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Kan sekeri seviyelerinin tahmini, diyabetin etkili yonetiminde kritik bir
gorevdir. Calisma, Fotopletismografi (PPG) sinyallerini kullanarak kan sekeri
seviyelerini tahmin etmek i¢in CatBoost, XGBoost ve ekstra aga¢ regresor gibi
makine 6grenimi modellerinin giiciinden, SHAP degerleri ve karigiklik matrisi gibi
aciklanabilir yapay zeka teknikleriyle birlikte yararlanmaya odaklaniyor. Bu
arastirmada olusturulan veri seti, PPG sinyallerinden glikoz tahmini i¢in dikkatlice
secilmistir. Etik kurul onay1 alinarak galisma siiresi boyunca Abant Izzet Baysal
Universitesi Dahiliye boliimiine diyabet sikdyeti icin gelen 50 kisiden alinan
verilerden olusmaktadir. Her bireyin bilgileri, laboratuvar glikoz dl¢timlerini ve
yaklasik bir dakikalik kaydedilen parmak PPG sinyallerini icerir. Test edilen ¢esitli
makine 6grenimi modelleri arasinda CatBoost, kan sekeri seviyelerini tahmin
etmede en iyi performansi gosteren model olarak ortaya ¢ikti. CatBoost modeli,
0.7191'lik etkileyici bir determinasyon katsayisi (R?) metrigine ve 25.21'lik
ortalama mutlak hataya (MAE) ulasarak glikoz seviyesi tahminlerindeki
verimliligini ve dogrulugunu ortaya koydu. Ozellik énemi analizi, CatBoost ile
olusturulan tahmin modelinde medyan fark ve basiklik gibi belirli 6zelliklerin
Oonemini vurgulayarak bunlarin kan sekeri seviyelerinin belirlenmesindeki énemli
roliiniin altini ¢izdi. Ag¢iklanabilir yapay zeka tekniklerinin dahil edilmesi, tahmine
dayali modellerin yorumlanabilirligini ve seffafligini arttirdi. SHAP degerlerini ve
karigiklik matrisini kullanarak calisma, tahminleri etkileyen faktorlere iligkin
degerli bilgiler sunarak modellerin karar verme silirecinin daha derinlemesine
anlasilmasini kolaylastirdi. Sonu¢ olarak bu arastirma, PPG sinyallerinden kan
sekeri seviyelerinin tahmin edilmesinde makine 6grenimine dayali yaklagimlarin
potansiyelini vurgulamaktadir. CatBoost gibi gelismis modellerden yararlanan ve
aciklanabilir yapay zeka yontemlerini kullanan bu ¢alisma, dogru, invaziv olmayan
ve veriye dayali tahmine dayali metodolojiler yoluyla gelismis diyabet yonetiminin
yolunu ag1yor.

ANAHTAR KELIMELER: Kan Sekeri Tahmini, Fotopletismografi, Makine
Ogrenmesi, SHAP, Agiklanabilir Yapay Zeka
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE-BASED NON-INVASIiVE BLOOD
GLUCOSE MEASUREMENT
MSC THESIS
GOKHAN ADIGUZEL
BOLU ABANT IZZET BAYSAL UNIVERSITY
INSTITUTE OF GRADUATE STUDIES
DEPARTMENT OF COMPUTER ENGINEERING
SUPERVISOR: DR. OGR. UYESI UMIT SENTURK)
CO-SUPERVISOR: PROF. DR. KEMAL POLAT)

BOLU, JULY 2024
X1 +44

Prediction of blood sugar levels is a critical task in the effective management of
diabetes. The study focuses on leveraging the power of machine learning models
such as CatBoost, the dataset created in this research was carefully selected for
glucose estimation from PPG signals. It consists of data obtained from 50 people
who came to Abant Izzet Baysal University Internal Medicine Department with
diabetes complaints during the study period, with ethics committee approval.
Information for each individual includes laboratory glucose measurements and
approximately one minute of recorded finger PPG signals. Among the various
machine learning models tested, CatBoost emerged as the best-performing model
for predicting blood sugar levels. The CatBoost model demonstrated its efficiency
and accuracy in glucose level predictions by achieving an impressive coefficient of
determination (R?) metric of 0.7191 and a mean absolute error (MAE) of 25.21.
Feature importance analysis highlighted the importance of certain features, such as
median difference and kurtosis, in the prediction model built with CatBoost,
underlining their important role in determining blood glucose levels. The inclusion
of explainable Al techniques increased the interpretability and transparency of
predictive models. Using SHAP values and the confusion matrix, the study
facilitated a deeper understanding of the models' decision-making process by
providing valuable insight into the factors influencing the predictions. In
conclusion, this research highlights the potential of machine learning-based
approaches in predicting blood glucose levels from PPG signals. Leveraging
advanced models such as CatBoost and employing explainable artificial
intelligence methods, this study paves the way for improved diabetes management
through accurate, non-invasive, and data-driven predictive methodologies.

KEYWORDS: Blood Sugar Prediction, Photoplethysmography, Machine
Learning, SHAP, XAl
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1. GIRIS

Diyabet, viicudun kan sekeri (glikoz) seviyesini diizenleyemedigi kronik bir
hastaliktir. Glikoz, hiicrelerin enerji kaynagidir ve kandaki seviyeleri insiilin
hormonu tarafindan diizenlenir. Diyabet hastaliginda, viicut ya yeterli insiilin
iiretmez ya da iiretilen insiilini etkin bir sekilde kullanamaz. Bu durum, kan sekeri
seviyelerinin siirekli yliksek kalmasina neden olur ve zamanla ciddi saglik
komplikasyonlarina yol agabilir.

Diyabet, birey ve toplumu ilgilendiren ciddi bir saglik sorunudur. Ayrica
hizla artis gostermesinden dolayi kiiresel bir hastalik olarak kabul edilmektedir [1].
Diyabet, Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tarafindan “tiim diinyay1 etkisi altina alan
major bir saglik problemi, yeni bir salgin hastalik” olarak ilan edilmistir [2].
Diinyada biitiin yas gruplarinda diyabet prevalans1 2000 y1linda %2,8 iken (yaklasik
171 milyon) 2030 yilinda %4,4°e (yaklasik 366 milyon) ulasmas1 beklenmektedir
[3]]. Diyabet hastaliginda pankreas yeteri kadar insiilin iiretemez veya hiicre ve
dokular iiretilen insiilini etkin sekilde kullanamaz[4]. Saglikl1 bireylerde kandaki
glikoz miktar1 70 ile 99 mg/dL diizeyindedir, 100- 125 mg/dL glikoz
konsantrasyonuna sahip bireyler ise prediyabetik olarak degerlendirilir.[5] Asagida
Tablo 1.1. ‘de kandaki seker seviyelerinin diyabet hastaligin1 belirlemekte
kullanilan Slgiitleri paylasilmistir [5].

Tablo 1.1. Kan sekeri belirleme 6lgiitleri

Durum Aclik Kan | Oral Glukoz Tolerans Testi | Hemoglobin Alc
Sekeri (mg/dL) | (OGTT) 2 saat sonra (mg/dL) | (HbA1c) (%)
Normal 70-99 <140 <57
Prediyabet 100-125 140-199 5.7-6.4
Diyabet > 126 >200 >6.5

Aclik Kan Sekeri(FBS): En az 8 saat agliktan sonra 6l¢iilen kan sekeri diizeyi.[68]

Oral Glikoz Tolerans Testi (OGTT): 75 gram glikoz tiiketildikten 2 saat sonra
oOl¢iilen kan sekeri seviyesi.[69]

Hemoglobin Alc (HbAlc): Son 2-3 aydaki ortalama kan sekeri seviyesini gosteren
bir kan testi.[69]




Insiilin, pankreas tarafindan iiretilir ve glikozun kandan hiicrelere gegisini
saglar. Bu siireg, enerji iiretimi i¢in énemlidir. Insiilin eksikligi veya etkisizligi,
hiicrelerin yeterince glikoz almasini engeller ve bu da kanda asir1 glikoz birikimine
yol agar. Kandaki glikoz seviyesinin normal araligin tizerinde kalmasi durumuna
hiperglisemi denir. Diyabetin gelisimiyle ilgili iki ana mekanizma vardir.
Bunlardan birincisi pankreasin yeterli insiilin iiretmemesidir. Bu durum genellikle
otoimmiin reaksiyonlar sonucunda ortaya ¢ikar. ikincisiise hiicrelerin insiiline karst
direng gostermesi, yani insiilini etkin bir sekilde kullanamamasidir. Bu durum,

genellikle obezite ve sedanter yasam tarzi ile iliskilidir[70].

Diyabetin etkin yonetimi, kan sekeri seviyelerini kontrol altinda tutmay1

igerir. Bu, asagidaki dnlemleri gerektirir:

Diyet ve Beslenme: Saglikli ve dengeli bir beslenme, kan sekeri kontroliinii

destekler.

Egzersiz: Diizenli fiziksel aktivite, insiilin duyarliligini artirarak kan sekeri

seviyelerini diisiiriir.

Ila¢ Tedavisi: Oral ilaglar veya insiilin tedavisi, diyabet ydnetiminde

onemli bir rol oynar.

Kan Sekeri Izleme: Diizenli kan sekeri 6l¢iimleri, hastalarin seviyelerini

kontrol etmelerine yardimci olur.

Diyabet, yagsam boyu siiren bir hastalik olmasina ragmen, uygun yonetim ve
yasam tarzi degisiklikleri ile kontrol altinda tutulabilir. Hastalar, diizenli tibbi
kontroller ve destekleyici egitimle komplikasyon riskini azaltabilir ve yasam
kalitesini artirabilirler. Bu ¢alisma diyabet kontroliinde kan sekeri seviyelerinin
kontrol altinda tutulmasina odaklanmaktadir. Hem hastaligin teshisi hem de takibi

kan sekeri seviyelerinin bilinmesi ile miimkiindiir.

Gilintimiizde, kan sekeri seviyesinin takibi i¢in invaziv (girisimsel)
yontemler kullanilmaktadir. Ancak, bu yontemler hasta i¢in rahatsiz edici olabilir
ve bazen de zaman alabilir. Bu nedenle, non-invaziv kan sekeri 6l¢iim sistemlerinin

gelistirilmesi 6nem arz etmektedir. Hastanin en kisa siirede ve en az agri ile kan



sekerinin Olgiilmesi viicuttan alinacak sinyallerle miimkiindiir. Ancak o6l¢iilen
sinyallerin anlamlandirilmasi gerekmektedir. Bu siire¢ i¢in sinyallerin karmasik bir
dizi matematiksel islemlerden gegmesi ile miimkiin hale gelmektedir. insan akl1 ve
giicliyle bu siireci yiiriitmek zor ve zahmetlidir. Bu asamada yapay zekanmn
giiciinden faydalanilacaktir. Yapay zeka algoritmalarinin gelismesi ile non-invaziv
(girisimsel olmayan) yontemlerle alinan kan sekeri ol¢iimlerinin dogrulugunu
arttirmak miimkiin hale gelmistir. Yapilacak arastirma ile hastalara herhangi bir
girisimsel miidahalede bulunmadan (kan alma, damar yolu agma vb.) kan sekeri
degerlerinin 6l¢iilmesi amaglanmaktadir. Non-invaziv sistemler ile tarafsiz veriler

elde ederek diyabet tedavisini daha etkili hale getirmek istenmektedir.

Invaziv Ol¢iim Yéntemi: Invaziv 6l¢iim yontemleri, viicuda girerek veya

cilde niifuz ederek bilgi toplamayi igerir. Bu yontemler tipik olarak hastanin i¢
organlarina dogrudan erisim saglar ve gesitli tibbi prosediirlerde kullanilir. Ornegin
kalp kateterizasyonu, kalp hastaliklarinin teshisinde ve cerrahi prosediirlerin
uygulanmasinda yaygin olarak kullanilirken, laboratuvar testleri i¢in kan numunesi
alinmasi standart bir uygulamadir. Genel olarak invaziv 6l¢lim ydntemleri, viicut
icindeki hedef organ veya dokuya dogrudan ulasarak daha dogru sonuglar verir. Bu

nedenle kritik hastaliklarin tan1 ve tedavisinde tercih edilmektedir.

