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Akalli Telefon Tabanli Kolorimetrik Glikoz Tayininde
Yapay Zeka Yaklasimi

Oz

Kronik bir hastalik olan diyabet, kan sekerini normal seviyede tutmay1 amaglayan ve
yasam boyu devam eden bir tedavi siireci gerektirir. Diyabet hastalarinda gelisebilecek
komplikasyonlarin Oniine ge¢mek igin glikoz Seviyesinin normal sinirlar i¢inde
tutulmast amaciyla diizenli takip edilmelidir. Bu nedenle 6nemli bir saglik problemi
olan diyabetin arastirilmasinda glikoz tayini biyomedikal uygulamalarda ilgi ¢eken bir
konu olmustur. Son yillarda kimya ve biyomedikal alanlarinda biyolojik sensérlerin
gelistirilmesinde yapay zeka ve akilli telefon teknolojisi yaygin olarak
kullanilmaktadir. Akilli telefon kamerasi kullanilarak elde edilen goriintiiler yapay
zeka teknikleriyle islenerek yiiksek dogrulukta sonuglar elde edilmektedir. Bu tez
calismasinda yapay zeka yaklasimlari ile akilli telefon tabanli kolorimetrik glikoz
tayini {izerine odaklanilmistir. Ilk olarak, yapay tiikiiriikteki glikoz konsantrasyonunu
6lgmek i¢in makine 6grenimine dayali bir akilli telefon uygulamasina sahip, kagit
tabanli mikroakiskan cihazlar (WPAD) igeren taginabilir bir platform gelistirilmistir.
uPAD’lerin algilama alanina, {i¢ farkli algilama (potasyum iyodiir (KI), potasyum
iyodiir+kitosan (KI+Chi) ve tetrametilbenzidin (TMB)) karisimi ile hapsedilmistir.
Algilama alaninda olusan renk degisiminin ardindan pPAD’lerin goriintiileri yedi
farkli aydinlatma kosulunda dort farkli akilli telefon ile c¢ekilerek aydinlatma
varyasyonuna ve kamera optigine kars1 daha saglam ve uyarlanabilir bir platform
olusturulmustur. Farkli konsantrasyonlara bagli olarak renk degisiminin

gbzlemlendigi pPAD veri setinden ¢ikarilan 6znitelikler kullanilarak farkli makine



Ogrenimi siniflandiricilart egitilmis ve her algilama karigimi i¢in en iyi siniflandirma
basaris1 gosteren makine 6grenimi siniflandiricilart belirlenmistir. uPAD’de bulunan
tic farkli algilama karisimi arasinda, TMB, en yiiksek simiflandirma dogrulugu
gostererek lineer diskriminant analiz (LDA) siniflandiricisiyla %98 dogruluk elde
edilmistir. Onerilen sistemi kullanici dostu ve pratik bir hale getirmek igin bir akilli
telefon uygulamas: gelistirilmistir. ikinci olarak, enzimatik olmayan glikoz 6l¢iimii
icin makine Ogrenmesine ve derin O6grenmeye dayali gelistirilen akilli telefon
uygulamalariyla altin (Au) ve giimiis (Ag) nanoparcaciklar (NP) igeren tasinabilir
platformlar onerilmistir. Au/Ag NP’lerin  farkli glikoz konsantrasyonu ile
reaksiyonundan elde edilen renk degisimi, akilli telefon kamerasiyla ¢ekilerek veri seti
olusturulmus ardindan veri setinden Oznitelikler ¢ikarilarak makine 6grenmesi
siiflandiricilart egitilmis ve LDA %93,63 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.
Onerilen derin 6grenme modelinin Au/Ag NP veri setiyle egitimi sonucunda ise
%95,93 smiflandirma dogruluguna ulagilmistir. Au/Ag NP’lerin bir akilli telefon
uygulamasi altinda yapay zeka yaklasimiyla birlestirilmesiyle, glikoz Slgiimii ve
enzimatik olmayan glikoz analizinin gelistirilmesi saglik ve biyomedikal alanlarda
timit verici pratik uygulamaya sahip makine 6grenimi ve Au/Ag NP’lere yeni bir bakis

agis1 sunmaktadir.

Anahtar Sozciikler: Yapay zeka, goriintii isleme, kolorimetrik analiz, akilli telefon,

Android uygulama, glikoz, kagit tabanli sensor, Au/Ag nanopargaciklar



Acrtificial Intelligence Approach for Smartphone based

Colorimetric Glucose Detection

Abstract

Diabetes is a chronic disease that requires lifelong treatment to keep blood sugar at a
normal level. Monitoring blood for diabetics is essential to maintain the glucose level
within normal limits to reduce the potential complications. For this reason,
measurement of glucose has attracted attention in the field of biomedical for
investigation of diabetes. In recent years, artificial intelligence and smartphone
technology have been widely used in the development of biological sensors in the
fields of chemistry and biomedical. Highly accurate results can be obtained with
images that are obtained from a smartphone camera using artificial intelligence
techniques. This thesis focuses on smartphone based colorimetric glucose detection
using artificial intelligence approaches. Firstly, a portable platform incorporating a
PPAD with a smartphone application based on machine learning was developed to
quantify glucose concentration in artificial saliva. The detection zones of the paper-
based microfluidic devices (uPAD) were modified with three different detection
mixtures (potassium iodide (KI), potassium iodide+chitosan (KI+Chi) and
tetramethylbenzidine (TMB)). After the color change, the images of the uPADs were
taken with four different smartphones under seven different illumination conditions.
The images were first processed for feature extraction and then used to train machine
learning classifiers, resulting in a more robust and adaptive platform against
illumination variation and camera optics. Different machine learning classifiers were
tested and the best machine learning classifier for each detection mixture was obtained.

Among the three different detection mixtures, the mixture with TMB demonstrated the



highest classification accuracy (98%) with linear discriminant analysis classifier. A
smartphone application was developed to make the proposed system user-friendly and
practical. Secondly, Secondly, two different portable platform was proposed
incorporating gold (Au) and silver (Ag) nanoparticles (NPs) with a smartphone
application based on machine learning and deep learning for non-enzymatic glucose
quantification. The color change obtained from the reaction of Au/Ag NPs with
glucose was captured using a smartphone camera to create a dataset and then features
were extracted from image dataset for training of machine learning classifiers. Among
the tested classifiers, linear discriminant analysis showed the best classification
performance with 93,63%. Besides, proposed deep learning model showed 95,93%
classification accuracy with Au/Ag NPs. Incorporating Au/Ag NPs with artificial
intelligence approach under a smartphone application can be used for the
quantification of glucose and for the potential improvement of non-enzymatic glucose
analysis, offering a new perspective of machine learning and Au/Ag NPs that has

promising practical application in healthcare and biomedical fields.

Keywords: Atrtificial intelligence, image processing, colorimetric analysis,

smartphone, Android application, glucose, paper-based sensor, Au/Ag nanoparticles
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Bolim 1

Giris

Diyabet, pankreasin yeterli insiilin hormonu {iretememesi veya iirettigi insiilin
hormonunun etkili bir sekilde kullanilamamasi sonucu ortaya ¢ikan ve omiir boyu
stiren bir hastaliktir [1]. Diyabetle ilgili komplikasyonlar, sinirler, gozler, bobrekler,
kalp ve kan damarlar1 basta olmak iizere cesitli organlarda uzun vadeli hasar,
enfeksiyon ve islev bozuklugu gibi ciddi saglik sorunlarina neden olmaktadir [2, 3].
Gerekli tedavi ve kan sekeri seviyesinin degisimiyle birlikte gelisebilecek
komplikasyonlar1 6nlemek i¢in biyobelirte¢ olma potansiyeli nedeniyle glikoz seviyesi
takip edilmektedir. Glikoz seviyesi rutin olarak izlendiginde ve diizenlendiginde
gelisebilecek komplikasyonlar dnlenebilmekte veya geciktirilebilmektedir. Diyabetin
arastirilmast ve diyabeti kontrol etmek ic¢in izleme sistemlerinin gelistirilmesi
bakimindan glikoz tayini 6nem kazanmaktadir. Bu nedenle, glikoz dl¢gmek icin optik

ve biyokimyasal biyosensorler onerilmistir [4].

Son yillarda kimya ve biyomedikal alanlarinda kimyasal ve biyolojik sensorlerin
gelistirilmesinde yapay zeka ve akilli telefon uygulamalarina siklikla yer verilmektedir
[5-7]. Akilli telefonlardan elde edilen ses, goriintii ve sensor bilgileri yapay zeka
teknikleriyle islenerek basarili sonuglar alinmaktadir. Kimyasal bir reaksiyonu renk
degisimine dayali olarak takip etmek ve renk degisimini sayisal verilere ¢evirerek
anlamlandirmak i¢in uzmanlik gerektiren karmasik cihazlar kullanilmaktadir. Akilh
telefon teknolojisindeki gelismelerle birlikte temel kimyasal analiz yontemlerinde biri
olan kolorimetrik analiz, telefon kamerasiyla gerceklestirilerek renkli fotograflarin
niceliksel analizi yapilmaktadir [8-13]. Kolorimetrik yontem, hizli analiz yetenegi,
karmasik ve pahali cihazlar gerektirmemesi ve laboratuvar ortami disinda da kolaylikla
uygulanabilmesi nedeniyle kullanish bir arag olarak dne ¢ikmustir. Kolorimetrik analiz

yontemi, gida alerjen testi [14], idrar analizinde albiimin testi [15], kan analizi [16],



pH ol¢timii [17] ve su kalitesinin tespiti [18] dahil olmak {izere bir¢ok alanda
uygulanmistir. Kagit bazli sensorlerdeki renk bilgileri RGB (Kirmizi-Yesil-Mavi),
HSV (Renk Ozii-Doygunluk-Parlaklik) ve L*a*b* (Aciklik, Yesil-Kirmizi, Mavi-
Sar1) gibi ¢esitli renk uzaylarinda elde edilmistir [11, 17, 19, 20]. Cesitli kimyasallarin
tespiti i¢in yine bu renk uzaylar kullanarak ¢ok sayida ¢alisma gerceklestirilmistir.
Ornegin, RGB renk uzayindan déniistiiriilen HSV renk uzay: tiikiiriikteki alkoliin
tespiti [12] i¢in kullanilirken L*a*b* renk uzay1 ise 1-12 pH araligindaki hassas 6lgiim
icin kullanilmistir [10]. Renk uzay parametrelerine dayali kolorimetrik analizin
gerceklestirildigi meyvelerin olgunluk tahmini ve sudaki klorun saptanmasi icin RGB
renk uzayi bilgileri kullanilmistir [9, 13]. Bu galismalarda, kalitatif ve kantitatif
degerlendirmeler i¢in renk uzayr parametreleri kullanilarak analitik bir ifade
iretilmistir. Bununla birlikte, kamera optigi ve ortam 15181 kosullari, kolorimetrik
analiz ilizerinde olumsuz etkilere sahiptir. Bu sorunun iistesinden gelmek icin
kolorimetrik degerlendirme siirecinde makine 68renimi gibi gelismis algoritmalar
onerilmistir [17, 21]. Otomatik karar verme ve verilerden kendi kendine 6grenme gibi
giiclii yanlartyla makine 6grenimi, istatistiksel analiz alaninda artan bir ilgiye sahiptir.
Ayrica akilli telefon tabanli sistemler gibi yeni platformlara uyarlanabilirligi ile
makine Ogrenimi algoritmalar1 uygulama gelistirilmesinde avantaj saglamaktadir.
Akillt telefon teknolojisindeki son gelismelerle birlikte, hassas ve giivenilir
kolorimetrik analiz gerceklestirmek i¢in karmasik algoritmalar g¢aligtirabilen ¢ok
sayida platform gelistirilmistir. “SPAQ” uygulamasi, histogram dagilimmna dayali
olarak tikiriikteki alkol diizeyini test etmek iizere gelistirilmistir [12, 22].
“Colorimetric Test Reader” uygulamasi ile pH, protein ve glikoz degerleri
saptanmaktadir [23]. ELISA testleri i¢in “Colorimetric Plate Reader” uygulamasi
gelistirilmistir [24]. “PhotoMetrix”, tek degiskenli ve ¢ok degiskenli analizleri
kullanarak numunelerdeki analitleri 6lgmek igin gelistirilmistir [25]. “FuzzyChem”
uygulamasinda Onerilen bulanik mantik yaklasimiyla kolorimetri tabanli peroksit
Olgimii  gergeklestirilmistir  [26]. Yakalanan gOriintiiyli, makine O6grenimi
smiflandiricilariyla islemek i¢in bulut sistemleri araciligiyla uzak sunucuya gonderen
“ChemTrainer” uygulamasi [21]’de O6nerilmistir. Artan popiilariteye ragmen, akilli
telefon tabanli kolorimetrik 6lglimiin giivenilirlik, ekipman ve basitlik gibi sorunlari
mevcuttur. Akilli telefon uygulamasinda elde edilen sonug, her kosulda belirgin ve

kesin olmalidir. [23, 25]’de kontrollii bir ortamdaki Sl¢timlere dayali olarak bir



kalibrasyon egrisi tiiretilmistir. Kontrollii bir ortamdaki 6l¢iimlere dayali olarak elde
edilen kalibrasyon egrisi kontrollii bir ortamda dogru sonug verse bile, testin kontrollii
ortamlardan farkli kosullarda gerceklestirildigi sonuglarda sapmalar olabilmektedir.
Ayrica farkli akilli telefon markalarina ve kamera optiklerine kars1 da hassastirlar. Bu
nedenle dis ortamdan gelen olumsuz etkileri dnlemek igin, kullanicilar i¢in uygun

olmayabilecek 3D yazicida tasarlanmis 6zel aksesuarlar kullanilmistir [12, 24].

Bu tez caligmasinda, kolorimetrik analize dayanan glikoz tayini icin makine 6grenmesi
algoritmalarinin kullanilmasiyla saglam, aydinlatma degisikliklerine uyum saglayarak
aksesuar kullanimi gerektirmeyen, akilli telefon markasi ne olursa olsun dogru
sonuclar veren ve uzman olmayan kullanicilarin bile egitim almadan kullanabilecegi
basit bir ara yiize sahip kullanici dostu platformlar nerilmistir. Onerilen entegre
platformlar, laboratuvar dis1 ve kaynak sinirli ortamlarda glikoz 6l¢timii i¢in bityiik bir

beklentiye sahiptir.

1.1 Yapay Tiukiirtikteki Glikozun Akilli Telefonla
Eslestirilmis uPAD Kullanilarak Farkli Reaktiflerle

Makine Ogrenimine Dayali Kolorimetrik Tayini

Onlenebilir hastaliklardan her yil milyonlarca insan hayatin1 kaybetmektedir. Bu
durumun Oniline gegcmek i¢in Ozellikle sinirli kaynaklara sahip {ilkelere yasam
kalitesinin iyilestirilmesi i¢in ucuz ve erisilebilir saglik hizmeti alternatiflerinin
sunulmasi sarttir. Diinya Saglk Orgiitii’ne (WHO) gore, zellikle gelismekte olan
tilkelerde kullanilacak tani cihazlarinin “ASSURED” olarak kisaltilmis uygun fiyat,
yeterince duyarli, tespiti yapilacak analite 6zel, kullanim1 kolay, hizli ve dayanikli,
ekipmansiz kullanim ve son kullanicilara ulastirilabilir olma gibi belli basl kriterlere
sahip olmasi beklenmektedir [27, 28]. Kagit tabanli mikroakiskan cihazlar (uPAD),
belirtilen tim bu kriterleri karsilama potansiyeline sahiptir. Bu tip sensorlerde
sensoOriin analite verdigi cevabin renk degisimine neden olmasiyla birlikte kolorimetri
teknigi kullanilarak renk yogunluguna bagl analitin konsantrasyonu Ol¢iilmektedir
[29, 30]. Cogu zaman kolorimetrik biyosensorlerin sonu¢ igin 6zel ekipman
gerektirmemesi maliyeti onemli 6l¢iide azaltmaktadir. Tek kullanmimlik, pratik, diisiik

maliyetli ve kullanic1 dostu olma gibi bir¢ok 6zelligiyle pPAD’ler Klinik tani, gida



kalite kontrolii ve ¢evresel izleme gibi ¢ok sayida uygulamada kullanilmaktadir [30,
31]. Hizh, duyarli ve segici bir analiz gerceklestirmek igin pPAD’lerde
kemiliiminesans, floresan, elektrokimyasal ve kolorimetrik saptama gibi ¢esitli
saptama ilkeleri kullanilmigtir [32-34]. Bunlarin arasinda kolorimetrik algilama,
kalitatif analiz i¢in karmasik bir ara¢ gerektirmediginden daha fazla dikkat

¢ekmektedir [35].

