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uygulanmasinin Oniine gegmesi agisindan kritiktir. Calismada
yaglar1 28-77 arasinda degisen 101 hastaya ait anestezi siirecinde
kaydedilmis Elektrodermal Aktivite (EDA) ile Kalp Hizi
Degiskenligi (HRV) sinyallerini i¢eren agik erisimli bir veri seti
kullanilmigtir. Bu  verilerden ortalama, c¢arpiklik, basiklik ve
Shannon entropisi gibi lineer ve non-lineer 6zellikler ¢ikarilmistir.
Cikartlan ozellikler makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak
siniflandirilmistir. En yiiksek performans karar agaglar1 yontemi ile
elde edilmis olup %90,3 dogruluk ve %90 Fl-skor degerine

ulasilmistir.  Cikarilan  6zelliklerden, EDA  6zelliklerinin
nosisepsiyona daha dogrudan yanit verdigi, HRV nin ise 6zellikle
non-lineer parametreler araciliglyla otonom sinir  sistemi

degisikliklerini yansittig1 goriilmiistiir. Sonuglar, multimodal EDA-
HRV temelli makine 06grenmesi modellerinin nosisepsiyon
varliginin objektif olarak siniflandirilmasinda klinik karar destek
acisindan potansiyel tagidigini ortaya koymaktadir.
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Accurate evaluation of nociception stages during anesthesia is
critical to preventing under- or overdosing of drugs during surgery.
In this study, an open-access dataset comprising Electrodermal
Activity (EDA) and Heart Rate Variability (HRV) signals recorded
during the anesthesia process from 101 patients aged between 28
and 77 years was utilized. Linear and non-linear features, including
mean, skewness, kurtosis, and Shannon entropy, were extracted
from these signals. The extracted features were subsequently
classified using machine learning methods. The highest
performance was achieved with the decision tree algorithm,
reaching an accuracy of 90.3% and an F1-score of 90%. Among the
extracted features, EDA features were found to respond more
directly to nociception, while HRV stood out due to its nonlinear
parameters. The results demonstrate that multimodal EDA-HRV—
based machine learning models provide a promising objective
framework for classifying nociception states and may support future
clinical decision-support applications.
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Kalp Hizi Degiskenligi ve Elektrodermal Aktivite Verilerinden Anestezi Durumlarinin Makine Ogrenmesi Tabanli Siniflandiridmast

1. GIRIS

Genel anestezi, cerrahi iglemler sirasinda hastada biling kaybi, analjezi, amnezi ve kas gevsemesi
(hareketsizlik) olusturan, farmakolojik olarak indiiklenen gegici bir durumdur ve modern cerrahinin temel
bilesenlerinden biridir [1]. Intraoperatif farkindalik, genel anestezi altindaki bir hastanmn cerrahi islem
sirasinda bilincinin kismen veya tamamen agik olmasi ve bu siirecte ¢evresindeki olaylari, konugmalari,
dokunma ya da agr1 hissini algilamast durumudur. Her yil diinya genelinde milyonlarca hasta ameliyat
sirasinda istemsiz intraoperatif farkindanlik yasamaktadir ve bu durum hastalarm yaklasik %1 ini
etkilemektedir [2]. Intraoperatif farkindalik, hastanin fizyolojisi ve psikolojisi iizerinde ciddi etkilere neden
olabilir. Bunun aksine, asir1 derin anestezi ise, ameliyat sonrasi iyilesme siiresinin uzamasi, karaciger
hasari, bulanti, kusma, deliryum, inme ve hatta 6liim gibi ¢esitli fizyolojik yaralanmalara yol acabilir.
Dolayistyla, anestezi siirecini dogru sekilde izlemek ve anestezi uzmanini ilaglart makul dozlarda uygulama
konusunda yoénlendirmek, klinik cerrahilerin giivenli bir sekilde gerceklestirilmesi igin kritik 6neme
sahiptir [3]. Gliniimiizde klinik cerrahilerde, Richmond Agitation—Sedation Scale (RASS) kriterleri
dogrultusunda anestezi derinligi genellikle anestezi uzmanlar tarafindan belirli araliklarla manuel olarak
degerlendirilmektedir. Bu siireg, cerrahi islem sirasinda karmasik bir uyari—tepki prosediiriiniin dikkatle
uygulanmasini gerektirir [4]. Anestezi derinligi kalp atis hizi, solunum paternleri, kan basinci, kandaki ilag
konsantrasyonu gibi fizyolojik gostergeler iizerinden Ol¢iiliir. Fizyolojik sinyallerin analizi, anestezi
derinliginin dogru sekilde belirlenebilmesi i¢in anestezi uzmanlarinin ileri diizeyde klinik deneyim ve alan
bilgisine sahip olmasini gerektirir [5]. Ancak, 6znel degerlendirmeleri destekleyebilecek ve fizyolojik
sinyallere dayali olarak anestezi/nosisepsiyon durumlarinin daha objektif degerlendirilmesine katki
saglayabilecek makine 6grenmesi tabanli karar destek yaklagimlariin gelistirilmesi dnemli bir gerekliliktir.
Elektrodermal aktivite (EDA), ter bezlerindeki ter birikiminin, bu bezleri aktive eden sempatik sinir sistemi
uyarimiyla iligkili olarak dlglilmesidir. Ter bezlerinde siv1 biriktikce cildin elektriksel iletkenligi artar. Ter
bezleri tamamen dolup ter cilt yiizeyine ulastiginda, bu durum galvanik cilt tepkisi (GSR) veya EDA
sinyalinde “darbe” seklinde kaydedilebilen kisa siireli bir iletkenlik artigina yol agar [6]. Anestezik ajanlarin
ter bezlerinde kuruma etkisi yaratarak ter bezi aktivitesini azalttig1 bilinmektedir [7]. Ayrica, EDA’nin
cerrahi iglemlerde anestezi indiiksiyonu sirasinda tutarli ve giivenilir bir non-invaziv biyobelirte¢ olarak
kullanilabilecegi gosterilmistir [8]. Kalp hizi degiskenliginin (heart rate variability-HRV) olctimii,
otonomik aktiviteye erisilebilen bir pencere sunar. HRV nin tipik spektral dagilimi, iki ana tepe igerir: hem
sempatik hem de parasempatik aktiviteden etkilenen diisiik frekans (low frequency-LF) bolgesi ile
parasempatik aktiviteyle iligkili ve solunum frekansina odaklanmis yiiksek frekans (high frequency-HF)
bolgesi. HRV, anestezik ila¢ uygulamasimi takiben meydana gelen otonomik modiilasyonlar hakkinda
dogrudan bilgi saglar [9]. HRV ve EDA, invaziv olmayan, diisiik maliyetli ve basit bir yontem olup
otonomik aktivite hakkinda hasta basi monitorii iizerinden bilgi saglayarak anestezik ilaglarin meydana
getirdigi fizyolojik degisiklikler hakkinda bilgi saglar [10]. Bu iki metodun birlikte kullanimi fizyolojik
durumun degerlendirmesinde daha giivenilir ve kararl bir 6l¢iim sagladig1 gosterilmistir [9].

