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OZET

[RiS GORUNTULERI KULLANILARAK MAKINE OGRENMESI iLE
KORONER ARTER HASTALIGININ TESPITi

Ferdi OZBILGIN
Ondokuz May1s Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dali
Doktora, Eyliil/2023
Danisman: Dog. Dr. Cetin KURNAZ

Koroner Arter Hastalig1 (KAH), kalp kaslarini besleyen koroner arter damarlarin
daralmasi ya da tikanmasi ile kan akiginin sinirlanmasi sonucunda ortaya ¢ikmaktadir.
En yaygin ve en yiiksek 6liim oranina sahip kalp hastaligidir. KAH 1n erken teshisi
hastaligin ilerlemesini 6nleyebilmekte ve tedavi siirecini kolaylastirmaktadir. Bu tez
calismasinda, iris goriintiileri kullanilarak KAH’1n invaziv olmayan teshisi i¢in iris
analizi ve makine 6grenmesi tabanli bir ydntem 6nerilmistir. Iris analizi griintii isleme
yontemleri ile iridolojinin harmanlanmasini i¢cermektedir. Calismada KAH tahmini
icin hasta grubunda 155 ve hasta olmayan kontrol grubunda 126 goniillii yer
almaktadir. Toplamda 281 goniilliiye ait gbz goriintiileri ve biyodemografik veriler
Giresun Universitesi Egitim-Arastirma Hastanesi Kardiyoloji Poliklinigi’ndeki uzman
hekimlerin yonlendirmeleri ile alinmistir.

Tez galismasinda iris ve biyodemografik 6znitelikler olmak iizere iki farkli
oznitelik grubu yer almaktadir. Iris 6zniteliklerinin ¢ikarilmasina ait siirecler goriintii
isleme teknikleri ile gerceklestirilmistir. Bu silire¢, gdz goriintiileri icerisinden iris
konumlarmin tespit edilmesi i¢in Integral-Diferansiyel operatérii yontemi kullanilarak
baslamaktadir. Bu yontem ile i¢ ve dis sinirlar1 belirlenen iris Rubber Sheet teknigi ile
dikdortgen formata dontistiiriilerek standardize edilmistir. Jensen iridoloji haritasi
referans alinarak iristeki kalp bolgesi kirpilmis ve analiz bolgesi elde edilmistir. Analiz
bolgesine adaptif histogram esitleme ile goriintii iyilestirme yapilmistir. Oznitelik
cikarma islemi i¢in analiz bolgesine 2 seviye dalgacik doniisiimii uygulanmis ve 8 alt
bilesene bes adet birinci dereceden istatistiksel, 22 adet Gri Seviye Birlikte Olusum
Matrisi (Gray Level Co-Occurrence Matrix, GLCM) ve 7 adet Gri Seviye Kosu
Uzunlugu Matrisi (Gray Level Run Length Matrix, GLRLM) oznitelikleri elde
edilmistir. Her alt bilesen i¢in 34 Oznitelik olmak iizere toplamda 272 Oznitelik
cikartlmistir. Relieff 6znitelik se¢gme yontemi ile en iyi 6znitelikler belirlenerek beg
farkli makine 6grenmesi siniflandiricist ile siniflandirma gergeklestirilmistir. Elde
edilen Oznitelikler Relieff 0znitelik se¢gme algoritmasi ile belirlenen iyi 6zniteliklere
gore siniflandirma siirecine aktarilmistir. Naive Bayes (NB), Karar Agaclar1 (Decision
Trees, DT), k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbors, k-NN), Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machine, SVM) ve Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural
Networks, ANN) olmak iizere bes farkli siniflandiricr ailesi kullanilarak siiflandirma
asamas1 gergeklestirilmistir. 10 kathi capraz dogrulama ile test verilerine ait
performans degerlendirmeleri de dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F1 ol¢iitii ve
AUC metriklerine gore yapilmistir. Sadece iris parametreleri ile performans 6l¢timii
gerceklestirildigi gibi iris Ozniteliklerine goniilliilere ait fizyolojik parametrelerin
eklenmesi ile de analizler tekrardan yapilmistir. Bu ¢alismada yapilan tiim analizler
MATLAB programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir.



Onerilen yéntemde, iris analizleri sonucunda Dogrusal SVM ydntemine ait
modelde %94.05 ile en yiiksek deger elde edilmistir. SVM’yi %92.86 ile ANN,
%89.29 ile NB, %88.1 ile DT ve son olarak da %86.9 ile k-NN smiflandiricisi
izlemektedir. SVM yontemi 6zgiilliik, kesinlik ve F1 dlgiitii metriklerinde de sirasiyla
%92.31, %93.48 ve %94.51 ile en iyi sonucu vermistir. Duyarlilik metriginde %100
ile k-NN en iyi siniflandirici olurken ANN’ye ait modelde AUC degeri %97.01 ile en
basarili model olmustur.

Iris ve biyodemografik verilerin birlikte yer aldig1 analiz sonucunda ise metrik
degerlerinin arttig1 gozlemlenmistir. Dogruluk metrigi yine SVM modelinde %95.24’¢
yiikselmistir. SVM modelinde 6zgiilliik, kesinlik, F1 olgiitii ve AUC metriklerinde de
strastyla 9%94.87, %95.56, %95.56 ve %98.12 ile en iyi sonucu vermistir. Duyarlilik
metriginde %100 ile k-NN yine en iyi siniflandirici olmustur.

Bu ¢alismada, yeni bir model gelistirilmis ve yaygin bir kardiyovaskiiler durum
olan KAH tespiti baglaminda performansi degerlendirilmistir. Onerilen model, daha
once KAH tespiti i¢in kullanilmis olan mevcut modellerle karsilagtirilmistir.
Karsilastirma sonuglari, onerilen modelin KAH tespitindeki basar1 oran1 agisindan
mevcut modellerden daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur. Bu bulgular,
onerilen modelin KAH"1 dogru bir sekilde tespit etmedeki etkinligini ve tstiinliglini
gostermekte, bdylece bu alandaki onceki calismalarin aksine kapsamli ve basarili
yapisini ortaya koymaktadir.

Anahtar Sézciikler: Iris, Biyodemografik, iridoloji, Koroner arter hastaligi, Gériintii
isleme, Makine 6grenmesi.



ABSTRACT

CORONARY ARTERY DISEASE DETECTION BASED ON IRIS IMAGES
USING MACHINE LEARNING

Ferdi OZBILGIN
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies
Department of Electrical and Electronics Engineering
Ph.D., September/2023
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Cetin KURNAZ

Coronary Artery Disease (CAD) occurs when the coronary arteries that supply
the heart muscles become narrowed or blocked, limiting blood flow. It is the most
common heart disease with the highest mortality rate. Early diagnosis of CAD can
prevent the progression of the disease and facilitate the treatment process. In this
thesis, an iris analysis and machine learning-based method is proposed for the non-
invasive diagnosis of CAD using iris images. Iris analysis involves the blending of
image processing methods and iridology. The study includes 155 volunteers in the
patient group and 126 volunteers in the non-patient control group for CAD prediction.
Eye images and biodemographic data of a total of 281 volunteers were obtained with
the guidance of specialist physicians at the Cardiology outpatient clinic of Giresun
University Training and Research Hospital.

In this thesis, two different sets of attributes are utilized: iris and biodemographic
attributes. The process of extracting iris features was carried out using image
processing techniques. This process begins by employing the Integral-Differential
operator method to determine the iris locations from the eye images. The iris, with its
inner and outer boundaries determined through this method, was standardized by
converting it into a rectangular format using the Rubber Sheet technique. The analysis
region was obtained by cropping the heart region in the iris, referencing the Jensen
iridology map. Image enhancement was applied to the analysis region using adaptive
histogram equalization. For feature extraction, a 2-level wavelet transform was applied
to the analysis region, yielding five first-order statistical, 22 Gray Level Co-occurrence
Matrix (GLCM), and seven Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) features for
eight subcomponents. A total of 272 attributes were extracted, comprising 34 attributes
for each subcomponent. The best features were determined using the Relieff feature
selection method, and classification was performed using five different machine
learning classifiers. The extracted features were transferred to the classification
process based on the best features identified by the Relieff feature selection algorithm.
The classification phase employed five different classifier families: Naive Bayes (NB),
Decision Trees (DT), k-Nearest Neighbor (k-NN), Support Vector Machines (SVM),
and Artificial Neural Networks (ANN). 10-fold cross-validation was utilized to
evaluate the performance of the test data, considering accuracy, sensitivity, specificity,
precision, F1 score, and AUC metrics. Performance measurements were conducted
using iris parameters alone, as well as with the inclusion of physiological parameters
of the volunteers as additional iris attributes. All analyses in this study were performed
using the MATLAB programming language.

In the proposed method, the highest value obtained, with 94.05%, belonged to
the Linear SVM model as a result of iris analysis. SVM was followed by ANN with



92.86%, NN with 89.29%, DT with 88.1%, and finally, the k-NN classifier with
86.9%. SVM also performed the best in the metrics of Specificity, Precision, and F1
criterion with values of 92.31%, 93.48%, and 94.51% respectively. In the Sensitivity
metric, k-NN was the best classifier with 100%, while the ANN model achieved the
highest success with an AUC value of 97.01%.

As a result of the analysis including iris and biodemographic data together, it
was observed that the metric values increased. The accuracy metric increased to
95.24% in the SVM model. The SVM model also yielded the best results in Specificity,
Precision, F1 criterion, and AUC metrics with values of 94.87%, 95.56%, 95.56%, and
98.12% respectively. In the Sensitivity metric, k-NN remained the best classifier with
100%.

This study introduces a new model that is developed and evaluated for CAD
detection, a common cardiovascular condition. The proposed model is compared to
existing models previously used for CAD detection. The comparison results indicate
that the proposed model outperforms the existing models in terms of the success rate
in CAD detection. These findings demonstrate the effectiveness and superiority of the
proposed model in accurately detecting CAD, highlighting its comprehensive and
successful structure, unlike previous works in this field.

Keywords: Iris, Biodemographic, Iridology, Coronary artery disease, Image
processing, Machine learning.

Vi



ON SOZ VE TESEKKUR

Bu calismanin hazirlanmasinda degerli katkilar sunan basta danigman hocam
Dog. Dr. Cetin Kurnaz olmak iizere tezimin doktora tez izleme jiirilerine tesekkiirii bir
borg bilirim. Doktora egitimim siiresince desteklerini esirgemeyen Ars. Gor. Nihal
Geng’e, basta Dr. Ogr. Uyesi Ertan Aydin olmak iizere Giresun Universitesi Egitim-
Arastirma Hastanesi Kardiyoloji Poliklinigi hekimlerine, Ondokuz May1s Universitesi
Elektrik-Elektronik ~ Miihendisligi Bolimii  arastirma  gorevlilerine, —mesai
arkadaslarima ve her zaman yanimda olan sevgili aileme sonsuz tesekkiirlerimi

sunarim.

Ferdi OZBILGIN

vii



ICINDEKILER

TEZ KABUL VE ONAYT .ot et i
BILIMSEL ETIGE UYGUNLUK BEYANI .....cccootiiiiiiiininnienssesssssssssssesenns i
TEZ CALISMASI OZGUNLUK RAPORU BEYANI ......cooomiimiviiiinniiiissscssi ii
OZET et b e e a e e nnans iii
ABSTRACT ettt bbbt b e bbbt n b e iv
ONSOZ VE TESEKKUR ......c.cooitiiieiieieeteeeeeee st eses s sastsssas s s s s s sennans v
ICINDEKILER .........oooviiiieeeeee ettt ettt an e Vi
SIMGELER VE KISALTMALAR .......oooviiimimimiiiissssssssssssssssssssssssssssssns vii
SEKILLER DIZINI ..ottt e s snbae e e nneas viii
TABLOLAR DIZINI ....coooiiiiiiiie e iX
(O € 1 24 1N 1
1.1, Tezin KatKIlar. . ..oiuiiiii it 3
1.2, TZ IGOIIZI vttt 4

2. GENEL BILGILER..........occooiiiiiiiieisine st 5
2.1, GOZUN ANALOIMIST . .euvvierietiesieeestee sttt ettt e e e e e b e e me e e n e e sneesneenneeas 5
2.1.1. IE9S V& YAPIST.cvvireieiiecreiceee ettt ettt 8

2.2, Kalbin ANGLOMIST ..c.viviiiiiieieiisieeee sttt 11
2.2.1. Kalp HastaltKIart ........ccoiviiiiiiiicieciseeee e 12

2.3. Koroner Arter Hastali@1.......cccooviiiiiiiiiiiei e 14
2.3. 1. EPIAEMIYOIOJI ..o 15
2.3.2. RiSK FaKIOTIETT ..eeuvieiiiiiieiie e 16
2.3.3. HaStaltk TaNISI..covviiiiiiiiieiiie ettt 18

O (T (o] (o] | OO TR 20
2.4.1. Tanim ve Genel Baki§ .........ooooiviiiiiiiiiiiic e 20

B B I 41 1T T SR OURRPPRRIS 21
2.4.3. Tr1S TSATELIETT ....vvveeeeec et 23

3. LITERATUR OZETI ..ottt 25
3.1. Iridoloji ile T1gili CaltSMAlar...........cc.ceveverrieiecrireieiieee et 25
3.2. Kalp Hastaliklar1 Kapsaminda Iridolojinin Kullanildigi Calismalar-............... 27
4. MATERYAL VE YONTEM .......c..cc.oooviiiiiiieeiieeteeeeeeee e 30
4.1, VEri TOPIAMA.....ccuiiiiiiie ettt re et ere s 30
4.1.1. Goz Goriintiilerinin Elde EAIIMESs1 .....c.coevivviiiiiiiiiiiciieeeee e 31
4.1.2. Biyodemografik Saglik Profili Verileri .........ccccvvvviiiiiiiiiiiiiiciice 33

4.2, GOTintli ON-ISIBME .......ooveveeeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt 35
4.2.1. Gdzbebegi ve Iris Konumunun Belirlenmesi ...........c.cocoeveviveiricverinnennne, 35
4.2.2. Normalizasyon ISIEmi...........cccceuevevriiuiuereiiiiecereees e, 36
4.2.3. ROTNIN TESPI .ottt 37
4.2.4. GOrlintil IyileStImE. ......cevevevieirirereiiececeeie e, 38

4.3, Oznitelik CIKAIMA .....vveveeeececeeeeeeee ettt ettt 39
4.3.1. Ayrik Dalgacik DONUSTUMT ......ceeivviiieiiieee e 39
4.3.2. Birinci Dereceden Istatistiksel AnalizIer ............cccccovvvveeviverecicreieeenee, 41
4.3.3. Gri Seviye Es-olusum Matrisi (GLCM) .......cooiiiiiiiiiniieeeeenn 43
4.3.4. Gri Seviye Kosu Uzunlugu Matrisi (GLRLM)........cccocoiviniiiiiiiiicn, 49

4.4. Oznitelik Segme ISIEMI ....ccvvvveeeveeeeeeceeeeeee e 51
4.5, SINITANAIIMA ... 52
4.5.1. NaIVE BAYES (NB) .....cciiiiieiiieie ettt 52
4.5.2. Karar AZacglars (DT)....cccooiiiiieiie e 53
4.5.3. K-En Yakin Komsu (K-NN) .....oooiiiiiiiieirccccseee e 55
4.5.4. Destek Vektor Makineleri (SVM) ......cooieiiiiiiiiiiieie e 56

viii



4.5.5. Yapay Sinir AZlart (ANN) ... 58

4.6. Performans Degerlendirme..........cccoivviiiiiiiiiie i 61
4.7, ONETilen YONIEM ....cucvvveeeceeieteeeeceete e eeeeee et es s et s s ses et en et ses s e, 65
5. BULGULAR VE TARTISMA........ccooiiiiiieeee e 69
5.1. Verilere Ait Istatistiksel Bilgiler ..........c.ccoeviveriiereriieiresieeeieseieseee e 69
5.2, Oznitelik ANALIZI c....cocviveveiiccecie e 71
5.2.1. 1ris OZNItEHKIETI ...v.vvvvececveieieeeeceeie ettt 71
5.2.2. Fizyolojik OZniteliKIET ........cvveeerieeerceceeeeeeeese s 74
5.3. Naive Bayes Smiflandiricisina Ait Bulgular..........ccccoooiiiiiiiiiicicn 75
5.4. Karar Agaglar1 Siniflandiricisina Ait Bulgular...........ccocoovviiiiiiiiin 78
5.5. k-NN Siniflandiricisina Ait Bulgular ..., 81
5.6. Destek Vektor Makineleri Siniflandiricisina Ait Bulgular...........ccooveiiinnn 86
5.7. Yapay Sinir Aglar1 Siniflandiricisina Ait Bulgular...........ccooveiiiiiiiiiinnn, 90
5.8. Iris Ozniteliklerine Fizyolojik Parametrelerin Eklenmesi ile Performans
(0] 1717101 (=3« FU OO ROOT 94
6. SONUCLAR VE ONERILER ............cccecociviiiiiiiceeeeeeeeeees e 98
0. 1. SONUGIAT ...ttt bbbttt sb et e et et e e sieeenes 98
0.2, ONEIILET .......cocveveveiicececte ettt ettt bttt s et s 99
KAYNAKLAR ..ottt bbbt 100