Diyabetli hastalar genellikle enfeksiyon riskini artiran ve agrili glukometreler
kullanarak bir damla kandan kan sekeri diizeyini 6lgmektedirler. Son yillarda, bu
yonteme alternatif olarak tiikiiriik, ter ve gozyasi gibi viicut sivilarinda glikozu
giivenilir bir sekilde tespit eden Ol¢lim sistemlerinin gelistirilmesine odaklanilmistir
[36]. [37]’de bir kalibrasyon egrisine dayali olarak yapay tiikiiriikte glikozun hizl,
hassas, segici ve kantitatif tespiti i¢cin bir uPAD akill telefon tabanli platforma entegre
edilmistir. Akilli telefon ortam 1s18inin olumsuz etkilerini ortadan kaldirmak igin,
giinliik kullanimda pratik olmayan 06zel tasarlanmis bir 3D baski kilif ile birlikte
kullanilmistir. Bu ¢alismada ise platformun ortam 15181 altinda herhangi bir kisitlama
olmaksizin kullanilmasi i¢in makine &grenmesi algoritmalari dnerilmistir. Makine
ogrenmesi algoritmalariin kullanilmasiyla birlikte onerilen platform basitlestirilerek
saglamlig1 ve uyarlanabilirligi gelistirilmistir. Makine 6grenimi siniflandiricilarin
egitmek ve bdylece platformu aydinlatma varyansina ve kamera optigine karsi
gelistirmek icin dort farkli akilli telefon kullanilarak {i¢ 151k kaynagi altinda bir veri
seti olusturulmustur. Ek olarak, verileri, 6nerilen makine 6grenimi siniflandiricilarini
calistiran sunucuya bir bulut sistemi araciligryla génderen bir akilli telefon uygulamasi

gelistirilmistir.

1.2 Akilh Telefon Uygulamasiyla Au/Ag
Nanoparcaciklarina Dayali Kolorimetrik Glikoz
Tespiti Igin Makine Ogrenimi Y aklasimi

Seker hastalarinda gelisebilecek potansiyel komplikasyonlar1 ve ciddiyetini azaltmak

i¢in glikoz diizeyini normal siirlarda tutmak amaciyla kan takibinin yapilmasi 6nem

arz etmektedir. Geleneksel enzim bazli miktar 6l¢iim yaklasimlari, yliksek maliyetleri,

spesifik calisma sicakliklari, kisa raf Omiirleri ve zayif stabiliteleri nedeniyle



uygulanabilir degildir. Bu nedenle, enzim bazli yontemlere alternatif olarak enzimatik
olmayan yontemler, diisiik maliyetleri, hizli yanitlari ve yiiksek duyarliliklari
nedeniyle glikoz tespiti i¢cin avantaj saglamaktadir. Enzimatik olmayan tespit igin,
nanobilim ve nano teknolojideki hizli gelismeler ¢esitli nano yapilarin ortaya
¢ikmasina neden olmustur. Nano yapilar arasinda, Ag ve Au NP’ler, biyosensor
uygulamalarinda kolay hazirlanmalari, benzersiz elektriksel ve optik o6zellikleri,
algilamanin duyarliigmmi ve segiciligini etkileyen kontrol edilebilir boyut ve
kararliliklariyla avantajlar sunmaktadir [38]. Au NP’ler ve Ag NP’ler, siv1 i¢indeki
dagilimlarina ve toplanmalarina bagli olarak goriiniir bolgede karakteristik optik
ozelliklere sahiptir [39]. Bu 6zellikle birlikte NP’ler ve glikoz molekiilleri arasindaki
etkilesimin renk degisikligine yol ag¢masiyla kolorimetrik yaklasimlarla glikoz

seviyesi olgiimii gergeklesmesine olanak saglanmaktadir.

Bu ¢alisma ile ilk kez akilli telefon tabanli enzimatik olmayan glikoz algilama sistemi
ile makine 6grenmesi algoritmalarinin avantajlarinin bir araya getirilmesiyle makine
ogrenmesi smiflandiricilarin1  kullanarak glikozun kolorimetrik testine ydnelik
uygulama tabanli bir ¢dziim gelistirilmistir. Ilk olarak farkli boyutlu Au/Ag NP’ler ile
hazirlanan veri kiimeleriyle makine Ogrenmesi siniflandiricilart egitilerek farkl
boyutlu Au/Ag NP’lerin glikoz tespiti lizerindeki etkisi arastirilmistir. Basarili
siiflandirma algoritmast daha sonra glikoz tespiti i¢in 0Ozel tasarlanan mobil
uygulamaya entegre edilmistir. Glikoz konsantrasyonunu oOl¢mek i¢in makine
Ogrenimi smiflandiricilariyla birlestirilen 6nerilen metodoloji, akilli telefon tabanl

kolorimetrik algilamaya nihai ¢6ziim saglamada biiyiik umut vaat etmektedir.

Bu ¢alismaya ek olarak siniflandirma basarisini iyilestirmek i¢in Onerilen derin
o6grenme mimarisi Au/Ag NP verisetiyle egitilerek basarili sonuglar elde edilmistir.
Derin 6grenmenin sagladig1 bir avantaj olarak egitim sonunda elde edilen katsayilar
makine dgrenmesinin aksine Android uygulama icine gdmiilebilmektedir. Boylelikle
Onerilen mobil uygulama internet erisiminin olmadigi ortamlarda dahi kullanicilara

kolorimetrik analiz olanag1 saglamaktadir.



1.3 Tez Taslagi

Tezin geri kalani su sekilde diizenlenmistir:

- Bolim 2 glikozun kolorimetri tabanli analizi i¢in kullanilan metodu
aciklamaktadir. Makine 6grenmesi siniflandiricilarint egitimi i¢in goriintiilere
ait ayirt edici Ozellikleri elde etmek amaciyla goriintii veri kiimesi {lizerinde
uygulanan gorlintii isleme ve Oznitelik ¢ikarimi adimlar1 anlatilmistir.
Ardindan farkli glikoz konsantrasyonlarini siniflandirmak i¢in kullanilan
makine oOgrenmesi ve derin Ogrenme mimarileri, sonrasinda ise bu
algoritmalarin entegre edildigi mobil uygulama agiklanmistir.

- Boliim 3 yapay tilikiirikteki glikozun akilli telefonla eslestirilmis uPAD
kullanilarak farkli reaktiflerle makine 6grenimine dayali kolorimetrik tayinini
agiklamaktadir.

- Bolim 4’de makine Ogrenmesi algoritmalari kullanilarak akilli telefon
uygulamasiyla Au/Ag nanoparcaciklarina dayali kolorimetrik glikoz tespiti
aciklanirken Boliim 5°te glikozun Au/Ag nanopargaciklar ile derin 6grenme

tabanli kolorimetrik analizi agiklanmistir.



Bolum 2

Y Ontemler

2.1 Oznitelik Cikarimi

Bir goriintiiniin iki 6nemli 6zelligi olan renk ve doku, gorintiiniin renk ve doku
bilgilerinin matematiksel olarak yorumlanmasiyla gorlintiiye ait Oznitelikler
cikarilmaktadir. Goriintiideki 6zniteliklerin ¢ikarilacagi alanin belirlenmesi amaciyla
Oznitelik ¢cikarimindan 6nce goriintii isleme algoritmalar1 uygulanarak ilgili alan elde

edilmistir.
2.1.1 Goriintii Isleme

2.1.1.1 Gri Tonlama Uygulamasi

Renkli goriintiilerin gri tonlamali goriintiiye doniistiiriilmesi, siklikla kullanilan
goriintii isleme uygulamalarindan biridir [40]. Gri ton goriintiilerde pikseller 0 ile 255
arasinda degisen 256 farkli gri ton degerlerinden olusmaktadir. Her piksel yogunluk
bilgisini tasimaktadir. O siyah, 255 beyaz rengi temsil ederken 0-255 arasi gri tonlara
karsilik gelir. Renkli goriintiilerde ise her piksel, 0 ile 255 arasinda deger alan R, G ve
B renklerinin birlesimidir. Gri tonlamali goriintiiler, R, G ve B bilesenlerinin agirlikli
toplamu ile her pikseldeki 151k yogunlugunun 6l¢iilmesi sonucu elde edilir (Denklem
(2.1)). Bu galismada renkli goriintiiller MATLAB ortaminda gri tonlamali goriintiilere

doniistiirilmiistir.

I =0.2989 X R+ 0.5870 X G + 0.1140 X B (2.1)



2.1.1.2 Esikleme ve Binarize Goriintii Olusturma

Goriintii islemede, esikleme, goriintii segmentasyonu i¢in popiiler tekniktir [41].
Nesneleri arka planlarindan ayirmak i¢in uygun bir esik deger segmek dnemlidir. Gri
tonlu bir goriintiinde T, 0-255 arasinda secilmis esik deger olmak iizere goriintiideki
herhangi bir (i, j) noktas1 igin f (i, j) > T ise (i, j) noktas1 1 (beyaz) degerini alirken
f (i, ]) <T ise 0 (siyah) degerini alir [42]. Gri tonlu goriintide T degerinin uygun
olamayacak sekilde biiyiik veya kiiciik secilmesi goriintiide bilgi kaybina sebep olacagi
icin esik degerin belirlenmesi onem tasimaktadir. Goriintii islemede Otsu Metodu
otomatik olarak goriintii esikleme i¢in kullanilmaktadir. Nabuyuki Otsu tarafindan
onerilen Otsu Metodu goriintii i¢in en uygun esik degeri bulmaktadir [43]. Bu metotta
goriintii piksellerini iki sinifa ayiran esik deger, siniflar arasi varyans maksimum
olacak sekilde belirlenir. Bu ¢alismada Otsu Metodu kullanilarak gri tonlu goriintiiler
binarize goriintiilere doniistiiriilmiistiir. Ardindan ikili goriintii alan filtresi (bwareafilt)
uygulanarak goriintii iizerinde en biiyiik alan1 kaplayan seklin tespit edilmesiyle ana

sekilden bagimsiz pikseller kaldirilmig ve istenen alan elde edilmistir.

2.1.1.3 Morfolojik islemler

Matematiksel morfoloji, nesnelerin seklini analiz etmek i¢in kiime teorisine dayanan
bir tekniktir [44]. Matematiksel morfolojideki kiimeler, bir goriintiideki nesneleri
temsil etmektedir. Morfolojik goriintii isleme, seklin bigimsel yapisiyla ilgilenen,
sinirlar ve iskelet gibi seklin tanimlanmasi, giiriiltii giderme ve segmentasyon i¢in

gerekli bir dizi goriintii isleme teknigini kapsamaktadir [45].

Morfolojik islemenin temel islemleri olan genisletme (dilation) ve asindirma (erosion)
bir¢ok algoritmanin temel islemleridir [42]. Kapama (closing) isleminde (Denklem
(2.2)), genisletme (Denklem (2.3)) ve asindirma (Denklem (2.4)) islemleri sirasiyla
gerceklestirilir. Tanimlanan yapisal eleman ile goriintiideki nesne {izerinde genisleme
ve asindirma islemleri gergeklestirilir. Yapisal eleman, yapilacak uygulamaya uygun
olarak farkli boyutlarda ve geometrik sekillerde tanimlanmaktadir [44]. Genisleme
isleminde goriintiideki nesne, yapisal elemanla kesistigi alan kadar biiylime ya da
kalinlasma gosterir. Asinma islemi genislemenin tersidir. Asinma islemiyle
goriintiideki nesnede kii¢iilme veya daralma gerceklesir. Goriintiide dnce asindirma

ardindan genisletme yapilmasiyla kapama islemi gergeklestirilir [44]. Bu ¢alismada
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binarize goriintiiye kapama morfolojik islemi uygulanarak gortintiideki sekil tizerinde
fazla degisiklik gergeklestirilmeden bozulmalar ve giiriiltiiler (siyah alanda beyaz
noktalar ve beyaz alandaki siyah noktalar) giderilmistir. Yapisal eleman olarak 6

piksellik yari¢ap1 olan daire kullanilmistir.

A-B=(A®B)6B (2.2)
A@ B ={z|(B),n4=0} (2.3)
468 ={z|(B), < A} (2.4)

2.1.1.4 Maskeleme

Renkli goriintiilerin gri tonlu goriintiilere doniistiiriilmesi ardindan bu goriintiilerin
binarize goriintiiye doniistiiriilmesi ve son olarak binarize goriintiilere morfolojik
islemlerin uygulanmastyla orijinal goriintiiyli maskelemek i¢in kullanilacak goriintii
olusturulmustur. Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi istenen ilgili alanin oldugu gériintiiyii

elde etmek i¢in orijinal goriintii maskelenmistir.

Gorlintli isleme algoritmalariyla istenilen goriintiilerin elde edilmesinin ardindan bu
goriintiilerden makine 6grenmesi algoritmalarinin egitiminde kullanilacak goriintiilere
ait ayirt edici sayisal verileri elde etmek igin renk ve doku 6zniteliklerinin gikarilmasi

asamasina gecilmistir.

2.1.2 Renk Oznitelikleri

Renk uzayi, renk bilgilerini {i¢ veya dort farkli renk bileseni olarak ifade eden
matematiksel bir modeldir. Goriintii isleme, bilgisayar goriisii ve bilgisayar grafikleri,
gibi farkli uygulamalar i¢in farkli renk modelleri kullanilmaktadir [46-49]. Temel renk
uzay1 olan RGB renk uzayinda renk, R, G ve B olmak {izere {i¢ ana rengin birlesimi
olarak temsil edilir [47]. Goriintiideki her piksel, RGB bilesenleri olarak bilinen ii¢
renk kanalindan olusur. RGB renk uzay1 uygulamanin gerekliligine gore farkli renk
uzaylarina doniistirmek miimkiindiir. Yogunluk (luminance) bilgisini igeren kanali

(V) ve renk (chromaticity) bilgisi i¢eren diger iki kanali (H ve S) elde etmek i¢in RGB



renk uzay1 HSV renk uzayina donistiiriilmektedir [48]. HSV renk uzay1 renkleri insan
gbziiniin rengi algilama egilimine benzer olarak tanimlamaktadir [50]. Insan gérme
mekanizmasiyla benzerlik gosteren ve renk 06zii, doygunluk ve parlaklik renk
kanallarindan olusan HSV renk uzayr goriintii yogunlugunu renk bilgilerinden
ayirmasiyla RGB renk uzayindan farklidir [51]. Bu 6zellik, 1s1k degisikliklerine kars1
dayanikliligiyla avantaj saglamaktadir. HSV renk uzayinda renk 6zl renkleri ayirt
ederken doygunluk saf renge eklenen beyaz rengin yiizdesini, parlaklik ise algilanan
151k yogunlugunu ifade etmektedir [47]. Gorlintiiniin parlaklig1 aydinlatma ile degisir,
ancak renk bilgisini igeren kanallari olan renk tonu ve doygunluk, aydinlatma
degisikligine duyarli degildir veya daha az duyarlidir [47]. Bu 6zellikleriyle HSV renk
uzay1 renk analizi, renk tabanl algilama ve segmentasyon i¢in kullanilmaktadir. Renk
uzaylarinin konsantrasyon seviyesinin tayin edilmesindeki etkisini analiz etmek igin
RGB renk wuzayindaki goriintiler HSV ve CIE L*a*b* renk uzaylarina
dontistiriilmiistir. CIE L*a*b* renk uzayr RGB renk uzayindan farkli olarak insan
goziinlin algilamasina yakin olacak sekilde ve cihazdan bagimsiz bir renk modeli
olarak tasarlanmistir [50]. Insan géziiniin algiladig: tiim renkleri tamimlayarak insan
gorsel algis1 acisindan ifade edilebilen renk farkliliklarinin Olgiilmesine izin
vermektedir. L*, a* ve b* bu renk uzayinin {i¢ koordinatidir ve aydinligi (lightness)
temsil ederler. L*, siyah (L*=0) ile beyaz (L*=100) arasindaki agiklig1 temsil ederken,
a* ekseni kirmizidan (+a*) yesile (—a*) ve b* ekseni saridan (+b*) maviye (—b*)

degisir [52].

