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Bu tezde farkli makine 6grenmesi modelleri kullanarak sporculara yonelik matsetsiz ve invaziv
olmayan kan basinci (KB) tahmini iizerine bir yontem gelistirilmistir. Geleneksel KB 6l¢tim yontemleri
Invaziv ve invaziv olmayan olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Son yillarda her iki yontemin
dezavantajlarim1 = gidermek amaciyla viicut {izerinden kolay bir sekilde Olciilebilen
elektrokardiyogram(ECG) ve fotoplatismogram(PPG) gibi biyosinyaller kullanarak dolayli olarak KB
Olciimii yapan sistemler biiyiik bir ilgi gormiistiir. Bu ¢aligmada, ECG sinyalinden kalp atim hizi(HR),P-
R siiresi, R-R siiresi, P genligi, R genligi ve T genligi 6zellikleri, PPG sinyalinden nabiz araligi(PPI),
sistolik pik genligi(SPV), nabiz dalga bitisi (PWE) ve Dikrotik ¢entigin genligi (b) ile sistolik zirvenin
genligi (a) arasindaki orandir. b/a orani 6zellikleri ve her iki sinyali kullanarak hesaplanan nabiz gegis
zaman1(PTT) o6zelligi hesaplanmistir. Makine 6grenmesi modellerinin egitimi ve test siireci igin, hem
hazir veri setleri hem de bu ¢aligma kapsaminda gelistirilen 6zel donanim araciligiyla toplanan 6zgiin
veriler kullanilmistir. Tasarlanan sistem, ger¢ek zamanl sinyal kaydi yapabilmekte olup, 6lgiimler kosu
bandi ilizerinde egzersiz yapan deneklerden alinmistir. Bu yoniiyle sistem, sporculara &6zel olarak
degerlendirilmis ve fiziksel aktivite sirasindaki KB degisimlerini yansitabilecek nitelikte veri saglamustir.
Elde edilen 6zellikler yardimiyla KB tahmini i¢in farkli makine 6grenmesi modelleri denenmistir. Test
edilen makine 6grenmesi modelleri arasinda diastolik KB i¢in 2.3+0.7 sistolik KB i¢in 5+1.3 MAE
degeriyle en basarili LASSO regresyon modeli goriilmistir. Caligmada kullanilan ECG ve PPG sinyalleri,
makine 6grenmesi modellerini egitmek amaciyla belirli 6n isleme adimlarina tabi tutulmustur. Bu adimlar
arasinda sinyal filtreleme, 6zellik se¢imi ve normalizasyon yer almaktadir. Test edilen makine 6grenmesi
modellerinin performanslarin1 degerlendirmek iizere farkli veri setler kullanilmis ve modellerin
dogrulugu degerlendirilmistir. Bu ¢aligmada, literatiirde dolayli KB 6l¢timii i¢in ECG ve PPG sinyallerini
kullanan diger ¢alismalara kiyasla, daha az sayida o6zellik kullanilarak yiiksek dogruluga sahip bir
algoritma gelistirilmistir. Sonug olarak, gelistirilen sistem, non-invaziv ve siirekli kan basinci tahmini igin
umut vadeden bir yaklagim sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Kan Basinci, ECG, PPG, Makine Ogrenmesi
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ABSTRACT

In this thesis, a method for cuffless and non-invasive blood pressure (BP) estimation targeted at
athletes was developed using various machine learning models. Traditional BP measurement techniques
are classified as invasive and non-invasive, both of which have certain limitations. In recent years, systems
that estimate BP indirectly using biosignals such as electrocardiogram (ECG) and photoplethysmogram
(PPG)—which can be easily measured from the body—have attracted significant attention as alternatives
to overcome these disadvantages. In this study, several features were extracted: from the ECG signal—
heart rate (HR), P-R interval, R-R interval, and the amplitudes of the P, R, and T waves; from the PPG
signal—pulse period interval (PPI), systolic peak value (SPV), pulse wave end (PWE), and the ratio
between the amplitude of the dicrotic notch (b) and the amplitude of the systolic peak (a).b/a ratio; and
additionally, pulse transit time (PTT) was calculated using both signals. For the training and testing of the
machine learning models, both publicly available datasets and original data collected via custom-designed
hardware developed within the scope of this study were used. The designed system is capable of real-time
signal acquisition, and the measurements were taken from subjects while running on a treadmill.
Therefore, the system was specifically evaluated for athletic use, providing data that reflects BP variations
during physical activity. Using the extracted features, several machine learning algorithms were tested
for BP estimation. Among the tested models, the LASSO regression model achieved the best performance
with a mean absolute error (MAE) of 2.3 + 0.7 mmHg for diastolic BP and 5 + 1.3 mmHg for systolic
BP. The ECG and PPG signals used in the study were subjected to several preprocessing steps, including
signal filtering, feature selection, and normalization, prior to training the models. In order to evaluate the
generalization and accuracy of the models, different datasets were utilized during testing. Compared to
other studies in the literature that estimate BP indirectly using ECG and PPG signals, this study developed
a highly accurate algorithm using fewer features. In conclusion, the proposed system presents a promising
approach for non-invasive and continuous blood pressure monitoring

Keywords: Blood Pressure, ECG, PPG, Machine Learning
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1. GIRIS

Sporcunun performansint dogru bir sekilde gelistirebilmesi i¢in uygun bir antrenman
programi planlanmas1 gerekmektedir. Bu programlarin hazirlanmasinda, sporcunun fiziksel
ozellikleri ve egzersiz testlerinden elde edilen parametreler biiyiik bir 5nem tasimaktadir. Performans
degerlendirme ve gelistirme amaciyla gergeklestirilen bu testler, antrenman siireglerinin etkinligini
artirmak, sakatlik risklerini azaltmak ve genel saglik durumunu izlemek ag¢isindan kritik bir rol
oynamaktadir. Ornegin, spor bilimleri alaninda kullanilan gii¢ ve kuvvet testleri, sporcularim fiziksel
kapasitelerini degerlendirmek ve performanslarini artirmak i¢in Onemli araglardir(Aktas ve

Baydemir, 2024).

1.1. Egzersiz Testleri

Egzersiz testleri, bireyin fiziksel kapasitesini, kardiyovaskiiler sagligini ve dayanikliligini
degerlendirmek i¢in kullanilan testlerdir(Ashley ve ark, 2000). Bu testler, hastalarin tibbi durumlarin
degerlendirmek i¢in kullanilmasinin yani sira sporcularin performansini 6lgmek ve gelistirmek icin
de kullanilabilmektedir (Nelson ve Asplund, 2016).

Egzersiz testleri, hastalarin durumunu degerlendirmek icin kardiyovaskiiler ve pulmoner
hastaliklarin teshisinde, hastaligin ilerleyisinin izlenmesinde, cerrahi miidahaleler 6ncesinde risk
degerlendirmesi yapilmasinda ve uygulanan tedaviye verilen yanitin degerlendirilmesinde
kullanilabilmektedir (Palange ve ark, 2006). Sporcular igin ise bu testler, antrenman programlarini
optimize etmek, dayaniklilik seviyelerini degerlendirmek ve sporcularin fiziksel simirlarin
belirlenmek amaciyla uygulanabilmektedir(Volis ve Zafrir, 2024). Egzersiz testleri, yogunluk

acgisindan submaksimal ve maksimal olarak siniflandirilmaktadir.

1.1.1. Submaksimal Egzersiz Testleri

Bireyin maksimum kapasitesine ulagmadan, belirli bir hedef degere 6rnegin kalp atig hizina
ya da egzersiz yogunluguna kadar yapilan testlerdir(Reed ve ark., 2020). Bu testler, maksimum ¢aba
gerektirmedigi i¢in yashilar ve kronik rahatsizliklari olan bireylerde siklikla tercih
edilmektedir(Noonan ve Dean, 2000). Submaksimal testler yardimiyla, dogrudan dl¢tim yapmadan
bazi fizyolojik degerler dolayli yoldan tahmin edilmektedir. VO:Max tahmini i¢in yapilan testler,
Submaksimal testlere 6rnek olarak verilebilir. VO:Max, sporcularin aerobik giicleri hakkinda dnemli
bilgiler saglar. Ayrica, kardiyovaskiiler sistemle ilgili hastaliklara (6rnegin, kalp yetmezligi) sahip
bireyler icin de degerli bilgiler sunabilir(Sartor ve ark, 2013). Submaksimal testler tahmine dayali ve

performansa dayali olmak {izere iki ana kategoriye ayrilmaktadir(Noonan ve Dean, 2000).



Tahmine dayali Submaksimal testler

Bu testler belirli yiikler altindaki HR ve maksimum oksijen tiiketimi VO2 gibi parametreleri
Olcerek kisinin maksimal aerobik kapasitesini tahmin etmek i¢in kullanilir(Sartor ve ark, 2013).
Tahmine dayali testler yardimiyla kardiyovaskiiler sistemin fonksiyonel kapasitesini 6lgmek igin

kullanilan VO2 max parametresini tahmin etmek i¢in kullanilir.

Performansa dayali Submaksimal testler

Bu testler bireylerin giinliik yasamda sikca karsilastiklar1 standart fiziksel aktivitelere
verdikleri tepkileri degerlendirmek amaciyla uygulanir. SPWT(Self-Paced Walking Test)
performansa dayali submaksimal testlere 6rnek olarak verilebilir(Noonan ve Dean, 2000). SPWT
testi, yaslt ve giicii zayif olan bireyler igin gelistirilen bir egzersiz testidir. Bu test, 250 metre
uzunlugundaki kapali bir koridorda ii¢ farkli hizda serbest yiiriiyiisii igermektedir(Noonan ve Dean,
2000). Test sirasinda yiiriime hizi, siire, adim frekansi, adim uzunlugu, kalp atis hizi(KAH) ve
tahmini maksimum oksijen alimi1 (VO:max) gibi ¢esitli egzersiz yanitlar1 degerlendirilmektedir
(Noonan ve Dean, 2000).

Sporcular i¢in Submaksimal egzersiz testleri, sporcularmn fizyolojik durumlarini
degerlendirmek i¢in zaman agisindan verimli, diisiik fizyolojik yiikk olusturan ve saha ya da
laboratuvar ortamlarinda kolayca uygulanabilen yontemlerdir(Shushan ve ark, 2023).

HR, Submaksimal egzersiz testlerinde bakilan 6nemli parametrelerden bir tanesidir.
Egzersiz sirasinda olciildiigii icin KAHex olarak bilinmektedir. Aerobik kapasitenin bir gostergesi

olarak kullanilan bu parametre oksijen tiiketimi ile iligkilendirilmektedir.(Shushan ve ark, 2023).

1.1.2. Maksimal Egzersiz Testleri

Maksimal testler, bireyin maksimum fiziksel kapasitesine ulagmasini hedefler. Bu testlerde,
birey tiikkenene kadar veya fizyolojik sinirlarina ulasana kadar egzersize devam eder. Sporcularin
aerobik kapasitelerini degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan bu testler, yiiksek yogunluklu
antrenman programlarinin tasarlanmasinda da 6nemli bir rol oynamaktadir(Barker ve Armstrong,
2010).

Bazi egzersiz testlerin 6zellikleri Cizelge 1.1°de gosterilmektedir.



Cizelge 1.1. Egzersiz test tipleri ve 6zellikleri

Yontem ;i'::;l o Yoguniuk Degerlendirme Standardizasyon 1:;":;”' i Maliyet
Merdiven Cikma 0 Mak/mak Postop risk, FK 0 0 0
6DYT + Submak/mak FK ++ ++ +
Shuttie test ++ Maksimal FK +++ ++ *
Egsersiz provokasyon o Submaksimal Brong hiperrektivitesi ++ i ++
Kardiyak stres test +++ Submaksimal Iskemi, aritmi +++ +++ +++
KPET — Maksimal FK, multi sistem - — s

degerendirmesi

GDYT: 6 dakika yorome testi, KPET: Kardiyopulmoner egzersiz testler, FIC Fonksiyonel kapasite

Egzersiz testlerinde uygulanan teste ve bireyin durumuna gore belirli biyolojik parametrelere
dogru ya da dolayl1 yoldan bakilmaktadir. Bu testlerde bakilan 6nemli parametrelerden bir tanesi kan
basincidir (KB). KB bireyin kardiyovaskiiler sisteminin stres altindaki tepkisini degerlendirmek igin
onemli bir parametre olmasinin yani sira sporcunun performans degerlendirilmesinde biiyiik bir
oneme sahiptir.

KB degerlerinde ani yilikselmeler kalp krizi gibi kardiyovaskiiler riskleri arttirabilir(Keller
ve ark, 2022). Ayrica sporcular arasinda en yaygin hastaliklardan bir tanesi kardiyovaskiiler hastaligi
olan hipertansiyondur. Bu nedenle sporcunun diizenli KB takibi, hem anlik saglik durumunun
degerlendirilmesi hem de zamanla degisen performans seviyelerinin belirlenmesi agisindan da biiyiik
bir 6neme sahiptir.

Kan basinci olgiimleri, test Oncesi, sirasinda ve sonrasinda yapilabilmektedir. Egzersiz
sirasinda sistemik dolasimda belirli degisiklikler meydana gelir ve bu degisiklikler kan basincinin
degismesine sebep olur(Andersen, 1971).

Dinlenmeden egzersize gecis sirasinda, calisan kaslarin damarlarinda ani ve giiglii bir
genisleme meydana gelir. Bu genislemeye ragmen, sistemik arteriyel basing artis gosterir. Egzersiz
sirasinda arteriyel basing, aktivite yogunluguna bagli olarak yiikselir, ardindan sabit bir seviyeye
ulasarak bu seviyede korunur. Egzersizin sona ermesiyle birlikte kan basinci aniden diiser ve
dinlenme Oncesi seviyelerin altina inebilir. Bu minimum basing seviyesi, egzersizin bitisinden
sonraki 5-10 saniye icinde gergeklesir. Daha sonra basing hafifce yiikselerek egzersiz Oncesi
seviyelerin lizerine ¢ikar.

Sistolik kan basinci, egzersiz sirasinda artan i yogunluguna paralel olarak yiikselir ve
maksimum egzersiz sirasinda 200 mmHg'in {izerine ¢ikabilir. Diastolik kan basinci ise hafif ve orta
yogunluklu egzersizlerde genellikle sabit kalirken, agir egzersizlerde hafif bir artis gosterebilir. Kan
basinci degisiklikleri, ortam sicakligi, egzersiz siiresi, siddeti ve egzersizin aniden mi yoksa kademeli
olarak mi sonlandirildigi gibi faktorlerden etkilenir. Bu fizyolojik tepkiler, bireyin kardiyovaskiiler
kapasitesini degerlendirmede ve egzersiz protokollerini optimize etmede kritik bir rol
oynar(Andersen, 1971). Kisacas1 egzersiz sirasinda kan basinci, viicudun fiziksel aktiviteye uyum

saglamasi i¢in degismektedir. Sistolik basing yogunluga gore onemli Olciide artarken, diyastolik
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basing genellikle sabit kalir. Egzersiz sonrasi toparlanma siireci, bireysel ve ¢cevresel faktorlere bagh
olarak degisiklik gosterebilir.

Kan basmcinin dogru bir sekilde dl¢iilmesi, sporcularin performans takibi, hastalarin tedavi
stirecleri ve saglikli bireylerin genel saglik durumlarinin degerlendirilmesi agisindan biiyiik 6nem
tasir. Dogru teshis ve etkili bir degerlendirme yapabilmek i¢in Sl¢limlerin hassas, giivenilir ve
standart yontemlerle gergeklestirilmesi gerekmektedir. Bu konuda Tiirkiye Kardiyoloji Dernegi'nin
"Kan Basmcinmn Olgiimii ve Klinik Degerlendirme" kilavuzu detayli bilgiler sunmaktadir (Tiirk

Kardiyoloji Dernegi, 2023).

1.2. Kan Basmci Olciim Yontemleri
KB 6l¢timii i¢in kullanilan klasik yontemler invaziv ve invaziv 6l¢iim yontemi olarak ikiye

ayrilmaktadir.

1.2.1. invaziv Ol¢iim Yoéntemi

Bu yontemde 6l¢iim atardamara yerlestirilen kateter araciligiyla gerceklestirilir, kateter
hassas bir basing 6l¢liim cihazina baglanir. Bu yontem sayesinde basingtaki kiigiik degisiklikleri
yiiksek dogrulukla tespit edilmektedir(Alexander ve ark, 2013). Genellikle yogun bakim ve cerrahi
alanlarinda uygulanir. Ancak invaziv oldugu i¢in enfeksiyon ve damar hasari riski tasir ayrica
egzersiz testleri sirasinda kullanilmasi olduk¢a zordur(Ward ve Langton, 2007). Invaziv 6l¢iim

yontemi Sekill.1’de gosterilmektedir

Basing Torbasi

Kateter__.-" /
,r"; e

Fs !