ANN
AUC
AV
CHF
DT
DVM
DWT
EKG
FPR
FP
FN
GLCM
GLRLM
HDL
HH
HL
IDO
KA
KAH
k-NN
LH
LL
LDL
M
NB
PCA
RF
ROC
RO
SA
SVM

SIMGELER VE KISALTMALAR
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. Atriyoventrikiiler
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: Decision Trees

: Destek Vektor Makineleri

: Discrete Wavelet Transform, Ayrik Dalgacik Doniistimii

: Elektrokardiyogram

: False Positive Rate, Yanlis Pozitif Orani

: False Positive, Yanlis Pozitif

: False Negative, Yanlis Negatif

: Gray Level Co-Occurrence Matrices, Gri Seviye Es-Olusum Matrisi
: Gray Level Run Length Matrix, Gri Seviye Kosu Uzunlugu Matrisi
: High-Density Lipoprotein, Yiiksek Yogunluklu Lipoprotein

: High-High, Yiiksek-Yiiksek

: High-Low, Yiiksek-Diisiik

: Integral-Diferansiyel Operatorii

: Karar Agaclar

: Koroner Arter Hastalig1

: k-Nearest Neighbor, k-En Yakin Komsu
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: Low-Density Lipoprotein, Diisiik Yogunluklu Lipoprotein

: Myocardial Infarction, Miyokard Enfarktiisii

: Naive Bayes
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TEKHARF  : Tiirk Erigkinlerindeki Kalp Hastalig1 ve Risk Faktorleri

TN : True Negative Dogru Negatif

TP : True Positive, Dogru Pozitif

TPR : True Positive Rate, Dogru Pozitif Oran1

TUIK : Tiirkiye Istatistik Kurumu

WHO : World Health Organization, Diinya Saglik Orgiitii
YSA : Yapay Sinir Aglar
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1. GIRIS

Koroner Arter Hastalig1 (KAH), kalp kaslarini besleyen koroner arterlerdeki kan
akisinin azalmasi veya tamamen kesilmesi sonucu olusan bir kardiyovaskiiler
hastaliktir. Kardiyovaskiiler hastaliklar nedeniyle her yil yaklasik olarak 17.9 milyon
kisi hayatin1 kaybetmekte ve bu da kiiresel ¢aptaki 6liimlerin %30 unu olusturmaktadir
(Malakar vd., 2019). Amerikan Kalp Dernegi, 6nlem alinmadigi taktirde 6liimlerin
2030 yilinda 22 milyona yaklasacagini1 6ngérmektedir (Benjamin vd., 2019). Tiirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK) verilerine gore de Tiirkiye’deki 6liimlerin yaklasik %37’si
kardiyovaskiiler hastaliklar nedeniyle gerceklesmektedir (TUIK, 2019). KAH ise bu
hastaliklar arasinda en yiiksek mortalite oranina sahip olanidir (Nowbar vd., 2019).

KAH tanis1 koymak icin bir dizi laboratuvar testi ve goriintiilleme ydntemi
kullanilmaktadir. Hastanin sikayetleri, aile oykiisii, risk faktorleri ve fizik muayene
bulgularinin sonuglar1 degerlendirilerek tani konulur. KAH tanist i¢in kan testleri,
elektrokardiyografi (EKG), efor testleri, Holter testleri ve ekokardiyografi (EKO)
yaygin olarak kullanilan testlerdir. KAH'li hastalarda semptomlarin baglangic,
spesifik olmayan basit gégiis agrisindan dogrudan kalp krizine ve hatta 6liime kadar
degisebilir. Thmal edilen bulgular kalp krizine yol acabilir; hasta 6lmese bile kalp
kasinda ciddi hasar meydana gelebilir. Bu nedenle KAH'da erken tan1 ¢ok dnemlidir
(Alizadehsani vd., 2016; Ghiasi vd., 2020).

Bilgisayar destekli sistemler ile hastalik teshisi son yillarda aragtirmacilar
tarafindan siklikla calisilan konular arasindadir. Sistem i¢inde barindirmis oldugu
makine O0grenmesi ve derin O0grenme gibi yapay zeka destegi teshis siireglerinde
yiiksek dogruluk ve verimlilik saglamaktadir. Gelistirilen sistemler ile biiyiik miktarda
veriyi insanlardan daha hizli ve dogru bir sekilde analiz edebilir. Tibbi kayitlari,
laboratuvar sonuglarmi ve goriintiileme taramalarini isleyerek uzman Klinisyenler
tarafindan kolayca fark edilemeyebilecek kaliplar1 ve korelasyonlari belirleyebilirler.
Bu sistemler, genis tibbi bilgi ve veri tabanlarina eriserek klinisyenlerin daha genis bir
olasilik yelpazesini degerlendirmesine ve daha bilingli kararlar almasina yardimei
olabilir. Bu da teshis dogrulugunu ve verimliligini artirabildigi gibi hata riskini de

azaltabilmektedir. Ayrica uzak veya yetersiz hizmet alan bolgelerde, bilgisayar



destekli sistemler hastalar1 semptomlarini uzaktan degerlendirebilen ve tibbi verileri
gbzden gegirebilen saglik uzmanlarina baglayarak teshisi kolaylastirabilir.

Son yillarda bir¢ok hastaligin teshis edilmesinde iris kullanilmaya baglamistir.
Samant ve Agarwal tarafindan yiiriitiilen bir ¢alismada, pankreas bolgesindeki iris
dokusunun analizine dayali olarak dalgacik doniisiimii temelli diyabet teshisi i¢in
cesitli makine Ogrenimi teknikleri kullanilmistir. Benzer sekilde, son yillarda
arastirmacilar diyabet teshisi icin ¢ok sayida model dnermistir (Bansal vd., 2015; Onal
vd., 2023). Literatiirde ayrica iridolojinin bobrek hastaliklarinin teshisinde (Muzamil,
vd., 2020), beyin rahatsizliklarinda (Hernandez vd., 2018) ve kan dolasimindaki
kolesterol seviyelerinin degerlendirilmesinde (Kurnaz ve Giil, 2018; Ozbilgin ve
Kurnaz, 2022; Ozbilgin, 2019; Ramlee ve Ranjit, 2009) kullanimina iliskin ¢calismalar
da yer almaktadir. Bu arastirmalar toplu olarak, iridolojinin hastaliklarin erken teshisi
i¢cin non-invaziv bir yaklasim olarak etkinliginin altin1 ¢izmektedir. Bununla birlikte,
kalp rahatsizliklarinin zamaninda teshisi i¢in iris analizinin kullanilmasina iliskin bir
arastirma boslugu bulunmaktadir. Diinya ¢apindaki arastirmacilar, viicut fonksiyonlari
icin ¢ok Onemli bir organ olan kalple iligkili iris goriintiilerinden yararlanarak non-
invaziv goriintii isleme ve yapay zeka giidiimlii tibbi analiz konusunda 6nemli adimlar
atmigtir. (Gunawan vd., 2022), KAH tespiti i¢in Destek Vektor Makinesi (Support
Vector Machines, SVM) siniflandirict ve Gri Seviyeli Es-olusum Matrisi (Gray Level
Co-. Occurence Matrix, GLCM) o&zelliklerini kullanan bir metodoloji 6nermistir.
Calismada, test verileri iizerinde SVM smiflandiricisi kullanilarak %91 tespit
dogrulugu elde edilmistir. (Putra vd., 2018) kardiyak sorunlarin1 belirlemek i¢in bir
iris analiz sistemi gelistirmistir. Yaklasimlari, 6zellik ¢ikarma i¢in Temel Bilesenler
Analizi (Principal Component Analysis, PCA) ve GLCM tekniklerini ve siniflandirma
icin sinir aglarini igermektedir. GLCM ve PCA o&zelliklerini kullanarak sirasiyla
%77,5 ve %90 simiflandirma dogrulugu elde etmislerdir. (Permatasari vd., 2016) PCA
ozellik ¢ikarma yontemini bir SVM smiflandiriciyla birlikte kullanarak maksimum
%80 dogruluk elde etmistir. (Kusuma vd., 2018) mobil tabanli bir sistem araciligiyla
yakalanan iris goriintiilerini kullanarak kardiyak anormallikleri tespit etmek i¢in bir
model onermistir. Siyah ve beyaz formata doniistiiriilen analiz edilen bolgedeki siyah
ve beyaz piksellerin oranini ayirt edici bir 6zellik olarak kullanmislardir. Esikleme
yontemini kullanarak test verileri i¢in %83,3'lik bir dogruluk performansi elde
etmistir. Ozbilgin ve arkadaslari, iris goriintiilerini kullanarak KAH tahmini iizerine

iki ayr1 ¢alisma yiiriitmistiir. Toplam 198 goniilliiniin katildig1 ilk ¢alismada, iris
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goriintiileri {izerinde Yerel ikili Oriintiiler (Local Binary Patterns, LBP) &zellik
cikarimi gerceklestirilmis ve ANN kullanilarak %91,5 oraninda siiflandirma basarisi
elde edilmistir (Ozbilgin ve Kurnaz, 2023). ikinci ¢alismada, dalgacik déniisiimiine
dayali istatistiksel ve dokusal ozellikler ¢ikarilmis ve farkli makine &grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma gergeklestirilmistir. En yiiksek smiflandirma
dogrulugu %93 ile SVM siniflandiricist kullanilarak elde edilmistir (Ozbilgin vd.,
2023). Bu c¢alismalar, KAH teshisinde iridolojinin potansiyelini etkili bir sekilde
vurgulamaktadir.

Kalp hastaliklarinin erken teshisi i¢in iris analizine iliskin mevcut literatiir farkli
metodolojiler sergilemekle birlikte, farkli kalp rahatsizliklarinin kapsamli bir
degerlendirmesinden yoksundur. Calismalar genellikle iris konumunun belirlenmesi,
dikdortgen dontisiimler, analiz bolgesinin belirlenmesi, 6zellik ¢ikarimi ve
simiflandirmay1  iceren standart bir prosediir izlerken, analiz bdlgesinin
belirlenmesinden sonra 6nemli farkliliklar vardir. Bazi ¢aligmalar analiz bolgesini alt
boliimlere ayirmak ve diyabeti teshis etmek i¢in dalgacik doniisiimlerini basariyla
kullanmis olsa da, bu yontemin kalp hastaliklarini tespit etmede uygulanabilirligi
heniiz kesfedilmemistir.

Bu ¢alismanin temel odak noktast, iris goriintiileri ve biyodemografik verilerin
analizi yoluyla KAH'n invazif olmayan tespitidir. Bu arastirma, daha fazla 6znitelik
cikarmak, daha fazla sayida 6znitelik kullanmak ve daha fazla siniflandirict kullanmak
i¢in dalgacik doniisiimlerini dahil ederek, onceki ¢alismalara kiyasla daha kapsamli ve

giivenilir sonuglar elde etmektedir.
1.1. Tezin Katkilar

Onerilen KAH tahmin c¢alismasinin literatiire katkilari asagidaki gibi
siralananabilir;

e Iris goriintiileri kullanilarak KAH'!m non-invaziv tespiti icin yeni bir teshis
yaklasimi onerilmistir.

e Dalgacik dontsimii temelli ReliefF o6zellik se¢imi yontemi tanitilmis ve
istatistiksel, GLCM ve Gri Seviye Kosu Uzunlugu Matrisi (Gray Level Run
Length Matrix, GLRLM) &zelliklerini igeren 272 6znitelik elde edilmistir.

e Iris parametrelerine ek olarak hastalardan elde edilen 14 adet biyodemografik veri

de analize dahil edilmistir.



e Naive Bayes (NB), Karar Agaglar1 (Decision Trees, DT), k-En Yakin Komsu (k-
Nearest Neighbors, k-NN), Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine,
SVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks, ANN) gibi farkli makine
O0grenmesi smiflandiricilart arasinda bir karsilastirma yapilmig ve en iyi
performans gosteren siiflandirici belirlenmistir.

e Onerilen model mevcut modellerle karsilastirilmis ve KAH tespitinde daha basarili

oldugu goriilmiistiir.
1.2. Tez Icerigi

Bu tez bes boliim halinde organize edilmistir. Boliim 1, tez ¢alismasinda ele
alinan problemin ana hatlarimi ¢izen ve Onerilen yontemin ele almay1 amagladigi
potansiyel sorunlar1 tartisan bir giris niteligindedir. Boliim 2, dnerilen yontemin de
temelini olusturan genel bilgiler kismini olusturmaktadir. Bu boélimde, goziin
anatomisi ve irisin yapisi, kalbin anatomisi ve Koroner Arter Hastalig1 ve son olarak
da iridoloji hakkinda genel bilgiler yer almaktadir. Béliim 3, metodoloji ile ilgili
onceki calismalara odaklanarak alandaki ilgili c¢alismalar1 incelemektedir. Bu
caligmalarda benzer sorunlara nasil yaklasildigi incelenmekte ve elde edilen sonuglar
verilmektedir. Boliim 4, ¢alisma siiresince kullanilan materyaller ve yontemler detayli
olarak aciklanmaktadir. Kullanilan yontemlerin formiilasyonu, analizlerin
uygulanmasi, Oznitelik ¢ikarma asamalar1 ve siniflandirma icin kullanilan makine
Ogrenmesi tekniklerinin uygulanmasi agiklanmaktadir. Bolim 5, analizlerin elde
edilen sonuglarina odaklanmakta ve kapsamli bir tartigsma icermektedir. Ayni1 zamanda
bulgularin alandaki diger ilgili ¢alismalarla karsilastiritlmasini barindirmaktadir. Son
olarak, Boliim 6'da, arastirmay1 6zetleyen bir sonug sunulmakta ve dnerilen yontemin

gelistirilmesi i¢in gelecekteki yonleri belirtilmektedir.



2. GENEL BiLGILER

2.1. Goziin Anatomisi

G0z, kemiklerden olusan Orbita isimli géz ¢ukurunda yer alan, yaklasik 22-26
mm c¢apinda, yaklasik agirligi 7.5 g, yaklasik hacmi 6.5 ml olan ve gérme olayina
yardimer kiiresel bir organdir (Cassel, 2021; Forrester vd., 2020). insan goziiniin
anatomisi Sekil 2.1°de verildigi gibidir. Goze gelen 151k; kornea, goz bebegi ve goz
merceginden gegerek goziin arka kismindaki retinada toplanir. Retinada olusan

goriintli optik sinir ile beyine taginarak gérme algisi olusur.

Koroid
Sklera
(sort tabaks) (damarsi tabaka) o
(ag tabaka)

Lens

Sari Nokta
Kornea \

| Optik Sinir
 (Gorme Siniri)
On Kamara Y, g
iris
Arka Kamara
; 5 Goze giren ve cikan
Silyer Cisim iariar

Vitreus Jeli

Sekil 2.1. G6ziin anatomisi (Anonim, 2022a)

Goz ¢ tabakadan olusmaktadir (Senior, 2010). Bu katmanlar goziin i¢ saydam
yapisini ¢evreler. Bunlar;

1. Dis katman
- Kornea
- Sklera

2. Orta katman (Uvea)
- Siliyer Cisim
- Iris
- Koroid

3. I¢katman



- Retina

Kornea: Goziin en 6n kisminda yer alan, iris, gozbebegi ve 6n kamarayi kaplayan
saydam bir tabakadir. %78’lik su icerigi ile gelen 15181in odaklanmasina yardimei
olmaktadir. Kornea, sirasiyla yaklasik olarak 11 ve 12 mm'lik dikey ve yatay bir ¢apa
sahip elips seklindedir. Korneanin ana islevi 15181 kirmak veya biikmektir. Kornea,
gbze giren 1518in ¢ogunun odaklanmasindan sorumludur. Kornea proteinlerden ve
hiicrelerden olusur. Insan viicudundaki cogu dokudan farkli olarak kan damar
icermez. Kan damarlar1 korneay1 bulaniklastirabilir, bu da 15181n diizgiin bir sekilde
kirilmasini engelleyebilir ve goriisii olumsuz etkileyebilir. Korneada besin saglayan
kan damarlar1 bulunmadigindan, 6n kamaradaki gozyasi ve akdéz hiimoér korneaya
besin saglar (Mayya vd., 2021; Ng vd., 2012).