Makine 6grenmesi (MO), bagimsiz ve bagimh degiskenler arasindaki karmasgik iliskileri ortaya ¢ikarmak
amactyla desen tanima ve hesaplamali 6grenme teorilerini kullanan yapay zeka alanidir. MO, karmagik
verilerin islenmesinde etkileyici sonuclar gdstermistir [11]. Anestezi alaninda MO metotlarinin kullanimi
diger alanlarla kiyaslandiginda gorece yenidir [12]. MO metotlarinin anestezi asamalarinin izlenmesinde
kullanan ¢aligma sayisi olduk¢a sinirli olup bu c¢aligmalarin odaklandiklari veriler yakin infra-red
spektroskopisi [3], elektroensefalografi, elektrokardiyografi (EKG) verileridir [13]. Ote yandan,
anestezinin izlenilmesinde dogrudan bilgi saglayan metotlar olan EDA ve HRV’nin smiflandirildig:
calisma sayisi oldukea yetersizdir [14]. Niu ve arkadaslari [15], HRV ve klinik veriler kullanarak yaptiklari
siniflandirmada ameliyat sonras1 donemde gelisecek klinik sonuglart 6ngérmede hem uygulanabilir hem de
etkili oldugunu savundular. Fauchereau ve arkadaslar1 [16] EKG ile anesteziyi MO metotlar ile izledikleri
calismada, HRV nin anestezi sirasinda biling durumlarini ayirt etmede dnemli bir 6zellik oldugu bulundu.
Analjezi Nosisepsiyon Indeksi’nin algilayamadig birgok nosiseptif yanitin multimodal HRV-EDA tabanli
modeller ile bagarili bir sekilde saptanabilmesi, bu yontemin klinik uygulamalardaki gii¢lii potansiyelini
acikca gostermektedir [14]. Bu ¢alismada multimodal HRV-EDA yéntemi ile elde edilmis verileri MO
metotlar1 kullanarak anestezi asamalarmin siniflandirilmasini oneriyoruz. HRV ve EDA verilerinde
karmagik ve istatistiksel 6zellikler ¢ikartip bu 6zellikler iizerinden model egitimi gergeklestirdik.

Bu ¢alismada, anestezi siirecinde nosisepsiyonun objektif olarak degerlendirilmesi amaciyla EDA ve HRV
sinyallerini birlikte ele alan multimodal bir yaklasim 6nerilmektedir. A¢ik erigimli bir veri seti kullanilarak
elde edilen bu sinyallerden hem lineer hem de non-lineer 6zellikler ¢ikarilmis ve bu 6zellikler farkli makine
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O0grenmesi yontemleri ile siniflandirilmistir. Caligmanin temel katkisi, EDA ve HRV sinyallerinin birlikte
degerlendirilmesi ile nosisepsiyonun daha etkin sekilde izlenebilecegini gostermesidir. Literatiirde HRV ve
EDA sinyallerinin ayri ayri ya da birlikte kullanildig1 ¢alismalar bulunmakla birlikte, bu ¢alismada sz
konusu iki modaliteden elde edilen istatistiksel ve kompleksite temelli &zelliklerin sistematik bigimde
karsilastirilmasi ve farklt makine 6grenmesi yontemleriyle performans analizinin yapilmasi hedeflenmistir.
Bu yoniiyle ¢alisma, multimodal EDA-HRYV sinyallerinden elde edilen lineer ve non-lineer 6zelliklerin
nosisepsiyon durumlarini ayirt etmedeki potansiyelini ortaya koymakta ve makine 6grenmesi tabanl
siniflandirma yaklagimlarinin gelecekte gelistirilebilecek klinik karar destek sistemleri igin uygulanabilir
bir 6n degerlendirme gergevesi sunabilecegini gdstermektedir.

2. YONTEM
2.1. Veriler

Calismada physionet.org web sayfasinin sundugu hazir HRV ve EDA sinyalleri kullanilmigtir [14]. HRV
verileri 3 kanalli elektrokardiyogram sinyallerinden elde edilmistir. Sol elin iki parmagindan EDA
sinyalleri Thought Technology Neurofeedback Sistemi kullanilarak elde edilmistir. Anestezik Nosiseptif
Indeks (ANI) verisi nosisepsiyon durumunu degerlendirmek amactyla almnustir. Veri toplanmasi,
anestezinin indiiksiyonundan dnce baglatilip ekstiibasyondan sonraya kadar devam ettirilmistir. Verilerin
ornekleme frekansi 256 Hz’dir [14]. Veriler 28 ila 77 yaslar1 arasinda ve 53'ii kadin ve 48'i erkek olmak
iizere toplam 101 kisiye ait olup bu kisilerin yas dagilimi Sekil 1-A'da yer almaktadir. Veri setini iceren
ameliyatlarin toplam siiresi 18.582 dakika olup, siirelerinin dagilimi ise Sekil 1-B'de yer almaktadir.

A Yas ve Cinsiyetin Dagihm Histagram Graligi
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Sekil 1. Calismada kullanilan verilerin yas cinsiyet ve ameliyat siiresi dagilimi. Sekil 1-A’da mavi renk
erkek hastalar1 gosterirken agik turuncu renk kadin hastalari ifade etmektedir. Her iki cinsiyet ise
kahverengidir. Sekil 1-B’de ¢alismadaki ameliyatlarin siiresini gostermektedir [14]

Calismada kullanilan veri setine ait temel 6zellikler Cizelge 1°de 6zetlenmistir. Elde edilen HRV ve EDA
sinyalleri i¢in, nosiseptif uyaran durumlar1 (noc_stim = 1) ve nosiseptif olmayan durumlar (noc_stim = 0)
belirlenerek siiflandirilmada kullanilmak iizere uygun sinif etiketleri hazirlanmustir.

