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5. Calismanin Amaci: Hastalardan gekilen elektrokardiyografilerinden (EKG) elde edilebilecek demografik ve
antropometrik veriler sayesinde yeni gelistirilebilecek fizyolojik belirtecler vasitasiyla kronolojik yasa gére daha hassas
bir sekilde bireysel saglik durumunun gésterilebilmesi ve EKG’den elde edilen bilgilerin sisteme girilmesi esnasinda
insan kaynakli hatalarin en aza indirilebilecegi 6ngérilmektedir. Bu amagla EKG Gzerinden yas, cinsiyet, ABO kan
grubu ve viicut-kitle endeksi (VKI) gibi demografik ve antropometrik ézellikleri tahmin edebilecek bir derin-6grenme
modelinin (DLA) gelistirilerek bu model ile elde edilen sonuglarin sensitivitesi ve spesitivitesinin degerlendiriimesi
amaglanmigtir.

6. Calismanin Dizayni: Ekim 2010 ile Subat 2020 tarihleri arasinda Yonsei Universitesi Wonju Severance Christian
Hastanesi’'ne bagvuran, 18 yas ve lzerinde olup bilinen kardiyak hastaligi olan veya kardiyolojik hastali§i olmayip
genel muayene igin basvuran hastalar calismaya dahil edilmistir. Hastalarin EKG’leri MUSE Kardiyoloji Sistemi’nden
retrospektif olarak taranmarak veri setine aktariimistir. DLA modeli ile tahmin edilen yas, cinsiyet, ABO kan grubu ve
VKI degerlerinin korelasyonunun yapilmasi icin hastalarin bu demografik ve antropometrik degerleri, hastane veri
sisteminden retrospektif olarak taranmistir. Hastanin birden fazla EKG’si varsa ilk ¢ekilen EKG kullaniimis olup ¢oklu
EKG ¢ekimi mevcut ise antropometrik él¢limlerin alindigi tarihe en yakin olarak ¢ekilmis EKG kullaniimigtir.

DLA model egitimi igin veri seti, veriler arasi 6rtisme olmayacak sekilde egitim, dogrulama ve test setleri 3'e
ayrilmistir. Egitim setine hastalarin %40’1, dogrulama ve test setlerine ise %30’ar olarak dagitiimigtir. Ayrilan setlerin
demografik ve antropometrik dagilimlari birbirine esit veya yakin tutulmustur. Olusturulacak DLA modelinin
parametrelerini belirlemek ve ayarlamak i¢in egitim ve dogrulama setleri kullaniimigtir. Dogrulama setinde en yiksek
performansi gdsteren modeller, test seti kullanilarak nihai performans i¢in degerlendirilmistir.

Yas, cinsiyet, ABO kan grubu ve VKi olarak 4 degisken, DLA modelleri tarafindan tahmin edilmistir. Tahmin
asamasinda siniflama ve regresyon olarak iki bagimsiz tahmin modeli kullaniimigtir. Siniflandirma modellerinin
varyasyonlara uygun olarak siniflandirabildigini dogrulamak igin ikili (binary) siniflandirma yapilmistir. Tahmin igin ise
regresyon modeli kullanilmistir. Yas igin ikili siniflandirmada 40 degeri, VKi'de ise 25 degeri cut-off degeri olarak
kullaniimistir. Siniflandirma sonrasi regresyon modeli ile dogrudan bir deger tahmini yapilmistir. Cinsiyet tahmininde
ise erkek veya kadin olarak siniflandirma modeli kullaniimistir. ABO kan grubu tahmininde ise ¢ok sinifli siniflandirma
modeli kullanilarak A, B, ABO veya O kan grubu olarak hastalar siniflandiriimistir.