Kornea; kornea epiteli, Bowman zari, kornea stromasi, Desme zar1 ve kornea
endoteli olmak ftizere bes katmandan olusmaktadir (Koplin vd., 2020). Kiigiik
styriklardan kendini hizla tamir etme egilimindedir. Ancak daha derin siyriklar
korneada izlere neden olabilir ve bu da korneanin saydamligini kaybetmesine neden

olarak gorme bozukluguna neden olabilir (Wilson, 2020).

Sklera (Sert tabaka): Goze disaridan bakildiginda beyaz renkli gériinen kisimdir.
Sklera siki Oriilmiis kollajen liflerinden yapilmistir ve oldukca serttir. Bu nedenle
skleraya, sert tabaka adi da verilmektedir. G6z ¢evresinde yer alan alti adet kas
baglantisi ile goziin hareketini kontrol etmektedir. Sklera alttaki koroid ve retina gibi
gérmemiz agisindan son derece Onemli yapilart koruma gorevini Ustlenmektedir.
Goziin en arkasinda optik sinir ile birbirine baglhidir (Acharya vd., 2008; Pradeep vd.,
2019).

Silyer Cisim: Irisin arkasinda 5-6 mm genisliginde disk seklinde bir doku halkasidir.
Siliyer cisim goriistimiiz agisindan énemli bir rol oynar. Akdz hiimor sivist iiretir ve
lensin yerlesiminden sorumlu siliyer kaslari igerir. Siliyer kasinin kasilip gevsemesi
lensin kalinligin1 degistirebilir. Bu da hem yakin hem de uzak mesafelerdeki nesnelere

odaklanilabilmesini saglar (Armstrong ve Cubbidge, 2019; Justice vd., 2011).

Koroid: Sklera ve retina arasinda bulunan goziin vaskiiler ve bag dokusu tabakasidir.
Koroidin hemen i¢ kisminda bulunan retinanin kanlanmasi ve beslenmesinden

sorumludur. Goézdeki toplam kan akisinin %85'ini olusturan koroid dolasimi, nispeten



diisiik oksijen igerigine sahip yiiksek akisli bir sistemdir. Toplam koroidal kan temini,
retina beslenmesi ihtiyacini fazlasiyla agmaktadir ve ayn1 zamanda retinanin asiri
1sinmasinit Onlemek igin bir 1s1 degisim mekanizmasi olarak da hizmet etmektedir.

(Boileau ve Gilmour, 2012; Ehrlich vd., 2017; Lambert-Cheatham vd., 2021).

Retina: Goziin i¢ kismini kaplayan ince bir sinir hiicresi tabakasidir. Optik sinirin
yaninda bulunur. Retinanin gorevi, mercegin odakladigr 15181 almak, 15181 sinirsel
sinyallere doniistiirmek ve bu sinyalleri gorsel tanima i¢in beyne gondermektir. Retina,
15181 bir fotoreseptdr hiicre tabakasindan gegirir. Bunlar 1518a duyarli hiicreler olup
renk ve 151k yogunlugu gibi nitelikleri tespit etmekten sorumludur. Retina, fotoreseptor
hiicreler tarafindan toplanan bilgileri isler ve bu bilgiyi optik sinir yoluyla beyne
gonderir. Temel olarak, retina odaklanmis 1s1iktan gelen bir resmi igler ve resmin ne
olduguna karar vermek icin beyine gonderir.

Gorme yetisi i¢in hayati rolii olan retinanin zarar gormesi kalic1 korliige neden
olabilir. Retinanin normal konumundan anormal sekilde ayrildig: retina dekolmani
gibi durumlar, retinanin 15181 almasini veya islemesini engelleyebilir. S6z konusu
durum, beynin bu bilgiyi almasin1 engelleyerek korliige yol agmaktadir (Acharya vd.,
2008; Marchesi vd., 2021; Shao ve Wong, 2020).

Lens: Kornea ile birlikte retinaya odaklanmak igin 1s181n kirilmasina yardimei olan
gozdeki seffaf, elipsoid ve bikonveks seklindeki bir yapidir. Lens; odak degistirdikge
sekli ve boyutu degisse de, yetiskinlerde yaklasik 0 mm (6n-arka ¢ap) ve 4 mm ({ist-
alt cap) boyutlarindadir. Lens, seklini degistirerek goziin odak mesafesinin
degismesine neden olur ve bu nedenle retinada keskin goriintiiler elde edilmesine
yardimet olur. Lens, lens kapsiilii, lens epiteli ve lens liflerinden olusur. Lens kapsiilii,
lensin piiriizsiiz, seffaf en dis tabakasi iken, mercek lifleri lensin kiitlesini olusturan
uzun, ince, seffaf hiicrelerdir. Lens epiteli bu ikisi arasinda yer alir ve lensin stabil

calismasindan sorumludur. (Acharya vd., 2008; Erol vd., 2018).

Vitreus: Goziin igini dolduran ve yaklasik %99’u su olan neredeyse saydam ve jel
seklindeki sividir. Geriye kalan %1°lik kisim ise vitreus’un jelatinimsi bir kivama
sahip olmasina neden olan kolajen ve hyaluronik asittir. Vitreus, goziin seklini
korumanin yani sira goze gelen darbeleri emmeye yardimei olur ve retinay1 goziin arka

duvarina diizgiin sekilde bagl turar. Isik retinaya giderken vitreustan gecer. Gozde



ucusan cisimler gérmek vitreusun i¢inde bulunan kiigiik birikintilerdir (Cassel, 2021,

Yadav vd., 2021).

Optik Sinir: Géziin arka kisminda yer alir. Ikinci kranial sinir veya kranial sinir II
olarak da adlandirilir. Birkag ¢ift kranial sinirden ikincisidir. Optik sinir, ganglionik
hiicrelerden veya sinir hiicrelerinden olusur. Kor nokta, retinanin optik sinire
baglandig1 kisminda, 6zel 1s18a duyarli hiicrelerin veya fotoreseptorlerin olmadigindan
kaynaklanir. Optik sinirin gorevi, elektriksel uyarilar yoluyla retinadan gelen gorsel
bilgiyi beynin gérme merkezlerine aktarmaktir. Bir milyondan fazla sinir lifine
sahiptir. Eger sinirin biitiiniinde veya bir kisminda iltihap s6z konusu ise fonksiyon

tam gergeklesmez ve gérmede problem yasanir (Sevastyanov, 2019; Wang vd., 2020).

Sar1 Nokta: Yiiksek pigmentli sarims1 oval sekilli bir nokta olarak tanimlanan insan
g6zl retinasinin orta kisminin yakininda bulunur. Yaklasik olarak 5 mm ¢apindadir ve
yogun olarak 1518a duyarli fotoreseptor hiicreleri barindirir. Bu hiicreler; sar1 noktanin
merkezi gorlisiin kontroliinde olmasini ve ayrintilar1 ayirt etmesini saglar. Parlak 1gikta

daha keskin bir goriis saglar (Voigt vd., 2021; Yu vd., 2020).

On ve Arka Kamara: On kamara, goziin iris ve kornea arasindaki 6n kismidir. Arka
kamara ise iris ve lens arasinda yer almaktadir. On kamara ve arka kamara akdz hiimor
ad1 verilen sivi ile doludur. Iki kamara birbirleri ile gozbebegi aracihigiyla iligki
halindedir. Arka kamarada iiretilen ak6z hiimor gézbebegi yoluyla 6n kamaraya geger.
Her iki kamarada da olan akoz hiimor lensi ve korneay1 besler ve goz i¢i basincini
olusturur. Lens ve korneada kan akis1 olmadigi i¢in, ak6éz hiimér kanin besinleri bu

yapilara tagima isini gergeklestirir (Ahmad vd., 2018; Boughton vd., 2020).
2.1.1. iris ve Yapisi

[ris, korneanin arkasinda, géz merceginin ve siliyer cismin éniinde gozbebegini
cevreleyen kaslardan olusan daire bigimindeki renkli kisma verilen isimdir. Sekil
2.2°de Iris 6nden gériilen gdz gorselinde goriilmektedir. Kalinlig1 0,4-0,6 mm, ¢ap1

11-14 mm kadardir (Basak, 2019; Malkog, 2006; Ramzy, 2001).



Sekil 2.2. Goziin dnden goriiniimii (Maciejewicz, 2019)

Iris’in merkezinde 1-8 mm arasinda degisen ¢apta yer alan acikliga gdzbebegi
denir (Gokmen, 2003). Temel olarak iris kasilip gevseyerek gozbebegi boyutunu
degistirmektedir. Bu sayede degisik 1sik miktarli ortamlarda géze ne kadar 1518in
girdigini kontrol etmektedir. Sekil 2.3’te iris kaslarinin 151k seviyelerine gore hareketi
yer almaktadir. Iriste, gozbebeginin boyutunu ayarlayan iki adet kas mevcuttur. Bunlar
Sfinkter pupilla ve Dilatator pupilla kaslaridir. Dilatator pupilla gézbebegini daha
genis acar, Sfinkter pupilla ise kiigtiltiir. Parlak 1sikta Sfinkter pupilla kasilir, Dilatator
pupilla gevser ve gézbebegi kiigiiliir. Az 1s1kta ise Dilatator pupilla kasilir, Sfinkter
pupilla gevser ve gézbebegi biiyiir (Abidin, 2021).

Gozbebegi kiiciiliir Gozbebegi Gozbebegi biiyiir

Parlak 151k Normal 151k Azisik

Sekil 2.3. Iris kaslarinin farkli 151k seviyelerindeki hareketi (Anoymous, 2022a)

Sekil 2.4’te irisin yiizey deseni yer almaktadr. Irisin yiizeyi siliyer bélge (ciliary
zone) ve gbzbebegi bolgesi (pupillary zone) olmak iizere iki bolgeye ayrilir. Bu iki
bolge arasindaki sinira yaka (collarette) denir. Siliyer bolgede sirt (ridge), kript (crypt)
ve ben (mole) gibi yapilar yer almaktadir ancak gdzbebegi bolgesinin nispeten daha
diizdiir (lovino vd., 2021).



Pigment
frill

Collarette

Crypt

Peripheral
crypt

Sekil 2.4. Irisin yiizey deseni (Basak, 2019)

Sekil 2.5°te irisin enine kesiti yer almaktadir. Iris karmasik histolojik yapiya
sahiptir. Iriste 5nden arkaya dogru bes katman yer almaktadir. Bu katmanlar sirasiyla;
endotel, stroma, kas lifleri, arka membran (6n epitel) ve arka pigment epitelidir. On
Endotel, kornea endotelinin devamudir. Stroma, iris ¢gemberini olusturan sinirler, diiz
kaslar ve radyal kan damarlart ile bag dokusundan olusur. Kas lifleri, gozbebegi
boyutunu ayarlayan Sfinkter pupilla ve Dilatatér pupilla kaslarini igerir. Arka
membran ve arka pigment epiteli ise pigmentlidirler ve gelisimsel olarak retinadan
tiiretilmistir. On membran yass1 hiicrelerden, arka pigment epiteli de kiiboidal
hiicrelerden olusur (Moazed, 2020).

Pupillary
Collarette frill

Dilator ~ Pigment Sphincter

Sekil 2.5. Irisin enine kesiti (Basak, 2019)

Biiyiik oranda embriyonun gelisimine bagli olan ve genetik olusumlardan ¢ok az
etkilenen iris, kisinin yasami boyunca degismemesi nedeniyle de biyometrik tanima
sistemlerinde siklikla kullanilmaktadir. DNA yapilart ayn1 olmasina ragmen tek
yumurta ikizlerinin ve hatta kisinin kendi sag ve sol irisleri bile birbirinden farklidir.
400 farkli karakteristik Ozellige sahip iriste milimetre karedeki iris deseninin

)—78

yogunlugu 3,4 bittir ve bu da ayni iris yapisina rastlama oranini (0.1)™"° gibi ¢ok diisiik

bir say1 yapmaktadir (Gasson vd., 2005; Szewczyk vd., 2002). Iris biyometrik
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Ozelliginin yam sira iridoloji bilimi ile saglik teshisi amaghi da kullanilmaktadir

(Sathyapriya vd., 2020).
2.2. Kalbin Anatomisi

Orta gogiis kemiginin hemen arkasinda ve iki akciger arasinda yer alan kalp tim
viicuda kan pompalayan bir kas organidir (Peate, 2021). Kalbin agirligi 200 ile 425
gram arasindadir. Biiylik boliimii kalbin kasilip gevsemesinden sorumlu olan ve kalp
kasini olusturan Miyokard isimli tabakadan olugmaktadir. Perikard adi verilen gift
katmanli bir zar kalbi kese gibi ¢evreler. Perikardin dis tabakasi, kalbin ana kan
damarlarinin  koklerini gevreleyerek omurilige, diyaframa ve viicudun diger
boliimlerine baglanir. Perikardin i¢ tabakasi kalp kasina baglidir. Bir siv1 kaplamasi,
iki zar tabakasini ayirarak, kalbin atarken hareket etmesine izin verir (Hassanabad vd.,
2021). Kalp giinde yaklasik olarak durmaksizin 100.000 defa atar ve viicuda yaklagik
olarak 7500 litre kan pompalar. Sekil 2.6’daki kalbin genel anatomik yapisi
goriilmektedir. Kalp, dista epikard, ortada miyokard ve i¢te endokard olmak tizere {i¢
katmandan olusmaktadir. Sahip oldugu dort odacik ve dort kapakeik ile damar ve
iletim sisteminden olusan bir yapidadir. Kalp, viicudun farkli bélgelerinden gelen kirli
kanlar1 alan ve iist kisitmda yer alan sag ve sol kulak¢ik (atriyum) ile temiz kanin
gonderildigi ve alt kisimda yer alan sag ve sol karincik (ventrikiil) boliimlerinden

olusmaktadir (Peate, 2021; Shetty ve Pavan, 2021).

Superior Vena Kava

Pulmoner Arter

Sag Atriyum

Sol Atriyum
(Kulakgik)

(Kulakgik)

Aort Kapak
Pulmoner Kapak

Trikuspid Kapak Mitral Kapak

Sol Ventrikil
(Karincik)

Sag Ventrikul
(Karincik)

Inferior Vena Kava Kalbin Kas Dokusu

Sekil 2.6. Kalbin genel anatomik yapis1 (Glrsiirer, 2023)
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Kalp, viicuttaki tiim bolgelerden alinarak temizlenmesi gereken kani toplama,
toplanan kani akcigerlere pompalama, akcigerlerden alinarak temizlenmis kani
toplama ve son olarak temiz kani tekrar viicudun tiim bdlgelerine pompalama olmak
lizere dort ana gorevi yerine getirir. Kulakeiklar ve karinciklar, birbirleriyle uyum
icinde calismalarina ragmen bagimsiz yapilar olarak yer alirlar. Kulakgiklar,
karinciklara, karinciklar ise kulakgiklara elektriksel olarak tutunan, lifli ve iletken
olmayan bir dokuya sahiptirler. ince bir membrandz duvar olan interatriyal septum,
sol atriyal oday1 sagdan ayirirken, daha kalin bir kas duvari olan interventrikiiler
septum sol ventrikiiler oday1 sagdan ayirir. Oksijen bakimindan fakir (venoz) kan, tist
ve alt vena kava adi verilen genis damarlardan sag atriyuma tasinir. Daha sonra, sag
atriyumun kasilmasiyla sag ventrikiilleri genisletilerek pompalama verimliligi en {ist
seviyeye ¢ikarilir ve vendz kan sag ventrikiillere aktarilir. Benzer sekilde, sol atriyum
ve sol ventrikiil, pulmoner damar yoluyla akcigerlerden (oksijen ile zenginlestirilmis)
temiz kani alarak, viicudun geri kalanina sirkiile etmek i¢in aorta pompalarlar (Farrell

vd., 1992; Weinhaus ve Roberts, 2005).
2.2.1. Kalp Hastaliklar

Kalp hastaliklar1, kalpte meydana gelen ve kalbi etkileyen herhangi bir
bozuklugu kapsayan bir terimdir. Kardiyovaskiiler hastalik terimi ile es anlaml1 olarak

kullanilan kalp hastaliklar1 agagidaki gibi siniflandirilabilir:

Koroner arter hastah@:: Kalp kasmmin kan akisim1 saglayan koroner arterlerin
daralmasi veya tikanmasi sonucu yetersiz oldugu durumda meydana gelmektedir.
Gogils agrisi (angina), nefes darligi, yorgunluk, carpint1 veya kalp krizi gibi belirtiler
ortaya ¢ikabilir (McCullough, 2007). Detayl1 agiklama ayr1 bir baslikta verilmektedir.