Monitor

Dénustirdel
aaman

Sekil 1.1. KB Invaziv 6lgiim yontemi



1.2.2. invaziv Olmayan Ol¢iim Yontemi
Bu yontem tikayici kaf kullanilarak gerceklestirilmekte ve genellikle klinik ve ev kullanimi
i¢in tercih edilmektedir(Meidert ve Saugel, 2018). Invaziv olmayan &l¢iim i¢in kullanilan cihazlar

civali, aneroid ve elektronik olarak ii¢ tiire ayrilmaktadir (AKSOY ve ark, 2003).

Cwali tansiyon élgiim cihaz

Civali kan basinci Ol¢lim cihazlari, kan basinci Ol¢iimiinde altin standart olarak kabul
edilmekte olup, yliksek dogruluk ve giivenilirlikleriyle bilinmektedir(Williams ve ark, 2004). Ancak,
crvanin ¢evreye toksik etkileri bu yontemin birgok iilkede kullanimi yasaklanmistir.(Williams ve
ark., 2004). Bu cihazlar, mekanik bir sorun olmadig: siirece diizenli kalibrasyon gerektirmez ve uzun
stire glivenilir 6l¢limler sunar. Civali tansiyon aletlerinde karsilasilabilecek olasi mekanik sorunlar

Cizelge 1.2'de 6zetlenmistir.

Cizelge 1.2. Civali tansiyon aletlerinde kargilagilabilecek olast mekanik sorunlar

Kontrol Edilmesi Gerekenler Durumu

Civa seviyesi sifir noktasinda m1? Evet/Hayir
Cam siitun saglam mi1? Evet/Hayir
Rakamlar okunuyor mu? Evet/Hayir
Manset saglam mi? Evet/Hayir
Hortum saglam mi? Evet/Hayir
Anabhtar ¢alisiyor mu? Evet/Hayir

Cizelgel.2’deki sorularin bir ya da daha fazlasinin cevabi evet ise, bu durum aletin mekanik
bir sorun yasadigini gosterir ve kalibrasyon yapilmasi gerektigi anlamina gelir(Ghareeb ve ark.,

2021).

Cwali tansiyon aletin ¢alisma prensibi

Civali tansiyon oOl¢lim cihazinin kullanimi, mansetin kola yerlestirilmesiyle baslar.
Sisirilebilir manset, brakial arterin iizerine hizalanarak dogru sekilde konumlandirilir. Ardindan,
kauguk pompa yardimiyla manset sigirilir ve brakial arter sikistirilarak kan akisi gegici olarak
durdurulur. Sisirme islemi devam ettikge, manset igindeki hava basinci civa siitununa iletilir ve civa
seviyesi uygulanan basinca bagli olarak yiikselir(Valler-Jones ve Wedgbury, 2005). Olgiim
asamasinda, mansetin basinci yavasca diisiiriilerek kanin tekrar akmasina izin verilir ve stetoskop
araciligiyla Korotkoff sesleri dinlenir(Valler-Jones ve Wedgbury, 2005). Korotkoff sesleri, kan
akigimin baglamasiyla stetoskop araciligiyla duyulabilen seslerdir. ilk duyulan Korotkoff sesi, sistolik

basinci, seslerin tamamen kayboldugu nokta ise diastolik basinci gosterir. Son olarak, civa siitunu



kan basincina bagli olarak yavasca algalir ve dlgiilen degerler mmHg cinsinden skaladan okunarak
tansiyon degeri belirlenir.

Olgiim sirasinda, Korotkoff seslerine dayali oskiiltatuvar yéntem kullanilir. Bu ydntem, kan
basincinin  stetoskop ile dinlenerek manuel olarak Olgiilmesini saglar(Bonnafoux, 1996).
Oskiiltatuvar yontem, dogru ve giivenilir 6l¢cliim yapabilmek i¢in egitimli kullanict gerektirir. Civali
tansiyon Sl¢lim cihazlarinin bazi dezavantajlar1 arasinda biiyiik ve agir olmalari ile kullanici egitimi

gerektirmeleri yer almaktadir. Civali tansiyon 6l¢iim cihazi asagidaki Sekill.2’de gosterilmistir.

kaf / c1va monomelresi
L]
—
L]
—
-
—
L]
—

tahlive valfi

Enflasyon ampulii

//

Sekil 1.2. Cival1 tansiyon 6l¢iim cihazi

Aneroid tansiyon 6l¢iim cihazi

Kan basinci 6lgiimiinde civali aletler gibi Korotkoff seslerine dayali oskiiltatuvar yontem
kullanilir. Civa yerine mekanik sistemler kullanarak kan basincini 6lgmektedir(McVicker, 2001).

Aneroid tansiyon 6l¢tim cihazinin pargalart Sekil 1.3°de gosterilmistir.



mansel

hava tahlive vanasi
basine gistergesi enflasyon ampiilii

Sekil 1.3. Aeroid tansiyon dl¢iim cihazi

Olgiim sirasinda civali ve aneroid tansiyon 6l¢iim cihazlari arasindaki temel farklar, calisma
prensipleri ve dogruluk agisindan ortaya c¢ikar. Civali tansiyon aletleri, basing degisimlerine tepki
olarak civa slitununun hareketiyle Ol¢iim yaparken, aneroid cihazlar metal diyafram ve yay
mekanizmasi kullanarak basinci belirler. Civali cihazlar altin standart olarak kabul edilir(McVicker,
2001) ve mekanik bir sorun olmadig: siirece kalibrasyon gerektirmezken, aneroid cihazlar zamanla
hassasiyet kaybina ugrayabilir ve diizenli olarak kalibre edilmelidir(Farhan ve ark, 2020). Ol¢iim
sirasinda, civali cihazlarin dik durmasi gerekir ve civa seviyesi yavasga yiikselip algalirken, aneroid
cihazlarda ibrenin hareketi hizlidir ve sarsintilardan etkilenebilir. Cival aletler daha giivenilir 6l¢tim
saglarken, civa toksisitesi nedeniyle bir¢ok iilkede yasaklanmistir(Buchanan ve ark, 2011). Buna
karsin, aneroid cihazlar ¢evreye zararli madde icermedigi i¢in daha giivenlidir ve hafif yapilan
sayesinde daha taginabilir ve kullanimi daha pratiktir. Eger yiiksek dogruluk gerektiren 6lgiimler
isteniyorsa, civali tansiyon aletleri tercih edilirken, giinliik kullanimda pratikligi nedeniyle aneroid

cihazlar daha yaygin kullanilmaktadir.

Otomatik tansiyon 6l¢iim cihazi

Otomatik kan basinci 6l¢iim cihazlari, genellikle osilometrik yontemi kullanan modern
tansiyon aletleridir(Sharman ve ark, 2023). Bu cihazlar, kola veya bilege takilan sisirilebilir bir
manget, basing sensorleri ve dijital bir ekran igerir. Kullanimi kolay oldugu i¢in hastanelerde,
kliniklerde ve evde yaygin olarak tercih edilir. Civali ve aneroid 6l¢iim cihazlarin aksine otomatik
6l¢iim yaparak insan hatasini en aza indirir ve kullanimi i¢in herhangi bir 6zel egitim gerektirmez.
Kullanici, yalnizca manseti dogru konumlandirarak cihazi ¢aligtirir ve birkag saniye iginde sistolik,

diastolik basing ve nabiz degerlerini dijital ekrandan okuyabilir(Li ve ark, 2020). Bu nedenle,
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elektronik cihazlar 6zellikle evde bireysel kullanim ve hasta takibi i¢in pratik bir segenek sunar.
Ancak, hareket, yanlis manset yerlesimi veya pil seviyesi gibi dis etkenler ol¢iim dogrulugunu
etkileyebilir. Otomatik aletlerin kalibrasyonun kontrol edilmesi aneroidlerin aksine genellikle
nadiren gerekir.

Kullanim yerine ve amacina gore tansiyon 6l¢iim cihazlar ii¢ farkli gruba ayrilir:

Kullanim yerine gore:

1. Ustkol tipi
2. Bilek tipi

3. Parmak ucu tipi

Kullanim amacina gore:

1. Evde 6lgiim i¢in
2. Klinik kullanim igin
3. 24 saat kan basinc1 takibi i¢in (Ambulatuvar dl¢iim)

Ust kol tipi cihazlar, kola takilan manset ile dlgiim yapar ve genellikle en dogru sonuglar
verir(Karagay, 2022). Bilek tipi cihazlar, bilege takilarak kullanilir ve tagiabilirligi sayesinde evde
veya seyahatlerde tercih edilir; ancak dogru sonuglar almak i¢in kolun kalp hizasinda tutulmasi
gerekir. Parmak ucu tipi cihazlar, parmaga takilarak hizli 6l¢iim saglar, ancak hassasiyeti diisiik

oldugu i¢in genellikle profesyonel kullanim yerine kisisel takip amacli ya da hizli bir tahmini 6l¢iim

TYPE:ACMNP-1

Sekil 1.4. Otomatik koldan tansiyon 6l¢lim cihazi (Respirox, 2025a)

i¢in kullanilir. Ust kol, bilek ve parmak tipi tansiyon 6lgiim cihazlar1 Sekil 1.5 ve Sekill.6 ‘da

gosterilmektedir.



Sekil 1.5. Bilekten tansiyon dlgiim cihazi (Respirox, 2025b)

Sekil 1.6. Parmaktan tansiyon 6l¢iim cihazi (Edwards Lifesciences, 2025).

Ev olglimleri i¢in kullanilan modeller kullanimi kolay ve hafizali modellerdir 6nceki
Olctimleri kaydedebilir. Klinik kullanim i¢in gelistirilen otomatik cihazlar, daha hassas sensorlere
sahiptir ve profesyonel ortamda hizl1 6l¢iim yaparak zaman kazandirir. 24 saat kan basinci takibi i¢in
kullanilan otomatik cihazlar, hastanin giinliik aktiviteleri sirasinda belirli araliklarla 6l¢iim yapar ve
verileri kaydederek doktorlarin analizine sunar. Bu yontem, hipertansiyon tanis1 koymak veya tedavi
stirecini takip etmek i¢in kullanilir. 24 saat takibi i¢in kullanilan tansiyon cihazi Sekil 1.7°de

gosterilmektedir.



Sekil 1.7. 24 saat KB takibi i¢in kullanilan KB 6l¢tim cihazi (Medwelt, 2025).

Piyasada bulunan bu ii¢ cesit tansiyon 6l¢giim cihazinin her birinin ayr1 ayr1 dezavanatajlari
bulunmakta ve bundan dolay1r bu cihazlarin gelistirilmesi gereken yoOnleri mevcutturm Saglik
personellerinin ideal olarak gormek istedigi tansiyon olgiim cihazlari, invaziv olmayan, gergek
zamanli Ol¢lim yapabilen, hastayir rahatsiz etmeden uzun siire kullanilabilen, yiiksek dogruluk
saglayan ve hastanin herhangi bir egitim almadan kolayca kullanabilecegi cihazlar olmalidir.

Bu gereksinimi karsilayabilmek i¢in modern teknolojinin en giiclii araglarindan bir tanesi M-
makine 6grenmesine basvurulabilir. Ozellikle son yillarda, makine dgrenmesi teknikleri kullanilarak

kan basincinin dolayli yontemlerle tahmin edilmesi lizerine ¢alismalar artmustir.

1.3. Makine Ogrenmesi

Yapay zeka, insan zekasini taklit eden ve algilama, akil yiiriitme, 6grenme, gevreyle etkilesim,
problem ¢dzme, karar verme ve yaraticilik gibi bilissel yetileri makineler araciligiyla gerceklestiren
bir teknolojidir(Rai ve ark, 2019). Yapay zekanin bir alt dal1 olan makine 6grenmesi, bilgisayarlarin
mevcut verilerden Ogrenerek bu bilgiyi kullanip tahmin yapma ve karar alma yetenegini
gelistirmesini saglar(Hurwitz ve Kirsch, 2018). Makine 6grenmesinin Sekil 1.8 ile gosterildigi gibi

4 metodu vardir.
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MAKIiNE OBRENMESi

Denetimsiz Ogrenme Yari Denetimli Ogrenme Takviyeli Ogrenme

Sekil 1.8. Makine 6grenmesi metotlari

1.3.1. Denetimli Makine Ogrenmesi

Bir modelin, giris verileri (X) ve bu verilere karsilik gelen dogru ¢ikis verileri (Y)
kullanilarak egitildigi bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu siiregte model, girdiler ile ¢iktilar
arasindaki iliskiyi 6grenir ve bu bilgiyi kullanarak yeni ve bilinmeyen veriler i¢in tahmin yapabilir

(Liu ve Wu, 2012). Denetimli makine 6grenmesinin ¢alisma prensibi Sekil 1.9°da gdsterilmektedir.

Egilim veri seli tahmin

. A makine G3renmesi

algoritmas: ‘
ANA O%}—* — @

etiketler

HO A
S H T

o0A

tesl veri seli

Sekil 1.9. Denetimli makine 6grenmesinin ¢aligma prensibi

Denetimli 6grenme modelleri siniflandirma ve regresyon olarak iki ¢eside ayrilmaktadir

(Mabhesh, 2020).

Stniflandirma modelleri

Girdilerden yola ¢ikarak verileri iki veya daha fazla siifa ayirmayi amaglar(Bilgin ve
Sentiirk, 2019). Ornegin, bir siniftaki dgrencilerin belirli bir derste basarili olup olmadigini tahmin

etmek bir siniflandirma problemidir. Bu tahmin i¢in girdi olarak dgrencilerin dnceki yillardaki ayni
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dersteki notlar veya diger derslerdeki performanslart kullanilabilir. Regresyon i¢in kullanilan tiim

algoritmalar1 siniflandirma i¢in kullanilabilir.

Regresyon modelleri

Girdiler ile ¢ikt1 arasindaki iliskiyi modellemek ve siirekli bir sayisal deger tahmin etmek
icin kullanilir(Kilic, 2013). Ornegin, bir siniftaki 6grencilerin belirli bir derste alacaklar1 notlar:
tahmin etmek bir regresyon problemidir. Bu tahmin i¢in yine 6grencilerin ge¢cmis yillardaki ayni
dersteki notlar1 veya diger derslerdeki notlar1 girdi olarak kullanilabilir. Regresyon problemlerinde

denetimli makine 6grenmesinin ¢calisma prensibi Sekil 1.10’da gdsterilmektedir.

Egitim Veri Seti
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90 80 30 50
25

e & ¢

Test Veri Seti
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ELUNE T 1)
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et

67 80 98 23

Sekil 1.10. Regresyon problemlerinde denetimli makine 6grenmesinin ¢alisma prensibi

Gergeklestirilen bu tez caligmasinda, siirekli bir deger icin KB tahmin yapildigindan

denetimli 6grenme yontemlerinden regresyon modelleri kullanilmstir.

Dogrusal Regresyon
Bagimli bir degisken y ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken (x1, x2, ... xp) arasindaki

dogrusal iliskiyi modellemek icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir(Kilic, 2013). Bu model,
bagimh degiskeni bagimsiz degiskenlerin agirlikli toplami ve bir hata terimi (g) ile ifade

eder(Sahinler, 2000) ve genel formiilii su sekildedir:
Yy = Bo+ B1x1 + Baxy + -+ Bpxp + € (I.1)

Bu modelde, f0,B1,...,pp katsayilari model parametreleri olarak adlandirilir ve € hata terimi,

modelin agiklayamadig1 rastgele degiskenlikleri temsil eder. Makine Ogrenmesi baglaminda,
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dogrusal regresyonun amaci, egitim verilerini kullanarak bu parametreleri 6grenmek ve en iyi
tahmini saglayan dogrusal modeli olusturmaktir. Modelin parametrelerini belirlemek igin en yaygin
kullanilan yontem, En Kiiciik Kareler Yontemidir. Bu yontem, gercek degerler (y) ile modelin tahmin
ettigi degerler § arasindaki farklarin karelerini hesaplayarak toplamini en kiiciik yapacak dogrusal
fonksiyonu bulmaya calisir(Sahinler, 2000). Sekil 1.11°de, basit dogrusal regresyonun nasil
calistigini gorsellestirilmistir. Sekildeki siyah carpilar, gercek veri noktalarini temsil ederken, kirmizi

¢izgi en iyi tahmin yapan regresyon dogrusunu gostermektedir.

A

¥ gercekveriler
9+ — regresyon dogrusu

Sekil 1.11. Dogrusal regresyon

Modelin amaci, bu ¢izgiyi en iyi sekilde belirleyerek tahminleri optimize etmektir. Modelin
basarisi, tahmin edilen degerlerin gergek degerlere ne kadar yakin olduguna baglidir. Bu nedenle,
hatalarin kareleri alinarak toplanir ve bu toplam en kiigiik olacak sekilde modelin katsayilari
hesaplanir(Vupa ve Alma, 2008).

