©2021 Published in 9t International Symposium on Innovative Technologies in
Engineering and Science 15-17 October 2021 (ISITES2021 Sakarya - Turkey)
https://doi.org/10.33793/acperpro.04.01.8

ACADEMIC

PLATFORM

Holter Monitorii icin Elektrokardiyografi Sinyali Tabanh Yeni Bir Kan
Basinc1 Hesaplama Yontemi
A New Method for Calculating Blood Pressure Based on Electrocardiography
Signal for Holter Monitor

Muhammed Kiirsad UCAR*
!|Elektrik-Elektronik Miihendisligi, Miihendislik Fakiiltesi, Sakarya Universitesi, Serdivan / Tiirkiye

Ozet:

Amac ve Kapsam: Hipertansiyon hastalarinda tansiyonun giin igerisinde takip edilmesi ve ilag tedavisi
ile kontrol alinmasi hayati 6neme sahiptir. Hipertansiyonun takibi siirekli kan basinci takibi sistemleri
ile yapilabilir. Ancak bu cihazlarin viicuda verdigi rahatsizlig1 gidermek i¢in yeni teknolojilere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu kapsamda, ¢galismanin amaci holter cihazlarina entegre edilebilir, Elektrokardiyografi
(EKG) sinyali tabanli kan basinci 6lgme yazilim siirecinin gelistirmektir.

Materyal ve Metot: Calismada, agik kaynak paylasimli, bes saglikli bireyin li¢ giinliik ortalama 6’sar
saatlik fiziksel aktivite sirasinda EKG sinyali ve kan basinci kayitlar1 kullanilmigtir. Calismada EKG
sinyali filtrelenerek 10 saniyelik epoklara ayrilmistir. 19897 epoktan 25 adet zaman domeninde 6zellik
cikarilmigtir. Cikarilan 6zellikler ile makine 6grenmesi tabanli Sistolik (Biiyiik) ve Diastolik (Kii¢iik)
kan basinci tahmin modelleri gelistirilmistir.

Sonugclar: Sistolik ve diastolik kan basinci tahmin modelleri R ve MSE performans degerleri sirasiyla
1,0,0112 ve 1, 0,0054 olarak tespit edilmistir.

Sonug: Elde edilen sonuglara gére makine algoritmalar1 tabanli sistolik ve diastolik kan basmcinin
hesaplanabilecegi ve Holter gibi viicuda daha az rahatsizlik veren cihazlara yazilimsal olarak entegre
edilebilecegi degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Kan Basinci, Elektrokardiyografi Sinyali, Makine Ogrenmesi

Abstract:

Obijective and Background: In patients with hypertension, it is vital to monitor blood pressure during
the day and to control it with medication. Hypertension can be monitored with continuous blood pressure
monitoring systems. However, new technologies are needed to eliminate the discomfort caused by these
devices to the body. In this context, the aim of the study is to develop an Electrocardiography (ECG)
signal-based blood pressure measurement software process that can be integrated into Holter devices.
Material and Methods: In the study, ECG signal and blood pressure recordings of five healthy
individuals during an average of three days of physical activity of 6 hours were used. In the study, the
ECG signal was filtered and divided into 10-second epochs. 25 time domain features were extracted
from the 19897 epoch. With the extracted features, machine learning based Systolic (Large) and
Diastolic (Small) blood pressure prediction models were developed.

Results: Systolic and diastolic blood pressure prediction models R and MSE performance values were
determined as 1, 0.0112 and 1, 0.0054, respectively.

Conclusions: According to the results obtained, it is evaluated that systolic and diastolic blood pressure
can be calculated based on machine algorithms and software can be integrated into devices such as Holter
that cause less discomfort to the body.
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1. Giris

Hipertansiyon kalbin viicuda tasidig1 kan atardamar duvarlarinda olusturdugu basincin normalden
yiiksek olmasi ile tanimlanan bir Kardiyovaskiiler hastaliktir. Sistolik kan basininin 140 mmHg ve
tizeri, diastolik kan basmin 99 mmHg iizeri olmasi hipertansiyonun bir gostergesidir [1].
Hipertansiyon kalp, beyin, bobrek ve diger hastalik risklerini arttirmasi sebebiyle siirekli takip
edilmesi ve ilaglarla kontrol altinda tutulmasi hayati &neme sahiptir.