Kalp kapak hastahklari: Kalbin dort odasini birbirinden ayiran ve kan akisini
diizenleyen kapaklarmin daralmasi, yetersizlikleri veya tamamen kapali olmasi
nedeniyle kan akisi engellenmesi sonucu olusmaktadir. Yaygin olarak goriilen kalp
kapak hastaliklar1 kapak darlig1 ve kapak yetmezligidir. Kapak darliginda (stenoz), bir
kapak daraldiginda, agilmak i¢in yeterli derecede genisleyemez ve kan akisi kisitlanir.
Bu durum, kalbin pompalama giiciinii etkileyebilir ve kalp kasmin daha fazla
calismasina neden olabilir. Kapak yetmezligide (regiirjitasyon) ise kapak tam olarak

kapanmaz ve kanin geriye dogru kagmasina izin verir. Bu durumda da kalp verimli bir
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sekilde kan pompalayamaz. Nefes darligi, gogiis agrisi, yorgunluk, ¢arpinti, bayilma
hissi veya 6dem gibi belirtiler igerebilmektedir (Coffey vd., 2016; Ozdemir ve Celik,
2018).

Kalp yetmezligi: Kalp kasinin zayiflamasi, sertlesmesi veya islev bozuklugu
nedeniyle kani yeterli ve etkili miktarda viicuda pompalayamamasi sonucunda ortaya
cikan kalp hastaligidir. Kalp yetmezligi genellikle sol ventrikiildeki sorunlardan
kaynaklanir ve iki ana tipe ayrilir. Kalp kasmin zayiflamasi veya hasar gormesi
sonucunda olusan sistolik kalp yetmezliginde, kalp normalden daha az kan pompalar.
Bu durumda, kalbin pompalama giicii azalir ve viicut organlar1 yeterli oksijen ve besin
maddeleri alamaz. Diyastolik kalp yetmezligi, kalp kasi sertlesir veya kalinlasir, bu da
kalbin dolma evresindeki kan miktarin1 kisitlar. Kalp, normalden daha az kan1 alir ve
pompalamadan o6nceki dolum evresinde zorlanir. Kalp yetmezligi, nefes darligi,
yorgunluk ve halsizlik, 6dem ve gdgiis agrist gibi semptomlara neden olmaktadir

(Groenewegen vd., 2020).

Kalp ritmi bozukluklari: Kalbin elektriksel aktivitesindeki anormalliklerin olugmasi
sonucundaki kalp atisinda diizensizliklerin olusmasindan dolay1 meydana gelmektedir.
Kalp atisinin normalden daha yavas oldugu Bradikardi’de kalp yetersiz miktarda kan
pompalarken, Tasikardide kalp atis1 hizi normalden daha hizli olmakta ve hizli bir
sekilde kasilma oldugu i¢in yeterli miktarda kan pompalanamamaktadir. Aritmide ise
kalp atiglarindaki diizensizlik nedeniyle kalpten yeterli kan gonderilememektedir.
Hastalik tiiriine gore nefes darligi, halsizlik, bas donmesi, ¢arpinti, gogiis agrisi ve

bayilma gibi semptomlar agiga ¢ikabilmektedir (Serdyuk vd., 2021).

Konjenital kalp hastahiklari: Dogumdan 6nce veya dogumdan hemen sonra kalbin
seklinde, boyutunda veya islevindeki anormalliklerden kaynaklanan hastaliklardir. Bu
anormallikler, kalbin odalari, kapaklar1 veya biiyiik damarlar1 gibi bilesenlerindeki

yapisal veya islevsel bozukluklardan kaynaklanabilir (Williams vd., 2019).

Kardiyomiyopati: Kalbin kasilip gevsemesinden sorumlu Miyokard isimli kalp
kasinin genislemesi, kalinlagmasi1 veya sertlesmesi gibi durumlarda meydana gelen
kalp hastaligidir. Bu hastaligin varlig1 kalp yetmezligi ve aritmi olmak iizere ¢esitli

hastaliklarin Onciisii olabilmektedir (Wexler vd., 2009).
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Perikard hastaliklari: Kalbi disaridan saran ince bir zar tabakasi olan Perikard’in
iltihaplanmasi, enfeksiyonu gibi durumlarin olugsmasi sonucunda olusan kalp

hastaliklaridir (Dudzinski vd., 2012).

Vaskiiler hastalhiklar: Viicuttaki kan akisi, oksijen ve besin maddelerinin
tasinmasindan sorumlu olan kan damarlarinin yapisinda veya fonksiyonunda

bozukluklarin olusmasi nedeniyle ortaya ¢ikan kalp hastaliklaridir (Adatia vd., 2010).
2.3. Koroner Arter Hastalig1

Kalp, atardamarlarda tasman oksijenli kani kullanarak calisir. Kalp kasi olan
miyokard, kalbin kas hiicrelerini olusturur ve bu hiicrelerin diizgiin ¢alisabilmesi i¢in
siirekli bir oksijen ve besin kaynagma ihtiya¢ duyar. Iste bu ihtiyac1 karsilayan
damarlar koroner arterlerdir. Koroner arterler, kalbin kendisine oksijenli kani
saglayarak miyokard hiicrelerinin ¢alismasini saglarlar. Sekil 2.7°de koroner arterler
gosterilmektedir. Koroner arter damarlari aorttan sag koroner arter ve sol koroner arter
olmak {izere iki dal halinde ¢ikarlar. Sol ana koroner arter, kalbin sol tarafina kan tasir.
Sol ana koroner arter, sol 6n inen arter ve sol sirkumfleks arter olmak tizere iki biiyiik
dal halinde boéliiniir. Sol 6n inen arter, kalbin 6n tarafina dogru inerek miyokardin
biiyiik bir boliimiinii besler. Sol sirkumfleks arter ise kalbin sol yanina dogru donerek
miyokardin bir kismin1 besler. Sag koroner arter ise karinciklar arasinda kalan duvarin
bir kismini, sag kalbi ve kalbin arka yiiziinii besleyen dallara ayrilir (Loukas vd., 2009;
Ogobuiro vd., 2022).

Sol
koroner arter

Aort—m o
\ \ e Sol

Sag y sirkumfleks
koroner arter arter
|

Sag marjinal \

Sol 6n
arter

inen arter

Sag karincik Sol karincik

Sekil 2.7. Koroner arter damarlar1 (Ozdemir, 2017)
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Koroner arter hastaligi (KAH), koroner arterlerin daralmasi veya tikanmasi
sonucunda olusan bir kardiyovaskiiler hastaliktir. Bu daralma veya tikanma, koroner
arterlerin i¢ duvarlarinda topluca plak olarak bilinen yag birikintileri ve kolesterol gibi
maddelerin birikmesi nedeniyle meydana gelir. Ateroskleroz (damar sertligi) adi
verilen bir siire¢ olan plaklarin birikmesi, kalbe giden kan akisinda azalmaya yol
acarak gdgiis agrisi (anjina), nefes darligi, kalp krizi ve hatta 6liime neden olabilir
(Barton, 2013; Libby, 2021). Koroner arterlerin zaman iginde daralmasina ait 6rnek
gortintl Sekil 2.8°deki gibidir.

Normal Arter  Plak olusumu Daralma Tikanma

Sekil 2.8. Ateroskleroz basamaklar1 (Gergekoglu, 2017)

KAH"n gelisimi ve ilerlemesi genetik, yasam tarzi ve ¢evresel faktorler de dahil
olmak lizere bir¢ok faktorii icerir. KAH gelisme olasiligini artiran risk faktorleri
arasinda yas, cinsiyet, aile Oykiisii, sigara kullanimi, yiiksek tansiyon, yliksek
kolesterol seviyeleri, diyabet, fiziksel hareketsizlik, obezite ve stres yer almaktadir. Bu
risk faktorleri arterlerin i¢ yiizeyine zarar vererek plak olusumunu tesvik edebilir ve

aterosklerozun ilerlemesine yol agabilir (Tetik ve Tanriverdi, 2017).
2.3.1. Epidemiyoloji

Su an diinya genelinde ve iilkemizde koroner arter hastaliklari énemli bir
morbidite ve mortalite nedeni olarak goriilmekte ve yayginligi hizla artmaktadir.
Diinya Saglik Orgiitii'niin verilerine gore, 2020 yilinda tiim &liimlerin %36'sinin
kardiyovaskiiler hastaliklara bagli olacagi ongoriilmiistiir. Her yil diinya genelinde
yaklasik 18 milyon kisi kardiyovaskiiler hastaliklara bagli nedenlerden dolay1 hayatini
kaybetmektedir (WHO, 2021). Ulkemizde ise 2019 yilinda 6liim vakalarinin %36.8'ini
dolasim sistemi hastaliklar1 olusturmus ve bu hastaliklarin %39.1'1 iskemik kalp

hastaligina bagh olarak gergeklesmistir. Tiirkiye Istatistik Kurumu’na (TUIK) gore,
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kadinlarin ylizde 43.9’u, erkeklerin yiizde 36.4’°{i bu nedenle yagsamini kaybetmektedir.
(TUIK, 2019). Tiirk Eriskinlerindeki Kalp Hastalig1 ve Risk Faktorleri (TEKHARF)
calismasi, Tiirkiye'de 2 milyon koroner arter hastasi oldugunu ve yilda 160 bin kisinin
koroner arter hastaligindan hayatin1 kaybettigini tahmin etmektedir. Ayrica aymi
calisma, lilkemizde koroner arter hastaligi mortalite oraninin, yas grubu bazinda
erkeklerde binde 8.5, kadinlarda binde 4.5 oldugunu belirlemistir. Ulkemizde, bolgesel
olarak Karadeniz ve Marmara bdlgelerinde koroner arter hastalig1 goriilme prevalansi
diger bolgelere kiyasla daha yiiksekken, Akdeniz, Ege ve Gilineydogu Anadolu
bolgelerinde ortalamanin altindadir. Koroner arter hastalii mortalitesi acisindan
Tiirkiye, erkeklerde Avrupa iilkeleri arasinda ii¢lincii sirada, kadinlarda ise birinci

sirada yer almaktadir (Akman ve Civek, 2022; Onat, 2017).
2.3.2. Risk Faktorleri

KAH, degistirilebilen ve degistirilemeyen faktorler olmak iizere cesitli risk
faktorleri tarafindan etkilenen cok faktorlii bir hastaliktir. Degistirilebilen risk
faktorleri, KAH riskini azaltmak i¢in kontrol edilebilirken, degistirilemeyen risk
faktorleri modifiye edilememektedir.

Bir caligsma degistirilebilir risk faktorlerinin KAH tanisinda %60 iizerinde etkili
oldugunu, degistirilemez risk faktorlerinin ise nispeten diisiik etkide oldugunu

belirtmistir (Pencina vd., 2019). Degistirilemeyen risk faktorleri agagidaki gibidir.

Yas: KAH prevalanst hem erkeklerde hem de kadinlarda 35 yasindan sonra
artmaktadir. Erkeklerde ve kadinlarda 40 yasindan sonra yasam boyu KAH gelisme
riski sirasiyla %49 ve %32'dir (Sanchis-Gomar vd., 2016).

Cinsiyet: Erkekler menopoz Oncesi kadinlara kiyasla daha yiiksek KAH riskine
sahiptir. Ancak menopozdan sonra kadinlardaki risk artar ve sonunda erkeklerinkiyle

karsilastirilabilir hale gelir (Gorgel ve Cakiroglu, 2007).

Etnik Koken: Afrikali kokenliler, Hispanikler, Latinler ve Giineydogu Asyalilar,
KAH morbidite ve mortalite riski yiiksek olan etnik gruplardir (Brown vd., 2020).

Aile Opykiisii: Ailesinde 50-55 yasmn altinda erken kalp hastaligi Oykiisii olan
hastalarda KAH mortalite riski artmaktadir (Bachmann vd., 2012; Hajar, 2017)
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Degistirilebilen risk faktorleri degistirilemez faktorlere gére daha etkisiz olsa
da yine de Onemli bir role sahiptir. Hastalar ila¢ miidahalesi gibi gerekli énemi
gostermesi halinde KAH goriilme oraninda azalma olacaktir (Berry vd., 2012; Pencina

vd., 2019). Degistirilebilen risk faktorleri asagidaki gibidir.

Sigara kullanimi: Gida ve Ilag Dairesi (FDA), kardiyovaskiiler hastalik kaynakli
Oliimlerin diinya genelinde yaklasik beste birini ve bu dlimlerin iigte birinin ise
sigaradan kaynaklandigini tahmin etmektedir. 2015 yilinda yapilan bir ¢alismada,
diyabetli hastalarda sigara igmenin koroner kalp hastalig1 riskinde %51'lik bir artisa
yol agtigin1 ortaya koymustur (Pan vd., 2015). 2015 yilinda yapilan baska bir
calismada ise, 60 yas iistii hastalar arasinda sigara igmenin mevcut sigara igicilerinde
kardiyovaskiiler hastalik riskinin iki katina, eski sigara igicilerinde ise %37'lik bir risk
artisina neden oldugunu ortaya koymustur (Mons vd., 2015). Diizenli olarak pasif
icicilige maruz kalan sigara icmeyen kisilerde de koroner kalp hastalig1 riski, maruz

kalmayanlara kiyasla %25 ila %30 oraninda artmaktadir (Japuntich vd., 2015).

Yiiksek tansiyon: Hipertansiyon olarak da ifade edilen yiiksek tansiyon, arter
duvarina uyguladigi hem oksidatif hem de mekanik stres nedeniyle uzun zamandir
kalp hastaliklar1 i¢in 6nemli bir risk faktoridiir (Malakar vd., 2019). Degistirilebilir
risk faktorleri karsilastirildiginda hipertansiyon ve sigara en fazla sayida oéliimden
sorumlu tutulan risk faktorleri olmustur (Danaei vd., 2009).

Yiiksek kolesterol seviyeleri: Yiiksek LDL (kdtii) kolesterol ve trigliserit seviyeleri
ile diisiik HDL (iyi) kolesterol seviyeleri, arterlerde yag birikintilerinin olugsmasina
katkida bulunarak onlar1 daralttigi ve kan akigini engelledigi i¢in iskemik kalp hastaligi
i¢in en yaygin ikinci risk faktorii olarak kabul edilmektedir. Diinya Saglik Orgiitii'ne
gore, yiiksek kolesterol tahmini olarak 2.6 milyon kisinin 6liimiine neden olmustur
(Mozaffarian vd., 2015).

Diyabet: Kardiyovaskiiler hastaliklar diyabetli hastalarda morbidite ve mortalitenin
onde gelen nedenidir (Care, 2019). Diyabeti olan yetiskin hastalarda kalp hastaligi
orani, diyabeti olmayanlara kiyasla erkeklerde 2.5 kat, kadinlarda ise 2.4 kat daha
yiiksektir (Mozaffarian vd., 2015).