Dogrusal regresyonun iki temel amaci var: bunlardan birincisi irincisi, modeldeki
parametrelerin yorumlanmasi yoluyla bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi
anlamay saglar. Ikincisi, daha 6nce gézlemlenmemis girisler igin gelecekteki ¢iktilart tahmin etmeye
yardimci1 olur. Bu yonleriyle, dogrusal regresyon agiklayici analiz ve tahminleme siireglerinde yaygin
olarak kullanilan temel bir yontemdir. Dogrusal regresyon, basit dogrusal regresyon ve g¢oklu
dogrusal regresyon olmak {izere ikiye ayrilir:

Basit dogrusal regresyon, tek bir bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iligkiyi

modellemek i¢in kullanilir(Tranmer ve Elliot, 2008).Coklu dogrusal regresyon, birden fazla
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bagimsiz degiskeni kullanarak daha karmasik iliskileri modellemeye olanak tanir ve bdylece daha
kapsamli tahminler yapilabilir (Tranmer ve Elliot, 2008).
Bu yontem, 6zellikle istatistik, veri bilimi ve makine 6grenmesi alanlarinda veri analizi ve

tahminleme i¢in temel bir arag olarak kabul edilir.

e Ridge regresyon:

Ridge regresyon (L2 regularization), cok degiskenli regresyon modellerinde hata kareler
toplamin1 minimize eden katsayilar1 belirlemek i¢in kullanilan bir yontemdir(McDonald, 2009). Bu
yontemde, modelin katsayilarina bir ceza (L2 cezasi) eklenerek asir1 6grenme 6nlenir ve modelin
daha iyi genelleme yapmasi saglanir. Asir1 6grenme, modelin egitim verisine asir1 uyum saglamasi
ancak yeni verilerde dogru tahmin yapamamasi durumudur. Ridge regresyon, bu soruna karsi
direnclidir ve yliksek boyutlu veri setlerinde daha istikrarli sonuglar tiretir(Alpu, Samkar, ve Altan,
2010). Bu yontemin 6nemli bir 6zelligi, tim degiskenleri modele dahil etmesi ancak ilgisiz
degiskenleri tamamen c¢ikarmak yerine katsayilarim sifira yaklastirarak etkilerini azaltmasidir.
Boylece, onemli degiskenler korunurken gereksiz olanlar model {izerinde fazla agirlik
olusturmaz(Biiylikuysal, 2010). Ridge regresyonunun basarisi, ceza katsayisi A(lambda) degerinin
dogru segilmesine baglidir. Lambda degeri ¢ok biiyiik olursa model fazla sadelesir ve bazi énemli
degiskenlerin etkisi azalirken, ¢ok kiigiik olursa ceza etkisi diislik olur ve model gereksiz
degiskenlere fazla 6nem vererek asir1 6grenme riski olusturabilir. Ridge regresyonun matematiksel

Esitlik 1.2°de gosterilmektedir.
n
N2
JB =) 3=3) + AL (12)
1=

J(B), modelin optimize etmeye ¢alistig1 hata fonksiyonu, y; gercek degerleri, ; ise modelin
tahmin ettigi degerleri, A(lambda), diizenlilestirme parametresini ve modelin katsayilarini kii¢iiltme
derecesini gostrmektedir.

2?21 B ?, regresyon katsayilarinin karelerinin toplamini ifade eden L2 ceza terimidir.

Ridge regresyon, Ozellikle ¢cok sayida bagimsiz degisken igeren yiiksek boyutlu veri
setlerinde giiclii ve dengeli tahminler yapabilen bir yontemdir. Dogrusal regresyon ve Ridge

regresyon arasindaki farki aciklayan grafik Sekill.12°de gosterilmektedir.
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Sekil 1.12. Dogrusal regresyon ve Ridge regresyon

Grafikte, kirmiz1 ¢izgi standart dogrusal regresyon modelini, mavi kesikli ¢izgi ise Ridge
regresyon modelini temsil etmektedir. Ridge regresyon, katsayilari kiigiilterek modelin daha diizgiin
hale gelmesini saglar ve asir1 6grenmeyi 6nler. Kiigiik A degerlerinde modelin standart regresyona

daha yakin oldugu, biiyiik A degerlerinde ise katsayilarin sifira yaklagtig1 gosterilebilir.

e Lasso regresyon

Degisken secimi ve regularizasyonu ayni anda gergeklestiren bir regresyon yontemidir. En
kiigiik kareler(EKK) yoOnteminin alternatifi olarak, ¢oklu dogrusal baglanti ve asir1 0grenme
sorunlaria karsi etkili bir ¢6ziim sunar(Ranstam ve Cook, 2018). Coklu dogrusal baglanti bir
regresyon modelinde bagimsiz degiskenler (6zellikler) arasinda yiiksek derecede dogrusal bir iligki
oldugunda ortaya ¢ikar. Bagka bir deyisle, bagimsiz degiskenlerin birbiriyle yiiksek korelasyona
sahip olmast durumudur. Lasso, modeldeki katsayilari sifira dogru zorlamak igin L1 tipi ceza terimi
kullanir. (Ranstam ve Cook, 2018)Bu ceza parametresi A, katsayilarin biiziilme miktarini belirler ve
A sifir oldugunda EKK ile ayn1 sonucu verirken, yeterince biiyiik oldugunda baz1 katsayilari sifira

esitler. LASSO regresyonunun matematiksel denklem 1.3°de gosterilmektedir.

J® =) 3=3) + A5 (13
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Boylece Lasso, degisken se¢imi yapar ve daha yorumlanabilir, sade modeller olusturur.
Lasso’nun avantaji, modelin daha disiik varyansla caligirken yanlilik eklemesi ve gereksiz
degiskenleri sifira esitlemesidir. Ridge Regresyon ile benzerlik gdsterse de, Ridge herhangi bir
parametreyi sifirlamazken, Lasso bunu yaparak daha basit modeller iiretir. Lasso, genellikle biiyiik
veri setlerinde ve biyostatistik gibi alanlarda tercih edilir.

Dogrulugu en yiiksek olan lasso regresyon modeli(Kubat, 1999) segilmistir.

o Elastic Net Regresyonu:

Bu yontem, Lasso regresyonu (L1 ceza terimi) ve Ridge regresyonu (L2 ceza terimi)
tekniklerini birlestirir(Aytekin, 2021). Elastic Net, bu iki ceza teriminin bir kombinasyonunu
kullanarak, verinin dogrusal bir modelle en iyi sekilde uyum saglamasim1 amaglar. Elastic Net

regresyonunun matematiksel denklemi Denklem 1.4’te gosterilmektedir.

JB) =) (3,-3) + 15 (14

Lasso regresyonu, degisken se¢cimi konusunda gii¢liidiir ve énemli olmayan degiskenlerin
katsayilarini sifira indirir. Ancak, verilerde yiiksek korelasyon varsa Lasso, tiim korelasyonlu
degiskenleri sifira indirebilir. Ridge regresyonu, bu sorunu biraz daha hafifletir ¢linkii cezay1 tim
katsayilara yayar, ancak degisken seciminde zayif kalabilir. Elastic Net, her iki yontemden de
yararlanarak hem degisken se¢imi yapabilir hem de yiiksek korelasyona sahip degiskenleri etkili bir
sekilde modele dahil edebilir(Aytekin, 2021). Bu sayede, model daha istikrarli ve dogru sonuglar
elde edebilir. Elastic Net'in uygulanmasi genellikle iki ana parametreyle yapilir: alpha (Lasso ve
Ridge ceza terimlerinin birlesimi) ve lambda (ceza teriminin biiylikliigli). Bu parametrelerin dogru

sekilde ayarlanmasi, modelin basarisini biiyiik 6l¢iide etkiler(Zou ve Hastie, 2005)

e Karar agact

Hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilan, veri kiimesini belirli
kurallara gore bolerek tahmin yapmaya c¢alisan sezgisel bir makine 6grenmesi algoritmasidir(Pathak
ve ark, 2018). Temel olarak, veri setini i¢indeki degiskenlere gore dallara ayirarak ilerleyen bir yapi
olusturur. Bu yapi, bir agacin dallanma prensibine benzedigi i¢in "karar agaci" olarak adlandirilir.
Her bir diigiimde bir 6zellik segilir ve veri bu 6zellige gore iki veya daha fazla alt kiimeye boliinerek
bir sonraki asamaya gegilir. Yaprak diigimler, modelin verdigi nihai kararlar1 veya tahminleri temsil

eder. Hava durumunu tahmin etmekte yardimci olan basit bir karar agaci Sekil 1.13°de gosterilmigtir
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Sekil 1.13. Hava durumunu tahmin etmekte kullanilan basit bir karar agac1

Karar agaglari, 6zellikle yorumlanabilirlik agisindan biiyiik avantaj saglar. Bir insan, agacin
dallarmi takip ederek hangi 6zelliklerin hangi kararlar etkiledigini kolayca anlayabilir. Bu yiizden,
ozellikle aciklanabilir modellerin 6nemli oldugu alanlarda tercih edilir. Ancak, karar agaglarinin en
biiyiikk dezavantajlarindan biri asir1 6grenme egiliminde olmalaridir(Quinlan, 1986). Regresyon
problemlerinde kullanilan karar agaclari, stirekli (sayisal) bir deger tahmin etmek i¢in kullanilir.
Burada, her bolme isleminde veri kiimesi belirli esik degerlerine gore ayrilir ve nihayetinde her
yaprak diigiimde siirekli bir ¢ikt1 iiretilir (Scikit-learn, 2025). Ornegin bireylerin yas, viicut kitle
indeksi(BMI) ve insiilin seviyesine dayanarak kan sekeri seviyesini tahmin eden bir karar agact
modeli olusturulabilir. Model, bu degiskenleri kullanarak veriyi belirli araliklara boler ve her grup
icin tahmini bir kan sekeri seviyesi belirler. Karar agacinin dallari, farkli degiskenlere gore
siniflandirmalart gosterirken, yaprak diigiimleri belirli bir grup i¢in tahmin edilen kan sekeri

seviyesini igerir.

e  Random Forest:

Birden ¢ok karar agacinin bir araya gelerek olusturdugu bir topluluk yontemidir. Model, her
bir karar agacini farkli rastgele 6rnekler ve 6zellikler kullanarak olusturur, bu da asir1 6grenme azaltir
ve genel performansi artirir(Durak ve Hark, 2024). Bu yontem, verinin ¢esitliligini koruyarak daha
dengeli ve genellestirilebilir bir model olusturulmasini saglar. Random Forest, dogruluk oran1 yiiksek

ve agirt uyuma kars1 dayanikli oldugu i¢in, karmasik veri setleri icin gii¢lii bir tercihtir. Breiman
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(1996) tarafindan onerilen bu yontem, makine 6greniminde yaygin olarak kullanilmaktadir ve
simiflandirma ile regresyon problemlerinde etkili sonuglar sunmaktadir(Breiman, 2001). Random
forest algoritmasina 6rnek olarak bir hastanin hastaneye yatisindan sonraki iyilesme hizinin tahmin
edilmesi, bu yontemle gergeklestirilebilir. Bu tiir bir regresyon modelinde, egitim verisi olarak
hastanin yasi, cinsiyeti, mevcut hastaliklari, tedaviye yonelik aldigi ilaglar, biyokimyasal test
sonuglari, kan basinci, kalp atis hizi gibi ¢esitli klinik parametreler ve saglik gostergeleri
kullanilabilir. Random forest algoritmasindaki karar agaclarin her birinde egitim verisinin rastgele
bir alt kiimesiyle egitilir ve farkli 6zellik kombinasyonlarina dayali tahminlerde bulunur. Bu agacin
her biri, hastanin iyilesme stirecini etkileyebilecek faktorleri dikkate alarak tahminler yapar. sonunda,
her bir agacin tahminleri birlestirilir ve genel bir tahmin degeri (6rnegin, iyilesme orani) elde edilir.

Random forest ile karar agaci regresyonu arasindaki farki sekil 1.14‘de gdsterilmistir.

Karar Agaci Random Forest

Sekil 1.14. Random forest ve karar agact

e Gardient Boosting:

Gradient Boosting, giiclii bir 6grenici olusturmak i¢in zayif Ggrenicilerin birlestirildigi
iteratif bir siirectir. Zayif 6glenciler, 6rnegin karar agaglar1 olabilir (Scikit-learn, 2025). Bu siireg,
her adimda hatalar azaltarak daha dogru tahminler yapmay1 amaglar. Baglangic olarak, ilk bir karar
agaci olusturulur. Bu agac, hedef degiskenin gergek degerleri ile tahmin ettigi degerler arasindaki
farki hesaplar ve bu fark, modelin hata miktarini gosterir. Ardindan, ikinci bir aga¢ olusturulur. Bu
yeni agag, bir dnceki agacin tahmin ettigi hatalarin negatif gradyanini (yani, hata diizeltmesini)
tahmin etmeye calisir. Boylece, yeni agag, birinci agacin yaptigi hatalar1 diizeltir ve modelin

dogrulugu artar. Bu siireg, her yeni agacin bir 6nceki agacin hata payini minimize etmeye c¢alisarak
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tekrar edilir. Her asamada model, hatalar1 daha da azaltarak daha giiclii bir 6greniciye doniisiir. Yani,
her yeni agag, bir dnceki adimda yapilan hatalar1 diizeltir ve bu sekilde modelin performansi artar.
Bu iterasyonlar, belirli bir sayiya kadar devam eder veya hata seviyesi istenilen diizeye gelene kadar

stirer(Friedman, 2001). Gradient Boosting ¢aligsma prensibini Sekil 1.15°de gosterilmistir.
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Sekil 1.15. Gradient boosting ¢alisma prensibi(Baharvand ve Ahmari, 2024)

o  KNeighbors Regresyon

KNeighbors, makine 6grenmesinde dncelikle siniflandirma problemleri i¢in yaygin olarak
kullanilan, basit ama etkili bir yontemdir. Bu yaklasimda, bir veri noktasinin sinifi, en yakin K
komsusunun sinif etiketlerine gore ¢ogunluk oylamasi yapilarak tahmin edilir. Ayn1 zamanda
KNeighbors algoritmasi regresyon problemlerinde de kullanilabilir; bu durumda, komsularin ¢ikti
degerlerinin ortalamasi alinarak tahmin yapilir. Temelde, benzer girdilerin benzer ¢iktilar iiretecegi
varsayimi {izerine kurulu olup, diisiik boyutlu veri setlerinde basarili sonuglar verebilir(Ortiz-Bejar
ve ark 2018). Matematiksel olarak, bir veri noktasi x" i¢in KNN regresyon tahmini su sekilde

hesaplanir:
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N1
finn (x") = Bien, ) Vi (1.5)

Denklemde:

x': Tahmin yapmak istedigimiz yeni veri noktasidir.

Ny (x"): x'noktasina en yakin K komsunun indekslerini gosterir.
y;En yakin K komsunun gercek ¢ikt1 degerleridir.

frnn (x2): x"igin tahmin edilen sonugtur.

KNN regresyonu ¢aligirken 6nce, tahmin edilmek istenen veri noktasina en yakin K adet
komsu bulunur. Daha sonra bu komsularin ¢ikt1 degerleri alinarak ortalama hesaplanir ve bu deger,
yeni veri noktasi i¢in tahmin edilen sonug olarak atanir. K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasinda
ka¢ komsunun dikkate alinacagini belirlemek i¢in komsu sayisi parametresi kullanilir. Bu parametre,
bir veri noktasinin tahmini yapilirken kag¢ tane en yakin komsunun kullanilacagini kontrol eder.

Komsu sayisi 5 olan bir 6rnegin grafigi sekill.16°de gosterilmistir.

® talunini yapmak istenilen nokta
00— @ okidar blocs verd soktala

Sekil 1.16. Komsu sayisi 5 olan bir KNeighbors Regresyon 6rnegi

Sekill.16°de gosterilen drnekte dikkate alinan 5 komsunun degerleri toplanarak ortalamasi
hesaplanir. Daha sonra bulunan ortalama, tahmin edilmesi istenen verinin degeri olarak kabul edilir.
Biiyiik veri kiimelerinde hesaplama maliyeti yliksek olabilir ve uzak noktalar tahminleri olumsuz
etkileyebilir. Bu yiizden, veriyi normalize etmek ve uygun K degerini se¢mek performansi artirmak

i¢in kritik Gneme sahiptir.
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o MLP(Multilayer Perceptron Regressor) Regresyon

Yapay Sinir Aglari (ANN) temelli bir regresyon modelidir. (MLP), yapay sinir ag
mimarisini kullanarak ¢alisir. Dogrusal olmayan ve karmasik iligkileri modelleyebilme yetenegine
sahiptir. Bu model, en az bir gizli katmana sahip tam baglantili bir sinir agidir. Ilk olarak, giris
katmanina gelen veriler, gizli katmanlardaki néronlar araciligiyla islenir. Her ndron, giris verilerini
belirli agirliklarla carpar, toplar ve aktivasyon fonksiyonuna uygular (Scikit-learn, 2025). Gizli
katmanlardan gegen veriler, ¢ikis katmaninda son tahmin degerine ulasir3 giris verisi, 2 gizli katmani

ve 2 ¢ikis verisi olan bir 6rnek, Sekil 1.17'de gosterilmektedir.

