data calculated with personal parameters, and for this problem, the artificial neural
network method with short processing time and less complexity gives better results
than the long short term memory method.

Keywords: Continuous Glucose Monitoring Device, Advanced Time Blood
Glucose Value Prediction, Physiological Models, Artificial Neural
Networks, Long Short Term Memory Networks.
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GENISLETILMIS OZET

Son yillarda; deri alti dokuya yerlestirilmis bir sensor ile 5-15 dakika
arasinda degisen bir ornekleme periyodunda, glikoz konsantrasyonunu siirekli
olarak olcen siirekli glikoz izleme (CGM) cihazinin kullanilmaya baglanmasiyla;
diyabet alanindaki veri miktarinda patlayici bir artis gozlenmistir. Bu veri artis1 da
diyabet alanindaki yapay zeka calismalarma ilgiyi arttirmustir.

Diyabet alanindaki ilgi goren yapay zeka calisma konularindan birisi de
ileri zamanl1 kan glikoz degeri tahminidir. ileri zamanl kan glikoz degeri tahmini;
kandaki glikoz degerlerinin, belirli bir siire (30-60 dakika gibi) 6ncesinden tahmin
edilmesidir. Bu c¢alismada da disiik hatali kisisellestirilmis kan glikoz degeri
tahmini yapilmasi amaglanmustir.

Oncelikle Ohio Universitesi’nin veri kullamm sdzlesmesi yaparak bu
alandaki arastirma ve caligmalar icin dagittii, 6 tip 1 diyabet (T1D) hastasinin
genis cesitlilikte verilerini barindiran Ohio Type 1 Diabetes Mellitus (OhioT1DM)
veri setinden; CGM, uygulanan insiilin ve alinan karbonhidrat verileri saglanmustir.

5 dakikalik ornekleme periyoduna sahip CGM verileri {iizerindeki,
cihazdaki 6l¢lim kopukluklarindan kaynakli olusan 1 saatten az veri bosluklari,
lineer interpolasyon ile doldurulmustur. Bu durum veri bosluklarinin ¢evresinde,
bu bosluklardan kaynakli tahminlerde kullanilamayan verilerin kullanilmasini
saglamustir.

Sonrasinda uygulanan insiilin ve alinan karbonhidrat verilerinin, glikoz
degeri lizerindeki etkisini modellemek i¢in bir fizyolojik model tasarlanmigtir. Bu
model dnceden sunulmus iki fizyolojik model {izerinde ¢esitli modifikasyonlar ve
kombinasyonlar yapilmasi ile olusturulmustur. Literatiirde kan glikoz degeri
tahmininde fizyolojik modellerin kullanildigr c¢alismalarda, tiim hastalar igin
fizyolojik model iizerindeki parametrelere ayni deger verilmistir, bu yanlistir ¢linkii
bu parametreler herkeste ayni degerlerde olamaz. Bu calismada ise veri setinden

saglanan; uygulanan insiilin, alinan karbonhidrat ve CGM verileri kullanilarak yeni
I



fizyolojik modeldeki, insiilinin; maksimum etki zamani, eliminasyon hizi, etkisinin
gecikme siiresi, glikozun maksimum emilim zamani, doku glikoz alimm yeteneginin
kendiliginden diisme orani ve doku glikoz alim yeteneginde insiiline bagimh artis
orani parametreleri kisiye Ozel olarak optimize edilmistir. Bu parametrelerin
ortalama hangi degerlerde seyrettigi, kisiye 6zel olarak belirlenmistir.

Korelasyon analizi yapilarak ka¢ dakikalik geg¢misinin kullanilacagina
karar verilen CGM verilerine ek olarak, kisisellestirilmis parametre degerleriyle
uygulanan fizyolojik modellerle elde edilen plazma insiilin konsantrasyonu ve
glikoz emilim oran1 verileri de tahmin modellerinde 6zellik olarak kullanilmistir.

CGM verisi iizerinde yapilan filtreleme islemine ve kullanilan yonteme
gore 4 farkli model olusturulmustur. Bu modellerde, yapay sinir ag1 (YSA) ve uzun
kisa siireli bellek (LSTM) ag1 olmak tizere 2 farkli yontem kullanilmigtir. CGM
sinyali iizerinde ise Butterworth sonsuz diirtii yanith (IIR) al¢ak gegiren filtre ve
kalman filtresi ile yapilan filtrelemelerin tahmin sonucuna etkisi incelenmistir.

Filtreleme islemleri, CGM verisi iizerinde bir miktar zaman gecikmesine
neden olmustur. Olusan bu zaman gecikmesi filtrelemenin tahmine olan iyilestirici
etkisini bastirarak, tahminlerde kotiilesmeye neden olmustur.

Kisisellestirilmis parametre degerleriyle uygulanan fizyolojik modellerle
elde edilen plazma insiilin konsantrasyonu ve glikoz emilim orani verilerinin
yaninda higbir filtreleme isleminin uygulanmadigit CGM verilerinin kullanildigi
MATLAB programinda sinir aglar1 ara¢ kutusu kullanilarak olusturulan YSA ve
LSTM modellerinin sonuglari karsilastirilmistir. LSTM modeliyle; 6 hastanin 30 ve
60 dakika sonraki kan glikoz degerleri; sirasiyla ortalama 19,71 ve 32,63 mg/dL
RMSE ile tahmin edilebilebilirken, YSA modelinde, sirasiyla 18,53 ve 30,55
mg/dL RMSE ile tahmin edilebilmistir. Bu problem i¢in daha basit bir yontem olan
YSA’nin, LSTM’den daha iyi sonuglar verdigi acikca gozlenmistir. Daha iyi
sonuglar veren YSA modelinin; 30 dakika sonraki kan glikoz degeri tahminlerinin
Clarke hata 1zgarast1 (CEG) analizinde, tahminlerin 6 hasta igin ortalama

%98,82’sinin klinik olarak kabul edilebilir, kotii sonuglar dogurmayacak A ve B
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bolgelerinde kaldigr goriilmiistiir. 60 dakika sonraki kan glikoz degeri
tahminlerinin CEG analizinde ise, tahminlerin 6 hasta icin ortalama %96,95°1
klinik olarak kabul edilebilir A ve B bdlgelerinde kalmistir. Her iki tahmin
ufkundaki tahminlerde de tehlikeli tedaviye neden olacak E bolgesinde, neredeyse
hig¢ veri yoktur. Bu da yiiksek dogrulukta, kotli sonuglar dogurmayacak tahminler
yapildigin1 belirtir. Ayrica sonuglar son yillarda bu alanda yapilmis giincel
calismalarla karsilastirildiginda; bu ¢alismada 6nerilen modelin, diger ¢aligmalara
gore daha dogru sonuglar verdigi agik¢a goriilmiistiir.

Yapilan bu ¢alisma sonucunda elde edilen kisisellestirilmis model; diyabet
hastalariin; kandaki glikoz diizeylerini daha iyi yonetebilmesini, uygulanan yanlig
tedavilerle ve hipoglisemi hiperglisemi gibi istenmeyen durumlarla ilgili erken

uyarilar alabilmesini saglayacaktir.
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1.GIRIS Asiye SAHIN

1. GIRIS

Beslenmenin temelini olusturan en temel besin gruplarindan olan

karbonhidratlarin yap1 tasi, Yunancada tathi anlamina gelen glikozdur. Glikoz,
viicuda yenilen yiyeceklerden alinan bir seker tiiriidiir. Oncelikle iiziim olmak
iizere birgok meyvede yiiksek oranda bulunur, bu nedenle ‘Uziim sekeri’ olarak da
bilinir (Aydin, 2013).
Patates, unlu gidalar, nisasta, piring, kuru baklagiller, kuru yemisler ve meyveler
gibi karbonhidratca zengin besinler sindirilirken, c¢esitli enzimatik faaliyetler
sonucunda parcalanarak yapi taslari olan glikoza doniisiir. Karbonhidrat iceren
besinlerin sindirilmesi sonucu ortaya ¢ikan glikoz da bagirsaklardan emilerek kana
karigir, bu nedenle glikoza, ‘Kan sekeri’ de denilir.

Ogiin aliminda ve sonrasinda (posprandial dénemde), karbonhidratlarin
sindirilmesi sonucunda ortaya ¢ikan glikoz, eksojen olarak kanda goriiliir. Ogiin
alimi olmayan aralarda ise Onceden alinan glikozun fazlasi, ihtiyag durumunda
kullanilmak i¢in depolandig1 karacigerdeki glikojen depolarindan, endojen olarak
salinir (Aydin, 2013). Bu sayede, oncelikle kalp ve beyin olmak iizere ¢esitli organ
ve dokularin, enerji kaynagi olarak kullanildiklar glikoza ihtiyaglar1 karsilanmis
olur.

Midenin arkasinda bulunan bir bez olan pankreastaki, Beta ()
hiicrelerinden salgilanan insiilin ve alfa hiicrelerinden salgilanan glukagon
sayesinde kan glikoz diizeyinin homeostasisi saglanir. Insiilin, alinan besinlerin
bagirsaklarda pargalanarak glikoza doniistiiriilmesi sonucu kana ge¢mesiyle
yiikselen kandaki sekerin, hiicrelere tasinmasim saglar. Insiilin sayesinde hiicrelere
taginan sekerin, kanda birikmesi 6nlenmis olur. Glukagonla ise uzun siireli aglik
durumlarinda, glikozun 6nceden depolandig: yerlerden endojen olarak salgilanmasi
ve kana karigmasi saglanir. Yani insiilin ile kandaki glikoz miktarmin agiri
miktarda artmasi, glukagon ile ise kandaki glikoz miktarinin asir1 miktarda

azalmasi 6nlenmis olur, bu sayede kan glikoz diizeyi (kan sekeri) dengesi saglanir.
1



1.GIRIS Asiye SAHIN

Besin alindiktan sonra, insiilinin kan glikoz diizeyinin dengelenmesindeki rolii

sekil 1.1 de gosterildigi gibidir.

' KANGLIKOZ
DUZEYI =
, HOMEOSTATISI |

Sekil 1.1. Insiilinin kan glikoz diizeyinin dengelenmesindeki rolii

Amerikan Diyabet Dernegi (ADA), Diinya Saghk Orgiiti (WHO),
Uluslararas1 Diyabet Federasyonu (IDF) gibi kuruluslarin, uluslararast tam
kriterlerine gore saglikli bir bireyde, 8 saat ve daha fazla a¢ kalma durumu
sonrasindaki kan glikoz degerinin (aglik kan sekerinin) 70-100 mg/dL, &giin
alimindan 2 saat sonraki kan glikoz degerinin (tokluk kan sekerinin) ise 140
mg/dL’nin altinda olmasi beklenir (TEMD, 2019; ADA, 2020). Ancak eger
instilin, yeteri kadar iiretilemezse ya da iiretilen insiilin, viicutta etkili bir sekilde
kullanilamazsa; hiicrelere tagmamayan glikoz kanda kalir, bunun sonucunda kan
glikoz diizeyi yani kan sekeri yiikselir ve halk arasinda yaygin olarak “Seker

~ 9

Hastalig1” diye bilinen “Diyabet” ortaya cikar.

2



1.GIRIS Asiye SAHIN

Bir kisinin diyabet hastasi1 olup olmadigi; aclik kan sekeri dlgiimii ve oral
glikoz tolerans testi (OGTT) sonrasinda kolayca saptanir.

Aclik kan sekerinin; 100-125 mg/dL olmasi prediyabet denilen gizli
sekerin, 126 mg/dL’nin {izerinde olmasi ise diyabetin habericisidir. Kisilere
glikozca zengin sivi verilip 2 saat sonraki kan glikoz degerlerinin &lgiimiine
dayanan OGTT ye gore ise; glikoz alimindan 2 saat sonraki kan glikoz degeri 140-
199 mg/dL ise gizli seker, 200 mg/dL’nin {iizerinde ise diyabet seklinde
yorumlanir.(TEMD, 2019; ADA, 2020). Diyabet sonucunda kan glikoz diizeyinin
normal degerlerin iizerinde seyretmesiyle, cesitli akut ve kronik komplikasyonlar
bas gosterir. Alt bagliklarda; diyabetin tiirleri, neden oldugu bu komplikasyonlar ve
arz ettigi 6énem detaylandirilmistir ve ileri zamanli kan glikoz degeri tahmininden

bahsedilmistir.

1.1. Diyabet Tiirleri
Diyabet;
1. Tip 1 diyabet (T1D),
2. Tip 2 diyabet (T2D),
3. Gestasyonel diyabet,
4. Pankreasi etkileyen gesitli nedenlerle bas gosteren diger spesifik tipler

olmak iizere alt siniflara ayrilir (Yalin ve ark., 2011).

1.1.1. Tip 1 Diyabet

Viral enfeksiyon (viriislerden kaynakli enfeksiyon), travma veya stres,
beslenme bozukluklar1 gibi durumlar sonrasinda, genetik yatkinligi olan bireylerde
bagisiklik sistemi, bir hata olarak pankreasta insiilin iiretiminden sorumlu beta
hiicrelerini yabanci olarak algilayip, onun yok edilmesi i¢in iltihabi bir reaksiyon
baslatir. Bunun sonucunda beta hiicrelerinde, dolayisiyla insiilin iiretiminde azalma
meydana gelir. Bu azalma %80 nin iizerine ¢ikana kadar hastaligin klinik belirtileri

gozlenmez ve tolere edilebilir. Ancak azalma bu esigin iizerine ¢iktiginda glikoz
3
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regiilasyonu tolere edilemeyecek kadar bozulur, beta hiicreleri zaman iginde
tamamen kaybolur ve “Tip 1 Diyabet” ortaya ¢ikar (Daneman, 2006; Yalin ve ark.,
2011).

Tip 1 diyabette, viicut insilini hi¢ liretemez ya da az iiretmeye baslar ve
hastalar, omiirleri boyunca insiilini; insiilin kalemleri, enjeksiyon kalemleri veya
insiilin pompasi ile disardan almak zorunda kalirlar. Bu yiizden T1D’e, “Insiiline
Bagimli Diyabet” de denilir.

Agiz kurulugu, fazla su tiketimi, idrara g¢ikmanin siklasmasi, artan
yorgunluk hissi, kilo kaybinda artig gibi belirtiler gosteren T1D, genelde 30 yasin
altinda yani geng¢ yaslarda ortaya ¢ikar ve tip 1 diyabetli hastalar, diinyadaki tiim
diyabet hastalarinin %35-10’Iuk bir kismin1 olusturur (Daneman, 2006).

Tip 1 diyabetli hastalarin, kan glikoz diizeylerini belirli sinirlar igerisinde
tutabilmesi i¢in gerekli en temel sey olan insiilin uygulanmasina ek olarak, fiziksel
egzersiz ve saglikli beslenmeyi de bir yasam bi¢imi haline getirmeleri yasam
kalitelerini arttiracaktir ve diyabeti ydnetmelerinde 6nemli rol oynayacaktir

(Chimen ve ark., 2012; Kara ve Cinar, 2011).

1.1.2. Tip 2 Diyabet

Viicutta insiilinin az iiretilmesi ya da hig iiretilmemesi diye agiklanan tip 1
diyabetten farkli olarak, T2D yetersiz olan insiilin iiretiminden ziyade iiretilen
insiilinin, viicutta etkili bir sekilde kullanilamamasi olarak tanimlanir. T2D
hastalar1 insiilinin etkilerine direng gosterirler, bu nedenle tip T2D, “Insiilin
Direnci” olarak da bilinir (Malek, 2010).

Diinyadaki tiim diyabet hastalarinin yaklagik %90°lik bir kisminda goriilen
diyabet tiirii olan T2D, diinya ¢apinda en yaygin goriilen diyabet tiiriidiir (Yalin ve
ark., 2011).

Hareketsiz yasam, beslenme bozukluklari, fazla kilolar, stres gibi
durumlarin tetikledigi bu diyabet tiirii; yaralarda gec iyilesme, viicutta kasintilar,

gormede bozukluk, bas agrisi, agiz kurulugu gibi belirtiler gosterir. Genelde 35-40
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yas lizerinde yetigkin insanlarda rastlanir (Oguztiirk, 2018). Yakin bir aile ferdi
diyabet hastas1 olanlar, kalp damar hastalig1 gegirenler, fazla kilolu ve obez olanlar,
polikistik over sendromu olan bayanlar ve zihinsel hastaliga sahip kisiler (bipolar
bozukluk, sizofreni gibi), T2D risk grubundadirlar.

T2D’in tedavisi; kisisel bir diyet, fiziksel egzersiz ve %5-10’1uk bir kilo
kaybi ile baglamalidir (Eray ve Balci, 2005). Baglarda sadece saglikli beslenme ve
egzersiz ile kontrol altina almabilen bir durumdayken, ilerleyen zamanlarda
hastaligin ilerlemesiyle, insiilin sekresyonunu (salgilanmasi) ve emilimini arttiran
ilaclara ya da uygun dozajlarda insiilin enjeksiyonlarna baslanmasi gerekebilir
(Oguztiirk, 2018).

Diyabetin diger tiirlerine gore daha sik rastlanan tiirlerinden olan T1D ve

T2D’in karsilastirilmasi, ¢izelge 1.1 de verilmistir (Beyazit, 2005).

Cizelge 1.1. Tip 1 diyabet ve tip 2 diyabetin karsilastirilmasi

Tip 1 Diyabet Tip 2 Diyabet
Otoimmiin kékenlidir. Otoimmun kokenli degildir.
Genellikle, 30’'un altindaki geng¢ | Genellikle, 35-40 yas Uzerindeki

yaslarda ortaya ¢ikar.

yetiskin insanlarda rastlanir.

Kisiler genelde zayiftir.

Kisiler kilo problemine sahiptir, genelde
obezdir.

Belirtileri ani sekilde baslayip, hizlica
ilerler.

Belirtileri yavas sekilde baslayip, yavas
ilerler.

Teshisini yapmak kolaydir.

Teshisini yapmak zordur.

Tedavisinde, insidlin kullanimi zorunlu

Tedavisinde, insilin kullanimi | degildir; diyet, saglkli beslenme,
zorunludur. instlin  salgilanmasini  ve emilimini

arttiran ilaglarla kontrol altina alinabilir.
Sonbahar-kis aylarinda daha sik | Gorllmesinin,  mevsimlerle iliskisi

gorulmeye baslanmistir.

yoktur.

Ketoasidoz egilimi fazladir.

Ketoasidoz egilimi azdir.
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1.1.3. Gestasyonel Diyabet

Tanis1 ilk kez gebelik doneminde konulan diyabet tiiriidiir ve genellikle
gebeligin 24. haftasinda ortaya c¢ikar (Aydin, 2013). Gebelik doneminde pankreasin
hormon salgilama fonksiyonlarinda gerceklesen degisimle viicutta yeterli miktarda
insiilin tretilememesiyle meydana gelir. “Gebelik Diyabeti” ya da ‘“Hamilelik
Sekeri” olarak da bilinir. Goriilme sikligi, sagliksiz beslenme ve obezitedeki artigla
dogru orantili olarak gittikge artmaktadir (Metin, 2017). Ayrica 40-45 gibi ileri
yaslarda gebelik yasayan kisilerde, gestasyonel diyabet riski daha fazladir (Aydin,
2013).

Tedavisi icin Oncelikle fiziksel egzersiz ve diyet onerilir ancak sadece
egzersiz ve diyetle kontrol altina alinamazsa insiilin tedavisine gecilir, seker ilaglari
verilmez. Kontrol altina alinamazsa; kan damarlari, bobrekler, gozler gibi yapilar
tizerinde cok ciddi tahribatlara neden olabilir (Oguztiirk, 2018).

Hamilelik doneminde ortaya ¢ikan bu diyabet, genelde hamilelik donemi
sonrasinda son bulur. Ancak hamilelikten sonraki donemde, gestasyonel diyabet
olmus kadinlarin, ilerleyen zamanlarda tip 2 diyabet olma riski oldukca yiiksektir.
Bu yiizden gestasyonel diyabet geciren kadinlarin, hamilelik sonrasi donemde
diizenli araliklarla kan glikoz diizeylerinin takibinin yapilmasi gerekir.

Dogurganlik donemindeki kadinlara saglikli beslenme egitimlerinin
verilmesi ve uygun kilo kazanimu i¢in takip edilmeleri, gestasyonel diyabet riskinin

azaltilmasinda etkili olabilir (Metin, 2017).

1.1.4. Diger Spesifik Diyabet Tipleri

T1D, T2D, gestasyonel diyabet disindaki diger spesifik diyabet tiirleri;
insiilin iiretiminden sorumlu olan Beta () hiicrelerinin islevindeki veya insiilinin
islevindeki genetik bozukluklar, endokrin hastaliklar, pankreasta meydana gelen
sorunlar, enfeksiyon durumlart ve ilaglar ya da kimyasal maddeler nedeniyle ortaya

cikarlar, ¢ok sik rastlanmazlar (Yalin ve ark., 2011).
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1.2. Diyabetin Komplikasyonlari

Beslenme sekli, kullanilan ilaglar, fiziksel aktivite, yetersiz uyku, stres ve
hastalik, alerji, sigara ve alkol kullanilmas1 gibi cesitli faktorler, kan glikoz
diizeyini etkiler. Diyabetli bir bireyde kan glikoz diizeyinin dengesinden sorumlu
bir hormon olan insiilinin; yeterli sekilde ya da hi¢ iiretilememesi veya iiretilen
insilinin etkili bir sekilde kullanilamamasi sonucu bir¢ok faktorden etkilenen kan
glikoz diizeyinin, kontrol altinda tutulmasi oldukga zorlasir. Diyabet hastalar1 kan
glikoz diizeylerini etkileyen faktorleri dengede tutamazsa, yani kan glikoz
diizeylerini kontrol altina alamazsa, kisa ve uzun vadede cok ciddi sonuglar
doguran komplikasyonlar bas gosterir (Uludag, 2010).

Diyabetten kaynakli komplikasyonlar, akut komplikasyonlar ve kronik
komplikasyonlar olarak 2 alt smifa ayrilir. Kronik komplikasyonlar da
mikrovaskiiler ve makrovaskiiler komplikasyonlar olmak {izere alt siniflara ayrilir.
Diyabetin komplikasyonlar1 ve ayrildig: alt siniflar, sekil 1.2 de gosterilmistir ve alt

basliklarda detaylandirilmistir.
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DiYABETIN
KOMPLIKASYONLARI

| |

[ Akut Komplikasyonlar ] [ Kronik Komplikasyonlar]
— Hipoglisemi | | ]
— Hiperglisemi Mikrovaskiiler Makrovaskiler
— Ketoasidoz Komplikasyonlar Komplikasyonlar
— Laktik asidoz > Diyabetik Retinopati > Ateroskleroz

—= Bakteriyel Enfeksiyonlar ~ Serebrovaskiler

Hastalik

> Diyabetik Nefropati

> Diyabetik Noropati
- Hipertansiyon

= Diyabetik Ayak
Enfeksiyonlan

Sekil 1.2. Diyabetin Komplikasyonlari

1.2.1. Akut Komplikasyonlar
Kandaki glikozun kontrol almamamasi sonucu kisa vadede ortaya g¢ikan

komplikasyonlardir. Diyabetten kaynakli meydana gelen akut komplikasyonlarin

baslicalarz;
e Hipoglisemi,
e Hiperglisemi,
e Ketoasidoz,
e Laktik asidoz,

Bakteriyel enfeksiyonlardir.

1.1.1.1. Hipoglisemi
Gereginden fazla insiilin uygulanmasi, ¢ok az besin alinmasi (ana veya ara

Oglinlerin atlanmasi, kacirilmasi ya da yanlis zamanlarda yenmesi), artmig fiziksel
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aktivite gibi nedenlerle kan glikoz degerinin 50 mg/dL’nin altina diismesi olarak
tanmimlanir (Adas, 2019). Amerikan Endokrin Cemiyeti’nin 2009 yilindaki tani ve
tedavi rehberinde, hipoglisemi sinir1 70 mg/dL olarak belirtilmistir (TEMD, 2013).

Hipoglisemiye kisaca anormal kan sekeri diisiikliigii denilebilir. En sik
rastlanan diyabetik akut komplikasyondur.

Kalp ritminde bozulmalar, terleme, yorgunluk hissi, ciltte solgunluk, agiz
bolgesinde uyusukluklar, sinirlilik gibi belirtiler ile baslayan hipogliseminin;
ilerleyen asamalarinda; anormal davranislar, mantiksiz konusmalar, sara
ndbetlerine benzer ndbetler, biling kayiplari, koma gibi ciddi durumlar gozlenir.

Hipoglisemiyi ortadan kaldirmada, kisinin; bilincinin agik olmasi ve
cigneme, yutma gibi reflekslerini yerine getirebilmesi durumunda glikoz almasi
saglanir. Ancak kisi bu fonksiyonlar1 yerine getiremiyorsa; kisiye, insiilin
salgilanmasini inhibe eden madde ya da glukagon enjeksiyonu uygulanir (Adas,

2019).

1.1.1.2. Hiperglisemi

Hiperglisemi; cok fazla besin alinmasi ya da yanlis besin gruplarindan
beslenilip gereginden az insiilin uygulanmasi, hastanin insiilin kullanmayi
reddetmesi, enfeksiyon ve hastalik gibi nedenlerle kan glikoz degerinin, normal
degerlerin iizerine ¢ikmasidir.

Aclik kan glikoz degerinin, 140 mg/dL’nin; tokluk kan glikoz degerinin,
180 mg/dL’nin iizerinde olmasi halinde hiperglisemi durumundan sz edilebilir
(TEMD, 2013).

Hiperglisemi; ketoasidoz, dehidratasyon, sinir sistemi bozukluklari, kalp
hastaliklari, tansiyon hastalig1 (hipertansiyon) gibi oldukg¢a ciddi sonuglar ortaya
cikarir (Adas, 2019).