Diinya saglik orgiitii tarafindan acgiklanan bir raporda hipertansiyon diinyadaki 6lim sebepleri
icerisinde lclincli siradadir. Her bes kadindan biri ve dort erkekten biri olmak iizere diinya
genelinde 1.13 milyar hipertansiyon hastasi vardir. Sadece her bes hipertansiyon hastasinin durumu
kontrol altindadir [2], [3].

Saglik okuryazarlig1 hipertansiyon i¢in 6nemli bir durumdur. Hastanin hastalik hakkinda ne kadar
bilgisi varsa hastaligin tedavisi ve kontrol altinda tutulmasi o kadar kolay olmaktadir. Ancak bu
durum her zaman gerceklesemedigi i¢in teknik bilgi gerekmeyen akilli giyilebilir cihazlar ile bu
durum ortadan kaldirilabilir [4].

Hipertansiyon sessiz katil olarak tanimlanmasinin en onemli sebebi bir isaret veya belirti
vermemesidir [2], [3]. Bu sebeple kan basincinin siirekli takip edilmesi onemlidir. Hastaligin
belirlenmesinin  tek  yolu saglhik uzmani tarafindan kan Dbasmcimin Olgiilmesi  ve
degerlendirilmesidir. Kan basincinin izlenmesi ve yorumlanmasi i¢in teknik personele ihtiyag
duymayan yeni giyilebilir teknolojilere ihtiyag duyulmaktadir.

Literatiirde kan basincinin dlgiilmesi ile ilgili birgok ¢alisma vardir [5]-[8]. Bu ¢aligmalar farkli
teknik yontemler igermektedir. Bazi ¢alismalarda Fotopletismografi sinyali kullanilirken [5]-[7],
diger bir ¢alismada ECG ve PPG birlikte kullanilmistir [8]. Baz1 galismalarda elde edilmesi zor bir
slireg olan osilometrik dalga formlarida tercih edilmektedir [7], [9]. Calismalarda yontem olarak
siklikla makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri tercih edilmistir [9]. Literatiirdeki bu
caligmalar incelendiginde mikroislemcilere uygulanabilir uygulamalara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu calismanin amaci Holter Monitorlerine uygulanabilir yapay zeka tabanli, ECG sinyali
kullanarak kan basincini hesaplama siireci gelistirmektir. Bu amag¢ dogrultusunda bireylerden
toplanan ECG kayitlar1 10 saniyelik epoklara boliinmiis ve her epoktan 25 adet 6zellik ¢ikarilmistir.
Cikarilan ozellikler 6zellik se¢me algoritmasi ile azaltilarak sistolik ve diastolik kan basinci
degerleri hesaplanmustir.

2. Materyal ve Yontem

ECG tabanli sistolik ve diastolik kan basinglarinin hesaplanabilmesi i¢in Sekil 1’deki uygulama
adimlar1 kullanilmistir. Sistolik ve diastolik kan basincinin hesaplanmasi i¢in iki ayr1 model
gelistirilmistir.

Akisa gore ECG sinyali filtrelenmis ve 10 saniyelik epoklara boliinmiistiir. Ardindan her epoktan

25 adet zaman domeninde 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Nihayetinde 6zellik se¢gme sonrasi yapay
sinir aglar ile diastolik ve diastolik kan basinci degerleri hesaplanmustir.
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Sayisal

ECG Sinyali Filtreleme

Epoklama Ozellik Cikarma

Diastolik Kan
Basinci

Ozellik Se¢me

Yapay Sinir
Aglan
Sistolik Kan
Basinci

Sekil 1. Calisma uygulama siireci
2.1. Verilerin Toplanmast

Calismada agik kaynak kodlu IEEE Dataport veri seti kullanilmistir [10], [11]. Veri seti dort erkek
(28 % 6.6) ve bir kadina ait ii¢ giinliik ortalama 5-6 saatlik kan basinci ve ECG degerlerini igerir.
Sekil 2 4 numarali katilimeinin birinci giiniine ait kayitlar1 gostermektedir.

Giin 1 Katilime1 4
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Sekil 2. Giinliik veri dagilim1
2.2. Sinyal Onisleme

ECG sinyalindeki giiriiltiiniin temizlenebilmesi amaciyla 0.25-100 Hz 1IR-Chebyshev Type Il bant
geciren filtre kullanilmistir. Kisa siirede kan basinci degerlerinin hesaplanabilmesi i¢cin ECG
sinyali 10 saniyelik epoklara ayrilmistir. Epoklarda kan basinci sinyali {izerinden diastolik ve
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sistolik kan basinci degerleri hesaplanmis ve ortalamasi alinmistir. Sekil 3 10 saniyelik bir ECG
epogunu ve ilgili epok i¢gin hesaplanmis sistolik ve diastolik kan basinci degerlerini gdstermektedir.
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Sekil 3. Kan basimcisin hesaplanmasi ve grafiksel gosterimi
2.3.0zellik Cikarma

Tablo 110 saniyelik ECG epoklarindan ¢ikarilan 25 adet 6zellik ¢ikarilmistir. Her 6zellige ait
formiiller Tablo 1’de 6zetlenmistir.