Giris katmani Gizli katmanlar Cikis katmani

Sekil 1.17. MLP regresyon drnegi

MLP Regressor, farkli ogrenme algoritmalar1 kullanarak agirliklarn giincelleyerek
Ogrenmeyi saglar. Bu modelin performansini belirleyen en 6nemli faktorlerden biri, gizli katman
say1s1 ve her katmandaki ndron sayisidir. Eger ¢ok az ndron ve katman kullanilirsa model yeterince
karmasik iligkileri 6grenemez ve diisiik performans gosterir. Ancak, ¢ok fazla katman ve ndron
kullanilirsa agir1 6grenme riski artar ve model, sadece egitim verisini ezberleyerek yeni verilere uyum
saglayamaz.

MLP Regressor'un en biiyiikk avantajlarindan biri, karmagsik iliskileri 6grenebilmesidir.

Ayrica, veri tizerinde belirli varsayimlar yapmadigi i¢in esnek bir modeldir.

o XGB Regressor
XGBoost, Gradient Boosting algoritmasini daha hizli, daha verimli ve asir1 6grenmeyi
onleyici ek ozelliklerle gelistiren bir yontemdir. Geleneksel Gradient Boosting algoritmalarina

kiyasla, paralel islem yetenegi, donanim optimizasyonlar1 ve daha iyi bellek yonetimi sayesinde ¢ok
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daha biiyiik veri setlerinde etkili bir sekilde calisir. Bunun yani sira, L1 ve L2 teknikleriyle asirt
O0grenmeyi Onler ve modelin daha iyi genellesmesini saglar. XGBoost algoritmasinin c¢aligsma

presibini Sekil 1.18de gdsterilmistir.

Data set
v v
Karar agaci ...ﬁ(arar agacD Garar a@ac)
- “
R . .ﬂ ..-
L 2 o L o

fx1 < ( fx1 )' fx1 )’

> Fx

Sekil 1.18. XGBoost galigma presibi

Ayrica, eksik verileri otomatik olarak igleyebilme 6zelligine sahiptir ve her agacin en iyi
boliinme noktalarin1 6nceden hesaplayarak daha optimize bir 0grenme siireci sunar. Tim bu
avantajlar1 sayesinde Gradient Boosting'e kiyasla daha iyi performans gosterir(T. Chen ve Guestrin,

2016).

o AdaBoost Regressor

AdaBoost (Adaptive Boosting), giiclii bir topluluk 6grenme yontemidir ve genellikle
siniflandirma problemlerinde kullanilsa da regresyon problemleri igin de oldukga etkili bir
yontemdir. AdaBoost'un temeli, zayif Ogrenicilerin birlestirilerek daha giiglii bir model
olusturulmasina dayanir. Ilk adimda, veri setine uygun bir zayif dgrenici (¢ogunlukla kiiciik karar
agaclar1 veya regresyon agaglari) egitilir. Bu model, tahminlerin ortalamasini 6grenir ve ardindan
hatalar hesaplanarak, hatali tahminler i¢in daha biiyiik agirliklar atanir. Sonraki adimlarda, her yeni
model, 6nceki modelin hatalarini diizeltmeye odaklanir ve her bir modelin katkisi, dogruluguna gore
belirli bir katsaytya sahip olur. Sonunda, tiim zay1if 6grenicilerin tahminlerinin bir agirlikli ortalamasi
almarak son tahmin elde edilir. Bu yontem, hatali tahminleri diizeltmeye ve modelin dogrulugunu
artirmaya yonelik giiclii bir strateji sunar, bdylece yliksek performansli ve genellenebilir bir model

elde edilir. calisir.(Freund ve Schapire, 1997).
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e Gaussian Process

Regresyon ve siiflandirma problemlerinde kullanilan giiclii bir olasiliksal modeldir. GPR,
herhangi bir fonksiyonun olasilik dagilimini modelleyerek hem tahmin yapabilme hem de belirsizlik
Olciimii saglayabilme yetenegine sahiptir. Bu 6zellik, GP’yi 6zellikle kiiciik veri setleriyle ¢alisirken
ve belirsizlik hesaplamalarinin kritik oldugu alanlarda degerli kilar. GPR, gdzlem noktalar
arasindaki iligkiyi belirlemek i¢in kovaryans fonksiyonlar1 (kernel fonksiyonlari) kullanir ve en
yaygin kullanilan kernel fonksiyonlar1 arasinda Radial Basis Function (RBF), Matérn ve lineer
cekirdekler bulunur. Modelin egitimi sirasinda bu kernel fonksiyonlarinin parametreleri optimize
edilerek en uygun fonksiyon tahmini yapilir. Makine 6grenmesinde GP, klasik dogrusal ve dogrusal
olmayan regresyon modellerine alternatif olarak esnek ve agiklanabilir bir yontem sunar(Rasmussen,

2004).

® Bayesian Ridge

Klasik Ridge regresyonunun olasiliksal istatistik ¢ercevesinde genisletilmis bir
versiyonudur. Ridge regresyonu, dogrusal regresyon katsayilarin1 L2 normuyla diizenleyerek asir
o6grenme Onlemeye calisirken, Bayesian Ridge regresyonu bu diizenlemeyi Bayes teoremi kullanarak
olasiliksal bir yaklasimla gerceklestirir. Model, regresyon katsayilarinin bir 6n dagilima sahip
oldugunu varsayar ve bu katsayilarin olasiliksal dagilimini giincelleyerek tahminler yapar. Boylece,
model karmasiklig1 ve parametreleri, veri setine en uygun sekilde optimize edilir. Bayesian Ridge
regresyonunun en Onemli avantajlarindan biri, hiperparametrelerin otomatik olarak optimize
edilmesi sayesinde asir1 6grenme ve eksik 6grenme risklerini azaltmasidir. Ayrica, kiiciik veri
setlerinde Ridge regresyona kiyasla daha iyi genellestirme yapabilir ve tahminlerine iliskin

belirsizlikleri de hesaplayabilir(MacKay, 1992).
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e Bagging Regressor
Istatistiksel modellemede ve makine dgrenmesinde, modelin dogrulugunu artirmak amaciyla
kullanilan giiclii bir ansamble yontemidir. Bagging Regresor algoritmasinin ¢aligma prensibini Sekil

1.19“de gosterilmistir.

Veri seti > > M2 Toplama/Oylama

Ornekleme Modeller

Sekil 1.19. Bagging Regresor ¢aligma prensibi

Regresyon problemlerinde bagging, birden fazla regresyon modelinin birlesimiyle daha
giivenilir ve dogru tahminler yapmayi1 saglar. Temelde, bagging algoritmasi, egitim veri setinden
rastgele alt 6rneklemeler alarak birden ¢ok model egitir ve bu modellerin ¢iktilarinin ortalamasini
alarak nihai tahmin elde eder. Bu yontem, her bir modelin farkli alt kiime veriler iizerinde
O0grenmesini saglayarak, modelin genelleme yetenegini artirir ve asirt uyum riskini azaltir,
Bagging’in en bilinen Orneklerinden biri, her biri bagimsiz olarak egitilen karar aga¢larmin
kullanildigt Random Forest algoritmasidir. Regresyon problemlerinde bagging, hem verinin
heterojenligini daha iyi yansitarak hem de modelin h(Breiman, 1996a)ata paymi minimize ederek
daha dogru ve giivenilir tahminler yapmaya olanak tanir. Bu sayede, 6zellikle giiriltiilii ve karmagik

verilerle calisirken bagging, modelin performansini énemli 6l¢iide iyilestirir (Breiman, 1996).

e Destek Vektor Makineleri:

SVM algoritmasinin regresyon icin uyarlanmis bir versiyonudur. SVM’nin temel amaci, bir
fonksiyon 6grenerek verilen giris degerleri i¢in en iyi tahmini yapmak ve bu tahminlerin belirli bir
hata payr icinde kalmasini saglamaktir. SVR, bir veri kiimesinden G6grenilmis bir karar siniri
olusturur. Ancak klasik dogrusal regresyon gibi ortalama hatay1r minimize etmeye ¢alismaz, bunun
yerine belirli bir tolerans aralig1 (e-tiipii) iginde kalan tahminleri dogru kabul eder. € (epsilon) degeri,
tahmin edilen degerlerin gercek degerlerden ne kadar sapmasina izin verilecegini belirler. Ornegin,
eger € = (.1 olarak segildiyse, tahmin edilen degerlerin ger¢ek degerden en fazla +0.1 kadar farkli
olmasina izin verilir. Destek vektorleri, modele en yakin olan ve karar simirint belirleyen veri
noktalaridir. SVM, bu destek vektorleri kullanarak tahmin yapar. Ayrica, ¢ekirdek fonksiyonlari
(kernel) sayesinde dogrusal olmayan iliskileri de 6grenebilir. Ornegin, dogrusal ¢ekirdek (Linear

Kernel) veri noktalar1 dogrusal olarak ayrilabiliyorsa kullanilirken, polinom ¢ekirdek (Polynomial
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Kernel) daha karmasik yapilar1 modellemek i¢in uygundur. RBF (Radial Basis Function) ¢ekirdegi
ise en yaygin kullanilan gekirdek tiiriidiir ve dogrusal olmayan iliskileri basarili bir sekilde

yakalayabilir(Breiman, 1996). SVM algoritmasinin Sekil 1.20°de gosterilmistir.

Ol
@ O Data points
-

@ Points outside tube
@ Support Vectors
@ Fitted by SVR

v

X

Sekil 1.20. SVM regresyonunun ¢alisma prensibi

Diger makine Ogrenmesi yontemlerine deginecek olursak, denetimsiz Ogrenme,
etiketlenmemis veriler lizerinde kullanilan bir yaklagimdir. Bu ydntemde, siniflandirilmak istenen
veri seti modele girdi olarak sunulur ve model, veriler arasindaki benzerlikleri veya yapisal driintiileri
kesfederek siiflandirma iglemini gergeklestirir. Bdylece, sonradan verilecek test verileri, modelin
belirledigi yapiya gore otomatik olarak etiketlenebilir(James ve ark, 2023). Yar1 denetimli 6grenme
ise az miktarda etiketlenmis veri ile biiyiik miktarda etiketsiz veriyi birlestirerek model gelistirmeyi
amaglayan bir tekniktir. Bu yontem, 6zellikle etiketleme siirecinin zaman alici veya maliyetli oldugu
durumlarda etkili sonuglar verebilmektedir(Gokalp, 2022). Ote yandan, takviyeli Ogrenme
(reinforcement learning), bir sistemin ¢evresiyle etkilesimde bulunarak, aldigi geri bildirimler
dogrultusunda deneyimlerinden 6grenmesini ve zamanla en uygun stratejiyi gelistirmesini saglayan
bir 6grenme yontemidir. Bu algoritma, deneme-yanilma ilkesine dayanmakta olup, her eylem
sonrasinda aldig1 6diil veya ceza ile kararlarini siirekli olarak iyilestirme yetenegine sahiptir(Wiering

ve Van Otterlo, 2012).
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1.4. Makine Ogrenmesi Model Degerlendirilmesi
Makine 6grenmesi modellerinin performansini degerlendirmek, gelistirilen modelin gercek
diinya verileri tizerindeki basarisin1 anlamak i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu degerlendirme, modelin

genelleme yetenegini ve tahminlerinin dogrulugunu 6lgmeyi saglar.

1.4.1. Yontemler
Bir modelin performansini 6lgcmek icin izlenen siire¢ veya stratejidir. Verilerin dogru bir
sekilde boliinmesi, kullanimi1 ve modelin genelleme yeteneginin test edilmesi. Hold-out ve ¢apraz

dogrulama yontemi en yaygin kullanilan yontemlerdir.

Hold-out yontemi

Bu yontemde wveri setini genellikle egitim seti ve test seti olarak ikiye
boliinmektedir(Aladwani ve Elsharkawy, 2023). Veri setinin belirli bir yiizdesi (6rnegin %70)
modelin egitimi i¢in kullanilir (egitim seti). Kalan kismi (6rnegin %30) modelin performansim
degerlendirmek i¢in ayrilir (test seti). Egitim ve test yiizdeleri modelin durumuna gore
belirlenmektedir. Egitim seti kullanilarak model egitilir. Bu siirecte model, verilerdeki iliskileri
Ogrenir. Test seti lizerinde modelin dogrulugu veya hatasi dlgiilerek performansi degerlendirilir. Test
seti daha 6nce model tarafindan goriilmedigi i¢in genelleme yetenegi bu asamada degerlendirilir. Bu
calismada gelistirilen makine 6grenmesi modelini test etmek igin yontemlerden hold-out yontemi

kullanilmugtir.

Capraz dogrulama

Bu yontem, veri setinin farkli boliimlerinde modelin test edilmesine olanak taniyarak,
sonuclarin veri setine bagimliligini azaltir ve daha saglam bir degerlendirme saglar (Scikit-learn,
2025). Veri setini birden fazla alt gruba (kat) boler ve her bir kat sirasiyla test seti olarak kullanilirken
geri kalan1 egitim seti olarak kullanilir. Capraz dogrulama yonteminin k-fold ¢apraz dogrulama ve

LOOCYV GIBI birden fazla tiirii vardir.

1.4.2. Metrikler

Makine 6grenmesi modellerinde metrik, bir modelin performansini degerlendirmek igin
kullanilan 6lglim yontemidir. Metrikler, modelin tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu veya nasil
hata yaptigini sayisal olarak ifade etmektedir. Bu 6l¢iimler, modelin genelleme yetenegini ve belirli
bir problem {iizerindeki etkinligini anlamamiza yardime1 olur. Hatalan ve eksiklikleri tespit ederek

modeli optimize etmemize olanak saglamaktadir.
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Swniflndirma problemleri icin metrikler

Smiflandirma problemlerinde tahmin edilen smiflarin  dogrulugu ve

degerlendirmek icin kullanilmaktadir.

e Dogruluk:

Modelin dogru tahmin ettigi 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranidir.

Dogru Tahmin Sayis1

Dogruluk =

Toplam Ornek Sayisi

¢ Kesinlik:

Pozitif tahminlerin ne kadarinin dogru oldugunu 6l¢gmektedir.

. 7 Dogru Poziti
Kesinlik = — £ . —
Dogru Pozitif +Yanlis Pozitif

Duyarhhk:

Gergek pozitiflerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini 6l¢mektedir.

Dogru Pozitif

Duyarlilik =
y Dogru Pozitif +Yanlis negatif

e F-Skoru:

Kesinlik ve duyarlilik arasindaki dengeyi 6lgmektedir.

Kesinlik«Duyarlilik

F = Skoru = 2. Kesinlik+Duyarlilik

Regresyon problemleri i¢in metrikler

yanlighgi

(1.6)

1.7)

(1.8)

(1.9)

Regresyon problemlerinde tahmin edilen degerlerin gercek degerlerle ne kadar uyumlu

oldugu degerlendirmektedir.

e MAE (Mean Absolute Error):

Makine 6grenmesi ve istatistikte bir tahmin modelinin dogrulugunu 6lgmek i¢in kullanilan

bir performans metrigidir. MAE, modelin tahmin ettigi degerler ile gercek degerler

arasindaki farklarin mutlak degerlerinin ortalamasini alarak hesaplanir. Calismada MAE

metrigi kullanilmigtir.
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1 .
MAE =;Z?:1|3’i—}’i| (1.10)

¢ MSE (Ortalama Kare Hata) :

Hatalarin karelerinin ortalamasina esittir.

MSE = ~ 37, (y; — 9,)? (1.5)

e R-Kare(R?):

R-kare, verilerin uygun regresyon ¢izgisine ne kadar yakin oldugunu gosteren istatistiksel
bir olgiidiir. Dogrusal bir model tarafindan agiklanan bagimli degisken varyasyonunun yiizdesini
ifade eder. R-kare degeri genellikle 0 ile 1 arasinda degisir ve degerin 1'e yakin olmasi, modelin o

kadar basarili oldugunu gésterir.