Bu ol¢iim sistemi genellikle insuline dayali baglangi¢ tedavisi sirasinda
kullanilmaktadir. Burada kullanilan cihazlar aktifilac tedavisi ile beraber kullanilan
glukoz monitorleridir ve bunlar giglii optik sensor teknolojisine dayah
durumdadirlar. Sadece glukozun tespiti i¢in uygulanan optik sensor teknolojisi
sayesinde dogrudan veriler elde edilebilmektedir. Glukoz Monitériiniin temel
amac1 viicutta bulunabilecek maksimum glukozu tespit etmektir. Ancak, bu tip
monitorler gergeklesebilecek enfeksiyon riskini arttirdigindan, diger alternatif
yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Hastalarin kendi imkanlar1 ile kan sekerlerini
Ol¢ebilmeleriigin asagida Sekil 1.1. de gosterilen cihaz ve ekipmanlara ihtiyaglari

vardir.
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Sekil 1.1. invaziv kan sekeri dl¢iim cihazi ve ekipmanlari1[71]

Cihaz ve ekipmanlar temin edildikten sonra da hasta i¢in zor ve agril bir
siire¢c baslamaktadir. Geleneksel yontemlerle yapilan kan sekeri 6l¢iim islemi
genellikle hastanin tek basina yapabilecegi bir islem olmamaktadir. Hem 6l¢iimden
once hem de Olgiimden sonra alinmasi gereken onlemler vardir. Viicudun
enfeksiyon kapmamasi i¢in Ol¢iim alinacak parmagin siirekli steril tutulmasi

gerekmektedir. Asagida sekil 1.2°de evde kan sekeri 6l¢lim asamalar1 gosterilmistir.

Sekil 1.2. Evde kan sekeri 6l¢lim asamalar1[72]



Geleneksel siireclerin hastanede gergeklestigi diisiiniildiiglinde evde kan
sekeri dl¢limiine nazaran hastane 6l¢giimiin daha zahmetli agrili ve zaman alan bir
siire¢ oldugu goziikmektedir. Hastanelerde enfeksiyon riski daha fazladir bu
sebeple hastanin Ol¢lim siiresi boyunca azami onem gostermesi gerekmektedir.
Yaslilar ve farkli rahatsizliklari olan insanlar igin biitiin bu islemleri tek bagina
tamamlamak miimkiin degildir. Ayrica sira bekleme gibi durumlar hastanin
hastanede kaldig siireyi uzattigi i¢cin bu durum hastanin psikolojisi lizerinde de

olumsuz bir etki birakmaktadir.

Invaziv_Olmayan Ol¢iim Yéntemi: Invaziv olmayan dl¢iimler, viicuda

girmeden veya minimum temasla bilgi toplar. Ozellikle kronik hastaliklarin
takibinde invaziv yontemlerin olasi riskleri ve rahatsizliklart nedeniyle hasta
tercihleri siklikla daha az invaziv, invaziv olmayan yontemlere yonelmektedir.
Non-invaziv yontemler, kronik hastaliklarin takibinde daha sik ve daha az invaziv
olmas1 nedeniyle genellikle tercih edilmektedir. Invaziv olmayan &l¢iim
yontemleri, viicudun digindan bilgi topladiklarindan genellikle invaziv yontemlere
gore daha az dogru sonuglar verir. Ancak teknolojideki gelismeler invaziv olmayan
yontemlerin dogrulugunu arttirmaktadir. Makine 6grenmesi, derin 6grenme ve
yapay sinir ag1 modellerinin gelismesi ile birlikte invaziv olmayan y6ntemlerin

kullanim alan1 genislemektedir.

Invaziv ve yar1 invaziv yontemlere kiyasla, siirekli glikoz takibi i¢in invaziv
olmayan yontemler tercih edilir[6]. Glikoz 6l¢iimiinde optik yontemlerin daha
giivenilir ve dogru oldugu bulunmustur[7]. Invaziv olmayan &l¢iimler igin yaygin
optik yontemler arasinda Raman spektroskopisi, yakin kizilotesi spektroskopi,
polarimetri, sagilma spektroskopisi[8], fotoakustik spektroskopi[9] ve digerleri yer
alir. Invaziv olmayan &lciimler dnceki sorunlari ele alabilir ve agrisiz ve dogru
¢oziimler saglayabilir[10]. Non-invaziv bir yontem kullanilarak kan 6rneklemesi
ortadan kaldirilarak bakteriyel ve viral enfeksiyon riski azaltilir ve hastamn

rahatsizlig1 hafifletilir.



Hem invaziv hem de invaziv olmayan 6l¢iim yontemleri fiziksel temas
gerektirir. Ancak invaziv olmayan yontemler cilt ylizeyiyle sinirli oldugundan
invaziv yontemlere gore daha az rahatsizlik verir. Hastalar genellikle daha az
invaziv olmasi, daha az risk ve daha fazla konfor nedeniyle invaziv olmayan
yontemleri tercih etmektedir. Hasta konforu, diisiik maliyetler ve tekrarlanabilirlik
gibi faktorler invaziv olmayan yontemlerin popiilaritesine katkida bulunmaktadir.
Ancak hastaligin siddeti ve spesifik takip parametreleri bazen invaziv yéntemlerin
kullanimini gerektirebilmektedir. Tablo 1.2.'de halihazirda kullanimda olan invaziv

ve invaziv olmayan kan sekeri 6l¢lim yontemlerinin 6zellikleri gosterilmektedir.

Tablo 1.2. Kan sekeri 6lgiim yontemleri

Metot Aciklama Invaziv/Non-
invaziv
Parmak Ucu Testi | Parmak ucundan kan 6rnegi toplamak | Invaziv
(Kan Glukoz Testi) | i¢in igne veya lanset kullanilir, bu
[6] ornek glukoz olger ile dlgiiliir.
Stirekli Glukoz | Deri altina yerlestirilen bir sensoér, | Non-invaziv
izleme (CGM) [11] | kan glukoz seviyelerini siirekli olarak
Olcer ve verileri bir monitdr veya
akilli telefona iletir.
Intravensz Kan | Laboratuvar testleri ve analizler icin | Invaziv
Alma [12] intravendz olarak kan drnekleri alinir.
Elektrokimyasal Kan &rneginde glukoz seviyelerini | Invaziv
Metotlar [13] O0lcmek i¢in elektrotlar kullanilir.
Glukoz bir enzim ile reaksiyonagirer,
glukoz miktarina orantili bir elektrik
sinyali iiretir.
Transdermal Deriye  yerlestirilen bir cihaz, | Non-invaziv
Glukoz izleme [14] | elektromanyetik  dalgalar  veya
ultrason gibi teknolojileri kullanarak
deriden glukoz seviyelerini dlger.
Tiikiirtik veya | Tikiirik veya gozyast gibi viicut | Non-invaziv
Gozyas1  Analizi | stvilarinda glukoz seviyelerini 6lger,
[15] hala  aragtirma ve  gelistirme
asamasindadir.
Optik Sensorler | Glukoz seviyelerini belirlemek igin | Non-invaziv
[16] lazer 15181 veya kizilotesi 11k gibi
optik sensorler kullanir.
Biyoelektrik Deri ylizeyine yerlestirilen | Non-invaziv
Empedans Analizi | elektrotlarla viicudun elektriksel
[17] ozelliklerini olcerek glukoz
seviyelerini belirler.




Noninvaziv kan sekeri Ol¢glim sistemlerinin gelistirilmesi diyabet
hastaliginin tan1 ve tedavisinde biiyiik 6nem tasimaktadir. Viicuttan alinan sinyaller
kullanilarak noninvaziv kan sekeri 6l¢limiiniin en az aci verici ve en kisa siirede
gerceklestirilmesine yonelik 6nlemler alinabilmektedir. Bu sinyalleri 6l¢gmek i¢in
fotopletismografi (PPG) sensorleri kullanilir. Bu sensorler kan akigini ve hacmini
Olemek icin 151k kullanarak calisir ve siklikla kalp atis hizini, kan oksijen
doygunlugunu (SpO2) ve diger kardiyovaskiiler parametreleri izlemek igin
kullanilir [18]. PPG sensoOriiniin  sinyal oOl¢lim sistemi Sekil 1.3.'te

gosterilmektedir.[19]
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Sekil 1.3. Veri okuma sisteminin parmak iizerinde gosterimi[73]

PPG sensoriiyle olciilen sinyaller, karmasik bir dizi matematiksel islemi
igeren yorumlama gerektirir. Bu siirecin, yalnizca insan zekasi ve gabasiyla
gergeklestirilmesi zorlu ve hantaldir. Sekil 1.4” te PPG sensorii ve 6l¢iim sinyali

gosterilmektedir.[20]
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Sekil 1.4. PPG sensorii 6l¢iim sinyali[74]



PPG sinyalleri analiz edilirken yapay zekanin potansiyeli ortaya ¢ikiyor.
Yapay zeka algoritmalarmin gelismesiyle birlikte, invaziv olmayan kan sekeri
Olgtimlerinin dogrulugunu artirmak artik miimkiin. Bu caligsma, kan alma gibi
invaziv prosediirler olmadan kan sekeri seviyelerini dl¢gmeyi amaglamaktadir.
Invazif olmayan sistemlerin kullaniminin tarafsiz veriler saglamasi ve potansiyel

olarak diyabet tedavisinin etkinligini artirmasi bekleniyor.

Yapay Zeka Tabanli Non-Invaziv Kan Sekeri Ol¢iim Sistemi: Yapay zeka

tabanli non-invaziv kan sekeri 6l¢me sistemi klasik invaziv sistemin eksikliklerini
ortadan kaldirmak i¢in gelistirilmistir. Bu sistem parmaga takilacak veri okuma
sistemi ile okunan verinin iglenerek kaydedilecegi mikrodenetleyici sistemden
olusmaktadir. Parmaga takilan veri okuma sistemi kizil6tesi 15181n yansimasi ve geri
gelmesi prensibine dayali olarak c¢alismaktadir. Veri okuma sistemi parmaga
herhangi bir cerrahi miidahale yapmamaktadir. Sekil 1.5’te tasarlanan veri okuma
sisteminin parmak iizerindeki gosterimi yer almaktadir. Ol¢iimler sirasinda &lgiim
cihazi hastalarin isaret parmagina takilmistir ancak tiim parmaklardan Glgiim

alinabilmektedir.

kizil Stesi 1gin
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Sekil 1.5. Veri okuma sisteminin parmak iizerinde gosterimi[75]



1.1 Arastirmanin Amaci
Gelistirilecek olan yapay zeka tabanli non-invaziv kan sekeri Ol¢iimii

sistemindeki temel prensip, giinliik hayatimizda kullanilabilecek nesnelerden gelen
bilgilerden hareketle viicudumuzdaki glukoz seviyesi hakkinda bilgi toplamaya
caligmaktir.

Bazi ara galigmalarda, bu tip teknolojideki en 6nemli unsurlardan birisinin
sinirsel ag baslangicinda meydana gelen isaretlemeler oldugu goriilmiistiir. Bu
isaretlemeler sayesinde, viicutta bulunabilecek baskilar hakkinda bilgi
toplanabilmektedir. Bu bilgiler yapay zeka ile anlamlandirilabilmektedir. Sonug
olarak yapay zeka tabanli non-invaziv kan sekeri 6l¢timii sistemindeki isaretlemeler
viicudumuzdaki glukoz seviyesi hakkinda bilgi vermektedir, bu isaretleme sayisi
gecmis doneme ait incelendigin de yapay zeka egitimi ile birlikte anlamli sonuglar
iiretecektir.

Diyabet hastalarinin yasam kalitesini artirmak, siirekli ve acisiz glukoz
izlemeye olanak taniyan yenilik¢i ¢oziimler gelistirmek amaciyla, farkli yapay zeka
tekniklerinin uygulanabilirligini arastirmak hedeflenmektedir. Bu kapsamda, ¢esitli
veri analizi ve makine 6grenme modellerini kullanarak glukoz seviyelerinin tahmin
dogrulugunu degerlendirecek, en iyi performans gosteren modelleri belirlenecektir.