Cizelge 1. Calismada kullanilan veri setine iligkin bilgiler

Ozellik Aciklama

Veri kaynagi PhysioNet acik erisimli veri tabani

Katilimer sayist 101 hasta

Yas aralig 2877

Cinsiyet dagilimi 53 kadin, 47 erkek

Toplam kayit siiresi 18.582 dakika

Kayit siireci Anestezi indiiksiyonu dncesinden ekstiibasyon sonrasina kadar
Ornekleme frekansi 256 Hz
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Bu calismada, EDA ve HRV sinyallerinden ¢ikarilan istatistiksel ve kompleksite temelli ozellikler
kullanilarak nosisepsiyon varligi ve yoklugu MO yoéntemleriyle siniflandirilmistir. Onerilen yaklagim; veri
On isleme, 6zellik ¢ikarimi, model egitimi ve ¢capraz dogrulama ile performans degerlendirme adimlarindan
olusan bir siniflandirma is akisi Sekil 2°de yer almaktadir.

Ozellik Gikarimi | | Makine 6grenmesi

Ortalama, Karar Agaclari,
Entropi, Yapay Sinir Aglari,

Basiklik , Destek Vektor
Carpiklik Makinesi,
K-En Yakin Komsu

Sekil 2. Caligmada uygulanan adimlarin semasi
2.2. On isleme

Veriler igin literatiirde uygun goriilen filtreler ile 6n isleme adimlart uygulanmigtir. EKG verilerinde HRV
analizi i¢in dncelikle R tepelerinin dogru sekilde ¢ikarilmasi hedeflenmistir. Bunun i¢in yiiksek artefaktli
bolimler 20 Hz diisiik gegiren filtre ve esikleme yontemleriyle sifirlanmis, ardindan Pan-Tompkins
algoritmas1 uygulanmistir. Artefakt nedeniyle olusan bosluklar PPG’den elde edilen tepelerle ve gecikme
diizeltmesi yapilarak doldurulmus, tek atimlik yanligliklar ise nokta-islem tabanli algoritmalarla
diizeltilmigtir. Son olarak, diizensiz bolgeler farkli sinyal versiyonlari iizerinden optimize edilerek R
tepeleri kesinlestirilmis ve bireysel HRV modelleri hiperparametre taramalariyla en uygun sekilde
uyarlanmistir.

EDA verilerinde elektrokoter kaynakli artefaktlar temizlendikten sonra sinyal tonik ve fajik bilesenlere
ayrilmig, fajik bilesenden darbeler g¢ikarilmistir. Daha sonra darbe zamanlamasi ve genlik yapisii
modellemek i¢in dort dinamik model uygulanmigtir: gegmise bagli ters Gauss (History-Dependent Inverse
Gaussian model-HDIG), ge¢mise bagli lognormal (History-Dependent Lognormal model-HDL),
uyarlanabilir pencere uzunluguna sahip HDIG ve darbe genlikleri icin HDIG modeli. Bu modeller, EDA
darbelerinin hiz ve genlik 6zelliklerini zaman i¢inde siirekli olarak tahmin edecek sekilde hiperparametre
taramalariyla optimize edilmistir.

Calismada kullanilan veriler toplamda 15 kanalli olup her kanalin ifade ettigi 6zellikler sunlardir: kalp atim
hizinin ortalama degeri (the mean value of the heart rate — MuHR), kalp atim hiz1 varyasyonunun standart
sapmasi (the standard deviation of the heart rate — SigmaHR), HRV spektrumunun toplam giicii (the total
power of HRV spectrum — TotalPower), yiiksek frekans band1 giicii (high-frequency band power — HF),
normalize edilmis diisiik frekans degeri (low-frequency normalized unit — LFnu), normalize edilmis yiiksek
frekans degeri (high-frequency normalized unit — HFnu), VLF disarida birakilarak hesaplanan normalize
edilmis LF degeri (low-frequency normalized unit without VLF — LFnu_noVLF), LF/HF orani (the ratio
of low to high frequency — LF/HF), tonik deri iletkenligi (tonic electrodermal activity — TonicEDA), EDA
tepki genliklerinin ortalama degeri (the mean amplitude of skin conductance responses — MuAmp), EDA
tepki genliklerinin standart sapmasi (the standard deviation of skin conductance responses — SigmaAmp),
log-normal dagilima gore uyarlanmis tepki biiyiikliiklerinin ortalama degeri (the mean of phasic responses
fitted to log-normal distribution — MuPR LogN), log-normal dagilima goére uyarlanmis tepki
biiyiikliiklerinin standart sapmasi (the standard deviation of phasic responses fitted to log-normal
distribution — SigmaPR_LogN), inverse Gaussian dagilima gore uyarlanmis tepki biiyiikliiklerinin ortalama
degeri (the mean of phasic responses fitted to inverse Gaussian distribution — MuPR _IG) ve inverse
Gaussian dagilima gore uyarlanmig tepki biiytikliiklerinin standart sapmasi (the standard deviation of phasic
responses fitted to inverse Gaussian distribution — SigmaPR_IG).
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Bu 6zelliklerden HRV 6zellikleri asagida agiklanmistir:

MuHR (Mean Heart Rate): Kalp atis hiz1 sinyalinin ortalama degeridir. Genel kardiyak aktiviteyi yansitir
ve stres, anksiyete veya anestezik diizey gibi durumlarda temel bir kargilastirma 6l¢iitii saglar.

SigmaHR (Standard Deviation of Heart Rate): Kalp hiz1 sinyalindeki degiskenligin standart sapmasidir.
Otonom sinir sistemi (OSS) aktivitesine duyarlidir ve kalp atimimdaki kisa siireli dalgalanmalar1 gosterir.

Total Power: HRV spektrumunun toplam giiciidiir (VLF + LF + HF). Otonom sinir sistemi aktivitesinin
genel bir Ol¢iistidiir; diisiik total power genellikle stres, yorgunluk veya patolojik durumlarla iliskilidir.