R2 = 1 — 33REs (1.6)

SStor

SS-RES : Artik kareler toplami1
SS-TOT : Toplam kareler toplami

e RMSE (Ortalama Hatalarin Kokii):

MSE’nin karekokiidiir ve hatalar1 orijinal biriminde gostermektedir.

RMSE=VMSE (1.73)
° Ortalama Mutlak Sapma (MAD)

MAD, bir veri kiimesindeki her bir degerin, o veri kiimesinin ortalamasina olan mutlak
uzakliklarinin ortalamasidir. Genellikle veri setinin yayilimini 6lgmek igin kullanilir. Regresyon
baglaminda ise, bazi durumlarda MAE’ye ¢ok yakin sonuglar verdigi i¢in hata degerlendirme
metrikleri arasinda yer alabilir. Ancak MAE’den farkli olarak tahmin hatalarini degil, gdzlemlerin

ortalamadan ne kadar saptigini olger.
1 —
MAE = 3y ly: — Yil (1.14)

Bu ¢aligmada, makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak EKG ve PPG gibi farkli biyolojik
sinyallerden elde edilen 6zelliklerle kan basinci tahmini yapilmistir. Bu yontem, invaziv olmayan ve
siirekli Ol¢iim saglama acisindan Onemli avantajlar sunmaktadir. EKG ve PPG gibi kolayca

Olciilebilen sinyaller, kan basinci ile iligkili belirli 6zellikler (6rnegin, Pulse Transit Time - PTT)
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tizerinden degerlendirilmistir. Bu veriler, makine 6grenmesi modellerine islenerek kan basinci
tahmini gerceklestirilmistir.

Tasarlanan makine Ogrenmesi kodu Python dili ile Spyder IDE iizerinde yazilmustir.
Kodlama siirecinde, oncelikle sinyallerden kullanilacak 6zellikler hesaplanmis, ardindan makine
Ogrenmesi modeli olusturulmustur. Kodu test etmek amaciyla, [UC Irvine Machine Learning
Repository] (UCI, 2025) acik erigim veri setlerinden yararlanilmistir. Model dogrulugu istenen
seviyeye ulastiginda, EKG ve PPG sinyalleri i¢in uygun sensorler kullanilarak gercek veri
toplanmaya baglanmustir.

Calismada tasarlanan donanimla iki 6l¢iim almmustir. Ik 6l¢iim, dinlenme durumunda 20
dakika boyunca alinmis; ikinci Ol¢iim ise kosma sirasinda, yine 20 dakika siiresince

gerceklestirilmistir.

1.5. Calismamin Amaci

Sporcularin performansini degerlendirmek, uygun antrenman programlari tasarlamak ve
anlik saglik durumunu takip etmek, antrenorler icin biliylik onem tasimaktadir. Bir antrendr,
sporcunun fiziksel ve fizyolojik durumunu géz oniinde bulundurarak, mag sirasinda oyuna devam
edip edemeyecegini, sakatlik riskinin olup olmadigini, takim arkadaslarina veya ayni branstaki diger
sporculara kiyasla performans seviyesini degerlendirebilir. Ayni zamanda, sporcunun mevcut
durumuna en uygun ve verimli antrenman programini belirleyebilir ve bu programin uygulanmasi
sirasinda gelisiminin nasil ilerledigini takip edebilir. Béylece, sporcunun antrenman programina ne
kadar uyum sagladigi ya da programin yeterince etkili olup olmadigi gibi kritik sorulara yamit
bulunabilir. Bu tiir degerlendirmeler i¢in sporcunun viicudundan elde edilen biyolojik sinyaller
onemli bir veri kaynagi olarak kullanilmaktadir. Farkli parametreler incelenerek sporcunun fiziksel
durumu hakkinda detayli bilgiler edinilebilir. Bu biyolojik sinyaller, degerlendirilmek istenen
duruma gore sporcunun dinlenme aninda, antrenman sirasinda veya antrenman sonrasinda
dlciilebilir. Ozellikle kan basinci gibi fizyolojik degiskenler, sporcu sagliginin izlenmesi agisindan
kritik bir rol oynamaktadir. Bu calismada, biyolojik sinyaller araciligiyla sporcularin kan basinci
degerlerini tahmin etmek amacglanmaktadir. Yaygin olarak kullanilan klasik 6l¢im yontemlerinin
aksine, invaziv olmayan, siirekli, rahat ve uygun maliyetli bir Ol¢lim yontemi gelistirilmesi
hedeflenmektedir. Bu dogrultuda, sporcunun viicudundan elde edilen Elektrokardiyografi (ECG) ve
Fotopletismografi (PPG) sinyalleri analiz edilerek, kan basinci ile dogrudan iliskilendirilebilecek
parametreler c¢ikarilacaktir. Daha sonra, bu parametreler kullamilarak tahmin modelleri
tasarlanacaktir. Gelistirilecek sistemin, sporcularin hareket halindeyken dahi dogru ve giivenilir
Ol¢limler yapabilmesi biiyiik bir 6nem tasimaktadir. Bu nedenle, sistemin sporcunun hareketinden
minimum diizeyde etkilenmesi ve viicut lizerindeyken hafif, konforlu ve tasinabilir olmasi gibi

onemli tasarim kriterleri géz oniinde bulundurulacaktir. Béylece hem antrenman hem de mag/yaris
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sirasinda  kullanilabilecek, sporcularin performanslarim ve saglik durumlarmi anlik olarak

degerlendirmeye yardimci olacak yenilik¢i bir sistem ortaya konulacaktir.
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2. ONCEKIi CALISMALAR

Sporcularin performans takibi ve saglik durumlarinin izlenmesinde kan basinct (KB), en
onemli biyofizyolojik parametrelerden biridir. Ancak, geleneksel mangetli kan basinci 6lgiim
yontemleri, sporcular i¢in siirekli ve kesintisiz izleme yapmaya uygun degildir. Bu durum, mansetsiz
(mangonsun) ve invaziv olmayaninvaziv KB 6l¢iim yontemlerine olan ilgiyi artirmstir.

Son yillarda, biyosinyal analizi temel alinarak gelistirilen modellerle ECG ve PPG gibi
fizyolojik sinyaller kullanilarak KB tahmini yapilmas {izerine birgok calisma gerceklestirilmistir.
Asagida, sporcularda biyosinyal tabanli kan basinci tahmini iizerine yapilan onceki ¢aligmalar

Ozetlenmistir.

2.1. Makine Ogrenimi Tabanh Kan Basinci Tahmin Modelleri

Chen ve arkadaslar1 (2019), mansetsiz ve invaziv olmayan KB tahmini i¢in makine 6grenimi
tabanli bir model gelistirmistir. Calismada, fotopletismografi (PPG) ve elektrokardiyografi (ECG)
sinyallerinden tiiretilen Pulse Transit Time (PTT) ve diger sinyal tabanl 6zellikler kullanilmistir. KB
tahmini, birden fazla makine 6grenimi modeli ile gerceklestirilmis ve dogruluk agisindan optimize
edilmistir. MIMIC-II veri seti iizerinde test edilen model, genetik algoritma ile optimize edilmis
destek vektor regresyonu (GA-SVR) yontemi ile sistolik kan basinci (SKB) tahmini i¢in 3.27 + 5.52
mmHg, diyastolik kan basimci (DKB) tahmini i¢in ise 1.16 £ 1.97 mmHg hata oranlaryla en iyi
performansi gostermistir(Chen ve ark, 2019).

Benzer sekilde, Kachuee ve arkadaslar (2015), kalibrasyon gerektirmeyen bir mangetsiz KB
tahmin modeli gelistirmigtir. Bu ¢alismada, PPG ve ECG sinyallerinden elde edilen PTT 6zellikleri
kullanilarak KB tahmini gergeklestirilmistir. PTT’nin KB ile giiglii bir korelasyonu oldugu
gosterilmis olsa da, bireyler arasindaki fizyolojik farkliliklar nedeniyle kisiye 6zel kalibrasyon
gerektirmesi 6onemli bir dezavantaj olarak goriilmektedir. Bu ¢alismada, kalibrasyon gerektirmeyen
bir model gelistirmek icin ¢esitli sinyal isleme ve makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir.
Destek vektor regresyonu (SVR), yapay sinir aglar1 (ANN) ve diizenlilestirilmis dogrusal regresyon
(RLR) modelleri ile yapilan analizlerde, SVR tabanli modelin en iyi performansi sergiledigi
goriilmiis, DKB tahmini i¢in 6.34 + 8.45 mmHg, SKB tahmini i¢in ise 12.38 + 16.17 mmHg hata

oranlar1 elde edilmistir(Kachuee ve ark, 2015).

2.2. Fiziksel Aktivite ve Cerrahi Siireclerde KB Tahmini

Sun ve arkadaslar1 (2016), fiziksel egzersiz sirasinda PPG ve ECG sinyalleri kullanarak SKB
tahmini yapan bir model gelistirmistir. 19 katilimcinin verileri analiz edilerek PPG sinyalinin dalga
sekli, tiirevleri, frekans bilesenleri ve Pulse Arrival Time (PAT) gibi 18 farkli 6zellik ¢ikarilmistir.
Calismada Multiple Linear Regression (MLR) modeli, 0.43 mmHg ortalama farki, 13.52 mmHg

standart sapma ile diger modellere kiyasla en iyi performansi sergilemis ve PAT'in eklenmesiyle
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tahmin dogrulugunun arttig1 gosterilmistir. Ayrica, parmak veya alindan 6lgiilen PPG sinyallerinin
benzer dogrulukta sonuglar verdigi, ancak viicut durusunun tahmin dogrulugunu etkiledigi
gozlemlenmistir(Sun ve ark, 2016).

Shaoxiong Sun ve arkadaslar1 (2023), cerrahi operasyonlar sirasinda sistolik kan basinci
(SKB) tahmini igin invaziv olmayan bir yontem gelistirmistir. Calismada, pulse arrival time (PAT),
PPG genligi, nabiz gecikmesi (pulse delay - PD) ve ikinci tiirev tabanl morfolojik oranlar olan c/a
ve e/a gibi hemodinamik o6zellikler kullanilarak coklu dogrusal regresyon modeli ile tahmin
yapilmistir. c/a orani, PPG sinyalinin ikinci tiirevinde yer alan ¢ dalgasinin genliginin a dalgasi
genligine orani olarak tanimlanirken, e/a orani, e dalgasinin genliginin a dalgasi genligine orani
seklinde ifade edilmistir. Bu oranlar, damar esnekligi ve kardiyovaskiiler sistemin durumuna iliskin
dolayli bilgiler saglamaktadir. 29 cerrahi hasta iizerinde yapilan testlerde, ortalama fark (MD) = 0.08
mmHg, standart sapma (SD) = 7.97 mmHg ve korelasyon katsayisi = 0.89 olarak hesaplanmis ve
modelin Association for the Advancement of Medical Instrumentation (AAMI) standardini

karsiladig1 belirlenmistir.(Sun ve ark., 2023)

2.3. Gerg¢ek Diinya Uygulamalar ve Giyilebilir Cihazlar ile KB Tahmini

Wong ve arkadaglar1 (2023), ger¢ek diinya kosullarinda ECG ve PPG sinyalleriyle KB
tahmini i¢in ¢esitli makine 6grenimi modellerini karsilastirmistir. Caligmada SKB igin SVR model,
6.97 mmHg'lik ortalama mutlak hata (MAE) ile en iyi performans: gdstermis ve bu sonug, ingiliz
Hipertansiyon Dernegi’nin C sinifi kriterlerine uygun bulunmustur (Wong ve ark., 2023)

Choi ve arkadaglar1 (2023), ger¢ek zamanli, mansetsiz bir KB 6l¢iim cihazi gelistirmistir. Bu
cihaz, ECG elektrotlar1 ve bir mikrofon kullanarak Pulse Transit Time (PTT) yontemiyle KB tahmini
yapmaktadir. Deneylerde, cihaz SKB igin 2.72 + 3.42 mmHg, DKB igin ise 2.29 + 3.53 mmHg
ortalama mutlak hata (MAE) ile yiiksek dogruluk saglamistir(Wong,ve ark, 2023).

Son olarak, Henry ve arkadaslar1 (2024), mansonsuz kan basinci (KB) 6l¢iim sistemlerinin
klinik uygulamalardaki potansiyelini, avantajlarii ve karsilasilan zorluklar1 detayli bir sekilde
incelemistir. Calismada, fotopletismografi (PPG), tonometri ve elektrokardiyografi (ECG) sinyalleri
kullamlarak KB tahmini yapan sistemler analiz edilmistir. Ozellikle sinyal isleme tekniklerinin
Olcim dogrulugu tizerindeki kritik rolii vurgulanmis; hareket artefaktlart ve c¢evresel faktorlerin
Olcim hatalarina neden oldugu belirtilmistir. Ayrica, kalibrasyon ihtiyaci, standart eksikligi ve
dogrulama problemleri gibi teknik sinirlamalarin giderilmesi gerektigi ifade edilmistir.
Bu c¢aligmanin 2024 yilina ait giincel bir inceleme olmasi, literatiirde hala ¢éziim bekleyen pek ¢cok
problemin varligimi ortaya koymaktadir. Bu baglamda, tarafimizdan gelistirilen sistemin kalibrasyon
gerektirmemesi, ileride gercek zamanli bir yapiya doniistiiriilebilmesi ve fiziksel aktivite sirasinda
dahi giivenilir veri saglayabilmesi; giincel sorunlara ¢dziim sunan yenilik¢i bir yaklagim olarak

Onemini artirmaktadir.
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2.4. Genel Degerlendirme

Yapilan dnceki ¢alismalar, mansonsuz KB tahmini i¢in ¢esitli biyosinyal tabanli yaklagimlar
ve makine 0grenmesi modelleri onermistir. Ancak bu c¢aligmalarin biiyiilk cogunlugu kisiye 6zel
kalibrasyon gerektiren sistemlere odaklanmig ve genellikle onceden kaydedilmis verilerle
sinirlandirilmistir. Ayrica, mevcut yontemlerin dnemli bir boliimii ger¢cek zamanli sistem tasarimina
dogrudan uyarlanabilir 6zellikler kullanmamaktadir.

Bu calismada ise kalibrasyon gerektirmeyen bir KB tahmin modeli gelistirilmis ve gergek
zamanl1 sistem tasarimi i¢in 6n hazirlik niteliginde bir altyap: olusturulmustur. Literatiirdeki bir¢ok
makine 6grenmesi modeli, anlik olarak cikarilmasi zor veya karmasik sinyal isleme gerektiren
parametrelere dayanirken, bu calismada gercek zamanli olarak kolayca elde edilebilecek ve
yorumlanabilir 6zellikler kullanilmisgtir.

Ayrica, bu calismanin ayirt edici bir yonii, verilerin 6zel olarak tasarlanmis bir donanim
araciligryla dogrudan toplanmis olmasidir. Deneklerin spor esnasinda 6l¢iim alimi yapilmasi,
sistemin sporculara 6zel sekilde optimize edilmesini saglamis ve fiziksel aktivite sirasinda dahi dogru
tahminler yapilmasina olanak tanimstir.

Sonug olarak, dnerilen sistem; kalibrasyon gerektirmeyen, ger¢ek zamanl analiz i¢in uygun
ve sporcularin anlik kan basinci degisimlerini giivenilir sekilde izleyebilen bir model olarak one
cikmaktadir. Bu yonleriyle ¢alisma, literatiirdeki mevcut yaklagimlara kiyasla énemli avantajlar

sunmakta ve alana katki saglamaktadir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Donanim

Gergeklestirilen ¢alismada donanim olarak, sporcudan olgiilen verileri toplamak igin M5
Stack Core2 mikrokontrolciisii, EKG sinyali 6l¢mek i¢in M5 Stack ECG Module 13.2, PPG sinyali
6lemek icin M5 Stack Heart Rate Unit ve sporcudan toplanan verileri araylize aktarmak tizere Stamp-
S3 mikrokontrolciisii kullanilmistir. Verileri sporcu iistiindeki donanim kismindan arayiize aktarmak
i¢in ESP-NOW iletisim protokolii kullanilmustir.

Sistem diyagramu sekil 3.1."de gosterilmistir.

6 o ESP-NOW

\ ~ Yy

Sekil 3.1. Sistem diyagrami

3.1.1. MS Stack ECG Module 13.2

EKG snyali 6l¢iimii yapmay1 saglayan bir modiildiir. Bu modiil, 6zellikle Biyosinyal
toplama, analiz etme ve saglik izleme uygulamalari igin tasarlanmistir (MSStack, 2025). Gomiilii
sistemlerle kolay entegrasyonu ve taginabilirligi sayesinde tercih edilmistir. Modiil semas1 Sekil 3.2.