Aragtirmanin amaglarindan bir tanesi hastalarin girisimsel bir miidahaleye
maruz kalmadan kan sekerlerinin 6l¢iilmesidir.

Hastanin hastanede gecirdigi siireyi azaltarak hastaligin verdigi psikolojik
etkiyi azaltmak hedeflenmektedir.

Hastalarin hastane ortaminda ve ev ortaminda kullanimi siiresinde
geleneksel oOl¢iim sisteminde olan enfeksiyon riskini ortadan kaldirmak
amaglanmaktadir.

Geleneksel yontemin eksikliklerini kapatarak hastalar ve saglik personelleri
i¢in konforlu bir 6l¢iim amaglanmaktadir.

Yapay zeka egitimi ile girisimsel olmayan non-invaziv kan sekeri 6l¢tiim
sisteminin dogrulugu arttirilacaktir.

Gergek hastalardan veri tabani olusturulmustur, arastirma daha sonraki
calismalar i¢in dayanak teskil edecektir. Bu yoniiyle de arastirma siireklilik arz

etmektedir.



1.2 Arastirmanin Simirhliklar:
Bu tez ¢alismasi,

2023 — 2024 Yaillar1 arasindaki hastalarin bilgileri ile sinirlidir.

Abant Izzet Baysal Hastanesi Dahiliye Poliklinigine diyabet sikayeti ile

gelen hastalarin 6lgtimlerini kapsamaktadir.

Ilgili hastalarin sadece kan sekeri diizeylerini igeren laboratuvar sonuglar

calismaya dahil edilmistir.

Tez ¢alismasinda makine 6grenmesi yontemlerinden Kategori Hizlandirma
Regresorii (CatBosst), Hafif Gradyan Arttirma Makinesi (Light Gradient Boosting
Machine-Lightgbm), Extra Agac¢ Regresorii (Extra Trees Regresor-Et), Gradyan
Arttirma Regresorii (Gradient Boosting Regresor-Gbr), Ada Arttirma Regresorii
(AdaBoost Regresor-Ada), Rastgele Orman Regresorii (Random Forest Regresor-
Rf), Asirt Gradyan Arttirma (Extreme Gradient Boosting-Xgboost) yontemleri

kullanilmistir.

Ilgili biitiin yazilimlar Anaconda Navigator iginde bulunan Jupiter

Notebook ortami ile sinirlidir.

Ilgili sinyal &l¢iimlerinde kalp atis hiz1 (HR), oksijen satiirasyonu (SpO2)
ve diger biyometrik 6l¢iimleri yapmak i¢in tasarlanmis Maxim Integrated firmasi

tarafindan tiretilen MAX30105 sensori kullanilmistir.

MAX30105 sensoriin kirmizi led i¢in 660 nm, kizilotesi (IR) led i¢in 880
nm, yesil led i¢in 537 nm dalga boylar1 kullanilmaktadir.

Sensor bilgilerinin alinmasi ve kaydedilmesi asamasinda Arduino ekibi
tarafindan tiretilen 16Mhz iletisim hizina sahip Arduino Nano mikrodenetleyicisi

ve Arduino arayiiz yazilimi kullanilmistir.

flgili sensér dlgiimleri Windows ortaminda bilgisayarda saklanmaktadir.
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2. LITERATUR OZETLERI

Kan sekeri degerlerini tahmin etmeye dayali invaziv ve non- invaziv bir¢ok
calisma yapilmistir. Non-invaziv sistemler, tarafsiz veriler elde etmeyi amaglayarak
diyabet tedavisini daha etkili hale getirmektedir. invaziv olmayan glikoz izleme
teknolojisi, glikoz tespitini kolaylastirma potansiyeline sahiptir ve daha 6zel tedavi
segeneklerine yol agabilir [21]. Optik non-invaziv sensorler kullanarak kan sekeri
seviyelerini hesaplayan bir cihaz tasarlamak ve uygulamak icin bir ¢alisma
baslatilmistir [21]. Karar bakim yontemlerinin de otomatiklestirdigi, 6zellestirdigi
ve akilli glikoz yonetimini sagladig: diisiiniilmektedir. Dogru teshis, izleme ve
diyabetik ila¢ yOnetimi icin biiylik cabalar harcandi. Asil zorluk, giinlik

kisisellestirilmis kullanim i¢in biyosensdrlerin olusturulmasidir.

Kan sekeri diizeylerini belirlemeye yonelik geleneksel yontemler arasinda
deri alt1 6l¢timler ve invaziv miidahaleler yer alir. Siirekli izlemenin gerekli oldugu
durumlarda, hastanin derisinin altina, glikoz seviyelerini siirekli olarak takip eden
bir sensor implante edilir. Bu sensorler siirekli olarak 6l¢iim alir ve kaydeder. Bu
prosediir genellikle hastane ortaminda bir doktorun gézetiminde gerceklestirilir.
Elektrokimyasal 6l¢iim sistemleri lizerine yapilan arastirmalar, sensor boyutlarim
azaltmay1 ve 6l¢iim dogrulugunu artirmay1 amaglamaktadir. Kubilay A., Hakan B.
ve meslektaglarmin yaptigi calismada tekrar kullanilabilen ve enzim i¢germeyen bir
sensoOr gelistirildi [22]. Bu sensorlerde enzim bulunmamasi viicuttaki olasi

komplikasyonlar1 azaltmaya yardime1 olur.

Fatemeh Karimi ve meslektaglarinin yaptig1 bir ¢alismada, enzim icermeyen
sensorler olusturmak i¢in ekonomik tiretim yontemleri kullanildi [23]. Gelistirilen
sensoriin son derece kararli, ayirt edici ve hassas oldugu goriildii; bu da onun pazar
icin bir glikoz sensorii olma potansiyelini gdsteriyor. Bu sensorler, geleneksel
glikoz sensérlerinin ve invaziv yontemlerin dezavantajlarinin iistesinden gel mek
iizere tasarlanmis olup gelecekte glikoz tespit sistemlerini iyilestirme potansiyeli

sunmaktadir.

Aragtirma gruplari, onlarca yildir giivenilir ve uzun vadeli dogru ticari,

invaziv olmayan bir glikoz cihazi piyasaya siirmeye calistyorlar [24][25]. Bununla
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birlikte, mevcut non-invaziv cihazlarin higbiri, parmak delme yontemlerinin yerini
almak icin gereken dogruluga ve uzun vadeli tutarliliga sahip degildir. Bu nedenle,
normal ev kosullarinda kamu kullanimina uygun, invaziv olmayan bir glikoz
sensorii iiretmek icin ek ¢alisma gereklidir. Invaziv olmayan dl¢iim, dnceki tiim
sorunlar1 hafifletecek ve agrisiz ve dogru ¢oziimler saglayacaktir [6][10]. Invaziv
olmayan bir yontem kullanildiginda, kan orneklemesi, bakteri ve patojenik

viriislerin viicuda girmesi harig tutulur ve hasta agridan kurtulur.

Diyabet hastalarinin kan sekeri tahminlerinin genellestirilebilir 6zelliklerine
sahip oldugu bir caligmada basar1 oraninin yeterince yiiksek olmadigi, hastaya 6zel
tahminlerde bagar1 oraninin daha yiiksek oldugu rapor edilmistir [26]. Diger bir
calismada, kan sekeri tahmini i¢in makine 6grenme yontemleriile hem glikoz hem
de insiilin bilgisini besleyen ger¢ek zamanli 6grenen tekrarlayan sinir agi
kullanilmistir. Model, hem glikoz bilgisi hem de harici insiilin girdisi olan bir
otoregresif (Autoregressive-AR) modelini makine Ogrenmesi yoOntemleriyle

birlestirerek klasik bir otoregresif modelden daha iyi performans gostermistir [27].

1990 yilinda tedavi siirecinde hekimlere yardimci olacak bir diyabet tahmin
modeli gelistirilmesi amaciyla Ulusal Diyabet ve Sindirim ve Bobrek Hastaliklari
Enstitiisti tarafindan, 768 tip 2 diyabet(T2D) hastasindan 6nemli bilgiler i¢ceren veri
seti olusturulmustur. Calismada karar agaci algoritmasi uygulanarak 27 kural
cikarilmistir[28]. Baska bir ¢alismada, siirekli glukoz izleme (CGM) verilerinden
kan sekeri seviyelerini tahmin etmek i¢in destek vektor regresyonu (Support Vector
Regression-SVR) kullanilmistir. Ancak ¢alismada, diizenli bir kiibik spline
interpolasyonu kullanilarak diizeltilmis veriler kullanilmustir [29]. Kisisellestirilmis
bir glikoz tahmini saglamak i¢in yemek, insiilin ve egzersiz modellerini SVR

yontemini ile birlestiren bagka bir ¢calisma Onerilmistir.

2018 yilinda yapilan arastirmaya gore kan sekeri degerlerinin tahmininde
uzun kisa siireli bellek (Long Short Term Memory-LSTM) ve iki yonlii uzun kisa
stireli bellek (Bidirectional Long Short Term Memory) yontemleri kullanilarak
derin sinir ag1 (Deep Neural Network-DNN) ile sonuglar alinmistir [30]. CGM ile
elde edilen verileri girdi olarak alan ve 15, 30 ve 45 dakika seviyelerini gelecege

tahmin eden ileri beslemeli bir sinir agi (Feedforward Neural Network-FNN)
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kullanilmistir [31]. Asir1 gradyan artirma (Extreme Gradient Boosting-XGBoost)
Ozelligini tahmin etme yOntemlerinin gelistirilmesinde kullanilmistir [32].
Otoregresyon eksojen (AutoRegressive Exogenous-ARX) girdiler, RNN'ler ve
evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural Network-CNN) ile karsilastirilmis ve
daha basit ARX modellerinin Ohio tiniversitesinde kan sekeri tahmini yapilmistir
[33].

2021 yilinda ise sinyal 6l¢iim cihazlarinin geligimi ile birlikte girisimsel
olmayan non-invaziv 6l¢iim sistemleri onerilmeye baglanmistir. Sentanu S. G. Ve
arkadaglar1 yaptiklari calismada donanim sistemi gelistirdikten sonra 24 goniilliiniin
Fotopletismografi (PPG) verilerini toplamis, her goniillii igin toplam dort dakikalik
yansitici ve aktarict PPG sinyali almislardir. Ayn1 zamanda referans olmasi i¢in
Caresens II Plus ad1 verilen klinik invaziv tipte bir cihaz kullanilarak glikoz seviyesi
Olcimii yapmislardir. Calismada sinyal 6n isleme ve Oznitelik ¢ikarma islemi
yapildiktan sonra, Rastgele Orman (RF) ve Ekstra Gradyen Arttirma (XGBoost)
makine Ogrenmesi modelleri ile PPG sinyallerinden kan sekeri tahmini

gerceklestirilmeye ¢alisiimistir [34].

2022 yilinda Ernia Susana ve arkadaslarinin yaptigi baska bir calismada ise
hastalardan hem parmak sensoriindeki elektronik devre araciligiyla ortaya c¢ikan
PPG sinyalleri hem de invaziv yontemle kan sekeri degerleri alinmis ve seker 6lgtim
sonuglarina gore hastalar normal ve diyabet olarak siniflandirilmistir. Ardindan
Rastgele Orman (RF) makine 6grenmesi modeli igirisindeki torbalama(bagging)
fonksiyonu kullanilarak PPG sinyalleri ile klinik invaziv 6l¢iim ile alinan kan sekeri
degerleri regresyona tabi tutulmus ve hastalarin PPG sinyallerine bakarak diyabet

siniflandirilmasi gergeklestirilmeye ¢alisilmistir [35].

Luis A.C.P. ve arkadaslarin1 2023 yilinda herhangi bir patoloji veya
herhangi bir ilacin etkisi bildirilmemis, yaslar1 17 ile 60 arasinda degisen 187 kadin
ve erkek denek kullanilarak gelistirdiklerisistemde, verilerirastgele kan sekeri testi
modunun protokollerini uygulamislardir. Bu ¢alismada, ii¢ dalga boyuna sahip PPG
sinyalleri kullanilarak kan sekerinin invaziv olmayan tahmini igin bir sistem
onermislerdir. Bu sistemde gozetimli 6grenme yontemlerinden biri olan SVM

yontemi ile PPG sinyalleri kan sekeri tahmini gergeklestirilmeye ¢alisilmigtir [36].