Obezite: Obezite, KAH i¢in bagimsiz bir risk faktoriidiir ve hipertansiyon,
hiperlipidemi ve diabetes mellitus gibi diger KAH risk faktorlerinin gelisme riskini de
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artirtr (Wilson vd., 2002). Veri grubunda obez hastalarinda bulundugu bir ¢alismada
veriler demografik ozellikler, sigara kullanimi, fiziksel aktivite ve alkol alimina gore
diizenlendikten sonra koroner kalp hastaligina yakalanma olasiliginin iki kat daha fazla
oldugunu gostermistir (Ndumele vd., 2016). Obezitenin kardiyovaskiiler morbidite
i¢in bagimsiz bir risk faktorii olduguna isaret eden kanitlara ragmen, bazi yazarlar asiri

kilolu ve obez hastalarda daha iyi sonuglar tanimlamistir (AKin ve Nienaber, 2015).

Hareketsiz yasam tarzi: Egzersiz, KAH gelisimini 6nlemede koruyucu bir faktordiir.
Tiim kitalar1 temsil eden 52 iilkede gerceklestirilen ve 15152 vaka ile 14820 kontrolii
iceren bir ¢aligmada, fiziksel hareketsizligin kalp Kkrizi riskini %12.2 artirdigini ortaya
koymustur (Yusuf vd., 2004). Bir¢cok gozlemsel ¢alisma, egzersizi kendi kendine

secen bireylerin daha diisiik morbidite ve mortaliteye sahip oldugunu gostermistir.

Saghksiz beslenme: Yiiksek yagli ve kolesterollii gidalarin tiikketimi, yiiksek tuz alima,
sekerli ve islenmis gidalarin asir1 tiiketimi, yetersiz meyve ve sebze tiiketimi, diistik 1if
alim1 ve asir1 alkol tiiketimi gibi sagliksiz beslenme aligkanliklari bir yandan kolesterol
seviyelerinin ylikselmesine ve kan basincinin artmasina sebep olurken bir yandan da
obezite, tip 2 diyabet ve metabolik sendrom riskini artirarak koroner arterlerde plak
birikimine yol agmaktadir. Bu durumlar koroner arter hastaligi riskini artirmaktadir

(Erdem vd., 2017; Yilmazel ve Ahcioglu, 2021).

Stres: Kronik stres ve asir1 6fke KAH gelisiminde bir risk faktorii olarak ifade
edilebilir. Dolayli olarak yiiksek tansiyon, sigara, asirt yeme ve fiziksel aktivite
eksikligi gibi diger risk faktorlerini de etkileyebilir (Chandola vd., 2008).

Bu geleneksel kardiyovaskiiler risk faktorlerine ek olarak, yeni risk faktorleri de
aragtirmalara konu olmaktadir. Bunlara alkolik olmayan yagli karaciger hastaligi,
Kronik bobrek hastaligi, Sistemik lupus eritematozus (Kelebek hastaligi), Romatoid
artrit (Iltihapli Romatizma), sindirim sisteminde goriilen inflamatuar bagirsak hastalig
(IBD), HIV viriisii, Tiroid hastaligi, Testosteron ve D vitamini eksikligi olarak

sayilabilir (Hajar, 2017).
2.3.3. Hastalik Tanis1

KAH teshisi genellikle anamnez, fiziksel muayene ve teshis testlerinin
kombinasyonuna dayanmaktadir. Teshiste 6nemli bir ilk adim olan anamnez, ¢ogu

hastada tam1 koymak i¢in genellikle yeterlidir. Ancak taniyr dogrulamak, diger
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olasiliklar1 elemek ve hastaligin ciddiyetini degerlendirmek i¢in fiziksel muayene ve
ek incelemeler de gereklidir. Anamnez, hastanin semptomlarini, aile 6ykiisiinii, tibbi
durumlarim1 ve KAH i¢in risk faktorlerini ayrintili bir sekilde degerlendirmektedir.
Fiziksel muayene, hastanin vital bulgularin1 kontrol etme, kalp seslerini dinleme ve
gogls agrisi, nefes darligi ve anormal kalp ritimleri gibi kalp hastalig1 belirtilerini
degerlendirme islemini icermektedir (Williams ve Hare, 2011).

Tamisal degerlendirme, test dncesi olasiigin (TOO) belirlenmesi ve SCORE
sistemi kullanilarak riskin hesaplanmasiyla baslar. TOO %15'in altindaysa baska bir
degerlendirmeye gerek yoktur. Ancak, TOO’su %15 ile %65 arasinda olan hastalarda
koroner arter hastaligini teshis etmek icin invaziv olmayan incelemeler Onerilir.
TOOnun %65 ile %85 arasinda oldugu durumlarda fonksiyonel gériintiileme
caligmas1 yapilmasi uygundur. TOO’nun %85'i asmasi koroner arter hastaligmin
varligmmi diislindiirlir ve hastanin sikayetleri gbz oOniinde bulundurularak onceden
invaziv olmayan incelemeler yapilmadan koroner anjiyografi diistiniilebilir (Members
vd., 2013).

Taniya yardimcr olmak igin ¢esitli invaziv olmayan testler yapilabilir. Bunlar
arasinda elektrokardiyografi, transtorasik ekokardiyografi, dobutamin stres
ekokardiyografi, egzersiz stres testleri, miyokardiyal perfiizyon sintigrafisi ve koroner
bilgisayarli tomografik anjiyografi (CTA) sayilabilir. Test se¢imi hastanin klinik
durumu, yerel uygunluk ve ilgili klinik kilavuzlar gibi ¢esitli faktorlere baglidir.

KAH i¢in teshis testleri, invaziv ve invaziv olmayan goriintiileme testlerini

icermektedir. Testlere asagidaki gibi ifade edilebilir;

Elektrokardiyogram (EKG): Kalbin ritmini ve elektriksel aktivitesini kontrol etmek
icin viicudun belirli konumlarma baglanan sensorlerin kalbin her atisinda iiretilen
sinyalleri kaydettigi bir testtir. KAH siiphesi olan her hastadan istirahat halinde 12
derivasyonlu EKG verilerinin alinmasi Onerilmektedir. KAH hastalarinin biiyiik
cogunlugunda (yaklasik %70) normal EKG gézlemlenirken, geriye kalanlarda grafikte

yer alan t dalgasi anormallikleri gézlemlenebilmektedir (Topol ve Teirstein, 2015).

Transtorasik ekokardiyografi: Kalbin, yapisini ve fonksiyonunu degerlendirmek
icin kalbin goriintiisiinii ultrason (ses dalgalari) kullanarak olusturan bir testtir. Kalbin,
dort odacigini, kalp kapakciklarini ve kan damarlarimi gosteren en yaygin

ekokardiyograf tiiriidiir (Zhang vd., 2020).
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Dobutamin stres ekokardiyografi: Kalbin, Dobutamin adi verilen bir ilagla
calistirilmasi sirasinda g¢ekilen bir ultrason taramasidir. Dobutamin egzersizi taklit
ederek kalbin egzersiz (stres) yapmaya nasil tepki verdigininin goriilmesini

saglamaktadir (Al-Lamee vd., 2019).

Egzersiz Stres Testi: Kalp-damar hastaliklarinda yaygin bir sekilde kullanilan bir
testtir. Egzersiz testi sirasinda hastalar kosu bandinda yiirimek veya sabit bir bisiklette
pedal cevirmek gibi kalp atis hizlarini etkili bir sekilde yiikselten fiziksel aktivitelerde
bulunurlar. Es zamanli olarak bir bilgisayar hastanin EKG kayitlarini analiz ederek
standart bir EKG'de belirgin olmayabilecek anormallikleri ortaya ¢ikabilmektedir.
Siire¢ boyunca hastanin gogiis agrisi, bayilma, iskemik degisiklikler veya aritmi gibi
semptomlar takip edilir. Ayrica, EKG'ye yansiyan kalp hiz1 ve kan basinci tepkisinin

yani sira oksijen satlirasyon seviyeleri gézlemlenir (Sirico vd., 2019).

Koroner Bilgisayarh Tomografik Anjiyografi: On kol toplar damarindan bir
kontrast madde verilerek koroner arterlerin goriintiilendigi bir yontemdir. Test, 10-20
saniye arasinda gerceklesen nefes tutma siirecinde tarama yapilarak gergeklestirilir.
Analiz sonucunda koroner arterlerde arteriyel sertlesmeye yol acabilecek plak
birikiminin varligini belirlemeyi amaglamaktadir. Ayrica, plak birikimlerinin neden
oldugu herhangi bir darlik veya tikanikligin siddeti belirlenerek tedavinin gerekliligi

ve yaklagimina iliskin karar verme siirecine yardimci olunur (Abdelrahman vd., 2020).
2.4. ridoloji
2.4.1. Tamim ve Genel Bakis

Iridoloji, gdziin irisindeki desenleri ve renk degisimlerini analiz ederek bireyin
saglik durumunu ve genetik 6zelliklerini degerlendiren, hastaliklar1 6dnlemeyi veya
erken teshis etmeyi amaglayan, tamamlayici ve alternatif tip dali olarak da bilinen bir
bilim dalidir (Noworol, 2020). Goéziin renkli kismi olan irisin, viicuttaki belirli
organlara ve sistemlere karsilik gelen refleksif bolgeler icerdigine inanilmaktadir.
Iridologlar, iris isaretlerini ve degisikliklerini inceleyerek potansiyel dengesizlikleri
tespit etmeyi, belirli saglik kosullarina yatkinliklar1 belirlemeyi ve sagligi iyilestirmek
icin kisisellestirilmis oneriler sunmay1 amaglamaktadir. Iridoloji, irisin viicudun bir
aynasi olarak disiiniildiigii, saglik durumunu yansittig1 ve sinir, sindirim, dolagim ve

bagisiklik sistemleri de dahil olmak iizere gesitli viicut sistemleri hakkinda degerli
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bilgiler sagladig ilkesine dayanmaktadir. iridologlar, iris isaretlerinin ve desenlerinin
dikkatli bir sekilde gozlemlenmesi ve analiz edilmesi yoluyla, potansiyel zayifliklari,
iltihaplanma alanlarini ve saglik sorunlarinin altinda yatan potansiyel nedenleri ortaya
¢ikarmay1 amaglamaktadir (Dopke ve Battello, 2017; Muzamil vd., 2020).

Iridoloji geleneksel tipta birincil teshis aract olarak kabul edilmese de,
biitiinlestirici ve biitiinsel saglik hizmetlerinde tamamlayic1 bir yaklasim olarak
siklikla kullanilmaktadir. Iridolojinin belirli hastaliklar1 teshis etmedigini, bunun
yerine bireyin genel sagliginin biitiinsel bir degerlendirmesini sagladigini ve daha fazla
dikkat veya destek gerektirebilecek alanlar1 vurguladigini belirtmek 6nemlidir
(Sumathy, 2020; Vresdian vd., 2022).

Uygulamalar ¢esitli arastirmacilar tarafindan gelistirilen farkli yaklasimlar ve
yorumlarla zaman icinde geligmistir. Bilimsel gegerliligi konusunda siiregelen
tartisgmalara ve standartlagtirllmis protokollerin eksikligine ragmen, saglik
degerlendirmeleri ve saglikli yasam stratejileri konusunda alternatif bakis acilari

arayan bir¢ok kisinin ilgisini ¢gekmeye devam etmektedir (Esteves vd., 2021).
2.4.2. Tarihge

[ridoloji uygulamasimin kokleri, goz incelemelerinin bir teshis araci olarak
kullanildig1 eski uygarliklara kadar uzanmaktadir. Eski Misirlilar, Cinliler ve
Hindistanlilarin genel sagligi anlamada goézlerin potansiyel 6nemini fark ettiklerine
inanilmaktadir. Bununla birlikte, iridolojinin ayr1 bir uygulama olarak resmi gelisimi
19. ylizyilda baglamistir (Noworol, 2020).

Iridolojinin erken gelisimindeki kilit isimlerden biri Macar bir doktor olan Ignatz
von Peczely'dir. Peczely 1861'de tesadiifen bir baykusun yaralanmasi ile irisindeki
degisiklikler arasinda bir iliski gézlemleyerek bu gézlemin iridoloji kavramini formiile
etmesine yol agmistir. Buradan hareketle iristeki belirli isaretlerin ve desenlerin bir
kisinin saglik kosullar1 ve yatkinliklar1 hakkinda bilgi saglayabilecegini 6ne stirmiistiir
(Jensen, 2012). Peczely'nmin calismalarini temel alan baska Onemli isimler de
iridolojinin ilerlemesine katkida bulunmustur. 20. yiizyilin baslarinda Isvegli rahip
Nils Liljequist kapsamli bir arastirma yiiriiterek iridoloji lizerine ilk kapsamli ders
kitabin1 yaymlamistir. Caligmada, iris isaretlerini siniflandirarak belirli iris bolgeleri
ile ilgili viicut organlar1 arasinda baglantilar 6nermistir (Jensen, 2012; Norn, 2003).

Sonraki yillarda, Avrupa ve Amerika Birlesik Devletleri de dahil olmak {izere
farkli iilkelerden ¢esitli iridologlar iridoloji bilgisini ve uygulamalarini daha da
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genisletmistir. Bernard Jensen, Dorothy Hall ve Josef Deck gibi 6nemli iridologlar iris
haritalama tekniklerini gelistirerek konunun popiilaritesini artirmiglardir (Berdonces,
2015; Sharan, 1989). Bernard Jensen, diger iki arastirmaci ile birlikte iridolojinin
gelisimine onemli katkilarda bulunmustur. Ancak, iridoloji alanin1 6zellikle ileriye
gdtiiren durum Jensen'in arastirmalari ve iris haritasini olusturmasidir. iris temel olarak
Sekil 2.10°da yer aldig1 gibi 7 ana boliim olarak ifade edilebilir. Bu boliimler
gdzbebeginden disar1 dogru baslayarak iris dis halkasmna kadar ayrilmistir. ilk iki
alanin temsil ettigi ve sekil olarak da diizensiz olan alan, sindirim sisteminde yer alan
mide ve bagirsak gibi organlar1 viicudun geri kalanindan ayirmaktadir. Bu boélgenin
icinde mide, ince ve kalin bagirsaklar bulunmakta ve otonom sinir sistemini temsil
etmektedir (Jensen, 2012). Irisin 7 béliime béliinmesi ile meydana gelen alanlar
sirayla; 1. mide bolgesi, 2. bagirsak bolgesi, 3. pankreas, kalp, bronglar, 4. omurga,
vajina, uterus, prostat, 5. beyin, akciger, karaciger, dalak, bobrek, tiroid, 6. kaslar,

motor sinirler, 7. deri, lenfatik ve dolasim sistemleri bulunmaktadir.