‘de gosterilmistir.
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Sekil 3.2. ECG modiil semast

Modiilde sensor olarak modiiliin 6n tarafinda yer alan AD8232 Tek Kanalli KAH izleme
sensOril bulunmaktadir. Toplanan sinyaller, AD8603 Diisiik Gegirgen Filtre ile islenerek yiiksek
frekansh giiriiltiileri temizlemektedir ve daha temiz bir sinyal elde edilmesinde yardimei olmaktadir.
Islenmis analog sinyaller, AD7476 (10 bit) ADC tarafindan dijital forma déniistiiriilmektedir. Bu
dijital veriler, STM32 mikrodenetleyicisine iletilerek sinyal analizi gerceklestirilir ve kalp atig hiz1
istatistikleri olusturulur. ECG 13.2 modiilii, Core2'nin UART portu iizerinden baglanir ve seri
iletisim yoluyla islenmig ECG verilerini Core2'ye aktarmaktadir. M5 Stack ECG Module 13.2 teknik
ozellikleri ¢izelge3.1.’de gosterilmistir (MS5Stack, 2025).

Cizelge 3.1. ECG modiil teknik 6zellikleri
Iletisim Protokolii UART 115200 bps

ADS8232 Yiiksek sinyal kazanci: G=100

DC sinyali bloklama 6zelligi

Ortak Mod Bastirma Orani: 80 dB (DC - 60 Hz arasi)
AD7476 10 bit ADC

SPI

Hizl1 veri akis hizi: 1 MSPS

Referans voltaji: 2.8 V

Net Agilik 18 ¢
Briit Agirlik 101g
Uriin Boyutlari 54 mm x 54 mm x 13.2 mm
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Modiilii kullanma sekli:
Modiil, genellikle ii¢ elektrot ile ¢aligir (bir referans elektrot, bir sag kol elektrodu ve bir sol

kol elektrodu). Bu elektrotlar, viicuda baglanarak kalp atiglarini dlger.

3.1.2. M5 Stack Heart Rate Unit
Modiil MAX30100 sensorii kullanarak tasarlanmistir. MAX30100, giyilebilir cihazlarda

kullanilmak {izere tasarlanmis, optik tabanli bir KAH ve oksimetri sensoriidiir. Bu sensér,
kullanicinin kan dolasimindaki degisiklikleri 6lcerek kalp atis hizin1 hesaplamaktadir. letisim icin
12C protokolii kullanilmaktadir. SDA ve SCL pinlerini kullanilacak mikrodenetleyiciye
baglanmaktadir.

Modiilii kullanma sekli:

Kullanicinin parmagi, sensoriin iizerinde dogru sekilde yerlestirilmelidir. Sensér, deri
altindaki kan akisini 6lcerek kalp atis hizin1 hesaplamaktadir. Teknik 6zellikleri ¢izelge 3.2.’da
gosterlmistir (M5Stack, 2025).

Cizelge 3.2. M5 Stack Heart Rate Unit teknik o6zellikleri

Iletisim Protokolii I2C: 0x57
Net Agirlik S5g

Briit agirlik 18g

Uriin boyutu 32x24x8mm

Modiiliin semas: sekil 3.3.’de gosterilmistir.
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Sekil 3.3. M5 Stack Heart Rate Unit semasi

MS5Stack Heart Rate Unit’i M5Stack Core? ile kullanarak kalp atis hiz1 verisini 6l¢ebilmekte,
ekranda goriintiileyebilmekte veya bagka cihazlara iletebilmektedir (M5Stack, 2025).

3.1.3. M5 Stack Core2

M5Stack Core2 V1.1, Core serisinin gelistirilmis bir versiyonudur ve gii¢ yonetimi IC'sindeki
giincellemelerle birlikte giicli ve kullanict dostu bir gelistirme karti olarak tasarlanmigtir.
Mikroislemci olarak ESP32-DOWDQ6-V3 bulunmaktadir, bu mikroislemci 240 MHz'e kadar ¢alisan
cift cekirdekli Xtensa® 32-bit LX6 islemciye sahiptir ve Wi-Fi destegi sunmaktadir. Dahili 16 MB
Flash bellek ve 8 MB PSRAM ile karmasik uygulamalarin gereksinimlerini karsilayabilmektedir.
M5 Stack Core2, 2.0 ing dokunmatik ekraniyla kullaniciya gelismis bir insan-makine etkilesim
deneyimi sunmaktadir. Ekranin {izerindeki {i¢ nokta, sanal butonlar olarak programlanabilmektedir.
Dahili titresim motoru, RTC (gercek zamanli saat), hoparldr, 12S ses amplifikatori, TF kart yuvasi
(16 GB'a kadar destekler), 6 eksenli IMU sensorii ve mikrofon gibi bilesenlere sahiptir. RTC,
kesintisiz zamanlama i¢in 6zel bir pil ile desteklenir. AXP2101 gii¢ yonetim ¢ipi, cihazin enerji
titketimini etkin bir sekilde kontrol ederken, dahili lityum pil TYPE-C baglantisiyla kolayca sarj
edilebilir. Core2 V1.1 ayrica bir giic gostergesi 1s18ina sahiptir ve bu, kullanici tarafindan
programlanabilir. Core2 V1.1, UIFlow, MicroPython, Arduino ve .NET nanoFramework gibi ¢coklu
platformlarla uyumlu ¢alismaktadir. M5Stack Core2 V1.1, gii¢lii islem kapasitesi ve genis donanim
entegrasyonuyla modern IoT ve gelistirme projeleri i¢in ideal bir cihazdir (M5Stack, 2025). M5Stack
Core2 teknik 6zellikleri ¢izelge 3.3’°te gosterilmistir.
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Cizelge 3.3. M5Stack Core2 teknik 6zellikleri

Islemci: ESP32-DOWDQ6-V3

240 MHz cift ¢ekirdek, 600 DMIPS, 520 KB
SRAM, Wi-Fi destekli

Flash Bellek 16 MB

PSRAM SMB

Giris Voltaji 5V @ 500mA

Arayiizler TypeC x 1, GROVE(I2C+I/0+UART) x 1

Ekran 2.0 in¢ IPS LCD, 320x240 ¢oziiniirlik
(IL19342C)

Dokunmatik Ekran FT6336U

Hoparlor 1W (NS4168)

LED Yesil gli¢ gostergesi 15181

Diigmeler Gii¢ diigmesi, Sifirlama (RST) diigmesi, 3 adet

sanal ekran diigmesi

Titresim Hatirlaticist

Titresim motoru

Mikrofon SPM1423

12S Gii¢ Amplifikatorii NS4168

6 Eksenli IMU Sensorii MPU6886

Gergek Zamanl Saat (RTC) BMS8563

Gii¢ Yonetim Unitesi (PMU) AXP192

USB Cipi CH9102F

DC-DC Yiikseltici SY7088

TF Kart Yuvasi Maksimum 16 GB destekler
Lityum Pil 500 mAh @ 3.7V
Anten 2.4G 3D anten
Caligma Sicaklig1 0°C ile 60°C arasi
Kasa Malzemesi Plastik (PC)

Uriin Boyutlar1 54 x 54 x 16.5 mm
Uriin Agirhig 548 ¢

M5Stack ECG Module, M5Stack Heart RateUnit ve mSStack Core2’den olusan sporcu

iistiindeki donanim Sekil 3.3‘de gosterilmisti.
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Sekil 3.4. Sporcu iistiindeki donanim

Sekilde gosterildigi tizere 1 olarak isaretlenmis donanim M35 Stack Core2 modiilii, 2 olarak
isaretlenmis donanim M5 Stack ECG Module 13.2 modiilii ve 3 olarak isaretlenmis donanim M5

Stack Heart Rate Unit modiiliidiir. Donanimin sporcu listiine takilmig hali sekil3.4‘de gosterilmistir.

Sekil 3.5. Donanimin sporcu {istiindeki hali

Sekilde isaretlendigi gibi sporcunun hareketlerini kisitlamamak amaciyla gelistirilen

donanim sporcunun cebine sigacak biiyiikliikte tasarlanmustir.
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3.1.4. STAMP-S3

IoT uygulamalar i¢in tasarlanmig, yiiksek entegrasyona sahip bir gomiilii kontrolor
modiiliidiir. Espressif’in ESP32-S3FN8 ana kontrol ¢ipini kullanan bu modiil, 8 MB SPI flash
bellegiyle donatilmstir. Yiiksek performansh Xtensa 32-bit LX7 ¢ift ¢cekirdekli iglemcisi sayesinde
240 MHZ'e kadar islem frekansi sunarak etkileyici bir iglem giicii saglar. [oT projelerinde ihtiyag
duyulan gomiilii kontrol modiillerinin gereksinimlerini karsilamak icin 6zel olarak gelistirilmistir.
STAMPS3, 5V'tan 3.3V'a entegre bir devreyle sabit bir gii¢ kaynagi saglayarak giivenilir bir ¢aligma
performansi sunar. Ayrica, programlanabilir bir buton ve RGB durum gdstergesi gibi kullanict dostu
ozelliklere sahiptir. ESP32-S3'{in 23 GPIO'sunu modiil tizerinden erisilebilir hale getiren STAMPS3,
genisletilebilirlik acisindan zengin secenekler sunar. Bu GPIO'lara 1.27 mm/2.54 mm aralikli
baglant1 noktalar1 araciligiyla erisilebilir ve SMT, DIP siras1 veya ucus kablosu baglantilar1 gibi
cesitli yontemlerle kullanilabilir. Kompakt bir tasarima sahip olan modiil, giiclii performansi,
genisletilebilir IO segenekleri ve diisiik gii¢ tiikketimiyle dikkat ceker. STAMPS3, loT uygulamalar1
icin gdmiilii kontroldr entegrasyonu gereken senaryolar i¢in ideal bir tercihtir. Kompakt boyutu ve
giiclii ozellikleri sayesinde genis projelere uygun olan modiil, giivenilir performans ve esnek
genisletme secenekleri sunmaktadir (M5Stack, 2025). STAMP-S3 teknik 6zellikleri ¢izelge 3.4°te

gosterilmistir.

Cizelge 3.4. STAMP-S3 teknik 6zellikleri

MCU ESP32-S3FNS

DCDC Yiiksek Entegre MUN3CADO1-SC

Flash bellek 8 MB

Giris Voltajt 5V

Etkilesim Programlanabilir fiziksel diigme x 1, Programlanabilir RGB LED
(WS2812B-2020) x 1

Anten Tipi 2.4G 3D anten

Modiil Kaynak Dokunmatik sensér, SD/SDIO/MMC ana denetleyici, SPI, SDIO/SPI

Arayiizii kole denetleyici, EMAC, motor PWM, LED PWM, UART, 12C, 128,
GPIO, darbe sayaci

10 Arayiizii x23 GO/G1/G2/G3/G4/G5/G6/GT/G8/GI/G10/G11/G12/G13/G14

/G15/G39/G40/G41/G42/G43/G44/G46

Baglant1 Yontemi

SMT/DIP (2.54mm ve 1.27mm aralikl1)/Ara Kablosu

OI Arayiiz 2.54mm ve 1.27mm
LCD Arayliz 0.5mm@ 12pin veya 8pin
Araligi

Calisma Sicakligi 0°C - 40°C

Uriin Boyutu 26mm x 18mm X 4.6mm
Uriin Agirhg 3.2¢g
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Modiiliin semast sekil 3.6. ‘da gosterilmistir.
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Sekil 3.6. STAMP-S3 semast

Bilgisayara bagl olan STAMP-S3 sekil 3.7.°de gosterilmistir.

Sekil 3.7. Bilgisayara bagli STAMP-S3
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3.2. Verilerin ESP-NOW Kablosuz Iletisim Protokolii lle Merkez Donanimina Aktarilmasi
ESP-NOW Espressif firmasinin tirettigi ESP32 kartlar1 igin kullanilan diigiik giicte ¢alisan
kablosuz haberlesme protokoliidiir. ESP-NOW kullanilmasiyla farkli bir RF modiiliine ya da Wi-Fi
modeme ihtiya¢ duymadan mikrokontrolciiler arasi yiiksek hizda iletisim saglanabilecektir. Veri
aligverisi gergeklestirmek icin oncelikle baglanilacak ESP32 mikrokontrolciiler arasinda eslesme
yapilmasi gerekmektedir. Eslesme gerceklestirilirken ESP-NOW iletisim protokoliinde veri iletim
yoniinii  belirlenmektedir. ESP-NOW'da veriler sender olarak isimlendirilen ESP32
mikrokontrolciisiinden receiver olarak isimlendirilen mikrokontrolciisiine génderilmektedir. sender
mikrokontrolciisiine receiver'r belirtmek i¢in her ESP32 mikokontrolciisiinde farkli olan receiver'in
MAC adresini verilmektedir. Mikrokontrolciiler arasindaki eslesmeyi gerceklestirildikten sonra veri
iletilmesi saglanmaktadir. One-way ve two-way olmak {izere ESP-NOW protokoliiniin 2 tane iletim
tipi vardir. One-way iletim tipinde veri aligverisi one-to-many veya many-to-one olarak
saglanabilmektedir. One-to-many tipinde bir tane gondericiden birden fazla aliciya veri iletilirken
many-to-one iletim tipinde birden fazla gondericiden bir alictya veri iletilmektedir. ESP-NOW'un
ikinci iletim tipi olan two-way iletim tipinde ise her ESP32 mikrokontrolciisii hem gonderici hem de
alict olarak calisabilmektedir. Boylece her ESP32 veri gonderebilmesi gibi veri alabilmektedir.
ESP32 mikrokontrolciiler arasinda her veri paketi i¢in 250 byte'a kadar veri gonderebilmektedir.
olusturulan veri iletim aginda en fazla 20 tane ESP32 mikrokontrolciisii bulunabilmektedir.
tasarlanan sistemde iletim tipinden one-way tipini kullanilmakta olup veriler mobil
noktalardaki(sporcu iistiindeki) gondericilerden toplanan ECG ve PPG sinyal verilerini merkez
olarak isimlendirilen aliciya many-to-one olarak gonderilmektedir. Bu iletisim protokolii sayesinde
sensorlerden olgiilen ve Core2’de toplanan verileri kablosuz bir sekilde ¢alismanin yazilimi igeren
bilgisayara bagli olan STAMP-S3 modiiliine aktarilmaktadir. Ayrica bu yontemle sonraki
calismalarda birden fazla sporcudan verilerin ayni anda alinmasi da miimkiin olacaktir.

ESP-NOW ile diger kablosuz iletisim protokolleri degerlendirme ¢izelge 3.5.’da gosterilmektedir.
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Cizelge 3.5. ESP-NOW ile diger kablosun iletisim protokolleri arasinda kargilagtirma tablosu

Variable WI-Fi Bluetooth ESP-NOW

Frequency 24GHz &5 2.4GHz 2.4 GHz
GHz

Data Rate 54 Mbps ~784 Kbps 1 Mbps

Maximum Range | 100 meters 60 meters ~220 meters

Maximum 2312 Bytes 251 Bytes 250 Bytes

Payload

Latency For 1 3.3 ms 6 ms 1 ms

Byte of data at a
distance of 1

meter

power 538 mW 441 mW 1042 mW
usage(transmitting

data as a

transmitter )

3.3. Yazihm
3.4. Makine Ogrenmesi Kodu

Sensorlerden 6l¢giilen ECG ve PPG sinyalleri Core2’de toplanip makine 6grenmesi kodu igeren
bilgisayara bagli olan STAMPS3’e gonderilmistir. Makine 6grenmesi kodu yardimiyla gelen sinyal
verilere ilk olarak filtre islemi gerceklestirilmistir. Ikinci olarak filtrelenmis bu sinyallerden uygun
metotlar kullanarak kan basinci tahmininde yardimci olabilecek 6zellikler ¢ikarilmigtir. Cikarilan bu

ozellikler sayesinde regresyon modelleri egitilmis ve kan basinct degerleri tahmini yapilmigtir.

3.4.1. Sinyallerin Filtrelenmesi islemi

ECG sinyalinin istenmeyen diisiik ve yiiksek frekans bilesenlerinden arindirilmasi amaciyla
band gecis filtresi uygulanmistir. Bu islemde, Butterworth filtresi tercih edilmistir ve besinci
dereceden bir filtre tasarlanmistir. Filtrenin alt kesim frekansi 1.5 Hz, iist kesim frekans1 ise 12 Hz
olarak belirlenmistir. Kesim frekanslari, 6rnekleme frekansinin Nyquist frekans: ile normalize
edilmistir. Bu filtreleme islemi, hem diisiik frekanstaki drift bilesenlerini hem de yiiksek frekanstaki
parazitik giirtiltiileri bastirarak, ECG sinyalinin daha temiz bir bi¢imde islenmesini saglamistir.