Farkli glikoz konsantrasyonu goriintiileri RGB renk uzayindan HSV ve CIE L*a*b*
renk uzaylaria doniistiiriilmiistiir ve sonra renk momenti analizi yapilarak RGB, HSV
ve CIE L*a*b* renk uzaylarmin her bir renk kanalinin ortalama (mean), carpiklik
(skewness) ve basiklik (kurtosis) olmak {izere renk momentleri hesaplanmasiyla renk
Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Renk momenti analizi, gortintiiniin renk tabanli analizi ve
siiflandirilmas1 i¢in  gorlintilye ait renk dagilimi karakteristi§ini gosteren
Ozniteliklerin ¢ikarildigi popiiler ve etkili bir tekniktir [53, 54]. Renk momentleri,
goriintliyli renk dagilimina dayali olarak diger goriintiilerden farklilastiran 6zelliklerini
ifade etmektedir. Goriintiideki renk dagilimi bir olasilik dagilimi olarak yorumlanirsa,
bu dagilimin momentleri goriintiiyii rengine dayali olarak tanimlayan 6znitelikleridir
[55]. Bu Ozniteliklerin hesaplanmasiyla goriintiiler arasindaki renk benzerliginin

Olgiisti elde edilmektedir [56]. Renk momentleri her goriintii icin RGB, HSV ve
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L*a*b* uzaylarindaki tiim renk kanallari igin hesaplanmistir. Asagida sirasiyla birinci,
ticiincti ve dordiincii dereceden renk momentleri olan ortalama, ¢arpiklik ve basiklik

aciklanmustir.

2.1.2.1 Ortalama

[lk renk momenti olan ortalama, goriintiiniin ortalama renk degerini verir [42, 55].

Denklem (2.5)’de goriintiiniin ortalamasi tanimlanmigtr.

1 m n
Ortalama (p) = —Z Z piksel;; (2.5)

Burada, mxn goriintiideki piksel;; I’inci satir j’inci siitundaki pikselin degeridir.

2.1.2.2 Carpiklik

Carpiklik, bir dagilimdaki asimetrinin dlgtistidiir [57]. Merkez noktasinin sag tarafi ve
sol tarafi ayniysa veri kiimesi simetriktir. Carpiklik pozitifse (saga garpik), veriler
ortalamanin soluna yayilir. Carpiklik negatifse (sola g¢arpik), veriler ortalamanin
sagina dogru yayilir. Goriintii hakkinda bilgi edinilmesi agisindan daha koyu ve daha
parlak yiizeyler, daha agik ve mat yiizeylere gore pozitif carpiklik egilimindedir [58].
Carpiklik, piksel degerlerinin dagiliminin ne derece asimetrik oldugunu 6lgerek renk

dagilim1 hakkinda bilgi verir. Denklem (2.6)’da ¢arpiklik tanimlanmustir.

n

m
5| 1 _ (2.6)
$= o 2, 2 iksely = ?

i=1 j=1

2.1.2.3 Basiklik

Basiklik, bir dagilimin dérdiincli merkezi momentinin normallestirilmis formu olarak
tanimlanmaktadir [59]. Bir dagilimin tepe noktasinin keskinliginin 6lgiisii olarak da
tanimlanir. Yiiksek basiklik genellikle daha keskin bir tepe noktasina sahipken diigiik
basiklik dagilimi genellikle daha yuvarlak tepe noktasina sahiptir [58]. Denklem
(2.7)’de basiklik tanimlanmustir.
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1 m n
K = %Z Z(pikseli]- e @.7)

2.1.3 Doku Oznitelikleri

Goriintiiniin renk Ozniteliklerine ek olarak doku, goriintiiye ait ayirt edici bilgiler
tasimaktadir. Bu nedenle goriintiideki piksel yogunlugunun istatiksel 6zellikleri olarak
ifade edilen doku, goriintiilerin yorumlanmasi i¢in 6nemli bir 6zelliktir [60]. [48]’de
renk Ozniteliklerine ek olarak doku Ozniteliklerinin dahil edilmesiyle birlikte meyve
tanima performansinin 1iyilestigi goriilmektedir. Renk 0Ozelliklerinin yani sira,
smiflandiricilarin dogrulugunu artirmak i¢in doku 6zellikleri de ¢ikarilmistir. Doku
incelemenin istatiksel bir yoOntemi olan gri seviye es olusum matrisinin
istatistiklerinden doku 6znitelikleri ¢ikarilir [61, 62]. Gri seviye es olusum matrisi, her
bir gri seviyenin birbirine gore sabit bir geometrik konumda bulunan bir pikselde ne
siklikta olustugunu gosteren matristir [62]. Goriintiiniin doku 6znitelikleri olarak

kontrast, korelasyon, homojenlik ve enerji elde edilmistir.

2.1.3.1 Kontrast

Kontrast, referans piksel ile komsusu arasindaki yogunluk veya gri seviye
varyasyonlarinin bir dl¢iisiidiir [62]. Biiyiik kontrast, biiyiik yogunluk farkliliklarini
gostergesidir. Sabit bir gériintiiniin kontrast degeri 0’dir. Denklem (2.8)’de kontrast

tanimlanmustir.

Kontrast = Z Z(i - N*r@.)) (2.8)
j

Burada, p (i, j), (i, j) koordinatindaki pikselin gri seviye degeridir.
2.1.3.2 Korelasyon

Korelasyon, gri seviye degerlerinin dogrusal bagimliligimin 6l¢isiidiir [62]. Bir

pikselin komsusuyla ne kadar iliskili oldugunun bir dlgiisiini verir. u;, u; (Denklem
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(2.9)) ortalama, o;, o; (Denklem (2.10) standart sapma olmak iizere Denklem (2.11) de

korelasyon hesaplanmustir.
p =2 2iip( ), u =22 jr(,)) (2.9)

2 =N %0 —w)?p()), 02 = i 20 — up)?p(. ) (2.10)

Korelasyon = 2 Z (= u)G —u)pQJ) (2.11)
j

0;0;
i v

2.1.3.3 Homojenlik

Homojenlik, gri seviye es olusum matrisindeki Ogelerin dagilimmim matrisin
kosegenine ne kadar yakin oldugunun 6lgiisiidiir [63]. Homojenligin artisiyla, kontrast

azalir. Denklem (2.12)’de homojenlik tanimlanmustir.

p(.j)
Homojenlik = ZZ T+ li—J] (2.12)

2.1.3.4 Enerji

Agisal ikinci moment 6zelligi (ASM) olarak da ifade edilen enerji 6zelligi, goriintiiniin
homojenliginin dl¢iisiidiir [62]. Matrisin elemanlarinin karelerinin toplami olarak ifade

edilir (Denklem (2.13)). Sabit bir goriintiide enerji degeri 1°dir.
Enerji= )" p(i,j)’ (2.13)
i j

2.1.4 Entropi ve Yogunluk

Entropi, girdi gorlintiisiiniin  dokusunu karakterize etmek icin kullanilabilen
istatistiksel bir 6l¢ii olup goriintiide bulunan rastgelelik ve diizensizligin ol¢listidiir
[63]. Renkli giris goriintiisii gri seviye goriintiiye c¢evrilerek entropi degeri
hesaplanmaistir. p normallestirilmis histogram say1 olmak {izere goriintiiniin entropisi

Denklem (2.14)’de hesaplanmustir.
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Entropi = — Z plog,p (2.14)

Gorilintiiniin - yogunlugu, goriintiideki tiim piksellerin yogunlugunun ortalamasi
alinarak hesaplanir. Goriintiiniin ortalamasini hesaplamak i¢in renkli goriintii, her
pikselin yogunluk bilgisi icerdigi gri seviye goriintiiye gevrilir. Bu goriintiideki
piksellerin ortalamast Denklem (2.5) ile hesaplanarak goriintiiniin yogunlugu

hesaplanir.

2.2 Makine Ogrenmesi Siniflandirma Algoritmalar1 ve

Performans Metrikleri

Makine ogrenmesi bir egitim verisini kullanarak egitilmis bir sistemin, dnceden
karsilasmadigr durumlar i¢in karar vermeyi 6grenmesini amacglayan bir arastirma
alanidir [64]. Uygun ve yeterli miktardaki egitim verisiyle makine Ogrenmesi
teknikleri kullanilarak basarili tahminler yapilabilmektedir [65]. Egitim verisi ile
egitilen modelin basaris1 test verisi kullanilarak test edilir. Bu bdliimde tez
calismasinda kullanilan makine o©grenmesi smiflandirma algoritmalart ve bu
algoritmalarin  egitimi sonucunda basarilarinin degerlendirilmesinde kullanilan

performans metrikleri agiklanacaktir.

2.2.1 Dogrusal Diskriminant Analizi (Linear Discriminant

Analysis)

LDA, her smif i¢cin verilerden ortalama ve varyanst tahmin eden denetimli bir
smiflandirma teknigidir [66]. Tahmin yapmak igin, Bayes kurali, tiim siniflarin esit
varyansa sahip oldugu varsayimi altinda diskriminant islevi kullanan tim siiflar
arasinda girdi verilerinin en yiiksek olasiligin1 hesaplamak icin kullanilir. Bu
varsayim, teknige LDA olarak isim veren diskriminant fonksiyonda dogrusal terimlere

sahip olmasina yol acar.
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2.2.2 Gradyan Arttirma (Gradient Boosting)

Topluluk yaklasimi (ensemble), daha giiglii bir topluluk tahmini elde etmek igin ¢ok
sayida nispeten zayif modeli birlestirmeye dayanir [67]. Artirma (boosting)
algoritmalari, zayif Ogrenenleri yenilemeli bir sekilde giiglii bir 6grenen olarak
birlestirir [68]. Bir topluluk 6grenme algoritmasi olan gradyan artirma (GA), karar
agaclarina dayali gelismis bir tahmin olusturmak igin bir grup zayif tahmin modeli
kullanir. Modellerin neden oldugu tahmin hatalar1 en aza indirilerek karar agaglarinin
tahmini iyilestirilir. Gradyan artirmada, 6grenme prosediirii, yanit degiskeninin daha

dogru bir tahminini saglamak i¢in yeni modellere art arda uyar.

2.2.3 Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele orman (RO), Karar agaci (KA) algoritmasi temel alinarak olusturulmus
topluluk tipi makine 6grenme yontemidir [69]. KA, smiflarin tiimevarim yontemi
kullanilarak 06grenildigi denetimli bir 6grenme yontemidir [70]. KA modeli,
Ozniteliklere gore verilerin siniflandirma siirecini tanimlayabilen bir aga¢ yapisina
sahiptir [71]. KA algoritmasi, veri 6zniteliklerinden ¢ikarilan basit karar kurallarini
Ogrenerek yeni verinin simifin1 tahmin eden bir model olusturmay1 amaglamaktadir.
Agac, entropi veya gini indeksi gibi bir rasgelelik dl¢iisii kullanilarak girdi uzayidaki
en belirleyici degerleri yinelemeli olarak belirleyerek biiytitiiliir. KA nin her diigiimdi,
bir Oznitelik degerinin test edilmesi anlamima gelir ve gesitli girdilere gore agag
dallanabilir, yaprak ise bir sinifi temsil eder. Agag, egitim 6rneklerini temsil eden tek
bir diigiimle baslar. Ornegin tiim girdileri ayn1 smiftaysa, diigiim yaprak olur aksi
takdirde gesitli girdilere gore agac dallanir. Siireg, bir yaprakla karsilagilana kadar
devam eder. RO daha dogru ve kararli tahminler yapabilmek amaciyla birden ¢ok KA
modelinden olusan topluluk tipi tahmin modeli olusturmaktadir [72]. RO’da tahmin,
rastgele secilen veri drneklerine karar agaclarinin uygulanmasiyla {iiretilen ¢iktilarin
oylanmasina dayanir. Rastgele o6zellik se¢imiyle dogrulugun artmasi ve
genellestirilmis hatalarin hesaplanmasi i¢cin RO’da torbalama yontemi (bagging-
bootstrap aggregating) kullanilir [69]. Onyiiklemeli setteki drnek sayisi orijinal veri
setindeki 6rnek sayisina esit olana kadar orijinal veri setinde rastgele segilen drnekler
yer degistirmeli eklenerek oOnyiiklemeli veri seti olusturulur. Olusturulacak

onytiklemeli set sayis1, RO’da kullanilacak KA sayisina esittir. Her bir KA, 6nyiikleme
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veri setinden rastgele 6zellik secimi kullanilarak gelistirilir. M toplam degisken sayis1
olmak iizere, egitim asamasinda en iyi boliinme m<M olacak sekilde rastgele m sayida
degisken kullanilarak belirlenir. Etiketlenmemis bir 6rnegin sinifina, KA’larin
cogunluk oyu ile karar verilir. Torbalama tekniginin kullanilmasiyla RO algoritmasi

asir1 uyuma kars1 direnglidir ve daha kararli tahmin modeli olusturur.

2.2.4 Torbalama Smiflandiricisi (Bagging Classifier)

Birkag¢ siiflandirict kullanan ve sonuglarini bir araya getiren topluluk tipi 6§renme
yontemleri, makine 6greniminde siklikla tercih edilmektedir. Topluluk 6grenme
yontemleri genellikle torbalama ve artirma olarak ayrilmaktadir. Torbalama
siniflandiricist (TS), nihai tahmini elde etmek i¢in oylama veya ortalama alma yoluyla
bireysel tahminleri bir araya getiren topluluk 6grenme yontemlerinden biridir [73].
1994 yilinda Leo Breiman tarafindan oOnerilen TS, siniflandirma ve regresyonda
kullanilan makine 6grenimi algoritmalarinin kararliligini ve dogrulugunu artirmak igin
tasarlanmistir. Bir torbalama siniflandiricisi, son bir tahmin olusturmak i¢in bootstrap
ornekleme ile rastgele pargalara béliinmiis egitim setleriyle olusturulan modellerin
bireysel tahminlerini oylamayla eler ya da ortalama alir. Bu topluluk tipi 6grenmenin
temel fikri, bir grup zayif 6grenicinin birlikte giiclii bir 6grenen olusturabilmesidir.
Torbalama bir¢ok karar agacini biiyiitiir. Her bir karar agac1 zayif 6grenenken birlikte
gliclii 6greniciyi olustururlar. Yeni bir 6rnek siniflandirildiginda her agag bir sinif igin
oy verir. Maksimum oyu olan sinif yeni 6rnegin simifidir. Bu teknik, rastgelelik ve
ardindan topluluk olusturma ile tahmin edicinin varyansini azaltma teknigi olarak
kullanilabilir. Torbalama siniflandiric, basit uygulamasi ve artan dogrulugu nedeniyle

biiyiik ilgi gormektedir.

2.2.5 K-katlamali Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama siniflandirict performansini ve kararliligini degerlendirmek i¢in son
derece onemli bir yontemdir [74]. K-kat capraz dogrulama, veri setindeki tiim
ornekleri kullanmasi ve veri setinin boyutunun kii¢iik olup olmadigina bakilmaksizin
uygulanabilirligi nedeniyle popiiler bir tekniktir [75]. K-kat ¢apraz dogrulama veri
setini k sayis1 kadar esit pargaya boler. Model k-1 parca ile egitilir, kalan parca ile
egitilen model test edilir. Bu islem k sayis1 kadar tekrarlanarak her tekrarda farkli bir
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parca test icin kullanilir ve islem sonunda k tane dogruluk degeri elde edilir. Bu
degerlerin ortalamasi alinarak siniflandiricinin dogrulama dogrulugu hesaplanir (Sekil
2.1). Her tekrarda test i¢in ayrilan veri iizerinde yapilan tiim tahminler saklanir
ardindan depolanan bu tahminler ve gercek sonuglar arasinda performans
degerlendirmesi yapilir [76]. K-kat ¢apraz dogrulama yonteminde veri setinin tamam1
hem test hem egitim icin kullanilmasiyla dogruluk tiim veri setinin tamami
kullanilarak hesaplanir. Boylelikle bu yontem, modelin ger¢cek tahmin yetenegini
yiiksek derecede yanlilik (bias) ve degiskenligin (variance) Oniine gegerek gosterir
[77]. Bu tez calismasinda Onerilen modellerin egitim ve test performanslarini
degerlendirmek i¢in k-kat ¢apraz dogrulama kullanilmistir ve literatiirde

calismalardaki giivenilirligi nedeniyle k sayis1 10 olarak segilmistir [78, 79].

| Veri Seti |
1. Tekrar - Egitim |—- Dogruluk
2. Tekrar Egitim |—> Dogruluk
3. Tekrar £CITI |— Dogruluk L %Zk: Dogruluk;

° i=1

o

=}

Egitim - — Dogruluk
_

k. Tekrar

Sekil 2.1: K-kat capraz dogrulama gorsel anlatimi

Python her galistirildiginda rastgele say1 iireteci tohumu (random number generator
seed) degismektedir. Bu durum belli bir veri seti lizerinde 6nerilen makine 6grenmesi
algoritmasi1 tekrar calistirlldiginda performansin yeniden iiretilebilirliginin Oniine
gegmektedir. Ayn1 veri seti ve algoritma kullanildiginda ayni sonuglarin elde edilmesi
anlamma gelen yeniden {retilebilirlik, arastirma bulgularinin giivenilirligini
dogrulamak icin gerekli bir adimdir. Yeniden iiretilebilir sonuglar elde etmek icin
verilen bir tamsay1 tarafindan tohumlanan rastgele say1 tireticisi kullanilir. Kullanilan
rastgele sayi iireticisi rastgele durum (random_state) parametresiyle kontrol edilir. Bu
caligmada rastgele durum parametresi 1°den 100’e kadar sirasiyla tam say1 degerleri
alacak sekilde belirlenmistir. Onerilen siniflandirma modellerinin her biri sirasiyla bu
rastgele durum parametrelerini alacak sekilde 100 kez egitilmis ardindan en yiiksek

performansin gézlemlendigi parametre degeri ve performans belirlenmistir.
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2.2.6 Performans Metrikleri

Glikoz miktarinin 6l¢iilmesi igin LDA, GA ve RO ve TS simniflandiricilart 6nerilmistir
ve Onerilen siiflandiricilarinin performans degerlendirmeleri sirasinda, siniflandirma
dogrulugu (accuracy) (Denklem (2.15)), hassasiyet (precision) (Denklem (2.16)),
duyarlilik (recall) (Denklem (2.17)) ve F1 puami (FI score) (Denklem (2.18))

hesaplanmastir.