1. MIDE

2. KOLON, KALIN BAGIRSAK, INCE BAGIRSAK
3. KALP, PANKREAS, HIPOFiZ

4. AKCIGERLER, BRONSLAR, TRAKEA

5. BEYIN, CINSEL ORGANLAR, TIROID

6. KARACIGER, DALAK, TIROID

7. DERI UZUVLARI, KASLAR, MOTOR SINIRLER

Sekil 2.9. Iris béliimlenmesi (Pau, 2019)

Jensen’in 50 yildan uzun siire klinik deneyler yaparak gelistirmis oldugu sag ve
sol irise ait iridoloji haritas1 Sekil 2.10°daki gibidir. Haritada viicudun sag tarafindaki
organlar sag iriste temsil edilirken, sol taraftaki organlar sol iriste konumlanmaktadir.
Viicudun orta boliimiinde yer alan organlar ise her iki iriste de yer almaktadir.
Haritadaki organlara ait konumlar yaklasik olarak 150 yillik deneysel caligmalar
sonucunda meydana gelmistir. Sekil 2.10°daki irislerde viicudun farkli bolimlerine
karsilik gelen alanlar1 gostermektedir. Yaklasik olarak sag gozde 80 ve sol gozde 86

bolgeden olusan iris haritasinda her organ ya da sistem bolgeler ile temsil edilmektedir.
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Haritada organ ya da dokular1 temsil eden bolgeler saat sistemi esas alinarak ifade
edilmektedir. Kalp bolgesi sol iriste 2 ile 4 arasinda yer alirken, akciger sol iriste 2-3
saatleri arasinda ve sag iriste ise 9-10 saatleri arasinda konumlanmistir (Jensen, 2012;

Simon vd., 1979).
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Sekil 2.10. Iris haritas1 (Health, 2023)

Iridoloji, tarihi boyunca geleneksel tip cevresinden gelen siiphecilik ve
elestirilerle karsilasmistir. Elestirmenler, iridolojinin gegerliligini ve giivenilirligini
destekleyen bilimsel kanitlarin eksikliginin ana akim tip i¢inde kabul gdérmesini
engelledigini savunmaktadir. Bununla birlikte; iridolojinin savunuculari, genel saglik
konusunda degerli bilgiler sundugunu ve biitiinsel ve biitiinlestirici saglik hizmetleri

ortamlarinda diger teshis yontemlerini tamamlayabilecegini savunmaktadir.
2.4.3. Iris Isaretleri

Gozin irisi, viicudumuzdaki gesitli islevleri kontrol etmekten sorumlu olan
sempatik ve parasempatik sinir sistemleriyle dogrudan bir baglantiya sahiptir. Bu
baglant1, viicudun farkli bolgelerinden gelen bilgilerin irise iletilmesini saglar. iris
dokusu sinirlerden ve kandan sinyaller alarak viicudun diger bolgelerinden elektriksel
ve biyokimyasal olarak bilgiler tasir. Bu bilgiler, iris yiizeyinde iridolojide

gozlemlenebilen belirli isaretler yaratabilmektedir (Pau, 2019).
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Iridolojiye gére iris, farkli organlara, dokulara ve viicut sistemlerine karsilik
gelen belirli refleksif bolgelere ayrilmistir. Bu iris bolgelerindeki degisikliklerin veya
isaretlerin, ilgili viicut bdoliimlerinin saghigi ve isleyisi hakkinda bilgi
saglayabilecegine inanilmaktadir. Iridologlar bu bélgeleri inceleyerek potansiyel
dengesizlikleri veya endise alanlarmni tespit etmeyi amaglamaktadir. iridoloji, belirli
iris 0zelliklerinin bir bireye 6zgii oldugunu ve belirli saglik kosullarina yatkinliklar
veya kirilganliklar1 gdsterebilecegini one siiren yapisal desenlerin oldugunu kabul
eder. Bu desenler iris rengi, dokusu, yapisi ve isaretlerindeki varyasyonlari icerebilir.
[ridologlar, bu yapisal kaliplar1 degerlendirerek bireyin genel saglik egilimleri ve
potansiyel riskleri hakkinda bilgi edinmeyi amagclar. Calismalarda bireyin sagligi
hakkinda bilgi edinmek i¢in gesitli iris isaretleri gdzlemlenir ve analiz edilir. Bu
isaretler arasinda Sekil 2.11°de de goriildiigii gibi iris rengindeki farkliliklar, lekeler,
gerilmeler, ¢izgiler veya lezyonlarin yani sira kriptler, oluklar veya halkalar gibi
kavramlar da yer alabilmektedir. Bu isaretlerin her biri, ilgili refleksif bolge ve genel

iris haritas1 baglaminda yorumlanir (Jensen, 2012; Lodin ve Demea, 2009; Pau, 2019).

Sekil 2.11. Iris deseninde a) biikiilme, b) halka olusmast, c) gerilme, d) siyah nokta, e) beyaz
nokta, f) hem siyah hem beyaz nokta belirtilerine 6rnekler (Lodin ve Demea,
2009)

Iridolojinin genellikle tek basina bir teshis yonteminden ziyade tamamlayici bir
teshis araci olarak kullanildigini belirtmek 6nemlidir. Bireyin saglik durumunun daha
kapsamli bir sekilde anlasilmasini saglamak i¢in en iyi sekilde diger geleneksel ve

biitiinsel degerlendirmelerle birlikte kullanilir.
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3. LITERATUR OZETI

Bu boliim iki kisma ayrilmustir. 11k olarak iridoloji ile ilgili genel ¢alismalara yer
verilmistir. Ikinci kisimda ise iridoloji ve kalp hastaliklarmin birlikte calisildig

yayinlara ait bilgiler yer almaktadir.
3.1. Iridoloji ile Tlgili Cahsmalar

Literatiirde iridoloji ile gerceklestirilmis bircok c¢alisma yapilmistir. Bu
calismalardan bazilar1 asagida agiklandig: gibidir;

(Ma vd., 2012)'de yapilan ¢alismada gastrointestinal hastaliklardan kaynakli
olarak iriste olusan geometrik yap1 degisikliklerinin gézbebegi ve kolarete dayali
ozelliklerinin incelenmesi amaclanmustir. Onerilen &zelliklerin etkililigini ve klinik
teshiste uygulanilabilirligin 6nemini kanitlamakta ve otomatik hastalik teshisi i¢in
giivenilir bir tan1 performansina sahip oldugunu bildirmiglerdir.

(Bansal vd., 2015)’de yapilan ¢alismada iridolojiden faydalanan iris tanima
sistemi yontemlerini kullanarak diyabet belirleme amaglanmustir. 40 diyabet hastasi ve
40 saglikli bireyin bulundugu grupla yapilan ¢alismada dalgacik dontigiimii temelli iris
Oznitelikleri kullanilmistir. SVM ile gerceklestirilen siniflandirma isleminde genel
dogruluk degeri %87.5 olarak bulunmustur.

(Samant ve Agarwal, 2019)’de yapilan ¢alismada iridoloji kullanarak tip-2
diyabet i¢in bir teshis modeli onerilmistir. Calismada 180 diyabetli ve 158 diyabetli
olmayan olmak iizere 338 goniillii yer almistir. Iris haritasia gore pankreas organina
ait bolge i¢in dalgacik doniisiimii temelli istatistiksel ve dokusal parametreler elde
edilmistir. Calismanin sonucunda, RF smiflandiricist ile %89.63'liik en iyi
simiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Maksimum 6zgiilliik ve duyarlilik sirastyla
0.9687 ve 0.988 olarak belirlenmistir. Ayn1 yazarlar bu caligmaya ek olarak hastalara
ait fizyolojik 6zelliklerin de dahil edildigi baska bir calisma daha yapmuslardir. Iris ve
fizyolojik 6zelliklerin hibrit olarak kullanilmasi ile siniflandirma dogrulugu %95’in
tizerine ¢ikmustir.

(Onal vd., 2023)’de yapilan ¢alismada goriintii isleme, iridoloji ve derin
O0grenme yontemlerinin birlestirilmesi ile iris goriintiilerini kullanarak diyabet teshisi
amaglanmistir. Iris haritasindaki pankreas bolgesi Evrisimsel Sinir Aglar1 girdi
parametresi olarak belirlenmistir. VGG-16 mimarisi kullanilarak %80 siniflandirma

dogrulugu elde edilmistir.
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(Sruthi vd., 2022)’de yapilan ¢alismada tip-2 diyabetin invaziv olmayan teshisi
icin derin 6grenme tabanli bir yontem Snerilmistir. Calismada yer alan 178 goniilliiniin
95°i diyabet hastas1 ve 83’ii saglikli kategoride yer almaktadir. iris haritasindaki
pankreas bolgesinin girdi oldugu Evrisimsel Sinir Aglari’nda bir cok mimari denenmis
ve Alexnet mimarisi ile %95.85 ile en yiiksek siniflandirma basarisi elde edilmistir.

(Hussein vd., 2013)’de yapilan ¢alismada bobrek anormalliklerini tespit etmek
icin iridoloji tabanli bir yontem Onerilmistir. Calismada 168 kronik bobrek yetmezligi
olan hasta ve 172 saglikli grubu olmak {iizere toplamda 340 goniillii yer almaktadir.
Iriste yer alan bébrek konumundan dalgacik déniisiimii ve gabor filtresi kullanilarak
enerji ve entropi degerleri 6znitelik olarak kullanilmis ve Uyarlamali Sinirsel Bulanik
Cikarim (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System, ANFIS) yontemi ile siniflandirma
gerceklestirilmistir. Sonug olarak bobrek sorunu olan hastalarin tahmini %82 ve hasta
olmayan goniilliilerin %93 dogrulugunda siniflandirildig: bildirilmistir.

(Muzamil vd., 2020)’de yapilan ¢alismada kronik bobrek hastaliginin erken
asamada teshis edilebilmesi igin iris tabanli bir yontem Onerilmistir. Iris
goriintiilerinden 6znitelikleri ¢ikarmak ve siniflandirma yapmak amaciyla Evrisimsel
Sinir Aglart kullamlmigtir. Onerilen yontem ile test goriintiilerindeki siniflandirma
dogrulugu %96.8 olarak bulunmustur.

(Rehman vd., 2021)’de yapilan ¢alismada makine 6grenimi algoritmalar1 dahil
edilerek iris 6zelliklerine dayali bir invaziv olmayan bir teknik ile kronik karaciger
hastaliklarini tahmin eden bir yontem Onerilmistir. 453’1 kronik karaciger hastaligina
sahip ve 426’°s1 saglikli olmak iizere toplamda 879 goniilliinlin yer aldig1 ¢alismada
gontlliilerin irislerindeki karaciger konumlarindan 33 6zellik ¢ikarilmis ve bunlara ek
olarak goniillillere ait 22 fizyolojik parametre de analiz edilmistir. On bir farklh
siniflandiricinin birlestirilmesi sonucunda 6nerilen invaziv olmayan modelin kronik
karaciger hastaliklarin1 %98 dogrulukla tahmin etme kapasitesine sahip oldugu ifade
edilmistir.

(Giil, 2017)’de yapilan tez ¢alismasinda, yiiksek kolesteroliin bir belirtisi olan
sodyum halkasimin kalinlik degerini hesaplayarak kolesterol degerini bulmaya ¢alisan
bir yontem 6nerilmistir. Ik asamada Integral Diferansiyel Operatérii ile gdzbebeginin
konumlarini elde edilmis, ardindan gbézbebegi sinirlarindan sag ve sol tarafa ¢izilen
cizgiler boyunca renk degerlerinin degisimi incelenmis ve halkanin genisligi
hesaplanmigtir. Lineer regresyon yontemin kullanildigi modelde %77,2’ye varan

dogruluk elde edilmistir.
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(Kurnaz ve Giil, 2018)’de yapilan c¢alismada, sodyum halka genisliginin
hesaplanmasi ve hesaplanan genislik ile kolesterol seviyesi arasindaki iligskinin
belirlenmesi amaglanmistir. Yiiksek kolesterole sahip 15 hastadan alinan iris
goriintiilerinin yer aldigi c¢alismada toplam kolesterol, LDL, HDL ve trigliserit
degerleri ile halkanin genislik degeri %86 dogrulukla tahmin edilmistir.

(Ozbilgin, 2019)’de yapilan calismada iris analizi yontemiyle sistemik
hastaliklarn iristeki belirtileri incelenmistir. Iki asamadan olusan tezde ilk olarak
gogus, bronslar, bobrek, karaciger ve dalak olmak {izere bes farkli bolgenin iristeki
konumlarinda diizensiz yapilarin tespiti yapilmustir. Ikinci asamada ise kolesterol
degeri 200 mg/dL ve iizeride olan 100 hastaya ait iris gorsellerinden kolesterol degeri
tahmini gerceklestirilmistir. Sodyum halkasinin ortalama parlaklik degeri ile
kolesterol degerini tahmin edilmesi lineer regresyon ile %88.82 dogrulukla
bulunurken, yapay sinir aglar1 kullanilarak %92.98 dogruluk elde edilmistir.

(Daniel vd., 2020)’de yapilan ¢alismada kolesterol seviyesini saptamak igin bir
sistem Onerilmistir. Kolesterol seviyelerini; kolesterol yok (<200 mg/dL), kolesterol
riski (200-239 mg/dL) ve yiiksek kolesterol (>240 mg/dL) olarak tanimlanmstir.
Calismada iris Ozniteliklerini GLCM ile ¢ikarmis ve SVM ile smiflandirma
yapilmistir. 75 test verisi i¢in elde edilen dogruluk orami %94.67 olarak ifade
edilmistir.

(Ozbilgin ve Kurnaz, 2022)’de yapilan ¢alismada, kisilerin kolesterol seviyeleri
ve sodyum halkasinin genisligi arasindaki iliskiyi incelenmistir. Kolesterol seviyesi
200 mg/dL ve tizeri 100 goniilliiniin yer aldigi ¢alismada 55 goniilliide sodyum halkasi
tespit edilmistir. Bu kisilerin irislerindeki sodyum halkasina ait ortalama parlaklik
degeri ile toplam kolesterol, HDL, LDL ve trigliserit degerleri arasindaki iliski
incelenmistir. HDL, LDL ve trigliserit seviyeleri sirasiyla %80.5, %85.1 ve %79.9
dogruluk oranlariyla hesaplanmistir. Ayrica, ortalama parlaklik degeri, toplam
kolesterol, HDL, LDL ve trigliserit degerleri kullanilrak ¢oklu dogrusal regresyon
yontemiyle %90 dogruluk oraniyla belirlenirken, yapay sinir aglar1 kullanildiginda bu

oran %6.62 daha yiiksek bulunmusgtur.
3.2. Kalp Hastahklar1 Kapsaminda Iridolojinin Kullamildigi Calismalar

(Kusumaningtyas vd., 2017)’de yapilan ¢alismada gbz fotografi ¢eken, On
islemler yapan, kalp bolgesini belirleyip siyah ve beyaz piksel oranlarina bakarak
Ozellik c¢ikaran ve esikleme algoritmasini kullanarak siniflandirma islemi
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gergeklestiren bir mobil sistem gelistirilmistir. Sistem %82.3 dogruluk ile
siiflandirma yapmaktadir.

(Yohannes vd., 2020)’de yapilan ¢alismada klinikten alinan 110 g6z fotografini
kullanarak kalp hastalig1 potansiyeli arastirilmistir. Calismada goz fotograflarinin 55
tanesi kalp hastas1 kisiye aitken diger 55 kisinin kalp probleminin olmadigi
belirtilmistir. Goz resimleri 6n-islemden gegirildikten sonra kalp bolgesi ¢ikarilmas,
bu bolgede Canny kenar bulma ve PCA ile 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmistir.
Smiflandirma yontemi olarak Yapay Sinir Aglart Geri Yayilim Algoritmasi
kullanilmistir. 22 test verisi i¢in sistemin basarist %95.45‘¢ varan dogruluklara
ulagmaktadir.

(Permatasari vd., 2016)’de yapilan ¢alismada iristen kalp bolgesini tespit ettikten
sonra PCA ile ozellik ¢ikarimi gergeklestirmis ve SVM ile smiflandirma islemi
yaparak kalp hastaliginin varligini tespit edilmesi amaglanmistir. 50 kalp hastasina ve
40 kalp hastasi olmayan kisilere ait goz fotografi olmak tizere toplamda 90 g6z verisi
kullanilan ¢alismada %80 siiflandirma basarisi elde edilmistir.

(Putra vd., 2018)’de yapilan ¢alismada iristen kalp bolgesini belirledikten sonra
iki farkli 6zellik ¢ikarim yontemi kullanarak ANN ile kalp hastalig1 olup olmadiginin
tespit edilmesi amaglanmistir. Ozellik ¢ikarma ydntemi olarak GLCM ve PCA
yontemleri kullanilmistir. 90 goz fotografi kullanilan ¢alismada GLCM 6zellik
¢ikarimi sonucunda 77.5% dogruluk ve PCA 6zellik ¢ikarimi sonucu 90% dogruluk
ile siniflandirma gercgeklestirilmistir.

(Kusumaningtyas vd., 2021)’de yapilan ¢alismada kalp hastaligi ve diyabet
hastaligin1 tespit etmeyi amaglanmistir. Calismada iridoloji kamerast kullanilarak
goniilliilerin sol goz goriintiileri elde edilmistir. Analiz bolgesi ¢ikarildiktan sonra
bolgedeki siyah ve beyaz piksellerin orant 6znitelik ¢ikarimi olarak kullanilmistir.
Esikleme yontemi ile de siniflandirma gergeklestirilmistir.

(Martiana vd., 2016)’de yapilan ¢alismada iris araciligiyla kalp hastaliklarini
tespit etmek icin farkli teknikleri karsilastirmis, goriintiiyli segen ve secilen goriintii
izerinde kenar algilama ve segmentasyon gergeklestiren android uygulamasi
gelistirilmistir.

(Gunawan vd., 2022)’de yapilan ¢alismada KAH tanimlanmasi i¢in iridoloji
tabanli bir ¢alisma gergeklestirilmistir. Iristeki kalp bdlgesinden GLCM matrisini
kullanarak bes adet Oznitelik ¢ikarilmistir. Cesitli SVM parametrelerini kullanarak
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siiflandirma yapilan calismada, Gaussian kerneli ile %91, polinom kerneli ile %89
ve dogrusal kernel ile %87 simiflandirma dogrulugu elde edilmistir.