13



3. MATERYAL VE YONTEM

Calismada yontem adimlar1 veri setinin okunmasi ve verilerin 6n
islemlerden gecirilmesi ile baslayacaktir. On islemlerden gegirilen veriler
segmentasyon islemine tabi tutulacak ardindan 6znitelikler ¢ikarilacak ve hedef
degisken ile en ilgili 6znitelikler se¢ilecektir. Agiklanabilir yapay zeka ile egitilen
modelin kan glukoz seviyesi tahminini ger¢eklestirmesi saglanacaktir. Bu adimlar

Sekil 3.1°de gosterilmistir

1 )
Sinyal 1 *Mf w*“
| DN { )
T : Segmen- | * [ Oznitelik [ Model s | Kan
Sinyal 2 ‘M’" ’ FILTRE ' | tasyon |- | Gkarma |-y Egitimi |- fi:x
» ranmini
Sinyal 50 w‘ :

Sekil 3.1. Calisma yontem adimlari

Sinyallerin Toplanmasi: Ilk adim, biitiinlesik devreden gelen c¢esitli

biyomedikal sinyallerin toplanmasidir. Bu sinyaller, kan glukoz seviyesini
tahmin etmek i¢in kullanilacak veriyi olusturur.

Filtreleme: Toplanan sinyaller, giiriiltii ve istenmeyen bilesenlerin ¢ikarilmasi
icin filtrelenir. Bu adim, sinyallerin daha dogru ve anlamli hale getirilmesi
icin gereklidir.

Segmentasyon: Filtrelenmissinyaller, belirli zaman dilimlerine veya olaylara

gore segmentlere ayrilir. Bu, sinyalin farkli boliimlerinin ayr1 ayr1 analiz
edilmesini saglar.

Oznitelik Cikarma: Segmentlere ayrilmis sinyallerden anlamli 6znitelikler

cikarilir. Bu 6znitelikler, sinyalin 6zelliklerini temsil eden matematiksel veya
istatistiksel degerlerdir.

Model Egitimi: Cikarilan 6znitelikler kullanilarak bir makine 6grenimi

modeli egitilir. Bu model, verilen Ozniteliklere dayanarak kan glukoz
seviyesini tahmin etmeyi 6grenir.

Kan Glukoz Tahmini: Egitilmis model, yeni gelen sinyallere uygulandiginda

kan glukoz seviyesini tahmin eder. Bu sonug¢, modelin dogrulugunu ve
giivenilirligini yansitir.
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3.1 Veri Setinin Olusturulmasi
Parmaga takilan ve PPG sinyalleri kullanarak kan sekeri seviyelerini tahmin
etmek amaciyla bir elektronik devre olusturulmustur. Sekil 3.2°de bu elektronik

devrede PPG sinyali dlglimleri i¢in kullanilan MAX30105 sensoriiniin i¢ yapisi
goziikmektedir.
__________ MEDt e
1 1
| I
. I
i Kirmizi | Kizilgtesi Yesil ANALCG DIGITAL :
Gorindr
| \SZ \SZ » Ao . ISD
I il A = oo e [ embeoia| [ Letisin =
| I 1
: 660nm | BBOnm | 527nm ADC :
I I
' :
|
. ) v I
i »—l | osiLaToR [— LEDSURUCD | !
: | | ‘ @ MAX30105 :
(G, ga— ] ) E ;
R_DRV| IR_DRV| G_DRV __GND PGND
Sekil 3.2. MAX30105 sensortii i¢ yapisi[79]
1- Kizildtesi Algilama Sistemi LED ve Fotodiyot: Cihaz, kizildtesi 151k

yayan bir LED ve bu 15181 algilayan bir fotodiyot icerir. LED, deri
altindaki kan damarlarina kizilotesi 1s1k gonderir. Fotodiyot ise geri
yanstyan 15181 algilar. Kan hacmindeki degisiklikler, 15181n emilme ve
yansima oranlarini etkiler ve bu sayede PPG sinyalleri elde edilir. Bu
islem i¢in MAX30105 sensorii kullaniimistir.

Analog Sinyal Kuvvetlendirme (Amplifikator): Fotodiyot tarafindan
algilanan sinyaller ¢ok diisiik voltaj seviyelerindedir. Bu nedenle, bu
sinyaller bir kuvvetlendirici devre kullanilarak gii¢lendirilir. Bu, sinyalin
daha kolay islenebilir hale gelmesini saglar. Bu islem icin MAX30105
sensorii igerisindeki sinyal kuvvetlendirme sistemi kullanilmistir.

Sinyal Dijitallestirme Analog-Dijital Cevirici (ADC): Kuvvetlendirilmis
analog sinyaller, bir Analog-Dijital Cevirici (ADC) kullanilarak dijital
formata donistiiriiliir. Bu, sinyallerin dijital islemciler veya
mikrodenetleyiciler tarafindan islenmesini miimkiin kilar. Bu islem i¢in
MAX30105 sensorii icerisinde analog- dijital c¢evirici sistem
kullanilmastir.
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4- Sinyal Isleme ve Analiz (Mikrodenetleyici): Dijital sinyaller,
mikrodenetleyici tarafindan islenir. Mikrodenetleyici, sensorden gelen
PPG sinyallerini analiz eder okuma hizina bagli olarak ilgili sinyalleri
sayisal verilere doniistiiriir. Bu islem i¢in Arduino Nano
mikrodenetleyicisi kullanilmigtir.

5- Iletisim Modiilii: Mikrodenetleyici ve sensérden olusan tiimlesik
elektronik devre bilgisayara kablo araciligiyla baglidir. Kablolu baglanti
secilmesinin sebebi gecikmelerin ve sinyal kayiplarinin 6niine gegmek
icindir.

Tumlesik Elektronik Devre Calisma Prensibi; Cihaz, kullanicinin
parmagina takilir ve siirekli olarak PPG sinyallerini toplar. Kizil6tesi LED, deri
altina 151k gonderir ve fotodiyot, geri yansiyan 15181 algilar. Kan hacmindeki

degisiklikler, PPG sinyallerinde dalgalanmalara neden olur. Bu sinyaller,
kuvvetlendirici ile giiglendirilir ve ADC ile dijital formata dontistiriliir.

Mikrodenetleyici, dijital PPG sinyallerini analiz eder ve sayisal verilere
dontstiirir. Elde edilen veriler, kablolu iletisim modilii araciligiyla mobil
bilgisayarlara gonderilir ve burada kaydedilir. Sensor ve mikrodenetleyici baglanti
semas1 Sekil 3.3. ‘te gosterilmektedir.

BILGISAYAR
LED
SCK MISO
MAX30105
-3 MIS1
AREF P1.02
283 ¢ % AD P027
1 A1 PO21
= i P0.23
2 ARDUINO NANO

4 MIKRODENETLEYIC] #

A4ISDA P13
ASISDL P1.15
AB P1.12
AT P1.11

+5V GND —_[

RESET RESET —
i GND P1.10
- VIN P1.02

Sekil 3.3. Sensor ve mikrodenetleyici baglanti semasi

Kaydedilen veriler ile kan sekeri seviyesini tahmin etmek i¢in bir veri seti
olusturulmustur.
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3.2 Veri Seti Kiimesi
Onerilen sistemin gelistirilmesinde ilgili {iniversiteden etik kurul onay:

alinarak veri tabani olusturma islemi gerceklestirilmistir. Hastalardan alinan imzal
bilgilendirilmis olur formu ile dl¢iim islemi baglamistir. Tiim 6l¢iimler Abant Izzet
Baysal Universitesi Dahiliye Polikliniginde yapilmis ve ilgili birime diyabet
sikayetiile gelen hastalardan 6l¢tim alinmistir. Bu veri tabani sunlar1 igermektedir;
50 katilimcinin klinik-kimyasal glikoz degerleri ve PPG sinyali degerleri. PPG
sinyali o6l¢iimiinde galisma i¢in 6zel olusturulmus mikrodenetleyici ve sensor

sisteminden olusan biitiinlesik devre kullaniimistir.

Biitlinlesik Ol¢iim sistemi ile hastanin parmaginda ortalama 2 dakika
siireyle, 64 Hz ornekleme frekansiyla alinmistir. Biitiinlesik devre, nabiz dalgasi
algilamay1 en tist diizeye ¢ikarmak icin yesil (550 nm) ve kirmizi (650 nm) 151k
kullanir. Laboratuvar ortaminda alinan glukoz degeri hedef degisken olarak

kullanilacaktir.

3.3 Veri On isleme
Cihazin baslangi¢ parametrelerindeki hatadan kaginmak igin ilk 10 saniyelik

degerler sinyalden ¢ikarilmistir. Sinyal 6n islemede NeuroKit2 [37] kiitiiphanesi
kullanilmis ve Elgendi [38] metodu ile temizleme yapilarak PPG sinyalleri giirtilti
ve yapaylik 6zelliklerinden arindirilmistir. Bu temizleme yontemi, genis bant genlik
entegrasyonu (Elgendi) adimi tasir ve PPG sinyalinin genis bant &zelliklerini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Elgendi, o6zellikle PPG sinyalinin kalitesini
arttirmak ve belirli frekans bantlarindaki genlikleri entegre etmek amaciyla

kullanilir. Bu islem Sekil 3.4 ‘de gosterilmistir.

Ham PPG Sinyali Filtrelenmis PPG Sinyal

= Filelnmis PG i N
o1 elenis PG Sinyal (\‘ f‘/\‘ ‘ | \
[ || | '
| \ |

04
a4

A .
. \ [ i1 "f\/‘ ,“ ‘\
Y \ | \ | | | |/
N \/ | ]
=204 \ | |

404 \/ \/
! !,

wa

Ampt

0 1000 150 m bl 0 0 100 1500 M 0
Taman Taman

Sekil 3.4. Temizlenen sinyal ve ham sinyal
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3.4 Segmentasyon (Boliitleme)

Fotopletismografi (PPG) sinyali segmentasyonu, bir PPG sinyalini belirli
olaylara veya donemlere ayirmay: ifade eder. PPG sinyali genellikle kalp atis
dongiisiinii temsil eder ve segmentasyon, bu dongii i¢indeki belirli olaylar1 veya
ozellikleri tanimlamak i¢in kullamilir. PPG sinyali segmentasyonunda
kullanilabilecek birkag¢ yontem vardir. Bunlardan bazilari; r zirvesialgilama, tersine
cevrilen zirve algilama, kalp atis1 baglangici ve bitisi, frekans alan1 analizi vb. Bu
calismada PPG sinyalleri kalp atis1 baglangi¢ ve bitis araligina gore boliitlenmistir.

Boliitleme islemi Sekil. 3.5te gosterilmistir.
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Sekil 3.5. Boliitleme islemi adimlari

Segmentasyon isleminden gegirilen boliitlenmis PPG sinyalleri ortalama
alma islemine tabi tutulmustur. Bunun sebebi segmentler iizerinde g¢alisirken,
spesifik olaylar1 veya durumlari incelemek igindir. Ozellikle PPG sinyali gibi
tekrarlanan dongiiler lizerinde calisiliyorsa, ortalama alma islemi sayesinde her bir
dongiiniin 6zelliklerini 6grenmek kolaylasir. Sekil 3.6.’da ii¢ numarali hastanin
kalp atis baslangi¢ bitis degerleri ve ortalama degeri goziikmektedir. Burada kirmizi
renkli koyu olarak belirtilen kisim ortalama kalp atis ¢izgisini gosterirken, soluk

renkli ince ¢izgiler ise hastanin tiim kalp atiglarina gostermektedir.
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Sekil 3.6. U¢ numaral1 hastanin kalp atis1 ortalamasi

3.5 Oznitelik Cikarma ve Se¢cme Islemi
On islemlerden gegirilen PPG sinyalleri TSFEL [39] kiitiiphanesi

kullanilarak 6zniteliklerine ayrilmistir. TSFEL, zaman serisi verilerinden cesitli
ozellikleri ¢ikarmak i¢in tasarlanmis bir Python kiitliphanesidir. Kiitiiphane, bir dizi
ozellik ¢ikarma islevi ve bunlar1 kullanarak 6zellik matrisi olusturma yetenekleri
sunar. TSFEL mevcut 6zellikleri li¢ alana ayirir: istatistiksel, zamansal ve spektral.
Calismada zamansal ve istatistiksel 6zellikler kullanilmis ve PPG sinyali 230 adet
ozellige gore bolimlere ayrilmistir. Bu ozelliklerden kan sekeri tahmininde
degisiklige sebep olmayacak olan ayni degerlerdeki sinyalin maksimum degeri,
ECDF (ampirik kiimiilatif dagilim fonksiyonu degerlerinin zaman ekseni boyunca
hesaplanmas1) degeri, sinyalin entropi degeri gibi Oznitelikler calismadan
cikarilmistir. Tahmin hesaplanmasinda 51 adet sinyal 6zniteligi kullanilmig ve

kullanilan 6zniteliklerden bazilar1 Tablo 3.1. ‘de belirtilmistir.