Dogruluk = DF + DN (2.15)
OB = DpP ¥ DN +YP + YN '

DP

1 = 2.16

Hassasiyet DP + VP ( )
DP

= 2.17

Duyarlilik - %qT (2.17)

oL P Vo Hassasiyet X Duyarlilik (2.18)
& Hassasiyet + Duyarlilik '

DP ve DN, sirasiyla dogru tahmin edilen dogru pozitif ve dogru negatif ¢iktilarin
miktarini tanimlarken, YP ve YN sirasiyla yanlis tahmin edilen yanlis pozitif ve yanls
negatif ¢iktilarin miktarlaridir. Hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile tahmin edilen
pozitif ve negatif c¢iktilarin oram1 hesaplanarak siniflandiricinin  performansi

istatistiksel olarak degerlendirilir.

Hassasiyet, dogru tahmin edilen pozitiflerin toplam pozitif tahminlere oraniyken geri
cagirma ise dogru tahmin edilen pozitiflerin toplam gercek pozitiflere ve yanlis
negatiflere oranidir. Son olarak, hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasi
aliarak, 1 en iyi ve 0 en kotli olmak iizere [0, 1] arasinda bir degere sahip F1 puam

hesaplanir. Tiim metrikler sonuglari 1 en iyi olmak tizere 0 ile 1 arasinda degisir [80].

2.3 Derin Ogrenme Mimarileri

Bir makine 6grenmesi yontemi olan derin 6grenme, yapay sinir aglarinin birden ¢ok
katmandan olusan aglar1 kullanarak Ogrenme gorevlerine uygulanmasidir. Derin

ogrenme dogrusal olmayan bilgi islemenin ¢oklu katmanlarina veya asamalarina
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dayanan ¢ok seviyeli 6zellik temsillerini hiyerarsik bir sekilde 6grenmeyi saglar [81].
Evrisimli sinir ag1 (Convolutional Neural Network-CNN) bilgisayar goriisii alaninda
kullanilan ileri beslemeli sinir agidir [82]. Yiiksek 6grenme kapasitesiyle gorsel tabanlt
problemleri ¢6zmede CNN yapilar1 basarili performans gostermektedir [83]. Son
yillarda, CNN mimarisiyle, goriintii siniflandirma [83-86], nesne tanima [87], yiiz
tanima [88] gibi goriintii tabanli calismalar gerceklestirilmistir. Insan gdrme
yeteneginden esinlenerek gelistirilen CNN mimarisi, her biri gorsel korteksteki
hiicreler tarafindan gerceklestirilen islevi yerine getiren ¢ok sayida evrigimli
katmandan olusmaktadir [82]. CNN genellikle evrisim, havuzlama (pooling) ve
tamamen bagli (fully connected) katmanlardan olusan derin 6grenme modelidir.
Evrisim katmani, haritalarin (feature map) sayis1 ve boyutu, filtre boyutlar1 (kernel
size), adim (stride) sayist ve aktivasyon fonksiyonuyla parametrelendirilir.
Konvoliisyon iglemi ger¢eklestiren filtreler, adim degerine gore girdi lizerinde kayarak
girdiyi boyutlarina gore tarar ve Oznitelik ya da aktivasyon haritasi ¢ikarilir.
Havuzlama katmani 6znitelik haritasinin uzamsal boyutunu asamali olarak azaltan bir
ornekleme katmanidir. Bu sayede, 6zellik sayis1 ve agin hesaplama karmagiklig
azaltilmaktadir. Tamamen bagl katman bir onceki katmandan gelen tiim girdilere
bagl olarak c¢ikt1 iiretir. Tamamen baglh katmandan sonra siniflandirma katmamn

(classification layer) gelir.

2.4 Akilh Telefon Tabanh Glikoz Tayini

Glikozun hizli ve kolay kolorimetrik tespiti i¢in akilli telefon tabanli entegre bir
platform gelistirilmistir. Bir akilli telefon uygulamasi gelistirirken dikkat edilecek
baslica konulardan biri gelistirilecek telefon uygulamasini destekleyecek isletim
sistemini secilmesidir. Android isletim sistemi, kolay programlanmasi ve diger isletim
sistemlerine gore (6rnegin I0S ve BlackBerry OS) iicretsiz lisans saglamasi gibi
avantajlariyla bu ¢alismada kullanilacak isletim sistemi olarak belirlenmistir. Ek
olarak Android sistemler akilli telefonlarda (yaklasik %75’inde) yaygin olarak
kullanilmaktadir [11]. Gelistirilen Android tabanli akilli telefon uygulamasi kullanici
dostu basit bir ara yiizii olacak sekilde tasarlanmigtir. Uygulama, kullanicinin telefon
kamerasi kullanarak yeni bir goriintii cekmesine ya da galeriden goriintii yiiklemesini
desteklemektedir. Secilen goriintiide analizi yapilacak ilgili alani ayarlanabilir bir

kirpma kutusu kullanilarak kirpilabilmektedir. Gelistirilen uygulama goriintiiniin renk
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yogunluguna ve doku oOzelliklerine dayali olarak kolorimetrik degerlendirme
yapabilmesi igin segilen goriintiide goriintii isleme algoritmalar1 calisacak sekilde
tasarlanmistir. Akilli telefon uygulamasinda makine 6grenmesinin avantajlarindan
yararlanabilmek i¢in uzak sunucu ile bulut baglantisi iizerinden iletisim kurulmustur.
Uygulamada kirpilmis ve goriintii isleme algoritmalari uygulanmis goriintii sunucuya
gonderilir ve sunucudaki makine 6grenimi modeli, renk ve doku Ozniteliklerine gore
konsantrasyon sinifina karar vermek icin calisir. Derin 6grenme modelinin akilli
telefona entegre edilmesiyle ise islem internet baglantis1 olmadan gerceklestirilmistir.
Egitilmis bir modeli telefon uygulamasinda ¢alistirmak i¢in gelistirilmis bir ara¢ seti
olan “TensorFlow-Lite” kullanilmigtir [89]. Boylece sunucuya gereksinim

duyulmadan konsantrasyon sinifina karar verilmistir.
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Bolim 3

Yapay Tikirikteki Glikozun Akalh
Telefonla Eslestirilmis uPAD
Kullanilarak Farkli Reaktiflerle Makine
Ogrenmesine  Dayali  Kolorimetrik
Tayini

Bu calismada, yapay tiikiiriikteki glikoz konsantrasyonunu 6lgmek icin makine
O0grenimine dayali bir akilli telefon uygulamasina sahip, pPAD igeren taginabilir bir
platform gelistirilmistir. Potasyum iyodiir (K1) ve 3,3, 5,5’-tetrametilbenzidin (TMB),
glikoz tayini i¢in pPAD’lerde kromojenik ajanlar olarak siklikla kullanilmaktadir.
Peroksidaz benzeri aktiviteye sahip olan kitosan (Chi) bir kromojenik ajan ile birlikte
kullamldiginda pPAD’lerin analitik performansini iyilestirmektedir. Ug farkh
algilama karisimi ((i) KI, (ii) KI+Chi ve (iii) TMB) pPAD’lerin algilama alanina
hapsedilmistir. Glikoz konsantrasyonuna bagli olarak pPAD’lerin algilama alaninda
olusan renk degisimlerinin goriintiileri yedi farkli aydinlatma kosulunda dort farkl
akilli telefon ile ¢ekilerek aydinlatma varyasyonuna ve kamera optigine karsi daha
saglam ve uyarlanabilir bir platform olusturulmustur. Oncelikle gériintiilerden goriintii
isleme algoritmalar1 ile Oznitelikler ¢ikartilmis daha sonra bu 6znitelikler makine
ogrenimi siniflandiricilarint egitmek ic¢in kullanilmigtir. On yedi farkli makine
Ogrenimi siniflandiricist egitilmis ve her algilama karigimi i¢in en iyi siniflandirma
basarisi1 gésteren makine 6grenimi siniflandiricilart belirlenmistir. Ardindan, sistemin
basit ve kullanici dostu olmasi i¢in goriintii yakalama, kirpma ve isleme yetenegine
sahip "GlucoSensing™ adli 6zel bir uygulama gelistirilmistir. Uygulamada, makine
Ogrenimi siniflandiricilarini ¢alistiran uzak bir sunucuyla iletisim kurmak i¢in bir bulut

sistemi kullanilmistir.
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3.1 Veri Seti

3.1.1 Materyal

uPAD’ler balmumu baski kullanilarak yapilmistir [90, 91]. Microsoft-PowerPoint
2013 Yaziliminda bir desen tasarlanmis ve bir balmumu yazict (Xerox ColorQube
8900, Xerox Corporation, ABD) kullanilarak Whatman filtre kagidina basilmstir.
Ardindan, tasarlanan desenlere sahip kagit, baskili balmumu eritmek ve kanallar1 ve
algilama alanin1 tanimlayan hidrofobik bariyerleri olusturmak igin islemlerden
gecirilmistir. pH 7'de fosfat tamponlu salin (PBS)'de 180 U/ml glikoz oksidaz (GOx)
ve 50 U/ml yaban turpu peroksidaz enzimi (HRP) igeren bir enzim karisimi
hazirlanmistir. Hazirlanan karisim 1 pl alikotlart uPAD’lerin her ti¢ algilama alanina
yavasc¢a damlatilmistir. (Sekil 3.1). Daha sonra, algilama alanlarinin ikisine 1 pul 3 mM
KI ve geri kalan algilama alanina 1 pl 10 mM TMB damlatilmistir. Cozeltiler, oda
sicakliginda yaklagik 5 dakika kurumaya birakilmis, ardindan 1 pl %1 (w/v) Chi, KI
iceren iki algilama alanindan birine damlatilmistir. Ardindan, soliisyon sizintisini
onlemek i¢in pPAD’lerin bir tarafi seffaf bir bantla kapatilmistir. pPAD’lerin
kolorimetrik davranisi glikozlu yapay tiikiiriik kullanilarak degerlendirilmistir. Temel
olarak, degisen konsantrasyonlarda (0,1, 0,25, 0,5, 0,75, 1, 5 ve 10) glikoz igeren test
cozeltilerinin 15 pl alikotlar, pPAD’lerin numune yerlestirme bolgelerine
yerlestirilmis ve yanal akis altinda {i¢ algilama alaninin tamamina ulasmasina izin

verilmistir. Elde edilen renk degisimi Sekil 3.2°de gdsterilmistir.

GOx + HRP + TMB
GOx + HRP +KI

+ Chitosan Glucose

1\
L ¢
GOX+HRP+KI\\): \\\‘ ) \

Sekil 3.1: Glikoz tayini i¢in veri seti olusturma asamalarinin sematik gosterimi.

uPAD’in algilama alanindaki renk degisikligi, floresan, halojen ve giines 15181

aydinlatma kaynaklarinin degisken olmayan kombinasyonlar1 bir akilli telefon
kamerasi kullanilarak goriintiilenmistir.
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0 mM Glucose 0.1 mMm 0.25 mM 0.5mM

AL AR

0.75 mM 1mM 5mMm 10 mM

AL AL

Sekil 3.2: yPAD’de farkli glikoz konsantrasyon seviyelerinde gozlenen renk
degisiklikleri (iist: GOx+HRP+TMB, sol alt: GOx+HRP+KI, sag alt:
GOx+HRP+Chi+KI)

3.1.2 Gorunti Yakalama

Yiksek siniflandirma performanst elde etmek ig¢in makine Ogrenimi
simiflandiricilarimin - bir veri  kiimesiyle egitilmesi gerekmektedir. Siniflandirict
performansi, veri kiimesinin igerigi ile dogrudan baglantilidir. Ortam aydinlatma
kosullar1 ve kamera optigi gibi olumsuz etkiler de dahil olmak iizere giris veri sayisi
ile smiflandiricinin performansi kolayca gelistirilebilmektedir. Bu nedenle, olumsuz
etkileri veri setine dahil etmek i¢in halojen (H), floresan (F) ve giines 15181 (S) ampul
kaynaklar1 kullanilarak kontrollii aydinlatma kosullarinda birden fazla akilli telefon
kullanilarak bir veri seti olusturulmustur. Yedi farkli aydinlatma kosulu olusturmak
icin 151k kaynaklariin ayr1 ayr1 ve kombinasyonlar1 (H, F, S, HF, HS, FS, HFS)
kullanilmistir ve her bir pPAD konsantrasyonu yedi farkli aydinlatma altinda
fotograflandirilmistir. Halojen (Osram 60 W) ampul sicak (2700 K) renkler saglarken,
floresan (Klite 6 W) ve giines 15181 (Philips 5.5 W) ampuller sirastyla nétr (4000 K) ve
soguk renkler (6500 K) yaymaktadir. Veri setini genisletmek icin daha fazla
aydinlatma kaynag1 dahil edilebilir fakat kapsamli deneysel ¢alismalara dayanarak ii¢

kaynagin yeterli oldugu kararlastinlmistir. Goriintiiler, 35" gelis agisinda homojen
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olarak aydinlatilmis bir alan altinda, akilli telefon ve pPAD arasinda 9 cm’lik sabit bir

mesafe olacak sekilde ¢ekilmistir (Sekil 3.1).

Akilli telefonlar ayirt edici bir kamera, optik ve goriintiileme yazilimi ile donatildiklar:
icin kontrollii aydinlatma kosullarinda bile oldukca cesitli goriintiiler elde
edilmektedir. Tablo 3.1’de bu ¢alismada kullanilan iki Android (Reeder P10 ve
Samsung J7) ve iki 1OS (iPhone 6S ve iPhone 7) akilli telefonun kamera 6zellikleri
verilmistir. Her pfPAD konsantrasyonun goriintiisiiniin yakalanmasi sirasinda, tiim
aydinlatma kosullar1 altinda akilli telefonlarin konumu ve ytiksekligi ayni tutulmustur.
GOmiilii goriintiileme yaziliminin renk sicakligi, ISO, pozlama siiresi ve deklangor hizi
gibi ayarlar i¢in otomatik mod kullanilmistir. Akilli telefonlarin her biri ile sekiz
konsantrasyon yedi farkli aydinlatma kosulu altinda ¢ekilerek 56 goriintii, tiim veri

kiimesinde ise toplamda 224 goriintii elde edilmistir.

Tablo 3.1: Akilli telefolarin kamera 6zellikleri. Akilli telefonlar, makine 6grenimi
siniflandiricilarinda kullanilmak {izere puPAD goriintiileriyle bir veri kiimesi
olusturmak i¢in kullanilmistir.

