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Hemoglobin kirmizi kan hiicrelerinde bulunan ve oksijen taginmasindan sorumlu olan
bir hemoproteindir. Kanda belli bir deger araliginda bulunan hemoglobin miktarinin
olmasi1 gereken seviyeden diisiik ya da yiiksek olmasi durumunda cesitli hastaliklar
hakkinda yorum yapilabilmektedir. Diisiik bir hemoglobin seviyesi, anemi varligini
isaret edebilir. Hemoglobin seviyesinin yiiksek olmasi ise, kirmizi kan hiicrelerinde
demir igeren proteinin fazla oldugunu gosterir.

Hemoglobin seviyesi, kan 6rneginin kullanildig1 farkli cihazlar ile genellikle invaziv
olarak Olclilmektedir. Fiziksel yorumunda ise geleneksel olarak kullanilan bazi
isaretler vardir. Bunlar konjonktiva, tirnak yataklari, yiliz, avu¢ i¢i ve palmar
kirigikliklarin - solgunlugudur. Konjonktival solgunlugun avu¢ ic¢i veya tirnak
yataklarinin solgunluguna goére anemi tespitinde daha etkili sonuglara ulastirabilecegi

yapilan ¢alismalarla dogrulanmustir.



Bu tez calismasinda Tiirk Kizilay’ina kan bagisinda bulunan 388 bireyden konjonktiva
goriintlisii ve yas, kilo, boy, cinsiyet, hemoglobin degeri bilgileri toplanmistir. Elde
edilen bilgiler ile veri seti olusturularak hemoglobin seviyesinin derin 6grenme
yontemi ile noninvaziv, maliyetsiz, hizli ve tibbi atik olusturulmadan tahmin edilmesi
amaclanmistir. Ayn1 zamanda hemoglobin seviyesinin tahmini, hemoglobine bagl
bircok hastaligin varligi hakkinda yorum yapmaya yardimci olacaktir. Kodlar modern
yazilim gelistirme, altyapr yonetimi ve veri analizinde en 6nemli programlama
dillerinden birisi olarak gosterilen Python programlama dili ile yazilmistir. Flutter
platformunda ise telefon kamerasindan alinan konjonktiva goriintiisiiniin, girilen diger
kisisel bilgiler ile birlestirilmesiyle tahminin yapildig1 bir mobil arayiiz tasarlanmistir.
Ortalama mutlak yiizde hata degerlerinin %3.44 ve R? skorunun 0.86 olarak
hesaplanmasiyla bu ¢alismanin dogrulugunun diger caligsmalar ile rekabet edebilecegi

goriilmiistir.

Anahtar Sozciikler : Yapay zeka, makina 6grenmesi, derin 6grenme, hemoglobin
tahmini, konjonktiva
Bilim Kodu :92.5.17
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Hemaoglobin is found in red blood cells and is a hemoprotein responsible for oxygen
transport. In case the amount of hemoglobin in a certain value range in the blood is
lower or higher than it should be, it is possible to comment on various diseases. A low
hemoglobin level may indicate the presence of anemia. A high hemoglobin level
indicates an excess of iron-containing protein in red blood cells.

The hemoglobin level is usually measured invasively with different devices using the
blood sample. In the physical interpretation, there are some signs that are traditionally
used. These are the pallor of the conjunctiva, nail beds, face, palms and palmar
wrinkles. Studies have confirmed that conjunctival pallor can yield more effective

results in the detection of anemia than the pallor of the palms or nail beds.
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In this thesis study, conjunctival image and age, weight, height, gender, hemoglobin
value information were collected from 388 individuals who donated blood to the
Turkish Red Crescent. By creating a data set with the information obtained, it is aimed
to predict the hemoglobin level with the deep learning method, noninvasively,
inexpensively, quickly and without creating medical waste.

At the same time, the estimation of the hemoglobin level will help to interpret the
presence of many hemoglobin-related diseases. The codes are written in Python
programming language, which is shown as one of the most important programming
languages in modern software development, infrastructure management and data
analysis. On the Flutter platform, a mobile interface is designed by combining the
conjunctiva image taken from the phone camera with other entered personal
information and making predictions. It was seen that the accuracy of this study could
compete with other studies by calculating the mean absolute percent error values as
3.44% and the R? score as 0.86.

Key Word : Artificial intelligence, machine learning, deep learning, hemoglobin

estimate, conjunctiva
Science Code : 92.5.17
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Calismada yer alan verilerin ve konjonktiva goriintiilerinin toplanabilmesi icin gerekli
etik onayin1 veren Tirk Kizilay Kan Hizmetleri Genel Miidiirligii Noninvasive
Aragtirmalar Etik Kuruluna, verilerin ve konjonktiva goriintiilerinin toplanmasi

esnasinda desteklerini esirgemeyen Tiirk Kizilay Karabiik Subesine tesekkiir ederim.
Bu tez ¢alismasimi “2210-C Yurt I¢i Oncelikli Alanlar Yiiksek Lisans Burs Programi
2022/2” kapsaminda destekleyen ve her zaman bilimin destekgisi olan TUBITAK a

tesekkiir ederim.

Hayatimin her aninda sevgilerini ve desteklerini hissettigim sevgili aileme, manevi

hicbir yardimi esirgemeden yanimda olduklari i¢in tiim kalbimle tesekkiir ederim.
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BOLUM 1

GIRIS

Hemoglobin (Hgb) omurgalilarin eritrositlerinde bulunan ve dokulara oksijen tasiyan
bir proteindir. Demir i¢eren bu protein viicudun oksijen seviyesini ve kanin demir

seviyesini gosterir.

Genellikle bir kan 6rneginden alinan rutin tam kan sayiminin (CBC) béliimii olarak
oOlglilen hemoglobin diizeyi, tam kanin desilitresi (dL) basina gram (g) cinsinden
hemoglobin miktaridir. Hemoglobin i¢in normal aralik, kisinin yasina ve cinsiyetine
gore hesaplanir. Olgiilen degere gore bircok hastalik hakkinda yorum yapilabilir.
Diisiik bir hemoglobin seviyesi, diisiik RBC sayimi ya da anemi anlamina gelir. Kan
kaybi, demir ve B12 eksikligi, kronik bobrek rahatsizligi, kemik iligi bozukluklar1 gibi
durumlar anemiye sebep olmaktadir. Hemoglobin sayisinin yiiksek olmast ise, kirmizi
kan hiicrelerinde demir igeren proteinin normal seviyesinin iizerinde oldugu anlamina
gelir. Yiiksek rakim, dehidrasyon gibi sebepler yiiksek hemoglobin seviyesine neden

olmaktadir.

Tarihsel olarak hemoglobin, kan &rneklerinin kullanildigr farkli cihazlar ve farkli
yontemler ile Ol¢iilmiistiir. Siyanmethemoglobin testi, hematoloji analizori,
hemoksimetre, kondiiktometrik bakim noktasi cihazlari, spektrofotometrik bakim
noktasi cihazlari, nabiz co-oksimetresi ve NBM-200MP bu yontemlerdendir. Son iki
yontem harig¢ diger hepsi, egitimli tibbi personel tarafindan gerceklestirilmesi gereken
invaziv bir prosediir olan kan alimimni gerektirir. Hemoglobinin invaziv 6lgtimiinde bir
Klinik laboratuvara gerek duyuldugundan laboratuvar harcamalar1 biiyiik bir maliyet

olusturmaktadir.



Literatiirde bilgisayar becerilerinin 6n planda tutuldugu derin 6grenme, goriintii isleme
gibi yontemler ile kisisel, inovatif, diisiik maliyetli ve invaziv olmayan ol¢limler
tizerinde ¢alismalar mevcuttur. Bu alanda yapilan ¢alismalardan bazilar1 hemoglobin
seviyesini tahmin etmeyi denerken bazilari da anemi varligini tespit etmeye imkan
tanir. Tahminlerin amaci, 6l¢limii noninvaziv bir sekilde bulmak oldugundan dolay1
kan testi yapilmaz. Bunun yerine konjonktiva, tirnak, avug i¢i, dudak veya dil gibi bazi
viicut boéliimlerinin solgunlugu, canlilig1, rengi, yapisi gibi ¢esitli kriterler baz alinarak

teknolojinin imkanlariyla birlestirilir.

Literatiirdeki bilimsel veriler ve bu tezde agiklanan sonuglar, dijital teknolojiler ile
bireyleri laboratuvar analizinden uzaklastirmanin miimkiin kilindigini gostermektedir.
Giin gectikce daha giiclii hale gelen akilli telefon tabanli cihazlar ile veri analitiinin
saglik bilisimindeki rolii son on yilda hizla biiylimiistiir. Bu ayn1 zamanda saglik
bilisiminde makine Ogrenimine dayali analitik ve veriye dayali modellerin
olusturulmasina olan ilginin artmasini saglamistir. Temeli yapay sinir aglarina
dayanan bir teknik olan derin 6grenme, son yillarda yapay zekanin gelecegini yeniden

sekillendirmeyi vaat eden giiclii bir makine 6grenimi araci olarak ortaya ¢ikmaktadir

[1].

Derin 6grenme, insan beyninin yapisini ve isleyisini O6rnek alarak algoritmalar
yardimiyla bilgisayarlar1 egitmeyi amaglar. Bu siiregte biiyiik miktarda verilerle
ilgilenir. Bir bilgisayar algoritmasi; direkt olarak goriintii, metin veya ses formatindaki
karmagik veriler lizerinde smiflandirma goérevini yerine getirmeyi 6grenir. Amag

verileri egiterek, deneyimlerden 6grenmeyi saglamaktir.

Bu calismada kullanilan veri seti, Tiirk Kizilay Kan Hizmetleri Genel Miidiirliigii
Noninvasive Arastirmalar Etik Kurulu onayi ile Tiirkiye’nin Karabiik il¢esinde, Tiirk
Kizilay’ina kan bagisinda bulunan bagisc¢ilardan elde edilen verilerin hazirlanmasiyla
olusturulmustur. Veriler on farkli lokasyonda kan veren bagiscilardan, yaklasik dort
ayda buytlik bir titizlikle toplanmistir. Goniilli bagisgilardan alinan konjonktiva
goriintiileri ve cinsiyet, yas, boy, kilo, hemoglobin degeri bilgileri veri seti haline
getirilerek bireylerin hemoglobin seviyesinin derin 6grenme yontemi ile noninvaziv

olarak tahmin edilmesi amaglanmistir. Hemoglobin seviyesinin tahmini, hemoglobine
2



bagli olarak ortaya gikabilecek hastaliklar hakkinda yorum yapabilmenin oniini

agmaktadir.