DLA modeli; konvoliisyonel néral ag (convolutional neural network [CNN]) modeli temel alinarak olusturulmustur. Bu
model siklikla gériintiileme alaninda kullaniimakta olup modeli olusturan katmanlar, EKG'yi tarayacak sekilde
programlanmigstir. EKG verisinin tek boyutlu (1D) bir veri olmasi sebebiyle dederlendirilen érintiiniin (pattern) diger
gbruntileme modellerine kiyasla daha kiigik bir ebatta olmasina bagl olarak elde edilen verilerin blyUkligu géreceli
olarak daha azdir. Modelin konvollsyonel ve havuzlama katmanlari ile EKG’lerden verilerin dzellikleri elde edilmistir.
Model, Gi¢ primer blok ve tam baglantili katmandan olusturuldu. Birincil bloklarin her biri 4 ayri bloktan meydana
gelmekte olup bu bloklar 1D konvoliisyon katmani (Kernel ebati 5), grup normalizasyon katmani, ReLU (rektifiye
6grenme Unitesi) aktivasyon fonksiyonu, ve 1D max havuzlama katmanindan meydana gelmektedir. 12 derivasyonlu
EKG’yi analiz eden modellerde 12 derivasyon x 10 saniye x 500 hz’lik EKG verisi ana bloda input olarak konulmus ve



sonucunda EKG verisi elde edilmistir. Buna karsilik 1 derivasyonlu EKG'’yi analiz eden modellerde 1 derivasyon x 10
saniye x 500 hz’lik EKG verisi analiz edilmigtir. Elde edilen analiz verileri havuzlama ve dizlestirme katmanlarinda
islenerek 192 x 1 formatinda bir &zellik haritasi haline getirilmistir. Bu harita, 3 katmanli ve birbirleriyle bagdlantili bir ana
katmandan gegirilmis olup her ara katmanda 192, 64 ve 32 nod bulunmaktaydi. Siniflandirma modeli i¢in outputta
Softmax olarak 2 nod, regresyon modelinde ise Linear olarak 1 nod bulunmaktaydi (Sekil 1). Nihai input olarak ise
siniflandirma modelinde veri girdisinin hangi sinifa ait olduguna dair olasili§i saglamakta, regresyon modeli ise
dogrudan tahmin edilen degeri saglamaktaydi. Capraz entropi ve ortalama mutlak hata kaybi (mean absolute error
[MAE])), kayip fonksiyonlari olarak kullaniimigtir.
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Sekil 1. Modellerin sematik gérinimu. KonvollUsyonel néral agin yapisal semasi. Sekil, orjinal metinden uyarlanmistir.

Hiperparametreler tekrarlanan deneyler ve sistem arastirmasiyla belirlenmistir. Grup ebati, 8renme hizi ve max
havuzlama katmaninin kernel boyutu potansiyel olarak aday parametreler olarak kabul edilmigtir. Grup ebatlarinin 64
ile 512 arasinda, 6grenme hizinin ise 0.0001 ile 0.1 arasinda olmasi degerlendirilmis olup DLA modelinde konvollsyon
katmaninin kernel boyutunun degeri, grup aramasi ile belirlenen parametrelerle sabitlenmistir. Es zamanl olarak max
havuzlama katmaninin kernel boyutunun 2 ile 5 arasinda olmasi gerektigi distnUlerek en yiksek AUROC (area under
receiver operating characteristics) degerinin, dogrulama seti igin en uygun oldudu distinllen dedere tanimlanmasi
yapilmigtir.

Siniflandirma modellerinin performansi, AUROC ile dederlendirilmistir. DLA modelinin tahmini ile verilerin gergek
sonuglari karsilastirilarak model sonuglari gergek pozitif, yanlis negatif, ger¢ek negatif ve yanhs pozitif olarak
siniflandinimistir. Hassasiyet, sensitivite, spesifite, pozitif prediktif deger ve negatif prediktif degerler; cut-off
degerlerinin ROC egrisinin (receiver operating characteristics) maksimal Youden indeksi (J) ile hesaplanarak elde
edilmigtir.

Godzlemlenen ve tahmin edilen de@erler arasindaki farki belirlemek amaciyla regresyon modellerinde kullaniimak Gzere
MAE ile birlikte Pearson korelasyon katsayisi (Pearson R) ve sinif ici korelasyon katsayisi 6l¢timastar.