No Ozellikler

Tablo 1. Ozelliklere ait formiiller

Denklem

Xr = (O (x0)=%)*) / (n-Ds*)

1  Basiklik (Kurtosis)
i=1
n
2 Carpiklik (Skewness) Xske = Z(Xi -%)*/((n-1)s°)
i=1
* Ceyrekler arasi genislik IQR =igr(x)
Degisim katsayisi DK = (S /x)100
5 Geometrik ortalama G=0x ++X,
1 1
6 Harmonik ortalama H :n/(—+~~~+—)
X X,
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Tablo 1. Ozelliklere ait formiiller (Devami)

7 Hjort parametresi - Aktivite A=52
8  Hijort parametresi - Hareketlilik M =S2/s?
9 Hjort parametresi - Karmasiklik C=(S2/52)2 —(S2182)?
10 * Maksimum Xmax = Max(x;)
Xps1 :x odd
~ 2
11 Medyan X=91
E(Xﬂ + Xg+1) ;X even
12 * Ortalama ya da meydan mutlak sapma ~ MAD = mad(x)
13 * Minimum Xmin = Min(x;)
14 * Moment, merkezi moment CM = moment(x,10)
1 1
15 Ortalama X== > =—(X +-+X
n ; n ( 1 n)
l n
16  Ortalama egri uzunlugu CL== Z|Xi —Xi4 |
N3
17  Ortalama enerji E= EZn:XZ
] n & i
1 n
18 Ortalama karakok degeri Xims = Hzl)(i ?
i-1
19 Standart hata Sy =S /n
1 n
20 Standart sapma S= _Z(Xi -X)
N
1 n
21 Sekil Faktorii SF = Xims /(HZ\N X; I)
i=1
22 * Tekil deger ayrigimi SVD = svd(x)
23 * %25 kirpilmus ortalama T25 =trimmean(x, 25)
24 * %50 kirpilmig ortalama T50 = trimmean(x, 50)
1 n
25 Ortalama Teager enerjisi TE = HZ(Xiz,l —XiXi_s)
i=3

* Matlab fonksiyonu kullanilarak elde edilmistir.

2.4. Ozellik Secme

Ozellik segme algoritmalar1 sinyal isleme yiikiinii hafifletmek icin siklikla kullanilir. Bu calismada
Spearman Korelasyon Katsayilar1 6zellik segme algoritmasi olarak kullanilmistir [12]. Tablo 2°de
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ozellikler ile sistolik ve diastolik kan basinglar1 arasindaki iliski korelasyon katsayilarina gore
Ozetlenmistir. Virgiilden sonra iki hane kullanilmasi sebebiyle yuvarlama sonucu degerler 1 gibi
cikmaktadir. Ozellikler siralandiktan sonra gruplandirilarak kan basinci degerleri tahmin edilmeye
calisilmgtir.

Tablo 2. Ozelliklerin kan basinci degerleri ile iliski sirast

Sistolik Diastolik

ON R ON R ON R ON R
1 1.00 20 1.00 1 1.00 20 1.00
2 1.00 21 1.00 2 1.00 21 1.00
4 1.00 22 1.00 4 1.00 22 1.00
5 1.00 25 1.00 5 1.00 25 1.00
6 1.00 24 1.00 6 1.00 24 1.00
7 1.00 23 1.00 7 1.00 23 1.00
8 1.00 15 1.00 8 1.00 15 1.00
9 1.00 3 1.00 9 1.00 3 1.00
12 1.00 16 1.00 12 1.00 16 1.00
14 1.00 10 1.00 14 1.00 10 1.00
17 1.00 13 1.00 17 1.00 13 1.00
18 1.00 11 1.00 18 1.00 11 1.00
19 1.00 19 1.00

ON: Ozellik Numarasi, R Korelasyon Katsayisi

2.5. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglart (YSA) verilerin tek yonlii aktarildigi beyin hiicrelerinin bir modeli olan en
popiiler makine O6grenmesi algoritmalarindan biridir [13], [14]. Hem siniflandirma hem de
regresyon problemlerinde basar1 sonuglar veren bir algoritmasidir. Gomiilii sisteme entegrasyonun
kolay olmasi1 farkli bir avantajdir. Pek ¢ok avantaji sebebiyle bu g¢aligmada kan basinci
hesaplanmasinda YSA tercih edilmistir.