Tablo 3.1. Kullanilacak ozniteliklerden bazilari

PPG Ozellikleri Aciklama

1 Tepe degeri
Zirveden zirveye

Ortalama deger
Standart sapma
Kok Ortalama Kare (RMS)
Egiklik
Yapiskanlik

~N|o|o BN
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8 Tepe faktorii
9 Acilis faktorii
10 Diirtii faktori
11 Sekil faktori

1- Tepe Degeri (Peak Value): Bir zaman serisinin en yiiksek degerini temsil
eder. Bu deger, zaman serisinin zirvesini belirler ve belirli bir déonem iginde
gerceklesen maksimum degeri temsil eder. Zaman serisindeki en yliksek degerin
belirlenmesi, anomali tespiti, sinyal isleme ve veri madenciligi gibi alanlarda

ozellikle onemlidir [40].

2- Zirveden Zirveye (Peak-to-Peak): Bir zaman serisinin en yiiksek (tepe)
ve en diisiik (¢ukur) noktalar1 arasindaki fark:i ifade eder. Bu metrik, sinyalin
dalgalanma genligini 6l¢mek i¢in kullanilir ve zaman serisinin degiskenligini veya

dalgalanma araligin1 temsil eder [40].

3- Ortalama Deger (Mean Value): Bir zaman serisinin veya veri setinin
elemanlarinin toplaminin eleman sayisina boliinmesiyle elde edilen degerdir.
Ortalama, merkezi egilimi bir 6l¢ii olarak kullanilir ve veri setinin genel egilimini

veya tipik degerini temsil eder [40].

4- Standart Sapma (Standard Deviation): Veri setindeki elemanlarin
ortalamadan ne kadar saptigini 6lgen istatistiksel bir degerdir. Standart sapma, bir
veri setinin yayilimini veya dagilimini anlamak i¢in kullanilir ve verilerin ortalama

etrafinda nasil dagildigini gosterir [40].

5- Kok Ortalama Kare (Root Mean Square-RMS): Bir veri setinin ortalama
kare degerinin karekokii olarak tanimlanan bir ol¢lidiir. RMS, sinyal isleme,
miihendislik ve istatistik gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir ve bir veri setinin

enerji icerigini veya genlik seviyesini temsil eder [40].

6- Carpiklik (Skewness): Verilerin ortalama etrafindaki dagiliminin
asimetrisini tanimlayan istatistiksel bir 6l¢iidiir. Verilerin ortalamanin bir tarafinda
digerine gore daha yogun olup olmadigin1 gosterir. Carpiklik pozitif, negatif veya

sifir olabilir ve her durum, veri dagiliminin sekli hakkinda farkli bir sey soyler [41].
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7- Basiklik (Kurtosis): Bir dagilimin kuyruklarinin seklinin genel sekline
gore nasil oldugunu tanimlayan istatistiksel bir 6l¢tidiir. Dagilimin kuyruklarindaki
verinoktalarinin normal bir dagilima gore agir m1 yoksa hafif mi oldugunu gosterir.

Bagka bir deyisle, basiklik, bir veri setindeki asir1 sapmalarin derecesini dlger [41].

8- Crest Faktorii (Crest Factor): Bir sinyalin veya veri setinin tepe degerinin
ortalama degere oranimi ifade eden bir oOl¢iidiir. Elektrik miihendisligi, ses
miihendisligi ve sinyal isleme gibi alanlarda sik¢a kullanilir. Crest faktorii, bir

sinyalin tepe degeri ile ortalama degeriarasindakiiliskiyi belirler ve sinyalin genligi

hakkinda bilgi verir [42].

Belirlenen 6zniteliklere gore ayrilan sinyaller laboratuvar ortaminda alinan
glukoz degerleri ile hedef degisken olarak iliskilendirilmis ve makine 6grenmesi

modeli i¢in hazir hale getirilmistir.

3.6 Makine Ogrenmesi Modeli
PPG sinyalleri 6n islemlerden ve 6znitelik ¢ikarma islemlerinden gegtikten

sonra hedef degisken ile Regresyona tabi tutuldu. Regresyon, iki veya daha fazla
degisken arasindaki iliskiyi modelleme ve bu iliskiyi anlama siirecini ifade eder.
Genellikle, bagiml1 degisken (outcome variable) ile bagimsizdegiskenler (predictor
variables) arasindaki iligkiyi analiz etmek amaciyla kullanilir. Calismada bir
bagimli degiskenin (hedef degisken) bir veya daha fazla bagimsiz degiskenle
iliskisini modellemeye c¢alisan Pycaret [43] kiitiiphanesine bagli regresyon
modelleri kullanilmistir. Bu modeller bir degiskenin diger degiskenlere nasil bagh
oldugunu anlamak ve gelecekteki degerleri tahmin etmek i¢in kullanilir. Calismada
bir dizi regresyon modeli ile egitim yapilmistir.

Tablo 3.2°de egitilen sistemin ilk yedi regresyon modeline gore performans
degerleri gosterilmektedir. Tablo, farkli makine 6grenimi modellerinin
performansini 6l¢en ¢esitli metrikleri igermektedir. Her model i¢in ortalama mutlak
hata (MAE), ortalama kare hata (MSE), kok ortalama kare hata (RMSE), belirleme
katsay1s1 (R?), kok ortalama kare logaritmik hata (RMSLE), ortalama mutlak ytizde
hata (MAPE) ve egitim siiresi (TT) gibi metriklerle degerlendirildigi goriilmektedir.
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Tablo 3.2. ilk yedi regresyon modeli performans degerleri

Model MAE | MSE RMSE | R? RMSLE | MAPE | TT(Sn)

CatBoost 25.16 | 1591.78 |39.13 0.71 | 0.24 0.18 31.15
Regresor

Light 28.64 | 1941.95 |43.45 0.65 | 0.26 0.20 0.02
Gradient
Boosting
Machine

Extra Trees | 26.98 | 2095.21 |44.52 0.64 | 0.27 0.19 0.07

Gradient 29.94 | 2368.13 |47.99 0.59 | 0.28 0.20 0.08
Boosting
Regresor

AdaBoost 36.78 | 2400.90 | 48.24 0.58 | 0.29 0.26 0.04
Regresor

Random 29.58 | 2493.49 |48.99 0.56 | 0.29 0.20 0.10
Forest
Regresor

Extreme 30.93 |2833.09 |52.19 0.52 | 0.30 0.21 0.21
Gradient
Boosting

MAE (Ortalama Mutlak Hata): Modelin gercek degerler ile tahmin edilen degerler
arasindaki ortalama mutlak farki gosterir. Daha diisiik bir deger, daha iyi tahmin
performansini isaret eder [44].

MSE (Ortalama Kare Hata): Modelin gercek degerler ile tahmin edilen degerler
arasindaki ortalama kare farki gosterir. Daha diisiik bir deger, daha iyi tahmin
performansini isaret eder [45].

RMSE (Kok Ortalama Kare Hata): MSE'nin karekokii alinarak elde edilir. Gergek
ve tahmin edilen degerler arasindaki ortalama kare farkin karekokiinii temsil eder.
Daha diisiik bir deger, daha iyi tahmin performansini isaret eder [46].

R? (Belirleme Katsay1s1): Bagimli degiskendeki varyasyonun ne kadarinin bagimsiz
degiskenler tarafindan agiklandigini gosterir. Degerler O ile 1 arasinda degisir ve
daha yiiksek bir deger, modelin daha iyi uyum sagladigini gosterir [47].

RMSLE (Ko&k Ortalama Kare Logaritmik Hata): Gergek ve tahmin edilen degerlerin
logaritmalarmin ortalama kare farkinin karekokiinii temsil eder. Ozellikle veri
setinde biiyiik degerler oldugunda kullaniglidir [48].

MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata): Ger¢ek ve tahmin edilen degerler
arasindaki ortalama mutlak yiizde farki temsil eder. Daha diisiik bir deger, daha iyi
tahmin performansini isaret eder [49].

TT (Egitim Siiresi): Modelin egitim siiresini temsil eder. Daha kisa siire, daha hizl
egitim siiresini igaret eder.
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CatBoost (Categorical Boosting): Yandex tarafindan gelistirilen bu model,

ozellikle kategorik verilerle 1yi performans gostermesiyle bilinir. CatBoost,
kategorik degiskenleri otomatik olarak isleyerek, kullanicilarin manuel olarak bu
degiskenleri doniistiirme ihtiyacini azaltir. Diger boosting algoritmalarina gore hiz
ve dogruluk agisindan avantajlidir. LightGBM: Microsoft tarafindan gelistirilen bu
model, biiylik veri setleri ve yliksek boyutlu verilerle ¢alismak i¢in optimize
edilmistir. LightGBM, histogram tabanli algoritma kullanarak daha hizli ve daha
diisiik bellek kullanimi saglar. Ayrica, dogrulugu artirmak igin yaprak odakl
bliylime stratejisi kullanir. Extra Trees (Extremely Randomized Trees) [63]:

Random Forest ile benzer sekilde ¢alisan bu model, ancak agaglar1 olustururken
daha fazla rastgelelik ekler. Split noktalarini rastgele seger ve bdylece modelin
varyansini azaltir. Bu da genellikle asir1 uyumu azaltir ve daha genellestirilebilir

modeller olusturur. Gradient Boosting Regresor [64]: Bu model, hatalar1 azaltmak

icin ardisik karar agaclari inga eder. Her yeni agac, Oonceki agaclarin hatalarint
Ogrenir ve diizelterek toplam hata oranini diisiiriir. Gradient Boosting, gii¢lii
performansi ve esnekligi ile bilinir, ancak dogru hiper parametre ayarlar1 gerektirir.

AdaBoost (Adaptive Boosting) [65]: Zayif 6greniciler (genellikle karar agaglari)

kullanarak calisan bu model, her bir zayif 6greniciyi ardisik olarak egitir. Her
asamada, onceki 6grenicinin hatalarina daha fazla agirlik verir, boylece modelin

dogrulugunu artirir. AdaBoost genellikle giiriiltiiye kars1 hassastir. Random Forest

[66]: Birden fazla karar agaci olusturarak calisan bu model, her bir agacin
ongoriilerini birlestirir. Rastgele 6rnekler ve 6zellikler secilerek agaglar olusturulur,
bu da asir1 uyumu azaltir ve modelin genelleme yetenegini artirir. Random Forest,

istikrarli ve genellikle yiiksek performanslidir. XGBoost [67]: Gradient Boosting

algoritmasinin optimize edilmis ve hizlandirilmig bir versiyonudur. XGBoost, hiz
ve performans agisindan birgok optimizasyonigerir ve genellikle yliksek dogruluk

elde etmek i¢in kullanilir. Paralel hesaplama ve bellek verimliligi ile 6ne ¢ikar.

Calismada egitilen sistemde regresyon modellerinden en yiiksek
performansasahip iki model olan CatBoost Regresor [50] ve LightGBM [51] (Light

Gradient Boosting Machine) algoritmalar1 incelenmistir.