Kodlar modern yazilim gelistirme, altyapi yOnetimi ve veri analizinde en Onemli
programlama dillerinden birisi olarak gosterilen Python programlama dili ile
yazilmistir. Flutter platformunda ise telefon kamerasindan ¢ekilen ya da telefon
galerisinden segilen konjonktiva gorintiisiinii, girilen diger kisisel bilgiler ile

birlestirerek kullaniciy1 tahmin ekranina yonlendiren bir mobil arayliz tasarlanmuistir.

Literatiirde hemoglobin seviyesinin derin grenme yontemiyle konjonktivadan tahmin
edilmesinde, bu ¢alismada kullanilan bityiikliikteki veri sayisina rastlanmamustir. Veri
seti bireyin tibbi Oykiisli, gorlntiiniin alindigr ortamin 1s1k kosullari, telefon
kamerasimin goriintii almadaki netligi, telefon kamerasinin bireyin konjonktivasina

olan uzaklig1 dikkate alinarak olusturulmustur.

Bu tez ¢alismasinin birinci bélimiinde giris baslhigi adi altinda; tez ¢alismasinin amaci,

onemi ve kapsami hakkinda bilgilendirilme yapilmaistir.

Calismanin ikinci bolimiinde hemoglobinin ve konjonktivanin tanimi yapilmistir.

Ardindan hemoglobin ile konjonktiva arasindaki iliskiye dair genel bilgiler verilmistir.

Calismanin {igiincii boliimiinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme, alt basliklariyla

birlikte anlatilmstir.

Calismanin dordiincii boliimiinde literatiirde yer alan ¢alismalar siralanmustir.

Calismanin besinci boliimiinde bu tez ¢alismasinda kullanilan materyal ve yontemden

bahsedilmistir.

Calismanin altinc1 boliimiinde tez kapsaminda elde edilen ¢alisma bulgulara yer

verilmistir.

Calismanin yedinci bdliimiinde sonuclar ve dneriler maddeler halinde anlatilmistir.
3



BOLUM 2

HEMOGLOBIN VE KONJONKTIVA

2.1. HEMOGLOBIN TANIMI

Hemoglobin, kirmizi kan hiicrelerinde bulunan ve dolasim sisteminde oksijen
taginmasindan sorumlu olan bir hemoproteindir [2]. Yapisinda hem (demir) ve globin
(protein) bulunmaktadir. Kemik iligi tarafindan iiretilen hemoglobin, eritrositlerin en
onemli maddesini olusturmaktadir. Kemik iligindeki kirmizi kan hiicreleri
kullanildiginda hemoglobin parcalanir ve igerigindeki demir kurtarilir. Kurtarilan
demir, yeni kirmizi kan hiicrelerinin iiretiminde tekrar kullanilmaktadir.

Hemoglobinin yikim1 sonucunda ise bilirubin adi verilen safra pigmenti olugsmaktadir.

Kanda belli bir deger araliginda bulunan hemoglobin miktarinin olmasi gereken
seviyeden yliksek ya da diisiik olmast durumunda cesitli hastaliklar hakkinda yorum

yapilabilmektedir.

Hemoglobin seviyesinin disiikligii yas ve cinsiyet i¢in uygun deger araligi dikkate
alinarak yorumlanmaktadir. Hemoglobin seviyesinin diismesi ve alyuvarlarin
sayisindaki azalma durumu anemi (kansizlik) olarak adlandirilir. Diinya Saglik
Orgiitiiniin (DSO) yayimnladig1 verilere gore anemi teshisinin konulabilmesi icin
hemoglobin seviyesinin, erkekler i¢in 13 gr/dL altina; kadinlar i¢in ise 12 gr/dL altina

diismesi gerekmektedir [3].

Anemi, diinya niifusunun yaklagik olarak %24,8' ini etkilemektedir. Toplumda en sik
karsilagilan anemi, demir eksikligi anemisidir. Demir eksikligi anemisi diinya

niifusunun yaklasik %30’unda goriiliir [4].



Viicudumuzun oksijen ihtiyacini yiikselten bir saglik durumu ortaya ¢iktiginda ya da
cevresel etmenler ve yasayis tarzina bagl olarak oksijen ihtiyaci yiikseldiginde, bu
ihtiyac1  karsilayabilmek i¢in kanimizdaki hemoglobin seviyesi artmaktadir.
Hemoglobin seviyesinin yiiksekligi de yas, cinsiyet, kisinin giinliik yasam rutini
dikkate alinarak degerlendirilir. Sigara igmek, metabolik hastaliklar gibi faktorler Hgh

seviyesinin yiikselmesine sebep olmaktadir [5].

Kirmiz1 kan hiicrelerindeki artis, yiiksek hemoglobin polisitemi adi verilen bir
durumun belirtisi olabilir. Polisitemi, kanda daha fazla kirmiz1 kan hiicresi oldugunda
ortaya c¢ikar ve bu nedenle kan daha viskoz bir hal alir; zayif kan akisi nedeniyle kan

pihtilagmasi riski onemli 6l¢lide artmaktadir.

Hemoglobin seviyesi bir kan testi ile Olgiilebilmektedir. Tam Kan Sayimi olarak
adlandirilan bu test i¢in kolda bulunan damardan, herhangi bir parmagin ucundan, el
tizerindeki bir damardan, yeni dogmus bebekler i¢in topuktan kan Ornekleri
alinmaktadir. Alinan kan 6rnegi, ¢esitli degerlerin gézlemlenebilmesi igin laboratuvar

ortaminda tutulur ve 6l¢iim yapilir [6].

2.1.1. Hgb Tahmin Yontemleri

2.1.1.1. Hemoglobinsiyaniir (HiCN) Yontemi

HiCN hemoglobin 6l¢iimii yontemi hem potasyum siyaniir hem de ferrisiyaniiriin
eklendigi hemoglobinin siyanmethemoglobine doniistiiriilmesi ilkesi kullanilarak

yapilmaktadir. Zaman alic1 ve manuel bir yontem olarak siniflandiriimaktadir.

2.1.1.2. Vanzetti'nin Azid Methemoglobini

Potasyum ferrisiyaniir kullanilarak, hemoglobinin renkli ve stabil bir azid
methemoglobine doniistliriilmesi, Vanzettinin azid methemoglobin ydnteminin
temelini olusturmaktadir. iki azid methemoglobin, HiCN ile hemen hemen ayni
absorbans spektrumuna sahiptir. Bu teknikte, potasyum siyaniiriin yerine sodyum azid

kullanilmast diginda HiCN referans yoOnteminde kullanilan benzer bir reaktif
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kullanilmaktadir. Kan, kilcal hareketle kuru bir reaktif kiivetine ¢ekilir ve sonrasinda
reaktif kirmizi kan hiicrelerinin duvarlarinit yok eder. Serbest hemoglobin,

methemoglobine oksitlenir ve son olarak azid methemoglobine dontistiiriiliir.

2.1.1.3. Reaktifsiz Yontemler

Reaktifsiz kiivetlere sahip POC cihazlari, reaktif bazli kiivetlerin simirlamalar
nedeniyle gelistirilmistir. Herhangi bir reaktif kullanmadan hemoglobini 6lgen genis
spektrumlu fotometriye dayali bir teknolojidir. Bu teknolojide, bir numune araciligiyla
bir optik sensdr elemanina beyaz bir LED 151k yayilir. Bu sensor elemani, kanin
absorbans spektrumlarini genis bir dalga boyu araliginda algilar, bu sayede tim
absorbans spektrumu daha iyi anlasilmis olur. Daha yiiksek bir 6zgiilliik ve parazitlere

kars1 daha diisiik bir hassasiyet ile sonuglanir.

2.1.1.4. OKliizyon Spektroskopisi

Invaziv olmayan bir baska 6lciim teknolojisi okliizyon spektroskopisidir. Bireyin
parmagina baglanan halka seklinde bir sensore sahiptir. [7]. Sensor, kan akigini anlik
olarak durdurur ve optik bir sinyali tetikler, bu da ytiksek bir sinyal giiriiltii oran iiretir.

Bu, hemoglobin konsantrasyonunun bir tahminini vermektedir.

2.1.1.5. Sahli'nin Yontemi

Sahli'nin hemoglobinometresi bir pipet, hemoglobin tiipi, karigtirict ve bir
karsilastirict iceren manuel bir alet setinden olusur. Hemoglobin, asit hematin
¢Ozeltinin rengi karsilastirict blokla eslesene kadar seyreltilmeden 6nce hidroklorik
asit tarafindan asit hematinine doniistiriliir. Bu, klinisyenin sadece kalibrasyon
tiipiinden okuyarak hemoglobin konsantrasyonunu belirlemesine olanak tanir. Yontem
genellikle kaynaklar fakir iilkelerde hemoglobin konsantrasyonunu degerlendirmek
i¢in kullamlir ancak her zaman kesin sonuglar vermez. Ornegin, gdzlemciler aras

degiskenlik vardir ve manuel pipetleme yanlis sonuglara yol agmaktadir [8].



2.1.1.6. Hematoloji Analizorii

Otomatik bir hematoloji veya hemoglobin analizorii, kan 6rneginden beyaz ve kirmizi
kan hiicresinin yani sira hemoglobin ve hematokrit seviyelerini incelemek i¢in yiiksek
verim saglamaya yardimcidir. Manuel tekniklerle karsilagtirildiginda daha yiiksek
hassasiyet ve daha hizli sonuglar elde edilebilmektedir. Otomatik bir analizoriin ilk
maliyeti yliksektir. Cihaz i¢in uygun ortam kosullar1 ve laboratuvar personelinin yani
sira diizenli bakim ihtiyac1 da maliyeti artirir. Bu, 6zellikle kan bagis1 veya anemi
taramalarinda hemoglobin seviyesi test edilirken siklikla gerekli olan laboratuvar

disinda kullanim i¢in pratiklik saglamaktadir.

2.1.1.7. Kan Gaz1 Analizorii (BGA)

Kan gazi1 analizorii, elektrolitler, pH, kan gazi ve metabolit parametrelerinin bir
kombinasyonunu belirlemek icin cogunlukla arteriyel kan kullanmaktadir. Bazi
laboratuvarlarda hemoglobin testi i¢in kullanilsa da ¢ogunlukla acil servislerde, yogun

bakim tinitelerinde ve dogum servislerinde tercih edilmektedir.

2.2. KONJONKTIiVA TANIMI

Konjonktiva, goz kapaklarinin i¢ yilizeyini kaplayan, korneoskleral limbusa uzanan ve
goziin 6n yiizeyine dogru kivrilan mukoza zaridir [9]. Siirekli bir yap: olmasina
ragmen, konjonktiva belirgin bir morfoloji ile marjinal, palpebral veya tarsal, orbital,

forniceal, bulbar ve limbal alanlar olarak 6 farkli topografik bolgeye ayrilabilir [10].