2.6. Performans Degerlendirme

Onerilen modellerin performansinin test edilebilmesi igin Ortalama Karakdk Sapmasi (RMSE),
Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE), Korelasyon Katsayis1 R, Agiklayicilik Katsayis1 R?,
Ortalama Mutlak Sapma (MAD) ve Ortalama Hata Karesi (MSE) kullanilmigtir [15], [16].

RMSE, MAPE, MSE, SH ve MAD degerlerinin sifira yakin olmasi R? ve R’nin ise bire yakin
olmas1 model performansinin yiiksek oldugunun gostergesidir.

3. Sonuglar

Calismanin amaci Holter Monitorleri icin ECG sinyali ile makine 6grenmesi tabanli sistolik ve
diastolik kan basinci hesaplamaktir. Calisma i¢in ECG sinyalleri filtrelenmis ve 10 saniyelik
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epoklara parcalanmistir. Epoklarm 25 zaman domeni &zelligi ¢ikarilmistir. Ozellik se¢me
algoritmas1 yardimiyla azaltilan veri seti, Sistolik ve diastolik kan basincinin hesaplanmasi igin
Y SA tabanli tahmin modelleri olusturulmustur.

Sistolik kan basincinin hesaplanmasi igin 11 farkli model olusturulmustur (Tablo 3). Her modelde
farkl1 seviyede 6zellik miktar1 bulunmaktadir. Seviye 1’de tiim 6zelliklerin %51 olan 1 adet 6zellik
bulunmaktadir. Farkli bir sekilde seviye 5°te tiim Ozelliklerin %25’ olan 6 adet oOzellik
bulunmaktadir. Onerilen modellerin R korelasyon degerleri her ne kadar 1 olsa da diger performans
parametreleri bakimindan da degerlendirilmelidir. 11 model karsilastirildiginda tiim 6zelliklerin
kullanildig1 seviye 11 modeli en basarili tahmin modelidir (Tablo 3, MAPE=0.08). Seviye 2’de
MAPE performans degeri 0.18’dir. Bu deger seviye 11 ile karsilastirildiginda kullanilabilir makul
bir degerdir. Diger performas degerleri de incelendiginde seviye 2 modeli pratikte kullanilabilir bir
modeldir.

Tablo 3. Sistolik kan basinci hesaplanmasi i¢in model performanslari

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
S 0S OY MAPE RMSE MAD SH R R"2  MSE
1 1 5 0.33 0.83 0.43 0.83 1.00 1.00 0.69
2 3 10 0.18 0.69 0.22 0.69 1.00 1.00 0.47
3 4 15 0.29 3.35 0.40 3.35 1.00 1.00 11.21
4 5 20 0.28 0.77 0.36 0.77 1.00 1.00 0.60
5 6 25 1.92 3.58 2.57 3.58 1.00 1.00 12.80
6 8 30 1.31 3.80 1.71 3.80 1.00 1.00 14.43
7 9 35 1.21 2.17 1.60 2.17 1.00 1.00 471
8 10 40 0.18 0.73 0.22 0.73 1.00 1.00 0.53
9 11 45 0.17 0.66 0.20 0.66 1.00 1.00 0.44
10 13 50 0.18 0.67 0.22 0.67 1.00 1.00 0.45
11 25 100 0.08 0.41 0.10 0.41 1.00 1.00 0.17

S: Seviye, OS: Ozellik Sayisi, OY: Ozellik Yiizde

Diastolik kan basincinin hesaplanmasi icin 11 model énerilmistir (
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Tablo 4). Model MAPE degerleri degerlendirildiginde seviye 8 ile en basarili model
olusturulmustur. Ozellik segme algoritmasmin performans arttirdigi sdylenebilir. Burada, tiim
ozellikler (25) (Seviye 11) ile MAPE degeri 0.14 olarak elde edilirken seviye 8’de sadece 10 adet
ozellik ile 0.13 degeri elde edilmistir.
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Tablo 4. Diastolik kan basinci hesaplanmasi igin model performanslari