HF (High Frequency Power): Parasempatik (vagal) aktiviteyi temsil eder. Solunum kaynakli kalp hizi
degiskenligiyle (RSA) giiclii bir sekilde iliskilidir.

LFnu (Low Frequency Power, normalized): LF bileseninin normalize edilmis degeri olup hem sempatik
hem de parasempatik etkileri icerir. Stres yanitlarinin ve barorefleks duyarliliginin bir gostergesi olabilir.

HFnu (High Frequency Power, normalized): HF bileseninin normalize edilmis degeri. Saf vagal tonusun
daha net degerlendirilmesine olanak saglar.

LFnu noVLF: Cok diisiik frekans (VLF) bileseni ¢ikarildiktan sonra hesaplanan LF giiciiniin normalize
edilmis degeri. VLF nin belirsiz etkilerini elimine ederek LF degerlendirmesini iyilestirir.

LF/HF Ratio: LF ve HF giicleri arasindaki orandir. Sempatik-parasempatik dengeyi temsil eden klasik bir
gostergedir; yiiksek degerler genellikle artmig sempatik aktivite veya azalmig parasempatik aktivite ile
iliskilidir.

EDA o6zellikleri ve aciklamalari agagidaki gibidir:

TonicEDA: Elektrokutandz aktivitenin tonik, yani bazal seviyesini gosterir. Genel arousal
(uyaniklik/uyarilmislik) durumunun gostergesidir.

MuAmp (Mean Amplitude): Tim EDA olaylarmin ortalama amplitiidii. Daha gii¢clii fizyolojik tepkiler
(6rnegin stres veya agriya karst) genellikle daha yiiksek amplitiidlerle ifade edilir.

SigmaAmp (Standard Deviation of Amplitude): EDA amplitiidlerinin degiskenligini gosterir; bireysel
farkliliklar1 ve olaylarin heterojenligini ortaya koyar.

MuPR_LogN (Mean Periodic Event Rate, Log-normal): Log-normal dagilima gore modellenmis periyodik
EDA olaylarimin ortalama sikligidir. Otonom aktivitenin diizenliligi hakkinda bilgi verir.

SigmaPR_LogN (Standard Deviation of Periodic Event Rate, Log-normal): Log-normal dagilima gore
periyodik EDA olay frekansinin degiskenligini gosterir. OSS’nin stabilite/dengesizlik durumlarini yansitir.

MuPR_IG (Mean Periodic Event Rate, Inverse Gaussian): Invers Gaussian dagilimma gore modellenmis
periyodik EDA olaylarmin ortalamasidir. Farkli dagilim varsayimlarina goére OSS yanitlarin
degerlendirmeye imkan verir.

SigmaPR_IG (Standard Deviation of Periodic Event Rate, Inverse Gaussian): Invers Gaussian dagilimima
gore EDA olaylarinin frekans degiskenligini gosterir; OSS’nin olay bazli aktivitesindeki ¢esitliligi ortaya
koyar.

2.3. Ozellik Cikarma
Caligmada EDA-HRYV endekslerinden basarisi veren lineer ve non-lineer 6zellikler ¢ikarilmistir. Caligmada

ortalama, Shannon entropisi, basiklik ve ¢arpiklik 6zellikleri ¢ikarilmis ve bu dzellikler tek bir matris
iizerinde birlestirilmistir. Caligmada kullanilan 6zellikler asagida agiklanmustir [17].
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2.3.1. Ortalama

Ortalama, bir veri setinin merkezi egilim 6lgiisiidiir ve bir veri kiimesindeki tiim degerlerin toplaminin,
toplam veri sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Genelde "aritmetik ortalama" olarak bilinir ve en yaygin
kullanilan istatistiksel olgiitlerden biridir. N verinin uzunlugu, x = {xy, X,, ..., Xy} zaman serisi i¢in
ortalama hesaplamas1 Esitlik (1)’de yer almaktadir.

#=%in M

2.3.2. Carpikhik

Carpiklik, bir veri setinin simetrik olup olmadigini veya dagiliminin bir tarafa egimli olup olmadigini 6lgen
bir istatistiksel Olciittiir. Veri dagilimimin merkezi egiliminden sapmalarini incelemek i¢in kullanilir.
Ortalama u ve standart sapma o oldugu durumda ¢arpiklik hesaplamasi Esitlik (2)’de yer almaktadir.

1 N
¥ 2 (i —?

o

2.3.3. Basikhik

Basiklik, bir veri setindeki dagilimin u¢ degerlerinin (kuyruklarinin) yogunlugunu ve dagilimin tepe
noktasinin yiiksekligini dlgen bir istatistiksel Olgiittiir. Verinin u¢ degerlerine ne kadar odaklandigimi
anlamaya yardimci olur. Ortalamanin y ve standart sapmanin ¢ oldugu durumda basiklik hesaplamasi
Esitlik (3)’de yer almaktadir.

1 «on
N 2o, (e —w*
basiklik = 1\721-10—41 3)

2.3.4. Entropi

Entropi, bilgi teorisi ve istatistikte kullanilan bir 6lgiit olup, bir sistemdeki belirsizligi veya diizensizligi
ifade eder. Claude Shannon tarafindan gelistirilen bu kavram, veri setindeki bilgi miktarini ve rastgeleligi
analiz etmek i¢in yaygin olarak kullanilir. Veri M farkli olasilik degerine sahipse her bir olasilik degeri p;
olmak tizere Shannon entropi H Esitlik (4)’te yer almaktadir.

M
H =" plog(p)) o)
i=1

2.4. Simiflandirma

Bu boéliimde, EDA-HRV verilerinden elde edilen 6zelliklerin nosisepsiyon varligi ve yoklugunu ayirt
etmedeki smiflandirma performanst degerlendirilmistir. Calismadaki veriler Matlab (R2023a-deneme
stirlimii) kullanarak siniflandirilmistir. Model, 60 6znitelik kullanilarak egitildi ve 5 katli ¢apraz dogrulama
ile test edilmistir. Caligmada literatiirde fizyolojik verilerin siniflandirilmasinda siklikla kullanilan
algoritmalar ile siniflandirilmis olup bu metotlar asagida agiklanmigtir [17,18].