Akilli Telefon

Markasi Cozlntrlik Optik Odak Uzaklig1

iPhone 6s 4032 x 3024 /2.2 4 mm

iPhone 7 4032 x 3025 /1.8 4 mm
Reeder P10 4160 x 3120 /2 4 mm
Samsung J7 4128 x 2322 /1.9 4 mm

3.2 Oznitelik Cikarimi

Olusturulan veri kiimesi daha sonra MATLAB ortaminda (R2019a, MathWorks Inc.)
goriintii isleme algoritmalariyla islemek iizere bilgisayara aktarilmustir. ilk olarak
goriintiiler nPAD’de Oznitelikleri ¢ikarilacak algilama alanini kapsayacak sekilde
kirpilmistir. Ardindan farkli konsantrasyonlardaki karigimlarin reaksiyonu sonucu
algilama alaninda renk degisikliginin gézlemlendigi ilgili bolgeyi elde etmek i¢in, gri
tonlama uygulamasi, esikleme, binarize goriintii olusturma, maskeleme, kontur
algilama ve giiriiltii giderme dahil olmak tizere goriintii isleme yontemlerinin sirasiyla

uygulanmasi gerekmektedir.
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Siniflandiricilart egitmek igin, goriintii isleme adimlarindan sonra renk ve doku,
entropi ve yogunluk dznitelikleri ¢ikarilmistir (Tablo 3.2). Oncelikle renk uzaylarinin
konsantrasyon diizeyine etkisini analiz etmek i¢in RGB renk uzayindaki goriintii HSV
ve L*a*b* renk uzaylarina doniistiiriilmiistiir. Daha sonra R, G, B, H, S, V, L*, b*, a*
renk kanallarinin her biri i¢in renk momentleri olan ortalama, c¢arpiklik ve basiklik
hesaplanarak 27 renk Ozniteligi ¢ikarilmistir. Renk Ozniteliklerinin yani sira,
smiflandiricilarin dogrulugunu arttirmak ig¢in goriintiilerin doku 6znitelikleri olan
kontrast, korelasyon, homojenlik ve enerji ¢ikartilmistir. Renk ve doku &zelliklerine
ek olarak goriintiilerin entropi ve yogunluk degerlerinin de hesaplanmasiyla birlikte
Oznitelik c¢ikarimi tamamlanmistir. Elde edilen 33 Oznitelik kullanilarak makine

o0grenmesi siniflandiricilar1 Python programlama dilinde egitilmistir.

Tablo 3.2: Makine 6grenmesi siniflandiricilarini egitmek i¢in ¢ikarilan dznitelikler

Renk Oznitelikleri ~ Doku Oznitelikleri Entropi Yogunluk
e Ortalama e Kontrast
e Carpiklik e Korelasyon
e Basiklik e Homojenlik
e Enerji

3.3 Siniflandiricilar

Renk degisimi ile konsantrasyon arasindaki iliskiyi belirlemek ve tespit etmek i¢in on
yedi makine 6grenimi siniflandiricis1 egitilmis ve farkli reaktiflerin kolorimetrik
ozellikleri glikoz konsantrasyonunu kesin olarak tahmin etme performanslar
acisindan degerlendirilmistir. Egitilen siniflandiricilar arasindan her karisim i¢in en iyi
performansa sahip olan siniflandiricilar belirlenmistir. TMB i¢in LDA, KI+Chi igin
GA ve KI i¢in RO en iy1 performansi gostermistir. Her modelin basarisinin elde
edilmesinde 10-kat ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmistir. Yiiksek derecede yanlilik
ve degiskenligin neden oldugu sorunlar1 6nlemek i¢in k degeri 10 alinmistir. Makine

ogrenmesi siniflandiricilarinin egitim yontemi Sekil 3.3’te gosterilmektedir.
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Kl algilama karigiminda farkh glikoz En iyi performans gosteren

,IIlkansantrasynnlanmn siniflandinimas: | K-kat Capraz siniflandiricinin belirlenmesj Sriierahmg
Dogrulama

HPAD'lerin her ii¢ algilama

— alaninin ozniteliklerinin KI+Chi algilama kangiminda farkh glikoz En iyi performans gosteren
Oznitelik | gikariimas: - konsantrasyonlarinin siniflandinimasi K-kat Capraz  [simflandinicinin belirlenmesi
KI+Chi . L Siniflandirici
ikarimi Dogrulama
™B ety farkh glikoz En iyi performans gosteren

konsantrasyonlarinin siniflandinimasi K-kat Ca praz " .
TMB - Bod G siniflandiricinin belirlenmesi| ¢ L g0 4
ogrulama

Sekil 3.3: Makine 6grenmesi siniflandiricilarinin egitim yontemi
3.4 Akilli Telefon Uygulamasi: GlucoSensing

Egitilmis makine 6grenmesi siniflandiricilar1 glikoz konsantrasyonunu hesaplamak
igcin 6zel olarak tasarlanmis Android tabanli GlucoSensing uygulamasiyla entegre
edilmistir. GlucoSensing uygulamasiyla egitilmis makine 6grenimi modellerini
calistirabilmek i¢in uzak sunucu ile bulut baglantisi lizerinden iletisim kurulmaktadir.
Iletisim, GlucoSensing ile sunucu arasinda hem Android hem de Python platformlarini
destekleyen Firebase bulut sistemi ile saglanmistir. Firebase, iletisim ayarlarini JSON
(Javascript Object Notation) formatinda depolamaktadir. JSON dosyalari, aralarindaki
iletisim protokollerini ayarlamak i¢in hem Android hem de Python kiitiiphanelerine
eklenmistir. Gelistirilen uygulama, sunucu olarak Python 3.6 siiriimiinii ¢alistiran
herhangi bir isletim sistemini (Windows, Mac OSX veya Linux) desteklemektedir.
Python’da calisan Onerilen siniflandiricilar, goriintiileri almak veya siniflandirma
sonuclarini iletmek i¢in Firebase ile iletisim kurar. GlucoSensing, 8. (Oreo) siiriimiinii
ve Ustiinii destekleyen Android Studio’da gelistirilmistir.  GlucoSensing
uygulamasinda kullanicinin akilli telefon kamerasimi kullanarak yeni bir goriintii
cekebilmesi veya Sekil 3.4a’da gosterildigi gibi galeriden bir goriintii yiikleyebilmesi
saglanmistir. Segilen goriintli, reaksiyon sonucu renk degisikligi godzlemlenen
bolgenin arama alanii daraltmak i¢in ayarlanabilir bir kirpma kutusu kullanilarak
dairesel olarak kirpilabilmektedir. (Sekil 3.4b ve c). "TMB, Kl veya KI+Chi"
diigmelerine dokunuldugunda, kirpilmis goriintiideki renk degisikligi gosteren alan,
goriintii isleme ile elde edilir (Sekil 3.4d ve e). GlucoSensing, elde edilen yeni
goriintliyli sunucuya gonderir ve sunucudaki makine 6grenimi siniflandiricilari, renk
ve doku ozelliklerine gore konsantrasyon sinifina karar verir. Sonug, Sekil 3.4fde
gosterildigi gibi ekranda goriintiilenmek iizere Firebase tizerinden GlucoSensing’e geri

gonderilir.
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Sekil 3.4: GlucoSensing uygulamasi kullanilarak kolorimetrik glikoz 6l¢timii
adimlar1

3.5 Sonug ve Tartisma

Sinifi bilinmeyen yeni bir verinin sinifinin belirlenebilmesi i¢in makine 6grenimi
yontemlerinin, benzer verilerden olusan veri kiimesindeki goriintiilerden ¢ikarilan
Ozniteliklerle Onceden egitilmesi gerekmektedir. Goriintiilerden  6znitelikleri
¢ikarmanin bir yolu, goriintii isleme ile elde edilebilen renk bilgilerini kullanmaktir.
Bu calismada, ilk olarak goriintii isleme yontemiyle uPAD’in algilama alaninda
karisimin olusturdugu renkli alan elde edilmis, ardindan bu renkli alanin 6znitelikleri
cikartilmistir. KI ve KI+Chi, TMB'den farkli olarak algilama baélgelerinin sinirlar
icinde zayif renk biitiinligiine sahiptir. Bu iki algilama karigimini iceren algilama
alanlarinda homojen renk dagilimi goézlemlenmemektedir. Bu nedenle homojen
dagilim gosteren TMB algilama alanin tamamindan 6znitelik ¢ikarilirken KI ve
KI+Chi algilama karigimlarini igeren algilama alanlarinda, 6zniteliklerin ¢ikarilacagi

ilgili bolge goriintii isleme algoritmalar1 uygulanarak elde edilmistir.
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Giris gorlintiisii, ilk olarak kullanicinin GlucoSensing’de yaptigir gibi goriintii
boyutunu azaltmak igin kirpilmistir (Sekil 3.4b, ¢ ve d), kirpma islemi sonucunda
Sekil 3.5b’deki goriintii elde edilir. Kirpilan goriintiideki renkli alanin sonraki
adimlarda Ozniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in elde edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle,
kirpilan goriintii gri seviye bir goriintiiye doniistliriilmistiir (Sekil 3.5¢) ardindan Otsu
metodu kullanilarak binarize goriintii olusturulmustur (Sekil 3.5d). Bununla birlikte,
Sekil 3.5e ve f’de sirasiyla gosterildigi gibi ikili goriintii alan filtresi ve morfolojik
islemlerle goriintiideki bozulmalar (siyah alanda beyaz noktalar ve beyaz alanda siyah
noktalar) giderilmistir. Sekil 3.4f’de gosterilen renkli alani elde edebilmek i¢in Sekil
3.5fdeki goriintii Sekil 3.5b ile maskelenmistir. Sekil 3.5a-g ve Sekil 3.5i-n giines 15181
altinda yakalanan 10 mM glikoz goriintiilerine uygulanan goriintii isleme adimlarini
gostermektedir. Sekil 3.5b ve i, sirastyla KI ve KI+Chi igeren karisimlarin goriintiisii
kirpilarak elde edilmistir. Renkli alanin oldugu goriintiiler elde edildikten sonra,
makine 6grenimi siniflandiricilarinda kullanilmak iizere bu goriintiilerin HSV ve
L*a*b* renk uzaylarina ¢evrilmesiyle birlikte her bir goriintii i¢in 27 renk 6zniteligi,
4 doku Ozniteligi, entropi ve yogunluk degerleri hesaplanarak 33 Oznitelik
¢ikarilmigtir. Bu ¢alismada smiflandirma ig¢in on yedi makine 6grenmesi modeli
egitilmistir. Her model i¢in 10-kat ¢capraz dogrulama teknigi kullanilmistir. Egitilen
siniflandiricilardan  TMB, KI+Chi ve KI i¢in sirasiyla LDA, GA ve RO
smiflandiricilarinin en iyi performansi gosterdigi Tablo 3.3’te goriilmektedir. Tablo
3.4’de LDA, GA ve RO smiflandiricilarinin her karigim igin performanslarinin
karsilastirmasi verilmistir. Bu tabloda her bir smiflandiricinin farkli karisimlarda
digerinden daha iyi performans gosterdigini goriilmektedir. TMB icin %98,24
dogrulukla LDA en yiiksek performans gosterirken, KI+Chi karisiminda GA %83,04,
KI karigiminda ise RO %76,85 siniflandirma basaris1 gostermistir. KI karigimina
Chi’nin eklenmesi sonucu konsantrasyonlar arasi renk gegislerinin daha belirgin
olmasiyla birlikte her siniflandiricinin performansinin arttigr gézlemlenmistir. Fakat
TMB karisimina gore ardisik glikoz konsantrasyonlar1 arasindaki daha az belirgin renk
gecisi nedeniyle KI ve KI+Chi karigimlari igin en iyi performans sirastyla %76,83 ve
%383,04 ile sinirli kalmastir.
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Sekil 3.5: Gorintil isleme adimlar1. iPhone 6S ile giines 15181 altinda ¢ekilen 10 mM
konsantrasyonlu goriintiiler i¢in goriintii isleme adimlar1 gosterilmistir. Ust sira KI
igin goriintiileri ve alt sira KI+Chi i¢in goriintiileri géstermektedir.

Tablo 3.3: Egitilen onyedi makine 6grenmesi siniflandiricilari ve basarilar

TMB (%) K1+Chi (%) K1 (%)
Siniflandirica Basar1 | Simiflandirici Basar1 | Smiflandiric1  Basan
LDA 98,24 | GA 83,04 | RO 76,83
RO 96,46 | TS 80,37 | GA 75,98
TS 95,12 | RO 78,64 | LDA 74,13
KA 93,32 | LDA 7545 | TS 73,32
GA 93,30 | KA 73,81 | KA 70,04
NB 89,80 | EAS 71,93 | EAS 68,33
Lineer DVM 87,98 | KNN 61,10 | See" 59,37
LR 87,89 | LR 60,36 | LR 58,95
EAS 87,55 | Lineer DVM 59,49 | KNN 54,11
KNN 83,89 | BNB 49,60 | NB 49,57
BNB 62,98 | NB 48,66 | AdaBoost 41,90
PAS 54,84 | PAS 3832 | PAS 41,60
KDA 36,99 | AdaBoost 35,89 | KDA 34,88
AdaBoost 30,35 | KDA 33,00 | BNB 29,86
GS 12,65 | GS 12,65 | GS 12,65
Nu DVM 10,26 | Nu DVM 8,91 | Nu DVM 9,76
RBF DVM 9,39 | RBF DVM 8.46 | Non 711
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Tablo 3.4: Makine 6grenimi siniflandiricilarinin glikoz siniflandirmasina iliskin
performans karsilagtirmasi

LDA (%) GA (%) RO (%)
TMB 98,24 93,30 96,46
K1+Chi 75,45 83,04 78,63
Kl 74,13 75,98 76,83

Simiflandiricilarin performansi siniflandirma basarisi, hassasiyet, duyarlilik ve F1
puani sonuglariyla degerlendirilmistir. Tablo 3.5, Tablo 3.6 ve Tablo 3.7’de sirasiyla
RF, GA ve LDA igin bu metriklerin sonuglar1 verilmistir. Tablo 3.8’de verilen TMB
icin LDA siniflandirma algoritmasina ait metriklerin ortalamasi 0,98 olmasina ragmen
siif bazinda incelendiginde bu degerler degiskenlik  gdstermektedir.
Siniflandiricilarin performansini daha anlasilir bir sekilde incelemek amaciyla Ki,
KI+Chi ve TMB karisimlart i¢in sirasiyla RF, GA ve LDA siniflandiricilarinin
performansini sinif bazinda gorsellestiren karmasiklik matrisleri Sekil 3.6a, b ve c’de
verilmistir. Karmagiklik matrisi, dogru sinif ile tahmin edilen sinif arasindaki iliskiyi
gbsteren bir tablodur. Ornegin, Tablo 3.8’de 1mM’a ait hassasiyet, duyarlilik ve F1
puani ortalama puanlarindan (0,98) daha diisiiktiir. Bu durumun nedeni Sekil 3.6¢’de
verilen karmagik matrisiyle anlasilabilmektedir. 28 6rnekten 26’s1 ImM olarak dogru
sekilde siniflandirilirken 2 6rnek 0,5 mM olarak tahmin edilmistir. TMB, KI+Chi ve
KI karigimlari ile en yliksek basari elde edildigi diger iki siniflandiricinin karmasiklik
matrisleri ve siiflandiricilarin sinif bazinda performans metrikleri sonuglart EK A’da

verilmigtir.

Tablo 3.5: KI i¢in siniflandirma algoritmalarinin siniflandirma basarisi, hassasiyet,
duyarlilik ve F1 puani ile analizi

Smiflandirma Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
Basarisi
LDA 0,741 0,747 0,741 0,743
GA 0,759 0,760 0,759 0,758
RO 0,768 0,784 0,768 0,770

30



Tablo 3.6: KI+Chi igin siniflandirma algoritmalarinin siniflandirma basarist,
hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile analizi

Smiflandirma Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
Basaris1
LDA 0,755 0,772 0,754 0,755
GA 0,830 0,829 0,830 0,829
RO 0,786 0,784 0,786 0,785

Tablo 3.7: TMB i¢in siniflandirma algoritmalarinin siniflandirma basarisi, hassasiyet,
duyarlilik ve F1 puani ile analizi

Smiflandirma Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
Basarisi
LDA 0,982 0,982 0,982 0,982
GA 0,933 0,935 0,933 0,933
RO 0,964 0,964 0,964 0,964

Tablo 3.8: TMB igin LDA siniflandirma algoritmasinin sinif bazinda hassasiyet,
duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

Kons(arl]r:lt\;?syon Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0 1 1 1
0,1 1 1 1
0,25 1 1 1
0,5 0,931 0,964 0,947
0,75 1 1 1
1 0,963 0,929 0,945
5 0,966 1 0,982
10 1 0,964 0,982
Ortalama 0,982 0,982 0,982
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Sekil 3.6: RO, GA ve LDA siniflandiricilar igin sirasiyla KI, KI+Chi ve TMB’nin
karigiklik matrisleri

Son olarak, kullanicinin glikoz konsantrasyonu testi gergeklestirmesine olanak
saglamak igin Onerilen yoOntem, Ozel tasarlanmis Android uygulama olan
GlucoSensing ile entegre edilmistir. Gorilintli sunucuya gonderilmeden 6nce goriintii
isleme algoritmalariyla renk degisiminin gerceklestigi alan elde edilir. Ardindan elde
edilen goriintli smiflandirma ic¢in Firebase araciligiyla sunucuya gonderilir ve
konsantrasyon seviyesi siniflandirildiktan sonra sonu¢ GlucoSensing ekraninda
goriintiilenir. Makine 6grenmesi siniflandiricilarina dayali olarak ¢alisan akilli telefon

uygulamasinin yapay tiikiiriikteki glikoz seviyesini basariyla 6l¢tiigii gézlemlenmistir.
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Ek olarak, 6nerilen yontemin segiciligi, siikroz (0,5 mM), iire (0,5 mM) ve laktat (0,5
mM) olmak iizere 28 goriintii (dort akilli telefonla yedi aydinlatma kosulu) ile test
edilmistir. Onerilen ydntem, tiim goriintiiler icin glikoz konsantrasyon seviyesini 0
mM olarak belirleyebilmistir. Diger bir deyisle, secicilik testi %100 dogrulukla

tamamlanarak Onerilen yontemin saglamligi kanitlanmistir.
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Bolum 4

Akilli Telefon Uygulamasiyla Au/Ag
Nanoparcaciklarina Dayali
Kolorimetrik  Glikoz Tespiti Icin
Makine Ogrenimi Yaklasimi

Bu calismada, enzimatik olmayan glikoz dl¢limii i¢in makine 6grenmesine dayali bir
akilli telefon uygulamasiyla Au ve Ag NP’ler igeren tasinabilir bir platform
onerilmistir. Kiigiik (s) ve biiytik (I) Au/Ag NP’lerin glikoz ile reaksiyonundan elde
edilen renk degisimi, makine 6grenimi siniflandiricilarinin egitimi i¢in bir veri kiimesi
olusturmak tiizere bir akilli telefon kamerasi kullanilarak fotograflandiriimistir. Elde
edilen goriintii veri kiimesi {izerinde goriintii isleme algoritmalari uygulanarak
Oznitelikler ¢ikarilmistir. Daha sonra bu Oznitelikler ile makine Ogrenmesi
siniflandiricilart egitilmis ardindan en iyi performansi gosteren smiflandiricilar
belirlenmistir. En iyi performansi gosteren LDA smiflandiricist kolorimetrik analiz
icin tasarlanan "GlucoQuantifier" adli kullanict dostu akilli telefon uygulamasiyla

entegre edilmistir.