Hiperglisemi durumunu ortadan kaldirmak icin kisilerin, ilave insiilin
almasi, oral sivi alimi (sekersiz), insiilin disinda anti-hiperglisemik ajanlar

kullanmasi saglanmalidir (Adas, 2019).
9
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1.1.1.3. Ketoasidoz

Kandaki glikoz diizeyinin ¢ok yiiksek, viicuttaki insiilin diizeyinin ise ¢cok
diisiik olmas1 durumunda, hiicrelere giremeyen glikoz kanda kalir ve yiiksek kan
glikoz konsantrasyonuna neden olur. Bu durumda viicut insiiline gereksinim
duymadan kullanilabilen bir yakit olan yagi par¢alamaya baglar. Yagm
parcalanmasiyla, kanda ve idrarda keton cisimcikleri (ketonemi ve ketoniiri) artar,
bu duruma da diyabetik ketoasidoz denir (Adas, 2019)

Diyabetik ketoasidozun baslica nedeni insiilin eksikligidir. Tip 1 diyabetli
kisilerde, tip 2 diyabetli kigilere gore diyabetik ketoasidoza daha sik rastlanir
(Sozeri ve Kutlutiirkan, 2016). Ciinkii tip 2 diyabetli kisilerin viicudunda, az da
olsa bir miktar insiilin mevcuttur.

Ilag dozlarmin talimatlara uygun kullanilmasina, dogru beslenmeye, bol su
tiketimine, sik sik kan glikoz diizeyi Ol¢iimii yapmaya dikkat ederek, diyabetik

ketoasidoz Onlenebilir.

1.1.1.4. Laktik Asidoz

Hiicreler, insiilin eksikligi veya insiilinin etkili kullanilamamasi sonucu
glikozu alamayip, glikoz disinda bir yakit kullandiklarinda, laktik asit iiretirler.
Laktik asit, ¢ok fazla iiretilip yeteri miktarda sindirilemediginde, laktik asidoz
olugur. Kisaca kandaki, laktik asit fazlaligi denilebilir. Cok sik rastlanan bir
diyabetik komplikasyon degildir.

Viicuttaki laktik asit miktarindaki artis; kalbin ve kaslarin galigmasinda
ciddi sikintilara ve zorluklara neden olur. Laktik asidozun ortadan kaldirilmasi igin

oksijen dolagimu ve iletilmesini destekleyen tedaviler uygulanir.

1.1.1.5. Bakteriyel Enfeksiyonlar
Eger diyabetli kisi bakimina dikkat etmezse, genelde cilt ve tirnaklarda

olmak iizere, bakteriyel ve fungal (mantar) enfeksiyonlar gozlenir.
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1.2.2. Kronik Komplikasyonlar

Uygun bakim ve tedavilerin yapilmamas1 sonucu kan glikoz diizeyinin
uzun siireli yliksek seyretmesi, uzun vadede kronik komplikasyonlara sebebiyet
verir. Kronik komplikasyonlar —mikrovaskiiler —komplikasyonlar(retinopati,
nefropati, = noropati) ve  makrovaskiiler = komplikasyonlar(ateroskleroz,
serebrovaskiiler hastaliklar, hipertansiyon, diyabetik ayak) olmak tizere 2 alt sinifa
ayrilir. Mikrovaskiiler komplikasyonlarin  goriilme sikligi, makrovaskiiler

komplikasyonlardan ¢ok daha fazladir (Papatheodorou ve ark., 2018).

1.2.2.1. Mikrovaskiiler Komplikasyonlar
Gelisme riski hiperglisemik durumun siddeti ve siiresi ile dogru orantili
olan, diyabetten kaynakli baslica mikrovaskiiler komplikasyonlar sunlardir

(Fowler, 2008):

e Diyabetik retinopati
e Diyabetik nefropati

e Diyabetik noropati

(1) Diyabetik Retinopati

En sik rastlanan diyabetik mikrovaskiiler komplikasyon olan diyabetik
retinopati, goziin arka kisminin i¢ ytliziinl kaplayan retinada bulunan damarlarin,
hasar gérmesi sonucu olusur.

Diyabet hastalarinin retinopati olusup olugmadig: ile ilgili taramalarinin,
yilda en az bir kez yapilmasi ¢ok dnemli ve gereklidir. Cilinkii retinopati, ileriki
yaslardaki diyabet hastalarinda kérliik olusumunun baslica sebebidir (Onmez,
2017). Sadece Amerika Birlesik Devletleri’nde bile yilda yaklasik 10000
diyabetten kaynakli korliik vakasi gerceklesmektedir (Fong ve ark., 2004).
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(2) Diyabetik Nefropati

Diyabetten kaynakli hasar olusan organlardan birisi de kandaki zararh
maddelerin siiziiliip idrar olarak atilmasindan sorumlu olan bdbrektir. Diyabet
nedeniyle bobrekte olusan hasar olarak tanimlanan diyabetik nefropati, bobrek
yetmezliginin en 6nemli sebebidir (Fowler, 2008). Amerika Birlesik Devletleri’nde
bobrek yetmezligi sorunu yasayan kisilerin %40’mmin diyabet hastalar1 oldugu
saptanmistir (Onmez, 2017).

Glomeriiler filtrasyon hiz1 testi (GFR testi) ile diyabetin bobreklerin siizme
fonksiyonlarim etkileyip etkilemedigi, etkilediyse ne seviyede etkiledigi hakkinda
bilgi sahibi olunur. Ayrica kandaki, sodyum, potasyum, kreatin ve {ire degerleri de
bobrekte sorun olusup olusmadigi ile ilgi bilgi saglayabilir (Oguztiirk, 2018).

(3) Diyabetik Noropati

Ozellikle alt ekstremitelerin etkilendigi diyabetik néropati, diyabetten
kaynakl1 olarak sinirlerde olusan tahribattir. En sik gozlenen belirtileri; uyugmalar,
karincalanmalar ve 6zellikle geceleri olusan yanma hissidir (Onmez, 2017).

Diyabetik noropati ilerleyen asamalarda, duyu kayb1 olusumuna neden olur
ve genellikle alt ekstremite ampiitasyonlarina sebep olan yaralarin, baslica
nedenlerinden biridir (Oguztiirk, 2018).

Diyabetten kaynakli ndropati gerceklesip gerceklesmedigiyle ilgili
taramanin, tip 1 diyabetli kisilerde teshis edildikten 5 yil sonra, tip 2 diyabetli
kisilerde ise teshis edildikten itibaren hemen sonra baglamak sartiyla, her yil

yapilmasi 6nerilmektedir (Onmez, 2017).
1.2.2.2. Makrovaskiiler Komplikasyonlar

Diyabet nedeniyle olusan baslica makrovaskiiler komplikasyonlar

sunlardir:
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e Ateroskleroz
e Serebrovaskiiler hastalik
e Hipertansiyon

e Diyabetik ayak enfeksiyonlar

(1) Ateroskleroz

Damar sertlesmesi de denilen ateroskleroz, atar damarlarin en i¢ kisminda
yag, kolesterol ve atiklarin birikmesiyle, atar damar duvarinda olusan kalinlagsma
ve limende azalmadir.

Ateroskleroz olusmasi durumunda, organlarin beslenmesinde sorunlar
olusur ve ateroskleroz, basta kalp olmak {izere beyin, bobrek gibi ¢esitli organlarda
hasarlara neden olur. Diyabet, aterosklerozun baslica nedenlerindendir. Diyabet

hastalarinin ateroskleroza yatkinlig1 oldukc¢a fazladir (Cakir, 2007).

(2) Serebrovaskiiler hastalik

“Fel¢ Inmesi Hastalig1” olarak da bilinen serebrovaskiiler hastalik, beyin
damarlarinda olusan ani tikanma ve kanama olarak tanimlanir. Viicudun gesitli
boliimlerinde kuvvet kaybi, konusmada bozulma (pelteklesme), gorme
bozukluklar1 (¢ift gérme), hafiza sorunlari, bas agris1 ve donmesi gibi belirtilerle
ortaya c¢ikar. Diyabetin en sik rastlanan makrovaskiiler komplikasyonlarindan

biridir (Tekesin ve ark., 2014).

(3) Hipertansiyon

Hipertansiyon; ateroskleroz igin Onemli risk faktorii olusturan, tedavi
edilmediginde oncelikle bobrek, kalp, gbz ve beyin olmak tizere ¢esitli organlarda
zarara neden olan ve 6liim riskini arttiran yiiksek kan basinci diizeyi ile karakterize

edilen, kronik bir rahatsizliktir. Sistolik kan basincimin 130 mmHg’ nin, diyastolik
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kan basincinin ise 80 mmHg’ nin iizerinde olmasi durumunda hipertansiyondan séz
edilebilir.

Yapilan caligmalar; diyabetli kisilerde, diyabet olmayan kisilere gore
hipertansiyon riskinin 2 kat daha fazla oldugunu gostermistir (Onder ve Ozerkan,

2000). Hipertansiyonun olugsmasinda diyabet 6nemli bir etkendir.

(4) Diyabetik Ayak Enfeksiyonlar:

Diyabete bagli olarak, dolasim sistemindeki bozulmalarla ayakta yaralarin
olugmasi ve ilerleyen zamanlarda kangrene doniismesidir. Ayakta agri, yara,
kizariklik, tirnakta batma, ayak derisinde kuruma, kalinlagsma ve ¢atlak olusumu
gibi ¢esitli semptomlarla ortaya c¢ikan diyabetik ayak enfeksiyonlari, ilerleyen
asamalarda c¢ok ciddi sonuglar ortaya c¢ikarir. Ayak ampiitasyonlariin baslica
nedenidir (Demir ve ark., 2007).

Amerikan Enfeksiyon Hastaliklar1 Konseyi tarafindan hazirlanan 2004
yili  kilavuzunda, diyabetik ayak enfeksiyonlari, sadece subkutan dokuyu
etkilemekle sinirlt yani hafif; daha derin dokular1 daha genis capta etkileyen orta
ve metabolik bozukluklarin eslik ettigi yani siddetli olmak {izere alt siniflara
ayrilmigtir (Lipsky ve ark., 2004).

Hastalar, diyabetik ayak enfeksiyonlarindan korunmak igin; ¢iplak ayakla
gezmemeli, kullandiklar1 corap ve ayakkabilara dikkat etmeli, tirnak kesimlerini

dogru yapmali ve ayaklarinin sik sik kontrol etmelilerdir (Demir ve ark., 2007).

1.3. Diyabetin Onemi

Kan glikoz diizeyinin, normal fizyolojik kosullarin {izerinde seyretmesi ile
karakterize edilen diyabet, hayatin herhangi bir doneminde ortaya c¢ikabilen ve
hayat boyu devam eden kronik metabolik bir hastaliktir (Eren ve ark., 2003).
Olugmasi cinsiyetten bagimsiz olarak; fazla kilolar (obezite), genetik yatkinlik,
gebelik, yas, hareket azlig1, stres gibi birgok faktor tarafindan tetiklenir. Goriilme

sikligi, giin gectikge artmaktadir. Uluslararast Diyabet Federasyonunun 2015
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yilinda yaymlamis oldugu diyabet atlasina gore, 4,72 milyar olan diinya
yetigkin(20-79 yas arasi) niifusunda diyabetli hastalarinin %7,2-11,4 (340-536
milyon arasi yani yaklagik 415 milyon kisi) oraninda yer aldigi ve 2040 yilina
kadar 6,2 milyar olacag: diisiiniilen diinya yetiskin niifusunda, diyabetli hastalarin
oraninin %8,5-13,5’e (521-829 milyon arasi yani 642 milyon kisi) kadar artacagi
tahmin edilmistir (Ogurtsova ve ark., 2017).

Sinsice ilerler ve teshis edilmesi olduk¢a zordur. En gelismis iilkelerde bile
diyabet olup heniiz teshis edilememis kisilerin sayisi, diyabetli kisilerin sayisinin
yaklasik yarisi kadardir diye diisiiniilmektedir (Oguztiirk, 2018).

Uygun bakim ve tedaviler yapilmayip kontrol altina alinmadiginda ciddi
komplikasyonlara neden olur. Basta kalp, bobrek, goz, beyin olmak iizere ¢esitli
organlarda ve sinirlerde ciddi hasarlara yol acarak ve kisilerin yasam kalitesini
biiylik oranda oranda diisiiriir. Bu etkilerinin yaninda kisilerde ruhsal, duygusal ve
psikolojik bozukluklar da yaratir (Leedom ve ark., 1991). Diyabete bagli bu
komplikasyonlar i¢in uygulanan bakim ve tedavilerin maliyetleri, olduk¢a fazladir.
Uluslararas1 Diyabet Federasyonu’nun 2015-2040 yillar1 igin tahminlerini belirttigi
diyabet atlasinda, diyabetle ilgili toplam saglik harcamalarinin, 2015 yilinda 673
milyar ABD dolar1 oldugu ve 2040 yilina kadar 802 milyar ABD dolarina ulasacagi
belirtilmistir (Ogurtsova ve ark., 2017).

Uluslararas1 Diyabet Federasyonu’nun 2015-2040 yillar1 icin diyabet

tahminleri ¢izelge 1.2 de verilmistir (Ogurtsova ve ark., 2017).
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Cizelge 1.2. Uluslararas1 Diyabet Federasyonu’nun 2015-2040 yillar1 i¢in diyabet

tahminleri
2015 2040

Toplam Diinya Niifusu 7,3 milyar 9 milyar
Yetigkin Niifus (20-79 yas) 4,72 milyar 6,2 milyar
Cocuk Niifusu (0-14 yas) 129,4 milyon -
DIYABET (20-79 yas)
Kiiresel Prevelans %8,8 (%7,2-11,4) 10,4% (8,5-13,5%)

415 milyon 642 milyon

Diyabetli Birey Sayisi ) .
(340-536 milyon arasi) | (521-829 milyon arasi)

Diyabetten Hayatini _
5 milyon -
Kaybedenlerin Sayisi

DIYABETE BAGLI SAGLIK HARCAMALARI (20-79 yas)

Toplam Saglik Harcamalan 673 milyar ABD Dolari 802 milyar ABD Dolari

HAMILELIKTE HIPERGLISEMI

Etkilenen Canli Dogumlarin

%16,2 -
Orani
Etkilenen Canli Dogumlarin
20,9 milyon -
Sayisi
BOZULMUS GLIKOZ TOLERANSI
Kiiresel Prevelans %6,7 %7,8
Bozulmus Glukoz Toleransi 318 milyon 481 milyon
Olan Kisi Sayisi (212-572 milyon arasi) | (317—856 milyon arasi)
TiP 1 DIYABET
Tip 1 Diyabetli
P y 542000
Cocuk Sayisi
Her Y1l Yeni Teshis
86000

Konulanlarin Sayisi
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Uluslararas1 Diyabet Federasyonu tarafindan yapilan daha giincel bir
calismaya gore de 2019 yilinda diinyada 463 milyon diyabet hastasinin bulundugu
ve bu degerin 2030 yilma kadar 578 milyona, 2045 yilina kadar 700 milyona

ulasacagi tahmin edilmistir (Saeedi ve ark., 2019).

1.4. ileri Zamanh Kan Glikoz Degeri Tahmini

Normal fizyolojik kosullardan anormal derece diisiik ve yliksek kan glikoz
diizeylerinin (hipoglisemi ve hiperglisemi) gerceklesmesini 6nlemek, uzun vadede
diyabete bagli olusacak komplikasyonlarin 6niine gecebilmek, hastanin uygulanan
insiilin tedavisine, beslenmeye, fiziksel aktiviteye yanitin1 kontrol edebilmek ve
insiilin doz ayarlamasi yapabilmek i¢in diizenli kan glikoz diizeyi 6l¢iimil ¢ok
biiyiik 6nem arz etmektedir, ayrica hastaya daha giivenli bir yasam saglamaktadir.

Kisiler, kan glikoz diizeylerini takip etmek icin yaygin olarak, tasinabilir
seker Olciim cihazi (glukometre cihazi) kullanmaktadir. Bir damla kanin cihaza
bagl olan tek kullanimlik test gubuguna damlatilmasiyla 6l¢iim yapan bu cihaz,
istenilen her yerde ve zamanda, kisa bir siirede, kolaylikla kan glikoz diizeyiyle
ilgili bilgi sahibi olunmasina olanak saglar.

Kisiler, glukometre cihaziyla, 6&linlerden 6nce ve sonra olmak iizere giinde
birka¢c kez kan glikoz diizeylerini kontrol ederek ol¢iim yaptiklart andaki kan
glikoz degerlerini 6grenebilirler.

Kan glikoz diizeyi takibinde kullanilan daha yeni bir teknoloji ise siirekli
glikoz izleme (CGM) cihazidir. CGM cihazi, deri altt dokuya yerlestirilmis bir
sensor ile 5-15 dakika arasinda degisen bir drnekleme periyodunda, dokular arasi
sivi igerisindeki glikoz konsantrasyonunu siirekli olarak olger. Yani bir CGM
cihaziyla, giinde 96°dan 288’¢ kadar glikoz Ol¢limii elde edilebilir. Sensor
tarafindan alinan dokular arasindaki sivi konsantrasyonu bilgisi, belirli araliklarla
glukometre verileriyle kalibre edilerek kan glikozu hakkinda ger¢cek zamanl bilgi

sahibi olunmasimi saglar.
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CGM cihazinda deri alt1 dokuya yerlestirilmis sensorle yapilan dl¢timler,
sensOriin iizerine yerlestirilmis bir vericiyle radyo dalgalar1 iizerinden alictya
gonderilir. Alict da verici tarafindan aldigir glikoz bilgilerini ve egilimlerini
gosterir.

CGM cihazi, glukometre cihazina gore dnemli avantajlara sahiptir:

e Hastalar glikoz diizeylerini 6lgmek i¢in parmak delme zorunlulugundan
kurtarmgtir.

e Diisiik ve yiiksek glikoz diizeylerinde alarmlar verir.

e (Glikoz diizeyinin nasil egilim gosterdigi ile ilgili egilim grafikleri
olusturur.

e (Glikoz diizeyinin egiliminin ne yonde ve ne derecede oldugunu, egilim

oklariyla gosterir.

CGM cihazinin, glukometre cihazina gore en biiyiik avantaji kuskusuz ki
daha sik Olglim yapip daha fazla glikoz o6l¢iimii saglamasi nedeniyle, kan
glikozunun egilimi ile ilgili gercek zamanl bilgi sahibi olunmasim saglamasidir
(Pappada ve ark., 2010). CGM cihaz1 ve glukometre cihaz1 arasindaki bu iliski
normal bir fotograf makinesi ve glivenlik kamerasi arasindaki farka benzetilebilir.
Fotograf makinesi istenilen anda fotografi ¢eker ve istedigimiz her fotografi
¢ekmek i¢in ayrica ¢aba sarf etmemiz gerekir. Ayrica ¢ekilen fotograf gelecek veya
gegmis hakkinda bir bilgi vermez sadece iginde bulunulan ani gosterir. Diger
yandan bir giivenlik kamerasi ise ¢ok sayida kare alir, egilimi gelecegi ongéren
sirali bir ¢er¢eve dizisi halinde goriintiiler ve acildiktan sonra otomatik olarak
siirekli ¢alisir (Klonoff, 2005).

CGM cihazinin kullanilmasiyla birlikte diyabet alanindaki veri miktari,
katlanarak artmistir. Bu da diyabeti, mobil bilgi islem ve sensor teknolojileri de

dahil olmak iizere en son teknolojilerle birlestirildiginde kronik hastaliklarla basa
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cikmada daha iyi yonetim hizmetlerinin olusturulmasimi ve sunulmasim saglama
potansiyeline sahip yapay zeka yontemleriyle birlikte gozde ¢alisma alanlarindan
biri haline getirmistir (Contreras ve Vehi, 2018). Buna bagh olarak da diyabetli
ilgili yapay zeka calismalarinin sayisinda dikkat ¢ekici bir artis gézlenmistir. Bu

calismalarin odaklandig1 baslica konulart soyledir:

e Diyabet yonetiminde yasam tarzi ve giinliik yasam destegi,
e Ogiinlerin ve egzersizin tespiti,

e Hasta icin risklerin kisisellestirilmesi,

e Insiilin hesaplama ve danisma sistemleri,

e Olumsuz glisemik olaylarin tespiti ve

e Kan glikoz degeri tahminidir (Contreras ve Vehi, 2018).

“lleri Zamanli Kan Glikoz Degeri Tahmini”, gelecek kan sekeri
degerlerinin belirli bir siire dncesinden (30, 60 dk gibi) tahmin edilebilmesidir.

Bu ¢aligmada, diisiik hata ile ileri zamandaki kan glikoz degerinin tahmini
icin kisisellestirilmis tahmin modeli olusturulmasi amaglanmigtir. Alinan
karbonhidrat ve uygulanan insiilinin kan glikoz diizeyi iizerindeki etkisini
modelleyen oOnceden tasarlanmis iki farkli fizyolojik model {izerinde
modifikasyonlar ve kombinasyonlar yapilarak yeni bir fizyolojik model
Onerilmistir. Yeni onerilen fizyolojik modeldeki cesitli parametrelerde kisiye 6zel
parametre optimizasyonu yapilmistir. Kisisellestirilmis parametre degerleri ile
olusturulan alman karbonhidrat ve uygulanan insiilinin ile ilgili 6zellikler, CGM
verilerine ek olarak tahmin modellerinin girisi olarak kullanilmigtir. CGM verileri
iizerindeki sensdrden kaynakli giiriiltiileri elimine etmek amaciyla gergeklestirilen
cesitli filtreleme islemlerinin tahmine etkisi incelenmistir. En iyi sonug veren
model ile yiiksek dogrulukta, klinik olarak kabul edilebilir, tehlikeli sonuglara

neden olmayacak tahminler gerceklestirilmistir. Yapilan yiiksek dogruluktaki
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tahminler; kandaki glikozunun daha iyi yonetilebilmesi, hipoglisemi ve
hiperglisemi gibi riskli durumlar olusmadan haberdar olup ona gore Onlem
alinabilmesi, dolayisiyla kronik komplikasyonlarin etkisinin biiyiik 0dlclide
azaltilabilmesi, yanlis ve yetersiz tedavilerle ilgili erken uyarilar alinabilmesi gibi
onemli sonuglar ortaya koyar. ilerleyen asamalarda CGM cihaz1 ile kombine bir
sekilde ¢aligmasi diisiiniilen bu kisiye 6zel tahmin modelinin; yaptigi tahminlere
gore hastaya, belirli bir siire icerisinde ne kadar insiilin uygulamasi veya ne kadar
karbonhidrat almasi i¢in uyarilar vererek; hastalarin kandaki glikoz diizeylerinin

daha iyi yonetilebilmesini saglamasi amaglanmaktadir.
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2. ONCEKIi CALISMALAR

En oOliimciil ve yaygin kronik hastaliklardan birisi olan diyabetle ilgili,
komplikasyonlarin 6nlenebilmesi ve istenmeyen durumlara karsi erken uyarilar
almabilmesini saglayacak olan ileri zamanli kan glikoz degerinin tahmini iizerine,
literatiirde bircok calisma bulunmaktadir. Bu calismalarda; tibbi cihazlar, mobil
bilgi islem ve sensor teknolojileri de dahil olmak iizere en yeni teknolojiler ile
birlestiginde kronik hastaliklarla basa ¢ikma ve daha iyi yonetim hizmetlerinin
sunulmasini saglama potansiyeline sahip olan yapay zeka yontemleri kullanilmigtir
(Contreras ve Vehi, 2018). Literatiirdeki calismalar kullanilan yonteme gore

siniflandirilarak, alt basliklarda detaylandirilmigtir.

2.1. Otoregresif Modeller (AR) ile Kan Glikoz Degeri Tahmini

Gegmis degerlerin icerdigi bilgiye dayanarak, gelecek degerler hakkinda
tahmin yapabilmede yani zaman serisi analizinde siklikla kullanilan AR
modellerinin kan glikoz diizeyi tahmininde kullamldigini goésteren calismalar
mevcuttur.

Zanderigo ve arkadaglari, gegcmis CGM verilerinin birinci dereceden bir
AR modelde kullanilmasiyla, 30 ve 45 dakika sonraki kan glikozunun tahminini
yapmiglardir. Sonuglar tahmin algoritmasinin dogrulugunun genel olarak ¢ok iyi
oldugunu ve glisemik olaylar1 hafifletmek i¢in yeterli bir hataya sahip oldugunu
gostermistir. Ayrica sonuglar, gecmis CGM verilerini kullanan 1. dereceden
polinomal regresyon modeli ile karsilagtirildiginda, AR modelinin daha iyi bir
performans gosterdigi goriilmiistiir (Zanderigo ve ark., 2007).

Reifman ve arkadaglari ise AR modellerin; glikoz zaman serisi
verilerindeki korelasyonlar1 yakalama, tahmin ufkunun bir fonksiyonu olarak dogru
tahminler yapma ve model ayarlamasina gerek kalmadan kisiden kisiye tasinabilir
hale getirme yeteneklerini arastirmiglardir. Arastirma, dokuz tip 1 diyabetik

hastadan 5 giinlik bir siire boyunca toplanan CGM verileri kullanilarak
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gerceklestirilmigtir.  Sonuglar, Clarke hata 1zgarasi(CEG) analizi ile
degerlendirildiginde; glikoz seviyelerinin 10. dereceden AR modeline dayal kisiye
0zel modellerle 30 dakikalik tahmin ufkundaki tahminlerinin, % 97,6 ila 100’ tiniin;
kisiden kisiye taginabilir 30 dakikalik tahmin ufkundaki tahminlerinin ise % 95,8
ila 99,7'sinin klinik olarak kabul edilebilir A ve B bolgelerinde kaldig1 goriilmiigtiir
(Reifman ve ark., 2007). Kisiye 6zel tahmin modellerinin, kisiden kisiye tasinabilir
tahmin modellerinden daha dogru sonuglar verdigi agik¢a goriilmiistiir.

Gani ve arkadaglarmin  yapmus oldugu c¢alismada, Tikhonov
regiilerizasyonu ile CGM verileri yumusatilmis ve AR model katsayilar regiile
edilmistir. Yumusatilmis CGM verileri, katsayilar1 regiile edilmis AR modelinde
kullanilarak 30 ve 60 dakikalik tahmin ufkunda kan glikoz diizeyi tahmini
yapilmistir. 9 denegin verileri iizerinde denenen modelle, klinik olarak kabul
edilebilir tahminler elde edilmistir (Gani ve ark., 2008).