2.4.1. Karar Agaclan
Karar agaclar1 (KA), veri setini yinelemeli bolerek sinif etiketini tahmin eden temel siniflandiricilardandir.

Siniflandirma, karar agaglarini temel 6grenici olarak kullanan bagging tabanli bir topluluk (bagged trees)
ile gerceklestirilmistir. Topluluktaki her bir agac, egitim setinin degistirilmis bir veri 6rnegi olan bootstrap
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ornekleriyle olusturulur. Ilk olarak, orijinal veri seti V’den N 6rnek alinarak, her biri N'nin uzunlugunda
olan B farkli bootstrap veri seti olusturulur, bu igslem Esitlik (5)’te yer almaktadir.

Vb = {lele”.lxN’}l b = 1521 31"'1B (5)

Her bootstrap 6rnegi i¢in bir karar agaci biiyiitiiliir. Karar agacindaki her diigiim i¢in tiim dzellikler adaydir.
En iyi b6lme noktasi, secilen safsizlik 6l¢iitiine gore (bu ¢aligmada Gini indeksi) belirlenir ve diigiim iki alt
digiime ayrilir. Bu islem, minimum diigiim boyutu kosuluna ulasilincaya kadar tekrarlanir. Bir diigiim
D’deki sinif dagilimi py,, bu durumda Gini safsizligi Esitlik (6)’da yer almaktadir.

K
laimi = ) Pt = P ©
i=1

Oncelikle ebeveyn diigiimdeki Gini degeri hesaplanir. Ardindan, S diigiim, S;ve S, iki alt diigiime
ayrildiginda, her bir alt diigiim i¢in Gini degeri bulunur ve bu degerler, alt diigiimdeki 6rnek sayisinin
toplam 6rnek sayisina orani ile agirliklandirilarak ortalamasi alinir. Bilgi kazanci ebeveyn diigiimiin Gini
degeri ile bu agirlikli ortalama arasindaki fark olarak tanimlanir. N evebeyn diigimdeki 6rnek sayisi ve Ny,
N, ise alt diigiimdeki 6rnek sayilarini gostermek iizere bilgi kazanci Esitlik (7)’de yer almaktadir.

Ny N,
Al = Igini(S) — (WIGini(sl) + WIGini(Sz)) (7

Her bir karar agaci, yaprak diigiimde ¢ogunluk smifa gore tahmin {iretmektedir. Calismada kullanilan
bagging yonteminde ise, bootstrap drneklerinden elde edilen tiim agaglarin tahminleri bir araya getirilmekte
ve nihai smiflandirma, cogunluk oyu prensibine gore belirlenmektedir. Boylece kararli ve genellenebilir
sonuglar elde edilmektedir [19].

2.4.2. Yapay Sinir Aglarn

Insan beynindeki sinir hiicrelerini taklit ederek, karmasik verilerdeki iliskileri 6grenme ve Sriintii tanima
yetenegi ile siiflandirma, tahmin gibi gérevleri gerceklestiren ¢cok katmanli yapay 6grenme modelleridir.
Sinir agi; bir giris katmani, gizli katman(lar) ve bir ¢ikis katmanindan olusur ve her katmanda bir dizi néron
bulunur. Néronlar, belirli kurallara sahip olacak sekilde katmanlara paralel bicimde baglanmistir. Giris
katmani, x = [x1, X2, X3, ...,%n] seklinde tanimlanan O6zellik matrisini alir. Eger K.’inci katmanda
oldugumuz ve her gizli katmanda n néron bulundugu varsayilirsa, girdilerin w agirlik degeriyle ¢arpilmasi
ve b bias teriminin eklenmesiyle elde edilen agirlikli toplam hesaplanir; bu Esitlik (8)’de verilmistir.

7= ) wiialt+ bl ®)

Burada a aktivasyon fonksiyonu ve ¢alismada ReLU fonksiyonu kullanildi. Cikis katmaninda sigmoid
fonksiyonu ile siif etiketinin hangi sinifa ait oldugu p olasilik degeri elde edilir [18].

2.4.3. Destek Vektor Makineleri

Siniflandirma yapilirken en yakin degerler arasindaki mesafeyi ifade eden marjini maksimize eden hiper
diizlemi tanimlama prensibine dayali bir MO algoritmasidir. Veri kiimesi (x;, y;), olarak tanimlandiginda
ve i=12,..1 , x; ER™ ve y; € {+1,—1} olmak tizere. Burda [ veri sayisin1 ve n ozellik sayisini
gostermektedir. Cok boyutlu uzayda verileri ayirabilecek pek ¢ok hiper diizlem tanimlanabilir. SVM’in
temel prensibi, bu belirsizligi ortadan kaldirarak marjini maksimize eden ve boylece siniflari en iyi sekilde
ayiran optimal hiper diizlemi se¢gmektir. Bu calismada farkli kernel fonksiyonlar1 test edilmis; ancak
siniflandirma performansi agisindan en iyi sonug lineer ¢ekirdek (kernel) fonksiyonu ile elde edilmistir. Bu
nedenle analizlerde lineer kernel tercih edilmistir. iki destek diizlemi arasinda ortada kalan diizlem, iki sinifi
ayiran karar sinirini olusturur ve su sekilde ifade edilir: WX + b = 0. Burada Wagirlik vektoriinil, b ise
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bias terimini gostermektedir. Destek diizlemleri ise su sekilde tanimlamir:W X + b = 1 and by WX +
b = —1. iki destek diizlemi arasindaki mesafe marjin olarak adlandirilir. SVM’in optimal hiper diizlemi
belirlemesi i¢cin marjini maksimize eden bir W bulmasi gerekir. Maksimum marjin su sekilde
2 2
Twll — wiw
optimizasyon problemi, iki sinifli durum igin Lagrange Esitlikleri kullanilarak ¢oziiliir. Bu islem Esitlik

(9)’da yer almaktadir.

1L
a; — Ez Z ;i a;yiy; xi x; ©)

l
i=1 i=1 j=1

t
tanimlanirrmaxMargin = Dolayistyla minimize edilmesi gereken deger WZ—W olur [20]. Bu

N| =

L=

Sonugta, iki sinifi ayiran siniflandirma fonksiyonu Esitlik (10)’da yer aldig: iizere ifade edilir.