4.1 Veri Seti

4.1.1 Au/Ag Nanopargacik Sentezi ve Karakterizasyonu

Au nanoparcaciklarin sentezi, HauCls’tin Turkevich yontemi ile indirgenmesine
dayanir [92]. Bu sentezde 200 ml 0,24 mM HauCls sulu ¢ozeltisi tek boyunlu balona
NasCeHsO7 aktarilir ve manyetik karistirmayla geri akiga kadar 1sitilir. Ardindan 1 ml

0,34 M eklenir ve ¢ozelti 30 dakika geri akisa birakilir. Bu sirada ¢ozeltinin rengi
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sartidan yakut kirmiziya doner. Nihai karistm 6000 rpm devirde 1 saat santrifiijde
bekletilir ve 2 ml saf su ile yeniden dagitilir. Kolloidleri stabilize etmek i¢in Au

nanoparcacik dispersiyonuna 0,5 ml PVP (10 pL, 0,166 mg/ml) soliisyonu ilave edilir.

Ag nanopargacik nisastanin stabilizator olarak kullanilmasi ve AgNO3s’iin NaBHz4 ile
indirgenmesiyle hazirlanir [93, 94]. 11k olarak 100 ml kaynar suya 2 gram nisasta yavas
yavas eklenerek %2 (w/v) nisasta ¢ozeltisi hazirlanir. Ilave sonrasi 30 dakika daha
kaynadiktan sonra ¢Ozelti oda sicakligia getirilir. Ardindan ¢ozelti ikiye ayrilir.
Ayrilan ¢ozeltinin 50 ml’sine 0,063 gram AgNOs karistirma ortaminda yavas yavas
eklenir. Diger 50 ml ¢dzeltiye indirgeyici olarak kullanilacak olan 0,021 gram NaBH4
karistirma ortaminda yavas yavas ilave edilir ve ¢ozelti hazirlanir. Daha sonra kuvvetli
karistirma ortaminda NaBHa ¢ozeltisi AgNOs ¢ozeltisi igerisine 0,2 mL/s olacak
sekilde ilave edilir. Renksiz ¢ozelti kiigiik boyutlu Ag nanopargaciklarin olusumunu
gosteren koyu kahverengi kolloid haline doniisiir. Cozeltinin toplam hacmi 130 ml’ye
tamamlanir ve 30 dakika daha karistirilir. Daha sonra Ag nanoparcacik kolloidi 2 saat
kaynatilir. Ardindan oda sicakliginda sogutulur ve 12 saat bekletilir. Cozelti hacmi 100

ml’ye tamamlanir.

200 pL. Au nanoparcacik ¢ozeltisi, cam siselerdeki 700 pL oksijene doyurulmus suya
ilave edilmistir. Bu karisima farkli konsantrasyonlarda (0,5, 1, 2, 3,4, 5,6, 7,8 ve 9
mM) 300 pL glikoz ¢ozeltisi eklenmis ve 5 dakika inkiibe edilmistir. Daha sonra
karistma 800 pL Ag nanoparcacik soliisyonu ilave edildikten sonra 1 saat inkiibe

edilmistir.
4.2 Deneysel Tasarim

Farkli boyutlardaki Au/Ag NP’larin kolorimetrik glikoz tespiti lizerindeki etkisini
aragtirmak i¢in iki veri seti hazirlanmistir. Kiiglik boyutlu nanopargaciklarla (s-Au/Ag
NP) ve biiyiikk boyutlu nanopargaciklarla (I-Au/Ag NP) hazirlanmig 0 ile 9 mM
arasinda degisen glikoz konsantrasyon seviyelerine sahip ¢ozeltiler tek kullanimlik
kiivetlere doldurulmustur (Sekil 4.2 ve Sekil 4.3). Cozeltilerin her biri Sekil 4.1°de
gosterilen 40x40x25 cm boyutundaki laboratuvar tipi karton fotograf stiidyosunda
cekilmistir. Fotograf stiidyosu ortamdan kaynakli 151k degisimlerini en aza indirmek

i¢in i¢i beyaz, dis1 siyah boyali olarak tasarlanmistir. Stiidyonun tavanina yerlestirilmis
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beyaz ledler c¢ozeltilerin 22,5 cm {lizerinde olacak sekilde aydinlatma igin
kullanilmigtir. Cozeltilerin goriintiileri, bir tripod kullanilarak 6rneklerden 11,5 cm
uzakta bulunan bir akilli telefon kamerasiyla (LG G6, 1/3,06 inc. Sensér boyutu
1440%2880 ¢oziiniirliikli, 1,12 um piksel boyutu) cekilmistir. Her konsantrasyon
goriintlisliniin 10 tekrar olacak sekilde ¢ekilmesiyle veri seti 110 tane goriintiiden
olugmaktadir. Bu veri seti, MATLAB (MathWorks, MA, USA) ortaminda goriintii

isleme ve ardindan 6znitelik ¢ikarimi i¢in bilgisayara aktarilmistir.

Sekil 4.1: Laboratuvar tipi fotograf stiidyosu

Sekil 4.2: Farkli glikoz konsantrasyonlarinda s-Au/Ag NP’lerin renk degisimi

Sekil 4.3: Farkli glikoz konsantrasyonlarinda I-Au/Ag NP’lerin renk degisimi
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4.3 Oznitelik Cikarimi

Veri kiimesi akilli telefon kamerasiyla fotograflandirilarak 4160 x 3120 boyutunda
JPEG formatindaki goriintiiler elde edilmistir. Goriintliniin boyutunun biiyiik olmasina
ragmen c¢ozelti goriintiide kiiciik bir alan kaplamaktadir. Bu nedenle goriintiide
kolorimetrik tayinin yapilacagi bolge Oznitelik g¢ikarimi igin kirpilmistir. Renk
degisimine dayali olarak glikoz konsantrasyon seviyesini makine &grenmesi
algoritmalari ile siniflandirmak icin kirpilmis goriintiiden renk ve doku 6znitelikleri
cikarilmigtir. Konsantrasyon seviyesine bagli olarak farkli renklerin gézlemlendigi
RGB formatindaki goriintilerin, HSV ve L*a*b* renk uzaylarma da
dontistiiriilmesiyle bu ii¢ renk uzayinin her bir kanalinin renk momentleri hesaplanarak
renk Oznitelikleri ¢ikartilmistir. Ardindan smiflandirma basarisini arttirmak igin veri
setindeki her goriintiiniin doku 6znitelikleri, entropisi ve yogunlugu hesaplanmaistir.
Boylelikle veri setindeki 110 goriintiinlin her biri i¢in toplam 33 6znitelik makine

o0grenimi simiflandiricilarinin egitiminde kullanilmak tizere ¢ikarilmistir.

4.4 Siniflandiricilar

Glikoz konsantrasyonunu Au/Ag NP’larinin farkli glikoz konsantrasyonlarindaki renk
degisimine dayali olarak smiflandirmak i¢in makine 6grenmesi algoritmalar
kullanilmigstir. Farkli boyutlardaki Au/Ag NP’lar kullanilarak hazirlanan ¢ozeltilerden
olusan veri setleriyle makine 6grenmesi modelleri egitilmistir. Modellerin basarisinin
degerlendirilmesinde k-kat capraz dogrulama teknigi kullanilmig olup k degeri 10
olarak belirlenmistir. Glikoz konsantrasyonlarini siiflandirmak i¢in 16 farkli makine
o0grenmesi modeli egitilmistir. Egitilen modellerden en basarili ii¢ sonucu sirasiyla
LDA, TS ve RO gostermistir. Sekil 4.4’te veri setlerinin her biri ile modellerin

egitildigini ve en basarili siniflandiricinin belirlendigini gésteren sema verilmistir.
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Sekil 4.4: Makine 6grenmesi siiflandiricilarinin egitim yontemi

4.5 Akilli Telefon Uygulamasi: GlucoQuantifier

Bu c¢alismada kullanicinin goriintiileri kamera veya galeriden secerek glikoz
konsantrasyonunun 6lgebilmesi i¢in 6zel olarak tasarladigimiz ve GlucoQuantifier
adin1 verdigimiz bir akilli telefon uygulamasi gelistirdik. Basit ve kullanic1 dostu bir
arayiize sahip olan GlucoQuantifier goriintiileri akilli telefondan makine 6grenmesi
siniflandiricilarim1  galigtiran uzak sunucuya gondererek glikoz konsantrasyonunu
siniflandirir. Akilli telefon ile uzak sunucu arasindaki iletisimi saglamak amaciyla hem
Android (akilli telefon) hem de Python’1 (uzak sunucu) destekledigi igin Firebase bulut

sistemi kullanilmistir.

Test edilen smiflandiricilar arasinda LDA siniflandirici, egitim asamasinda diger
siiflandiricilardan daha iyi performans gosterdigi icin yeni goriintiiniin glikoz
konsantrasyonunu tahmin etmek i¢in GlucoQuantifier ile entegre edilmistir. Kullanici
¢ozeltinin glikoz konsantrasyonunu hesaplamak i¢in GlucoQuantifier uygulamasini
calistirdiginda ilk sayfa kullaniciya akilli telefon kamerasini kullanarak yeni bir
goriintli cekmesi igin veya Sekil 4.5a ve b’de gosterildigi gibi galeriden bir goriintii
se¢mesi icin olanak saglar. Goriintli seg¢ildikten sonra renkli alan ayarlanabilir bir
kirpma kutusu kullanilarak kirpilir (Sekil 4.5c). Daha sonra kullanict yiikle diigmesine
dokunarak kirpilmis goriintiiyli sunucuya gonderir (Sekil 4.5d). Sunucudaki LDA
siniflandiricisi, ¢ikarilan Ozniteliklere gore glikoz konsantrasyonu sinifina karar
vermek igin calisir (Sekil 4.5e). Sonug, Firebase araciligiyla GlucoQuantifier

uygulamasina geri gelir ve Sekil 4.5f’de gosterildigi gibi ekranda goriintiilenir.
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Sekil 4.5: GlucoQuantifier ile kolorimetrik glikoz konsantrasyonu dl¢iimii adimlart.

Kullanici (a)’da gosterildigi gibi galeriden yada akilli telefon kamerasini kullanarak

goriintliyii secer ve (b)’deki gibi ekranda goriintiilenir. Ayarlanabilir kirpma kutusu

(c)’de ve (d)’de verilen ROI’yi ¢ikarmak i¢in kullanilir. ROI, (e)’de glikoz dl¢timii
icin uzak sunucuya yiiklenir ve sonug (f)’de goriintiilenir.

4.6 Sonuc ve Tartisma

Bu calismada, bir akilli telefon kullanarak farkli boyutlu Au/Ag NPlara dayal
kolorimetrik glikoz tespiti i¢in bir makine 6grenimi yaklasimi Onerilmistir. Farkli
konsantrasyonlardaki glikoz ¢o6zeltileri ile etkilesimden 6nce ve sonra Au/Ag NPlarin
goriintiilerinin akilli telefon kameras: kullanilarak fotograflandirilmasiyla veri seti
olusturulmustur. Cozeltilerde bekleme siiresiyle birlikte gozlemlenen renk gecislerinin
glikoz konsantrasyonunun siniflandirilmasi {izerindeki basarisini incelemek icin
¢ozeltiler hazirlandiklar1 1. giin (¢ozeltilerin hazirlanmasindan sonraki 1. saat) ve

hazirlandiktan sonraki 2. giin (¢ozeltilerin hazirlanmasindan sonraki 24’iincii saat)
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fotograflandirilmistir.  Farkli  glikoz  konsantrasyonlart  igeren  ¢ozeltilerin
goriintiilerinden makine 6grenmesi siniflandiricilarini egitmek i¢in kullanilacak ayirt
edici Oznitelikler ¢ikarilmistir. LDA, TS ve RO algoritmalarinin glikoz
konsantrasyonlarini simiflandirma basarisi, farkli boyutlu Au/Ag NP veri kiimeleri
kullanilarak elde edilmistir. LDA, TS ve RO siniflandiricilarinin I-Au/Ag NPlar ve s-
Au/Ag NP veri setlerindeki performanslart sirasiyla Tablo 4.1°de verilmistir. Farkli
boyutlu nanopargaciklarla hazirlanmis veri setleriyle egitilen simiflandiricilarin
performanslari degerlendirildiginde s-Au/Ag NPlara dayali olarak glikoz tayinin daha
yiiksek performans gosterdigi, ayrica ikinci giin fotograflandirilmis ¢ozeltilerdeki renk
gecislerinin daha belirgin olmasina baglh olarak ayirt ediciligin artmasiyla birlikte
siniflandirict  performanslarnin  iyilestigi  gézlemlenmistir. 1. giin  ¢ozelti
goriintiileriyle yapilan glikoz konsantrasyonu siniflandirma ¢alismasinda s-Au/Ag NP
ve |I-Au/Ag NP veri setlerinin her ikisi i¢in de LDA en iyi performansi gosteren
siiflandirma algoritmasi olup sirasiyla %90,00 ve %88,18 siniflandirma dogrulugu
gostermistir. Ayni sekilde 2. gilin ¢ozeltilerinin goriintiileriyle yapilan ¢alismada LDA
smiflandiricisi en iyi performansi gosterirken s-Au/Ag NP ve I-Au/Ag NP veri setleri

icin sirastyla %93,63 ve %90,00 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Tablo 4.1: LDA, TS ve RO siniflandiricilarinnin 1. ve 2. giin I-Au/Ag NP ve s-
Au/Ag NP veri setleri ile egitilmesi sonucunda siniflandiricilarin basari tablosu

Siniflandirma Basarisi (%)

s-Au/Ag NP I-Au/Ag NP
1.Giin 2.Giin 1.Giin 2.Giin
LDA 90,00 93,63 88,18 90,00
TS 85,45 90,00 80,00 80,90
RO 79,09 88,18 79,09 76,36

Siiflandiricilarin performansi siniflandirma basarisi, hassasiyet, duyarlilik ve F1
puani sonuglartyla degerlendirilmistir. 1-Au/Ag NP ve s-Au/Ag NP veri setleriyle
egitilen LDA, TS ve RO smiflandiricilarinin hassasiyet, duyarlilik ve F1 puan
sirasiyla Tablo 4.2 ve Tablo 4.3’te gosterilmektedir. En iyi performansin
gozlemlendigi LDA smiflandirma algoritmasinin hassasiyet, duyarlilik ve F1 puam
metriklerinin sinif bazinda degerlendirilmesi 1. giin ve 2. giin I-Au/Ag NP veri seti igin

sirastyla Tablo 4.4 ve Tablo 4.5°te verilirken 1. giin ve 2. giin s-Au/Ag NP i¢in Tablo
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4.6 ve Tablo 4.7°de verilmistir. Ayrica Sekil 4.6’da verilen karmagiklik matrisleriyle
LDA smiflandiricisinin performanslar gorsellestirilerek degerlendirilmistir. I1-Au/Ag
NP ve s-Au/Ag NP veri setleriyle en yiiksek basarinin elde edildigi diger iki
siiflandiricinin karmasiklik matrisleri ve siniflandiricilarin sinif bazinda performans

metrikleri EK B’de verilmistir.