ECG sinyaline benzer sekilde, PPG sinyali de diisiik frekanstaki driftler ve yiiksek
frekanstaki giiriiltiilerden arindirilmistir. Bu amagcla, PPG sinyali i¢in dordiincii dereceden bir

Butterworth band gecis filtresi uygulanmistir. Bu filtrede, alt kesim frekans1 0.5 Hz ve iist kesim
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frekans1 20 Hz olarak segilmistir. Kesim frekanslari, drnekleme frekansinin Nyquist frekansi ile
normalize edilerek ayarlanmistir. Bu sayede, PPG sinyalinin istenmeyen frekans bilesenlerinden
arindirilmasi ve analiz i¢in daha uygun bir hale getirilmesi saglanmistir.

Filtreleme islemleri sirasinda hem ECG hem de PPG sinyalleri i¢in Python programlama dili
kullanmilmistir. Scipy.signal kiitiiphanesi, filtre tasarimi ve uygulanmasinda temel ara¢ olarak
kullanilmistir. Ozellikle, Butterworth filtre tasarimi igin butter fonksiyonu, filtre uygulamast icin ise
faz kaymasi yaratmayan filtfilt fonksiyonu tercih edilmistir. Bu yontemler, her iki sinyalin daha

giivenilir bir sekilde analiz edilmesine olanak tanimustir.

3.4.2. Ozellik Cikarma islemi
[lk basta literatiirdeki calismalara bakarak olabildigince ¢ok sayinda ézellik ¢ikarilmistir.

Cikarilan 6zellikler; ECG sinyali, PPG sinyali ve sinyallerinin birlikte analiz edilmesiyle tiiretilen
ozellikler hesaplanmustir. ikinci olarak hesaplanan 6zeliklerden kan basinci tahmini i¢in 6nemlilik
acisindan etkili dzellikleri bulmak icin 6zellik ¢ikarma islemi gerceklestirilmistir. Ozellik ¢ikarma
islemi; veri kiimesindeki girdiler arasindan modelin performansini artirmak i¢in en anlamli ve tahmin
giicli yiiksek olan 6zelliklerin belirlenmesi siirecidir. Bu islem, modelin dogrulugunu artirirken asirt
O0grenmeyi azaltir ve ayni zamanda hesaplama maliyetlerini diistirerek modeli daha verimli hale
getirir. Ozellik se¢imi, 6zellikle biiyiik veri kiimelerinde veya yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarinda
onemli bir rol oynamaktadir.

Ozellik Segiminin Faydalari:

e Asirt Ogrenmenin Onlenmesi: Gereksiz veya giiriiltiilii 6zellikler modelin agir1
karmasik hale gelmesine neden olabilir. Ozellik se¢imi bunu engeller.

e Modelin Performansini Artirma: Daha az ancak daha anlamli 6zelliklerle model daha
iyi genelleme yapar.

e  Hesaplama Maliyetlerini Azaltma: Daha az 6zellik ile egitim ve tahmin siiregleri daha
hizli gerceklestirilir.

e  Yorumlanabilirligi Artirma: Az sayida 6zellik ile modelin ¢iktilar1 daha kolay

anlasilabilir hale gelir.

Makine Ogrenmesi projelerinde Ozellik se¢imi, veri on isleme ve model gelistirme
siireglerinin kritik bir admmudir. Ozellikle gergek zamanli uygulamalarda, yalmzca hesaplama
maliyeti diigiik ve anlamli 6zelliklerin secilmesi, sistemin etkinligini artirmada belirleyici bir
faktordiir. Bu calismada Ozellik Segimi igin RFE (Recursive Feature Elimination) ydntemi

kullanilmugtir.
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Recursive Feature Elimination (RFE) Yontemi:

RFE, makine 6grenmesinde etkili bir 6zellik se¢imi yontemidir. Bu yontem, bir tahmin
modeli kullanarak her bir 6zelligin 6nemini degerlendirir ve iteratif bir siirecle en az katki saglayan
oOzellikleri agamal1 olarak ¢ikarir. Amag, model performansini optimize edecek en etkili 6zellikler
grubunu belirlemektir. RFE, 6zelliklerin model iizerindeki etkisini dikkate alarak, gereksiz verileri

elimine eder ve daha giiclii, daha genellestirilebilir bir model olusturulmasini saglamaktadir.

RFE'nin Calisma Mantigt:

1. Model Egitim:

Belirli bir temel tahmin edici (6rnegin, lineer regresyon, destek vektdr makineleri gibi) ile
tiim 6zellikler kullanilarak bir model egitilir.

2. Ogzelliklerin Degerlendirilmesi:

Model, her bir 6zelligin 6nemini veya katkisin1 degerlendirir. Bu degerlendirme, modelin
agirliklarina veya 6nem skorlaria dayanur.

3. Ogzelliklerin Eliminasyonu:

En az katki saglayan bir veya daha fazla 6zellik iterasyonla veri kiimesinden g¢ikarilir.

4. Tekrar:

Kalan ozelliklerle siire¢ tekrar edilir. Bu iglem, belirli bir 6zellik sayisina ulagilana kadar
veya kullanici tarafindan belirlenen bir durdurma kriterine kadar devam eder.

5.  Sonug:

Nihai olarak, belirlenen &zellikler, model performansini optimize eden alt kiime olarak

segilir.

Bu ¢alisma, gergek zamanli bir sistem tasarlamaya hedeflendigi i¢in miimkiin olabildigince
az sayida dzellikten yiiksek dogrulukta bir kod gelistirmeye planlanmustir.

Calismada secilen 6zellikler:

ECG Sinyalinden:

e HR

Bir dakikada atilan kalp atis1 sayisin1 ifade eder ve bpm (beats per minute - dakika basina
vurus) birimiyle dl¢iiliir. Kan basinci tahmininde kalp hizinin (HR) 6nemi biiyiiktiir. Literatiirde, kalp
hizinin kan basinciyla dogrudan bir iliski i¢inde oldugu ve bu iliskinin kan basinci tahmin modellerini
iyilestirebilecegi gosterilmistir. Kan basinci diistiigiinde, viicudun otonom sinir sistemi devreye girer
ve kalp hizin1 artirarak kardiyak debiyi yiikseltir; bu da arteriyel duvarlarin kasilmasina yol agarak
kan basincini diizenler. Bu negatif geri besleme mekanizmasi, kan basincinin hem kalp hizi hem de

onceki kan basinci tahmini ile iligkili oldugunu ortaya koymaktadir(Wang ve ark, 2014).

46



e P-Rinterval

PR intervali (PR), atriyal ve atriyoventrikiiller (AV) nodal iletimi yansitan bir
elektrokardiyografi (EKG) ol¢iimiidiir. Normalde 120-200 ms arasinda olan PRi'nin uzamasi,
kardiyovaskiiler hastaliklar ve olumsuz sonuglarla iliskilendirilmistir(Husby ve ark., 2015).

PRi'nin kan basinci tahminiyle dogrudan bir iliskisi olduguna dair ¢ok sayida caligma
bulunmamaktadir. Ancak, PRi'nin uzamasi sol ventrikiil (LV) kiitlesi ve hacmindeki artiglarla
iligkilendirilmistir. Bu durum, kalbin kan pompalama kapasitesini etkileyerek hemodinamik
degisikliklere yol acabilir(T. Chen ve Guestrin, 2016). Ayrica, PRi'nin uzamasi atriyal fibrilasyon ve
kalp yetmezligi gibi kardiyovaskiiler olaylarin riskini artirabilir. Bu tiir ritim bozukluklar1 ve kalp

fonksiyonlarindaki degisiklikler, kan basinci diizenlemesini etkileyebilir.(Magnani ve ark., 2013)

e R-Rinterval

Ardisik kalp atimlar arasindaki siireyi temsil eden bir 6l¢limdiir ve kalp hiz1 degiskenligi
(HRV) analizinde kullanilir. RR ile kan basinci arasindaki iliskiyi inceleyen calismalar,
kardiyovaskiiler sistemin diizenlenmesinde birlikte rol oynadigin1 gostermektedir. "Mechanism of
blood pressure and R-R variability: insights from ganglion blockade in humans" baglikli ¢aligma, R-
R araligi (RRI) ile kan basinci degiskenliklerinin otonom sinir sistemi tarafindan nasil kontrol
edildigini incelemistir. Bu aragtirmada, ganglion blokaj1 uygulanan bireylerde RRI ve kan basinci
degiskenliklerinin frekans analizi yapilmistir. Sonuglara gore, diisiik frekansli degisimler sempatik
sinir sistemi, yliksek frekansli degisimler ise parasempatik sinir sistemi ile iligkilidir. Caligma, RRI
ile kan basmnct arasindaki iligkinin otonom sinir sistemi tarafindan diizenlendigini
gostermektedir(Zhang ve ark., 2002). Ayrica, "A correlation study of beat-to-beat R-R intervals and
pulse arrival time during dynamic blood pressure changes" baglikli ¢alisma, RRI ve nabiz varis
zamani (PAT) arasindaki iligkiyi incelemistir. Bu ¢aligmada, RRI ve PAT arasindaki korelasyonun
kan basinct tahmininde kullanilabilecegi oOnerilmistir. Sonuglar, RRI ve PAT'nin birlikte
degerlendirilmesinin  kan basinci  tahmin  modellerinin  dogrulugunu  artirabilecegini
gostermektedir(Peng,ve ark, 2021). Bu ¢alismalar, RR'nin kan basinci tahmininde potansiyel bir
gosterge olabilecegini ve otonom sinir sistemi aktivitesinin degerlendirilmesinde dnemli bir rol

oynadigini géstermektedir.

e P Amplitude

P dalgasi, atriyal depolarizasyonu temsil eden EKG'nin ilk dalgasidir. P dalgasinin genligi
(P amplitude), atriyumlarin elektriksel aktivitesinin giiclinii ve atriyal iletim yollarinin durumunu
yansitir. Literatiirde, P dalga genligindeki degisikliklerin kardiyak output, atriyal hipertrofi ve atriyal
iletim bozukluklar1 gibi kardiyovaskiiler faktorlerle iliskili oldugu belirtilmistir. Bu 6zellik, kan
basinci diizenlemesini etkileyen otonom sinir sistemi aktivitelerinin bir gostergesi olabilecegi igin

modelde yer almustir.
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e R Amplitude:

R dalgasi, ventrikiiler depolarizasyonun en yiiksek noktasini temsil eder ve kalbin en giiclii
elektriksel aktivitesini yansitir. R amplitude, ventrikiiler kasilma giiciiyle iligkilidir ve bu, dolayh
olarak kardiyak output ve kan basinciyla baglantilidir. Daha yiliksek R dalga genlikleri genellikle
giicli ventrikiiler kasilmalar1 ifade ederken, genlikteki azalmalar ventrikiiler fonksiyon
bozukluklarin1 gosterebilir. Kan basincinin ventrikiiler kasilma giiciinden dogrudan etkilendigi

diisiiniildiigiinde, R amplitude 6énemli bir tahmin degiskeni olarak kullanilmustir.

e T Amplitude:

T dalgasi, ventrikiillerin repolarizasyonunu temsil eder ve ventrikiiler iyilesme stirecinin bir
gostergesidir. T amplitude, ventrikiiler repolarizasyonun biiyiikliigiinii ve hizin1 yansitir. Literatiirde,
T dalgast ozelliklerinin kardiyak stres, elektrolit dengesi ve kan basinciyla iliskili oldugu
bildirilmistir. Bu nedenle, T amplitude, ventrikiillerin elektriksel stabilitesinin bir gdstergesi olarak

modelde yer almistir ve kan basinci tahmininde yardimci1 olabilecegi 6ngdriilmiistiir.

PPG Sinyalinden:
o PPI:

PPG sinyalindeki ardisik nabiz zirveleri arasindaki siireyi temsil eder. PPI, kalp hizina
dolayl1 olarak baglidir ve otonom sinir sistemi diizenlemelerinin bir gostergesidir. Daha kisa PPI
stireleri artan sempatik aktiviteyi, daha uzun siireler ise parasempatik baskinlig1 isaret eder. Bu
0zelligin kan basinciyla iliskisi, kalp atim hiz1 ile kan basinci arasindaki negatif geri besleme

mekanizmasindan kaynaklanir(Allen, 2007).

e  Sistolik tepe enligi

PPG sinyalindeki sistolik zirvenin genligini ifade eder. Bu genlik, arteriyel basing
dalgasinin biiyiikliigiinii ve damarlarin elastikiyetini yansitir. Daha yiiksek genlikler genellikle
diisiik arteriyel direnc veya genisleyebilir arter duvarlarina isaret ederken, diisiik genlikler artan
periferik damar direncini gosterebilir. Kan basinci tahmininde 6nemli bir degisken olarak

kullanilir(Teng ve Zhang, 2003).

e OFF

PPG sinyalinde her atimin bitis noktasini temsil eden OFF, nabiz dalgasinin sistolik ve
diyastolik boliimlerinin ayrimini yapar. Bu 6zellik, kalp atiminin sonunda damar duvarlarina
yayilan basing dalgasinin tamamlanmasini ifade eder. Atim bitisi, arteriyel elastisite, kan akisi ve
periferik vaskiiler direng gibi hemodinamik parametrelerle iliskilidir. Ozellikle, OFF noktasinin

zamanlamasi ve genligi, kalp-damar sistemi iizerindeki yiik ve arteriyel uyumu degerlendirmek icin
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kullanilabilir. Bu nedenle, PPG sinyalindeki OFF 6zelligi, kan basincinin tahmini i¢in degerli bir
degiskendir.

e B/A Oram

Dikrotik ¢entigin genligi (b) ile sistolik zirvenin genligi (a) arasindaki orandir. B/A oran,
damar duvarinin elastikiyeti ve arteriyel tonus ile iligkilidir. Daha yiiksek bir b/a orani, arteriyel
sertlikte bir artisa ve periferik damar direncinin yiikselmesine isaret eder. Bu 6zellik, arteriyel

sertlikten kaynaklanan kan basinci degisikliklerini anlamak i¢in 6nemlidir(Takazawa ve ark.,
1998).

ECG ve PPG sinyallerinden:

e PTT:

Nabiz dalgasinin kalpten periferik bir damara ulasmast i¢in gegen siiredir. Fizyolojik olarak,
sol ventrikiiliin kasilmasiyla baglar ve nabiz dalgasinin periferik arterde algilanmasiyla sonlanir.
PTT, arteriyel sertlik ve kan basinci ile iligkilidir; arteriyel sertlik arttikga PTT kisalir, bu da kan
basincinin yiikselmesiyle dogrudan iligkilidir. Mansonsuz kan basinci tahmini algoritmalarinda
kritik bir 6zelliktir. PTT, ECG ve PPG sinyallerinden ¢ikarilabilen bir zamanlama olgiitiidiir. PTT
degerinin sinyallerden baglangi¢ ve bitis olarak alinan noktalara gore farklilik gostermektedir. Bu
calismada kullanilmis 2 tane PTT degerleri, birinci PTT degeri baslangi¢ noktast ECG sinyalindeki
R tepe noktasi iken bitis noktas1 PPG sinyalindeki sistolik tepe noktas1 alimmugtir. Ikinci PTT degeri
ise basglangi¢ olarak ECG tepe noktasi, bitis noktasi ise atimin baglangicidir. Calismada kullanilan

PTT degerleri Sekil 3.8°‘de gosterilmektedir.
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Sekil 3.8. Calismada kullanilan PTT degerleri

Kan basinc1 degerleri tahmini i¢in kullanilacak 6zellikleri hesapladiktan sonra girdi matrisi

olarak tanimlanmugtir. Girdi matrisi i¢in normalizasyon islemi gerceklestirilmistir.

3.4.3. Normalizasyon

Makine 6grenmesinde normalizasyon, giris degiskenlerini (X degerleri) belirli bir 61¢ek veya
aralikta yeniden diizenleme islemidir. Bu islem, 6zellikle farkli birimlerde veya Ol¢eklerde olan
ozelliklerin ayn1 6lgekle caligmasini saglar ve modelin performansini artirabilir.
Normalizasyon yapmanin énemli avantajlari:
Model Kararliligi: Ozellikle gradyan bazli algoritmalarda (6r. lojistik regresyon, yapay sinir aglar1),
biiyiik 6l¢ekli 6zellikler modelin agirliklarin1 dengesiz sekilde etkileyebilir.
Hizli ve Dogru Optimizasyon: Ozelliklerin ayn1 aralikta olmasi, optimizasyon algoritmalarinin daha
hizl1 ve dogru bir sekilde ¢aligmasini saglar. Optimizasyon islemini tamamlanmasiyla birlikte x
olarak isimlendirdigimiz girdi matrisini olusturulmustur. Yolarak isimlendirdigimiz ¢ikt1 matrisi,
modelin tahmin etmeye c¢alistigi bagimli degiskenleri temsil etmektedir. Bu ¢alismada, y, kan basinci
degerlerini (sistolik kan basinct SKB ve diyastolik kan basinci DKB) i¢ermektedir. Y matrisi igin
SKB ve DKB igin kod ayr1 ayr1 galigtirilmustir.