!
fG) = Sign< yiaixiTx> (10)
2

2.4.4. K-En Yakin Komsular Algoritmasi

K-en yakin komsular algoritmasi, yeni gelen bir verinin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek i¢in, veriye
en yakin k adet komsuya bakarak karar veren basit ve sezgisel bir yontemdir. Bu algoritmada dnce yeni
ornek ile egitim verisindeki tiim 6rnekler arasindaki mesafe hesaplanir, ardindan en yakin k komsu segilir
ve bu komsularin ¢ogunluk oyu alinarak sinif belirlenir. Bu ¢alismada komsular arasindaki mesafe, kosiniis
mesafesi kullanilarak hesaplanmustir. Veri kiimesi (x;, y;), olarak tanimlandigindave i = 1,2, ...1, x; € R"
ve y; € {+1,—1} olmak iizere. Burda [ veri sayismi ve 6zellik sayisini gostermektedir. Ozellik sayis1 n
olsun ve noktalarin i. 6zelligi sirastyla x; ve y;ile gosterilsin. Kosiniis mesafesi Esitlik (11)’de yer
almaktadir.

n
Zizlxiyi

Tt - (Eay? (11

K-en yakin komsu algoritmasi algoritmasinda uygun komsu sayisinin se¢imi énemli bir parametredir;
¢linkii bu secim, aykir1 degerlere karsi hassasiyet ile dnemli Oriintiilerin gozden kagirilmasi riski arasinda
denge saglar. Bu ¢alismada komsu sayist 10 olarak belirlenmistir. Daha sonra, komsularin sinif etiketleri
cogunluk oylamasi yontemiyle degerlendirilmis ve en fazla oyu alan sinif, test 6rnegi i¢in tahmin edilen
sinif olarak atanmigtir [19].

2.5. istatistiksel Analiz

[statistiksel analizler Matlab (R2023a-deneme siiriimii) ortaminda gerceklestirilmistir. Nosisepsiyon varlig
ve yoklugu arasindaki farklar Paired Samples t-test kullanilarak degerlendirilmistir. Tiim istatistiksel
testlerde anlamlilik diizeyi p < 0.05 olarak kabul edilmistir.

3. ARASTIRMA BULGULARI

Calismada her 15 kanalli veriden ¢ikarilan Ozellikler neticesinde 60 6zellik kullanilarak
siiflandirilmsupera yapilmistir. Calismada kullanilan smiflandiricilar karar agaglari, lineer regresyon,
destek vektor makineleri, yapay sinir aglar1 olup bu siniflandiricilarin performansini 6l¢gmek i¢in dogruluk,
hassasiyet, duyarlilik, 6zgiilliik, F1-skor, AUC degerlerine bakilmis olup sonuglar Cizelge 2’de yer
almaktadir. Sonuglar siniflandirmanin dengeli sekilde gergeklestigini gostermektedir. Siniflandiricilardan
en yiiksek smiflandirma basarisi olup karar agaglari ile elde edildi. Karar agaclarinin dogruluk, hassasiyet,
duyarlhilik, 6zgiillik, Fl-skor, AUC % degerleri sirastyla 90,3, 93,1, 87,1, 93,5, 90, 95 idi. Karar
agaclarmdan sonra ikinci en iyi siniflandirma dogrulugu %88,2 ile yapay sinir aglar1 oldu. Destek vektor
makineleri ve k-en yakin komsular siniflandiricilarinin dogruluk degerleri ise sirasiyla %87,1 ve %86,6 idi.
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Literatiirde, agr1 ve nosisepsiyonun degerlendirilmesine yonelik olarak EDA ve HRV gibi fizyolojik
sinyallerin hem ayr1 ayr1 hem de birlikte kullanildig1 ¢esitli calismalar bulunmaktadir. Bunlardan Zhan ve
arkadaslar1 [21] sadece HRV &zellikleri kullanarak yiiksek frekans giici, diisiik frekans giicii, yiiksek-diisiik
frekans gii¢ orani ve 6rnek entropisi dahil olmak tlizere dort 6zellik ¢ikarilarak yaptiklari ¢alismada derin
sinir aglart ile %90,1 smiflandirma dogrulugu elde ettiler. Posada ve arkadaslar1 [22] EDA'nin spektral
analiz, zaman alani ayristirma ve diferansiyel ozelliklere dayali agri uyarim yogunlugu ii¢ seviyede
siiflandirildi ve neticede uygulanan uyaranin yogunluguyla iliskili olduguna dair fizyolojik kanitlar
sagladilar. Bu g¢aligmalar HRV ve EDA modalitelerinin nosisepsiyon siireglerini siniflandirmadaki
potansiyelini gosterse de hibrit EDA ve HRV sinyallerinin birlikte kullanildigi ¢aligmalar da literatiirde yer
almaktadir. Ornegin Subramanian arkadaslar1 [14] multi modal EDA-HRV metodunun supervised ve
unsupervised metotlar1 kullanarak anestezi siireglerini takip etmedeki potansiyelini arastirdilar. Ayrica bu
multimodal yontemin Analjezi Nosisepsiyon Indeksi’nden daha giivenilir sonuglar ortaya koydugunu
savundular. Bununla birlikte, mevcut ¢alismalarin biiyiik bir kism1 sinirli sayida 6zellik veya tek bir model
yaklagimi tizerine odaklanmaktadir. Bu ¢alismada ise, multimodal EDA-HRYV sinyallerinden elde edilen
lineer ve non-lineer 6zellikler birlikte ve sistematik bir sekilde degerlendirilmis ve farkli makine 6grenmesi
algoritmalar kullanilarak karsilastirilmistir. Bu yoniiyle ¢alisma, fizyolojik 6zelliklerin ayirt edici giiciiniin
daha kapsamli bigimde analiz edilmesine olanak tanimakta ve nosisepsiyonun belirlenmesine yonelik
potansiyel biyobelirteclerin ortaya konmasina katki saglamaktadir.