Yapilan bir diger calismada da hastaneye yatirilan ve normal giinliik yagsam
kosullar1 altinda olan iki ayr1 hastanin verileri, AR ve otoregresif hareketli ortalama
(ARMA) modelde kullanilarak kan glikoz diizeyi tahminleri incelemistir. 3.
Dereceden AR modelin ve otoregresiflik derecesi 3, hareketli ortalama derecesi 1
olan ARMA modelin olduk¢a tatmin edici sonuglar verdigi goriilmiistiir (Eren-
Oruklu ve ark., 2009).

Ying ve arkadaslar1 da ARMA modelinin kan glikoz degeri tahmininde
kullanilabilirligi tizerinde ¢alismiglardir. 4 ayr1 hastanedeki 4 ayr1 hastanin verileri
tizerinde yaptiklart calismada, sadece stokastik ve duragan zaman serileri igin
uygun olan ARMA modelinin; her hasta icin tatmin edici sonuglar elde

edemeyecegi sonucuna varmislardir (Ying ve ark., 2014).

2.2. Dilbilgisel Evrim (GE) Algoritmasi ile Kan Glikoz Degeri Tahmini
Kural tabanli bir yeniden yazma dizisinin se¢imi, rekombinasyonu ve
mutasyonu yoluyla evrimsel bir siire¢ olusturan sezgisel bir arama algoritmasi olan

GE algoritmas1 da kan glikoz diizeyi tahmininde kullanilmgtir.
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Contreras ve arkadaglar;; Clarke hata 1zgarasmma (CEG) dayali bir
cezalandiric1 fonksiyon ile hedef kan sekerinden sapmalarin neden oldugu klinik
zarar1 dikkate alarak, insiilin (Wilinska ve ark., 2005) ve karbonhidrat emilimi
(Hovorka ve ark., 2004) i¢in fizyolojik modeller ile dilbilgisel evrimi iceren kan
glikoz diizeyi tahmin modeli tasarlamiglardir. Tahmin modelinde, UV A/Padova tip
Idiyabet (T1D) simiilatoriinde olusturulan 100 sanal hasta i¢in 14 giin boyunca
elde edilen veriler kullanilmistir. Elde edilen sonuglar umut verici olmustur; 120
dakikalik tahmin ufku i¢in tahminlerin ortalama %98,311 CEG’in A ve B
bolgelerine diismiistiir (Contreras ve ark., 2017).

Contreras ve arkadaslari yaptiklar1 bir sonraki ¢aligmada ise simiile edilmig
veriler yerine gergek hastalarin verilerini igeren OhioT1DM (Marling ve Bunescu,
2018) wveri setinden saglanan verileri kullanmislardir. insiilin (Wilinska ve ark.,
2005), karbonhidrat (Hovorka ve ark., 2004) ve aktivite (Ozaslan ve ark., 2017) ile
ilgili fizyolojik model ¢ikislarina ek olarak CGM oOl¢limlerini igeren degisken
ozellikleri dilbilgisel evrim algoritmasinda kullanarak; 30, 60, 90 dakikalik tahmin
ufuklarinda kisisellestirilmis kan glikoz diizeyi tahmini modeli tasarlamiglardir. 30,
60 ve 90 dakikalik tahmin ufku i¢in sirasiyla ortalama 21,19 mg/dL, 32,39 mg/dL,
40,23 mg/dL kok ortalama karesel hataya (RMSE) ulagmiglardir (Contreras ve ark.,
2018).

Vehi ve arkadaslari, tahmin yapilacak zamandan 6nceki 2 saatlik cercevede
bulunan CGM degerlerine ek olarak, viicutta aktif bulunan insiilin miktarmi
(Wilinska ve ark., 2005) ve karbonhidrat emilim miktarmi (Hovorka ve ark., 2004)
veren fizyolojik model ¢ikislarimi, GE algoritmasinda kullanarak; 60 dakika sonraki
kan glikoz degerinin tahminini yapmislardir. Medtronic CGM sistemini kullanan 8
ve 10 T1D hastasindan olusan 2 grup ile UVA/Padova T1D simiilator tarafindan
olugturulan 100 sanal hastanin verilerini iceren 3 adet veri seti {izerinde
caligmiglardir. Sonuglar CEG analizi ile degerlendirildiginde her 3 veri seti i¢in de

%96'dan fazlas1 A ve B bolgesinde kalmistir, A ve B bolgeleri disindaki hatalarin
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cogunun D boélgesinde yogunlastigini goriilmiistiir. Ancak D bolgesinde yer alan

tahminler, her zaman yiizde 4'iin altinda kalmistir.(Vehi ve ark., 2019).

2.3. Destek Vektor Regresyonu (SVR) ile Kan Glikoz Degeri Tahmini

Bazi arastirmacilar, ileri zamandaki kan glikoz degerini tahmin etmede
regresyon icin Ozellikle giiclii, esnek ve genelleme yetenegi yiiksek bir algoritma
olan destek vektor regresyonu (SVR) yontemini kullanmislardir.

Gegmis CGM olglimlerini SVR’de kullanarak mobil platformlar i¢in kan
glikoz diizeyi tahmini modeli olusturan Reymann ve arkadaslari, hem 5 sanal
hastanin hem de 1 gercek T1D hastasinin verileri lizerinde c¢alismiglardir. 30
dakikalik tahmin ufkundaki tahminlerde, sanal hastalar igin %0,3-7 ortalama
mutlak yiizde hata (MAPE) elde edilirken, ger¢ek T1D hastasinda MAPE %19,8’¢
ulagsmustir. Sanal hastalarin  verilerinin insan gliko-diizenleyici sisteminin
karmasikligini hesaba katamayacagindan hata degerleri daha disiik cikmustir.
Gercek hastada elde edilen sonug ise ticari olarak kullanilan cihazlar i¢in izin
verilen % 15 hata dikkate alindiginda, mobil tahmin algoritmalarinin daha da
gelistirilmesi i¢in temel olusturmustur (Reymann ve ark., 2016).

Mayo ve arkadaglari, OhioT1DM veri setinden saglanan CGM verilerinden
iiretilen polinomal ozelliklerin, lineer SVR’de kullanilmasiyla bir¢ok yontemden
daha diisiik hatayla normal araliktaki kan glikoz degerinin tahmininin yapabildigi
sonucuna varmislardir. Ancak CGM verilerini kullanan ¢ok katmanli bir YSA,
polinomal 6zelliklerle egitilmis lineer SVR’den daha iyi sonuglar vermistir (Mayo
ve ark., 2019).

Georga ve arkadaslar ise METABO (Georga ve ark., 2009) adli bir AB
arastirma projesi ¢ercevesinde 27 hastadan toplanan verileri kullanarak, kan glikoz
degeri tahminini SVR ile ¢ok degiskenli bir regresyon problemi olarak ele
almislardir. Onerdikleri yontem CGM ol¢iimlerinin, fizyolojik modeller sayesinde
elde edilen; plazma insiilin konsantrasyonun (Tarin ve ark., 2005), sistemik

dolagimda glikoz goriiniim orani bilgisinin (Lehmann ve Deutsch,1992) ve fiziksel
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faaliyetler sirasindaki enerji harcamasinin SVR’de kullanilmasina dayanmaktadir.
SVR modelini hem optimize etmek hem de test etmek icin her veri kiimesine on
kat ¢apraz dogrulama uygulanmistir. 15, 30, 60 ve 120 dakikalik tahmin ufuklar
icin swrastyla 5,21, 6,03, 7,14 ve 7,62 mg/dL RMSE sonucuna ulasmuslardir.
Sonuglar, ¢ok degiskenli verilerin SVR’de kullanilmasinin, hem kisa hem de uzun
vadeli tahminlerin dogrulugunu, énemli 6l¢iide artirabildigini agik¢a gdstermistir

(Georga ve ark., 2012a).

2.4. Regresyon Agaclari ile Kan Glikoz Degeri Tahmini

Yiiksek kararliliga, dogruluga ve yorumlanma kolayligina sahip, veri bilimi
problemlerinde yaygin olarak kullanilan agag¢ tabanli 6grenme algoritmalarindan
olan rastgele orman (RF) ve asir1 gradyan arrttirma (XGBoost) yontemleri de kan
glikoz diizeyi tahmininde kullanilmigtir.

Georga ve arkadaslar1, RF regresyon yontemine dayanan, kisisellestirilmis
glikoz degeri tahmini modeli sunmuslardir. 27 T1D hastasinin CGM 6l¢limlerinin,
plazma insiilin konsantrasyonunun, 6giin alimindan kaynakli glikozun, bagirsaktan
emiliminin ve giinliik enerji harcamasinin bilgilerini i¢eren ¢ok degiskenli bir veri
kiimesi kullanarak; 15, 30, 60 ve 120 dakikalik tahmin ufuklarinda kan glikoz
degerinin tahmini yapmiglardir. Rastgele ormanlar yontemi ile, kan glikoz
diizeyinin yiiksek hassasiyetli kisa ve uzun vadeli tahminlerini yapabileceginin
sonucuna varmiglardir (Georga ve ark., 2012b).

Hidalgo ve arkadaslar1 ise RF, genetik programlama (GP), K-en yakin
komsu (KNN) ve GE yontemlerinin kan glikoz diizeyindeki performanslarinin
kargilastirmiglardir. 10 T1D hastasindan saglanan verileri kullanarak; 30, 60, 90 ve
120 dakikalik tahmin ufuklarinda tahminler yapmuslardir. Sonuglar, RF ve
KNN'nin, ge¢cmis glikoz degerlerinin yani sira instilin ve karbonhidrat girdilerini de
kullanarak iki saat dncesine kadar kan sekeri diizeyinin tahmininde GP ve GE’den

daha iyi performans sergiledigini gostermistir (Hidalgo ve ark., 2017).
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Midroni ve arkadaslar1 da OhioT1DM veri setinden (Marling ve Bunescu,
2018) saglanan CGM olciimii verilerine ek olarak, hastanin manuel olarak
bildirdigi 6glin bilgileri, glukometre ol¢limleri, hastalik, stres, egzersiz verilerini
XGBoost yonteminde kullanarak, 30 dakikalik tahmin ufkunda 19,32 mg/dL
RMSE ile kan glikoz diizeyi tahmini yapabilmiglerdir. Sonuglart RF ile
karsilagtirdiklarinda; XGBoost yonteminin, RF'den daha iyi sonug¢ verdigini
gozlemlemiglerdir (Midroni ve ark., 2018).

2.5. Topluluk Modeli ile Kan Glikoz Degeri Tahmini
Topluluk modelleri, ¢esitli algoritmalarin sonuglarini birlestirerek tek bir
tahmin sonucu elde etmeye dayanir.

Wang ve arkadaglar1 da her tahmin algoritmasinin kendine gore avantajlari
ve dezavantajlar1 oldugu gerekcesiyle tahmin algoritmalarmin dezavantajlarinin en
aza indirilip avantajlarmmm On plana ¢ikarilacagr sekilde bir adaptif
agirliklandirilmis  hareketli ortalama metodu Onermislerdir. Kullanilan her
algoritmanin tahminlerinin, RMSE degeriyle ters orantili olacak sekilde adaptif
olarak agirliklandirilip ortalamasi alinarak ortak bir tahmin sonucu elde edilmesine
dayanan bu yontemde; 10 hastanin CGM verileri; AR model, asir1 6grenme
makinalari (ELM) ve SVM’de kullanilarak 30 dakika sonraki kan glikoz diizeyinin
tahmini yapilmistir. Her algoritmanin ayr1 ayr1 ve bu ¢alismada 6nerilen yontemle
birlestirilmis  ortak tahmin sonucu RMSE tiirinden degerlendirilip
karsilagtinlmigtir. AR, ELM, SVR algoritmalarinin ayr1 ayri ve Onerilen yeni
yontem ile iiretilen ortak tahmin sonucunu sirasiyla 22,38 mg/dL, 33,7 mg/dL,
20,74 mg/dL ve 16,38 mg/dL kok ortalama karesel hata (RMSE) olarak elde
edilmistir. Onerilen topluluk modeli sayesinde, daha az hata ile 30 dakika sonraki

kan glikoz tahmini yapilabilmistir (Wang ve ark., 2013).
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2.6. Cok Katmanh YSA ile Kan Glikoz Degeri Tahmini

Insan beynini olusturan biyolojik fiiniteler olan ndronlarin galigma
prensibini mimik ederek islev gosteren ve dogrusal olmayan yapilarin
modellenmesinde olduk¢a basarili olan yapay sinir agi (YSA) yontemi, ileri
zamanli kan glikoz degeri tahmininde yaygin olarak kullanilmustir.

Pérez-Gandia ve arkadaslari, Medtronic Guardian CGM sistemini kullanan
9 kisi ve Abbott Navigator CGM sistemini kullanan 6 kisiden saglanan gegmis
CGM verilerini, Levenberg Marquardt geri yayilim algoritmasi ile egitilen ¢ok
katmanli ileri beslemeli YSA’nin girisleri olarak kullanarak; 15, 30 ve 45 dakika
olmak tizere ii¢ farkli tahmin ufkunda glikoz konsantrasyonu tahmini yapmiglardir.
Tahmin sonuglarmi, tahmin edilen deger ve hedef deger arasindaki uzakligin
bulunmasinda siklikla kullanilan RMSE ile degerlendirmislerdir. 15, 30 ve 45
dakikalik tahmin ufuklarn i¢in sirasiyla 10, 18 ve 27 mg/dL RMSE elde etmislerdir
(Pérez-Gandia ve ark., 2010). Ayrica bu sonuglari, GlucoDay CGM sistemini
kullanan 28 diyabetik hastanin ge¢mis glikoz verilerinin birinci dereceden AR
modelin girisleri olarak kullanildig1 bir ¢alisma (Sparacino ve ark., 2007) ile
karsilastirmiglardir. Karsilagtirma; onerilen YSA’nin, Sparacino ve arkadaslarinin
onerdigi otoregresif (AR) modelden daha dogru tahmin yapabildigini gdstermistir
(Pérez-Gandia ve ark., 2010).

Pappada ve arkadaslari da yogun bakim hastalarinda ileri zamanh glikoz
tahmini i¢in bir sinir ag1 modeli gelistirmislerdir. Yogun bakimdaki 38 yagindaki
travma hastasindan 16 giin boyunca Medtronic CGM sistemi kullanilarak toplanan
CGM olglimlerini, CGM 0l¢lim zamanlarini ve hastanin manuel olarak bildirdigi
tibbi kayit verilerini (glukometre Sl¢limleri ve zamanlari, insiilin iletim tipi ve
verilen insiilin miktar1) ¢cok katmanli YSA’nin girisleri olarak kullamilarak, 75
dakika sonraki glikoz diizeyinin tahminini yapan kisiye 06zel bir model
tanimlamiglardir. Ayrica 5 yogun bakim hastasindan yaklasik 22 giin boyunca
toplanan CGM ve tibbi kayit verilerini kullanarak, kisiye 6zel modelle aym

mimariye sahip YSA ile 75 dakika sonraki glikoz diizeyinin genel (tek bir modelle
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farkli hastalar i¢in tahmin yapabilen) tahmin modelini olusturmuslardir. Hastaya
0zel sinir ag1 modeli ile %7,9 MAPE (ortalama mutlak yiizde hata), genel sinir ag
modeli ile %15,9 MAPE elde edilmistir. Hastaya 6zel model %8 daha az hata
icermistir. Hastaya Ozgii modellerin, genel modellerden daha dogru sonuglar
verdigi agik¢a gosterilmistir (Pappada ve ark., 2010).

Pappada ve arkadaslar1 yaptiklar1 bir sonraki calismada ise yogun
bakimdaki diyabet hastalar1 gibi spesifik bir hasta grubu yerine, genel olarak
diyabet hastalarinda kan glikoz diizeyi tahmini iizerine yogunlasmuglardir. 27
diyabet hastasinin; CGM o6lgiimleri ve elektronik ortamda giinliikk kullanilarak
belgelenen insiilin dozajlari, glukometre Ol¢iimleri, 6giin alimi ve duygusal
faktorleri; YSA’nin girigleri olarak kullanilarak, 75 dakikalik tahmin ufkundaki
glikoz degerlerinin tam bir vektoriiniin tahminini 43,9 mg/dL. RMSE ile
gerceklestirilmistir. Kullandiklar1 egitim setinde sinirh sayida hipoglisemik durum
oldugu icin model hipoglisemik durumlarin tahmininde yetersiz kalmistir (Pappada
ve ark., 2011).

Zecchin ve arkadaslar1 da gegmis CGM okumalarina ek olarak, fizyolojik
bir model araciligiyla tanimlanan karbonhidrat alimlariyla ilgili bilgileri kullanan,
kisa vadeli (30 dakika) bir glikoz tahmin algoritmas1 gelistirmislerdir. Algoritma;
dogrusal dinamikleri tanimlamak i¢in basit 1. dereceden polinomal regresyon
modeli ve polinomal regresyon modeli tarafindan yapilan hatayr diizeltmek i¢in
egitilmis bir ¢ok katmanli YSA olmak iizere iki boliimden olusmustur. Bu yeni
algoritma, UVA/Padova T1D simiilatorii (Man ve ark., 2014) araciligiyla {iretilen 5
sanal hasta i¢in 9,7+1,1 mg/dL RMSE ile yalnizca YSA veya yalnizca 1. dereceden
polinomal regresyon modeli kullanilarak yapilan tahminlerden daha diisiik hatayla,
30 dakika sonraki kan glikoz diizeyinin tahminini yapabilmistir (Zecchin ve ark.,
2011).

Zecchin ve arkadaglar yaptiklar1 diger bir calismada ise insiilin ve
karbonhidrat bilgilerinin glikoz tahminini ne kadar gelistirdigi aragtirmiglardir.

CGM sistemleri tarafindan olgiilen glikoz degerleri ve manuel olarak kaydedilen
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uygulanan insiilin ve alinan karbonhidrat verileri farkli kombinasyonlarla YSA’nin
girigleri olarak kullanilmistir. 30 dakikalik tahmin ufku i¢in, CGM verilerine ek
olarak insiilin ve karbonhidrat bilgisinin de YSA’nin girisi olarak kullanilmasinin
tahmin dogrulugunu % 10 artirdigi, 45 dakika ve daha fazla olan tahmin
ufuklarinda ise karbonhidrat bilgisinin tahmin {izerindeki etkisinin insiilininkinden
5 kat daha fazla oldugu sonucuna varilmistir (Zecchin ve ark., 2016).

Bertachi ve arkadaglari ise 6 farkli T1D hastasinin yaklagik sekizer haftalik
cesitli verilerini iceren OhioT1IDM veri setinden saglanan verileri, YSA’da
kullanarak ileri zamanli glikoz tahmini yapmiglardir. CGM 6l¢iimleri alt parcalara
boliinerek, her parca igin ayri ayrt S'er tane sinir agi modeli olusturulmustur.
YSA’nin girisi olarak CGM olgiimleri, CGM &lglimlerinin son 20 dakikadaki
degisimi, karbonhidratla (Hovorka ve ark., 2004), insiilinle (Wilinska ve ark.,
2005) ve aktivite (Ozaslan ve ark., 2017) ile ilgili fizyolojik model c¢ikislari
kullanilarak, 30 ve 60 dakika sonraki kan glikoz degerinin tahmini yapilmistir. 6
hasta icin; 30 dakikalik tahmin ufkunda ortalama 19,33 mg/dL, 60 dakikalik
tahmin ufkunda ortalama 31,72 mg/dL. RMSE elde edilmistir (Bertachi ve ark.,
2018).

Bu calismalarin sonuglari YSA'larinin, kan glikoz degeri tahminini tatmin
edici bir gergeklestirmeye uygun goriindiiklerini ve diyabet hastalarinin kan sekeri
kontroliinii gelistirmelerine yardimc1 olmak icin karar destek sistemlerinde

kullanilabilecegini gdstermistir.

2.7. Derin Ogrenme Algoritmalar ile Kan Glikoz Degeri Tahmini

Son yillarda kan glikoz diizeyi tahmininde derin 6grenme algoritmalarinin
kullanimi1 olduk¢a yayginlagsmigtir. Zhu ve arkadasglari, OhioT1DM veri
kiimesinden saglanan CGM Olglimleri, insiilin olaylari, karbonhidrat alimi ve
zaman endeksi verilerini derin 6grenme modeli olan konvoliisyonel sinir aginin
(CNN) girigleri olarak kullanarak, 30 dakikalik tahmin ufkundaki kan glikoz

degerinin tahminini yapmiglardir. Sonuglar hata parametresi olan RMSE ile
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degerlendirilmistir ve OhioTIDM veri setindeki alti hastanin en iyi RMSE
sonucunun ortalama degeri, 21,72 mg/dL olarak elde edilmistir. Model bir¢ok
algoritmadan daha iyi performans gostermistir ancak tahmin performansi, 6l¢iim
kopukluklarindan kaynakli eksik olan CGM degerlerinden etkilenmistir (Zhu ve
ark., 2018).

Lie ve arkadaslart da CGM, yemek bilgisi ve insiilin verilerini kullanarak,
T1D'i kisilerin 30 ve 60 dakikalik tahmin ufkundaki kan glikoz degerlerini tahmin
etmek i¢in kullanilan konvoliisyonel sinir agini igeren GluNet adinda bir gerceve
sunmuslardir. Sonuglar UV A/Padova T1D simiilatorde iiretilen 20 sanal hastadan,
ABCA4D projesi kapsaminda toplanan 10 T1D hastasindan (Reddy ve ark., 2016) ve
OhioT1DM veri setinden saglanan verilerle ayr1 ayr degerlendirilmistir.
UVA/Padova T1D simiilatorde {iretilen 10 yetiskin hasta i¢in 30 dakikalik tahmin
ufkunda 8,8+0,77 mg/dL, 60 dakikalik tahmin ufkunda 19,943,17 mg/dL. RMSE’e
ulagilmistir. UVA/Padova T1D simiilatorde iiretilen 10 ergen hasta icin ise 30
dakikalik tahmin ufkunda 10,73£1,66 mg/dL, 60 dakikalik tahmin ufkunda
22,65+4,71 mg/dL hata elde edilmistir. Yetigkin hastalarda, ergen hastalara gore
daha az hata ile tahmin yapilabildigi goriilmiistiir. ABC4D projesindeki 10 T1D
denegin verileri i¢in 30 dakikalik tahmin ufkunda 19,19+2,74 mg/dL, 60 dakikalik
tahmin ufkunda 31,78+4,94 mg/dL. RMSE elde edilmistir. OhioT1DM veri seti
iizerinde ise 30 dakikalik tahmin ufkunda 19,28+2,76 mg/dL, 60 dakikalik tahmin
ufkunda 31,83£3,49 mg/dL RMSE’e ulasilmistir (Li ve ark., 2019).

Kan glikoz diizeyi tahmininde en sik kullanilan derin 6grenme yontemleri,
tekrarlayan sinir aglari (RNN) ve RNN’in bir tiirii olan uzun kisa siireli bellek
(LSTM)’dir. Allam ve arkadaslari, 9 T1D hastasinin ikiger giinlilk CGM verilerini
bir algak geciren filtre ile filtreleyip, RNN’in girisleri olarak kullanarak 15, 30, 45
ve 60 dakikalik tahmin ufuklarinda kan glikoz diizeyi tahmini yapmislardir.
Sonuglar ileri beslemeli bir YSA ve SVR ile karsilagtirlmistir ve uzun tahmin

ufuklarinda RNN'in daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir (Allam ve ark., 2011).

30



2. ONCEKI CALISMALAR Asiye SAHIN

Daskalaki ve arkadaglar1 ise 23 T1D hastasindan saglanan CGM verilerini,
RNN’de kullanarak, kan glikoz degeri tahmini yapmislardir. Geg¢mis CGM
verilerini kullanan RNN’in; 15, 30 ve 45 dakikalik tahmin ufuklarinda 11,9, 18,9
ve 26,1 mg/dL. RMSE ile kan glikoz degeri tahmininde iyi performans gosterdigi
goriilmiistiir (Daskalaki ve ark., 2013).

Martinsson ve arkadaslari, OhioT1DM veri setinden saglanan verilerle,
sadece gecmis yarim saatteki (6 veri noktas1) CGM verilerini LSTM nin girisleri
olarak kullanarak 30 dakikalik tahmin ufkunda 20,1+2,5 mg/dL , 60 dakikalik
tahmin ufkunda 33,2+3,1 mg/dL. RMSE sonucunu elde etmislerdir (Martinsson ve
ark., 2018).

Meijner ve arkadaglari ise CGM verilerine ek olarak olarak insiilin ve
karbonhidrat verilerini de kullanan LSTM’nin kan glikoz diizeyi tahminindeki
performansini incelemislerdir ve sonuglart SVR ve otoregresif entegre hareketli
ortalama (ARIMA) modeli ile karsilastirmislardir. LSTM'nin SVR ve ARIMA’dan
daha iyi performans gostermesi beklenmistir ama Oyle olmamistir. Dogrulukta
beklendigi kadar artis gozlenmemistir. LSTM ile 60 dakikalik tahmin ufkunda
32,86 mg/dL. RMSE’e ulasilabilmistir (Meijner ve ark., 2017).

Sun ve arkadaslar1 ise farkli tahmin ufuklarindaki kan glikoz degerlerini
tahmin etmek i¢in gegmis CGM verilerini kullanan bir LSTM katmani, bir Bi-
LSTM katmani ve birka¢ tam bagli katmana sahip sirali bir model kullanilmistir.
Sonuc¢lar ARIMA ve SVR ile karsilastirilmistir. LSTM tabanli model; 15, 30, 45 ve
60 dakikalik tahmin ufuklart i¢in sirasiyla 11,63, 21,75, 30,22 ve 36,92 mg/dL
RMSE ile diger yontemlerden daha iyi sonug¢ vermistir (Sun ve ark., 2018).