Galismanin veri setinin standart 12 derivasyonlu EKG’ler (izerinden olusturulmasi sebebiyle 12 derivasyonlu EKG
tabanlh modellerin performansi, galismanin ana sonucu olarak belirlenmistir. Tim istatistiksel veriler nokta tahimini ve
%95 guven araligi (Cl) ile belirtilmis olup verilerin analizi ve gérsellestiriimesi Python 3.8.5 (Python Software
Foundation) ile yapilmigtir.

Egitilen CNN modelinin aldi§i kararlarin yorumlamasini yapmak i¢in gradiyent agirlikli sinif aktivasyon haritalamasi
(Grad-CAM) kullaniimistir. 12 derivasyonlu EKG’nin her kanali, 2 boyutlu bir dizleme yerlestirilerek gérintiye
donistiralmis olup daha sonra tim kanallar bu gériintilere eklenerek Grad-CAM ile kullanilacak nihai gérintiler elde
edilmigtir. Modelin 1D CNN modeli olmasi sebebiyle ortaya ¢ikan isi haritasi, tek satirli dizi olarak olusturulmustur.
interpolasyon ile gériintiiler yeniden ebatlandirildiktan sonra, daha 6nceden olusturulan gériintiler ile birlestirilerek
Grad-CAM olusturulmustur. Grad-CAM isi haritasindaki kirmizi-sari alanlarin CNN’in kararini 6nemli 6lgtide etkiledigi
g6rulmis olup deg@erlendirilen bdlge maviye yakinlagsmasinin sonuca olan etkisi azalmaktaydi. Bu ¢alismada bulunan 3
siniflandirma grubu igin Grad-CAM kullanilarak agiklayici model analiz edilmistir.

. Calismaya Dahil Edilen Hastalarin Demografik Ozellikleri:
o Toplam hasta grubu:
= Hasta sayisi 124,415
= Yas aral§i 18-108 arasi
= Median yas 55
= Kadin hasta sayisi 60,835 (%48,90), erkek hasta sayisi 63,580 (%51,1)

= Egitim seti igin:
= Hasta sayisi 49,762
= Ortalama yas 55,25
= 40 yas altl %19,87
= 40 yas ve (Uzeri %80,12
= Cinsiyet %51.10 erkek, %48,89 kadin
= Kan grubu:
= A grubu %31,97
= B grubu %28,86
= AB grubu %28,30
= 0 grubu %10,85
[ VKl
= 225 kg/m2 %39,84
s <25 kg/m2 %60,15
= Dogrulama seti igin:
= Hasta sayisi 37,324
= Ortalama yas 55,25
= 40 yas alti %19,87
= 40 yas ve Uzeri %80,12
= Cinsiyet %51,10 erkek, %48,89 kadin
= Kan grubu:
= A grubu %31,97
= B grubu %28,86
= AB grubu %28,30

1. 0 grubu %10,85

1. VKi:
1. 225 kg/m2 %39,95
2. <25 Kkg/m2 %60,04

1. Test seti igin:
1. Hasta sayisi 37,329
2. Ortalama yas 55,22
1. 40 yas alt1 %17,26
2. 40 yas ve Uzeri %80,12
3. Cinsiyet %51,10 erkek, %48,89 kadin
4. Kan grubu:
1. A grubu %31,97
2. B grubu %28,86
3. AB grubu %28,30
4. 0 grubu %10,85
5. VKi:
1. 225 kg/m2 %39.78



2. <25 Kkg/m2 %60.21
1. Calismaya Dahil Edilme Kriterleri:
1. MUSE Kardiyoloji Sistemi’ne EKG’leri ylklenmis olmasi
2. Yas, cinsiyet, ABO kan grubu ve VKi verilerinin sisteme kaydedilmis olmasi

1. Calismadan Diglama Kriterleri:
1. 500 Hz disinda érnekleme hiziyla ¢ekilmis EKG’ye sahip olma
2. Eksik derivasyonlu kayit gibi eksik veriyle sisteme yiklenen EKG’ye sahip olma
3. 18 yasin altinda olma
4. Yas, cinsiyet, ABO kan grubu veya VKi verilerinin sisteme kaydedilmemis olmasi
1. Calismanin Sonuclari:

Normalizasyon veya gUrUlti azaltici gibi sinyal islemeli EKG kullaniminda sonuglarin anlamli bir sekilde degismediginin
gorulmesi Gizerine galismanin tiim asamalarinda sinyal islemesiz EKG’ler kullaniimistir. Optimal grup sayisi 512 ve
baglangictaki 6grenme hizi 0.001°di. DLA'nin max havuzlama kerneli 2'ye ayarlanmigtir. Ancak hiperparametre
ayarlarinda performans farki minimum diizeyde izlenmistir. Adam optimizer kullanilarak 50 déngi (epoch) boyunca
model egitiimistir. Dogrulama setinde en yiksek AUROC degerine ulasarak en iyi performansi gésteren siniflandirma
modeli, 6renme slireci boyunca olusan en iyi model olarak segilmistir. Regresyon modeli igin ise en disik MAE
degerine sahip olan segilmigtir. Elde edilen en iyi model, ¢alismanin sonunda test seti Uzerinden son dogrulama
asamasindan gegmistir.

Test seti lizerinden yas tahiminini en iyi yapan modelin test setinde AUROC degeri 0,923 (%95 ClI, 0,922 — 0,923)
olarak izlenmis olup maksimum Youden indeksi sensitivitesi %81,96 (%95 Cl, %81,55-82,37) ve spesifitesi %86,67
(%95 Cl, %86,27—87,08) olarak gbzlendi. Bir derivasyonlu EKG ile ¢alisan model, 12 derivasyonlu EKG ile galisan
modele kiyasla 6nemli diizeyde daha disik performans géstermistir (1D modeline ait AUROC 0,816, Cl %95, 0,814 —
0,818).

Cinsiyet tahminini en iyi yapan modelin test setinde AUROC degeri 0,947 (%95 Cl, 0,945 — 0,948) olarak
sonuglanmistir. Maksimum Youden indeksi sensitivitesi %87,42 (%95

Cl, %85,92-88,91), spesifitesi %86,25 (%95 Cl, %85,07-87,42) olarak sonuglanmistir. Bir derivasyonlu EKG ile
calisan model, 12 derivasyonlu EKG ile ¢calisan modele kiyasla 6nemli diizeyde daha diisiik performans gdstermistir
[AUROC, 0,947 (%95 Cl, 0,945-0,948)].

ABO kan grubu tahmininde kullanilan modelin ¢ok sinifli siniflama hassasiyeti

%31,98 (%95 Cl, %31,98-31,98) olarak izlenmistir. ikili siniflandirma modelinin ortalama AUROC egrisi 0,501 (%95
Cl, 0,496-0,501) olup ortalama sensitivitesi %56,12 (%95 Cl,

%4,96—107,27) ve ortalama spesifitesi %44,03 (%95 Cl, - %7,31-95,37) olarak izlenmis olup tahmin guict genel
olarak zayiftir. 12 derivasyonlu EKG ile ¢alisan ana modelin tahmin gliciiniin diisiik olmasi sebebiyle test, 1
derivasyonlu EKG ile tekrarlanmamigtir.

En iyi performansli VKI siniflama modelinin AUROC egrisi 0,765 (%95 Cl, 0,763-0,766) olup maksimum Youden
indeks sensitivitesi %70,00 (%95 Cl, 67,80-72,20%),

spesifitesi %69,82 (%95 Cl, 67,30-72,35%) olarak izlendi. 1 derivasyonlu EKG ile galisan

modelin performansi [AUROC, 0,765 (%95 Cl, 0,763-0,766)], 12 derivasyonlu EKG ile ¢alisan modelin performansina
kiyasla (AUROC, 0,633 [%95 Cl, 0,629-0,639) belirgin dizeyde daha disik izlenmistir.