Tablo 4.2: 1. ve 2. giin I-Au/Ag veri setleriyle egitilen LDA, TS ve RO siniflandirma
algoritmalariin hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

Veri Seti Smiflandiricilar Smég::ﬁlsima Hassasiyet Duyarlilik F1-Puani
LDA 0,882 0,883 0,882 0,881
1.Giin TS 0,800 0,807 0,800 0,798
RO 0,791 0,841 0,791 0,797
LDA 0,900 0,906 0,900 0,900
2.Glin TS 0,809 0,804 0,809 0,801
RO 0,764 0,771 0,764 0,763

Tablo 4.3: 1. ve 2. giin s-Au/Ag veri setleriyle egitilen LDA, TS ve RO siniflandirma
algoritmalariin hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

Veri Seti Smuflandiricilar Smégggigma Hassasiyet Duyarlilik F1-Puani
LDA 0,900 0,889 0,900 0,897
1.Giin TS 0,855 0,856 0,855 0,850
RO 0,791 0,807 0,791 0,787
LDA 0,936 0,950 0,940 0,930
2.Giin TS 0,900 0,910 0,900 0,900
RO 0,882 0,890 0,880 0,880

41



Tablo 4.4: 1. giin I-Au/Ag veri setiyle egitilen LDA algoritmalarinin basarisinin sinif
bazinda hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0 1 1 1
0,5 0,778 0,700 0,737
1 1 1 1
2 0,909 1 0,952
3 0,889 0,800 0,842
4 0,636 0,700 0,667
5 1 1 1
6 1 0,900 0,947
7 0,778 0,700 0,737
8 0,909 1 0,952
9 0,818 0,900 0,857
Ortalama 0,883 0,882 0,881
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Tablo 4.5: 2. giin I-Au/Ag veri setiyle egitilen LDA algoritmalarinin basarisinin sinif
bazinda hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0 0,900 0,900 0,900
0,5 0,889 0,800 0,842
1 0,700 0,700 0,700
2 1 1 1
3 0,750 0,900 0,818
4 0,889 0,800 0,842
5 1 1 1
6 1 1 1
7 0,883 1 0,909
8 1 1 1
9 1 0,800 0,889
Ortalama 0,906 0,900 0,900
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Tablo 4.6: 1. giin s-Au/Ag veri setliyle egitilen LDA algoritmalarinin basarisinin
sinif bazinda hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0 1 1 1
0,5 0,692 0,900 0,783
1 1 0,900 0,947
2 1 1
3 1 1 1
4 1 1 1
5 1 1 1
6 1 1 1
7 0,625 0,500 0,556
8 0,667 0,600 0,632
9 0,909 1 0,952
Ortalama 0,889 0,900 0,897
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Tablo 4.7: 2. giin s-Au/Ag veri setliyle egitilen LDA algoritmalarinin basarisinin
siif bazinda hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0 1 1 1
0.5 0,910 1 0.950
1 1 1 1
2 1 1 1
3 0,900 0,900 0,900
4 1 1 1
5 1 0,600 0,.500
6 0,910 1 0,950
7 0,690 0,900 0,780
8 1 0,900 0,950
9 1 1 1
Ortalama 0,950 0,940 0,930
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Sekil 4.6: 1. giin I-Au/Ag NP (a), 2. giin I-Au/Ag NP (b), 1. giin s-Au/Ag NP (c) ve 2.
giin s-Au/Ag NP (d) veri setleriyle egitilen LDA smiflandiricis1 performansinin
karmagiklik matrisiyle degerlendirilmesi

Ek olarak onerilen sistem, glikoz konsantrasyonunu 6l¢gmek i¢in basit ve kullanici
dostu bir mobil uygulama olan GlucoQuantifier ile entegre edildi. Resim galeriden
secilir veya kamera kullanilarak ¢ekilir, ardindan renkli alan kirpilir ve konsantrasyon
seviyesini Ol¢mek i¢in Firebase araciligiyla makine 6grenimi simiflandiricisini

caligtiran sunucuya gonderilir, sonug geri gelir ve GlucoQuantifier’da goriintiilenir.

Makine Ogrenmesi yaklasimini kalibrasyon egrisi yontemiyle karsilastirmak icin 2.
giin S-Au/Ag NP goriintii veri seti islenerek her renk kanali i¢in kalibrasyon egrisi elde
edilmistir. Sekil 4.7a, b ve ¢c’de R, G, B, H, S, V, L* a* b* renk kanallarinin
kalibrasyon egrileriyle birlikte her renk kanali igin sirasiyla 0,0512, 0,2447, 0,3389,
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0,2932, 0,3267, 0,0722, 0,2677, 0,0845 ve 0,3178 R? degerleri verilmistir. Maksimum
lineerlik B kanalinda (R2: 0,3389) elde edilmistir fakat bu lineerligin kalibrasyon egrisi
tabanl1  kolorimetrik  glikoz saptamasinda  diisiik performans  gosterdigi
gozlemlenmistir. Bununla birlikte, makine 6grenimine dayali yaklagimlar bu sorunun
tistesinden kolayca gelerek lineer olmayan durumlarda {istiin performans
gostermektedir, bu da kolorimetrik analizde makine 6grenimi kullanmanin avantajini
kanitlamaktadir. Ayrica, makine 6grenimi, ¢esitli akilli telefon markalariyla farkl 151k
kaynaklar1 altinda yakalanan goriintiller de dahil olmak {izere genisletilmis veri
kiimeleri ile egitilebilmektedir. Boylelikle aydinlatma varyansina ve kamera optigine
kars1 daha uyarlanabilir, hassas ve saglam bir sistem gelistirilerek akilli telefon
markas1 ve aydinlatma varyasyonu ne olursa olsun kolaylikla ytliksek siiflandirma

dogrulugu elde edilebilmektedir.

140 RGB Renk Uzayi Kalibrasyon Egrisi o HSV Renk Uzayi Kalibrasyon Egrisi
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Sekil 4.7: RGB (a), HSV (b) ve L*a*b* (c) kalibrasyon egrileri

Ayrica, 6nerilen sistemin 6zgiilliigiinii degerlendirmek i¢in glikoz, galaktoz, maltoz ve

ksiloz  oOrnekleriyle s-Au/Ag  NP’ler  kullanilarak  kolorimetrik  testler
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gerceklestirilmistir. Sekil 4.8’de gosterildigi gibi, glikozun dogruluk degeri, galaktoz,
maltoz ve ksiloza kiyasla 6nemli 6l¢lide daha yiiksektir. s-Au/Ag NP’ler, glikozu bu

calismada kullanilan diger sekerlerden ayirmak i¢in oldukga spesifik oldugu sonucuna

varilmaktadir.

100

80

60

Dogruluk (%)

40

20

Glikoz Galaktoz  Maltoz Ksiloz

Sekil 4.8: Glikoz tespiti igin S-Au/Ag NP’nin 6zgiilliik incelemesi sonucunda farkli
analitlerin 3 mM numunelerine yanitinin dogruluk degerleri
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Bolim 5

Glikozun Au/Ag Nanoparcaciklar Ile
Akilli  Telefon Kullanilarak Derin
Ogrenme  Tabanli  Kolorimetrik
Siniflandirilmasi

Bu ¢alismada glikoz konsantrasyonun akilli telefon kullanilarak derin 6grenme tabanl
kolorimetrik siniflandirilmasi amacglanmistir. Derin 6grenme modelini egitmek i¢in
veri seti, Au-Ag nanopargaciklarin farkli konsantrasyonlarda glikoz ile reaksiyonu
neticesinde elde edilen renk degisimleri akilli telefon kamerasiyla fotograflandirarak
olusturulmustur. Onerilen derin &grenme modeli bu veri setiyle egitilerek
siiflandirma yapilmis ve %95,93 basart elde edilmistir. Derin 6grenme modeli
Android tabanli DeepGlucose ile entegre edilerek glikoz konsantrasyonu akill: telefon

kullanilarak hesaplanmustir.

5.1 Metaryal ve Metot

5.1.1 Veri Seti ve Deneysel Tasarim

Bu ¢alismada kullanilan veri seti Boliim 4.1°de agiklanmustir. Onerilen derin grenme
mimarisi Sekil 4.2°de verilen s-Au/Ag NP veri seti ile egitilmistir. Boliim 4.2°de veri
setinin fotograflarinin ¢ekilmesi igin tasarlanan fotograf stiidyosunun (Sekil 4.1) ve
akilli telefon kamerasinin Ozellikleri aciklanmistir. Elde edilen goriintiiler
incelendiginde 4160%x3120 boyutundaki goriintiide ilgili bolge fotografta kiiciik bir
alan1 kaplamaktadir. Bu nedenle veri setindeki goriintiilerin boyutu Sekil 5.2¢’de

goriildiigii gibi kirpilarak 6272184 boyutunda goriintiiler hazirlanmistir.
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5.1.2 Onerilen Derin Ogrenme Mimarisi

Derin 6grenmede CNN, goriintii siniflandirmak igin yaygin olarak kullanilan sinir
agidir. CNN yapilan yiiksek 6grenme kapasiteleri sayesinde ¢ok sayida goriintiiden
olusan veri kiimelerinden 6zellik ¢ikarirlar. CNN ¢ok sayida evrisimli katmandan
olusan derin 6grenme modelidir. Onerilen derin grenme mimarisi, 6 evrisimli katman
(convolutional layer+RelLu) ve softmax aktivasyonlu bir ¢ikt1 iireten siniflandirma
katmani olmak {izere 7 katman igerir. Evrisimli katmanlar, sonunda bir havuzlama
(pooling) katmani olacak sekilde 3 gruba ayrilmistir. Evrisim katmaninda evrisim
islemi gerceklestiren filtreler ile resim taranarak 6zellik haritasi ¢ikarilir. Havuzlama
katmani Oznitelik sayis1 ve agin hesaplama karmagikligini azaltan bir katmandir.
Maksimum, minimum veya ortanca birlestirme yontemleri kullanilarak bir sonraki
evrisim katmani i¢in giris boyutu kiigiiltiiliir. Diizlestirme katmaninda (flatten layer),
evrisimli katman ve havuzlama katmanindan gelen ¢ikti tamamen bagli katmanin girisi
icin tek boyutlu diziye ¢evrilir. Tamamen bagl katman, bir 6nceki katmandan gelen
tiim girdilere bagl olarak ¢ikt1 iiretir. Tamamen bagli katmandan sonra siniflandirma
katman1 gelir. Glikozun kolorimetrik siniflandirilmasi i¢in 6nerilen derin 6grenme
mimarisi Sekil 5.1°de verilmistir.

Conv2D

16, 3x3 Conv2D

32, 3x3 Conv2D
— 64, 3x3

)  E— E— | Flatten ) )

Softmax, 11 D

Girdi Katmani:225x100x3

- KveragePooIigZD
4x4

LV E’IaxPooligZD
MaxPoolig2D %2

2x2

Sekil 5.1: Kolorimetrik glikoz sinifllandirilmasi i¢in 6nerilen derin 6grenme
mimarisi

5.1.3 Akilli Telefon Uygulamasi: DeepGlucose

Onerilen yontem, 6zel tasarladigimiz Android uygulamayla entegre edilmistir. Glikoz

konsantrasyonunun hizli kolorimetrik tayini i¢in Android Studio’da yazilmig
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DeepGlucose adli basit ve kullanici dostu bir akilli telefon uygulamasi gelistirilmistir.
Bu ¢alismada egitilmis bir modeli telefon uygulamasinda ¢alistirmak i¢in gelistirilmis
bir ara¢ seti olan "TensorFlow-Lite" kullanilmistir. Bdylece sunucuya gereksinim
duyulmadan siniflandirma gergeklestirilmistir. Sekil 5.2°de verilen DeepGlucose
uygulamasinin ekran goriintileri, glikoz konsantrasyonunun kolorimetrik tayini
sirecinin ~ adimlarin1 ~ gostermektedir.  Kullanici, DeepGlucose uygulamasini
calistirdiginda, ilk once glikoz konsantrasyonu hesaplanacak cozeltinin fotografi
telefon kamerasi kullanilarak gekilir ya da galeriden segilir (Sekil 5.2a). Goriintii
secildikten sonra sadece sisenin goriintiisii kalacak sekilde ayarlanabilir bir kirpma
kutusu kullanilarak kirpilir (Sekil 5.2b ve ¢). Daha sonra kullanic1 Sekil 5.2d’deki
hesapla butonuna bastiginda derin 68renme yontemiyle glikoz konsantrasyonu

hesaplanir ve sonug Sekil 5.2e’de gosterildigi gibi ekranda goriintiilenir.

(b)

|I, ﬁ- Result:2 mM
& o)
—————
(d) (e)

Sekil 5.2: DeepGlucose uygulamasinda glikoz konsantrasyonu tayini
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5.2 Sonug ve Tartisma

Deneysel ¢alismalarin yapildigi1 veri setinde her bir konsantrasyon igin 30 fotograf
bulunmaktadir. Ancak az sayidaki veri derin 6grenme modelinin egitimi i¢in yeterli
degildir. Modelin farkli durumlardaki ¢cok sayida veriyle egitilmesi gerekmektedir. Bu
nedenle fotograflarin sicaklik, kontrast ve parlakligi degistirilerek veri seti
genisletilmistir. Her bir konsantrasyon i¢in 6272184 boyutunda 7530 fotograf elde

edilmistir. Veri setinin %80°i egitim, %20’si test i¢in kullanilmistir.

1 T T T - 3
Dogrulama kaybi
0.9 Egitim kaybi
25
’; 08
(&}
C o7 @ 2
g kS
< 06 =
: Q 15
S o5, ol
=] N4
60 0.4 1
[e)
o 0.3
0.5
021 = Dogrulama basarimi
Egitim bagarimi
0.1 0 .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160
Egitim Tur Sayisi (epoch) Egitim Tur Sayisi (epoch)
(a) (b)

Gergek Sinif (mM)
w oo - (s3] (4, E= w M - o o

0051 2 3 4 5 6 7 8 9
Tahmin Edilen Sinif (mM)

(©)

Sekil 5.3: Egitim ve dogrulama basarimi grafigi (a)’da verilmisken, egitim kayb1 ve
dogrulama kayb1 grafikleri (b)’de gosterilmistir, karmagsiklik matrisi (c)’de
verilmigtir.
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Siniflandiricinin basarisini degerlendirmek igin Sekil 5.3a’da dogruluk, Sekil 5.3b’de
kay1p grafigi ve Sekil 5.3¢c’de ise karmasiklik matrisi verilmistir. Bu ¢alismada model
egitilirken egitim tur sayis1 (epoch) 151 ve mini-batch 512 olarak belirlenmistir.
Onerilen derin 6grenme modeli ile yapilan kolorimetrik siniflandirmada %95,93 basari
elde edilmistir. Android tabanli DeepGlucose uygulamasiyla onerilen model entegre

edilerek glikoz konsantrasyonu akilli telefon kullanilarak hesaplanmistir.
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Bolum 6