Mirshekarian’in yapmis oldugu calismada da OUBasis gercek hasta veri
setinden saglanan veriler, tek gizli katmana ve 5 diiglime sahip basit bir LSTM
aginda kullanilarak kan glikoz diizeyinin 30 ve 60 dakika igerisindeki degisimi
tahmin edilmistir. LSTM aginin girisleri olarak yalnizca gegmis CGM verileri
kullanilarak; 30 dakikalik tahmin ufkunda 19,8+0,15 mg/dL, 60 dakikalik tahmin

ufkunda 31,16+0,27 mg/d. RMSE’e ulasilmistir,. CGM degerlerine ek olarak
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insiilin ve karbonhidrat verilerini de LSTM aginin girisleri olarak kullanarak; 30
dakikalik tahmin ufkunda 19,01+0,12 mg/dL, 60 dakikalik tahmin ufkunda
30,87+0,22 mg/dL. RMSE elde edilmistir. Sonuglar basit bir LSTM aginin, hem 30
hem de 60 dakikalik zaman dilimlerinde SVR, ARIMA ve ARIMAX’dan daha iyi
performans elde edebildigini dogrulamigtir (Mirshekarian, 2018).

Aliberti ve arkadaslar1 genis hasta cesitliligine sahip gecmis CGM
verileriyle egitilen modelle, egitimde kullanilmayan hastalarin gelecekteki glikoz
diizeylerinin tahmini yapmuglardir. CGM sensoriinden kaynakli giiriiltiilerin,
tahminin performansini kétiilestirecegi diisiiniilerek egitimde kullanilacak CGM
verileri Tikhonov regiilarizasyonu ile filtrelenmistir. Filtrelenmis gegmis CGM
verileri, LSTM agmin girisleri olarak kullanilarak; 30, 45, 60 ve 90 dakikalik
tahmin ufkundaki kan glikoz diizeylerinin vektorlerini tahmin etmeyi saglayan bir
model olusturulmustur. Modelin egitiminde kullanilmamis filtrelenmemis test
verileri {lizerinden modelin performansi degerlendirilmistir. 30, 45, 60 ve 90
dakikalik tahmin ufuklarindaki kan glikoz diizeyi tahminlerinde diisiik hata elde
etmislerdir. Filtrelenmis verilerle egitilen LSTM’nin, filtrelenmemis verilerle
yapilan tahminlerden daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir (Aliberti ve ark., 2019).

Mohebbi ve arkadaslari, Glooko uygulamasi iizerinden saglanan 15 diyabet
hastasinin 14 giinlik CGM ©6l¢iim verilerini (5 dakikalik 6rnekleme periyoduna
sahip), topluluk tabanli LSTM aginin girisleri olarak kullanarak 15, 30, 45, 60, 90
dakikalik tahmin ufuklarinda kan glikoz degeri tahmini yapmuslardir. Gergek
hastalardan alinan CGM verileri; sensor veya insan hatasi nedeniyle genellikle
eksik degerlere (veya bosluklara) sahiptir bu yiizden sadece %70'ten fazla CGM
Olcimii bulunan giinler kullanilmigtir. 15 hastanin her biri igin 14 CGM giin
siireleri 7 giinliik iki boliime ayrilmustir. ilk 7 giin modelin egitimi, son 7 giin
gelistirilen modelleri test edilmesi i¢in kullanilmigtir. 15, 30, 45, 60 ve 90 dakikalik
tahmin ufuklarinda RMSE degerleri sirasiyla 11,69 +0.81 mg/dL, 20.80+1.36
mg/dL, 29.14£1.92 mg/dL, 36,57+£2,51 mg/dL ve 48,09+3,55 mg/dL olarak elde

edilmistir. Popiilasyon tabanli bir LSTM modelinin, tiim tahmin ufuklarinda
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kisisellestirilmis tahminlerde iyi genelleme yaptig1 bulunmustur (Mohebbi ve ark.,
2020).

Martinsson ve arkadaslari, diyabet hastalar i¢in gelecek 1 saate kadar kan
sekeri seviyelerini tahmin etmeye yonelik, glikoz seviyesi gegmisinden bagka bir
sey gerektirmeyen LSTM aglarina dayali bir yaklasim sunmuslardir. Metod kan
sekeri seviyesi tahmini i¢in OhioTIDM veri seti {izerinde egitilmis ve
degerlendirilmistir. Nihai modeller, gelecekteki 30 ve 60 dakikalik tahminler igin
60 dakikalik glikoz seviyesi gegmisi kullanilarak egitilmistir. 30 dakikalik tahmin
ufkunda 6 hasta icin ortalama 18,87+1.79 mg/dL, 60 dakikalik tahmin ufkunda 6
hasta icin ortalama 31,40+2,08 mg/dL. RMSE'e ulasilmistir. Sonuglar, gelecekteki
glikoz seviyelerini sadece ge¢mis glikoz seviyelerinden tahmin etmenin miimkiin
oldugunu gostermistir. Ayrica yalnizca CGM gegmisini kullanan LSTM tabanl
basit bir kurulumun, daha fazla 6zellik i¢ceren daha karmasik ¢oziimlerle esit
sonuglar elde ettigi sonucuna varilmigtir (Martinsson ve ark., 2020).

Aiello ve arkadaslar da kan glikoz degeri tahmini i¢in UV A/Padova T1D
simiilatoriinde (Man ve ark., 2014) iiretilen 100 sanal yetiskin hastanin verileri
iizerinde egitilmis ve hem sanal hem de gercek hastalar {izerinde test edilmis, 2
tane LSTM aginin kullanilmasima dayali bir model sunmuslardir. Modele; CGM
Olclimlerini, karbonhidrat alimini ve insiilin tedavisi yoluyla elde edilen 6nceki
degerleri girip 60 dakikaya kadarki tahmin ufuklarinda, hastanin kan glikozu
seviyesini tahmin etmislerdir. Onerilen ¢oziimiin, simiile edilmis sanal hastalarda
goriilmemis yeni verilerde genelleme yapabilir oldugu, gercek hastalarda ise klasik
kisisellestirilmis modellerle karsilastirilabilir performansa ulagsabilecegi sonucuna

varilmistir (Aiello ve ark., 2020).
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3. MATERYAL VE METOD

Yapilan ¢alismada, OhioT1DM veri setinden; 6 T1D hastasinin yaklagik
8’er haftalik; CGM, uygulanan insiilin ve alinan karbonhidrat verileri saglanmugtir.
CGM verilerinde 6l¢iim kopukluklarindan kaynakli olusan bosluklar yer almasi,
kan glikoz degeri tahmininde bir¢ok drnegin kullanilamamasina dolayisiyla egitim
verisinin Ornek sayisinda azalisa neden olacagindan; tahmin performansini
katiilestirecegi disiiniilmiistiir. Bu nedenle CGM verileri iizerindeki 1 saatten az
bosluklar, lineer interpolasyon kullanilarak doldurulmustur.

CGM, insiilin ve karbonhidrat verileri kullanilarak; uygulanan bolus
insiilin ve alman karbonhidrat verilerinin glikoz diizeyi {izerindeki etkisini
modelleyen bir fizyolojik model tasarimi yapilmistir. Tasarlanan bu yeni model;
Hovorka ve calisma arkadaslar1 tarafindan tasarlanan fizyolojik modelin (Hovorka
ve ark., 2004) glikoz ve insiilin emilimini agiklayan alt sistemleri {izerinde c¢esitli
modifikasyonlar yapilip, Bergman minimal modeline (Bergman, 2005) kombine
edilmesiyle olusturulmustur.

Yeni tasarlanan fizyolojik modeldeki; insiilinin maksimum etki zaman,
eliminasyon hizi, etkisinin gecikme stiresi, glikozun maksimum emilim zamani,
doku glikoz alimi yeteneginin kendiliginden diisme orani ve doku glikoz alim
yeteneginde insiiline bagimli artts oram1 parametrelerinin, kisiye 06zel
optimizasyonu yapilmistir. Optimizasyon sonucu elde edilen kisiye 0Ozel
parametrelerle, hesaplanan plazma insiilin konsantrasyonu (I) ve glikozun
bagirsaktan emilim orani (Ra) bilgileri, korelasyon analizi yapilarak gec¢mislik
derecesi belirlenen CGM verilerine ek olarak tahmin modellerinde 6zellik olarak
kullanilmigtir. Filtrelenmemis CGM verilerini, Butterworth IIR alcak geciren filtre
ile filtrelenmis CGM verilerini ve Kalman filtresi ile filtrelenmis CGM verilerini
kullanan 3 farkli YSA modeli denenmistir. Ayrica son zamanlarda kullanim
gittikce yayginlagsan derin O0grenme algoritmasi olan bir LSTM ag1 modeli

olusturulup sonuglar1, YSA modellerinin sonuglari ile karsilagtirilmustir.
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3.1. OhioT1DM Veri Seti

Ohio Universitesi tarafindan, kan glikoz diizeyi tahminini arastirmak ve
kolaylastirmak icin gelistirilmis bir veri setidir. 2018 yilinda sadece arastirma ve
calismalar ic¢in, veri kullanim sozlesmesi yapilarak dagitilmaya baglanmistir
(Marling ve Bunescu, 2018).

Tip 1 diyabetli alt1 kisinin her biri i¢in yaklasik sekizer haftalik CGM,
insiilin, fizyolojik sensoér ve manuel olarak bildirilen yasam olaylar1 verilerini
icerir. Bilindigi kadariyla, T1D kisiler i¢in bu kadar genis ¢esitlilikte veri igeren ilk
halka acik veri kiimesidir (Marling ve Bunescu, 2018).

Verilerin toplandig: ikisi erkek dordii kadin olmak {izere 6 kiginin hepsi 40
ila 60 yaslar1 arasindadir. Bu kisgilere 559, 563, 570, 575, 588 ve 591 kimlik
numaralari ile atif yapilmistir. 563 ve 570 numarali kisiler erkek iken; 559, 575,
588 ve 591 numarali kisiler kadindir.

Bu kisilerin hepsi yaklasik 8 haftalik veri toplama siiresi boyunca
Medtronic530G insiilin pompas1 ve Medtronic Enlite CGM cihaz1 kullanmislardir.
Ayrica dzel bir akilli telefon uygulamasi araciligiyla, manuel olarak yagsam olayi
verilerini bildirmislerdir ve bir fizyolojik Ol¢iim bandi ile fizyolojik veriler
saglamislardir.

Her kisinin, egitim ve test verileri i¢in ayr1 ayr1 birer XML (X Markup
language) uzantili dosya vardir. Bu da alt1 katilimcidan her biri igin iki tane olmak
tizere toplam 12 tane XML dosyasi ile sonuglanir.

Her hasta i¢in egitim ve test olarak ayr1 ayr1 gonderilen XML dosyalari,

asagidaki veri alanlarini igerir (Marling ve Bunescu, 2018):

e Hasta kimlik numarasi ve hastanin kullandig: insiilinin tipi,
e Her 5 dakikada bir kaydedilen CGM verileri,
e Hastanin kendi kendini izlemesi ile elde edilen kan sekeri degerleri

(glukometre dl¢iimii verileri),
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Siirekli infiize edilen bazal insiilinin iletim hizi,
Gegici bazal insiilin iletim hizi,
Tipik olarak yemekten once veya hasta hiperglisemik durum yasadiginda

hastaya verilen bolus instilin miktari,

Hasta tarafindan manuel olarak bildirilen;

Ogiin zamam ve hastanin aldig1 karbonhidrat miktar1 tahmini,

Uyku siireleri ve hastanin uyku kalitesinin 6znel degerlendirmesi (1 ise
zayif, 2 ise orta, 3 ise iyi),

Stres zamanlari,

Hipoglisemik atak zamanlari,

Hastalik zamanlari,

Hastanin is yogunlugunun ve fiziksel eforunun 6znel degerlendirmesi
(Degerin arttikga, aktivitenin yogunlugunun arttigi, 1 ila 10 arasinda bir
Olcekte),

Egzersiz siiresi ve yogunlugu (Degerin arttikga, egzersiz yogunlugunun

arttig1 1 ila 10 arasinda bir olgekte),

Fizyolojik 6l¢iim band: tarafindan toplanan;

Her 5 dakikada bir toplanan kalp atis hizi,

Her 5 dakikada bir toplanan galvanik deri yaniti,

Her 5 dakikada bir toplanan cilt sicakligi (Fahrenheit cinsinden),
Her 5 dakikada bir toplanan hava sicaklig1 (Fahrenheit cinsinden),
Her 5 dakikada bir toplanan adim sayis,

Uyku kalitesi tahmini.

Veri seti tamimlanirken, tiim tarihler ayni miktarda gelecege kaydirilmistir.

Haftanin giinleri ve giliniin saatleri, yeni zaman dilimlerinde tutularak aylar
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degistirilmistir. BOylece mevsimsellik veya tatillerin etkilerini dikkate almak

miimkiin degildir (Marling ve Bunescu, 2018).

3.2. Veri Setinden Saglanan Veriler
Ohio Universitesi tarafindan génderilen XML formatindaki veri dosyalari,
okunurlugu kolaylagtirmak i¢in XLSX formatia donistiiriildiikten sonra, dosyanin

icerisindeki;

e CGM verileri,
e Uygulanan bolus insiilin verileri ve
e Almman karbonhidrat verilerinin oldugu sayfalar MATLAB programi

tizerinde diger sayfalardan ayristirildi.

3.2.1. CGM Verileri

Veri setinden; 6 hastanin, Medtronic Enlite CGM cihaz ile 6l¢iilen 5
dakikalik Ornekleme periyoduna sahip, ortalama 54 giinlik CGM verileri
almmustir. Ancak bu verilerde, CGM cihazindaki 10-15 dakika gibi kisa siirelerden
7-8 saat gibi uzun siirelere kadar ulasan Ol¢iim kopukluklarindan kaynakli,
bosluklar yer almaktadir. Bu bogluklara bagli olarak hastalarin CGM verilerindeki
ornek sayilarinda azalmalar gozlenmistir. Cizelge 3.1 de veri setinde kisilerin kag
giinliik CGM verilerinin yer aldigi, buna bagl olarak olmasi gereken veri sayisi,
Olciim kopukluklarindan kaynakli gercekte olan veri noktasi sayist ve Olciim

kopukluklarindan kaynakli olusan veri eksilikleri gosterilmistir.
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Cizelge 3.1. Hastalarin CGM verilerinin 6rnek sayilar ve 6l¢iim kopukluklarindan
kaynakli eksik veri noktasi sayilari

HASTA
559 563 570 575 588 591
Egitim Verisi Giinii Sayisi 42 46 41 46 46 43

Test Verisi Giinii Sayisi 10 10 10 10 10 10

Olmasi Gereken Egitim
12096 | 13248 | 11808 | 13248 | 13248 | 12384
Veri Noktasi Sayisi

Olmasi Gereken Test
2880 | 2880 | 2880 | 2880 | 2880 | 2880
Veri Noktasi Sayisi

Gergekte Olan Egitim

10796 | 12124 | 10982 | 11866 | 12640 | 10847
Veri Noktasi Sayisi

Gercekte Olan Test
2514 | 2570 | 2745 | 2590 | 2791 | 2760

Veri Noktasi Sayisi
Eksik Egitim Veri Noktasi
1300 | 1124 826 1382 608 1537
Sayisi
Eksik Test Veri Noktasi
366 310 135 290 89 120
Sayisi

Cizelge 3.1 incelendiginde; 575 kisisinin, egitim ve test i¢in toplamda 1672
veri noktasi (yaklasik 6 giin) ile en fazla 6l¢gtim kopuklugu yasayan kisiyken, 588
kisisinin egitim ve test i¢in toplamda 697 veri noktasi (yaklasik 3 giin) ile en az

6l¢iim kopuklugu yasayan kisi oldugu agikca goriiliir.

3.2.2. Uygulanan Bolus Insiilin Verileri

Diyabetli kisiler, eksojen olarak insiilini; insiilin ya da enjeksiyon
kalemleriyle giinde tek ve coklu dozlar halinde veya enjeksiyon yapmadan siirekli
cilt alt1 insiilin verilmesi mantigina dayanan insiilin pompasi tedavisiyle alirlar

(Konca ve Karakog, 2010).
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OhioT1DM veri setindeki hastalar, insiilinin eksojen olarak saglanmasi igin
insiilin pompasi tedavisine tabi tutulmuslar. 6 hastanin insiilin pompasi tedavisi
sirasinda kullandiklar1 insiilinler, bu insiilinlerin; tipleri, etkilerinin baglama
zamani, maksimum etki zamanlar1 ve etki siireleri ¢izelge 3.2 de gosterilmistir

(Konca ve Karakog, 2010).

Cizelge 3.2. Hastalarin kullandiklari; insiilinler, insiilinlerin tipi ve etki siireleri

A Etkinin | Maksimum .
L Insulin . Etki
HASTA Insiilin . Baslama Etki L
Tipi Siresi
Zamani Zamani
559 Novolog
563 Humalog
Kisa
570 Humalog o 5-15 30 - 90
Sdrel . ] 3 - 5 saat
575 Novolog . dakika dakika
Hizh Etkili
588 Novolog
591 Novolog

Hastalarin kullandig1 kisa siireli hizli etkili insiilin tiirlerinden olan
Humalog ve Novolog insiilinlerin, diyabetli kisiler {izerindeki etkisi ayn1 goriiliir
denilebilir (Abaci ve ark., 2007). Ancak Humalog insiilin, en az 3 yasinda olan
cocuklarda ve yetiskinlerde kullamlabilirken; Novolog insiilin, 2 yasinda olan
cocuklarda da diyabet tedavisinde kullanilabilir.

Bu insiilinler hastalara, insiilin pompas1 ile normal bolus ve ¢ift dalga bolus
modu olmak iizere 2 farkli iletim modunda verilmistir.

Normal bolus modunda, belirlenen dozdaki bolus insiilin miktar1, 1-2
dakika igerisinde kisiye iletilir ve bu iletim sekil 3.1 de gosterildigi gibi temsil
edilir. 559, 563 ve 588 numarali kisilere, sadece normal bolus modunda insiilin

iletimi yapilmustir.
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insiilin

Zaman
Sekil 3.1. Normal bolus modu

Cift dalga bolus modu ise, normal bolus modunda verilen bir bolus
instilinin hemen arkasindan belirli bir siireye yayilarak (30 dakika-8 saat arasinda
degisen) verilen kare dalga bolustan olusur. Bu modda iletim, Sekil 3.2 de
gosterildigi gibi temsil edilir.

570, 575 ve 591 numaral1 hastalara insiilin iletimi yaparken, bu moddan
faydalanilmistir. Bu hastalara yapilan insiilin iletimi, normal bir bolus modunun

ardindan, 30-60 dakika araliginda verilen kare dalga bolustan olugmustur.

insiilin

Zaman
Sekil 3.2. Cift dalga bolus modu

3.2.3. Alinan Karbonhidrat Verileri

Bu veri setindeki hastalar; insiilin pompasi tarafindan, verilecek insiilin
miktarmin belirlenmesi i¢in; Oglinlerde aldiklar1 karbonhidrat miktarlarini,
karbonhidrat saymmi yaparak hesaplayip gr cinsinden insiilin pompasina

girmislerdir. Bu bilgiler de OhioT1DM veri seti iizerinden saglanmstir.
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3.3. Veri Hazirlama

OhioTIDM veri setinden saglanan CGM, uygulanan insiilin ve alman
karbonhidrat verilerini; tahmin modelinde kullanmadan oOnce cesitli islemler
yapilmistir. Verinin hazirlanmasi sirasinda yapilan bu iglemler alt basliklarda

detaylandirilmusgtir.

3.3.1. CGM Verisi Uzerinde Lineer Interpolasyon

CGM verisindeki 6l¢iim kopukluklarindan kaynakli olusan bosluklar,
bir¢ok Ornegin kullanilamamasina, dolayisiyla egitim verisinin 6rnek sayisinda
azalisa neden olur. Bu durum, tahmin performansim diigiirebilir. Bunun i¢in CGM
verisindeki 1 saatten (12 veri noktasindan) az bosluklar, lineer interpolasyon (1.
dereceden interpolasyon) kullanilarak doldurulmustur.

Lineer interpolasyon; bir f(x) fonksiyonunun x; ve X,; degerlerinin
bilinmesi durumunda x € [x,x;,;] noktasindaki degerinin (y), bu iki noktadan
gecen 1. dereceden bir polinom sayesinde bulunmasidir, esitlik (1)’de gosterildigi

gibi hesaplanir (Tezel ve Hangiin, 2017).

fXer)—f (xx) (

Xk+1—Xk

y=flud + X = Xk) (1)

Ornek olarak 559 numarali hastanin egitim verisinin 6. giiniindeki CGM
Ol¢iimlerinde bulunan 1 saatten (12 veri noktasi) az bosluklarin, lineer

interpolasyon ile doldurulmus hali sekil 3.3 te gosterilmistir.
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Sekil 3.3. Veri setindeki 559 numarali hastanin egitim verisinin 6. giiniindeki
CGM olgilimlerindeki bosluklarin, lineer interpolasyon ile doldurulmus
hali

3.3.2. Fizyolojik Model Tasarlanmasi

Uygulanan bolus insiilin ve alinan karbonhidrat verilerinin glikoz diizeyi
tizerindeki etkisini modelleyen yeni bir fizyolojik model tasarimi yapilmustir.
Tasarlanan bu yeni model; Hovorka ve calisma arkadaslari tarafindan tasarlanan
fizyolojik modelin (Hovorka ve ark., 2004) glikoz ve insiilin emilimini ag¢iklayan
alt sistemleri iizerinde ¢esitli modifikasyonlar yapilip, Bergman minimal modeline
(Bergman, 2005) kombine edilmesiyle olusturulmustur. Yapilan bu

modifikasyonlar ve kombinasyonlardan, alt basliklarda detaylica bahsedilmistir.

3.3.2.1. insiilin Emilim Modeli

Hovorka ve arkadaglar, deri altina uygulanan kisa siireli hizl etkili
insiilinin emilimini, S; ve S, olmak iizere iki bolmeli bir zincir ile temsil
etmislerdir. Zaman bilgisi ¢, t aninda uygulanan insiilinin infiizyon hizt u(t),
insiilinin maksimum etki gosterdig§i zaman tp,,; ile temsil edildiginde,
zincirlerdeki (S;ve S,) zamana bagli insiilin degisimi, esitlik (2) ve esitlik (3)’teki
gibi hesaplanir (Hovorka ve ark., 2004).

as: () _ )
dat B u(t) tmax,] (2)
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dsp(t) _ Si(t) _ Sa(t)

dt tmax,I tmax,l

3)

Plazma insiilin emilim orani U;, yani uygulanan kisa siireli hizli etkili
insiilinin plazmada goriinme miktari; esitlik (3)’te elde edilen S,’ye bagli olarak

esitlik (4)’teki hesaplanir (Hovorka ve ark., 2004).

Up(t) = 29 “)

tmax,]

Insiilin eliminasyon hiz1 k,, insiilin dagitim hacmi V}, kisinin viicut agirlig
BW iken esitlik (4)’te hesaplanan plazma insiilin emilim oranina (U;) bagli olarak
plazma insiilin konsantrasyonun degisiminin hesab1 esitlik (5)’te gosterildigi gibi

yapilir (Hovorka ve ark., 2004).

aie) _ Ui
gy . keI(t) )

Bu calismada, Hovorka ve arkadaslar1 (2004) tarafindan sunulan bu
modele, insiilinin etkisinin gecikmesini de dahil edecek gecikme parametresi, d
eklendi. Ciinkii veri setindeki hastalarm kullandigit Humalog ve Novolog insiilinler,
uygulandiktan sonra, bir miktar (5-15 dakika) gecikme ile etkisini gostermeye
baslhiyordu. Esitlik (2)’deki denklem iizerine eklenen gecikme parametresiyle

olusturulmus yeni denklem, esitlik (6)’da verilmistir.

450 _ oy — gy — SO ©)

dt tmax,l

Yeni modelde; esitlik (6)’daki denklemi, esitlik (3), esitlik (4) ve esitlik
(5)’teki denklemler takip eder.
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3.3.2.2. Glikoz Emilim Modeli

Viicudumuza giren baglica enerji  kaynaklarindan olan
karbonhidratlar, ince bagirsakta glikoza parcalanir ve glikoz kan dolasimina katilir.
Glikozun bagirsaktan emilimi, kan glikoz diizeylerini etkileyen temel bir siiregtir.
Hovorka ve arkadaslari, karbonhidratin glikoz olarak bagirsaktan emilim oranini
(Ra) agiklayan bir fizyolojik model tanimlamislardir (Hovorka ve ark., 2004).
Model, esitlik (7)’de verilmistir. Zaman bilgisi t, alinan karbonhidrat miktar1 Cj,,
karbonhidratin emilme ve fizyolojik olarak aktif bir bigimde ortaya ¢ikma O6l¢iisii

Cpio ve glikozun maksimum emilim zamani t,,, 4, ¢ ile ifade edilmistir.

-t
Cin Cpio t €'MmaxG

Raft) = Snfoig L8 222 @)

max,G

Hovorka ve arkadaslarinin sundugu bu modelin sonucunda elde edilen
esitlik (7)’de verildigi gibi glikoz emilim orani (Ra) degeri, alinan karbonhidrata
bagli olarak plazmadaki glikoz goriiniim miktarinin (D) hesabi igin esitlik (8)’de
kullanilmigtir. Esitlik (8)’deki Vi, glikoz dagitim hacmini; BW, kisinin viicut

agirhigini ifade eder.

Ra(t)

D (t) - BW=#*10xVg

)

3.3.2.3. Glikoz ve Insiilin Emilim Modellerinin Bergman Minimal Model ile
Kombinasyonu

Bergman, insiilinin glikoz konsantrasyonu tizerindeki etkisini agiklayan
diferansiyel denklemlerle ifade edilen basit bir model tasarlamistir (Bergman,
2005; Gallardo-Hernandez ve ark., 2019).

Uygulanan insiilinin, plazmada goriillme miktarindaki degisim, esitlik
(9)’da gosterildigi gibi ifade edilmistir. Esitlikte; zaman bilgisi ¢, plazma insiilin
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konsantrasyonu [, insiilinin viicutta eliminasyon orami n, plazmadaki insiilinin
bazal degeri I, yemekten sonraki pankreatik insiilin sekresyonu y[G — h]*t,

insilin infizyon hiz1 u(t) ile temsil edilmistir (Bergman, 2005).

L9 = —n(1(©) - 1) + Y[G — h]*t + u(t) ©)

T1D hastalarinda, B hiicrelerinin tahrip olmasi nedeniyle y=0 alinarak ve
disiik bir I, degeri kullanilarak model giincellenebilir (Gallardo-Hernandez ve
ark., 2019).