Sekil 2.1°de palpebral konjonktiva goriintiisii yer almaktadir. Konjonktivanin birincil
islevi gbziin 6n ylizeyini nemli ve yagl tutmaktir. Bir¢ok kiigiik kan damari

icerdiginden, konjonktiva goze ve gdz kapaklarina 6nemli besinler saglamaktadir.



Sekil 2. 1. Palpebral konjonktivanin goriintiisi.

2.3. KONJONKTiVA VE HEMOGLOBIN ILiSKiSi

Aneminin fiziksel tanisinda geleneksel olarak kullanilan isaretler konjonktiva, tirnak

yataklari, yiiz, avug i¢i ve palmar kirigikliklarinin soluk olmasidir [11].

Mevcut kanitlar, konjonktival solgunlugun, avu¢ i¢i veya tirnak yataklarinin
solgunlugundan ziyade aneminin varligmin veya yoklugunun daha dogru bir
gostergesi olabilecegini diislindiirmektedir. Aneminin klinik tespiti ile diisiik
hemoglobin seviyeleri arasinda bir korelasyon bulunmaktadir; hemoglobin seviyesi ne
kadar diisiikse, muayene edenin konjonktivada solgunluk bulma olasiligi o kadar
yiiksektir [12].

Bir klinisyenin konjonktivanin kalitatif muayenesinin, egitimden bagimsiz olarak

anemi teshisinde en iyi ihtimalle %70 oraninda dogru oldugu belirlenmistir [13].

Konjonktivanin yiiksek vaskiilaritesi ve erisilebilirligi, onu kantitatif, ancak invaziv
olmayan bir hemoglobin konsantrasyonu 6l¢iimii yontemi gelistirmek igin ¢ekici bir

yer haline getirmektedir [14].



BOLUM 3
MAKINE OGRENMESI
3.1. MAKINE OGRENMESI TANIMI

Makine 6grenimi (ML), bilgisayarlara deneyimlere dayalt modelleme ve gelecekteki
olaylar1 dogru bir sekilde tahmin etme konusunda yardim eden yapay zeka alt dalidir.
Genel olarak tahmine dayali modelleri verilere uydurma veya veriler ig¢indeki
bilgilendirici gruplamalar1 belirleme siirecini ifade eder. Makine Ogrenimi alani,
hesaplamay1 kullanarak, nesnel bir sekilde de olsa, insanlarin kaliplar1 tanima
yetenegini tahmin etmeye veya taklit etmeye ¢alisir. Analiz etmek istenen veri kiimesi
insan analizi i¢in ¢ok biiyiikk veya ¢ok karmasik oldugunda veri analizi siirecini

otomatiklestirmek i¢in kullanish bir yontemdir [15].

Makine 6grenimi calismalari, saglik, egitim, bilim ve miihendislik gibi alanlardaki
sorunlar1 ele almak i¢in dnemlidir ve son yirmi yilda carpict bir sekilde ilerlemistir
[16].

Sekil 3.1°de makine 6grenmesinin ¢alisma prensibi verilmistir.

=) Ogrenir
> =) Tahmineder
REN =) Gelitirir

Siradan Yapay _Makine
Sistem Zeka Ogrenmesi

o
I
1

Sekil 3. 1. Makine 6grenmesinin ¢alisma prensibi.



3.1.1. Makine Ogrenmesi Gruplari
Makine 6grenmesinin alt gruplar Sekil 3.2°de verilmistir.

DENETIMSiz KUMELEME
OGRENME _

SINIFLANDIRMA
‘-..__/-—.-"'

MAKINE
OGRENMESI

DENETIMLI
OGRENME

REGRESYON
“-—/—‘—-\

Sekil 3. 2. Makine 6grenmesi alt gruplari.

3.1.1.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Makine 6greniminde en ¢ok tercih edilen ve popiilaritesi en yliksek olan yontemdir.
Egitim etiketlerinin her biri, bir ¢ikti etiketi tiretmektedir. Sistem, etiketli veriler
araciligiyla egitilir ve egitimler sayesinde sistemin sorunlar1 6grenmesi saglanir.
Denetimli 6grenme igin bazi kaynaklar, “gozetimli 6grenme” kavramini tercih
etmektedir. Regresyon ya da siniflandirma yontemleri tahminler yapilirken kullanilan

yontemlerdir.

e Regresyon: Regresyon analizi, iki ya da daha fazla bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin birbirleri ile olan baglantisin1 en az bir veya daha fazla bagimsiz
degiskenle modelleme imkani sunar. Olusturulan modelleri analiz eden ve
analiz sonuglarina goére sayisal bir tahminde bulunan istatistiksel bir islemdir.
Model egitimi, algoritmanin hem giris 6zellikleri ile hem de ¢ikis etiketleri ile
gerceklestirildigi i¢cin denetimli 6grenmeye girer. Degiskenler arasinda bir
iligki kurulmasina yardimci olur. Regresyon tahmin modelleri, aldig: degerler
ile stirekli olarak bir sonug iiretmektedir. Bu siirekli degerler miktarlar ve
boyutlardan olusur. Bagimsiz degiskenler sabit tutuldugunda, bagimsiz bir
degiskene karsilik gelen bagiml degiskendeki degerin degisimini gosterir.

Regresyon analizinde veri noktalarindan, ¢izginin her bir veri noktasina olan
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mesafesi en aza indirilecek sekilde gecen bir ¢izgi olan en uygun c¢izginin
belirlenmesi prensibi esastir.

e Smmflandirma: Verilen veri noktalarmin sinifin1 tahmin edebilme siireci
smiflandirma olarak adlandirilir. Siniflar, hedefler ve etiketler ya da kategoriler
olarak ayrilmaktadir. Aldig1 degerlerden farkli ¢ikis degerleri iiretir ve
kategorik veriler iizerinde ¢alisir. Siniflandirmada genel olarak her veri tiirii
(etiketlenmis ya da etiketlenmemis) kullanilabilmektedir. Tahminsel sonuglara
bagli olarak veriler arasinda ortak bir kesisim kiimesi tespit edilir, daha sonra
bu bilgiler baz alinarak simiflandirma  siireci  gerceklestirilmis
olur. Smiflandirma siirecinde model sonuglart genellikle; evet ya da hayir, 0

veya 1, var ya da yok seklinde belirli kaliplar ile sonuglandiriimaktadir.

3.1.1.2. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenmede, toplanan veriler kendi i¢lerinde ya da diger verilerle beraber
kiimeler haline getirilir ve belirli 6zelliklere gore siniflandirir. Bu siniflandirmaya goére
ortaya bir anlam ¢ikarilmis olur. Bu yontem, etiketlenmemis yani belirsiz veriler

tizerinde caligir.

3.1.1.3. Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning)

Denetimli 6grenme Ve denetimsiz 6grenme sistemlerinin birlesimidir. Bu yontemdeki
baz1 veriler etiketlenirken, baz1 veriler etiketlenmemistir. Buradaki amag
etiketlenmeyen kii¢iik bir verinin, etiketlenmis veriyle beraber kullanildiginda

ogrenmede biiylik miktarda iyilesmenin saglanip saglanamadigini gozlemlemektir.

3.1.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (DL), birden fazla sayidaki isleme katmanindan olusan hesaplama
modellerinin, birden fazla sayidaki soyutlama diizeyiyle, verilerin temsillerini
O0grenmesine imkan taniyan makine Ogrenmesinin bir alt dalin1 olusturur. Bir
makinenin her katmandaki temsili, 6nceki katmandaki temsilden hesaplamak ic¢in

kullanilan dahili parametrelerini nasil degistirmesi gerektigini gosterir. Bunu
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gosterebilmek i¢in Backpropagation olarak isimlendirilen geri yayilim algoritmasini
kullanir ve boylece biiyiik veri kiimelerinde karmasik haldeki yapiy1 kesfeder. Derin
o0grenme, gelismekte olan bir yaklasimdir ve anlamsal ayristirma, transfer 6grenme,
dogal dil isleme, bilgisayarla gérme gibi geleneksel yapay zeka alanlarinda yaygin
olarak uygulanmaktadir. Giiniimiizde derin 6grenmenin siklikla kullanilmasinin
nedenleri arasinda artan ¢ip isleme yetenekleri, azaltilan bilgi islem donanimi maliyeti

ve makine 6grenme algoritmalarindaki 6nemli gelismeler yer almaktadir [17].

Derin 6grenmede kullanilan algoritmalar verinin tiirli, boyutu, hacmi, yapist ve
kullanilacak olan parametreler dikkate alinarak gruplara ayrilmaktadir. Evrigsimsel
sinir aglari, tekrarlayan sinir agi, kisitli boltzmann makineleri ve derin inang aglari

bunlardan baslicalaridir.

3.1.2.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Sekil 3.3’te verildigi tizere klasik evrisimsel sinir aglar1 evrisimsel tabakalardan ve
havuzlama tabakalarindan olugur. Katmanlar relu, sigmoid, tanh vb. dogrusal evrisim
fonksiyonlarinin uygulanmasi ile 6zellik haritast ¢ikarir. Evrisimsel sinir aglari,
gorlintii tanima ve nesne siniflandirma gibi modellerin olusturulmasinda biiyiik rol
oynar. Temel amac¢ giris goriintiisiinden, sesten veya metinden Ozelliklerin
cikarilmasidir. Girig verisi bir matris olarak kabul edilirse, bu matrise belirli filtreler

uygulanir ve nesneye ait belirli 6zellikler olusturulur [18].

e Convolution (Evrisim) Katmani: Ozellikleri saptamak icin kullanilan
katmandir.

e Non-Linearity (Dogrusal Olmayan) Katmani: Sisteme dogrusal olmayanligin
tanitildig1 katmandir.

e Pooling (Havuzlama) Katmani: Agirlik sayisini azaltan ve uygunlugu kontrol
eden katmandir.

e Flattening (Diizlestirme) Katmani: Klasik sinir agi i¢in verilerin hazirlandigi

katmandir.
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Fully-Connected (Tam Bagli) Katmani: Siniflamada kullanilan standart sinir

ag1 katmanidir.

Dropout (Birakma) Katmani: Agin asir1 ezberlenmesinin 6niine gecebilmek

i¢in ag lizerinde ezber gergeklestiren birtakim diigiimlerin ortadan kaldirilmasi

islemini gerceklestiren katmandir.

Batch Normalization (Yi1gin Normallestirme) Katmani: Bir sinir aginin ara
katman ¢iktilart standart bir bicime doniistiiriiliir. Sonraki katman tarafindan

daha verimli bir sekilde islenmek iizere onceki katmanin ¢iktisinin dagitimi

sifirlanir.

Fully-

. connected
Convolution layer
layer 1 Convolution
layer 2
2 X I e =
5] 2 E
o TT [7 | et g
33:. erras s gk LR
MEEE iﬂ @3
36 9 3
9 Max pooling
Max pooling layar2
layer 1 Output

layers
Input Layer

Sekil 3. 3. Evrigimsel sinir aginin sematik gosterimi.