Bilgi Performans Degerlendirme Kriterleri
S 0s oy MAPE RMSE MAD SH R R"2 MSE
1 1 5 6.11 5.96 4.50 5.97 1.00 1.00 35.58
2 3 10 5.97 7.15 4.31 7.15 0.63 0.39 51.05
3 4 15 0.52 2.24 0.36 2.24 1.00 1.00 5.03
4 5 20 0.63 1.20 0.41 1.20 1.00 1.00 1.45
5 6 25 0.49 0.86 0.32 0.86 1.00 1.00 0.75
6 8 30 0.77 34.52 0.82 34.53 1.00 1.00 1191.54
7 9 35 0.22 3.35 0.16 3.36 1.00 1.00 11.25
8 10 40 0.13 0.47 0.07 0.47 1.00 1.00 0.22
9 11 45 0.54 0.99 0.34 0.99 1.00 1.00 0.98
10 13 50 2.12 4.26 1.54 4.27 1.00 0.99 18.18
11 25 100 0.14 0.55 0.08 0.55 1.00 1.00 0.30
S: Seviye, 0S: Ozellik Sayisi, 0Y: Ozellik Yiizde
4. Tartisma

Calismanin amaci ECG sinyali ile yapay zeka tabanli holter monitdrlerine uygulanabilir sistolik ve
diastolik kan basinc1 hesaplama siireci gelistirmektedir. Holter monitorleri hasta izlemede siklikla
kullanilan ve pratik bir cihazdir. Bu monitorlerin yazilimsal olarak gelistirilmesi hastalarin daha
saglikll bir sekilde izlenmesinde aktif rol oynayacaktir. Bilindigi {lizere giiniimiizde elektronik
donanim ve parcalarin ucuzlamastyla cihazlara katma deger katan sey yazilimdir. Bu bakimdan
calismanin en Ozgilin yani mikroislemcilere uygulanabilir bir makine 6grenmesi algoritmasi
secilmistir.

Osilometrik dalga formlar1 kan basincinin hesaplanmasinda kullanilabilir [7], [9]. Ancak bu
sinyallerin islenmesinde ve elde edilmesinde farkli mekanizmalar gerekebilir. Ayrica sinyallerin
isleyisi icin de farkli teknikler gerekebilir. ECG sinyalinin elde edilisinin daha kolay olmasi
bakimindan bu ¢alisma literatiire kiyasla daha kolay uygulanabilir siire¢ icermektedir. ECG’nin
sinyal isleme siirecinde bu ¢alismada istatistiksel 6zellikler kullanildig1 icin sinyal isleme siireci

diger ¢aligmalara kiyasla daha kolaydir [5], [6], [8], [10].

Literatiirde derin 6grenme gibi yiiksek performansa sahip makine 6grenmesi algoritmalar tercih
edilmektedir [5]-[11]. Ancak bu yontemlerin gomiilii sistemlerde uygulanabilirligi oldukca
zahmetlidir. Bu ¢alismada gomiilii sistemlerde siklikla kolay uygulanabilen yapay sinir aglart
tercih edilmistir. Bu bakimdan kan basinci tahmin siirecinde oldukga kolay bir siire¢ icermektedir.

Sistolik ve diastolik kan basinci tahmin modelleri R ve MSE performans degerleri sirasiyla 1,
0,0112 ve 1, 0,0054 olarak tespit edilmistir. Calismanin performansi literatiir ile kiyaslandiginda
oldukca ytiksek bir bagarim oranina sahiptir. Her ne kadar bazi derin 6grenme algoritmalar1 daha
iyi performansa sahip olsa da, uygulama sansinin olmasi durumunda belirli oranda basarim
degerinden vazgegilebilir. Ancak burada vazgecilen deger dnemli bir boyutta degildir.
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5. Sonug¢

Bu ¢alismada elde edilen sonuglara gore ECG sinyali ile yapay zeka tabanl gelistirilen kan basinci
hesaplama siirecinin Holter monitdrlerinde kullanilabilecegi degerlendirilmektedir. Literatiir ile
kiyasladiginda ¢alismada yer olan giincel yenilikler su sekildedir. (1) ECG sinyalinin istatistiksel
isleme siireci ile daha az sinyal isleme yiikiiniin olusmaktadir. (2) Ozellik se¢gme algoritmas1 model
performanslarini arttirmistir. (3) Yapay sinir aglart modeli mikroislemcilere uygulanabilmektedir.
(4) Onerilen modeller 0.01-0.005 gibi ¢ok diisiik MSE hata orani ile yiiksek dogruluk oranina
sahiptir. Calismanin sonuglarina gére onerilen modelin Holter monitorlerinde kullanilabilecegi
degerlendirilmektedir.
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