11) Calisma Hakkinda Yorumlar:

Bu calismada DLA kullanilarak hastalarin yas, cinsiyet ve VKi'leri gibi antropometrik bilgilerinin EKG iizerinden tahmin
edilebilecegdi 6ne surdlmistir. ABO kan grubu tahmininde ise DLA kullaniminin uygun sonuglar vermedigi géralmustar.
Ayni zamanda bu ¢alismada 1 derivasyonlu EKG ile antropometrik bilgilerin tahmin hassasiyetinin, 12 derivasyonlu
EKG’nin hassasiyetinden daha disiUk olmasina ragmen DLA kullanilarak glvenilir bir sekilde tahmin edilebildigi
belirtiimistir. Daha dnceki ¢aligmalarda yasin ilerlemesi ile birlikte EKG'de PR ve QT interval uzamasi, QRS siiresinin
kisalmasi ve farkli morfolojilerde T dalgalarinin gérilebilmesi sayesinde EKG’nin yas tahminine yardimci olabilecegi
6ne surdlmustlr (2). Bununla birlikte diger bir calismada ise cinsiyet farklihginin EKG Gzerinde etkisi oldugu
gdsterilmistir (3, 4). VKi'nin de EKG iizerinde degisiklije sebep olabilecegini gdsteren calismalar mevcuttur (5). Ek
olarak bu ¢calismada 1 derivasyonlu EKG Uzerinden de DLA kullanarak antropometrik ¢alisma yapilabildigi
gosterilmistir. ABO kan grubunun ise DLA kullanilarak EKG Gzerinden tahmin edilemeyecegi 6ne siriimektedir.

Bu galismanin yayinlanmasindan énce yayinlann ve sadece 12 derivasyonlu EKG'’yi analiz eden bir DLA kullanilarak
yapilan ¢alismalarda yas siniflandirmasi AUROC degeri 0,923 ve cinsiyet siniflandirmasi AUROC degeri 0,947 olarak
tespit edilmis olup bu ¢alismada kullanilan modelin AUROC degerlerinden daha iyi performans sergiledigi
belirtimektedir (6,7,8). Onceki galismalara kiyasla bu calismanin performans farkinin; veri seti farkliigi ve ¢alismadaki
hastalarin blyik gogunlugunun Asya kitasi kékenli olmasindan dolayi kaynaklanabilecegi belirtiimektedir.

Guncel teknolojik gelismeler 1si§inda birgok farkl marka, 1 veya 2 derivasyonlu EKG kaydi alarak EKG analizi
yapabilen akilli saatleri piyasaya strmis oldugundan ve elde edilen bu EKG’lerin klinik pratikte tanisal bir degeri
olabilecegine dair gliincel literatlirde gliin gectikge artan veriler olmasindan dolayi calismada 1 derivasyonlu EKG
Uzerinden antropometrik bilgilerin DLA kullanilarak dogru bir sekilde elde edilip edilemeyecegi calisiimigtir. 12
derivasyonlu EKG kullanilarak yapilan tahminlere kiyasla tahmin hassasiyetinin daha diistik olmasina ragmen, kabul
edilebilir sinirlar igerisinde tahmin hassasiyetine sahip oldugu gérilmustr.



Hastalarin EKG’lerinde tespit edilen antropometrik dlciimlerin kardiyovaskiler saghk durumunu belirlemede kronolojik
yastan daha dogru bir yénlendirme sunabilecek kardiyovaskdler biyolojik yas tayin etmeye dogru bir adim olabilecegi,
yazarlar tarafindan distntlmistir. Calismanin kisithhiklar arasinda ise tek bir veri setinin kullanimi sebebiyle harici
dogrulama analizleri yapilamamasi mevcuttur. Antropometrik olarak farkli 6zellikteki hasta poptlasyonlarindan elde
edilen veri setlerine ayni DLA'nin kullanilarak analizi yapildiginda ise sonuclarda tutarsizliklarin olustugu gérilmekte
olup farkli antropometrik 6zelliklerin beraber toplandigi daha genis veri setleri ile ileri arastirmalarin yapiimasi
gerekmektedir. Son olarak DLA'nin EKG'ye ait hangi parametrelerin hangi detaylariyla tahminde bulunduguna dair
belirsizlikler mevcut olup yapay zeka algoritmalarinin parametre segim tercihlerinin daha iyi agiklanabilir olmasi igin
yapay zeka algoritmalari zerinde daha fazla galismaya ihtiyag oldugu unutulmamaldir.
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