Cizelge 2. Siniflandirma performans karsilagtirmasi

Siniflandirict Dogruluk  Hassasiyet  Duyarlilk  Ozgiilliik Fl-skor AUC
Karar agaclan 90,3 93,1 87,1 93,5 90 95
Sinir aglar 88,2 88,2 88,2 88,2 88,2 93
Destek vektor makineleri 87,1 85,6 89,2 84,9 87,4 95
K- en yakin komgular 86,6 84,7 89,2 83,9 86,9 95

Calismada, nosisepsiyon varliginda gozlenen fizyolojik degisikliklerin lineer ve non-lineer 6zellikler
iizerinden incelenmesi amaciyla, nosisepsiyon varligi ve yoklugu durumlar1 Paired Samples t-test ile
istatistiksel olarak karsilastirilmustir. Iki durumda anlamh sekilde farkli bulunan 6zellikler (p < 0,05)
Cizelge 3’te sunulmustur.

Cizelge 3. Calismada cikarillan ozelliklerin nosiseptif durumda ve nosiseptif olmayan durumdaki
istatistiksel karsilastirilmasi

Ozellik Parametre Nosisepsiyon var Nosisepsiyon yok p degeri t-istatistigi
MuHR -176,96 + 267,68 -1041,40 £ 1132,57  0,0000 7,642
SigmaHR -313,63 + 604,80 -1649,07 £ 2464,67  0,0000 5,122
TotalPower -1131,88 £3083,56  -2540,83 £5458,69  0,0436 2,046
HF -1022,52 £2674,95  -2383,65+4882,70  0,0275 2,241

. LFnu -175,63 + 192,97 -309,38 £ 334,47 0,0005 3,597

Entropi 4 piu noVLE  -100,36 = 72,50 274,69 + 312,89 0,0000 5,082
LF/HF -1066,97 £ 2198,25  -2325,07 +3054,48  0,0028 3,073
TonicEDA -396,12 + 1083,16 -2693,19 £2362,26  0,0000 8,478
MuPR LogN -140,40 + 242,84 -287,80 £ 601,69 0,0222 2,327
MuPR_IG -177,80 + 460,34 -492.21 + 1337,00 0,0358 2,131
MuHR -0,26 £ 0,36 0,74 £0,84 0,0000  -11,434
SigmaHR 0,03 £0,37 0,48 £ 0,60 0,0000  -5,537
TotalPower 0,06 + 0,29 0,26 + 0,44 0,0008 -3,475
HF 0,06+ 0,33 0,21 £0,44 0,0192  -2,383
LFnu -0,03 +£ 0,26 0,10+ 0,38 0,0071 -2,753

Ortalama  HFnu 0,02 + 0,41 -0,26 £ 0,46 0,0000 4,323
LFnu_noVLF -0,01 +£0,31 0,30+ 0,48 0,0000  -4,956
LF/HF 0,01 £0,21 0,32+0,43 0,0000  -5,674
TonicEDA -0,06 = 0,56 -0,59 £ 1,51 0,0008 3,479
MuAmp 0,22 +£0,46 0,37+043 0,0204  -2,360
SigmaPR LogN 0,03 + 0,40 0,17 +0,44 0,0177  -2,414
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Cizelge 3. devamu

Ozellik Parametre Nosisepsiyon var Nosisepsiyon yok p degeri t-istatistigi
SigmaHR 2,72 +1,38 1,95+1,18 0,0000 4,333
TotalPower 5,43 +3,18 4,36 +£2,59 0,0111 2,590

Carpiklik  HFnu 0,94 £ 0,94 1,24+ 0,76 0,0057 -2,833
LFnu noVLF 0,30+0,33 -0,08 £ 0,62 0,0000 4,626
SigmaPR LogN 1,34+1,12 0,77 + 1,49 0,0023 3,138
MuHR 9,02 + 8,67 5,85+6,18 0,0034 3,010
SigmaHR 12,66 £ 9,79 7,79 + 8,29 0,0004 3,649
TotalPower 45,98 £ 52,05 31,52 + 36,95 0,0305 2,198
LFnu noVLF 2,93+ 1,72 2,41+ 1,09 0,0122 2,556

Basiklik 1 hicEDA 9,34+6,73 3,58 + 2,66 0,0000 7,349
MuAmp 6,24 + 7,57 4,13 +2,55 0,0120 2,564
SigmaAmp 8,20+ 13,78 493 +7,02 0,0475 2,009
MuPR_LogN 4,76 + 3,62 5,90 +4.22 0,0487 -1,998

Bu ¢alismada, nosisepsiyon varligi ile yoklugu arasinda HRV ve EDA kaynakli toplam 34 parametrede
anlamli farklilik bulunmustur. Nosisepsiyon varliginda HRV parametreleri incelendiginde, LF/HF oram
(0,01 £0,21 vs 0,32 + 0,43, p<0,001) ve LFnu (0,03 = 0,26 vs 0,10 + 0,38, p=0,007) anlaml1 olarak daha
disiik, HFnu ise daha yiiksek bulunmustur (0,02 £ 0,41 vs —0,26 + 0,46, p<0,001). Ayrica HRV’den
tiiretilen entropi degerleri (6r. MuHR: —176,96 £+ 267,68 vs —1041,40 £ 1132,57, p<0,001) ile ¢arpiklik ve
basiklik dl¢iitleri nosisepsiyon sirasinda anlamli artis gostermistir.

EDA parametreleri degerlendirildiginde, TonicEDA ortalama degeri (-0,06 + 0,56 vs —0,59 + 1,51,
p<0,001) nosisepsiyon varliginda daha yiiksek bulunmus; ayrica entropi (-396,12 + 1083,16 vs —2693,19
+2362,26, p<0,001) ve basiklik (9,34 £ 6,73 vs 3,58 + 2,66, p<0,001) degerleri de anlaml1 sekilde artmigtir

Bu sonuglar hem HRV hem de EDA’dan elde edilen lineer ve non-lineer parametrelerin nosisepsiyon
varliginda anlamli farkliliklar gosterdigini ortaya koymustur. HRV agisindan incelendiginde, entropi ve
yiiksek moment degerlerinin (carpiklik, basiklik) artmasi, kalp atim dinamiklerinde daha karmasik ve
degisken bir yapimnin ortaya ¢iktigini isaret etmektedir. Bu durum, agriya verilen otonomik yanitin daha
kaotik bir desenle karakterize oldugunu diisiindiirmektedir [23]. Ote yandan, ortalama LF/HF orani ve LFnu
degerlerinin nosisepsiyon sirasinda daha diisiik olmasi, klasik olarak beklenen sempatik baskinlikla tam
ortigmemektedir. Bu bulgu, intraoperatif kosullarda kullanilan anestezik ve analjezik ajanlarin sempatik
yanit1 baskilayici etkisi ile agiklanabilir. Buna ragmen, HRV’den tiiretilen kompleksite gostergelerinin
nosisepsiyona duyarli olmasi, bu parametrelerin farmakolojik etkilerden bagimsiz olarak otonomik
sistemdeki degisiklikleri yansitma potansiyelini ortaya koymaktadir [24].