Bu ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi modelleri egitmek ve test etmek igin giriste
belirlendigi gibi hold-out yontemi kullanilmistir. Gelistirilen sistem sporculara yonelik oldugu igin
egitim siiresi kisa tahmin siiresi uzun tutmaya g¢alisilmistir. Boylelikle sporcular oyundan dnce

dinlenirken egitim verisi toplanabilmektedir. Toplanan egitim verisi kullanarak model
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olusturulmaktadir. Olusturulan modelle yeni Olciilen girdiler igin basing degerlerini tahmini

yapilmaktadir
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada sistemin dogru ¢alisabilirliginin anlasilmasi igin {i¢ tane test gergeklestirilmistir.
Her test i¢in denetimli makine 6grenmesinden tiim regresyon modelleri denenmis ve basarisina

bakilmistir.

4.1. Hazir veri seti kullanarak kan basinci tahmini:

Bu calismada, UC Irvine Machine Learning (UCI, 2025). Repository acik erisim veri
setlerinden yararlanmistir. PhysioNet veri tabanindan elde edilen ve 6n isleme adimlar1 uygulanarak
dogrulanmig bir veri seti kullanilmistir. Veri seti, elektrokardiyografi (ECG), fotopletismografi
(PPQG) ve arteriyel kan basinci (AKB) sinyallerini 100 Hz 6rnekleme frekansiyla icermektedir. Bu
sinyaller, kan basinci tahmini algoritmalarinin gelistirilmesi amaciyla temiz ve gecerli veriler
saglayacak sekilde hazirlanmistir. Veri seti, baglangigta physionet.org platformundan alinan ham
sinyallerden olugmaktadir. Daha sonra bu sinyallere, hatali veya eksik verileri temizlemek ve
gecerliligini saglamak amaciyla 6n isleme adimlart uygulanmigtir. Bu siirecteki temel hedef,
mangonsuz kan basinci tahmini algoritmalarini tasarlamak igin yiiksek kaliteli bir veri kiimesi
olusturmaktir. Bu veri setindeki verilerle kan basinci tahmini igin egitim seti igin 15 dakikalik, ECG
ve PPG sinyalinden veriler alinmistir. Alinan verilerle makine 6grenmesi modeli egitilmistir.
Egitilmis modelle ayn1 veri setinden alinmig 60 dakikalik ECG ve PPG sinyal parcalartyla kod test
edilmistir. Cikt1 matrisi i¢in bahsedildigi gibi kullanilan veri seti AKB sinyali igermektedir. Bu sinyal
yardimiyla her atim i¢in sistolik ve diyastolik kan basing degerlerine bulunabilir ve bu degerlerle
¢ikt1 matrisleri olusturulabilmektedir.

ECG ve PPG sinyalleri igin materyal ve metot kisminda bahsedilen filtreleme islemi
uygulanmigtir. AKB sinyali i¢in ise SKB ve DKB degerleri her atim i¢in hesaplanip ¢ikti matrisine
eklenmistir. ECG ve PPG sinyallerinin ham ve filtrelenmis halleri sirayla Sekil 4.1. ve Sekil 4.2.°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.2. Hazir veri setinden alinan PPG sinyal filtreleme
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Filtre islemi tamamladiktan sonra makine 6grenmesi modeli tasarlarken kullanilmasi planlanan
oOzellikleri hesaplamak i¢in gerekli formiilleri uygulanmis ve girdi matrisine aktarilmistir. Girdi
matrisine uygulanan normalizasyon islemi sonucunda degerleri O ile 1 arasinda bir girdi matrisi
olusturulmaktadir. Cikt1 matrisi i¢in AKB sinyalinden DKB ve SKB degerleri elde edilmistir. Zaman
birimiyle 75’er dk’dan olusan girdi ve ¢ikt1 matrisleri egitim ve test matrisi olarak iki matrise
ayirdiktan sonra regresyon modeli denenmis bu g¢aligmada kullanilan regresyon modellerinin

hiperparametreleri Cizelge4.1’de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Calismada kullanilan regresyon modellerinin hiperparametrelerinin tablosu

Ridge Regression alpha=1.0

Elastic Net Regression alpha=0.1, 11_ratio=0.7

Random Forest n_estimators=100, random_state=42
Decision Tree random_state=42

Gradient Boosting n_estimators=100, random_state=42
KNeighbors Regressor n_neighbors=5

MLP Regressor 1 hidden_layer_sizes=(100, 50), max_iter=500
XGB Regressor n_estimators=100, random_state=42
AdaBoost Regressor n_estimators=100, random_state=42
Bagging Regressor n_estimators=100

SVR kernel="rbf'

Lasso Regresyon alpha=0.1

Degerlendirmek amaciyla tek tek MAE degerlerine bakilmistir. Eldi edilen sonuglar
Cizelge 4.2°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.2. Caligmada kullanilan makine 6grenmesi modelleri deg

erlendirme tablosu

Makine 6grenmesi modeli DKB SKB
MAE+STD MAE+STD
Linear Regression 3.6+1.9 13+5
Ridge Regression 3.4+1.5 11.84+2.9
Elastic Net Regression 2.5+0.8 8.4+3.2
Random Forest 3.3+14 12.5+5
Decision Tree 3.1+1.1 11.3+5.5
Gradient Boosting 3.2+1.3 1245
KNeighbors Regressor 3+1.1 10.1+4
MLP Regressor 1 4.143 12.6+5.1
XGB Regressor 3.3+1.3 10.7+5.4
AdaBoost Regressor 3+1.2 9.1+4.3
Bagging Regressor 4.242.8 19.5+6
Gaussian Process 4.1+1.6 9.3+3
Bayesian Ridge 3.742.5 10.3+5
SVR 3.1+1.4 9+2.6
Lasso Regresyon 2.3+0.7 5+1.3

Cizelge 4.1'e gore, uygulanan makine 6grenmesi modelleri arasinda en basarili sonuglari
LASSO Regresyon modeli vermistir. Bu model, 6zellikle sistolik ve diyastolik kan basinci

tahminlerinde en diisiik hata oranlarini saglamistir. Bu ¢alismada elde edilen sonuglarin, literatiirde

yer alan benzer ¢aligmalarla kargilastirilmasi ise Cizelge 4.2'de sunulmustur.

Cizelge 4.3. Bu ¢aligmada elde edilen sonuglarin, literatiirde yer alan benzer ¢alismalarla

karsilastirilma tablosu

Kullanilan
Calisma Performans SKB (mmHg) | DKB (mmHg)
Metrikleri
Chen et al. (2019) MAD+STD 327+5.52 1.16 £1.97
Kachuee et al. (2019) MAE+STD 12.38 £16.17 6.34 £ 8.45
Sun et al. (2016) MD+STD 0.43+13.52 -
Shaoxiong Sun et al. (2023) | MD+SD 0.08 £7.97 -
Wong et al. (2023) MAE 6.97 -
Choi et al. (2023) MAE+SD 2.72+3.42 2.29+3.53
gerceklestirilen Calisma MAE+STD 5.00+1.30 2.30£0.70
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Bu c¢aligmanin diger literatiir caligmalarindan temel farki, gercek zamanl sistem tasarimina
uygun, kalibrasyon gerektirmeyen bir model Oneriyor olmasidir. Literatiirdeki birgok caligsma
genellikle 6nceden kaydedilmis verilerle ¢aligmakta, karmagik sinyal isleme adimlar1 veya bireye
0zel kalibrasyon gereksinimi duymaktadir. Ayrica, elde edilen 6zelliklerin birgogu gercek zamanli
olarak cikarilmasi zor parametrelerden olusmaktadir. Buna karsilik, bu calismada kullanilan
Ozellikler basit ve hizh sekilde ¢ikarilabilir niteliktedir. Bunun yam sira, veri toplama siireci 6zel
olarak tasarlanmis bir donanim araciligiyla dogrudan gergeklestirilmis ve deneklerin egzersiz
sirasinda 6l¢iim yapilmasi saglanarak sistemin sporculara &zel uyarlanabilirligi artirilmistir. Onerilen
model, LASSO regresyon ile 5.00 = 1.30 mmHg SKB ve 2.30 + 0.70 mmHg DKB hata oranlarina
ulasarak, 6zellikle SKB tahmininde oldukca basarili sonuclar vermistir.

Bu calismada elde edilen standart sapma degerlerinin (6zellikle DKB i¢in 0.70 mmHg gibi
diisiik bir seviye) literatiirdeki bircok calismadan daha diisiik olmasi dikkat ¢ekicidir. Bu yonleriyle
calisma, hem teknik hem de uygulama agisindan literatiirdeki yaklasimlara gore daha biitiinciil ve

islevsel bir ¢6ziim sunmaktadir.

4.2. Gelistirilen Sistemle Dinlenme aninda Kan Basinc1 Tahmini

Materyal ve metot kisminda tarif edilen sensorleri kullanilmistir. ECG sinyali 6lgmek igin
M5Stack ECG Module 13.2 ve PPG sinyali igin M5Stack Heart Rate Unit kullanilmigtir. Ciktt matrisi
i¢in her atim i¢in kan basinci degerleri gerekmektedir. Bu ¢alisma yapilirken maliyet agisindan uygun
ve olabildigince invaziv olmayan bir sekilde gerceklestirilmesi hedeflenmistir. Cikt1 matrisi olarak
hazir veri seti kullanmildiginda AKB sinyalinden her atim i¢in SKB ve DKB degerleri hesaplanip
kullanilmigtir.  Gelistirilen sistemle test yapildiginda AKB sinyal verisi dogru yoldan elde
edilemedigi i¢in 3er dk arayla dolayli olarak Sl¢iiliip ¢ikti sinyaline eklenmistir. Acura marka standart
bir mangonlu 6l¢iim cihazi ile elde edilmistir. Bu cihaz, klinik olarak dogrulanmis ve giivenilir bir
yontemle sistolik kan basinci (SKB) ve diyastolik kan basinci (DKB) degerlerini 6l¢gmektedir.

Sensorlerden olgiilen sinyaller M5Stack Core2 ile toplandiktan sonra EP-NOW kablosuz
iletisim protokolii ile makine 6grenmesi kodunu iceren bilgisayara bagli olan STAMP-S3 modiiliine
aktarilmistir. Toplanan sinyalleri bir dosyaya kaydedilmistir. Sensorleri viicut iizerinden sinyalleri
Olcerken test amaciyla kullanilan kan basinci degerlerini 3’er dakikalik arala dl¢tilmektedir.

Sensdrlerle 6l¢iilen sinyallerin filtrelenmis halleri Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te gosterilmistir.
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Filtre islemi tamamladiktan sonra kullanilacak o6zellikler hesaplanip girdi matrisi
olusturulmustur. Cikt1 matrisi ise her 3 dk dlgiilen DKB ve SKB degerlerinden olusturulmustur. En
son girdi ve ¢ikti matrisleri hazir veri setiyle egitilmis modelle islenip tahmini kan basinci degerleri
verilmistir. Tahmini degerler ile 6lgiilen degerler arasindaki dogruluga bakmak icin MAE degerline
bakilmig ve sistolik KB i¢in 2.8, diyastolik KB i¢in ise 5.2 olarak bulunmustur.

4.3. Gelistirilen Sistemle Antrenman Yaparken Kan Basincit Tahmini

Kan basinci degerlerini tahmin edilmek iizere denek kosu bandi iistiinde giderek artan hizla
yirittiiriilmiigtiir. Dinlenme durumundayken izlenilen adimlara benzer bir sekilde tahmin islemi
gerceklestirilmistir. Kan basinct degerleri dinlenme durumundaki gibi 2 dakikalik arayla mangetli

cihazla 6lciilmiistiir. Olgiim Sekil 4.5°de gdsterilmistir.

Sekil 4.5. Antrenman sirasinda yapilan teste ait gorsel
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Tahmin edilen degerlerin dogruluguna bakmak i¢cin MAE degerleri incelenmis ve sistolik

KB igin 2., diyastolik KB igin ise 5.1 olarak bulunmustur.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢alismada, sporcularin biyolojik sinyalleri kullanilarak invaziv olmayan, siirekli, rahat ve
uygun maliyetli bir kan basinct 6l¢iim yontemi gelistirilmesi amaglanmistir. Sporcunun hareket
halinde olmasindan etkilenmeyen ve sporcuya ek bir yiik olusturmayan bir sistem tasarlanarak,
antrendrlerin sporcunun performansini degerlendirmesi, saglik durumunu izlemesi ve uygun
antrenman programlar1 olusturmasina yardimci olacak bir sistem gelistirilmistir. Calismanin temel
hedefi, elektrokardiyografi (ECG) ve fotopletismografi (PPG) sinyallerinden tahmin modelleri
tasarlayarak sporcularin kan basinci degerlerinin dogru bir sekilde tahmin edebilmektir. Asagida bu

calismada elde edilen sonuglar ve gelecekte yapilabilecek calismalar igin 6neriler yer almaktadir.

5.1. Sonuclar

Bu calismada, sporcunun viicudu iizerinden elde edilen ECG ve PPG sinyalleri analiz
edilerek, kan basinci ile dogrudan iligkili olan PTT, P, R, T dalga genlikleri, PP, sistolik tepe genligi
ve B/A orani gibi parametreler ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler hem dinlenme hem de hareket halinde
kullanilarak tahmin modellerine giris degiskeni olarak dahil edilmistir.

Gelistirilen makine 6grenmesi modelleri, sporcularin sistolik (SKB) ve diyastolik (DKB) kan
basinci degerlerini yiiksek dogrulukla tahmin etmistir. LASSO regresyon algoritmasi en iyi sonuglari
saglamig ve SKB ile DKB tahminleri i¢in ortalama mutlak hata (MAE) degerleri diisiik seviyelerde
kalmugtir.

Tasarlanan sistem, klasik mansetli yontemlerden farkli olarak invaziv olmayan ve siirekli
Ol¢lim yapabilen bir yontem sunmustur. Bu sayede, sporcularin hareket halindeyken bile dogru ve
giivenilir kan basinci tahmini yapilabilmesi saglanmistir.

Sistem, hafif ve tagmabilir yapisiyla sporcunun performansini olumsuz etkilemeyecek
sekilde gelistirilmistir. Ayrica, hareket sirasinda giivenilir veri saglayarak sporcularin anlik saglik
durumlarinin takibini miimkiin kilmistir.

Gelistirilen tahmin modelleri, farkli sporcular ve farkli durumlar (dinlenme, antrenman gibi)
icin basarili tahmin sonuglari {iretmistir. Bu da Onerilen ydntemin genellestirilebilirligini

gostermektedir.

5.2. Oneriler
Modelin daha genis kapsaml1 ve dayanikli hale gelebilmesi i¢in farkli yas gruplaridan, spor
branglarindan ve ¢esitli fiziksel Ozelliklere sahip sporcularin veri setine dahil edilmesi
onerilmektedir. Bu ¢esitlilik, modelin hem dogrulugunu hem de genellestirilebilirligini artiracaktir.
Sporcunun farkli antrenman seviyelerinde (dinlenme, hafif egzersiz, yogun antrenman) kan

basinci degisimlerini géz Oniinde bulundurarak yapilacak analizler, modelin gercek kosullara
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uyumunu artirabilir. Ozellikle yiiksek performans diizeylerinde veri toplanmasi, tahmin basarimimni
daha da gelistirecektir.

Sistemin gercek zamanl ¢aligmasini saglamak amaciyla daha hizli ve optimize algoritmalar
kullanilabilir. Boylelikle sporcularin anlik kan basinci degerleri es zamanli olarak izlenebilir ve bu
durum sistemin uygulama alanlarini genisletebilir.

Sistem, hafif ve giyilebilir bir cihaz ile entegre edilerek saha kullanimina daha uygun héle
getirilebilir. Mobil uygulamalarla desteklenmesi sayesinde antrendrler ve sporcular, anlik veri
analizleri yaparak performans degerlendirmelerini es zamanli olarak gergeklestirebilir.

Bunun yani sira, yalnizca kan basinci tahminiyle sinirli kalmadan, elde edilen verilerin
sporcunun sakatlik riski hakkinda erken uyarilar verecek sekilde kullanilmasi da miimkiindiir.
Ornegin, belirli SKB ve DKB diizeylerine dayali olarak sakatlik riski puanlamasi sunan karar destek
sistemleri gelistirilebilir.

Son olarak, oksijen satiirasyonu, solunum hiz1 ve kalp hiz1 degiskenligi (HRV) gibi farkh
fizyolojik parametrelerin modele entegre edilmesi, sporcunun genel saglik durumunun daha biitiinciil

bir sekilde degerlendirilmesine katki saglayacaktir.
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