CatBoost, regresyon gorevlerinde kategorik degiskenleri dogrudan

destekler. Bu, kullanicinin kategorik degiskenleri 6zel olarak islemeye veya
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doniistiirmeye gerek kalmadan kullanabilmesini saglar. CatBoost, gradient
boosting algoritmasini temel alir. Gradient boosting, zay1f 6grenicilerin (genellikle

karar agaclar1) bir araya getirilmesiyle gii¢lii bir model olusturmay1 amaclar.

LightGBM biiyiik veri setleri ve yiiksek boyutlu 6zelliklere sahip veri setleri
iizerinde paralel isleme ve 6zel histogram tabanli 6grenme yontemi kullanarak hizh
egitim saglar. Modelin olusturulmasindan sonra, LightGBM kullanicilara her bir

ozelligin tahmindeki katkisini degerlendirmek icin 6zellik 6nemi bilgileri sunar.

3.7 Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI-SHAP)
Aciklanabilir yapay zeka (XAI), yapay zeka ve makine Ogrenme

modellerinin kararlarin1 ve tahminlerini daha anlasilir ve seffaf hale getirme
stirecidir. XAI, kullanicilarin, gelistiricilerin ve denetleyicilerin, yapay zeka
sistemlerinin nasil c¢alistigin1 ve belirli sonuglara nasil ulastigini anlamalarin
saglar. SHAP (SHapley Additive exPlanations), bir modelin tahminlerini
aciklamak i¢in kullanilan bir yontemdir. SHAP, kooperatif oyun teorisinden
tiiretilmis bir kavram olan Shapley degerlerine dayanmaktadir. Shapley degeri, her
bir 6zelligin (feature) modelin ¢iktisina ne kadar katkida bulundugunu adil bir

sekilde hesaplamak i¢in kullanilir. Shapley sistemi 3 ana unsurdan olugsmaktadir.

1. Shapley Degerleri: Shapley degeri, kooperatif oyun teorisinde her

oyuncunun (06zelligin) oyunun (modelin) sonucuna olan katkisimi
Olgmek i¢in kullanilan bir yontemdir. SHAP, bu konsepti kullanarak her
bir 6zelligin bir tahmine olan katkisini hesaplar.

2. Katki Hesaplama: SHAP, her bir 6zelligin ¢ikarilmasi ve eklenmesi

durumunda modelin ¢iktisindaki  degisiklikleri g6z Oniinde
bulundurarak katki degerlerini hesaplar. Bu hesaplamalar, tiim olasi
kombinasyonlar iizerinden ortalama alinarak gergeklestirilir.

3. Aciklama ve Gorsellestirme: SHAP degerleri kullanilarak, 6zelliklerin

model tahminine ne kadar ve hangi yonde katki sagladig
gorsellestirilebilir. Bu gorsellestirmeler, karar agaclari, bar grafikler

veya scatter plotlar gibi farkli sekillerde sunulabilir.

Bu ¢alismada performans verilerinden farkli olarak Feature Importance Plot

(Ozellik Onem Siralama Grafigi) kullanlmistir. Ozellik Onem Siralama Grafigi bir

24



makine Ogrenimi modelinde kullanilan 6zelliklerin, yani degiskenlerin veya
Ozniteliklerin, modelin performansina olan katkisini gorsellestirmek i¢in kullanilan
bir grafiktir. Bu grafik, her bir 6zelligin modelin ¢iktisini olustururken ne kadar
etkili oldugunu anlamak i¢in kullanilir. Grafik, her bir 6zelligin 6nemini biiyiiklik
sirasina gore siralar. Sekil 3.7°te performans metrigi en yliksek olan CatBoost

Regresor algoritmasinin Ozellik Onem Siralama Grafigi goziikmektedir.

CatBoostRegressor Ozellik Onem Grafigi

Oznitelikler

10
Degisken Onemi

Sekil 3.7. CatBoost Regresor algoritmasi 6zellik onem siralama grafigi

Calismada kullanilan performans: yiiksek ikinci algoritma olan Light
Gradient Boosting Machine algoritmasinda da egitim ve test verileri iizerinde
inceleme yapildi, benzer performans metrikleri sergiledikleri goriildii. Ozellik
Onem Siralama Grafigi incelendiginde ise farklilik oldugu goriildii. CatBoost
Regresor algoritmast ile Light Gradient Boosting Machine algoritmasi
karsilagtirildigin da iki regresyon algoritmasi arasinda Oznitelik siralamasinda
farklilik oldugu goriilmiistiir. Sekil. 3.8.’de 6znitelik 6nem siralamasi farkliliklar

goziikmektedir.
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CatBoostRegressor Ozellik Onem Grafigi

Oznitelikler
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Degisken Onemi

Light Gradient Boosting Machine Ozellik Onem Grafigi

- Oznitelikler

X X
Degisken Onemi

Sekil 3.8. CatBoost Regresor-LGBM Ozellik Onem Siralama Grafigi
karsilagtirmasi.

Iki grafik, CatBoost ve LightGBM regresyon algoritmalarmin degisen 6nem
derecelerini gostermektedir. Her iki algoritma da hedef degiskeni tahmin ederken
hangi 6zelliklerin daha 6nemli oldugunu belirlemek i¢in belirli bir veri seti {izerinde
calismaktadir. Basiklik (Kurtosis [52]): Her iki modelde de ¢ok dnemli bir 6zellik
olarak goriilmektedir. Formiil 1'de verilen basiklik formiilleri bu 6zelligin, veri

setinde hedef degiskeni tahmin ederken kritik bir rol oynadigini 6nermektedir.

Medyan Farki (Median Diff): CatBoost modelinde ¢ok onemli iken,
LightGBM modelinde dordiincii sirada yer almaktadir. Bu fark, iki modelin farkl
algoritmik yapilarindan kaynaklaniyor olabilir. Egim (Slope [52]): LightGBM'de
en Onemli Ozellik olarak kabul edilirken, CatBoost modelinde ilk 10 06zellik
arasinda bile yer almamaktadir. Bu durum, farkli modellerde 6zelliklerin nasil

degerlendirildigi konusunda bir ipucu verebilir.

26



Diger Ozellikler: Her iki modelde de farkli zellikler 6ne ¢ikmaktadir.
Ornegin, 0 Spectral entropy her iki modelde de 6nemli bulunurken, 0 Spectral
decrease sadece CatBoost modelinde onemli bulunmustur. Bu analiz, her iki
modelde de tutarli bir sekilde 6nemli olan 6zellikleri ve modelden modele degisen
ozellikleri anlamak i¢in yararlidir. Bu bilgi, model se¢imi ve iyilestirme sirasinda

dikkate alinabilir.

CatBoost Regresor algoritmasinda en yiiksek belirleyici 6znitelik sinyalin
Kurtosis (Basiklik) degeridir. Basiklik degeri bir veri setinin, genelde normal
dagilimakiyasla daha fazla veya daha az sivriligini ifade eden bir 6l¢tidiir. Bir veri
setinin basikligi, veri noktalarinin dagiliminin ne kadar sivrildigini veya

yassilastigini belirler. Asagida Formiil 1 ¢ de basiklik formiilii gosterilmektedir[76].

n* Y iTni(Yi-Y)"
(S0, (Yi— V)%

Formil 1 : Kurtosis =

Yi: Dagilimin i Degiskeni
Y: Dagilimin Ortalamasi
n: Dagilimdaki Degisken Sayisi

Bu formiil, dagilimin merkezine gore u¢ degerlerin etkisini belirlemek i¢in
kullanilir ve veri setinin u¢ olaylara ne kadar duyarli oldugunu anlamamiza
yardimeci olur.

Light Gradient Boosting Machine algoritmasinda ise en yiiksek belirleyici
Oznitelik Slope (Egim) fonksiyonudur. Egim fonksiyonu, bir veri dizisinin egimini
hesaplayan bir fonksiyondur. Egim, bir veri dizisinin degisim hizin1 ifade eder ve
iki boyutlu uzayda bir ¢izgi veya egrinin dikme yoniinii belirtir. Asagida Formiil 2

de egim formiilii gosterilmektedir.[77]

Formiil 2 : Slope = ax + b

y= Bagimli Degisken
a= Katsay1

x= Bagimsiz Degisken
b= Sabit Deger

Bu formiil, diiz bir dogrunun grafik tizerinde nasil yerlestigini ve nasil egimli
oldugunu anlamak i¢in kullanilir.
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3.8 Kan Glukoz Seviyesi Tahmini

Calismanin amaci, ¢esitli regresyon modellerinin performansmi
degerlendirmek ve daha fazla analiz i¢in en 1yi performans gdsteren modelleri
se¢cmekti. Farkli metrikleri degerlendirdikten sonra, en yiiksek performansa sahip
regresyon modellerini belirledik. Bu modeller, en iyi performansi saglamak igin
veri seti kullanilarak yeniden egitildi. Secilen modellerin performansi hakkinda
i¢gorii kazanmak ve hedef degiskeni ne kadar 1yi tahmin ettiklerini anlamak igin
"tahmin hatas1" grafigini kullandik. Bu tiir grafik, veri analizi ve makine
ogreniminde, modelin iirettigi tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki
farkliliklar1 gorsellestirmek igin yaygin olarak kullanilir.

Genel olarak, tahmin hatas1 grafigi, regresyon modellerinin performansim
degerlendirmek ve iyilestirme alanlarini belirlemek i¢in gorsel bir ara¢ olarak
hizmet eder. Arastirmacilarin ve analistlerin, modellerin hedef degiskeni tahmin
etmedeki giivenilirligi ve etkinligi hakkinda bilingli kararlar almalarina yardimei
olur.

Calismada  kullanmilan  tiim  Oznitelikler hedef degisken ile
iligkilendirildiginde baz1 Ozniteliklerin sonuca etki etmedigi goriilmiistiir. Bu
durum bazi 6zniteliklerin sinyalin tamami boyunca degisikligi ugramamasindan
kaynaklanmaktadir. Kan glukoz seviyesi tahmin edilirken sinyalin tamaminda
degisiklige sebep olmayan ve hedef degisken ile korelasyon saptanamayan
oznitelikler kullanilmamustir. Hedef degisken ile korelasyon saptanan dznitelikler
egitimde kullanilmis ve kan glukoz seviyesi tahmin edilmeye calisilmistir. Sekil
3.9. hedef degiskenler korelasyon saptanan bazi 6znitelikler gosterilmistir.

Katki Seviyesi
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Sekil 3.9. Korelasyon saptanan 6znitelikler
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4. BULGULAR

Calismada veriler ilgili ayarlar ve parametreler ile egitilmis regresyon
modelleri karsilagtirilmigtir. Performans metrikleri olarak Ortalama Mutlak Hata
(Mean Absolute Error-MAE), Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error -MSE),
Kok Ortalama Kare Hatasi (Root Mean Squared Error -RMSE), R-kare (R?), Kok
Ortalama Kare Logaritmik Hata (Root Mean Squared Logarithmic Error-RMSLE),
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error -MAPE) degerleri
kullanilmistir. Tiim regresyon modellerine gore performans metrikleri Tablo4.1°de
goriilmektedir.