Convolution Katmani

Bu katman CNN mimarisinin en 6nemli yap1 tagidir. Evrisim bir islevi baska bir seye
doniistiiren igleme verilen isimdir. Resmin 6zelliklerini algilamak ile yiikiimlii olan
Convolution katmani, goriintii tizerindeki yiiksek ve diigiik seviyedeki ozellikleri
saptamak i¢in resme birtakim fitreler uygulamaktadir. Bu filtre, kenarlar1 algilayabilir
nitelikte ve genellikle cok boyutlu bir yapidadir. Ayni filtrenin goriintii boyunca tekrar
tekrar uygulanmasi, bir girdi goriintiisiinde algilanan 6zelligin konumunu ve giiciinii

gosteren, Ozellik haritast ad1 verilen bir aktivasyon haritasiyla sonuglanmaktadir. Giris

gortintlisii “f” harfi ile gosterilirken, filtre “h” harfi ile ifade gosterilmistir.

G [m,n]=(f * h) [m, n]

G[m’ n]zzzh [jv k]f[m_]!n_k]
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Non-linearity Katmam

Tiim Convolutional katmanlarindan sonra ¢ogunlukla Non-Linearity katmani gelir. Bu
katman, aktivasyon fonksiyonlarindan birini kullandigi i¢in aktivasyon katmani
(Activation Layer) olarak adlandirilmaktadir. Sinir ag1 egitiminin hizi konusunda en

Iyi sonucu veren fonksiyon Rectifier (ReLu) fonksiyonudur.

Pooling Katmam

Bu katman, ardisik convolutional katmanlar1 arasina siklikla eklenen bir katmandir.
Gorevi, gosterimin kayma boyutunu, ag i¢indeki parametreleri ve hesaplama sayisini
azaltmaktir. Bu sayede ag igindeki uyumsuzlugun kontrolii saglanmis olur. En bilinen

pooling islemi max pooling’dir.

Flattening Katmam

Bu katmanin gorevi basit bir sekilde, en sonda yer alan ve en 6nemli katmani olusturan
Fully Connected Layer’in girisindeki verileri hazir hale getirmektir. Genel olarak sinir
aglari, girig verilerini tek boyutlu bir diziden alir. Bu sinir agindaki veriler ise
Convolutional ve Pooling katmanindan gelen matrikslerin tek boyutlu diziye ¢evrilmis
halidir.

Fully-Connected Katmani

Evrigsimsel sinir aginda yer alan son ve en énemli katman Fully-Connected katmanidir.
Verileri Flattening isleminden aldiktan sonra Sinir ag1 araciligiyla 6grenme islemini

gergeklestirir.

Dropout Katmam

Cok katmanl1 yapay sinir aglarinda, sinir ag1 egitilirken asir1 6grenme ad1 verilen agin
ezberlenmesi olay1 gerceklesir. Bu istenmeyen bir durumdur. Agin ezberlenmesinin

Oniine gegmek i¢in agda ezber yapan bazi diigiimlerin ortadan kaldirilmasi gerekir. Bu
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diigiimlerin ortadan kaldirilmasiyla agin asir1 ezberlenmesi durumunun Oniine

gecilmeye ¢alisilir [19].

Normalization Katmam

Normalizasyon agin performansini biiyiik dl¢iide etkileyen bir durumdur. Bu nedenle
katmanlardan gelen verilerin belirli bir diizen igerisinde bulunmasina dikkat edilir.
Girdi verileri ¢ok biiyiik veya ¢ok kiigiik olabileceginden, bu degerlerin normalize

edilerek belirli aralikta kullanilmasi egitim ve siire¢ agisindan 6nem tagimaktadir. [20].
Aktivasyon Fonksiyonlarn
Aktivasyon fonksiyonlari, bir néronun gelen girise nasil bir islem uygulamasi

gerektigini belirleyip ¢ikisi olusturmaktadir. Dogrusal olmayan sigmoid, tanh, ReL U,
gibi aktivasyon fonksiyonlari Sekil 3.4’te verilmistir.

5 1 =—n &ep
ws Sigmoid
4 1 RelU
_ m— SOftmax
B 34 == SoftPlus
k7] wee TanH
2 3] == PRelU
S e ELU
2 s SptiSh
[ {
I.E £
04 -
1 _____/
% 2 6 1 a
Girdiler

Sekil 3. 4. Aktivasyon fonksiyonlart.

15



Bazi1 aktivasyon fonksiyonlarinin denklemleri maddeler olarak belirtilmistir.

ReLU(x) = (x) + = max(0,x)
e Sigmoid(x) = o(x) =1/, exp (—x)

e tanh(x) = exp(x) — exp (~x) exp(+x) + exp (—x)

_ . _ exp(yi) / '

o Softmax = S(y)i 3 exp(vi)

e ELU(x) = max(0,x) + min(0, a * (exp(x) — 1)

o Softplus = f(x) = In(1 + expx)
3.1.2.2. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)
Tekrarlayan Sinir Aglarini tasarlayan ilk kisi Jeff EIman olustur. Jeff Elman’in ciimle
yapisi simiilasyonunda kullanilan her bir sézciik i¢in gizli kaliplarin iizerinde ortalama
orlintii kiimeleme sonucunda isim ve fiil kategorileri titiz bir bicimde ayrilmistir [21].
Tekrarlayan sinir agindaki esas diisiince sirali bilgileri kullanmaktir. Goriintiiye
dayanan verilerde tiim girdilerin ya da ¢iktilarin birbirinden bagimsiz oldugu
varsayilmaktadir. NLP gibi zaman degiskeni olan alanlar igin ise bu durum pek
miimkiin degildir. Bu mimarinin yinelenen (recurrent) olarak adlandirilmasinin sebebi,
bir dizinin her 6gesi i¢in (climlede yer alan kelimeler gibi) ayn1 gorevi daha onceki

ciktilara bagli olarak yerine getirebilmesidir [22].

Tekrarlayan sinir aginin yapist Sekil 3.5’te gosterilmistir.
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Sekil 3. 5. RNN yapisi.
3.1.2.3. Kisith Boltzmann Makineleri (RBM)

RBM girdi seti tizerinde olasilik dagilimini 6grenebilen iiretken bir rastgele yapay sinir
ag1 tiridir. Goriiniir ve gizli olmak iizere aralarinda simetrik baglantinin mevcut
oldugu iki parcali graflardan olusurlar. Sekil 3.6’da verilen RBM igin bir graf i¢indeki

diigtimlerin kendi arasinda baglantis1 yoktur [23].

Sekil 3. 6. RBM yapisi.

3.1.2.4. Derin inan¢ Aglar1 (DBN)
DBN hinton tarafindan RBM kullanilarak olusturulmustur. Veri setinin hiyerarsik

temsilini ¢ikarmay1 amaglar. Sekil 3.7’ de goriildigii tizere, kisitli boltzman makineleri

katmanlarinin pes pese eklenmesiyle olusan bir sinir ag1 yaklagimidir. Kisitl boltzman
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makinelerinin sirayla egitilip 6grenilmesi sonucuyla ortaya ¢ikar. Girisin uygulandigi

veri ile gizli katman arasinda olasiliksal bir dagilim modellenir [24].

Oriintii tanima ve iiretme konularinda basarili bir agdir [25].

Hidden
layers

AR

Visible
layers —>

Sekil 3. 7. DBN yapisi.

3.1.2.5. Cok Katmanh Algilayicilar (MLP)

MLP, bilginin giris katmanindan c¢ikis katmanina dogru tek yonlii olarak, gizli
katmanlardan gegerek ilerledigi, ileri beslemeli katmanli sinir agina verilen isimdir
[26].

Noronlar arasindaki her bir baglantinin kendi agirligi vardir. Ayni katman igin
algilayicilar ayni aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Uygulamanin sekline bagli olarak,
¢ikt1 katmani sigmoid veya lineer fonksiyon olabilir. Diger bir¢ok algoritma arasinda,
yaygin olarak bilinen MLP 6grenme algoritmasi, en kiiciik ortalama kareler kuralinin

genellemesi olan bir geri yayilimdir [27].

Girdiyi, girdi katmani ve gizli katmanlar arasinda var olan agirliklarla hesaplar. Hangi
diiglimlerin tetiklenecegini belirlemek icin etkinlestirme islevlerini kullanir.
Korelasyonu anlamak ve bir egitim veri setinden bagimsiz ve hedef degiskenler

arasindaki bagimliliklar1 6grenmek icin modeli egitir.
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MLP modelinin performans: sadece degiskenlerin, gizli katmanlarin, diigiimlerin,
egitim verilerinin se¢imine bagli degildir. Ayni zamanda 6grenme hizi, agirlik
degisimini kontrol eden momentum ve yineleme sayisi gibi egitim parametrelerine de
baghidir. Gizli katman bulunduran bir MLP, dogrusal olmayan islevi daha diisiik bir
dogrulukla tanimlar. Daha fazla gizli katmana sahip aglarin egitim verilerini agsmasi
muhtemeldir. Momentum ve &grenme hizi, 6grenme siirecinin hizini ve etkinligini

kontrol etmektedir. MLP 6grenme algoritmasinin yapisi Sekil 3.8’de verilmistir.

hidden layers

output layer

input layer {

Sekil 3. 8. MLP yapisi.
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BOLUM 4

LITERATURDEKI YAKLASIMLAR

Bazi arastirma makalelerinde, anemiyi teshis etmek ya da hemoglobin seviyesini
6lgmek i¢in makine Ogrenmesi ve/veya derin 6grenme algoritmalarinin da iginde
bulundugu bir¢ok yontem kullanilmigtir. Bu béliimde literatiirde bu alanla ilgili

yapilan ¢alismalara yer verilmistir.

Anggraeni vd. (2017), 20 katilimcinin goz kapaklarinin dijital gériintiilerini kullanarak
bir regresyon modeli olusturmustur ve klinik olarak ol¢iilen Hgb seviyeleri ile yliksek

oranda korelasyon gosteren Hgb konsantrasyonunu tahmin etmislerdir [28].

Yi vd. (2017), 220 denek ftizerinde ¢alisma gergeklestirmistir. Dinamik spekturum
verileri ve Hgb seviyeleri arasinda agir1 bir 6grenme makinesi kalibrasyon modeli

kurmuslardir. Tahmin kiimelerinin korelasyon katsayisi (r) ve ortalama karekok hatasi

(RMSE) sirastyla 0.8645 ve 8.48 g/dI'dir [29].

Mannino vd. (2018) akilli telefon ile tirnak yatagi fotograflarinin rengini ve meta
verilerini analiz ederek hemoglobin seviyelerini LOA skoru ile tespit
etmistir. GOrlintli parametre verilerini her hasta i¢in Hgb seviyeleriyle iligkilendirmek
icin bisquare agirliklandirma algoritmasi kullanarak dogrusal regresyon ile

MATLAB'de bir algoritma yazmiglardir [30].