Plazmadaki insiiline bagli olarak glikoz konsantrasyonundaki degisim
oraninin (X) zamana bagli degisimi; doku glikoz alim yeteneginin kendiliginden
diisme orani p,, doku glikoz alim yeteneginde insiiline bagimh artis oram p; ve
esitlik (9) ile hesaplanan I’ya bagli olarak; esitlik (10)’daki gibi ifade edilmistir
(Bergman, 2005).

d);_it) = —pX(t) + pz3(I() — Ip) 1o

Esitlik (10) ile hesaplanan X’e bagli olarak plazma glikoz
konsantrasyonunun degisimi de esitlik (11)’de gosterildigi gibi hesaplanir
(Bergman, 2005). Zaman bilgisi t, insiilinden bagimsiz glikoz kaybolma orani p;,
plazma glikoz konsantrasyonu degeri G, plazmadaki bazal glikoz konsantrasyonu

degeri G, ile ifade edilmistir.

dG(t) _

°O = —py(6(0) - ) — GOX(®) (1)

T1D hastalarinda p;=0 alinarak model giincellenebilir (Gallardo-
Hernandez ve ark., 2019).
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Bu c¢alismada; Bergman Minimal modelinde, esitlik (9)’daki gibi
hesaplanan plazma insiilin degisimi yerine; sirasiyla esitlik (6), esitlik (3), esitlik
(4) ve esitlik (5)’teki denklemler sonucu elde edilen plazma insiilin degisimi
kullanilmustir.

Ayrica Bergman minimal modelinde alinan karbonhidratin plazmada
glikoz olarak goriinmesi ile ilgili bir denklem bulunmamaktadir. Bunu da hesaba
katmak igin esitlik (11)’e, esitlik (7) ve esitlik (8) sonucunda hesaplanan, alinan
karbonhidrata bagli olarak plazmadaki glikoz goriinim miktar1 (D) degiskeni
eklenmistir.

Bu ¢alismada tasarlanan yeni modelin denklemleri adim adim agiklanacak
olursa; esitlik (12) blogunda gosterilen denklemler ile zamana bagli plazma insiilin

degisimi miktar1 dolayisiyla plazma insiilin miktar1 (1) elde edilmistir.

dsl(t) = u(t _ d) _ Sl(t) (12)

dt tmax,l

dsz() _ S1(t) _ S2(®)

dt tmax,l tmax,l
Sy (t
UI — 2( )
t
max,l

are) _ ui®)
dt  VpxBW ke I(8)

1(t)=1(t—1)+%

Esitlik (12) blogundaki denklemler sonucu elde edilen I, esitlik (13)te
X’in zamana bagli degisimini hesaplamak icin kullanilmistir. X’in zamana bagh

degisimi ve X, esitlik (13) blogundaki gibi hesaplanir.
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d
PO = —p2X(©) + p3l (1) (13)

X(t) = x(t— 1)+ EED

Esitlik (14) blogundaki denklemlerle plazmadaki glikoz goriiniim
miktarinin (D) hesab1 yapilmustir.

t
CinCpiot e ‘maxa

Ra(t) = (14)

2
tmax,G

___Ra(®)
D) = BW*10+Vg

Esitlik (13) blogu sonucunda elde edilen X bilgisi, esitlik (14) blogundaki
denklemlerle hesaplanan D ile beraber esitlik (15)’te gdsterilen plazmadaki glikoz

konsantrasyonunun (G) zamana bagl degisiminin hesabinda kullanilmistir.

960 — () » X(©) +D(®) "

Esitlik (15)te hesaplanan plazmadaki glikoz konsantrasyonunun (G)
zamana bagli degisimi verisinden, plazma glikoz konsantrasyonunun hesabi da

esitlik (16)’daki gibidir.

dG(t-1)

G)=G6t—-1)+ "

(16)

Veri setinin hazirlanmasinda goniillii olan hastalarin hepsinin T1D hastas1

olmasindan dolay1 esitlik (9), esitlik (10) ve esitlik (11)’de esitlikleri verilen
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Bergman minimal modeldeki, p;=0 olarak kabul edilmistir. Bazal insiilin
konsantrasyonu degeri I, c¢ok kiiciik degerler olacagi i¢in ihmal edilmistir.
Tasarlanan yeni fizyolojik model ve modelin denklemleri arasindaki iligki sekil 3.4

te gosterilmistir.

§41(t)

dsy () _
dt tmax, I

u(t—d)—

as,(t) _ Si(8) _S:(0)
dt  tmax, ] t,g,

t
Cincbiot e fmaxc

Ra(t) = 5
U[ (t) — fz(t) tmﬂx.G
max,l
diit) U, (1) Ra(t)
T"V,*Bw_kff(t) PO =gw=10-v,
1) =I1(t—1) + dl(fi; 1) ,
, l l )
dXx
dgt) = —p2X(t) + p3I(t)
~ dx(t—1)
Xt)=X(t—-1)+ —
d6(2)
== —6(®) * X© +D(®)
_ dG(t—1)
G)=6G6(t—1)+ =T

|

G
Sekil 3.4. Tasarlanan yeni fizyolojik modelin denklemleri arasindaki iliski
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3.3.2.4. Fizyolojik Model Parametreleri

Tasarlanan yeni fizyolojik model, bircok parametre igermektedir. Bu
parametreler alinan karbonhidrat ve uygulanan instilin bilgisine baglh olarak degeri
degisen parametreler, sabit parametreler ve optimize edilecek parametreler olarak
3’¢ ayrilmustir. Alman karbonhidrat ve uygulanan insiilin bilgisine bagli olarak

degeri degisen parametrelerin kisaca tamimlart ve birimleri, Cizelge 3.3 te

verilmistir.

Cizelge 3.3. Alman karbonhidrat ve uygulanan insiilin bilgisine bagli olarak
degeri degisen parametreler

PARAMETRE TANIM BiRIM
Uygulanan insdlinin emilimini temsil eden iki
s, ves, y N muU
bdlmeli zincir
u insilin inflizyon hizi mU / min
Plazma insulin emilim orani yani uygulanan .
U, . _al mU / min
insulinin plazmada gériinme miktari
I Plazma insulin konsantrasyonu mU /L
Ra Glikozun bagirsaktan emilim orani mg / min
Cin Alinan karbonhidrat miktari Mg
Alinan karbonhidrata bagli olarak plazmada
D : I mg /dL
glikoz gérinim
insiiline bagli olarak plazma glikoz .
X 1/ min
konsantrasyonu azalmasi

Tasarlanan modelde her hasta igin ayni kabul edilen parametrelerin yani

sabit parametrelerin; tanimlari, degerleri ve birimleri Cizelge 3.4 te verilmistir.
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Cizelge 3.4. Sabit parametreler

PARAMETRE TANIM DEGER BiRIM
BW Vicut agirhigi 70 Kg
V; insiilin Dagitim Hacmi 0.12 L/ kg
Karbonhidratin emilme ve
Chio fizyolojik olarak aktif bir 0.8 -
bicimde ortaya ¢ikma 6l¢usU
Ve Glikoz Dagitim Hacmi 0.16 L/kg

Veri setindeki kisilerin viicut agirlign bilgisi yer almadigi icin BW,

ortalama sabit bir deger kabul edilmistir. V;, Cp;, ve V; degerleri i¢in ise Hovorka

ve arkadaslarinin kullandig1 sabit degerler referans alinmistir (Hovorka ve ark.,

2004).

Bu calismanin asil amaci parametre optimizasyonu yaparak, Onemli

parametreleri kisiye 0Ozgli hale getirmektir. Optimize edilecek parametreler,

parametrelerin tanimlar ve birimleri ¢izelge 3.5 te verilmistir.

Cizelge 3. 5. Optimize edilecek parametreler

PARAMETRE TANIM BiRIM
[ —— insilinin maksimum etki zamani min
k. insiilin eliminasyon hizi 1/ min
d insiilin etkisi gecikme siresi Min
tinaxG Glikozun maksimum emilim zamani Min
Doku glikoz alimi yeteneginin )
D2 . 1/ min
kendiliginden disme orani
Doku glikoz alim yeteneginde insuline 5 )
D3 . min™ (uU)/mL)
bagiml artis orani
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3.3.3. Parametre Optimizasyonu

Optimizasyon, bir fonksiyonu maksimize ya da minimize etmek icin
degiskenlerin belirli bir aralikta secilip fonksiyona yerlestirilmesiyle, en uygun
degisken degerlerinin elde edilmesidir. Her zaman i¢in hedef, amag¢ fonksiyonu i¢in
en iyi sonucu bulmaktir. Bu yiizden optimizasyona, “En iyileme” de denir.

Bu c¢alismada, uygulanan insiilin ve alinan karbonhidratin kan glikoz
diizeyi iizerindeki etkisini modelleyen yeni bir fizyolojik model tasarlanmistir.
Model, bir¢ok parametre icermektedir ve bu parametreler; alinan karbonhidrat ve
uygulanan insiilin bilgisine bagli olarak degeri degisen parametreler, sabit
parametreler ve optimize edilecek parametreler olarak 3’e ayrilmigtir.

Optimize edilecek parametreler, fizyolojik modeli kisiye o6zgii hale
getirecek parametrelerdir. Ciinkii su aciktir ki; insiilinin maksimum etki zamant,
eliminasyon hizi, etkisinin gecikme siiresi, glikozun maksimum emilim zamani,
doku glikoz alimi yeteneginin kendiliginden diisme orami ve doku glikoz alim
yeteneginde insiiline bagimli artis orani, herkes i¢in aymi degildir. Bu
parametrelerin kisiye 6zgili optimize edilmesi, kisisel bir model elde edilip daha
dogru modelleme yapmayi saglayacaktir.

Optimizasyon icin, MATLAB Optimizasyon Ara¢ Kutusu'ndan
yararlanilmistir.  Cok degiskenli dogrusal olmayan kisithh problemlerin
optimizasyonunda kullanilan fmincon algoritmasi kullanilmistir. Tanimlanan
esitlik kisitlarina, esitisizlik kisitlarina ve parametrelerin  sinirlarina gore
fonksiyonun minimum degerini bulmay1 amaglar. Minimize edilmek istenen, x’e
bagl fonksiyon f(x) igin esitlik kisitlari, esitsizlik kisitlar1 ve parametre simirlari
esitlik (17) blogunda gosterilmistir. Esitlik blogunda; optimize edilecek
parametreler x, bu parametrelerin; alt sinirlart lb, {ist sinirlart ub, esitlik kisitlan

Aeq» Beg Ceq ve esitsizlik kisitlart A, B, C ile gosterilmistir.

eq- ~eq»

Aeq * X = Begq 17)

52



3. MATERYAL VE METOD Asiye SAHIN

Ceqg(x) =0
Axx <B
Cx)<0

Ib<x<ub

Bu algoritmada kullanilan x degerleri, yani optimize edilecek parametreler
olan tyax s, ke, d, timaxc, P2 Ve P3 icin alt ve iist sinurlar (Ib ve ub belirlenmistir,

esitlik ve esitsizlik kisitlar1 (A Beq, Ceq ve A, B, C) kullamlmamustir.

eq>
Parametreler i¢in belirlenen alt ve iist simirlara bagli olarak minimize edilmek
istenen amag fonksiyonu f(x) ise uygulanan insiilin ve alinan karbonhidrat sonrasi
5 saatlik zaman diliminde fizyolojik model ¢ikisi ve gerceklesen CGM Olglimii
arasindaki RMSE tiiriinden hata degeridir. 5 saatlik zaman dilimindeki parcalarda
optimizasyon yapilmasinin nedeni, insiilin ve glikoz emiliminin etkisinin 5 saat

icerisinde bitmis olacaginin tahmin edilmesidir. Optimize edilecek parametreler

i¢in belirlenen alt ve st sinirlar ¢izelge 3.6 da verilmistir.

Cizelge 3. 6. Optimize edilecek parametrelerin alt ve {ist sinirlar

PARAMETRE ALT SINIR UST SINIR
tmax1 30 90
k. 0.01 0.5
d 5 15
tmax,G 15 60
P2 104 0.21
P3 7107 5.1*10"
ke, p, ve pz degerlerinin smirlar1 i¢in Gallardo-Herndndez ve

arkadaslarinin (2019) yapmis oldugu c¢alisma referans almmustir. d ve tygy,

parametrelerinin smirlar ig¢in 5-15 dakika gecikme ile etki gostermeye baslayip,
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30-90 dakika arasinda maksimum etkisini gosteren Humalog ve Novalog instilinler
g6z oniinde bulundurulmustur (Konca ve Karakog, 2010). t,, 4, ¢, parametresi igin
ise genis bir aralik segilmistir.

Veri setinde bulunan 6 kisinin egitim verisinde hem CGM verisi hem de
uygulanan insiilin ve alinan karbonhidrat bilgisinin oldugu noktalar belirlenmistir.
Bu noktalardan sonraki 5 saatlik zaman diliminde bulunan veriler ayristirilmigtir.
Ayrnistirilan pargalardan, CGM ol¢iimlerinde kopukluk olan parcalar atildiginda
559, 563, 570, 575, 588 ve 591 hastalar1 igin sirasiyla 52, 40, 34, 84, 74 ve 38 tane
5 saatlik veri iceren parca elde edilmistir. Elde edilen bu parcalar iizerinde Cizelge
3.6 da alt ve iist sirlart belirtilen 6 parametrenin, fmincon algoritmasi ile
optimizasyonu gerceklestirilmistir.

Optimizasyon sonucunda elde edilen sonuglarin bazilar1 6rnek olarak
gosterilmistir. sekil 3.5 te, 559 hastasmin optimizasyonu yapilan 52 pargasi
igerisinden 19. parcasinda baglangi¢ aninda 4,1 doz insiilin uygulanmast ve 36
gram karbonhidrat alinmasi sonucu olgiilen CGM degerleri ve optimize edilen
parametrelerle elde edilen fizyolojik model ¢ikis1 gosterilmistir. CGM Olgiimleri ve
fizyolojik model ¢ikis1 arasindaki fark RMSE cinsinden 6,99 mg/dL olarak

bulunmustur.
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400

= Fizyolojik Model Cikisi
350 —— CGM Olgiimii 1

Glikoz Degeri (mg/dL)
5]
o

0 50 100 150 200 250 300 350
Zaman (min)

Sekil 3.5. 559 hastasmin optimize edilen 19. pargasinin fizyolojik model ¢ikis1 ve
CGM o6l¢timii karsilastirmasi

Sekil 3.6 da ornek olarak, 559 hastasinin optimizasyonu yapilan 52 pargasi
icerisinden 44. parcasinda; baslangi¢c aninda 5 doz insiilin uygulanmasi ve 45 gram
karbonhidrat alinmasi, 133. dakikada 6,6 doz insiilin uygulanmasi ve 60 gram
karbonhidrat almmasi sonucu o6lgiilen CGM degerleri ve optimize edilen
parametrelerle elde edilen fizyolojik model ¢ikis1 gosterilmistir. CGM Olgiimleri ve
fizyolojik model ¢ikis1 arasindaki fark RMSE cinsinden 13,26 mg/dL olarak

bulunmustur.
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= Fizyolojik model gikigi
400 T i CGM élgimii

o
]
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Sekil 3.6. 559 hastasinin optimize edilen 44. parcasinin fizyolojik model ¢ikis1 ve
CGM olgiimii karsilastirmasi

Sekil 3.7 de ise 563 hastasinin optimizasyonu yapilan 40 pargast
icerisinden 4. Parcasinda; baglangi¢ aninda 12,5 doz insiilin uygulanmasi ve 44
gram karbonhidrat alinmasi sonucu Olgiillen CGM degerleri ve optimize edilen
parametrelerle elde edilen fizyolojik model ¢ikis1 gosterilmistir. CGM Olgiimleri ve
fizyolojik model ¢ikisi arasindaki fark RMSE cinsinden 6,99 mg/dL olarak

bulunmustur.
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400

== Fizyolojik model gikigi
350 = CGM &l¢iimii 1

150 V/
100 -
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Sekil 3.7. 563 hastasinin optimize edilen 4. parcasinin fizyolojik model ¢ikist ve
CGM o6l¢iimii karsilagtirmasi

Glikoz Degeri (mg/dL)
5]
o

563 hastasinin optimizasyonu yapilan 40 pargas1t icerisinden 30.
parcasinda; baslangi¢ anminda 12,8 doz insiilin uygulanmasi ve 24 gram
karbonhidrat alinmasi sonucu o6l¢iilen CGM degerleri ve optimize edilen
parametrelerle elde edilen fizyolojik model ¢ikisi sekil 3.8 de gosterilmistir. CGM
Olctimleri ve fizyolojik model ¢ikist arasindaki fark RMSE cinsinden 3,65 mg/dL

olarak bulunmustur.
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Sekil 3.8. 563 hastasinin optimize edilen 30. pargasinin fizyolojik model ¢ikisi ve
CGM ol¢iimii karsilagtirmasi

Sekil 3.9 da, 570 hastasinin optimizasyonu yapilan 34 pargasi icerisinden
17. parcasinda; baslangic aninda 5,4 doz insiilin uygulanmas1 ve 80 gram
karbonhidrat alimmasinin ardindan 3. dakikada kare modda 30 dakika boyunca
toplamda 5 doz insiilin uygulanmasi sonucu 6l¢iillen CGM degerleri ve optimize
edilen parametrelerle elde edilen fizyolojik model ¢ikist gosterilmistir. CGM
Ol¢timleri ve fizyolojik model ¢ikisi arasindaki fark RMSE cinsinden 6,65 mg/dL

olarak bulunmustur.
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Sekil 3.9. 570 hastasinin optimize edilen 17. par¢asinin fizyolojik model ¢ikisi ve
CGM o6l¢timii karsilastirmasi

Sekil 3.10 da ise, 570 hastasmin optimizasyonu yapilan 34 parcasi
icerisinden 21. parcasinda; baslangi¢ aninda 6,9 doz insiilin uygulanmasi ve 85
gram karbonhidrat alinmasi1 sonucu oOl¢iilen CGM degerleri ve optimize edilen
parametrelerle elde edilen fizyolojik model ¢ikisi1 gosterilmistir. CGM 6lgiimleri ve
fizyolojik model ¢ikis1 arasindaki fark RMSE cinsinden 5,1 mg/dL olarak

bulunmustur.
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Sekil 3.10. 570 hastasimin optimize edilen 21. parcasinin fizyolojik model ¢ikisi
ve CGM ol¢iimii karsilastirmasi

575 hastasinin optimizasyonu yapilan 84 parcasi icerisinden 72.
pargasinda; baslangic aninda 0,9 doz insiilin uygulanmasi ve 10 gram karbonhidrat
alinmasi, 170. dakikada 7 doz insiilin uygulanmas1 ve 70 gram karbonhidrat
alinmas1 sonucu oOl¢iilen CGM degerleri ve optimize edilen parametrelerle elde
edilen fizyolojik model ¢ikisi sekil 3.11 de gosterilmistir. CGM Olglimleri ve
fizyolojik model c¢ikis1 arasindaki fark RMSE cinsinden 6,52 mg/dL olarak

bulunmustur.
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Sekil 3.11. 575 hastasinin optimize edilen 72. pargasinin fizyolojik model ¢ikis1 ve
CGM ol¢iimii karsilagtirmasi

Sekil 3.12 de, 575 hastasinin optimizasyonu yapilan 84 parcasi igerisinden
82. pargasinda; baslangic aninda 6,6 doz insiilin uygulanmast ve 50 gram
karbonhidrat alinmasi sonucu oOlgiilen CGM degerleri ve optimize edilen
parametrelerle elde edilen fizyolojik model ¢ikis1 gosterilmistir. CGM o6lgiimleri ve
fizyolojik model ¢ikis1 arasindaki fark RMSE cinsinden 13,63 mg/dL olarak

bulunmustur.
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Sekil 3.12. 575 hastasinin optimize edilen 82. pargasinin fizyolojik model ¢ikist ve
CGM o6l¢timii karsilastirmasi

Sekil 3.13 de ise, 588 hastasmnin optimizasyonu yapilan 74 parcast
icerisinden 23. parcasinda; baslangi¢c aninda 4,4 doz insiilin uygulanmasi ve 10
gram karbonhidrat alinmasi, 185. dakikada 6,4 doz insiilin uygulanmasi ve 40 gram
karbonhidrat almmasi sonucu OoOlgiilen CGM degerleri ve optimize edilen
parametrelerle fizyolojik model ¢ikis1 gosterilmistir. CGM Olctimleri ve fizyolojik

model ¢ikis1 arasindaki fark RMSE cinsinden 8,61 mg/dL olarak bulunmustur.
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Sekil 3.13. 588 hastasinin optimize edilen 23. pargasinin fizyolojik model ¢ikis1 ve
CGM olgiimii karsilastirmasi

Sekil 3.14 de, 588 hastasinin optimizasyonu yapilan 74 parcasi i¢erisinden
32. parcasinda; baglangic aninda 2,7 doz insiilin uygulanmast ve 5 gram
karbonhidrat alinmasi, 266. dakikada 4,35 doz insiilin uygulanmas1 ve 30 gram
karbonhidrat alinmasi sonucu oOlgiilen CGM degerleri ve optimize edilen
parametrelerle elde edilen fizyolojik model ¢ikist gdsterilmistir. CGM 6lglimleri ve
fizyolojik model ¢ikig1 arasindaki fark RMSE cinsinden 11,74 mg/dL olarak

bulunmustur.
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Sekil 3.14. 588 hastasinin optimize edilen 32. pargasinin fizyolojik model ¢ikis1 ve
CGM o6l¢timii karsilastirmasi

591 hastasinin optimizasyonu yapilan 38 parcasit icerisinden 11.
par¢asinda; baslangic aninda 1,9 doz insiilin uygulanmasi ve 25 gram karbonhidrat
alinmasi, 216. dakikada 2,1 doz insiilin uygulanmas:t ve 37 gram karbonhidrat
almmasi sonucu Olgiilen CGM degerleri ve optimize edilen parametrelerle
hesaplanan fizyolojik model c¢ikis1 sekil 3.15 de gosterilmistir. CGM olglimleri ve
fizyolojik model ¢ikis1 arasindaki fark RMSE cinsinden 8,6 mg/dL olarak

bulunmustur.

64



3. MATERYAL VE METOD Asiye SAHIN

400

== Fizyolojik model gikigi
350 = CGM &l¢iimii 1

Glikoz Degeri (mg/dL)
5]
o

0 50 100 150 200 250 300 350
Zaman (min)

Sekil 3.15. 591 hastasinin optimize edilen 11. pargasinin fizyolojik model ¢ikisi ve
CGM ol¢iimii karsilastirmasi

Sekil 3.16 da, 591 hastasinin optimizasyonu yapilan 38 parcasi i¢erisinden
36. pargasinda; baglangic aninda 5,2 doz insiilin uygulanmasi ve 44 gram
karbonhidrat alinmasi, 124. dakikada 3,5 doz insiilin uygulanmasi ve 36 gram
karbonhidrat almmasi sonucu o6lgiilen CGM degerleri ve optimize edilen
parametrelerle hesaplanan fizyolojik model ¢ikisi gosterilmistir. CGM oSlglimleri ve
fizyolojik model ¢ikisi arasindaki fark RMSE cinsinden 3,08 mg/dL olarak

bulunmustur.

65



3. MATERYAL VE METOD Asiye SAHIN

400

== Fizyolojik model gikigi
350 —— CGM Sl¢iimii 1

Glikoz Degeri (mg/dL)
5]
o

0 50 100 150 200 250 300 350
Zaman (min)

Sekil 3.16. 591 hastasimin optimize edilen 36. parcasinin fizyolojik model ¢ikisi
ve CGM o6l¢timii karsilastirmasi

Veri setindeki 559, 563, 570, 575, 588 ve 591 numaral1 hastalarin her biri
i¢in, lizerinde optimizasyon yapilan pargalarin sonuglari incelendi. Hastalarin
optimizasyonn yapilan parcalarindaki parametre degerlerinin birebir ayni olmasi
beklenmiyordu. Ciinkii insiilinin emilim hizini; egzersiz, ortam 1s1s1 ve viicut 1sist
gibi, glikozun bagirsaklardan emilim hizim1 da; partikiil boyutu, agizda ¢igneme
stiresi gibi ¢esitli faktorler etkiler. Birden fazla pargaya optimizasyon yapmaktaki
amag hastanin glikoz ve insiilin emilimi ile ilgili parametrelerinin ortalama hangi
degerde oldugunu tespit etmekti.

Pargalarin, optimize edilen parametrelerle hesaplanan fizyolojik model
cikiglart ve Olgiilen CGM degerleri arasindaki RMSE degerlerinin ¢ogunun 15
mg/dL’den diisiik oldugu gorildi. Kalan pargalarin RMSE degerlerinin 15
mg/dL’den dikkat c¢ekici derecede yiiksek oldugu gozlendi. Bunun nedeninin de
yanlig veya eksik girilen insiilin ve karbonhidrat verileri oldugu diisiiniildii. RMSE
icin 15 mg/dL esik olarak secildi ve optimizasyon sonucu elde edilen
parametrelerle hesaplanan fizyolojik model ¢ikiglari ve oOlgiilen CGM degerleri

arasindaki RMSE degeri 15 mg/dL’nin iizerinde olan parcalarin, optimize edilmis
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parametre degerleri dikkate alinmadi. Optimizasyon sonucu elde edilen
parametrelerle hesaplanan fizyolojik model c¢ikislar1 ve olciilen CGM degerleri
arasindaki RMSE degeri 15 mg/dL’nin altinda olan parcalarin parametrelerinin
ortalama degeri alindi, boylelikle hastalarin insiilin  ve glikoz emilimi
parametrelerinin ortalama hangi degerlerde seyrettigi bulunmus oldu.

Kisilerin bu islemler sonucu elde edilen, optimize edilmis parametre

degerlerinin ortalamasi ¢izelge 3.7 de verilmistir.