(Ozbilgin vd. 2023)’de yapilan ¢alismada KAH tahmin edilmesi igin iris analizi
tabanl1 bir sistem Onerilmistir. Onerilen yontemde 94 hasta ve 104 de kontrol grubu
olmak iizere 198 goniilliiye ait iris goriintiileri kullanilmistir. Sol iristeki kalp bolgesine
adaptif histogram diizenlemesi sonrasinda dalgacik doniisiimii uygulanmistir. Bolgeye
ait istatistiksel ve dokusal (GLCM ve GLRLM) 0znitelikler ¢ikarilarak oznitelik
segme islemi sonrasinda gesitli makine O0grenmesi algoritmalar1 ile siiflandirma
islemi gergeklestirilmistir. En yiiksek siniflandirma dogrulugu %93 ile SVM

smiflandiricisinda elde edilmistir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

Iris analizi ile hastalik tahmini ¢alismalarinda genel olarak standart bir siireg
islemektedir. Bu tez ¢alismasinda da iris goriintiilerinden KAH tahmin etme siirecine

iligkin genel akis semas1 Sekil 4.1°deki gibidir.

v Vv o A
-):e\ \j ?_%l l: ’:’::fﬁ.@.

Barintd {znitelik znitelik Simflandirma Performans

Veri Toplama On-isleme Cikarma Segme Degerlendirme

Sekil 4.1. Calismadaki siirece ait genel akis semasi

4.1. Veri Toplama

Calismada KAH’1n iristen tahmin edilmesi i¢in hasta ve kontrol grubu olmak
tizere iki gruptan goniillillere ait goz gorsellerine ihtiya¢c duyulmaktadir.
Goéniillillerden goz goriintiilerini toplama islemi icin Samsun Universitesi Klinik
Arastirmalar Etik Kurulunun 23 Kasim 2022 tarih ve SUKAEK-2022 12/21 sayili
karar1 uyarinca etik kurul onay1 alinmistir. Bu kapsamda hasta ve kontrol grubu i¢in
dahil olma ve diglama sartlar1 belirlenmistir.

KAH grubu i¢in dahil olma sartlari; 18 yasindan biiyiik, 2019 yili Avrupa
Kardiyoloji Cemiyeti (ESC) Kronik Koroner Sendromlar (KKS) tani ve tedavi
kilavuzu uyarinca KKS klinik senaryolarindan en az birinin varligr: (i) KAH'dan
stiphelenilen ve “stabil” anjinal semptomlar1 ve/veya dispnesi olan hastalar; (ii) yeni
baslayan kalp yetmezligi (KY) veya sol ventrikiil (LV) disfonksiyonu olan ve KAH
sliphesi olan hastalar; (iii)) Akut Koroner Sendrom (AKS)'den <1 yil sonra stabil
semptomlar1 olan asemptomatik ve semptomatik hastalar veya yakin zamanda
revaskiilarizasyon yapilmis hastalar; (iv) KKS tanis1 veya revaskiilerizasyonundan >
1 y1l sonra asemptomatik ve semptomatik hastalar; (v) anjina ve siipheli vazospastik
veya mikrovaskiiler hastalig1 olan hastalar; ve (vi) rutin taramalarda KAH saptanan
asemptomatik hasta olmasidir.

Kontrol grubu i¢in dahil olma sartlar1 ise 18 yasindan biiyiik, asemtomatik, yas-
cinsiyet-demografik ozellikler agisindan ¢alisma grubu ile benzer, iskemik kalp

hastalig1 dykiisii, semptom ve bulgularinin olmadig1 katilimcilardir.
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Her iki grup i¢in de okiiler kronik hastaliklar1 olan, okiiler cerrahi dykiisii olan
ve heterokromiye sahip hastalar ¢alismadan diglanmustir.

Goz goriintiileri Giresun Universitesi Egitim ve Arastirma Hastanesi Kardiyoloji
polikliniginde toplanmistir. Goniilliilerin hasta ya da kontrol olarak etiketlenmesi

poliklinikteki uzman kardiyoloji doktorlar: tarafindan saglanmistir.
4.1.1. Goz Goriintiilerinin Elde Edilmesi

Sekil 4.2’de goniillilerden gbéz goriintiilerinin alindig1 sistem ve ornek bir
goriintli alma gorseli yer almaktadir. Goriintiiler alinirken sag-sol ve ileri-geri
hareketin saglandig1 géz muayene sistemi kullanilmistir. Sistem tizerine goriintiilerin

cekildigi fotograf makinesi yerlestirilmistir.

(@) (b)
Sekil 4.2. Calismadaki (a) Gériintii alma sistemi (b) Ornek bir goz goriintiisii alinma asamasi
Gorlintliler 24 megapiksel ¢oziiniirligiinde Nikon D3300 DSLR fotograf
makinesi ile alinmistir. Goz goriintiisii ¢gekimi gibi yakin nesnelerin goriintiilerini
¢ekmek igin yakin mesafede odaklamayr saglayan lenslerin kullanilmasi
gerekmektedir. Bu baglamda ¢alismada lens olarak Nikon AF-S DX Mikro Nikkor 85
MM kullanilmigtir. Ayn1 zamanda fotograf makinesine entegre olarak led aydinlatma

saglayan ring flas aparatindan faydalanilmistir. Bu sayede g6z goriintiileri standart bir
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151k kaynagi ile alinmistir. Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de fotograf makinesi ve lens ile

alakali teknik 6zellikler verilmektedir.

Tablo 4.1. Verilerin alindig1 fotograf makinesi teknik 6zellikleri.

Coziiniirliik 24 Mp

Ekran Boyutu 3 ing

Fotograf Coziiniirliigii = 6000x4000

Hafiza Kart1 Tipi SD

Hafiza Karti SDHC

Kamera Formati DX/ (1.5x Crop Factor)
Sensor Boyutu CMQOS, 23,2 x 15,4 mm
Video Coziiniirlugii 1920 x 1080

Marka Nikon

Tablo 4.2. Fotograf makinesindeki lense ait teknik 6zellikler

Odak Uzakhg 85 mm

Filtre Cap1 52 mm
Agirhk 3559
Minimum Diyafram Acikhg: F/32

En Yakin Odaklama Mesafesi 0.286m
Boyut 73x73x99mm
Maximum Diyafram Acikhg: F/3,5

Marka Nikon
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Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te goz goriintiilerine ait 6rnekler yer almaktadir. Sekil
4.3’te KAH grubuna ait goniilliilerin goz gorselleri yer alirken Sekil 4.4’te Kontrol

grubuna ait gorseller verilmistir.

‘

Sekil 4.3. KAH grubundaki goniilliilere ait goz goriintiileri

Sekil 4.4. Kontrol grubundaki goniilliilere ait géz goriintiileri

4.1.2. Biyodemografik Saghk Profili Verileri

G0z goriintiilerine ek olarak goniilliilere yoneltilen sorular vasitasiyla fizyolojik,
yasam tarzi ve saglik durumlari ile ilgili bilgiler de elde edilmistir. Toplamda 14 tane
olan bu parametrelere ait bilgiler Tablo 4.3’te yer almaktadir. Bu bilgilerle calismada
yer alan kisiler istatistiksel olarak incelenecek ve smiflandirma asamasinda bu

Oznitelikler iris 6zniteliklerine eklenerek performansa etkisi arastirilacaktir.

33



Tablo 4.3. Biyodemografik saglik profili 6znitelikleri ve veri tipleri

Oznitelik L
Zm e,l Veri tipi Aciklama
Ismi
. . Goniilliilerin cinsiyetini belirten parametredir.
Cinsiyet Kategorik
y g (Erkek=1 ve Kadin=0)
Yas Niimerik Gondilliilere ait yas bilgisidir.
Boy Niimerik Gontiilliilere ait cm cinsinden boy bilgisidir.
Kilo Niimerik Goniilliilere ait kg cinsinden kilo bilgisidir.
VKi Niimerik Boy ve kilo b11g151. kul.lamlar.ak .hesaplanan Viicut
Kitle Indeksi’dir.
. i KI - . 0y .. -.k . . 1 k.. -.k
VKi Kategorik \Y de{ger.l 3.0 dan buyy esit ise 1, ug:u se 0
degerini alan obezite parametresidir.
Aile ’ Ailede Koroner Arter Hastas1 olmasi durumunda 1,
.o Kategorik . .
Oykiisti olmamasi1 durumunda 0 degerini almaktadir.
Sigara Kateqorik Sigara kullanilmasi durumunda 1, kullanilmamasi
Kullanma g durumunda 0 degerini almaktadir.
Alkol Kateqorik Alkol kullanilmasi durumunda 1, kullanilmamasi
Kullanma g durumunda 0 degerini almaktadir.
_ _ E . in icerisinde hareketli i
Egzersiz Kategorik gzersiz yap1y3rs? ya da igun 1.g:erlslnde areketli ise
1, degil ise 0 degerini almaktadir.
Kolesterol degeri yiiksek ise ya da kolesterol ilact
Kolesterol Kategorik kullaniyorsa 1, diger durumlarda 0 degerini
almaktadir.
Diyabet Kategorik Seker hastaligina sahipse 1, degilse 0 degerini
almaktadir.
Stres Kategorik ‘Stres' durumum.l géstgren paramevtrefiir. Stresli
hissediyorsa 1, hissetmiyorsa 0 degeri almaktadir.
Tansiyon degeri normal degil ise ya da tansiyon ilaci
Tansiyon Kategorik kullaniyorsa 1, diger durumlarda 0 degerini
almaktadir.
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4.2. Goriintii On-isleme

GOz goriintiilerini elde ettikten sonra, analize hazirlamak i¢in birkag 6n isleme
adimindan gecmeleri gerekmektedir. On-isleme siireci iris i¢ ve dis smrlarmimn
bulunmasi, iris normalizasyonu, analiz bolgesinin boliitlenmesi ve goriintii iyilestirme
asamalarindan olusmaktadir. Sekil 4.5°te asamalara ait 6rnek bir siire¢ yer almaktadir.
Sekilde yer alan numaralar siiregleri belirtmektedir. 1. Asamada gdz goriintiisiiniin
renkli formattan gri formata doniigiimii, 2. Asamada g6z goriintiisii igerisinden irisin
i¢ ve dis smirlarinin bulunmasi ve ¢izdirilmesi, 3. Asamada irisin dairesel formattan
dikdortgen formata dontistiiriilmesi, 4. Asamada iristeki kalp konumlarina ait bolgenin
tespiti ve boliitlenmesi ve son asamada analiz bdlgesine ait goriintiiniin iyilestirilmesi

yer almaktadir.

iristeki kalp bolgesi

Sekil 4.5. Goz goriintiisii 6n-isleme siireci agamalari

4.2.1. Gozbebegi ve Iris Konumunun Belirlenmesi

Bu asamada, goriintii icerisinden gdzbebegi ve iris konumlarinin tespiti
gerceklestirilmektedir. Gri formata dontistiiriilen goriintii igerisindeki iris konumlari
integral diferansiyel operatorii (IDO) (Daugman, 2009) yardimiyla gergeklestirilir.
IDO yéntemi, géz bebegi ve gdz aki renklerinin degerlerini kullanarak yiiksek
dogrulukta irisin i¢ ve dis sinirlarin1 belirleyebilmektedir. Yontemde amag, gri

formattaki goriintliniin analiz sonucunda irisin nokta koordinatlar1 ile i¢ ve dis
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sinirlarinin bulunmasidir. Merkez noktayr bulabilmek icin tiim potansiyel merkez
noktalar1 degerlendirilir. Degerlendirme sirasinda, her olasi merkez noktasindan
daireler gizilerek daire iizerindeki piksellere ait renk tonu degerleri incelenir ve bu
noktalarin integral degerleri hesaplanir. Renk degerleri siyahin “0” ve beyazin “255”
olarak gosterildigi ve bu degerler arasinda degisen rasyonel sayilardan olugsmaktadir.
Bir daire igin renk tonu degerlerinin degerlendirilmesi tamamlandiktan sonra, islem
yeni bir daire i¢in tekrarlanir ve potansiyel merkez noktasindan olan mesafe giderek
artirtlir. Bu islem belirlenen tim mesafe degerleri incelenene kadar devam eder.
Potansiyel bir merkez noktasindan tiim mesafeler i¢in integral hesaplamasi bittikten
sonra, ardisik dairelerin integral sonuglar1 arasindaki farklar belirlenir. Bu fark
degerleri daha sonra bir Gauss fonksiyonu kullanilarak yumusatilir. Bu farklar
arasindaki en yiliksek mutlak deger, en belirgin renk tonu gegisine sahip bolgeyi
tanimlar. Sonug olarak, bu degerle iligkili koordinatlar irisin merkez koordinatlarini
gosterirken, uzunluk irisin i¢ veya dis dairesinin yarigapini temsil eder. Yontemin

matematiksel ifadesi asagidaki denklemdeki gibidir.

max
I'Xo0,Yo

I(x,
Go (1) aﬁ 3@ (—Y)ds‘ (4.1)
LA v 2Tr

Burada; I(x, y) ifadesi, | goriintiisiindeki (x, y) konumunun renk tonu degerini
gostermektedir. xo Ve Yo olast merkez noktasinin koordinatlarini, r sembolii ise olasi
merkez noktasina uzakligr temsil etmektedir. Gs ise o standart sapmali Gauss

fonksiyonunu gostermektedir.
4.2.2. Normalizasyon Islemi

Irisin i¢ ve dis konumlarinin tespit edilmesinden sonraki asama normalizasyon
islemidir. Normalizasyon isleminde iris dikdortgen formata doniistiiriilerek analiz
edilmesi daha kolay ve standart bir hale getirilmektedir. Sekil 4.6’da gorsel olarak
ifade edilen Daugman Rubber Sheet yontemi (Daugman, 2009) siklikla kullanilan
normalizasyon yontemlerinden bir tanesidir ve bu ¢aligmada da s6z edilen yontem

kullanilmistir.
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L J

Sekil 4.6. Iris normalizasyonu

Iris goriintiisiiniin I(x, y) kartezyen koordinatlardan kutupsal gosterime yeniden

eslenmesi asagidaki esitlikteki gibi ifade edilebilir.

[(x(r,0),y(r,0)) - I(r,0) (4.2)
x(r,0) = (1 =7)x,(60) + rx,(6) (4.3)
y(r,8) = (1 =)y, (8) +ry,(6) (4.4)

Burada I(x, y) iris bolgesi, (x, y) kartezyen koordinatlari, (r, 0) normalize edilmis
kutupsal koordinatlar ve Xp, Yp ve xi, yi ifadeleri 6 yoniindeki gézbebegi ve iris sinir

koordinatlarini ifade etmektedir.
4.2.3. ROI’nin Tespiti

Normalizasyon islemi tamamlandiktan sonra analizlerin yapilacagi bdlgenin
(Region of Interest, ROI) belirlenmesi gerekmektedir. Oznitelik ¢ikarma islemi bu
bolgeye uygulanarak gerceklestirilmektedir. Iriste Sekil 2.4’te belirtildigi gibi her
organin ya da dokunun 6zel konumu yer almaktadir. Bu ¢aligmada kapsaminda KAH
ele alindigindan Gtiirii iriste yer alan kalp bélgesinin belirlenmesi gerekmektedir. Kalp
bolgesi Sekil 4.7°de de goriildiigii lizere sol iriste saat 2 ile 4 konumlari arasinda yer
almaktadir. Dairesel iris gorlintiisii normalizasyon islemi sonucunda sabit boyutlu
dikdortgene doniistiiriildiikten sonra iristeki kalp bolgesi kirpilmistir. Bolgenin
boyutlar1 190 x 120 pikseldir. Kirpilan bolge 6znitelik ¢ikarma islemi Oncesinde
dokusal parametrelerin daha iyi gozlenebildigi goriintii iyilestirme asamasina

gecmektedir.
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Sekil 4.7. Sol iristeki kalp bolgesinin konumu

4.2.4. Goriintii Tyilestirme

Goz goriintiisiintin 6znitelik ¢ikarma islemleri 6ncesindeki goriintli dn-isleme
stirecinin son agsamasi 1yilestirme asamasidir. ROl bdlgesine ait goriintliniin
lyilestirilmesine ait temel amag¢ goriintii kalitesini artirmak ve yorumlama yapilacak
bilgileri daha net ortaya ¢ikarmaktir. lyilestirmenin genel bir ydntemi bulunmamakla
birlikte yapilan uygulamaya gore degisirken; performans: da kullaniciya bagl olarak
farklilik gosterebilmektedir.