Noor vd. (2019) calismasinda deneklerden toplam 104 konjonktiva goriintii verisi
toplamistir. Goriintiilerin kirmizi, yesil ve mavi ylizdesini ¢ikarmak i¢in goriintii
isleme uygulamiglardir. MATLAB ile olusturulan ¢alismada ¢ok degiskenli dogrusal
regresyon (MLR), dogrusal SVR ve karar agact gibi farkli teknikleri kullanarak
sonuglart karsilagtirmiglardir. RMSE degerlerini sirasiyla 2.0202, 2.0161, 2.1005
olarak kaydetmislerdir [31].
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El-Kenawy vd. (2019) hemoglobin tahmini gorevi i¢in hematolojik bir veri seti
kullanmigtir. Makine 6grenimi tahmincileri olarak random forest, dogrusal regresyon
ve sinir aglarin1 segmislerdir. Tahmindeki en diisiik hatayr random forest

tahmincisinden kaydetmislerdir [32].

Acharya vd. (2020) invaziv olmayan bir sekilde elde edilen fotopletismogramlari
kullanarak hemoglobini tahmin etmek igin makine 6grenimine dayali bir yontem
tizerine ¢alismustir. Belirli yas araliklarindaki kadinlarin Hgb degerlerini intraventz
kan érneklerini kullanarak es zamanli olarak parmakla tahmin etmislerdir. Iki katmanl
bir regresor yiginindan olusan makine 6grenme modelinde 6nerilen metodoloji ile

RMSE degerini 1.35 olarak kaydetmislerdir. [33]

Liu vd. (2020) invaziv olmayan bir hemoglobin tespit sisteminin tasinabilir prototipini
gelistirmistir.  Calisma toplam 238 goniilliniin  katkilariyla  yiiritiilmistiir.
Hemoglobin dogrulugunu kismi en kiigiik kareler (PLS) ve ayrica geri yayilimli yapay
sinir ag1 (BP-ANN) temelinde tahmin etmislerdir. Hemoglobin seviyelerinin invaziv
ve invaziv olmayan tahminlerini, Spearman korelasyonuyla beraber Bland-Altman
grafigi ve alic1 isletim karakteristik (ROC) egrisi analizi kullanarak analiz etmislerdir.
PLS ve BP-ANN modelleri igin sirasiyla r degerlerini 0,61 ve 0,62 olarak bulmuslardir
[34].

Park vd. (2020) hgb analizi i¢in bir akilli telefonun kamerasin1 hiperspektral bir
goriintiileyiciye doniistiirmiistiir. Spektral siiper ¢oziiniirliigiin (SSR) istatistiksel
olarak 6grenilmesi, goriiniir araliktaki hiperspektral verileri bir RGB gériintiisiinden
matematiksel olarak yeniden olusturmustur. Katilimcilarin hiperspektral ve RGB veri
kiimelerini olusturup, MATLAB ile spektroskopik kan Hgb modelini ve spektral siiper
¢Oziiniirliik algoritmasini gelistirmislerdir. Tasarladiklar1 mobil uygulama, g6z kapagi
goriintlistinden kirmizi (R), yesil (G) ve mavi (B) renk bilgilerini toplayarak goriiniir
dalga boyu araliginda spektrumlari matematiksel olarak yeniden olusturmak igin
SSR'yi uygulamistir. Istatistiksel analizlerde dogrusal regresyon, lojistik regresyon,

korelasyonlar yaparak egitim veri seti i¢in 0.932'lik R? degeri bulmuslardir [35].
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Kasiviswanathan vd. (2020) konjonktiva goriintiilerinden ve kisisel ayrintilardan ridge
regresyon tabanli hgb degeri tahmincisini gelistirmistir. Ridge regresyon modeli ile,
egitim sirasinda 0.99 g/dl MAE ve 1.29 g/dl RMSE ile tahmin ger¢eklestirmislerdir.
Test sirasinda, onerilen model 1.34 g/dl MAE ve 1.72 g/dl RMSE ile sonu¢lanmistir
[36].

Kasiviswanathan vd. (2020) yaptiklar1 bir diger ¢calismada, derin 6grenme kullanarak
non-invaziv anemi tespit uygulamalar1 i¢in konjonktivanin segmentasyonu {izerine
calismislardir. Segmentasyon sonuglari i¢in bir evrisimli sinir ag1 modeli olan U-Net'e
dayali mimari segmislerdir. Bu denetimli 6grenme i¢in temel gergek, konjonktiva
piksellerinin manuel olarak secilmesiyle elde edilen Pascal maskeleri olarak
verilmistir. Modelin uygunlugu dogrulama seti i¢in ortalama %84.5 IoU skoruyla

tanimlanmustir [37].

Suner vd. (2021) akilli telefon tarafindan elde edilen konjonktiva goriintiilerini
kullanarak hemoglobin konsantrasyonunu tahmin etmek i¢in bir yontem denemistir.
Analizde kullanilacak konjonktiva bolgesi se¢imi icin MATLAB uygulamasini
kullanmiglardir. Palpebral konjonktivanin ROI algoritmasi araciligiyla ilgili bolgesini
se¢mislerdir. 344 hasta ile olusturulan veri seti ve Bland-Altman grafikleri kullanilarak

adim adim regresyon analizleri yapmiglardir [38].

Yilmaz vd. (2022) tirnak goriintiilerini kullanarak hemoglobin diizeylerinin invaziv
olmayan tahminini yapmustir. Yaslari 1 ile 92 arasinda degisen toplam 353 goniilliiden
topladiklar1 sayisal veriler ve goriintii verileriyle bir derin 6grenme modeli ortaya
koymuslardir. Olusturulan modelin MAPE ve RMSE degerlerini sirasiyla %2,09 ve
0,56 g/dL olarak bulmuslardir [39].

Pinto vd. (2022) hemoglobini izlemek i¢cin LED ve gomiilii gelistirme karti
kullanilarak kontrol edilen, non-invaziv bir hemoglobin 6lger gelistirmistir. Calismada
PPG ilkesini kullanarak parmak yoluyla iletilen sinyali elde etmek icin ¢ip lizerinde
trans-empedans ytikselticisine sahip bir fotodetektor kullanmislardir. Hemoglobini
%98,29 dogruluk ile tahmin etmislerdir [40].
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BOLUM 5

MATERYAL VE YONTEM

Materyal ve yontem boliimiinde, bu tez ¢calismasinda kullanilan verilerin toplanmast,
veri setinin hazirlanisi, veri seti ile olusturulan model, modellemede kullanilan derin
O0grenme yapilart ve olusturulan mobil uygulama arayiizii basliklarindan

bahsedilmistir.

5.1. VERI SETi

Bu caligmada kullanilan veri seti, Tiirk Kizilay Kan Hizmetleri Genel Miidiirligii
Noninvasive Arastirmalar Etik Kurulu onay1 ile 11 EKim 2021 ve 8 Ocak 2022 tarihleri
arasinda Tirk Kizilay’ina, Tiirkiye’nin Karabiik ilgesinde kan bagisinda bulunan

bagis¢ilarin katkilariyla elde edilen veriler kullanilarak olusturulmustur.

Veri toplama asamasi, COVID-19 salgininin yiiksek oranda yayilim gosterdigi
pandemi siirecine denk gelmistir. Salgin donemindeki kan bagisi sayisinda, bireylerin
SARS-CoV-2 viriisiine yakalanmaktan kaginmasi sebebiyle azalmalar goriilmiistiir.
Salginin seyri veri toplama siirecinin beklenenden daha uzun siirmesine sebep

olmustur.

Calismanin en 6nemli asamalarindan birisi olan verilerin toplanmasi asamasi igin
uzunca bir zaman ayrilmistir. Calismadan dogru ¢iktilarin alinabilmesi ve analizlerin
saglikli bir sekilde yapilabilmesi i¢in veriler toplanirken biiyiik bir 6zen ve hassasiyet

gosterilmistir.

Kizilay Karabiik Subesi, Karabiik ilinin ¢esitli lokasyonlarinda bagiscilardan kan alimi
gerceklestirmektedir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda, Karabiik Universitesi Miithendislik

Fakiiltesi, Karabiik Universitesi Islami Ilimler Fakiiltesi, Karabiik Universitesi Iktisadi
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ve Idari Bilimler Fakiiltesi, Karabiik Universitesi Sosyal Yasam Merkezi, Karabiik
Universitesi Safranbolu Fethi Toker Giizel Sanatlar Fakiiltesi, Karabiik Universitesi
Safranbolu Sefik Yilmaz Dizdar Meslek Yiiksekokulu, Karabiik Kyk Kiz Ogrenci
Yurdu, Karabiik Bahaddin Gazi Kyk Erkek Ogrenci Yurdu, Hubbi Hatun Kyk Kiz
Ogrenci Yurdu, Katip Celebi Kyk Kiz Ogrenci Yurdu, Karabiik Merkez Hiirriyet
Caddesi ve Karabiik Safranbolu Sadri Artung Caddesi konumlarinda bulunulmustur
(Sekil 5.1).

Ad1 gegen konumlarda gergeklestirilen kan bagist ¢alismalart kapsaminda kan bagisi
yapmak i¢in uygun bulunan bireylere etik kurul onay belgesi gosterilmistir. Bu
kapsamda kendilerine tez ¢alismasina katki sunmak isteyip istemedikleri sorulmustur.
Calismaya katki sunmay1 kabul eden bagisgilara gerekli agiklamalarin ve galisma
bilgilerinin yer aldigi “Bilgilendirilmis Goniillii Olur Formu” verilerek detaylar

sunulmustur.

Sekil 5. 1. Kan bagisinin gerceklestirildigi alan.
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Tirk Kizilay, kan bagisinda bulunmak isteyen bagiscilarda birtakim Kkriterler
aramaktadir.

Bu kriterlerden bazilar1 maddeler halinde siralandiginda bagis¢inin;

e 18-65 yas araliginda olmasi,

e Viicut agirligmin en az 50 kilogram olmasi,

e Hemoglobin degerinin kadin bagisgilar i¢in en az 12,5 g/dL en fazla 16,5 g/dL;
erkek bagiscilar i¢in en az 13,5 g/dL en fazla 18 g/dL araliginda olmasi

gerekmektedir.

Bu maddelere ek olarak Tiirk Kizilay, COVID-19 hastaligina yakalanan bireylerden
hastaliklarinin {izerinden 28 giin ge¢memisse kan bagisi kabul etmemistir. Asi
calismalar1 kapsaminda as1 olan bireylerin kan bagisini ise 8'inci giinlin sonunda kabul

etmektedir.