EDA parametreleri incelendiginde ise nosisepsiyon sirasinda ortalama degerlerin yani sira entropi ve
basiklik 6lgiitlerinde de anlamli artis gézlenmistir. Bu bulgular, nosisepsiyonun cilt iletkenligi sinyalinde
daha yiiksek amplitiidlii ve ani yanitlarla karakterize oldugunu ve sempatik aktivitenin giiclendigini ortaya
koymaktadir. Literatiirde de EDA’nin perioperatif stres ve nosisepsiyonun giivenilir bir belirteci oldugu,
ozellikle tonik ve fazik yanitlarin bu siirecte duyarli gostergeler sundugu vurgulanmaktadir [25,26].

Genel olarak bu bulgular degerlendirildiginde, EDA parametreleri nosisepsiyonun varligini daha dogrudan
ve tutarli sekilde yansitirken, HRV o&zellikleri farmakolojik etkilerden etkilense de &zellikle entropi ve
yiiksek moment temelli olgiitler araciligtyla nosiseptif yanit1 ortaya koyabilmektedir. Subramanian ve
arkadaslar1 [14], EDA indekslerinin genel olarak HRV indekslerinden daha 6nemli oldugunu 6ne siirdiiler.
Bu neticenin beklendik oldugunu ve sebebinin de kardiyovaskiiler ilaglar dogrudan HRV’yi etkilerken,
periferik terleme aktivitesini etkilememesi oldugunu belirttiler. Neticede, HRVyi etkileyen ilaglar (6r. beta
blokerler) verildiginde bile EDA indeksleri nosisepsiyonun daha giivenilir gostergeleri olmasia neden
olmustur. Sonuglarimiz bu yoniiyle, Subramanian ve arkadaglarmin [14] caligmasiyla paralellik
gostermektedir. Bu sonuglar, intraoperatif nosisepsiyonun objektif degerlendirilmesinde EDA’nin giiglii bir
biyobelirte¢ oldugunu, HRV’nin ise ozellikle kompleks o&zellikleri araciligiyla tamamlayici rol
listlenebilecegini gostermektedir.
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4. SONUCLAR

Nosisepsiyonun, bilingsizlik sirasinda bile sinir sistemi boyunca izlenmesi, cerrahi sirasinda uygun anestezi
bakimi igin kritik dneme sahiptir. Giliniimiizde bu izleme, kalp atis hiz1 ve kan basincinin gozle takip
edilmesiyle yapilmaktadir. Bir hastanin nosiseptif durumunu objektif olarak izlemek hala zorluk teskil
etmekte ve bu durum, ameliyat sirasinda ilaclarin siklikla asir1 ya da yetersiz dozda verilmesine neden
olmaktadir. Cerrahi nosisepsiyonun hatali yapilmasi, daha karmasik postoperatif agri yonetimine ve
ozellikle yash hastalarda postoperatif biligsel bozukluk gibi yan etkilere yol agabilir [14]. Bu nedenle,
nosisepsiyonun objektif ve giivenilir sekilde degerlendirilmesine katki saglayabilecek fizyolojik sinyal
temelli makine 6grenmesi yaklasimlarinin gelistirilmesi 6nem tagimaktadir.

Calismamizda iki temel bulgu elde ettik. Birincisi, cerrahi iglem sirasinda ameliyathane ortaminda
kaydedilen fizyolojik verilerin, nosisepsiyonun invaziv olmayan indeksler araciligiyla tahmin edilmesinde
kullanilabilecegini gostermektedir. Caligmada nosisepsiyon varliginda meydana gelen fizyolojik
degisiklikler multimodal EDA-HRYV sinyalleri {izerinden siniflandirilmasi neticesinde en siniflandirma
dogrulugu %90,3 dogrulukla gerceklestirilmistir. Bu sonug, MO tabanh yontemlerin klinik kosullarda
nosisepsiyonun degerlendirilmesi i¢in uygulanabilir ve potansiyel olarak giivenilir bir yaklasim sundugunu
gostermektedir.

Calismamizdaki ikinci bulgu ise nosisepsiyon varliginda yasanan fizyolojik degisiklikleri lineer ve non-
lineer 6zellikler araciligiyla nosisepsiyon varligindaki potansiyel biyobelirtegleri tanimladik. Bu amacla
nosisepsiyon varliginda ve yoklugu durumlarinin istatistiksel agidan karsilagtirilmasi yapilmig sonuglar
Cizelge 3’te sunulmustur. Nosisepsiyon varliginda elde edilen bulgular hem HRV hem de EDA
ozelliklerinde anlamli farkliliklarin ortaya giktigini géstermektedir. HRV sinyallerinde entropi ve ¢arpiklik,
basiklik degerlerinin artisi, EDA parametrelerinde ise yalnizca ortalama degerlerin, entropi ve basiklik
Olgiitlerinin de artmasi, nosisepsiyon varligina isaret eden potansiyel biyobelirteg rolii iistlenebilecegini
gostermektedir.

Neticede, cerrahi sirasinda invaziv olmayan fizyolojik indeksler olan multimodal EDA-HRYV verileri kullanilarak
nosisepsiyon varligi ve yoklugu MO yéntemleriyle smiflandiriimustir. Calismada lineer ve non-lineer 6zellikler
cikarilmis bu 6zellikler {izerinden nosisepsiyon durumlarini ayirt eden potansiyel biyobelirtegler tanimlanmustr.
Elde edilen bulgular, multimodal EDA-HRV verilerine dayali MO yaklagimmimn, nosisepsiyonun objektif
smiflandirilmasinda kullanilabilir oldugunu ve gelecekte gelistirilebilecek klinik karar destek sistemleri i¢in 6n
degerlendirme niteliginde bir modelleme gercevesi sunabilecegini gostermektedir.
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