Cizelge 3.7. Optimize edilmis parametre degerlerinin ortalamasi

HASTA k. P2 Ps tmax6 d tmax,1
559 0,4230 0,1379 | 0,00023 47 9 57
563 0,4467 | 0,1706 | 0,00011 53 9 53
570 0,4838 0,2057 | 0,00025 60 8 56
575 0,4388 0,1471 | 0,00027 50 8 58
588 0,4651 0,1267 | 0,00011 46 11 69
591 0,4394 | 0,1612 | 0,00027 51 9 64

3.4. Ozellik Secimi

Gegmis CGM verisinin, ileri zamandaki glikoz degerleri ile ilgili dnemli
bilgiler barindirdig1 ve ileri zaman kan glikoz degeri tahmini igin 6zellik olarak
kullanilabilecegi diisliniilmiistiir.

CGM verisinin ka¢ dakikalik ge¢misinin kan glikoz degeri tahmini igin
ozellik olarak kullanilacaga karar verilmesinde; iki degisken arasindaki iliskinin
kuvvetini ve yoniinii belirlemede kullanilan ve degiskenlerde meydana gelen
degisimlerin birbirleri {izerinde etki gosterip gostermediklerinin bilgisini veren,
ikili (basit) korelasyondan yararlanilmistir.

Korelasyon analizi sonucunda, degiskenler arasindaki iliskiyi yorumlamayi

saglayan bir deger olan Pearson korelasyon katsayisi (r) elde edilir. Pearson
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korelasyon katsayisi esitlik (18)’de gosterildigi gibi hesaplanir (Zou ve ark., 2003).

A ve B degiskenler iken, A ve B, A; ve B; degisken degerlerinin ortalamasidir.

r = — LA H(Bi-B)
[P a2, eiepy

(18)

-1 ile +1 arasinda degerler alan korelasyon katsayisinin; mutlak degeri (O-
larasi) degiskenler arasi iligkinin kuvvetini gosterirken, isareti (+,-) degiskenlerin
iligkisinin aym1 yonde olup olmadigini belirtir. Korelasyon katsayisinin; 0 olmasi
degiskenler arasinda hic¢ iliski olmadigini, 1 olmas1 degiskenlerin birbiriyle
miikemmel iliskili oldugunu gdsterir. Korelasyon katsayisina gore degiskenler
arasindaki iligskinin kuvvetinin nasil yorumlandig cizelge 3.8 de gosterilmistir (Zou

ve ark., 2003).

Cizelge 3.8. Korelasyon katsayisina gore degiskenler arasindaki iliskinin
kuvvetinin yorumlanmasi
[rl <0,2 Cok zayif iliski, iliski yok

0,2<|r|<0,4 Zayif iligki
04<|r|<0,6 Orta iligki
0,6=<1r[<0,8 Yuksek iligki

[r] 20,8 Cok yiksek iligki

30 ve 60 dakika sonraki glikoz degerleri ile ge¢mis glikoz degerleri
arasindaki korelasyon katsayilari incelenmistir. Veri setindeki 6 hasta igin 30
dakika sonraki glikoz degeri (CGM(t+6)) ile ge¢mis glikoz degerleri arasindaki

korelasyon katsayilari ¢izelge 3.9 da verilmistir.
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Cizelge 3.9. 30 dakika sonraki glikoz degeri (CGM(t+6)) ile ge¢mis glikoz
degerleri arasindaki korelasyon katsayilar
#559 | #563 | #570 | #575 | #588 | #591 | Ortalama

CGM(t-11) 0.61 | 0.62 | 0.80 | 0.56 | 0.62 | 0.57 0.63
CGM(t-10) 0.64 | 0.65 | 0.81 | 0.60 | 0.64 | 0.60 0.66
CGM(t-9) 0.67 | 0.68 | 0.83 | 0.62 | 0.66 | 0.62 0.68
CGM(t-8) 0.70 | 0.71 | 0.84 | 0.66 | 0.68 | 0.65 0.71
CGM(t-7) 0.73 | 0.73 | 0.86 | 0.69 | 0.71 | 0.68 0.73
CGM(t-6) 0.76 | 0.76 | 0.87 | 0.72 | 0.73 | 0.71 0.76
CGM(t-5) 0.78 | 0.79 | 0.88 | 0.75 | 0.75 | 0.74 0.78
CGM(t-4) 0.81 | 0.82 | 0.90 | 0.79 | 0.78 | 0.77 0.81
CGM(t-3) 0.84 | 0.84 | 091 | 0.82 | 0.80 | 0.80 0.84
CGM(t-2) 0.86 | 0.87 | 092 | 0.85 | 0.83 | 0.82 0.86
CGM(t-1) 0.89 | 0.89 | 094 | 0.88 | 0.86 | 0.85 0.89

CGM(t) 091 | 092 | 095 | 0.90 | 0.88 | 0.88 0.91

Veri setindeki 6 hasta icin 60 dakika sonraki glikoz degeri (CGM(t+12)) ile
gecmis glikoz degerleri arasindaki korelasyon katsayilar1 ise c¢izelge 3.10 da

verilmistir.
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Cizelge 3.10. 60 dakika sonraki glikoz degeri (CGM(t+12)) ile ge¢mis glikoz
degerleri arasindaki korelasyon katsayilar
#559 | #563 | #570 | #575 | #588 | #591 | Ortalama

CGM(t-11) 045 | 047 | 0.7 | 038 | 0.5 | 045 0.49
CGM(t-10) 048 | 0.5 | 0.71 | 0.40 | 0.52 | 0.47 0.51
CGM(t-9) 051 | 052 | 0.73 | 0.43 | 0.54 | 0.49 0.54
CGM(t-8) 0.53 | 0.55 | 0.75 | 0.46 | 0.56 | 0.51 0.56
CGM(t-7) 0.56 | 0.57 | 0.76 | 0.5 | 0.58 | 0.53 0.58
CGM(t-6) 059 | 06 | 078 | 0.53 | 0.6 | 0.55 0.61
CGM(t-5) 0.61 | 062 | 0.8 | 0.56 | 0.62 | 0.58 0.63

CGM(t-4) 0.64 | 065 | 0.81 | 0.6 | 0.64 | 0.6 0.66
CGM(t-3) 0.67 | 0.68 | 0.83 | 0.62 | 0.66 | 0.62 0.68
CGM(t-2) 0.7 | 071 | 0.84 | 0.66 | 0.68 | 0.65 0.71
CGM(t-1) 0.73 | 0.73 | 0.86 | 0.69 | 0.71 | 0.68 0.73
CGM(t) 0.76 | 0.76 | 0.87 | 0.72 | 0.73 | 0.71 0.76

6 hasta icin korelasyon katsayilariin ortalamalar incelendiginde; 30
dakika sonraki kan glikoz degerleriyle ¢ok yiiksek iliskili ve 60 dakika sonraki kan
glikoz degerleriyle yiiksek iligkili olan son 20 dakikadaki glikoz degerlerinin
(CGM(t-4) ile CGM(t) aras1), kan glikoz degeri tahmininde Ozellik olarak
kullanilmasina karar verilmistir.

Gegmis CGM verilerine ek olarak, uygulanan insiilinin ve alinan
karbonhidratin kan glikoz degeri iizerindeki etkisini de dahil etmek igin; esitlik
(12) blogunda gosterildigi gibi hesaplanan plazma insiilin konsantrasyonu (I(t)) ve
esitlik (14) blogunda gosterildigi gibi hesaplanan glikozun bagirsaktan emilim
orani (Ra(t)) verileri de 6zellik olarak kullanilmistir.

I(t) ve Ra(t) degerlerinin hesabinda, Cizelge 3.6 da verilen, parametre

optimizasyonu sonucu elde edilen kisiye 6zel parametre degerleri kullanilmigtir.
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3.5. Tahmin Modelleri
Kan glikoz degeri tahmini i¢in; yapay sinir ag1 (YSA) ve uzun kisa-siireli
bellek (LSTM) yontemlerinin sonuglart incelenmistir. Tahmin modelleri alt

basliklarda detaylandirilmigtir.

3.5.1. Yapay Sinir Ag1 Modeli

Beynin ¢alisma prensibini mimik ederek ¢alisan yapay sinir aglari, en ¢ok
ilgi gosterilen yapay zeka yontemlerinden biridir ve insan beyninin en Onemli
ozelligi olan 6grenme islevini gerceklestirir (Ardig, 2015). Eksik bilgi ile de islev
gosterebilen, hata toleransina sahip, dogrusal olmayan yapilarin analizinde ve
modellenmesinde olduk¢a basarili olan bu yontemin; hayatin neredeyse her
alaninda uygulamalarmi gérmek miimkiindiir (Oztemel, 2003).

Biyolojik sinir sistemi gdz Oniinde bulundurularak gelistirilmistir. Bir

biyolojik sinir hiicresi, 4 temel kisimdan olusur:

Govde
Akson

Cok sayida sinir ucu (dentrit)

v e

Akson ile diger sinir hiicreleri arasindaki uzantilar (sinaps)

Dentritler, gelen sinyalleri hiicre govdesinde bulunan g¢ekirdege; ¢ekirdek
de dentritlerden gelen sinyalleri toplayarak aksona iletir. Toplanan sinyaller, akson
tarafindan islenerek sinapslara gonderilir. Sinapslar da firetilen yeni sinyalleri,
diger sinir hiicrelerine iletmekten sorumludur (Ardig, 2015; Oztemel, 2003).

Biyolojik sinir hiicresinin yapist, sekil 3.17 de gosterilmistir.

71



3. MATERYAL VE METOD Asiye SAHIN

g

.............

N 2

Sinaps/

Dentritleré—b

Sekil 3.17. Biyolojik sinir hiicresinin yapisi (Freeman ve Skapura, 1991)

"\Hl‘]cre Govdesi

Biyolojik sinir hiicresinin simiile edilmesiyle elde edilen yapay sinir hiicresi
(ndron) ise islevini yerine getirirken sunlar gergeklesir:
Diger noronlardan veya dis ortamdan gelen bilgiler yani girisler (x), girislerin
cikisa etkisini belirleyen agirliklar (w) ile nérona baglanir. Her néronun, giriglerin
toplaminin 0 olmasim1 engelleyen sabit bir bias (b) girisi vardir. Toplama
fonksiyonu; girisler ve ilgili girislere ait agirliklarin ¢arpimini iceren islemle net
girisi hesaplar. Aktivasyon fonksiyonuna giren net giris ile net ¢ikis (¥) yani
noronun ¢ikisi elde edilir. Cesitli toplama (toplam, maksimum, minimum, garpim,
kiimiilatif toplam vb.) ve aktivasyon fonksiyonlar1 (lineer, adim, sigmoid, esik
deger, siniis, hiperbolik tanjant sigmoid vb.) mevcuttur (Ardig, 2015). Bir yapay

sinir hiicresinin (ndron) matematiksel yapisi, sekil 3.18 de gosterildigi gibidir.
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X3 i
Wz
Xy W )
-
> f y
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. | / . Cikis
Wi, 1
) Toplama Aktivasyon
x; Fonksiyonu Fonksiyonu

L
Girigler  Agirliklar

Sekil 3.18. Yapay sinir hiicresinin matematiksel yapisi

Net ¢ikisin yani néronun ¢ikisinin (¥); girislere (x), agirliklara (w), bias
degerlerine (b) ve aktivasyon fonksiyonuna (f) bagli olarak hesaplanmasi, esitlik

(19)’da gosterilmistir.

y=f(w=+x+Db) (19)

Yapay sinir hiicresinin yapisinda bulunan elemanlarin, biyolojik sinir

hiicresinde bulunanlarla eslestirilmesi ¢izelge 3.11 de verilmistir.

Cizelge 3.11. Yapay sinir hiicresinin yapisinda bulunan elemanlarin, biyolojik sinir
hiicresinde bulunanlarla eglestirilmesi

Biyolojik sinir hiicresi Yapay sinir hicresi
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Sinaps Agirliklar
Gekirdek Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Cikis

YSA, birbirine bagli yapay sinir hiicrelerinden olusur. Bu yapay sinir
hiicreleri arasindaki her baglantinin sahip oldugu agirliklarda bilgi saklidir ve bilgi,

aga yayilmis sekilde bulunur.
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Yapay sinir aglarmin en yaygin kullamma sahip tiirli, ¢ok katmanl
aglardir. Cok katmanl aglarda; yapay sinir hiicreleri, paralel 3 katmanda bir araya

gelerek yapay sinir agini olusturur. Bunlar;

e Disardan gelen bilgileri alan giris katmani,
e  Giris katmanindan gelen bilgileri isleyen ara (gizli) katmanlar ve
e Ara katmandan gelen bilgileri isleyerek agmn ¢ikisii iireten ¢ikis

katmanidir (Oztemel, 2003).

Cok katmanli yapay sinir aginin mimarisi, sekil 3.19 da gosterilmistir.

A§||rf|klar Aglr’lklar Agirliklar
— | | —

Y
1eSnpd

Girigler
A

( J
Y

Girig Katmani Ara(Gizli) Katmanlar Gikig Katmani

Sekil 3.19. Cok katmanli yapay sinir aginin mimarisi

Problem i¢in kullanilacak 6zellik kadar, giris digiimii bulunur. Giris ve
cikis katmanlar1 arasinda kag tane ara katman olacagi ve bu ara katmanlarda kag

tane noron olacag ile ilgili bir standart yoktur, probleme gore deneme yanilma
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yoluyla belirlenir. Giris katmanindaki néronlar ara katmandaki ndronlara, ara
katmandaki noronlar da ¢ikis katmanindaki ndronlara baglidir ve bilgi akis1 girig
katmanindan, ¢ikis katmanina dogrudur (Oztemel, 2003).

YSA’nin egitimi sirasinda; hem girigsler, hem de o girisler i¢in olusan
cikislar aga sunulur. Ogrenme, egitim sirasinda agm iirettigi ¢ikislar ile iiretmesi
gereken (beklenen) cikislar arasindaki farki (hatanin) agin agirliklarina dagitarak
zaman ic¢inde bu farkin en aza indirgenmesini temel alan delta kural ile yapilir
(Ardig, 2015). Ogrenme esnasinda dncelikle girdiler aga sunulur ve bu girdilere
karisiklik gelen ¢ikiglar iiretilir. Buna ileri dogru hesaplama denir. Daha sonra agin
urettigi ¢ikis ile olmasi gereken (beklenen) ¢ikis karsilastirilir ve aralarindaki fark
yani hata, geriye dogru yayilarak agirliklar degistirilir. Bu isleme de geriye dogru
hesaplama denmektedir (Oztemel, 2003).

Agin egitimi tamamlandiktan sonra egitim sirasinda kullanilmayan
orneklere karsi agin irettigi sonuglara bakilir. Ag, egitim sirasinda goérmedigi
orneklere gore de dogru sonuglar iiretiyorsa performansi iyidir yani olayi
ogrenmistir denilir (Oztemel, 2003).

Bu caligmada; Levenberg Marquardt geri yayilim algoritmasi ile egitilen
ileri beslemeli c¢ok katmanli YSA modeli, kan glikoz degeri tahmini
gerceklestirmek amaciyla kullanilmigtir. Kullanilan YSA’nin parametreleri, cizelge

3.12 de verilmistir.

Cizelge 3.12. Kullanilan yapay sinir aginmin parametreleri

Egitim Algoritmasi Levenberg Marquardt
Performans Fonksiyonu Ortalama Karesel Hata (MSE)
Giriglerin Sayisi 7
Gizli Katman Sayisi 1
Gizli Katman Néron Sayisi 5

Gizli Katman Aktivasyon Fonksiyonu Hiperbolik Tanjant Sigmoid

Cikig Katmani Néron Sayisi 1

Cikis Katmani Aktivasyon Fonksiyonu Lineer
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30 ve 60 dakikalik tahmin ufuklar i¢in ayn1 mimariye sahip iki ayr1 YSA,
MATLAB Sinir Aglar1 Ara¢ Kutusu kullanilarak olusturulmustur. Aglarin girisleri
hazirlanirken; CGM verilerindeki 1 saatten az bosluklar lineer interpolasyon ile
doldurulmustur ve parametre optimizasyonu yapilarak elde edilen kisiye ozel
parametrelerle, plazma insiilin konsantrasyonu (/) ve glikoz emilim orant (Ra)
bilgileri elde edilmistir.

CGM, insiilin emilimi ve karbonhidrat emilimi verilerini iceren 7 tane giris
belirlenmistir. Denemeler sonucunda, tek ara (gizli) katman ve bu gizli katmanda 5
noron kullanilmasina karar verilmistir. 30 dakikalik tahmin ufku i¢in ¢ikis, 30 ve
60 dakika igerisindeki kan glikoz degerinin degisimidir. Tahmin edilen bu degisim,
30 ve 60 dakika once dlgiilen CGM degerine eklenince; 30 ve 60 dakikalik tahmin
ufkundaki glikoz degerlerinin tahmini yapilmis olur.

Ara katmandaki noronlarda hiperbolik tanjant sigmoid (tansig), ¢ikis
katmanindaki ndronda lineer aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Agdaki
noronlarda kullanilan toplama fonksiyonu sonucu elde edilen net giris (net), bias
(b) degerine ek olarak girislerle (x), giriglerin sahip oldugu agirliklarin (w) ¢arpilip
toplanmasiyla, esitlik (20)’de gosterildigi gibi hesaplanir. Ara katmanda kullanilan
hiperbolik tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonu (f;) esitlik (21)’de ve lineer
aktivasyon fonksiyonu (f;) da esitlik (22)’deki gibi esitlik (20)’de hesaplanan

net’e bagl olarak hesaplanir.

net ==, x;w;) + b (20)
net —net
fi(net) = % 2n

f2(net) = net (22)
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Lineer ve hiperbolik tanjant sigmoid (tansig) aktivasyon fonksiyonlarmin

grafikleri sekil 3.20 de gosterilmistir.

>~

Nf(net)
- tansig

Lineer

N
N

Sekil 3.20. Lineer ve hiperbolik tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonlarinin
grafikleri

Egitim Olciit degeri, ortalama karesel hata (MSE) ile hesaplanmistir. n,
ornek sayisini; y, istenen (beklenen) ¢ikisi; 7, tahmin edilen ¢ikisi temsil ederken

MSE esitlik (23)’te gosterildigi gibi hesaplanir (Wang ve Bovik, 2009):

MSE = = ¥i_1 (i = Fi)? (23)

Agin egitimi yiiksek hiz ve kararlilik saglayan Levenberg-Marquardt geri
yayillim algoritmasi ile yapilmistir. Levenberg-Marquardt algoritmasi, dogrusal
olmayan sistemlerin ¢dziimii i¢in en sik kullanilan en kiigiik kareler yontemidir. Ag
hatalarinin (e), agirliklara gore birinci dereceden tiirevi olan, esitlik (24)’deki gibi
hesaplanan Jacobian matrisine (J) ve Marquardt parametresine (p) bagli olarak
esitlik (25)’de gosterildigi sekilde agirliklar: (w) giinceller ve hatayr minimize eder

(Kilig, 2015). Marquardt parametresi (p), skaler bir degiskendir ve baslangicta
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0.001 olarak belirlenmistir. Uygun agirlik degerleri bulunana kadar; eski agirlik
degeri giincellenen yeni agirlik degerinden kiigiikse p, 10 kat arttirilmis; biiyiikse

W, 10 kat azaltilmigtir.

de(t)

J(@®) = ——— (24)

ow(t—-1)

wt+ 1) =w®) - [JT@®JE) + ] T (e(t) (25)

CGM verilerinin sensorden kaynakli giiriiltiiye sahip olabilecegi
disiiniilerek, CGM verisi tizerinde ¢esitli filtreleme islemleri uygulanarak bunun
tahmine etkisi incelenmistir. Ozellik olarak kullanilan CGM verisi iizerinde yapilan

filtreleme islemine gore;

e Filtrelenmemis CGM verisinin kullanildig1 YSA,
e Butterworth sonsuz diirtii yanitli (IIR) al¢ak geciren filtre ile filtrelenmis
CGM verisinin kullanildig1 YSA modeli ve
e Kalman filtresiyle filtrelenmis CGM verisinin kullanildig1 YSA modeli
olmak iizere aymi mimaride 3 adet YSA modeli tasarlanmigtir. Bunlar alt

basliklarda detaylandirilmistir.

3.5.1.1. Filtrelenmemis CGM Verisinin Kullanildig1 YSA Modeli

1 saatten (12 veri noktasi) az bosluklarin lineer interpolasyon ile
doldurulmus oldugu CGM verisi lizerinde higbir filtreleme islemi uygulanmamigtir
ve parametre optimizasyonu yapilarak elde edilen kisiye Ozel parametrelerle
tasarlanmis olan yeni fizyolojik model iizerinden plazma insiilin konsantrasyonu
(I) ve glikoz emilim orani (Ra) bilgileri elde edilmistir.

YSA’nin girisi CGM(t —4), CGM(t —3), CGM(t—2), CGM(t—1),
CGM(t), I(t) ve Ra(t) olarak 7 tanedir. 30 dakikalik tahmin ufku i¢in ¢ikis;
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CGM(t+6) —CGM(t), 60 dakikalik tahmin ufku i¢in ¢ikis CGM(t + 12) —
CGM(t)’dir, yani YSA; 30 ve 60 dakika igerisindeki kan glikoz degerinin
degisimini tahmin eder. Tahmin etmis oldugu bu degisimi, 30 ve 60 dakika Once
6l¢iilen CGM degerine ekleyince; 30 ve 60 dakikalik tahmin ufuklarindaki glikoz
degerleri tahmin edilmis olur. 30 dakikalik tahmin ufku i¢in CGM(t —4) ile
CGM (t) aras1 ve CGM(t + 6) verilerinde, 60 dakikalik tahmin ufku i¢in CGM (t —
4) ile CGM(t) arast ve CGM(t+ 12) verilerinde 6l¢iim kopuklugu olan ve
interpolasyonla doldurulamamis veri noktalar1 varsa tahmin yapilmamistir. 30
dakikalik tahmin ufku i¢in filtrelenmemis CGM verilerinin kullanildig1 yapay sinir

ag1 tahmin modeli sekil 3.21 de gosterilmistir.
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CGM OLGUMLERI ———> _ Lineer \ CGM
Interpolasyon
UYGULANAN Insii -
nsiilin Emilimi T
BOLUS iNSULIN —> Modeli e
ALINAN ‘
Glikoz Emilimi I
KARBONHIDRAT Modeli Ra ‘
! |
|
b
b
\
>CGM (t-4) \
>CGM (1-3)
\.
v
=CGM (t-2) N
>CGM (t-1) B -
> 1A 3= CGM(t+6)-CGM(t)
) =
T CGM (1) % l
— +
(1) L
6=CGM(t+6)
Ra (t)
Girig Katmam Gizli(ara) Katman Cikis Katmani

Sekil 3.21. 30 Dakikalik Tahmin Ufku I¢in Filtrelenmemis CGM Verilerinin
Kullanildig1 Yapay Sinir Ag1 Tahmin Modeli

60 dakikalik tahmin ufku i¢in tahmin modeli, sekil 3.21 de gosterilen
yapida; YSA modelinin ¢ikisinin (§), CGM(t + 12) — CGM(t) (gelecekteki 60

dakika igerisindeki glikoz konsantrasyonunun degisiminin tahmini); yapilan

tahminin(d), CGM(t + 12)’ya (60 dakika sonraki glikoz konsantrasyonunun

tahminine) esit olacak sekilde giincellenmis halidir.
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3.5.1.2. Butterworth IIR Al¢ak Gegiren Filtre ile Filtrelenmis CGM Verisinin
Kullanildig1 YSA Modeli

CGM verilerindeki sensorden kaynakli yiiksek frekans igerigini, yani
giiriiltilyii zayiflatmak igin analog prototipleme yapilarak klasik IIR al¢ak gegiren
filtre kullanilmigtir. Kullanilan algak geciren IIR filtrenin analog prototiplemesi
icin Butterworth metodu kullanilmustir. Oncelikle Butterworth metodu ile analog
olarak tasarlanan filtrenin dijital karsiligi elde edilip CGM sinyalleri bu dijital filtre
ile filtrelenmistir.

Egitim verisi, ileri yonde filtreledigi veriyi tersine gevirerek tekrar filtreden
geciren sifir fazli dijital filtreleme ile filtrelenmistir. Sifir fazl filtrelemede, zaman
gecikmesi olmaz. Test verisi i¢in ise gercek zamanl filtreleme yapilmistir. Cilinki
tahmin yaparken elimizde sadece o ana kadar olan CGM verileri mevcut olacaktir
ve ileri zamandaki CGM verileri olmadiginda sifir fazli filtrelemenin bir anlam
olmayacaktir. Alcak geciren IIR filtre gergek zamanl olarak, esitlik (26)’daki gibi
uygulanir (Karaboga, 2005). Esitlik (26)’daki x, filtrelenmemis sinyali; ¥,
filtrelenmis sinyali; N, filtre derecesini; a ve b Butterworth metodu ile elde edilen

filtre katsayilarini gosterir.

y(n) = Yi=1bp x(n — k) — L=y ap y(n — k) (26)

Esitlikte de goriildiigii gibi, [IR filtrelemede onceden filtrelenmis sinyal,
yeni filtrelenecek sinyal iizerindeki filtrelemeyi a katsayilarina bagh olarak etkiler.
Filtre derecesi(N) 3, genligin 3 dB diistiigii normalize edilmis frekans 0,15 olarak
belirlenerek Butterworth filtre katsayilar1 elde edilmistir ve bu Kkatsayilarla
egitimde kullanilan CGM verisi, sifir fazli dijjital filtreleme; testte kullanilan CGM
verisi, gercek zamanl filtreleme ile filtrelenmistir. Tasarlanan Butterworth IIR

alcak geciren filtrenin genlik yanit1 sekil 3.22 de gosterildigi gibidir.
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Genlik Yaniti (dB)
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Sekil 3.22. Tasarlanan Butterworth IIR al¢ak gegiren filtrenin genlik yaniti

559 numarali hastanin; egitim verisindeki 1 giinlik CGM verilerinin sifir
fazli Butterworth IIR algak geciren filtre ile filtrelenmesi sonucu sekil 3.23 te, test

verisindeki 1 giinlik CGM verilerinin ger¢ek zamanli Butterworth IIR algak

geciren filtre ile filtrelenmesi sonucu, sekil 3.24 te gosterilmistir.

w
[=]
o

- N N
(2.} o [3.]
o o o

CGM Olgiimii (mg/dL)
>
o

50 :

—— Filtrelenmemis veri
—— Filtrelenmis veri

!