COVID-19 hastalarinin tam kan sayimi1 parametrelerindeki beyaz kan hiicresi, lenfosit,
notrofil, hemoglobin ve trombosit degerleri kontrol grubuna kiyasla anlamli olarak

diisiik bulunmustur [41].

DSO, COVID-19’un kan ve kan iiriinleri yoluyla bulastiginin bilinmedigini belirtir ve
bunu deneyimlemek etik olarak dogru degildir. Tez ¢alismasi siiresince bu bilgiler goz

oniinde bulundurularak ¢alismaya devam edilmistir.

Yas, kilogram gibi bilgiler basta olmak {izere gerekli sartlar1 saglayan bagis¢inin
hemoglobin seviyesinin kontrol edilmesi gerekmektedir. Kizilay teknikeri, bagisginin
hemoglobin seviyesini 6l¢mek i¢in herhangi bir elin, herhangi bir parmak ucunu iginde
igne bulunan otomatik lanset ile delmektedir. Delinen yerden ¢ikan kan, Sekil 5.2°de
yer alan hemoglobin mikro kiiveti yardimiyla alinir ve Sekil 5.3’te yer alan Hemo
Control Hemoglobin Analizor cihazina yerlestirilir. Cihazin 6l¢iimii baslatmasi ve

hemoglobin degerini ekrana yansitmasi yaklasik bir dakikay1 bulmaktadir.
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Sekil 5. 3. Hemo Control Hemoglobin Analizor cihazi.

Veri setini olustururken 388 bagiscidan konjonktiva goriintiisii ve yas, kilo, boy,
cinsiyet, hemoglobin degeri bilgileri toplanmistir. Caligmanin  smirliliklar
kapsaminda birey daha once anemi, goz hastalifi ya da goz travmasi gecirmisse,
konjonktivadan goriintii alinmasini engelleyecek kozmetik kullanmigsa ve kan

seviyesini dogrudan etkileyecek ilag tiiketmisse veri setine dahil edilmemistir.

Calismaya dahil etmeme kriterlerinin disinda kalan ve ¢alisma i¢in uygun bulunan
goniillilerden parmaklariyla alt g6z kapaklarini agagiya dogru indirmeleri istenmistir.
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Konjonktiva olarak isimlendirilen bu bolgenin fotografi iPhone 6S telefon kamerasi
ile flagsiz bir sekilde ¢ekilmistir. Goriintii kalitesinin diisiik olmasi ¢alisma sonuglarini
olumsuz etkileyeceginden kamera ile goniillii arasindaki mesafe her seferinde sabit
tutulmustur ve gerekli 151k dengesi saglanarak net goriintiiler c¢ekilmeye Ozen

gosterilmistir.

Elde edilen goriintiiler konjonktiva kilcallarinin en net oldugu béliimden, ¢éztintirligi
128x128 olacak sekilde kirpilip numaralandirilarak renkli olarak jpg formatinda

kaydedilmistir ve veri seti i¢in hazirlanmigtir.

Boy ve kilo degerlerinden viicut kitle endeksi hesaplanmis ve goniilliillerden toplanan
diger bilgilerin yaninda veri setine eklenmistir. Veri setinde yer alan K harfi kadini, E
harfi erkegi temsil etmektedir. Verilerin Python’da okunabilmesi icin Cizelge 5.1°de

yer alan veri seti, csv dosyasina doniistiiriilmiistiir.

Cizelge 5. 1. Olusturulan veri setindeki ilk bes bagis¢inin bilgileri

yas | boy | kg | cinsiyet BMI hgb
26 | 173 | 54 K 18 9
19 | 162 | 51 K 194 11.6
62 | 170 | 85 E 29.4 15.9
20 | 182 | 77 E 23.2 17.4
35 | 186 | 95 E 27.5 15.9

Veri seti olusturulduktan sonra sayisal veriler iizerinde aykirt deger olup olmadigini
tespit etmek ve verilerin normal dagilim gosterip gostermedigini bulmak i¢in bazi
grafikler olusturulmustur. Olusturulan grafikler sirasiyla aykir1 deger grafigi,
normallik testi grafigi ve histogram grafigidir. Ug grafik icin uygunlugun bulunmasi

veriler tizerinde ¢aligmak i¢in ideal oldugu anlamina gelmektedir.

Sekil 5.5, Sekil 5.6 ve Sekil 5.7°de yer alan {i¢ grafigin sonuglarina gére verilerin

dagilimi bu ¢aligmada kullanilmak {izere uygun bulunmustur.
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Veriler toplanirken genellikle {iniversiteler bolgesinde bulunuldugundan goniillilerin

yaslarin 18-24 yas araliginda daha fazla oldugu goriilmiistiir.

53

19

23
52 40 55 19 22 21 20 57 20 24

18 21 24 27 30 33 36 39 42 45 48 51 54 57 60 63 66
Yas

Sekil 5. 4. Toplanan verilerin yas arali§i dagilima.

Sekil 5.5 i¢in ¢arpiklik degeri -0,45 ve basiklik degeri -0,01 bulunmustur. Her iki deger
-1 ile +1 smirlar1 arasinda yer almaktadir. Ayrica KS degeri, 0.05 anlamlilik diizeyi

degerinden biiyiik oldugu i¢in veriler normal dagilim gostermektedir.

99.9

Mean 14.76
99 StDev 1822
N 388
95 KS 0064
P-Value <0.010

Yiizde
S

10 12 14 16 18 20

Hemoglobin Seviyesi (g/dL)

Sekil 5. 5. Hemoglobin seviyelerinin normallik testi grafigi.

28



Sekil 5.6’da P-Value 0.285 olarak hesaplanmistir. Grubbs’ testi i¢in bu deger 0.05

anlamlilik diizeyi degerinden biiyiiktiir ve Ho reddedilemez. Bu sebeple verilerde
aykir1 deger bulunmamaktadir.

Grubbs' Test
Min  Max
9.00 18.80

o e vt

9.0 10.5 12.0

13.5 15.0

16.5
Hemoglobin Seviyeleri (g/dL)

18.0 19.5

Sekil 5. 6. Hemoglobin seviyelerinin aykir1 deger grafigi.

Histogram grafiginde veriler ¢an egrisi seklinde dagildiginda, normal bir dagilim

gosterilmis olur. HGB degerleri Sekil 5.7°de goriildiigi iizere normal dagilim sergiler.

50 Mean 14.76
StDev 1.822
N 388

40

30

Sikhik

20

10

12.0

13.5 15.0

Hemoglobin Seviyeleri (g/dL)
Sekil 5. 7. Hemoglobin seviyelerinin histograma.
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5.2. VERI ON ISLEME

Model olusturulmadan 6nce veri seti lizerinde bazi islemler gergeklestirilmistir.

Veri setinde 388 konjonktiva goriintiisii yer almaktadir. Yas, boy, kilo, cinsiyet ve
hemoglobin seviyesi verilerine ek olarak BMI hesaplanmistir ve veri setine
eklenmistir. Cinsiyet verisi kategorik verilere doniistiiriiliirken yas, boy, kilo ve BMI
verileri sayisal veriler olarak kalmistir. Goriintii verileri ile birlestirilen sayisal ve

kategorik verilerin ¢iktis1 olarak hemoglobin degeri belirlenmistir.

5.3. KULLANILAN KUTUPHANELER

Bu ¢alismada segilen sinir ag1 gdzetimli 6grenme Ve regresyon tiiriine aittir. Yani derin
ogrenme i¢in model bir gozetimden gegirilmektedir. Sonug ise belli bir tahmin tizerine
dayanmaktadir. Modelin egitiminde i7 islemcili, 64 GB ramli bilgisayar kullanilmistur.
Model mimarisi olusturulurken Python programlama dili tercih edilmistir. Bu dilin
islevsel ve kolay anlasilabilir olmasi, ayn1 zamanda veri analiz edebilme yetenegi
tercih edilme sebepleri arasinda yer almaktadir. Ide olarak Jupyter Notebook
kullanilmigtir. Mimari i¢in Keras, NumPy, Pandas, OpenCV gibi Python kiitiiphaneleri
se¢ilmistir. Secilen kiitiiphaneler derin 6grenme algoritmalarinda sik kullanilan

kiitiiphanelerdir.

5.3.1. Keras

Keras, sinir aglarimi uygulamak i¢in gelistirilmis st diizey, derin Ogrenme
API'sidir. Python ile yazilmistir ve sinir aglarinin uygulanmasini kolaylastirmak i¢in
kullanilmaktadir. Bunun yaninda multi arka wu¢ sinir ag1 hesaplamasin1 da

desteklemektedir. Modiiler, hizli ve kullanim1 kolay olacak sekilde tasarlanmistir.

Keras'in arkasindaki kullanici dostu tasarim ilkeleri, kullanicilarin kodu hizli bir
sekilde iirline doniistiirmesini kolaylastirmaktadir. Sonug¢ olarak endiistride, saglikta,

akademide ve daha bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir.
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5.3.2. Numpy

Python’da, NumPy dizileri sayisal veriler i¢in standart temsildir ve sayisal
hesaplamalarin iist diizey bir dilde verimli bir sekilde uygulanmasini saglar. NumPy
performansi hesaplamalari vektorlestirme, verileri bellekte kopyalamaktan kaginma ve

islem sayilarini en aza indirme olarak ii¢ teknikle gelistirilebilmektedir.

NumPy performanstan 6diin vermeden sayisal hesaplama igin ileri seviyeli bir

soyutlama saglar [42].

5.3.3. Pandas

2008'den beri gelistirilmekte olan pandas kiitiiphanesi, genel amacgl bir sistem ve
bilimsel hesaplama dili olan Python ile ¢ok sayida alana 6zgii istatistiksel hesaplama
platformu ve veri tabani dili arasindaki veri analiz araglarinin zenginligindeki boslugu

kapatmay1 amaclamaktadir.

Baslangigta finansal veri analizi uygulamalari i¢in gelistirilmis olan Pandas, bilimsel
Python'un hem akademik hem de endiistri uygulayicilari i¢in daha ¢ekici ve pratik bir
istatistiksel hesaplama ortami olmasini amaglamaktadir. Pandas kitiiphanesi adini,
istatistik ve ekonometri bilim dallarinda kullanilan ve ¢ok boyutlu veri kiimeleri igin

ortak bir terim olan panel verisinden almaktadir [43].
5.3.4. OpenCV
OpenCV, goriintii isleme ve bilgisayarla gorme gorevlerini gergeklestirmeye izin

veren bir Python kitapligidir. Nesne algilama, yiiz tanima ve izleme dahil olmak iizere

cok cesitli o6zellikler sunmaktadir.
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5.4. PARAMETRELERIN OPTIMIiZASYONU

Verilerin diizgiin bir sekilde hazirlanmasi ve model i¢in uygun parametrelerin
secilmesi, modelin basarisini dogrudan etkilemektedir. Hatali parametreler, modelin

egitimine ve elde edilen sonuglara olumsuz etki etmektedir.