Tablo 4.1. Regresyon modellerine gore performans metrikleri

Model MAE | MSE RMSE | R? RMS | MAPE | TT(Sn)
LE
CatBoost Regresor 25.16 | 1591.78 | 39.13 | 0.71 |0.24 0.18 31.15

Light Gradient Boosting | 28.64 | 1941.95 | 43.45 | 0.65 |0.26 0.20 0.02
Machine

Extra Trees 26.98 | 2095.21 | 44.52 | 0.64 |0.27 0.19 0.07
Gradient Boosting 29.94 | 2368.13 [ 4799 | 0.59 |0.28 0.20 0.08
Regresor

AdaBoost Regresor 36.78 | 2400.90 | 48.24 | 0.58 |0.29 0.26 0.04

Random Forest Regresor | 29.58 | 2493.49 | 48.99 | 0.56 |0.29 0.20 0.10

Extreme Gradient 30.93 | 2833.09 | 52.19 | 0.52 |0.30 0.21 0.21
Boosting

Lasso Regression 38.30 | 2967.40 | 537.92 | 0.48 | 0.30 0.24 0.01
Ridge Regression 37.09 | 2795.83 | 521.44 | 0.47 |0.30 |0.24 0.08
Bayesian Ridge 39.49 | 3075.62 | 546.58 | 0.46 | 0.31 0.25 0.01
Lasso Least Angle 39.93 | 3209.94 | 561.38 | 0.43 | 0.32 0.26 0.01
Regression

Decision Tree Regresor 31.58 | 3571.12 | 572.14 | 0.42 |0.33 0.20 0.01
Elastic Net 43.97 | 3660.27 | 597.49 1 0.34 [0.34 0.29 0.01
Linear Regression 41.37 | 3537.18 | 578.18 | 0.29 | 0.37 0.28 0.01

K Neighbors Regresor 43.58 | 4315.71 | 649.02 | 0.20 | 0.37 0.31 0.01

Orthogonal Matching 60.01 | 5908.77 | 757.43 | 0.01 | 0.44 0.41 0.01
Pursuit
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Huber Regresor

60.40

7068.74

820.82

-0.09

0.51

0.36

0.01

Dummy Regresor

70.61

7049.36

834.95

-0.18

0.48

0.50

0.0070

Daha diisiik bir MSE, daha iyi bir tahmin performansini gosterir. MSE
acisindan en iyi performans gosteren model "CatBoost Regresor” modelidir
(1591.78). Daha diisiik bir RMSE, daha iyi bir tahmin performansini gosterir.
Tablodaki modeller arasinda RMSE agisindan en iyi performans gésteren model
"CatBoost Regresor" modelidir (39.13). Bagimsiz degiskenler tarafindan bagiml
degiskenin varyansinin ne kadarinin agiklandigini gdsteren R? degeri, 1'e ne kadar
yakinsa, uyum o kadar iyidir. Tablodaki modeller arasinda R? agisindan en iyi
performans gosteren model "CatBoost Regresor" modelidir (0.71). Daha diisiik bir
RMSLE, daha iyi bir tahmin performansini gosterir. Tablodaki modeller arasinda
RMSLE agisindan en iyi performans gosteren model "CatBoost Regresor”
modelidir (0.24). Daha diisiik bir MAPE degeri, ger¢ek degerler ile tahmin edilen
degerler arasindaki ortalama mutlak yiizde farkini temsil eder. Tablodaki modeller
arasinda MAPE acisindan en iyi performans gosteren model "CatBoost Regresor”
modelidir (0.18). Egitim Zaman1 degerinde daha diisiik bir egitim siiresi, model
egitiminin daha hizli oldugunu gosterir. Tablodaki modeller arasinda egitim stiresi
acisindan en iyi performans gosteren model "CatBoost Regresor™ modelidir (31.150

saniye).

Calismada esas alinan performans metrigi R-kare(R?) metrigidir. R?,
regresyon modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir
istatistiksel ol¢tlidiir. R? degeri, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler tarafindan
ne kadar iyi agiklandigini gosterir. Bu 6l¢ii, 0 ile 1 arasinda bir deger alir, 1'e daha
yakin degerler daha iyi bir uyumu gdsterirken, 0'a yaklasan degerler daha zay1f bir

uyumu ifade eder. R?, genellikle asagidaki Formiil 3 ile ifade edilir[78]:

Yi=1n(yi—-y”"i)2

2. p2 1
Formil3: R =1 Yi=1n(yi-yi)2

yi = Gergek Degerler

y~i = Tahmin Edilen Degerler

y = Bagimli Degiskenin Ortalamasi
2. i=1n = Toplam

n= Gozlem Sayi1s1
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R? metrigi i¢in ¢izilen prediction error (tahmin hata) grafiginde, x-ekseni
gercek degerleri temsil ederken, y-ekseni tahmin edilen degerleri temsil eder. Her
nokta, bir gézlemin ger¢ek degerini ve modelin bu gézlem icin yaptigi tahmini
gosterir. Ideali, noktalarin ¢izgi iizerinde olmasidir. Bu tip bir grafikte, egrisel bir
dagilim veya diizensiz desenler, modelin belirli veri noktalarinda hatalar yaptigim
gosterebilir. Modelde kullanilan en yiiksek performansa sahip CatBoost Regresor
modelinin R? prediction error grafigi Sekil 4.1‘de goziikkmektedir. R? performans

metrik degeri 0.718 olarak bulunmustur.

CatBoost Regresor Tahmin Hata Grafigi
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Sekil 4.1. CatBoost Regresor Modeli R? Tahmin Hata Grafigi

R? degeri grafigin sol iist kdsesinde 0.718 olarak belirtilmistir. Bu deger,
modelin agiklama giiclinii gosterir ve 1'e ne kadar yakinsa modelin o kadar iyi
oldugunu belirtir. Bu durumda R? degeri 0.718, yani model, veri setindeki varyansin
%71,8'ini agiklayabiliyor. Bu, modelin oldukga 1yi bir performansa sahip oldugunu

gosterir, ancak miikemmel degildir.

Kimlik Cizgisi (identity): Grirenkle gdsterilen kesik ¢izgi, kimlik ¢izgisidir.
Eger tiim noktalar bu ¢izgi lizerinde olsaydi, model miikkemmel tahminler yapiyor

olurdu. Noktalarin bu ¢izgi etrafinda ne kadar yakin veya uzak olduklari, modelin

hata miktarini1 gosterir.
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En iyi Uyum Cizgisi (best fit): Siyah kesik ¢izgi, tahmin edilen ve gercek

degerler arasindaki en iyi uyumu gosterir. Bu ¢izgi, veri noktalarinin genel egilim
yoniinii gosterir. Kimlik ¢izgisine yakin olmasi, modelin genel olarak dogru yonde

tahminler yaptigin1 gosterir, ancak bazi sapmalar oldugunu da belirtir.

Noktalarin Dagilimi: Noktalar genellikle kimlik ¢izgisine yakin dagilmis,
bu da modelin genel olarak iyi tahminler yaptigini1 gosterir. Ancak, bazi noktalar
kimlik ¢izgisinden oldukg¢a uzak. Bu noktalar modelin ciddi tahmin hatalar1 yaptig

Orneklerdir.

Sistematik Hata: Siyah kesik ¢izginin kimlik ¢izgisinden sapma derecesi,

modelin sistematik hata yapip yapmadigin1 gosterir. Cizgiler birbirine paralel
degilse veya belirgin bir sapma varsa, bu modelin sistematik olarak bazi bélgelerde
daha kotii tahminler yaptigini gosterir. Bu grafikte, en iyl uyum ¢izgisi kimlik
cizgisine oldukg¢a paralel goriiniiyor, bu da sistematik hatanin fazla olmadigim
diistindiirtir. Genel olarak, bu grafik, CatBoost regresoriiniin performansinin iyi

oldugunu, ancak bazi verilerde hatalar yapabildigini gosterir.

Ayni sekilde modeldeki en yiiksek performansa sahip LGBM (Light
Gradient Boosting Machine) Regresor algoritmasimin prediction error grafigi
cizildiginde benzer sonuglar verdigi goriilmiistiir. Iki grafikte birbirine yakin
sonuglar vermistir, aradaki farkin temel nedeni tahmin hata grafiginde gosterildigi
tizere performansa etki eden Ozniteliklerin iyi algoritmada ayri1 olmasidir.
Ozniteliklerin performansa etkisini anlamak egitim algoritmasinin se¢ilmesi ve
gelistirilmesi konusunda biiyilk avantaj saglamaktadir. Secilen Oznitelikler
sonucunda egitilen sistemin tahmin hata dagilimini ¢izgi iizerinde tutmak yapilan
caligsma i¢in dnemlidir. Dagilmis sagilim gdsteren grafiklerde 6zniteliklerin hedef
degiskenle olan iliskisinin zay1f oldugu sdylenebilir. Asagida Sekil 4.2. ‘de LGBM

Regresor algoritmasina ait tahmin hata grafigi gosterilmistir.
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LightGBM Regresoér Tahmin Hata Grafigi
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Sekil 4.2. LGBM Regresor Modeli R*2 Tahmin Hata Grafigi

LGBM algoritmasina ait tahmin hata grafiginde mavi noktalarin kesikli
siyah ¢izgiye (identity) ne kadar yakin olduguna bakarak modelin tahminlerinin
dogrulugu degerlendirilebilir. Noktalar bu ¢izgiye ne kadar yakinsa, modelin

performansi o kadar iyidir.

R? Degeri: 0.721 degeri, modelin tahmin performansinin iyi oldugunu,
ancak miikkemmel olmadigimi gosterir. Bu deger, modelin hedef degiskenin
varyansinin biiyiik bir kismin1 agiklayabildigini, ancak hala gelistirilmesi gereken
bazi alanlar oldugunu gosterir. Mavi noktalarin best fit ¢izgisine olan daginiklig,
modelin tahminlerinde bazi1 hatalar oldugunu gosterir. Daginiklik arttik¢a, modelin

tahmin hatalar1 da artar.

Bu grafik, LightGBM Regresor modelinin tahminlerinin genel olarak dogru
oldugunu, ancak bazi hatalarin mevcut oldugunu gosterir. Modelin performansi
fena degil, ancak bazi iyilestirmeler yapilabilir. R*2 degeri, modelin bagiml
degiskenin varyansinin biiyilk bir kismin1 agiklayabildigini, ancak hala
aciklanamayan bazi varyanslar oldugunu belirtir. Modelin performansini artirmak

icin daha fazla veri, daha iyi 6zellik miihendisligi gerektigi diisiniilmektedir.
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5. TARTISMA

Makine 6grenmesi, PPG sinyalleri lizerinden kan sekeri seviyelerini tahmin
etmek i¢in kullanilan etkili bir yontemdir. PPG sinyalleri, cilt iizerinden 6l¢iilen ve
kalp atislarina bagli olarak degisen 151k emilimi veya yansimasiyla elde edilen bir
sinyal tiirli oldugundan dolay1 kan dolasimindaki degisiklikleri yansitarak kandaki
glukoz seviyeleri hakkinda bilgi saglarlar. Makine 6grenmesi algoritmalari, PPG
sinyallerinin karmasikligini analiz edebilir ve bu sinyallerden elde edilen verileri
kullanarak bireylerin kan sekeri seviyelerini tahmin edebilir. Bu yontem, geleneksel
kan sekeri 6l¢iimlerine alternatif olarak diisiiniilebilir, ¢linkii invaziv olmayan bir
sekilde calisir ve bireyin yasam kalitesini artirabilir. Ancak, bu tiir sistemlerin

giivenilirligi ve dogrulugu tlizerine daha fazla arastirma ve gelistirme gereklidir.

Calismanin basarisin1 benzer calismalarla karsilastirildigimizda basan
oranin yiliksek oldugu goriilmektedir. Yapilacak parametre ayarlart ve sinyal
ol¢iimii sirasindaki giiriiltii 6zelliklerinin bastirilmasi gibi diizenlemeler yapilarak

basar1 oranimi arttirmak mimkiindiir.

Takoua HAMDI ve arkadaslarinin 2017 yilinda yaptig1 Kan Sekeri Seviyesi
Tahmini i¢in Yapay Sinir Ag1 isimli ¢alismada Freestyle Navigator Siirekli Glikoz
Izleme Sistemi kullanilarak Fransa'daki Intercommunal Toulon La Seyne Hastane
Merkezi'ndeki (CHITS) kan sekeri seviyeleri alinmis ve yapay sinir agi
modelleriyle sistemi egitmislerdir. Kan sekeri 6l¢tim sistemi her 15 dakikada bir
tek bir kan sekeri 0l¢limii liretmis (giinde 96 numune), 12 hasta (insiiline bagiml
diyabet hastasi) 14 giin boyunca siirekli glikoz izleme sistemini kullanmistir.[53]
Takoua ve arkadaslarina gore veri setinin bilgilendirici ve zengin oldugu
diistiniilmektedir. Hasta sayisinin az olmasinin eksiklerini siirekli glikoz izleme
sistemi ile giderilecegi tahmin edilmistir. Ilgili galismanin %20 sapma payi ile kan

sekerini dogru tahmin ettigi belirtilmektedir.