Vargilar

Bu tez caligmasinda pPAD’deki renk degisimine dayali glikoz tespiti ve Au/Ag
NP’larla enzimatik olmayan glikoz tespiti i¢in yapay zeka yaklagimlar1 uygulanarak
akilli telefon tabanli kolorimetrik glikoz tayini gerceklestirilmistir. Bolim 3‘te yapay
tiikiiriikteki glikoz seviyesini siiflandirmak i¢in pPAD’lerdeki renk degisikligine
dayal1 bir makine 6grenimi siniflandiric1 uygulamasi 6nerilmistir. Algilama alanina ii¢
farkli algilama karisimi (KI, KI+Chi ve TMB) hapsedilmis uPAD’lerin kolorimetrik
davranis1 glikoz igeren yapay tiikiiriik kullanilarak degerlendirilmistir. Farkli glikoz
konsantrasyonlarina bagli olarak algilama alanlarinda goriilen renk degisimlerinin
yedi farkli aydinlatma kosulunda dort farkli akilli telefon kamerasiyla fotografi
cekilerek veri seti hazirlanmigstir. Boylelikle makine 6grenimi siiflandiricilari, farkli
akilli telefonlarla ve aydinlatma kosulunda ¢ekilen goriintiilerle egitilerek platformun
aydinlatma varyansina ve kamera optigine karsi saglamligini artirilmistir. Diger bir
deyisle, mevcut platform, akilli telefonun markasi, analizin zaman1 ve yeri ne olursa
olsun, Dbelirli bir numunedeki glikoz miktari1 ¢ok yiiksek dogrulukla
belirleyebilmektedir. Ek olarak, ¢esitli makine 6grenimi siniflandiricilarini ¢aligtiran
uzak sunucu ile iletisim kurmak i¢in goriintii isleme 6zelligine sahip 6zel tasarlanmis
bir akilli telefon uygulamasi (GlucoSensing) gelistirilmistir. Onerilen platformu daha
kullanic1 dostu ve hassas hale getirmek icin, GlucoSensing’deki yerlesik goriintii
isleme araci, insan hatalarini en aza indirmeyi amagclayarak fotograftaki renk degisimin
goriildigi ilgili alanm1 otomatik olarak bulmaktadir. Test edilen algilama karisimlar
arasinda en yiiksek dogruluk %98 ile TMB karisiminda LDA smiflandiricisiyla elde
edilmesi kolorimetrik analizde 6nerilen platformun basarisini gostermektedir. Yapilan
literatiir ~ arastirmast  sonucunda  bilindigi  kadariyla ~makine  &grenmesi
smiflandiricilarini ve uPAD teknolojisini glikoz 6l¢iimii igin akilli telefon platformu

altinda birlestiren ilk calisma olma 6zelligi tasimaktadir. Boliim 4°te bir akilli telefon

54



kullanarak farkli boyutlu Au/Ag NP’lere dayanan enzim igermeyen kolorimetrik
glikoz tespiti i¢in bir makine 6grenimi yaklasimi Onerilmektedir. Au/Ag NP’lerin
kolorimetrik algilama i¢in genel mekanizmasi, NP’lerin yilizey fonksiyonel gruplari ile
glikoz molekiilleri arasindaki etkilesime ve NP’lerin boyuta bagh yiizey yiki
yogunluguna dayanir. Bu c¢aligsmada, tahlillerin kalitatif ve kantitatif kolorimetrik
degerlendirmesi i¢in biiylik ve kiiglik boyutlu Au/Ag NP’ler kullanilmistir. Makine
O0grenimi simiflandiricilarini egitmek igin farkli boyutlarda Au/Ag NP’ler ve cesitli
konsantrasyonlarda glikoz ¢ozeltileri igeren testlerin goriintiileriyle bir veri kiimesi
olusturulmustur. Ayrica, testin glikoz konsantrasyonunu belirlemek i¢in makine
o0grenimi siiflandiricilarini ¢aligtiran uzak sunucu ile iletisim kurmak i¢in 6zel olarak
tasarlanmuig bir akilli telefon uygulamasi (GlucoQuantifier) gelistirilmistir. Test edilen
siniflandiricilar arasinda, kolorimetrik testlerin 6l¢limii i¢in genis bir olasilik gosteren
s-Au/Ag NP’ler ile LDA siniflandiricisinda %93,63 siiflandirma dogruluguna
ulagilmigtir. Bilinen kadariyla bu ¢alisma, hizli ve tasinabilir yerinde gézetim igin
glikozun enzimatik olmayan kantitatif bir analizini saglayan bir akilli telefon
uygulamasina dayanan, makine Ogrenimi siniflandiricilarint Au/Ag NP’lerle
birlestiren ilk ¢alismadir. Bolim 5°te akilli telefon kullanarak kolorimetrik glikoz
tayini icin derin 6grenme modeli dnerilmistir. Onerilen derin 6grenme mimarisi s-
AU/Ag NP veri setiyle egitilerek, %95,93 siniflandirma basarisi elde edilmistir. Ayrica
akilli telefon kullanarak kolorimetrik analiz yapabilmek i¢in 6nerilen mimari akill
telefon uygulamasiyla (DeepGlucose) entegre edilerek internet baglantisi olmadan
glikoz dlglimii yapabilen bir platform gelistirilmistir. Glikozun, yapay zeka metotlari
ve akilli telefon uygulamasi gibi uygulanabilir yontemler ile tayin edilebilmesi klinik
ve laboratuvarlarda hizli tan1 igin gelistirilebilecek ¢aligmalar i¢in zemin

niteligindedir.
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EK A

KI, KI+Chi ve TMB kansimlarmmin icerdigi glikoz konsantrasyonunun
siniflandirilmasinda LDA, GA ve RO siniflandirma algoritmalarinin hassasiyet,

duyarhhik ve F1 puani ile analizi:

Tablo A.1: KI i¢in LDA siniflandirma algoritmasinin sinif bazinda hassasiyet,
duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0
0,593 0,571 0,582
0,1
0,545 0,643 0,590
0,25
0,556 0,536 0,545
0,5
0,643 0,643 0,643
0,75
0,724 0,750 0,737
1
0,917 0,786 0,846
5
1 1 1
10
1 1 1
Ortalama
0,747 0,741 0,743
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Tablo A.2: KI i¢in GA smiflandirma algoritmasinin sinif bazinda hassasiyet,
duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0
0,571 0,571 0,571
0,1
0,700 0,750 0,724
0,25
0,727 0,571 0,640
0,5
0,688 0,786 0,733
0,75
0,786 0,786 0,786
1
0,643 0,643 0,643
5
1 0,964 0,982
10
0,966 A 0,982
Ortalama
0,760 0,759 0,758

Tablo A.3: KI i¢in RO siniflandirma algoritmasinin sinif bazinda hassasiyet,
duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0
0,556 0,714 0,625
0,1
0,639 0,821 0,719
0,25
0,630 0,607 0,618
0,5
0,708 0,607 0,654
0,75
0,905 0,679 0,776
1
0,833 0,714 0,769
5
1 1 1
10
1 1 1
Ortalama
0,784 0,768 0,770
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Tablo A.4: KI+Chi i¢in LDA smiflandirma algoritmasinin sinif bazinda hassasiyet,
duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0
0,941 0,571 0,711
0,1
0,60 0,536 0,566
0,25
0,553 0,75 0,636
0,5
0,656 0,75 0,70
0,75
0,720 0,643 0,679
1
0,710 0,786 0,746
5
1 1 1
10
1 1 1
Ortalama
0,772 0,754 0,755

Tablo A.5: KI+Chi i¢in GA siniflandirma algoritmasinin siif bazinda hassasiyet,
duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0
0,923 0,857 0,889
0,1
0,759 0,786 0,772
0,25
0,692 0,643 0,667
0,5
0,680 0,607 0,642
0,75
0,710 0,786 0,746
1
0,871 0,964 0,915
5
1 1 1
10
1 1 1
Ortalama
0,829 0,83 0,829
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Tablo A.6: KI+Chi i¢in RO smiflandirma algoritmasinin sinif bazinda hassasiyet,
duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0
0,786 0,786 0,786
0,1
0,679 0,679 0,679
0,25
0,655 0,679 0,667
0,5
0,615 0,571 0,593
0,75
0,741 0,714 0,727
1
0,800 0,857 0,828
5
1 1 1
10
1 1 1
Ortalama
0,784 0,786 0,785

Tablo A.7: TMB i¢in GA smiflandirma algoritmasinin sinif bazinda hassasiyet,
duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puani
0 1 1 1
0,1 0,931 0,064 0,947
025 0,963 0,929 0,945
0.5 0,867 0,929 0,897
0.75 0,867 0,929 0,897
1 0,926 0,893 0,909
5 0,964 0,964 0,964
10 0,960 0,857 0,906
Ortalama 0,035 0,933 0,933
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Tablo A.8: TMB i¢in RO siniflandirma algoritmasinin sinif bazinda hassasiyet,
duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0
1 1 1
0,1
0,964 0,964 0,964
0,25
0,964 0,964 0,964
0,5
0,893 0,893 0,893
0,75
0,964 0,964 0,964
1
0,963 0,929 0,945
5
0,966 1 0,982
10
1 1 1
Ortalama
0,964 0,964 0,964
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KI, KI+Chi ve TMB karisimlarinin igerdigi glikoz konsantrasyonunun
siniflandirilmasinda LDA, GA ve RO siniflandirma algoritmalarimin karmasikhk

matrisi:

01 025 05 075 1 5 10
Tahmin Edilen Sinif (mM)

Sekil A.1: Kl karigiminin igerdigi glikoz konsantrasyonunun LDA ile
siniflandirilmasi sonucu karmasiklik matrisi

Kl

o
© N ©
(3 3, N

0.75

Gergek Sinif (mM)

0

0.1 025 0.5 0.75 1 5 10
Tahmin Edilen Sinif (mM)

10

o

Sekil A.2: KI karisiminin i¢erdigi glikoz konsantrasyonunun GA ile siiflandirilmasi
sonucu karmasiklik matrisi
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KI + Chi
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Sekil A.3: KI+Chi karisiminin igerdigi glikoz konsantrasyonunun LDA ile
siniflandirilmasi sonucu karmasiklik matrisi
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Sekil A.4: KI+Chi karisiminin igerdigi glikoz konsantrasyonunun RO ile
siniflandirilmasi sonucu karmasiklik matrisi
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Gergek Sinif (mM)
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Tahmin Edilen Sinif (mM)

Sekil A.5: TMB karisiminin igerdigi glikoz konsantrasyonunun GA ile
siniflandirilmast sonucu karmasiklik matrisi
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Sekil A.6: TMB karigiminin igerdigi glikoz konsantrasyonunun RO ile
siniflandirilmasi sonucu karmasiklik matrisi
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Ek B

[-Au/Ag NP ve s-Au/Ag NP karisimlarinin icerdigi glikoz konsantrasyonunun
siniflandirilmasinda LDA, TS ve RO simiflandirma algoritmalarinin hassasiyet,

duyarhlik ve F1 puani ile analizi:

Tablo B.1: 1. giin I-Au/Ag veri setiyle egitilen TS algoritmalarinin basarisinin sinif
bazinda hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0 1 1 1
0,5 0,900 0,900 0,900
1 1 1 1
2 0,692 0,900 0,783
3 0,778 0,700 0,737
4 0,556 0,500 0,526
5 1 1 1
6 0,750 0,600 0,667
7 0,727 0,800 0,762
8 0,615 0,800 0,696
9 0,857 0,600 0,706
Ortalama 0,807 0,800 0,798
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Tablo B.2: 1. giin I-Au/Ag veri setiyle egitilen RO algoritmalarinin basarisinin sinif
bazinda hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0
1 1 1
0,5
0,900 0,900 0,900
1
1 1 1
2
0,818 0,900 0,857
3
0,417 0,500 0,455
4
0,412 0,700 0,519
5
1 1 1
6
0,889 0,800 0,842
4
0,818 0,900 0,857
8
1 0,500 0,667
9
1 0,500 0,667
Ortalama
0,841 0,791 0,797
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Tablo B.3: 2. giin I-Au/Ag veri setiyle egitilen LDA algoritmalarinin bagarisinin sinif
bazinda hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0
0,900 0,900 0,900
0,5
0,889 0,800 0,842
1
0,700 0,700 0,700
2
1 1 1
3
0,750 0,900 0,818
4
0,889 0,80 0,842
5
1 1 1
6
1 1 1
5
0,883 1 0,909
8
1 1 1
9
1 0,800 0,889
Ortalama
0,906 0,900 0,900
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Tablo B.4: 2. giin I-Au/Ag veri setiyle egitilen TS algoritmalarinin basarisinin sinif
bazinda hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0
0,833 1 0,909
0,5
0,727 0,800 0,762
1
0,286 0,200 0,235
2
1 0,900 0,947
3
0,750 0,600 0,667
4
0,692 0,900 0,783
5
1 1 1
6
0,750 0,900 0,818
5
0,800 0,800 0,800
8
1 1 1
9
1 0,800 0,889
Ortalama
0,804 0,809 0,801
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Tablo B.5: 2. giin I-Au/Ag veri setiyle egitilen RO algoritmalarinin basarisinin sinif
bazinda hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam

0

0,909 1 0,952
0,5

0,800 0,800 0,800

1
0,455 0,500 0,476

2
1 0,900 0,947

3
0,700 0,700 0,700

4
0,667 0,600 0,632

5
0,875 0,700 0,778

6
0,643 0,900 0,750

5
0,750 0,600 0,667

8
0,909 1 0,952

9
0,778 0,700 0,737

Ortalama

0,771 0,764 0,763
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Tablo B.6: 1. giin s-Au/Ag veri setiyle egitilen TS algoritmalarinin basarisinin sinif
bazinda hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0
1 1 1
0,5
0,700 0,700 0,700
1
0,692 0,900 0,783
2
1 0,900 0,947
3
1 1 1
4
0,909 1 0,952
5
0,909 1 0,952
6
1 0,800 0,889
5
0,571 0,400 0,471
8
0,750 0,900 0,818
9
0,889 0,800 0,842
Ortalama
0,856 0,855 0,850
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Tablo B.7: 1. giin s-Au/Ag veri setiyle egitilen RO algoritmalarinin basarisinin sinif
bazinda hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam

0

0,833 1 0,909
0,5

0,571 0,800 0,667

1
0,600 0,600 0,600

2
0,714 1 0,833

3
0,909 1 0,952

4
1 0,600 0,750

5
1 0,900 0,947

6
1 0,800 0,889

5
0,571 0,400 0,471

8
0,900 0,900 0,900

9
0,778 0,700 0,730

Ortalama

0,807 0,791 0,787
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Tablo B.8: 2. giin s-Au/Ag veri setiyle egitilen LDA algoritmalarinin basarisinin sinif
bazinda hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0
1 1 1
0,5
0,910 1 0,950
1
1 1 1
2
1 1 1
3
0,900 0,900 0,900
4
1 1 1
5
1 0,600 0,500
6
0,910 1 0,950
5
0,690 0,900 0,780
8
1 0,900 0,950
9
1 1 1
Ortalama
0,950 0,940 0,930
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Tablo B.9: 2. giin s-Au/Ag veri setiyle egitilen TS algoritmalarinin basarisinin sinif
bazinda hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0
1 0,900 0,950
0,5
0,890 0,800 0,840
1
0,910 1 0,95
2
1 1 1
3
0,710 1 0,830
4
1 1 1
5
0,750 0,600 0,670
6
0,910 1 0,950
5
0,800 0,800 0,800
8
1 0,900 0,950
9
1 0,900 0,950
Ortalama
0,910 0,900 0,900
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Tablo B.10: 2. giin s-Au/Ag veri setiyle egitilen RO algoritmalarinin basarisinin sinif
bazinda hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani ile degerlendirilmesi

mM Hassasiyet Duyarhhk F1-Puam
0
1 0,900 0,950
0,5
0,900 0,900 0,900
1
0,910 1 0,950
2
1 1 1
3
0,900 0,900 0,900
4
1 1 1
5
0,700 0,700 0,700
6
0,820 0,900 0,860
5
0,640 0,700 0,670
8
0,900 0,900 0,900
9
1 0,800 0,890
Ortalama
0,890 0,880 0,880
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I-Au/Ag NP ve s-Au/Ag NP veri setlerinin i¢erdigi glikoz konsantrasyonunun
siiflandirilmasinda LDA, TS ve RO simiflandirma algoritmalarimin karmasikhik

matrisi:
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Sekil B.1: 1. giin I-Au/Ag NP veri setiyle egitilen TS algoritmasinin karmasiklik
matrisi
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Sekil B.2: 1. giin I-Au/Ag NP veri setiyle egitilen RO algoritmasinin karmasiklik

0

1
2 3 4 5 6 7 8 9

9 000O0O0O0O1

0 05 1

Tahmin Edilen Sinif (mM)

Sekil B.3: 2. giin I-Au/Ag NP veri setiyle egitilen LDA algoritmasinin karmasgiklik
matrisi
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Sekil B.4: 2. giin I-Au/Ag NP veri setiyle egitilen TS algoritmasinin karmasiklik
matrisi
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Sekil B.5: 2. giin I-Au/Ag NP veri setiyle egitilen RO algoritmasinin karmagiklik

matrisi
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Sekil B.6: 1. giin S-Au/Ag NP veri setiyle egitilen TS algoritmasinin karmasiklik

matrisi
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Sekil B.7: 1. giin s-Au/Ag NP veri setiyle egitilen RO algoritmasinin karmagiklik
matrisi
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Sekil B.8: 2. giin s-Au/Ag NP veri setiyle egitilen LDA algoritmasinin karmasiklik
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Sekil B.9: 2. giin s-Au/Ag NP veri setiyle egitilen TS algoritmasinin karmasiklik
matrisi
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Sekil B.10: 2. giin s-Au/Ag NP veri setiyle egitilen RO algoritmasinin karmasiklik

matrisi
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