Bu tez calismasinda modelin olusturulabilmesi igin bir¢ok parametre optimize

edilmistir.

Oncelikle, calisma kapsaminda cekilen goriintiiler, cesitli boyutlarda kirpilarak
denemeler yapilmigtir. En iyi sonu¢ veren goriinti boyutu 128x128 olarak

belirlenmistir.

Model iizerinde en etkili performansi veren parametrelerin belirlenmesi oldukg¢a uzun
sliren bir iglemdir. Model igin uygun olabilecek noron ve katman sayisinin segilmesi
en 6nemli asamalardandir. Modelin CNN mimarisi igin kullanilan néron sayilari ile
ilgili olarak 4-8-32-64-64, 4-8-32-64-128, 4-8-32 ve 4-8-32-64 noron sayili filtreler
denenmistir. MLP mimarisinde ise 8-4, 4-2 ve 16-8 noron sayilar1 denenmistir. Son
olarak her iki mimarinin birlestirilmesinden sonraki FC katman igin 4 ve 8 ndron

sayilar1 denenmistir.

Modeldeki CNN ve MLP mimarilerinin aktivasyon fonksiyonlarinin belirlenebilmesi
icin her iki mimaride de 'relu’, 'tanh’, 'selu’, 'softsign’, 'softplus’, ‘exponential’
fonksiyonlart denenmistir. Mimariler birlestirildikten sonra uygun aktivasyon
fonksiyonunu bulabilmek adina yine ‘relu’, ‘'tanh’, 'selu’, 'softsign’, ‘softplus’,

‘exponential’ fonksiyonlari kullanilarak deneme yapilmustir.

Optimizer yani optimize edicinin se¢imi i¢in Adam, Nadam, SGD, RMSprop, Ftrl,
Adamax optimizer g¢esitleri denenmistir. Modelde uygun dropout oranini bulabilmek
icin ise 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6 degerleri denenmistir. Batch_size i¢in 4, 16, 8, 32, 64
degerleri denenmistir. Epoch olarak adlandirilan dongii sayisi, egitim sirasindaki tiim
egitim verilerinin olusturulan aga gosterilme sayisidir. Uygun dongii sayisini

belirleyebilmek igin 150, 200 ve 400 epoch degerleri denenmistir.
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Model i¢in bahsi gegen parametreleri bir arada denemeye ¢alismak yaklasik olarak
1,866,240 adet deneme yapilmasini gerektirmektedir. Bu kadar fazla deneme sayisi,
¢ok fazla vakit demektir. Daha az zaman almas1 agisindan bazi parametreler boliinerek

denemeler yapilmis ve uygun parametreler belirlenmistir.

CNN mimarisinde kullanilan filtre 4-8-32-64, MLP mimarisinde kullanilan néron
sayilar1 16-8, her iki mimarinin birlestirilmesinin ardindaki dense igin néron sayis1 8
olarak belirlenmistir. CNN ve MLP mimarisinin aktivasyon fonksiyonlar1 ‘relu’,
olarak belirlenmistir. Optimizer olarak ‘rmsprop’, dropout orani1 olarak 0.4, batch_size
olarak 8 degerleri secilmistir. Boylelikle model igin en uygun parametreler

belirlenerek bu asama tamamlanmaistir.

5.5. CNN VE MLP YAPISI

Bu calismada CNN ve MLP yapilar1 kullanilarak iki ayri mimari olusturulmustur.

Olusturulan mimariler ile ilgili ayrintilara alt bagliklarda yer verilmistir.

5.5.1. CNN-Goriintiilerden Olusturulan Mimari

Caligmada yer alan goriintiiler 6n isleme yapildiktan sonra NumPy kiitiiphanesi ile
sayisal verilere doniistiiriilmiistiir ve bir CNN ag1 olusturulmustur. 4, 8, 32, 64 néronlu
dort evrisim katmani kullanilmistir. Evrisim katmani i¢in filtre matrisinin boyutu 3x3,
padding “same” olarak belirlenmistir. Havuzlama katmaninda Maxpooling2D ve 2x2
kernel kullanilmigtir. Dort katmana Batch Normalizasyon uygulanmistir. Aktivasyon
fonksiyonu i¢in “relu” aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bunlarin disinda Flatten

ve Dropout katmanlarinin eklenmesiyle ag olusturulmustur (Sekil 5.8).
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Sekil 5. 8. Goriintiilerden olusturulan modelin blok diyagrama.

5.5.2. MLP-Kategorik ve Sayisal Verilerden Olusturulan Mimari

Calismanin veri setinde yer alan cinsiyet, yas, boy, kilo ve BMI verileri ile MLP ag1
olusturulmustur. Agin bu kisminda kategorik ve sayisal veriler birlikte yer almaktadir.
8 ve 16 noronlu iki dense kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu i¢in “relu” aktivasyon
fonksiyonu segilmistir (Sekil 5.9).

] MLP MiMARisi ’

———— Dense (16)
i

1- z \ Activation (RelLU) |
npu

(Sayisal ve /
Kategorik) Dense (8)

v

| Activation (ReLU) |

Sekil 5. 9. Sayisal ve kategorik verilerden olustutulan modelin blok diyagramu.
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5.6. CNN VE MLP KOMBINE MODELI

Bu kisimda goriintiiler ve diger bilgiler i¢in olusturulan iki mimari birlestirilerek

model iizerinde egitim gergeklestirilmistir.

Makine 6greniminde karma veriler, birden ¢ok bagimsiz veri tliriine sahip olma
kavramin1 ifade eder. Yas, hemoglobin gibi degerler sayisal/siirekli degerleri
olustururken, cinsiyet gibi degerler kategorik degerleri ve bu calismada yer alan

konjonktiva goriintiileri ise goriintii verilerini olusturur.

Bu verilerin tiimii farkli veri tiirlerini olusturmaktadir; ancak makine 6grenimi modeli

bu karma verileri alabilmeli ve iizerinde dogru tahminlerde bulunabilmelidir (Sekil

5.10).

Sayisal Veri Kategorik Veri Goriintia Verisi

A 4

Makine Ogrenmesi Modeli

Sekil 5. 10. Kombine model semas.
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Birden ¢ok girisi kabul eden 6zel Keras islevi “concatenate” ile CNN ve MLP aglar1
birlestirilmistir. Birlestirme sonrasi dense i¢in 8 noronlu ve 1 néronlu olmak tizere iki
katman kullanilmistir. Burada aktivasyon fonksiyonlari olarak “softplus” ve regresyon
tirtinde tahmin yapacagi igin “linear” aktivasyon fonksiyonlari se¢ilmistir. Optimizer
olarak salinimlar1 dikey yonde sinirlayan ve 6grenme oranini artirabilen “RMSprop”

kullanilmigtir. Kombine modelin blok diyagrami Sekil 5.11°de verilmistir.
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Sekil 5. 11. Kombine modelin blok diyagrama.
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5.7. MOBIL UYGULAMA ARAYUZU

Flutter, Google tarafindan gelistirilip 2017 yilinda piyasaya siiriilen iicretsiz ve agik

kaynak kodlu bir uygulama arayiizii ara¢ takimidir.

Flutter iki 6nemli boliimden olusmaktadir.

e Yazilim Gelistirme Kiti: Uygulamalar1 gelistirmeye yardimci olacak
araglardan olusan bir koleksiyondur. SDK olarak da bilinir. Yazilan kodlar

hem IOS hem de Android i¢in uygun hale getirilebilir.

o Framework: Yazilim gelistirme asamasinda kullanilmas1 gereken kullanici ara
ylizli bilesenlerinin ¢alistirilabilmesini saglar. Bu bilesenler sayesinde mobil

uygulama projeleri kisisel versiyonlara doniistiiriilebilir.

Flutter farkli IDE'lerde kullanilabilir. Bunlardan bir tanesi Android Studio’dur.
Android Studio Flutter’a tanimlandiktan sonra DART programlama diliyle gerekli

arayiiz olusturulmustur.

Acilis ekraninda kullaniciya mobil uygulamanin ne amagla kullanildigin1 anlatan kisa
bir metin, uygulama logosu ve uygulamayi galistirmaya yarayan “START” butonu yer
almaktadir (Sekil 5.12).

Bu butona tikladiktan sonra diger sayfaya yonlendirilen kullanicidan uygulamaya goz
konjonktiva goriintiisiinii yiiklemesi beklenmektedir. Yiikleme islemi ya galeriden
fotograf secerek ya da telefon kamerast ile yeni bir fotograf ¢ekerek

gerceklestirilmektedir (Sekil 5.13).

llgili fotograf onaylandiktan sonra diger sayfaya gecis yapan mobil uygulama
kullanicidan cinsiyet, yas, kilo, boy bilgilerinin girilmesini istemektedir. En son agama
olarak hemoglobin seviyesinin tahmin edilebilmesi amaciyla kullanici “GUESS”

butonuna yo6nlendirilir (Sekil 5.14).
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410 o & L

Con-Hgb Hemoglobin Level Estimation

This application analyzes the image of the eye conjunctiva
along with the gender, age, height, weight information and
astimates the hemoglobin level via the phone camera,

CON - HGB

Sekil 5. 12. Mobil uygulama arayiiziiniin agilig ekrani.
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540 & &

€«  Con-Hgb Hemoglobin Level ...

Sekil 5. 13. Mobil uygulama arayiiziiniin goriintii alma ekrani.
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€<  Con-Hgb Hemoglabin Level ...

g
FEMALE

HEIGHT

140 cm

WEIGHT AGE

45 18
o0 o0

Sekil 5. 14. Mobil uygulama arayiiziiniin sayisal bilgi ve tahmin ekrani.
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BOLUM 6

CALISMA BULGULARI

6.1. ONERILEN MODEL iLE ELDE EDILEN SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda konjonktiva goriintiilerinden hemoglobin seviyesinin non-invaziv
olarak tahmin edilebilmesi i¢in 388 goniilliden alinan konjonktiva goriintiileri ile

sayisal ve kategorik veriler birlestirilerek hemoglobin seviyeleri tahmin edilmistir.

Calisma kapsaminda CNN ve MLP derin 6grenme yapilar1 kullanilarak kombine bir
derin 6grenme Sistemi ortaya ¢ikarilmistir. Sekil 6. 1°de yer alan grafige gore verilerin
egri cizgisi lzerinde yogunlastigi goriilmektedir. Grafikten yola ¢ikilarak uygun
parametreler ile tahmin edilen hemoglobin seviyeleri, ger¢cek hemoglobin seviyeleri
ile karsilastirilir. Bu baglamda gergek degerler ve tahmin degerlerinin biiyiik dlgiide

birbiriyle ortiistigti goriillmektedir.