0 5

Sekil 3.23. 559 numarali hastanin; egitim verisindeki 1 giinlik CGM verilerinin
sifir fazli Butterworth IR algak gegiren filtre ile filtrelenmesi sonucu

10 15 20 25

Zaman (h)
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w
W
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Sekil 3.24. 559 numarali hastanin; test verisindeki 1 giinlik CGM verilerinin
gercek zamanli Butterworth IIR algak gegiren filtre ile filtrelenmesi
sonucu

Sekil 3.23 ve sekil 3.24 incelendiginde, sifir fazli filtrede filtrelenmis CGM
verisi (CGM) ile filtrelenmemis CGM verisi arasinda zaman gecikmesi olmazken,
gercek zamanl filtrelemede yaklasik 3 6rneklik bir zaman gecikmesi gézlenmistir
ve bu durumun tahmin tizerindeki etkisi incelenmistir.

YSA'mn girisi CGM(t —4), CGM(t —3), CGM(t —2), CGM(t — 1),
CGM(t), I1(t) ve Ra(t) olarak 7 tanedir. 30 dakikalik tahmin ufku icin cikis;
CGM(t + 6) — CGM(t), 60 dakikalik tahmin ufku icin ¢ikis CGM(t + 12) —
CGM(t)’dir, yani YSA; 30 ve 60 dakika igerisindeki kan glikoz degerinin
degisimini tahmin eder. Tahmin edilen bu degisim, 30 ve 60 dakika oOnceki
filtrelenmis CGM degerine eklenince; 30 ve 60 dakikalik tahmin ufuklarindaki
glikoz degerleri tahmin edilmis olur. 30 dakikalik tahmin ufku igin CGM (t — 4) ile
CGM(t) aras1 ve CGM(t + 6) verilerinde, 60 dakikalik tahmin ufku igin CGM (t —
4) ile CGM(t) arast ve CGM(t+ 12) verilerinde 6lgiim kopuklugu olan ve
interpolasyonla doldurulamamis veri noktalar1 varsa, tahmin yapilmamistir. 30
dakikalik tahmin ufku i¢in Butterworth IIR algak geciren filtre ile filtrelenmis
CGM verilerinin (CGM) kullanildig1 yapay sinir ag1 tahmin modeli, sekil 3.25 te
gosterilmistir.
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Lineer
interpolasyon
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Sekil 3.25. 30 dakikalik tahmin ufku i¢in Butterworth IIR alcak geciren filtre ile
filtrelenmis CGM verilerinin kullanildigi yapay sinir agi tahmin

modeli

60 dakikalik tahmin ufku i¢in tahmin modeli,

sekil 3.25 te gosterilen

yapida; YSA modelinin ¢ikisinin (§), CGM(t + 12) — CGM(t) (gelecekteki 60

dakika igerisindeki glikoz konsantrasyonunun degisiminin tahmini); yapilan

84



3. MATERYAL VE METOD Asiye SAHIN

tahminin (0), CGM(t + 12)’ya (60 dakika sonraki glikoz konsantrasyonunun

tahminine) esit olacak sekilde giincellenmis halidir.

3.5.1.3. Kalman Filtresiyle Filtrelenmis CGM Verisinin Kullanildigi YSA
Modeli

CGM verilerinin filtrelenmesinde, sistemin onceki bilgilerine bakarak girig
ve ¢ikis arasindaki bilgilerin tahminini yapabilen kalman filtresi uygulanmustir.
Kalman filtresi, giiriiltiilii bir sinyal lizerinde 6zyinelemeli ve ger¢ek zamanl
olarak calisir. Ayrica hem teorikte hem pratikte oldukga basarili bir filtreleme
teknigidir (Cayiroglu, 2012).

Kalman filtresi ile filtreleme basitce esitlik (27)’deki gibi ifade edilebilir
(Caymroglu, 2012). Esitlikte; alt indis olarak gosterilen k, kesikli (ayrik) zaman
araliklarin1 gosterir. Amag X;’y1, yani X sinyalinin hesaplanan kalman degerini
bulmaktir. Z;, dogrulugundan emin olunmayan 6lgiilen degeri; K, filtrelemedeki
en dnemli parametre olan kalman kazancini; X, _, ise onceki durumda hesaplanan

kalman degerini temsil eder.
X = KiZi + (1 = Kie)Xpe—q (27)

Her adimda kalman filtresi sonucu elde edilen filtrelenmis sinyal degeri,
gozlenen sinyal ile karsilastirilarak; aralarindaki fark, esitlik (27)’teki tek
bilinmeyen parametre olan Kj ile Olceklendirilir ve filtreye girdi olarak geri
beslenir (Cayiroglu, 2012). Kalman filtresinin her problem icin gecerli bir formiilii
olmadig i¢in, uygulanmak istendiginde ilk adimda sistem modellemesi yapilmasi
gerekir. Sistem modellemesi denklemleri esitlik (28) ve esitlik (29)’da verilmistir
(Cayiroglu, 2012). Sistem modellemesi denkleminde, sinyalin her bir x; degeri;
onceki degerinin (xj_q), U ile temsil edilen kontrol sinyalinin ve wj_4 ile

belirtilen dnceki islem giiriiltiisiiniin toplamindan olusur. uy, genelde kullanilmaz.
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Dogrulugundan emin olmadigimiz 6l¢iim degeri Z;,’nin ise sinyal degeri (x;) ve
Ol¢iim giiriiltiisiiniin (vy,) toplamindan olustugu kabul edilir. A, B ve H elemanlari,
kolaylik olmas1 i¢in ¢ogu zaman sabit niimerik degerler olarak alinir. wy_; ve vy,
birbirinden bagimsiz giiriiltiilerdir ve c¢an egrisi seklinde grafigi olan Gaussian

giiriiltiisii olarak ele almirlar (Cayiroglu, 2012).

Xk = Axk_l + Buk + Wg_1 (28)

Zk = ka + Vi (29)

Problemi kalman modeline uydurduktan sonra, tahmin (zaman
giincelleme) ve diizeltme (6l¢lim giincelleme) olmak tizere 2 ayr1 faz mevcuttur.
Tahmin fazinin denklemleri esitlik (30) ve esitlik (31)’de verilmistir (Cayiroglu,
2012). Esitlik (30)’da oOnceki durumun tahmini yapilmistir. X; yani Onceki
durumdaki kalman degerinin tahmini; bir 6nceki hesaplanan kalman degerinin
(Xr-1), A katsayis1 ile carpilip, B katsayis1 ile g¢arpilmis kontrol sinyaline
eklenmesi ile elde edilir. Onceki durumdaki tahmin hata kovaryansinin (Pg)
tahmini ise bir 6nceki hesaplanan tahmin hata kovaryansina P,_4, A katsayisina ve

Q islem hata kovaryansina bagli olarak yapilir.

x,: = Aﬁk—l + Buk (30)

P; = AP,_ AT +Q 31)

P,,, tahmin hata kovasyansini temsil eder ve kalman kazanci hesaplanirken
kullanilan bir parametredir. Sistemin modellenmesi asamasinda belirlenen R
(6l¢tim hata kovaryansi) ve Q (islem hata kovaryansi) parametrelerine bagl olarak

hesaplanir (Bishop ve Welch, 2001)
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e Model hatasinin baskin oldugu durumda Q>R,
e Olgiim hatasinin daha baskin oldugu durumda R>Q,

e Hangisinin baskin oldugunun bilinmedigi durumlarda Q=R alinir.

Tahmin fazindan sonra gelen diizeltme (6l¢iim giincelleme) fazinin
denklemleri esitlik (32), esitlik (33) ve esitlik (34)’te verilmistir (Cayiroglu, 2012).
Esitlik (32)’te gosterilen kalman kazancinin (Kj,) giincellemesi, esitlik (31)’deki
gibi hesaplanan 6nceki durumdaki tahmin hata kovaryansima (Py ), belirlenen H

katsayisina ve dl¢iim hata kovaryansina (R) bagli olarak yapilir.

Ky = P;HT(H Py HT + R)™1 (32)

Esitlik (33)’te gosterilen kalman degeri tahmininin (%) giincellemesi;
esitlik (32)’deki gibi hesaplanan kalman kazancina (Kj), dogrulugundan emin
olunmayan 0lgiilen degere (Z,), H katsayisina ve esitlik (30)’daki gibi hesaplanan

onceki durumdaki kalman degerinin tahminine (%), ) bagl olarak yapilir.

X =% + K (Z, —HXy) (33)

Bu fazin en son adimi olan tahmin hata kovaryansi giincellemesi (P) de
esitlik (32)’de hesaplanan K, esitlik (31)’de hesaplanan P, ve H katsayisina baglh
olarak esitlik (34)’te gosterildigi gibi yapilir.

P, =({—-K,H) P, (34)

Bu calismada yapilan filtreleme isleminde; kontrol sinyali olmadig1 i¢in
U, 0 kabul edilmistir, boylece B degeri de 6nemini kaybetmistir. H degeri ve A
degeri cogu bir boyutlu sistemde 1 degerini almaktadir, o ylizden biz de filtre
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modelimizi basitlestirmek igin H ve A’yr 1 kabul ettik ve denklemleri

giincellestirdik. Giincellestirilmis zaman giincelleme denklemleri, esitlik (35)

blogundaki gibidir.
X = Xy—1 (35)
P =Pe1+0Q

Giincellestirilmis zaman giincelleme denklemleri ise esitlik (36) blogunda

verilmistir.

Ky =P /(Py +R) (36)

Xk = Xy + K (Z — %)

Pe=0U—-Ky) P

R degeri 0,9, Q degeri 0,4 alinarak esitlik (35) ve esitlik (36) bloklarindaki
denklemlerle, CGM verileri {izerinde filtreleme gergeklestirilmistir. Gergek
zamanli islev gosterebilen bir filtreleme teknigi oldugu i¢in hem egitim, hem test
verisi lizerinde ayni sekilde filtreleme uygulayabilme imkani saglamustir.

559 numarali hastanin, egitim verisindeki 1 gilinlik CGM verilerinin
kalman filtresi ile filtrelenmis hali sekil 3.26 da, test verisindeki 1 giinlik CGM

verilerinin kalman filtresi ile filtrelenmis hali sekil 3.27 de gosterilmistir.
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Sekil 3.26. 559 numarali hastanin egitim verisindeki 1 giinlik CGM verilerinin

kalman filtresi ile filtrelenmis hali

— Filtrelenmemisg veri
——Filtrelenmis veri

CGM Olgiimii (mg/dL)
S
(=]

0 5 10 15 20 25
Zaman (h)
Sekil 3.27. 559 numarali hastanin test verisindeki 1 giinlik CGM verilerinin

kalman filtresi ile filtrelenmis hali

Kalman filtresi ile filtrelenmis CGM verileri (CGM), filtrelenmemis CGM
verileri ile karsilastirildiginda hem egitim hem de test verilerinde, sadece 1 6rnek(5

dakika) gibi kisa bir zaman gecikmesine neden oldugu gézlenmistir ve bu durumun
tahmin tizerindeki etkisi incelenmistir. YSA’ nin girisi; CGM(t — 4), W(t - 3),
CGM(t —2), CGM(t — 1), CGM(t), I(t) ve Ra(t) olarak 7 tanedir. 30 dakikalik
tahmin ufku i¢in ¢ikis; CGM (t + 6) — CGM (t), 60 dakikalik tahmin ufku i¢in ¢ikis

CGM(t + 12) — CGM(t) dir, yani YSA; 30 ve 60 dakika icerisindeki kan glikoz

degerinin degisimini tahmin eder. Tahmin etmis oldugu bu degisimi, 30 ve 60
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dakika onceki filtrelenmis CGM degerine ekleyince; 30 ve 60 dakikalik tahmin
ufuklarindaki glikoz degerleri tahmin edilmis olur. 30 dakikalik tahmin ufku i¢in
CGM(t — 4) ile CGM(t) arast ve CGM(t + 6) verilerinde, 60 dakikalik tahmin
ufkun igin CGM(t — 4) ile CGM(t) arast ve CGM(t + 12) verilerinde Ol¢iim
kopuklugu olan ve interpolasyonla doldurulamamis veri noktalar1 varsa, tahmin
yapilmamistir. 30 dakikalik tahmin ufku i¢in kalman filtresi ile filtrelenmis CGM
verilerinin kullanildigi YSA tahmin modeli, sekil 3.28 de gosterilmistir.
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Sekil 3.28. 30 dakikalik tahmin ufku i¢in kalman filtresi ile filtrelenmis CGM
verilerinin kullanildig1 yapay sinir ag1 tahmin modeli

60 dakikalik tahmin ufku i¢in tahmin modeli, sekil 3.28 de gosterilen
yapida; YSA modelinin ¢ikisinin(y), CGM(t + 12) — CGM(t) (gelecekteki 60
dakika igerisindeki glikoz konsantrasyonunun degisiminin tahmini); yapilan

tahminin(6), CGM(t + 12)’ya (60 dakika sonraki glikoz konsantrasyonunun

tahminine) esit olacak sekilde giincellenmis halidir.
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3.5.2. Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) Ag Modeli

Uzun kisa siireli bellek (LSTM) aglari, 1997 yilinda Hochreiter ve
Schmidhuber tarafindan Onerilen bir tekrarlayan sinir ag1 (RNN) c¢esididir
(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). Bellek hiicreleri denilen 6zel birimlerin, ic
durumlar1 boyunca siirekli hata akisini saglayan kapilarin (giris, ¢ikis, unut)
kullanmasiyla, bellek igeriginin alakasiz giris ve ¢ikislarla bozulmasini Onlerler.
Boylece belleklerini uzun siire koruyabililirler ve uzun siireli bagimliliklar igeren
olaylar1 6grenmede olduk¢a basarililardir (Malhotra ve ark., 2015). Bir LSTM

hiicresinin yapisi sekil 3.29 da gosterilmistir.

Cry Cy
(X + >
]
— (X —(X)
f;‘ l[' Mt Ot
loll g [tanh | g |
| | | |
[w ] [w ] [w] [w]
hy—1 | | | he

Xt

Sekil 3.29. LSTM hiicresinin yapis1 (Wang ve Wang, 2019)

Cesitli bloklardan olusan LSTM hiicresinde yapilan ilk sey, islevini lojistik
sigmoid fonksiyon (o) ile gergeklestiren unutma kapist kullanilarak, hangi
bilgilerin atilip hangi bilgilerin hiicreye aktarilacagina karar vermektir. Lojistik
sigmoid fonksiyonu esitlik (37)’de verildigi gibi hesaplanir. O ile 1 arasinda ¢ikis
veren lojistik sigmoid fonksiyonunun (o) ¢ikisi, O cikarsa bilgiden tamamen
kurtulma 1 c¢ikarsa bilgiyi tamamen tutma anlamina gelir. x;, su andaki girdi

durumunu; he_q, onceki gizli durumu; We agirliklari ve
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by bias degerini gosterirken, unutma kapisimin ¢ikist f;, esitlik (38)’deki gibi
hesaplanir (Sun ve ark., 2018).

o(x) = (37)

1+e™*
ft = o(Wr * [he_q, x¢] + by) (33)

Sonrasinda hangi yeni bilgilerin saklanacagina karar verilir ve bu iki
asamada yapilir. Tk asamada, sigmoid katman ile islev gosteren giris kapisi ile yeni
bilgilerin giincellemesi yapilir. Ikinci asamada bir hiperbolik tanjant sigmoid
fonksiyonu (tanh) katmani, duruma eklenebilecek yeni aday bilgilerin (C;)
vektorlinii olusturur. Giris kapisinin ¢ikisi (i;); su andaki girdi durumu x;, 6nceki
gizli durum h,_; W; agirliklar1 ve b; bias degerlerine bagl olarak esitlik (39)’daki
gibi hesaplanir (Sun ve ark., 2018).

ip = o(W; * [he—q, x¢] + by) (39

Duruma eklenebilecek yeni aday bilgilerin (C;) vektorii de su andaki girdi
durumu x;, onceki gizli durum h,_;; W, agirliklar1 ve b, bias degerlerine baglh

olarak esitlik (40)’daki gibi hesaplanir (Sun ve ark., 2018).

Ce = tanh (W, * [he_y, x¢] + bc) (40)
Daha sonrasinda, eski hiicre durumundan (C;_;) yeni hiicre durumuna (C;) bir
giincelleme olusturmak yani yeni bilgileri olusturmak igin; esitlik (38)’de
hesaplanan f;, esitlik (39)’da hesaplanan i, ve esitlik (40)’da hesaplanan C,

kullanilarak esitlik (41) hesaplanir (Sun ve ark., 2018).
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Cy :ft*Ct—l"'it*Ct 41)

En son asamada ¢ikis kapisinda, ¢ikigin ne olacagina karar verilir ve gizli durum h;
giincellemesi yapilir (Sun ve ark., 2018). Cikis (0;); su andaki girdi durumu x;,
onceki gizli durum h,_;; W, agirliklar1 ve b, bias degerlerine bagl olarak esitlik

(42)’deki gibi hesaplanir (Sun ve ark., 2018).
0p = o(W, * [he—1,xc] + by) (42)

Sonrasinda esitlik (42)’de hesaplanan o; ve esitlik (40)’da hesaplanan Cy,
gizli durum (h;) hesabi i¢in esitlik (43)’te kullanilir (Sun ve ark., 2018).

h; = o; * tanh(C;) (43)

Bu siiregler, yinelenemeli olarak devam eder. Agirlik (W) ve bias (b)
degerleri, hedef degerler ile LSTM c¢ikt1 degerleri arasindaki farki(hatay1) minimize
edecek sekilde LSTM modeli tarafindan 6grenilmektedir (Kara, 2019).

Regresyon i¢in LSTM ag1 mimarisi, sekil 3.30 da verilmistir. Ag, bir giris
dizisinin LSTM katmanina baglanmasi1 ile baslar, sonrasinda LSTM aginin
cikiglarinin tam bagl katmana baglanmasiyla, regresyon ¢ikisi elde edilir. Girig
dizisinin boyutu, 6zellik sayisina; tam bagli katmanin boyutu da ¢ikisin sayisina

esittir.

Katman Cikisi

Sekil 3.30. Regresyon i¢in LSTM ag1 modeli
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Bu ¢alismada, kan glikoz degeri tahmini igin bir LSTM ag1 tasarlanmstir.
LSTM agmin girisleri; CGM(t —4), CGM(t — 3), CGM(t —2), CGM(t — 1),
CGM(t), I(t) ve Ra(t) olarak 7 tanedir. LSTM katmanindaki gizli néronlarin
sayist; 8, 32, 128, 256, 512 olarak belirlenerek, sonuglar incelenmistir. Agin
egitimi, momentumlu stokastik gradyan inis optimizasyon algoritmasi ile
yapilmistir. Ogrenme oran1 0.005, her egitim yinelemesi i¢in kullanilacak mini
parg¢anin boyutu 1024, egitim sirasindaki maksimum tekrar sayist 200 alimustir.
Cikisin boyutu 1 oldugu igin, tam baghh katmandaki ndéron sayisi 1 olarak
belirlenmistir. 30 dakikalik tahmin ufku i¢in ¢ikis; CGM(t + 6) — CGM(t), 60
dakikalik tahmin ufku i¢in ¢ikis CGM (t + 12) — CGM (t)’dir, yani LSTM ag1; 30
ve 60 dakika igerisindeki kan glikoz degerinin degisimini tahmin eder. Tahmin
etmis oldugu bu degisim, 30 ve 60 dakika 6nceki dl¢iilen CGM degerine eklenince;
30 ve 60 dakikalik tahmin ufuklarindaki glikoz degerleri tahmin edilmis olur. 30
dakikalikk tahmin ufku igin CGM(t —4) ile CGM(t) arast ve CGM(t+ 6)
verilerinde, 60 dakikalik tahmin ufkun i¢in CGM(t —4) ile CGM(t) arasi ve
CGM(t+12) verilerinde, ol¢lim kopuklugu olan ve interpolasyonla
doldurulamamis veri noktalar1 varsa tahmin yapilmamistir. 30 dakikalik tahmin

ufku icin LSTM ag1 tahmin modeli, sekil 3.31 de gosterilmistir.

95



3. MATERYAL VE METOD Asiye SAHIN
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Sekil 3.31. 30 dakikalik tahmin ufku igin LSTM ag1 tahmin modeli

60 dakikalik tahmin ufku i¢in tahmin modeli, sekil 3.31 de gosterilen
yapida; YSA modelinin ¢ikisinin (§), CGM(t + 12) — CGM (t) (gelecekteki 60
dakika igerisindeki glikoz konsantrasyonunun degisiminin tahmini); yapilan
tahminin (0),C GMTt‘:}- 12)’ya (60 dakika sonraki glikoz konsantrasyonunun
tahminine) esit olacak sekilde giincellenmis halidir.

3.6. Performans Metrikleri
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Kullanilan tahmin modellerinin performansim degerlendirmek igin kok
ortalama karesel hata (RMSE) parametresinden ve Clarke hata 1zgaras1 analizinden

faydalanilmistir.

3.6.1. Kok Ortalama Karesel Hata (RMSE)

Kisisellestirilmis ileri zamanli kan glikoz degeri tahmini modelinin
performansi, tahmin edilen deger (0) ve hedef deger (o) arasindaki uzakligin
bulunmasinda siklikla kullanilan bir metrik olan RMSE ile degerlendirilmistir.
RMSE, esitlik (35)’de gosterildigi gibi hesaplanir (Chai ve Draxler, 2014).

Esitlikteki n 6rnek sayisini ifade eder.

RMSE = \/% > (B — 05)? (44)

3.6.2. Clarke Hata Izgaras1 (CEG) Analizi

1970'lerde, hastalarin mevcut kan sekeri tahminlerinin, 6l¢lim cihazlarinda
elde edilen kan sekeri degerlerine kiyasla klinik dogrulugunu olgmek igin
gelistirilmistir. Daha sonralarda kan sekeri tahminlerinin, klinik kesinligini
degerlendirmek i¢in kullanilmistir (Clarke, 2005). Clarke hata 1zgarasi sekil 3.32

de gosterilmistir.
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Clarke Hata lzgaras)(CEG
E c B

Tahmin Edilen Glikoz Degeri [mg/dL]
1]
o

0 A | e | E
0 100 200 300 400
Hedef Glikoz Degeri [mg/dL]
Sekil 3.32. Clarke hata 1zgaras1

A, B, C, D ve E olmak iizere 5 parcaya ayrilmis olan 1zgarada; A ve B’deki
degerler, dogru ve klinik olarak kabul edilebilir sonuglar1 gosterir. C bolgesindeki
degerler kotii bir sonug¢ dogurabilecek gereksiz diizeltmelere neden olabilir ve D
bolgesindeki degerler tespit ve tedavi i¢in basarisizligi, E bolgesindeki degerler de
hatali tedaviyi temsil eder (Clarke, 2005).

Tahmini yapilan degerlerin, Clarke hata 1zgarasindaki A ve B bolgelerinde
kalan ytizdesine gore tahminlerin klinik olarak kabul edilebilirligi hakkinda yorum

yapilir.
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4. SONUCLAR

Yapilan ¢alismada, 30 ve 60 dakikalik tahmin ufuklarindaki kan glikoz
degerlerinin tahmini i¢in; dogrusal yapilarin analizinde ve modellemesinde oldukca
basarili olan YSA ve uzun siireli zaman bagimliliklar1 6grenebilen LSTM
yontemlerinin kullanildigi 4 tane model olusturulmustur. Modellerin girisi olarak
gecmis CGM verilerine ek olarak, tasarlanan yeni fizyolojik model iizerinden
parametre optimizasyonu yapilarak elde edilen kisiye 0©zel parametrelerle
hesaplanan, plazma insiilin konsantrasyonu (/) ve glikozun bagirsaktan emilim
oran1 (Ra) verileri kullanilmistir. Ayrica CGM verilerinde, sensérden kaynakli
olusabilecek giiriiltiileri elimine etmek i¢in ¢esitli filtreleme teknikleri uygulanarak,
filtrelemenin tahmin sonucuna etkileri incelenmistir. Her modelin sonuglart RMSE
parametresi ile degerlendirilip, karsilagtirilmistir. En diisitk RMSE’e sahip optimal
modelin, klinik olarak kabul edilebilirligi hakkinda yorum yapmak i¢in CEG
analizi uygulanmistir.

Bu calismada olusturulan modeller ve bu baslik altinda kullanilacak olan

isimleri cizelge 4.1 de verilmistir.

Cizelge 4.1. Bu ¢aligmada olusturulan modeller

isim MODEL
Filtrelenmemis CGM verisinin kullanildigi YSA
1. Model
modeli
Butterworth 1IR algak gegciren filtre ile filtrelenmis
2. Model
CGM verisinin kullanildigr YSA modeli
Kalman filtresiyle filtrelenmig CGM verisinin
3. Model
kullanildigi YSA modeli
4. Model Uzun kisa sureli bellek (LSTM) ag1 modeli
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Higbir filtreleme islemi uygulanmamis CGM verilerinin 20 dakikalik
gecmisine ek olarak, yeni tasarlanan fizyolojik modelde optimizasyon sonucu elde
edilen kisiye Ozel parametrelerle hesaplanan tahmin yapilan andaki I ve Ra
verilerinin; ¢ok katmanli ileri beslemeli YSA’nin girisi olarak kullamildig: 1.
modelle; kan glikoz degerinin 30 ve 60 dakika igerisindeki degisimi tahmin
edilmistir. Tahmin edilen 30 ve 60 dakika icerisindeki degisim, o6l¢iilen son CGM
degerine eklenince; 30 ve 60 dakikalik tahmin ufuklarinda kan glikoz degerinin
tahmini elde edilmistir.

OhioT1DM veri setindeki her hastanin; 30 ve 60 dakikalik tahmin ufku
icin ayn1 mimarideki kisiye 6zel tahmin modelleri; hastalarm kendine 6zgii egitim
verileri ile egitilmis, test verileri ile RMSE cinsinden degerlendirilmistir ve
sonuglar Cizelge 4.2 de verildigi gibidir. RMSE3,, 30 dakikalik tahmin ufkundaki;
RMSEgq, 60 dakikalik tahmin ufkundaki RMSE tiiriinden hatayr mg/dL biriminden

gosterir.