2020 yilinda Guillermo ve arkadaslarinin yaptig1 Tip | Diyabetli Hastalarda
Bazal Insiilin Tahmininde Yapay Zeka Tekniklerinin Uygulanmasi adli calismada
canlilarin sinir sisteminde bulunan biyolojik sinir aglarina benzeyen hesaplamali
yapay sinir ag1 modelleri kullanmilmustir. Tlgili calismada 24 saatinin her biri igin

bazal insiilin dozunu tahmin etmek i¢in dort yapay zeka teknigi arastirmislardir
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[54]. Bunlar; sinir aglar1 (NN), Bayes aglar1 (BN), rastgele ormanlar (RF) ve destek

vektor makineleridir (SVM). Secilen yapay zeka teknikleri, makine &grenme

stratejileri olarak bilinir. Bir egitim setinin parcasi olan hastalardan alinan bilgilere

dayanarak bir insiilin dozu tahmin modeli olusturuyorlar. Model, insiilin doz

degerlerini tahmin etme yetenegine sahiptir. Yapilan ¢calismada sinir ag1 modelinin

R? performans metrigi 0.067 olarak 6lgiiliirken Bayes ag1 modelinin R? performans

metrigi 0.634 olarak dl¢iilmiistiir. Olgiilen performans metrik degerleri makine

ogrenmesi modellerinin yapay sinir ag1t modellerine gore daha iyi performans

verdigini gostermektedir. Tablo 5.1 diyabet hastalarinda glukoz tahmini ve

izlenmesi iizerine yapilan calismalarin karsilastirmali analizini ve Onerilen bir

modeli sunmaktadir.

Tablo 5.1. Literatiirdeki ¢alismalar

Referans Calisma Konusu Siniflandiric1 | Performans
Geshwaree Diyabetik Hastalarin Izlenmesi i¢in | Otoregresif R?=0.342
Huzooree et al. | Glukoz Tahmini Veri Analitigi (ARX)

—2017[55]
Guillermo Tipi 1 Diyabetli Hastalarda Bazal | YSA ve YSA R?=
Edinson et all. | Insiilin Tahmini icin Yapay Zeka BN'ler 0.067,
— 2020 [56] Tekniklerinin Uygulanmasi BN'ler R?
=0.634
Nanayakkara | Hibrit Teknik Kullanarak Non- BIS + NIRS R?=0.58
etal. - 2018 invaziv Kan Glukozu
[57] Monitdrizasyonu
Rui Sunetal. | Tipi 2 Diyabet Hastalarinda Zaman | Dogrusal R?=0.36
— 2023 [58] Aralig1 Tahmini, Aglik ve Sonras1 | Regresyon
Glukoz Diizeylerinin Dahil
Edilmesiyle lyilestirilir
Chowdhury | Noninvaziv In Vivo Kan-Glukoz XGBoost R2=10.68
Azimul Haque | Konsantrasyonunun Monte Carlo
etal. — 2020 | Simiilasyonu ile Tahmini
[59]
Pappada, S. M. | Insiiline Bagiml1 Diyabet Sinir Ag1 RMSE=
etal. -2011 Hastalarinda Gergek Zamanli 43.9
[60] Glukoz Tahmini I¢in Sinir Ag1
Tabanli
Aishah, A. F. | Saglikli Bireylerde Ag¢lik Kan Coklu R?=0.59
Q. A.etal. - | Glukoz Diizeyini Tahmin Etmek Dogrusal
2011 [61] I¢in Coklu Dogrusal Regresyon Regresyon
Modeli Analizi
Onerdigim Yapay Zeka Tabanli Non-Invaziv | CatBoost R?=0.71,
Yontem Kan Sekeri Ol¢iimii Regresor RMSE=
39.13
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Geshwaree Huzooree ve ark. (2017), otoregresif (ARX) bir model kullandi
ve 0.342 R? elde etti, bu da orta derecede dogruluk oldugunu gosterir. Guillermo
Edinson ve ark. (2020), Yapay Zeka tekniklerini uyguladi, Yapay Sinir Aglan
(YSA) zayif performans gosterirken (R* = 0.067), Bayesyen Aglar (BNs) iyi
performans gosterdi (R>=0.634). Nanayakkara ve ark. (2018), hibrit bir teknik (BIS
+NIRS) kulland1 ve 0.58 R?ile iyi dogruluk elde etti. Rui Sun ve ark. (2023), zaman
aralig1 tahmini i¢in dogrusal regresyon kullandi ve 0.36 R? elde etti. Chowdhury
Azimul Haque ve ark. (2020), en yiliksek R? olan 0.68'i elde etmek i¢in XGBoost
kullandi. Pappada ve ark. (2011), sinir aglarini kullanarak 43.9 RMSE elde etti ve
Aishah ve ark. (2011), ¢oklu dogrusal regresyon ile 0.59 R? elde etti. Onerilen
model, CatBoost Regresor kullanarak, digerlerinin iistiinde bir R? olan 0.71 ve

39.13 RMSE ile daha istiin tahmin dogrulugu ve daha diisiik hata gostermektedir.

6. SONUC VE ONERILER

Makine oOgrenmesi modelleri, sinyal isleme uygulamalarinda c¢esitli
istatistiksel 6zniteliklerin (features) onemini kullanarak daha dogru ve giivenilir
tahminler yapabilirler. Istatistiksel 6znitelikler, sinyal verisinin dSnemli 6zelliklerini

yakalayarak modeli besler ve bdylece modelin performansini artirir.

Ozelliklerin Cikarilmasi ve Temsili: istatistiksel znitelikler, sinyalin temel

ozelliklerini temsil eder. Ortalama, standart sapma, tepe degerleri gibi metrikler,
sinyalin genel yapisini 6zetler. Bu 6znitelikler, ham sinyal verisini daha kompakt
ve anlaml1 bir sekilde temsil ederek, modelin veriyi daha iyi anlamasini saglar.

Model Performansini  Artirma: Iyi segilmis &znitelikler, modelin

performansini biiyiik 6l¢iide artirir. Dogru 6znitelikler, modelin 6grenme siirecini
hizlandirir ve daha isabetli tahminler yapmasina yardimer olur. Ornegin, sinyalin
frekans bilesenleri, genlik varyasyonlar1 veya trendleri gibi 6znitelikler, sinyalin
karakteristiklerini yakalayarak modelin tahmin yetenegini gelistirir.

Giiriiltiiyii Azaltma ve Anomalileri Belirleme: Istatistiksel 6znitelikler,

sinyaldeki giiriiltiiyii azaltarak anlamli bilgileri 6ne ¢ikarir. Ayni zamanda, anomali
tespiti gibi uygulamalarda Onemli olan asir1 degerler veya beklenmedik

degisiklikler, bu 6znitelikler sayesinde daha kolay belirlenebilir.
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Veri Boyutunu Azaltma: Ham sinyal verisi genellikle yiiksek boyutludur ve

dogrudan islenmesi zor olabilir. Istatistiksel dznitelikler, bu veriyi dzetleyerek
boyutunu azaltir ve modelin daha verimli ¢calismasini saglar.

Ozelliklerin Secimi ve Model Uyumu: Farkl: istatistiksel 6znitelikler, farkli

modellerde farkli derecelerde 6nemli olabilir. Ornegin, CatBoost ve LightGBM gibi
modellerde farkli 6zniteliklerin onem derecesi degisebilir. Bu nedenle, 6znitelik

se¢imi, model uyumu ve performansi agisindan kritik bir rol oynar.

Sonu¢ olarak, sinyal isleme uygulamalarinda kullanilan istatistiksel
oznitelikler, makine 6grenmesi modellerinin etkinligini ve dogrulugunu artirmak
icin hayati 6neme sahiptir. Bu 6znitelikler, sinyal verisinin énemli 6zelliklerini

yakalayarak modelin daha iyi 6grenmesine ve tahmin yapmasina yardimci olur.

Bu calismada PPG sinyalleri kullanilarak kan glukoz degeri tahmin
edilmeye ¢alisilmistir. Sinyaller 6n islemlerden gecirilmis, giiriiltii ve yapaylik
ozelliklerinden arindirilmistir. On islemlerden gegirilen sinyaller segmentasyon
islemine tabi tutulmustur. Tepe (peak) noktalarina gére boliintillenen ve ortalamasi

alinan sinyaller 6znitelik ¢ikarma islemi i¢in hazir hale getirilmistir.

On islemlerden gecirilmis ve segmente edilmis sinyallere, veri setindeki
onemli bilgileri belirlemek ve temsil etmek amaciyla 6znitelik ¢ikarma islemi
uygulanmistir. Buislem veri setlerindeki karmasikligi azaltarak, isleme daha uygun
ve anlaml1 bir temsili elde etmeyi hedefler. Oznitelik ¢ikarma isleminde istatiksel,
temporal ve spektral yontemler kullanilmaktadir. Bu caligmada istatiksel ve
temporal 6znitelik ¢ikarma islemi kullanilmistir. Bu islem veri setleri tizerinde
cesitli istatistiksel ve zamansal yontemler kullanilarak verilerin 6zellikleri,

dagilimlari, egilimleri analiz etmektedir.

Yapilan calismada PPG sinyallerinden 160 adet istatiksel alan 6zniteligi
cikarilmis ve bunlardan hedef degisken ile arasinda bag kurulan 51 adet 6znitelik
secilmistir. On islemlerden gecirilen ve segmente edilmis ilgili 6znitelik alanlarina
ayrilmis sinyaller makine 6grenmesi modelleri ile egitilmistir. Sistem regresyon
modellerinde basar1 gostermistir ve R-kare performans metrik degeri 0.718 olarak

Olgiilmiistiir.
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Bu ¢alisma agiklanabilirlik ve yorumlanabilirlik agisindan 6nemli 6zellikler
barindirmaktadir. Makine 6grenmesi modellerinden yiiksek performansa sahip iki
model agiklanabilir yapay zeka teknikleri (SHAP) ile incelendiginde hem benzer

hem de farkl1 6znitelikler oldugu goriilmistiir.

Calismada performans verilerinden farkli olarak Feature Importance Plot
(Ozellik Onem Siralama Grafigi) kullanilmistir. Feature Importance Plot grafigi
ozelliklerin, yani degiskenlerin veya Ozniteliklerin, modelin performansina olan

katkisin1 gorsellestirmek icin se¢ilmistir.

Performansa en ¢ok etki eden 6zelliklerin iki makine 6grenmesi modelinde
de farkli siralamaya sahip oldugu goriilmiistiir. Oznitelik ©nem sirasinin

incelenmesinin performansa katkisinin biiylik oldugu belirlenmistir.

Sinyal 6zniteliklerinin sadece istatiksel ve temporal alan 6zellikleri ile degil
frekans alani1 6zellikleri ile degerlendirilmesinin sonuca pozitif olarak etki edecegi
belirtilmigtir. Ayrica Ornekleme sayisinin arttirilmast Ozniteliklerin sonucu
etkilemesinde biiyiik orana sahiptir bu ylizden 6rnekleme sayisinin arttirilmasi
caligmay1 derinlestirecektir. Son olarak PPG sinyalinin kaydedilmesi esnasindan
sinyalin giiriiltiiden arindirilmast 6nisleme de kolaylik olusturacak ve egitim
verilerinin daha saglikli ¢alismasini saglayacaktir. Olciimlerin her kiside aym
siirede alinmasi 6zniteliklerin alinmasive hesaplanmasi esnasinda etkili oldugu i¢in

dogrudan hedef degiskenler iliskili oldugu diistiniilmektedir.

Cikarilan Ozniteliklerin sayisinin az, hedef degiskenle olan iliskisinin
yliksek oldugu alan Ozelliklerinin olmasi ileride yapilacak IOT (Nesnelerin
Interneti) ¢alismalarinda kullanilmak iizere gomiilii sistemlere entegre edilmesi

acgisindan 6nem arz etmektedir.
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Antrendrlik Egitimi

BAIBU Spor Bilimleri
Fakilltesi

KVKK kapsaminda gizlenmistir.

Halk Saglgs BAIBU Tip Fakiiltesi
Farmakolog/Eczaci (Ozel Eczane (BOLU)
Fizyoloji BAIBU Tip Fakiiltesi

" Ozel Hukuk Biirosu
Avukat (BOLU)
Esnaf Serbest Meslek (BOLU

KVKK kapsaminda gizlenmistir.
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