18
17
16
15
14

13

Tahmin Edilen Hemoglobin Seviyeleri (g/dL)

10 12 14 16 18 20
Ger¢ek Hemoglobin Seviyeleri (g/dL)

Sekil 6. 1. Tahmin edilen HGB seviyeleri ile gercek HGB seviyeleri.
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Bu calismada sonuglar1 6lgmek ve karsilastirmak i¢in farkli metrikler kullanilmistir.

Bu metrikler sirastyla MAE, MAPE, RMSE, MSE, R%skor ve LoA olarak segilmistir.

Sonuglarin daha basit ve anlasilir olmasi i¢in Bland-Altman analizi yapilmistir. Bu
analiz yontemi ozellikle karsilastirilmali Ol¢iimlerin basit ve grafiksel ifadesinde

kullanilmaktadir [44].

Bu grafikte karsilastirilmasi istenen veriler gercek hemoglobin seviyesi ve tahmin
edilen hemoglobin seviyesi verileridir. X ekseni iki veri degerinin ortalamasini, y

ekseni ise iki veri degerinin farkini gosterir.

Orta hatta yer alan mean of difference (bias) denilen ortalama fark sifira yakin olmasi
gereken bir degerdir. Calisma kapsaminda bias 0,26 g/dL ve farkin standart sapmasi
0,68 g/dL bulunmustur.

Bu kapsamda ¢aligma i¢in %95 giiven araliginda LoA -0,97 g/dL, iist LoA ise 1,49
g/dL olarak hesaplanmistir. %95 giiven araligindaki LoA, 1,23 g/dL olarak
bulunmustur. Bu degerler {ist uyum smirmin fark ile carpildiktan sonra, biastan
¢ikarilmasi ya da toplanmasi yoluyla bulunur. Alt ve tist uyum sinir1 arasindaki fark
biiyiik ¢iktiginda veriler uyum géstermemektir; fakat grafige gore sinirlar -0.97°den
1.49’a ulagmaktadir. Grafikte sinirlar arasi aralik degerlerinin birbirine yakin oldugu
goriilmektedir. Bu aralik degerlerinin yakinligi, gercek hemoglobin seviyesi Vverileri
ve tahmin edilen hemoglobin seviyesi verilerinin birbirleri ile ortiistiigii anlamini

olusturmaktadir.
Grafikteki degerler orta hata yani biasa yakinsa ve uyum sinirlarinin igindeyse iki veri
arasinda uyum sz konusudur. Grafigin sonucuna gore biasa yakin bolgelerde y1gilma

oldugu goriilmektedir.

Blant- Altman grafiginin analiz sonuglari, Sekil 6.2°de verilmistir.
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Sekil 6. 2. Bland-Altman analizi.

Elde edilen kombine model i¢in R% skoru 0,86 olarak hesaplanmistir. MAE 0,51 g/dL,
RMSE 0,68 g/dL, MAPE %3,44 olarak kaydedilmistir.

Tez caligmasi kapsamindaki veriler, COVID-19 salgiminin yogun oldugu bir donemde
genellikle 18-24 yas araliginin fazla oldugu lokasyonlarda, COVID-19 negatif sonuglu
olan ve COVID-19’u en az 28 giin 6nce atlatmis bireylerden elde edilmistir.

Bu siiregte salgimin viriisiinii tasiyan; fakat test sonucu negatif olan bireylerden veri
toplanmis olma ihtimali géz 6niinde bulundurulmaktadir. Bahsedilen durum karsisinda
yalnizca bagis yapmak isteyenlerin beyanina giivenilmistir. Viriisiin hemoglobin
seviyesini diisiirdiigii bilgisi dikkate alindiginda, bu durumun ¢alismanin sonuglarini

etkileyebilecegi diisiiniilmektedir.
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Mevcut c¢alismalarda bazi metrikler verilirken, bazi metrikler verilmemistir. Bu

caligsmada Olgiilen tiim metrikler biitiin gerg¢ekligiyle Cizelge 6.1°de paylasiimistir.

Salgin doneminde olusturulmasina karsin bu ¢alisma, diger ¢alismalar ile rekabet

edebilecek R? skor degeri elde edilmistir.

Bu tez calismasinda kullanilan veri setindeki konjonktiva goriintiisii, yas, kilo, boy,
cinsiyet, viicut kitle indeksi verileri, bagimsiz degisken sayisi olarak diger calismalarla

kiyaslandiginda daha fazladir.

Veri kaynagi olarak konjonktiva goriintiilerini kullanan diger ¢aligmalarin veri sayisi
Cizelge 6.1°de yer alan bilgilere gore sirasiyla 20, 104, 138, 135 ve 344 iken; bu

calismada veri kaynagi olarak kullanilan konjonktiva goriintiisiiniin sayis1 388’dir.

Tahmin yontemlerine bakildiginda bu tez calismasi disinda “Birlestirilmis Derin
Ogrenme” olarak adlandirilan kombine bir model kullanan tek ¢alisma vardir; fakat bu
calisma veri kaynagi olarak tirnak goriintiilerini kullanmistir. Ayrica veri sayist 354

ile bu tez ¢alismasindan daha azdir.

Kullandig1 yenilik¢i yontem, kullanilan veri setinin bu g¢alismaya 6zel olarak
olusturulmasi, veri kaynaginin hemoglobin tespitinde 6ne ¢ikan bir belirte¢ olarak
kabul edilmesi, veri sayisindaki ve veri gesitliligindeki fazlalik kistaslari ile bu tez

calismasi literatiirdeki diger calismalar ile kiyaslandiginda ¢ok degerlidir.

Karsilastirma i¢in gerekli bilgiler Cizelge 6.1’de verilmistir.
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Cizelge 6. 1. Calisma sonuglarinin literatiir sonuglari ile karsilastirilmasi.

Yazar Ad1 Veri Veri Seti Kaynagi Yontem R? | MAE | MAPE | RMSE | Bias | Altve Ust | GA
Sayisi LoA LoA
Anggraeni vd. [28] 20 Konjonktiva goriintiileri Regresyon 0.81 X X X X X X
Yivd. [29] 220 Parmak DS verileri Dynamic Spectrum (DS) X X X 8.48 X X X
Mannino vd. [30] 100 Tirnak goriintiileri Dogrusal Regresyon X X X X 0.2 24 24 2.3
Noor vd. [31] 104 Cok Degiskenli Dogrusal
Konjonktiva goriintileri Regresyon, Dogrusal X X X 2.10 X X X
SVR, Karar Agaci
El-Kenawy vd. [32] 9004 Kan testi parametreleri Random Forest, Dogrusal X 0.015 X 0.083 X X X
Regresyon
Acharya vd. [33] 1583 Parmaktan ppg sinyalleri Destek Vektor X X X 1.35 0.02 X X
Regresyonu (SVR)
Liu vd. [34] 238 Parmaktan ppg sinyalleri PLS, BP-ANN 0.42 X X X 0.02 | -266 2.71 | 2.68
Park vd. [35] 138 Konjonktiva goériintiileri SSR 0.93 X X X 0.01 | -2.20 229 | 2.24
Kasiviswanathan [36] 135 Konjonktiva goriintiileri Ridge Regresyon Modeli X 1.34 X 1.32 X X X
Suner vd. [38] 344 Konjonktiva gériintiileri Regresyon X X X X 0.1 | -421 442 | 431
Yilmaz vd. [39] 353 Tirnak goriintiileri Birlestirilmis Derin 0.89 0.29 0.020 0.56 0.03 | -1.06 1.11 | 1.09
Ogrenme
Pinto vd. [40] 15 Parmak ppg sinyalleri Dogrusal Regresyon 0.98 X X 0.15 0.15 | -042 0.71 | 057
Bu Tez Caligmasi 388 Konjonktiva goriintiileri Birlestirilmis Derin 0.86 0.51 0.034 0.68 0.26 | -0.97 149 | 1.23

Ogrenme
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BOLUM 7

SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasi kapsaminda elde edilen sonuglar ve Oneriler agsagida 6zetlenerek

maddeler halinde verilmistir.

1. Calismada o6nerilen model ile hemoglobin seviyesinin 6l¢iimii igin kullanilan
invaziv yontemlerin yerine, karar verme siireglerine non-invaziv olarak destek

saglamak hedeflenmektedir.

2. Bu tez galigmasi i¢in tamamen 0zgiin ve 6zel olarak hazirlanan veri seti ile
diger ¢aligmalarla rekabet edebilecek sonuglar alinmistir. Literatiirde ayni ve
benzer yontemlerle yapilan ¢alismalarda kullanilan veri sayis1 ortalamasindan
daha yiiksek bir veri sayisina ve veri cesitliligine sahip olunmasi sayesinde

modelin basar1 gosterdigi agikg¢a goriilmektedir.

3. Iki farkli derin &grenme yapisinin kullanildigi ve tek bir kombine modelin
olusturuldugu bu tez caligmasi literatiirdeki calismalara yeni ve farkli bir

yaklasim getirmistir.
4. Onerilen modelin iki farkli derin 6grenme yapisiyla olusturulmasinin olumlu

bir yansimasi olarak bu ¢aligmanin, literatiirde yer alan baz1 calismalardan daha

iyi performans gosterdigi gozlenmistir.
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5. Tez caligmasi kapsaminda denenen yontem, konjonktiva goriintiilerini
kullanarak hemoglobin seviyesi hakkinda ger¢ege yakin tahminler
yapabilmektedir. Bu ¢alisma aldig1 yiiksek skorlar sayesinde saglik alaninda
Klinik olarak biiyiik onem arz etmektedir. Bireylerin kolaylikla kullanabilecegi,
cevre dostu, diisik maliyetli, hizli ve non-invaziv bir yonteme sahip olan

calisma diger 6l¢iim yontemleri arasindan bu 6zellikleri ile ayrilmaktadir.

6. Gelecek ¢alismalar i¢in daha yiiksek sayida veri toplanarak modelin ¢ok daha
Iyi sonuglar vermesi istenmektedir. Veri sayisinin artirilmasinin yaninda
goniillilerden alinan bilgilerin ¢esitliligi ve hedef kitlenin yas araligi
genigletilerek modelin  daha detayli bir 6grenme gergeklestirmesi

hedeflenmektedir.

7. Sonraki siiregte konjonktiva goriintiilerinden olusturulan veri setinin yani1 sira
tirnak goriintiileri ile de bir veri seti olusturulacaktir. Bu iki veri seti ile
dogrulugu yiiksek yeni sonuglarin elde edilmesi ve iki goriintii kaynaginin

arasindaki iliskinin degerlendirilmesi istenmektedir.

8. Caligmanin kapsaminin genisletilmesiyle hemoglobin diizeyine gére anemi

tanisinin yorumunu yapmak amaglanmaktadir.
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