Cizelge 4.2. Filtrelenmemis CGM verisinin kullanildigi YSA modelinin (1. model)
RMSE tiiriinden tahmin hatalari

HASTA RMSE3, RMSE,
559 18,16 32,19
563 17,93 29,81
570 15,06 25,68
575 21,68 33,32
588 17,35 29,16
591 20,97 33,11

Ortalama 18,53 30,55

Veri setindeki 6 hastanin 30 ve 60 dakika sonraki kan glikoz degerleri; 1.
model kullanilarak ortalama 18,53 ve 30,55 mg/dL. RMSE ile tahmin edilebilmistir.
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CGM verilerinde deri altina yerlestirilmis sensdrden kaynakli giiriiltiileri
filtrelemenin, kan glikoz degeri tahmini tizerindeki etkisini incelemek i¢in 2. model
olusturulmustur. 1. modelden farkli olarak; modelin girisi olarak kullanilan
filtrelenmemis CGM verileri yerine, Butterworth IIR alcak gegiren filtre ile
filtrelenmis CGM verileri kullanilmistir. Egitim verisi {izerinde yapilan sifir fazli
Butterworth IIR alcak geciren filtreleme ile hi¢ zaman gecikmesi olmadan
filtreleme gergeklestirilirken, test wverisi {izerinde yapilan gercek zamanl
Butterworth IIR algak geciren filtreleme ile yaklasik 3 oOrneklik bir zaman
gecikmesi gozlenmistir. OhioT1DM veri setindeki her hastanin kendine 6zgii, I(t)
ve Ra(t) verilerinin yaninda; sifir fazli filtre ile filtrelenmis CGM verilerinin yer
aldigr egitim verileri ile egitilmis kisiye 6zel modeli; ger¢ek zamanh filtre ile
filtrelenmis CGM verilerinin yer aldig1 test verileri ile RMSE tiiriinden

degerlendirilmistir ve sonuglar mg/dL biriminden ¢izelge 4.3 te verilmistir.

Cizelge 4.3. Butterworth IIR algak geciren filtre ile filtrelenmis CGM verisinin
kullanildigt YSA modelinin (2. model) RMSE tiiriinden tahmin

hatalar
HASTA RMSE, RMSE,,
559 22,45 40,98
563 23,95 56,46
570 18,85 31,98
575 28,40 41,08
588 21,48 33,26
591 25,42 46,44
Ortalama 23,43 41,70

Veri setindeki 6 hastanin 30 ve 60 dakika sonraki kan glikoz degerleri; 2.
model kullanilarak ortalama 23,43 ve 41,70 mg/dL. RMSE ile tahmin edilebilmistir.
3. modelde ise; 1. modelden farkli olarak, modelin girisi olarak kullanilan

filtrelenmemis CGM verileri yerine, kalman filtresi ile filtrelenmis CGM verileri
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kullanilmistir. Gergek zamanl filtrelemede ¢ok ufak bir zaman gecikmesine (1
orneklik) neden olan Kalman filtresi, hem egitim hem de test verilerinin, gergek
zamanl olarak kiigiik bir miktarda zaman kaymasiyla filtrelenmesine olanak
saglamigtir. OhioT1DM veri setindeki her hastanin kendine 6zgii, I(t) ve Ra(t)
ozelliklerinin yaninda; kalman filtresi ile gercek zamanl olarak filtrelenmis CGM
verilerinin yer aldig1 egitim verileri ile egitilmis kisiye 6zel modeli; kalman filtresi
ile gercek zamanli olarak filtrelemis CGM verilerinin yer aldig1 test verileri ile
RMSE tiirtinden degerlendirilmistir ve sonuclar mg/dL biriminden cizelge 4.4 te

verilmistir.

Cizelge 4.4. Kalman filtresi ile filtrelenmis CGM verisinin kullanildigi YSA
modelinin (3. model) RMSE tiiriinden tahmin hatalar1

HASTA RMSE s, RMSE,,
559 18,96 32,95
563 18,74 31,24
570 15,64 26,47
575 22,02 35,50
588 18,30 29,91
591 21,23 33,97

Ortalama 19,15 31,67

Veri setindeki 6 hastanin 30 ve 60 dakika sonraki kan glikoz degerleri; 3.
model kullanilarak ortalama 19,15 ve 31,67 mg/dL RMSE ile tahmin edilebilmistir.

5. modelde; 1. model iizerindeki degisiklik CGM verisi iizerinde yapilan
islemle degil, kullanilan yontemin degistirilmesi ile yapilmistir. Girisler 1. modelle
ayniyken; YSA yontemi yerine, uzun siireli zaman bagimliliklart modellemede
oldukga basarili olan LSTM yontemi kullanilmistir. OhioT1DM veri setindeki her
hastanin; 30 ve 60 dakikalik tahmin ufku i¢in ayn1 mimarideki kisiye 6zel tahmin

modelleri; hastalarin kendine 6zgili egitim verileri ile egitilmis, test verileri ile
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LSTM aginda gizli katmandaki noron sayisi degistirilerek RMSE cinsinden
degerlendirilmistir. 30 dakikalik tahmin ufku i¢in tahmin sonuglart (
RMSE;y) mg/dL biriminden cizelge 4.5 te; 60 dakikalik tahmin ufku i¢in tahmin
sonuglar1 (RMSEg) mg/dL biriminden ¢izelge 4.6 da verildigi gibidir.

Cizelge 4.5. Uzun kisa siireli bellek (LSTM) ag1 modelinin gizli ndron sayisina
bagl olarak 30 dakikalik tahmin ufku i¢cin RMSE tiirlinden tahmin
hatalar1

Gizli N6éron Sayisi
8 32 128 256 512

HASTA

559 20,60 | 20,31 | 19,86 | 19,80 | 20,06

563 20,24 | 19,08 | 18,47 | 17,93 | 17,98

570 18,02 | 16,99 | 16,77 | 16,65 | 16,44

575 24,00 | 23,89 | 23,69 | 23,58 | 24,03

588 20,31 | 19,62 | 18,6 | 18,55 | 18,38

591 22,77 | 22,32 | 21,87 | 21,77 | 21,66

Ortalama | 20,99 | 20,37 | 19,88 | 19,71 | 19,76
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Cizelge 4.6. Uzun kisa siireli bellek (LSTM) ag1 modelinin gizli ndron sayisina
bagl olarak 60 dakikalik tahmin ufku i¢cin RMSE tiirlinden tahmin
hatalar1

Gizli N6éron Sayisi
8 32 128 256 512

HASTA

559 38,42 | 37,32 | 34,28 | 34,17 | 35,64

563 33,47 | 32,37 | 29,78 | 30,11 | 30,01

570 31,23 | 30,03 | 29,56 | 29,07 | 29,17

575 38,87 | 37,42 | 36,68 | 36,60 | 36,99

588 35,49 | 33,92 | 31,60 | 31,92 | 31,58

591 38,46 | 36,59 | 34,61 | 33,88 | 33,04

Ortalama | 35,99 | 34,61 | 32,75 | 32,63 | 32,74

LSTM modelinin ndron sayisina bagli olarak; 30 dakikalik tahmin
ufkundaki ortalama tahmin hatasi sekil 4.1 de, 60 dakikalik tahmin ufkundaki

ortalama tahmin hatasi sekil 4.2 de gosterilmistir.
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Sekil 4.1. LSTM modelinin néron sayisina bagli olarak 30 dakikalik tahmin
ufkundaki ortalama tahmin hatasi
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Sekil 4.2. LSTM modelinin néron sayisina bagli olarak 60 dakikalik tahmin
ufkundaki ortalama tahmin hatasi

Cizelge 4.5, cizelge 4.6 ve sekil 4.1, sekil 4.2 incelendiginde LSTM aginin
gizli katmanda 256 noron kullanildiginda daha diisiik hatayla kan glikoz degeri
yapilabildigi goriilmiistiir. LSTM aginin gizli katmanindaki néron sayis1 256 iken,
veri setindeki 6 hastanin 30 ve 60 dakika sonraki kan glikoz degerleri; ortalama
19,71 ve 32,63 mg/dL RMSE ile tahmin edilebilmistir.

Bu calismada tasarlanan modellerin; RMSE tiiriinden tahmin hatalarinin, 6

hasta icin ortalamasinin karsilastirmasi ¢izelge 4.7 de verilmistir.

Cizelge 4.7.  Modellerin RMSE tiirlinden tahmin hatalarimin 6 hasta igin
ortalamasinin karsilastirmasi

MODEL RMSE3, RMSE,
1. Model 18,53 30,55
2. Model 23,43 41,70
3. Model 19,15 31,67
4. Model 19,71 32,63
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Cizelge 4.7 ye bakildiginda en yiiksek hataya yani en diisilk dogruluga
sahip tahminlerin yapildigi model; 2. modeldir. Bunun nedeni test verisindeki
CGM olgiimleri tizerinde gergek zamanli olarak uygulandiginda yaklasik 3
orneklik (15 dakikalik) bir zaman gecikmesine neden olan gergek zamanli
Butterworth IIR algak geciren filtreleme islemidir. 15 dakikalik siire kan glikoz
degeri tahmininde gbz ardi edilemeyecek kadar uzun bir siiredir ve tahmin
sonuglarinin biiyiik bir miktarda kétiilesmesine neden olmustur.

Gergek zamanli uygulamasinda 1 6rnek (5 dakika) gibi kisa bir zaman
gecikmesine neden olan kalman filtresiyle filtrelenen CGM verisinin tahmin
sonuglarina etkisine bakildiginda ise filtrelemenin tahmin sonuglarmi bir miktar
kotiilestirdigi gorilmiistiir. 1 orneklik bir zaman kaymasinin tahmin iizerindeki
etkisi, filtrelemenin iyilestirici etkisini bastirmigtir denilebilir.

En diisiik hataya yani en yiiksek dogruluga sahip tahminlerin yapildigi
modelin, 1. model oldugu acik¢a goriilebilir. CGM verileri iizerinde hicbir
filtreleme islemi yapilmamasi nedeniyle CGM verileri iizerinde zaman gecikmesi
olmamistir. 1. modelle ayn1 giris verilerinin kullanildigi 4. model olan LSTM
modelinin performansinin da bu problem i¢in YSA modelinden daha kétii oldugu
gdzlenmistir.

En yiikksek performans gosteren 1. modelin, tahmin sonuglar1 iizerinde
CEG analizi yapilmigtir. 6 T1D hastasinin 1. modelle yapilan 30 dakika sonraki
kan glikoz degeri tahminlerinin CEG grafikleri sekil 4.3 te, 60 dakika sonraki kan
glikoz degeri tahminlerinin CEG grafikleri sekil 4.4 te verilmistir.
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Sekil 4.3.  (a) 559 hastasinin, (b) 563 hastasinin, (¢) 570 hastasinin, (d) 575
hastasinin, (¢) 588 hastasinin, (f) 591 hastasinin; 1. modelle yapilan 30
dakika sonraki kan glikoz degeri tahminlerinin CEG grafikleri
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Sekil 4.4.

Hedef Glikoz Degeri [mg/dL]

(a) 559 hastasinin, (b) 563 hastasinin, (¢) 570 hastasinin, (d) 575

hastasinin, (¢) 588 hastasinin, (f) 591 hastasinin; 1. modelle yapilan 60
dakika sonraki kan glikoz degeri tahminlerinin CEG grafikleri
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30 ve 60 dakikalik tahmin ufuklar1 i¢in; CEG analizi sonucu A, B, C, D ve
E noktalarinda kalan veri noktasi ylizdeleri Cizelge 4.8 ve Cizelge 4.9 da

verilmistir.

Cizelge 4.8. 1. modelle yapilan 30 dakikalik tahmin ufkundaki tahminlerin CEG

analizi
HASTA A (%) B (%) C (%) D (%) E (%)
559 91,52 7,25 0 1,23 0
563 92,72 6,77 0,04 0,47 0
570 96,72 2,99 0 0,29 0
575 87,80 10,46 0 1,74 0
588 93,41 6,45 0 0,14 0
591 83,36 13,49 0,04 3,11 0
Ortalama 90,92 7,90 0,01 1,16 0

Cizelge 4.9. 1. modelle yapilan 60 dakikalik tahmin ufkundaki tahminlerin CEG
analizi

HASTA A (%) B (%) C (%) D (%) E (%)
559 74,56 21,21 0,34 3,86 0,04
563 77,85 20,57 0,08 1,49 0
570 87,76 11,72 0 0,51 0
575 67,46 27,16 0,04 5,34 0
588 79,26 20,05 0 0,69 0
591 61,90 32,17 0,18 5,74 0

Ortalama | 74,80 22,15 0,11 2,94 0,01

1. model kullanilarak yapilan 30 dakika sonraki

kan glikoz degeri

tahminlerinin CEG analizinde, tahminlerin 6 hasta i¢in ortalama %98,82’sinin
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klinik olarak kabul edilebilir, kotii sonuglar dogurmayacak A ve B bolgelerinde
kaldig1r goriilmiistiir. 60 dakika sonraki kan glikoz degeri tahminlerinin CEG
analizinde ise, tahminlerin 6 hasta icin ortalama %96,95’1 klinik olarak kabul
edilebilir A ve B bolgelerinde kalmistir. A ve B bolgeleri disindaki tahminler
genelde D bolgesinde yogunlasmustir. Her iki tahmin ufkundaki tahminlerde de
tehlikeli tedaviye neden olacak E bolgesinde, neredeyse hic veri yoktur.

559, 563 ve 570 hastalarin 1. modelle yapilan 30 dakika sonraki kan glikoz

degeri tahminlerinin 1 giinliik kesitleri sekil 4.5 te verilmistir.
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Sekil 4.5.

Asiye SAHIN
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(a) 559 hastasinin, (b) 563 hastasinin, (c) 570 hastasimin 1. modelle
yapilan 30 dakika sonraki kan glikoz degeri tahminlerinin 1 giinliik
kesiti

575, 588 ve 591 hastalarin 1. modelle yapilan 30 dakika sonraki kan glikoz

degeri tahminlerinin 1 giinliik kesitleri sekil 4.6 da verilmistir.
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Sekil 4.6. (a) 575 hastasinin, (b) 588 hastasimin, (¢) 591 hastasmin 1. modelle
yapilan 30 dakika sonraki kan glikoz degeri tahminlerinin 1 giinliik
kesiti

559, 563 ve 570 hastalarin 1. modelle yapilan 60 dakika sonraki kan glikoz

degeri tahminlerinin 1 giinliik kesitleri sekil 4.7 de verilmistir.

112



4. SONUCLAR Asiye SAHIN
400 (@) : ; T ;
T as0 & = = =Olgiilen Glikoz Degeri )
T \ Tahmin Edilen Glikoz Degeri
o
5300 F 5
' 250
@ 200 _
=]
N 150 - .
=
o 100
50 L . L
0 5 10 15 20 25
Zaman (h)
(b) [= = Ogillen Glikoz Degeri |
! ! | = Tahmin Edilen Glikoz Degeri
= Y
3 250 8
o
E
= 200 E
[F)
E-]
(1]
Q 150 -
N
-]
=
O 100 J
0 5 10 15 20 25
Zaman (h)
C,
350 ( ) T T T T
y — - -Olgiilen Glikoz Degeri
% 300 - fy Tahmin Edilen Glikoz Degeri | |
E
3
E
3
n
Q
N
[e]
=
7]

Sekil 4.7.

Zaman (h)

(a) 559 hastasiin, (b) 563 hastasinin, (c) 570 hastasinin 1. modelle
yapilan 60 dakika sonraki kan glikoz degeri tahminlerinin 1 giinliik
kesiti

575, 588 ve 591 hastalarin 1. Modelle yapilan 60 dakika sonraki kan glikoz

degeri tahminlerinin 1 giinliik kesitleri sekil 4.8 de verilmistir.
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Sekil 4.8. (a) 575 hastasinin, (b) 588 hastasinin, (¢) 591 hastasinin 1. modelle
yapilan 60 dakika sonraki kan glikoz degeri tahminlerinin 1 giinliik
kesiti

Bu calisma sonucunda ileri zamanl kan glikoz degeri tahmininde 1.
modelle elde edilen sonuglar, oldukca tatmin edici olmustur. Yeni tasarlanan
fizyolojik modeldeki cesitli parametrelerin kisiye Ozel optimize edilmesi ve

optimize edilen parametrelerle elde edilen ozelliklerin modelde giris olarak
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kullanilmasi, tamamen kisiye 0zgli modeller {iretilmesini saglamistir. Veri
setindeki 6 hastanin 30 ve 60 dakika sonraki kan glikoz degerleri; 1. model
kullanilarak sirasiyla ortalama 18,53 ve 30,55 mg/dL. RMSE ile tahmin
edilebilmistir. 30 dakika sonraki kan glikoz degeri tahminlerinin CEG analizinde,
tahminlerin 6 hasta icin ortalama %98,82’sinin klinik olarak kabul edilebilir, kotii
sonuglar dogurmayacak A ve B bolgelerinde kaldigr goriilmiistiir. 60 dakika
sonraki kan glikoz degeri tahminlerinin CEG analizinde ise, tahminlerin 6 hasta
i¢in ortalama %96,95°1 klinik olarak kabul edilebilir A ve B bolgelerinde kalmustir.
Her iki tahmin ufkundaki tahminlerde de tehlikeli tedaviye neden olacak E
bolgesinde, neredeyse hic veri yoktur. Bu da tasarlanan modelin, hastalar1 yanlis
tedaviye yonlendirmeyecek, biiyiik oranda dogru sonuglar verdigini kanitlar.
Tahmin modelinin girisleri olarak kullanilan ve ileri zamandaki kan glikoz
degerlerinin tahmininde en belirleyici 6zelliklerden olan gegmis CGM verilerinin,
modelde giris olarak kullanilmadan once c¢esitli filtreleme islemlerinden
gecirilmistir. Filtrelenmis CGM verilerinin kullanilmasinin, tahmin sonucuna etkisi
incelenmistir. Ancak filtre uygulanmasi sonucu olusan zaman gecikmeleri
nedeniyle, tahmin sonucunda iyilestirmeden ziyade kotiilesme oldugu gézlenmistir.
Farkli bir yontem denemek adina uzun siireli zaman bagimliliklarini
o0grenmede oldukca basarili bir yontem olan LSTM yontemi kullanilarak bir model
olusturulmustur. Ancak bu problem icin YSA modelinin, LSTM’den daha basarili
sonucglar verdigi gozlenmistir. Hem islem yiikii hem de islem siiresi agisindan
LSTM’ye gore daha avantajli olan YSA’nin daha iyi sonug vermesi oldukga iyidir.
Ciinkii; bu model klinik bir {iriine doniistiiriildiiglinde, islem yiikii daha az ve islem

stiresi daha kisa olan YSA nin kullanilmast; {irline biiyiik avantajlar saglayacaktir.
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5. TARTISMA

Yapilan bu ¢alisma ile 30 ve 60 dakika sonraki kan glikoz degerlerinin
tahmini modelinde giris olarak kullanilacak uygulanan insilin ve alman
karbonhidrat ile ilgili 6zelliklerin olusturulmasi i¢in yeni bir fizyolojik model
tasarimi yapilmistir. Bu model; Hovorka ve arkadaslarinin tasarlamis olduklari
fizyolojik modelin tizerinde cesitli modifikasyonlar yapilip, Bergman’in tasarladigi
fizyolojik modele kombine edilmesiyle olusturulmustur (Bergman, 2005; Hovorka
ve ark., 2004).

Her hastada, insiilinin; maksimum etki zamani, eliminasyon hizi, etkisinin
gecikme siiresi, glikozun maksimum emilim zamani, doku glikoz alimi yeteneginin
kendiliginden diisme oranmi1 ve doku glikoz alim yeteneginde insiiline bagimli artig
orani parametrelerinin farklilik gosterdigi diistiniilerek, yeni tasarlanan fizyolojik
model iizerindeki bu parametreler, kisiye 0zgii olarak optimize edilmistir ve bu
parametrelerin hastalarda ortalama hangi degerlerde seyrettigi ile ilgili bilgi sahibi
olunmustur. Elde edilen kisiye 0zgii parametrelerle, fizyolojik model {izerinden
elde edilen; uygulanan insiiline bagl olarak degisen plazma insiilin konsantrasyonu
(I) ve alinan karbonhidrata bagli olarak degisen glikoz emilim oranmi1 (Ra) verileri
kan glikoz degeri tahmininde kullanilmistir. Literatiirde daha 6nceden kisiye 6zel
parametrelerle uygulanan fizyolojik modellerden elde edilen bilgileri, kan glikoz
degeri tahmininde kullanan herhangi bir calisma yoktur. Kisisellestirilmis
parametreler ile elde edilen bilgileri kullanilmasi, bu ¢alismanin literatiire getirdigi
biiyiik bir yeniliktir.

OhioT1DM veri setini kullanarak, kan glikoz diizeyi tahmini {izerine
yapilan literatiirdeki diger calismalar incelendiginde; yontem olarak ¢ok katmanl
bir YSA kullanilarak, olduk¢a karmasik ve is yiikii fazla derin 6grenme
algoritmalarindan bile daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistir. Zue ve
arkadaslari, derin 6grenme algoritmasi olan konvoliisyonel sinir aglarint (CNN)

kullanarak; CGM, insiilin, karbonhidrat ve zaman verileri tizerinden 30 dakikalik
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tahmin ufkunda 21,73+2,54 mg/dL. RMSE ile kan glikoz diizeyi tahmini
yapmuglardir (Zhu ve ark., 2018). Martinsson ve arkadaslar ise tekrarlayan sinir
aglarinin bir tilirli olan LSTM ydntemini kullanarak, OhioT1DM veri setindeki 6
kisinin gegmis CGM verileri iizerinden; 30 dakikalik tahmin ufku i¢in 20,1£2,5
mg/dL, 60 dakikalik tahmin ufku i¢in 33,243,1 mg/dL RMSE’e ulasmislardir
(Martinsson ve ark., 2018). Li ve arkadaslar1 da Zhu ve arkadaslar1 (2018) gibi,
ileri zamanli kan glikoz diizeyi tahmininde konvoliisyonel sinir aglarim
kullanmiglardir. CGM, insiilin ve karbonhidrat ile ilgili verileri agin girigleri olarak
kullanarak 30 ve 60 dakikalik tahmin ufuklarinda sirasiyla 19,2842,76 mg/dL,
31,83%2,08 mg/dL RMSE sonucunu elde etmislerdir (Li ve ark., 2019).

Bertachi ve arkadaglar1 ise CGM Oolgiimlerini alt parcalara bolerek, her
parca igin ayri S'er sinir ag1 modeli olusturmuslardir. YSA’nin girisi olarak CGM
Olciimleri, CGM olgiimlerinin degisimi, karbonhidratla, insiilinle ve aktivite ile
ilgili her hasta i¢in aynm1 kabul edilen sabit parametrelerle uygulanan fizyolojik
model cikiglar1 kullanilmistir. Kan glikoz degeri tahmini 30 dakikalik tahmin
ufkunda ortalama 19,33 mg/dL, 60 dakikalik tahmin ufkunda ortalama 31,72
mg/dL. RMSE ile elde edilmistir (Bertachi ve ark., 2018). YSA kullanilarak kisiye
0zgili parametrelerle elde edilen verileri kullanarak yaptigimiz bu ¢alismada elde
edilen, 30 dakikalik tahmin utku i¢in 18,53 mg/dL ve 60 dakikalik tahmin ufku i¢in
30,55 mg/dL RMSE ile literatiirdeki diger ¢aligmalardan daha diisiik hata yani daha
yiiksek dogrulukla kisisellestirilmis kan glikoz diizeyi tahmini yapilabilmistir. Bu
calismada oOnerilen modelin sonuglarinin, literatiirdeki OhioT1DM veri seti
kullanilarak son yillarda yapilan giincel diger ¢aligmalarin sonuglar1 ile

karsilastirilmasi gizelge 5.1. de gosterilmistir.
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Cizelge 5.1. Bu g¢alismada oOnerilen modelin sonuglarinin literatiirdeki diger
caligmalarin sonuglari ile kargilagtirilmasi

Yoéntem RMSE;, RMSE,,
Zue ve ark. CNN 21,73 + 2,54 -
Martinsson ve ark. LSTM 20,1+25 33,2 + 3,1
Li ve ark. CNN 19,28 £ 2,76 31,83 +2,08
Bertachi ve ark. ANN 19,33 31.72
Bu calismada
B ANN 18,53 30,55
onerilen model

Gegmis CGM olglimlerine ek olarak viicuda kisiye 6zel parametrelerle elde
edilen plazma insiilin konsantrasyonu (/) ve glikoz emilim orani (Ra) verilerinin
ileri zamanli kan glikoz tahminini iyilestirdigi acik¢a gosterilmistir. Ayrica; CNN,
LSTM gibi ¢ok fazla islem yiikii olan, daha karmasik ve egitimleri i¢in oldukca
uzun zaman gereken yontemler yerine kisa siirede kolayca egitilebilen daha basit
bir modelle daha iyi sonuglar elde edilmesi biiylik bir avantajdir.

Bu ¢alisma sonucunda elde edilen model, diyabet hastalarinin; yanlis ve
yetersiz tedavilerle ilgili erken uyarilar alabilmesini, istenmeyen durumlara karsi
(hipoglisemi, hiperglisemi gibi) proaktif bir yaklasim sunabilmesini, kandaki
glikoz diizeylerini daha iyi yonetilebilmesini saglayacaktir.

lleriki calismalarda bu modeli, klinik bir iiriine doniistirmek
amaglanmaktadir. CGM cihazi ile kombine bir sekilde calismasi diisiiniilen bu
modelin; yaptig1 tahminlere gore hastaya, belirli bir siire i¢erisinde ne kadar insiilin
uygulamasi veya ne kadar karbonhidrat almas1 gerektigiyle ilgili uyarilar vererek;
hastalarin kandaki glikoz diizeylerini daha iyi yonetilebilmesini saglayacaktir.
Ayrica veri setinde yer alan fiziksel aktivite, viicut sicakligi, hava sicakligi, deri
direnci gibi oOzellikler de kullanilarak kan glikoz degeri tahmininin daha da

iyilestirilmesi amaglanmaktadir.
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