Goriinti 1yilestirme, goriintiideki giiriiltiiyli azaltmak, kontrasti artirmak, netligi
tyilestirmek veya renk diizeltmeleri gibi farkli hedeflere yonelik bir dizi islemi
kapsamaktadir. Bu baglamda Kontrast Sinirli Adaptif Histogram Esitleme (Contrast
Limited Adaptive Histogram Equalization, CLAHE) kontrast1 diizenlemek ig¢in
goriintiiniin histogramini analiz eden bir goriintii iyilestirme teknigidir. CLAHE
yontemi, goriintiiniin belirli bir bolgesini alir ve bu bolge tizerinde histogram esitleme
islemi uygular. Ancak, genel histogram esitleme yonteminden farkli olarak, CLAHE,
lokal kontrasti artirmak icin adaptif bir yaklagim kullanir. Bu adaptif yaklasim,
gorlintiintin farkli bolgelerindeki kontrast farkliliklarin1 dikkate alarak bolgesel
kontrasti artirir. Yontemde her bir bolgenin histogrami belirli bir yogunluk degerine
sinirlanmaktadir (Fu vd., 2019; Zheng vd., 2016). Bu maksimum sinirlamas1 giiriltii
artisin1 onlemeye yardimer olmaktadir. Sekil 4.8”de histogram esitlendigi ve CLAHE

yonteminin uygulandigi 6rnek bir goriintii yer almaktadir.
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Sekil 4.8. Ornek bir ROI bélgesi goriintiisii i¢in (a) Orijinal goriintii ve histogrami (b)
Histogrami esitlesmis goriintii ve histogrami (¢) CLAHE yontemi sonucundaki
gdriintii ve histogrami

4.3. Oznitelik Cikarma

Iristen Oznitelik ¢ikarmak igin cesitli yontemler kullanilmaktadir. Bu baslik

altinda tez ¢caligmasinda kullanilan yontemlere yer verilmistir.
4.3.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Siniflandirma amacli dokusal parametreleri elde etmek i¢in Ayrik Dalgacik
doniistimii (Discrete Wavelet Transform, DWT) siklikla kullanilmaktadir. Y6ntemde
gorlintli algak geciren ve yiiksek gegiren iki filtre vasitasiyla alt goriintiilere

ayrilmaktadir. Donlisiime ait matematiksel ifadeler asagidaki gibidir.

Ay = [Hy * [Hy + A"'l]Tz,l]u,z (4.5)
Hy = [Hy * [Gy * An_l]m,l]u,2 (4.6)
Vo = |Gy % [H, * An_l]Tz’l]le (4.7)
Dy =[G [Gy + An_l]m,l]u,2 (4.8)

Denklemlerdeki 1 2,1 ve | 1,2 satir ve siitun boyunca alt 6rnekleri temsil

etmektedir. Ao goriintii matrisini, H ve G de al¢ak geciren ve bant gegiren filtreleri
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gostermektedir. A, yaklasik goriintiisiinti, Hn, Vn Ve Dy ise n 6lgegindeki goriintiileri
temsil etmektedir.

DWT bir goriintiiyii yaklasiklik (LL), yatay (HL), dikey (LH) ve kosegen (HH)
olmak {izere dort alt-6rneklenmis goriintiiye ayirir. N X N boyutundaki girdi goriintiisii
her biri N/2 x N/2 boyutunda dort alt goriintiiye boliiniir. Her alt goriintii farkl frekans
bilesenlerinden bilgi igermektedir (Diwakar vd., 2021). Sekil 4.9’da 1 seviye DWT

ayristirmasina ait islem gosterilmektedir.

Alcak geciren filtre H 12 ] LL

Yuksek gegiren filtre H 12 ] LH
Goriunta

Matrisi
Alcak geciren filtre ]—.[ 12 ] HL
—-[ Yuksek gegiren filtre ]—{ l 2
Yiiksek gegiren filtre H 12 ] HH

l J | l
[ |

Yatay filtreleme Dikey filtreleme

—'[ Alcak geciren filtre H l 2

Sekil 4.9. 1-Seviye DWT ayrigmasi

Burada, LL alt bandi, hem satirlar hem de siitunlara uygulanan algak gegiren
filtreleme ile elde edilir ve diger alt bantlara gére daha az giiriiltiiniin oldugu
gortntiidir. HH bandi her iki yonde yiiksek geciren filtreleme ile elde edilir ve diger
bantlara gore yiiksek frekans bilesenlerini icerir. HL ve LH alt bantlar1 ise bir yonde
diisiik diger yonde yiiksek filtreleme ile elde edilirler. LH daha ¢ok yatay kenarlara
karsilik gelen dikey detay bilgilerini icerirken HL ise dikey kenarlardaki yatay detay
bilgilerini icerir. HL, LH ve HH alt bantlar1 yaklasik goriintiiye yiiksek frekans
detayini ekledikleri i¢in alt bantlarin detaylarini verir. Goriintii DWT ile genellikle LL
bandi kullanilarak birden fazla ayristirilir (Kumar ve Singh, 2021). Sekil 4.10’da n-

Seviye ayristirma i¢in blok diyagram yer almaktadir.
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Ix,y)

Goriinti LLL LL2 LL® 1 LLe

Matrisi —] 1. Seviye 2. Seviye n. Seviye —
—— LH! —— LH? —— LH"
— HL! — HL? — HL"
—— HH! —— HH? — HH®

Sekil 4.10. n-Seviye DWT ayrigmast

DWT’de Haar, Daubechies ve Symlet dalgaciklar1 ¢esitli sinyal ve goriintii
isleme uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir (Panja vd., 2019). Symlet
dalgaciklari, simetrik bir sekle sahip olan ve diger dalgaciklar ile karsilastirildiginda
keskin geg¢isli sinyalleri analiz etmek i¢in daha uygun olan bir dalgacik tiirii

oldugundan bu ¢alismada tercih edilen dalgacik modelidir (Zaeni vd., 2018).
4.3.2. Birinci Dereceden Istatistiksel Analizler

Goriintii icerisinden birinci dereceden istatistikler goriintiiyli tanimlamak ve
ozelliklerini 6lgmek i¢in kullanilir. Bu istatistikler, goriintiideki her bir pikselin
yogunlugunu veya parlakligini temsil eder ve goriintiiniin genel 6zelliklerini anlamak
icin kullanilir. Bu ¢alismada analiz bolgesinden bes farkli birinci dereceden
istatistiksel 6zellik hesaplanmis ve kullanilmigtir. Bunlar sirasiyla ortalama yogunluk,
standart sapma, entropi, ¢arpiklik ve basikliktir. Gri seviye ROI'den elde edilen bu
parametrelerin matematiksel ifadeleri ve agiklamalar1 asagidaki gibidir. Formiillerdeki

N; gri seviyeleri ve X ise ROI goriintiisiinii ifade etmektedir.

Ortalama Yogunluk (Mean Intensity, MI): Bir goriintiideki tiim piksel
yogunluklarinin toplanmasi ile elde edilen toplam yogunlugun piksel sayisina
boliinmesiyle hesaplanir. Bu parametre, goriintiideki ortalama parlaklik diizeyini dlger
ve birinci dereceden istatistiksel bir parametre olarak kullanilir. Bir goriintiiniin
ortalama yogunlugu, gorlintiiniin genel parlaklik diizeyini temsil etmektedir. Bu

kavram goriintii isleme ve analizlerinde sik¢a kullanilan bir 6l¢iidiir.

N
1 .
MI = N; X() (4.10)

Standart Sapma (Standard Deviation, SD): Bir goriintiiniin piksel yogunluk

dagiliminin olgiisiidiir ve bu dagilimin ne kadar yaygin oldugunu belirler. Diisiik
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standart sapma, yogunluk degerlerinin ortalamaya yakin oldugu bir dagilimi ifade
ederken; yiiksek standart sapma, yogunluk degerlerinin daha genis bir aralikta

e

degistigi ve ortalamadan daha uzakta oldugu bir dagilimi ifade eder.

N 1/2
1 —
SD = (mZ(X(l) - X)2> (4.11)

Entropi (Entropy, Entl): Bir goriintiiniin diizenliligini 6lgen bir parametredir.
Goriintlinlin piksel yogunluklarindaki diizensizlik seviyesini gosterir. Goriintiiniin
homojen veya diizensiz bolgelerini belirlemek i¢in kullanilabilir. Yiiksek entropi,
goriintiideki farkliliklarin daha fazla oldugu ve diizensizligin daha yiiksek oldugu bir

bolgeyi ifade ederken; diisiik entropi, homojen bolgeleri ve diizenliligi ifade eder.

Entl = z P(i).log, P(i) (4.12)

Carpikhik (Skewness, SK): Bir dagilimin ortalama degerine gore simetrisinden ne
kadar sapma oldugunu 6lgen bir parametredir. Bir dagilimin ¢arpikligi, dagilimin saga
veya sola dogru ne kadar carpildigin1 gosterir. Pozitif ¢arpiklik, dagilimin saga dogru
carpildigini gosterirken; negatif ¢arpiklik, dagilimin sola dogru carpildigini gosterir.

Eger carpiklik sifira yakinsa, o zaman dagilimin simetrik oldugu anlasilir.

¥ S (D) — X
(V& st -172)

Basiklik (Kurtosis, Ku): Gri tonlarin dagilimimin ortalama etrafinda daha fazla

Sk =

3 (4.13)

yayilma ya da yogun olma durumunu tanimlayan bir parametredir. Bir dagilimin veri
noktalariin agirlikli olarak orta veya kuyruk kisminda olma durumu hakkinda bilg
verir. Normal bir dagilimda, basiklik 3'e esittir. Eger basiklik 3'ten biiyiikse, bu,
dagilimin normalden daha basik oldugunu gosterir. Eger basiklik 3'ten kiiciikse, bu,

dagilimin normalden daha sivri oldugunu gosterir.
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~ LKD) - D)
Ku=—" — (4.14)
(7 ¥ - X2)

4.3.3. Gri Seviye Es-olusum Matrisi (GLCM)

Sadece birinci dereceden istatistiksel yaklagimlar1 kullanmak, bir gortintideki
dokular1 veya desenleri tespit etmek ve derecelendirmek icin yetersizdir. Bu 6zellikler
sadece yogunluk dagilimi hakkinda bilgi verir ancak pikseller arasindaki iliskiyi ortaya
¢ikarmaz. Komsu pikseller hakkinda bilgi edinmek i¢in (Haralick vd., 1973) tarafindan
onerilen GLCM ve ilgili 6zellikler kullanilabilir. GLCM, gri seviye yogunluklarinin
dagilimmi karakterize eden, Ol¢en ve arastiran bir gri seviye matrisidir. GLCM
hesaplanirken yon ve komsuluk bilgileri kullanilir. Sekil 4.11°de goriildigi gibi 0°,
45°, 90° ve 135° yonleri kullanilmaktadir. GLCM olusturulurken goriintiideki her bir
pikselin gri tonlama degeri (4.15) esitligindeki gibi hesaplanmaktadir. Sekil 4.12°de
GLCM matrisinin olusturulmasina ait bir 6rnek yer almaktadir.

P(i,j,d,0)
Yi=12j=1P(,),d,6)

P(i,j) = (4.15)

135° 90° 45°

N

(i.j)

Sekil 4.11. Komsu piksel analizi i¢in yon bilgisi

4l1(4]2]2 L R
33[3[2]2 t[2)0)1]2
4020411 mp 2, 0]2(0]1
4|1]3(3]4 > 0131
11442 . 3]3]0]1

Sekil 4.12. Bir piksel komsuluk ve 0° yonli GLCM matrisinin olusturulmasi
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Goriintiiniin GLCM'si olusturulduktan sonra goriintiiniin dokusal 6zellikleri bu
matristen ¢ikarilir. Bu ¢calismada GLCM kullanarak 6zellik ¢ikarmak i¢in 22 parametre
(Clausi, 2002; Haralick vd., 1973; Soh ve Tsatsoulis, 1999) kullanilmistir. Bu
parametrelerin isimleri, matematiksel ifadeleri ve tanimlar1 asagida verilmektedir.
Formiillerdeki P(i,j); GLCM matrisini, 1 ve j; matrisin satir ve slitunlarini, p; ortalama
degeri, o; varyansi, N; gri seviye sayisim1i ve H ise korelasyon bilgisini ifade

etmektedir.

Otokorelasyon (Auto Correlation, AC): Bir goriintiiniin piriizliligiini olger ve
doku pikselleri arasindaki dogrusal uzamsal iliskileri degerlendirir. Yiiksek bir oto-
korelasyon degeri, bir goriintiideki piksellerin benzer gri seviye degerlerine sahip
oldugunu gosterirken, diisiik bir deger piksellerin benzer olmayan gri seviye

degerlerine sahip oldugunu gosterir.

AC = ZNIEN:U D, J) (4.16)

Kiime belirginligi (Cluster Prominence, CP): Bir asimetri 6l¢iistidiir. Yiiksek bir CP
degeri kiimedeki piksellerin gri seviye degerlerinde yiiksek derecede varyasyona sahip
oldugunu, yani kiimenin daginik oldugunu gosterirken, diisiik bir deger piksellerin

diisiik derecede varyasyona sahip oldugunu, yani kiimenin kompakt oldugunu gosterir.

ZN:EN: (i +j—2u)dp(,j)) (4.17)

Kiime Golgesi (Cluster Shade, CS): Matrisin c¢arpikligin1 dlgen ve birliktelik
kavramlarinin algisal 6zelliklerini degerlendiren bir Ol¢iittiir. Yiiksek bir CS degeri,
kiimelerdeki piksellerin gri seviye degerlerinde yiiksek derecede varyasyon oldugunu
gosterir; ve bu da kiimelerin yogunlukta giliclii bir degiskenlik gdsterdigini
gostermektedir. Diisiik bir deger ise, piksellerin diisik derecede varyasyon
gosterdigini gosterir, bu da kiimenin yogunlukta zayif bir degiskenlik gosterdigini

ortaya koymaktadir.

N N
CS = ZZO +j —2uw)*p(i, ) (4.18)

i=1 j=1
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Kontrast (Contrast, Con): Bir goriintiiniin farkli bélgelerindeki piksel degerleri
arasindaki farkliliklar1 6lgmek icin kullanilir. Referans piksel ve komsusu arasindaki
yogunluk veya griseviye degisim Ol¢iisiidiir. Bu 6zellik bir goriintiiniin kenarlarini

veya kenar benzeri 6zelliklerini belirlemek i¢in kullanilabilir.

Con =" (i = )*p(i.)) (4.19)

i=1 j=1

Korelasyon (Correlation, Cor): GLCM'deki gri seviye degerlerinin dogrusal
bagimliligini Slger veya GLCM'nin satirlar1 ve siitunlari arasindaki korelasyonlari
tanimlar. Yiiksek bir korelasyon degeri piksellerin gri seviye degerleri arasinda giiclii
bir dogrusal iliski oldugunu gosterirken, diisiik bir deger piksellerin zayif bir dogrusal

iligkiye sahip oldugunu veya hi¢ olmadigini gosterir.

ii ( ) (J — uy) p(i.j) (4.20)

i=1j=1

Fark Entropisi (Difference Entropy, DE): Bir goriintiideki iki pikselin gri seviye
degerlerinin birbirlerine gore ne kadar rastgele veya belirsiz oldugunun bir dl¢iisiidiir.
Yiiksek bir fark entropi degeri piksellerin gri seviye degerlerinde yiliksek derecede
rastgelelik veya belirsizlik oldugunu gosterirken, diisiik bir deger piksellerin diisiik

derecede rastgelelik veya kesinlige sahip oldugunu gosterir.

=) Peey(Dlog pey () (421)
k=0

Fark Varyansi1 (Difference Variance, DV): Yerel degiskenligin bir olgiistidiir.
Yiiksek bir fark varyansi degeri, piksellerin gri seviye degerlerinde yiiksek derecede
degiskenlige sahip oldugunu gosterirken, diisiik bir deger piksellerin diisiik derecede
degiskenlige sahip oldugunu gosterir.

DV = )" (k = by Pey () (4.22)
k=0

Benzesmezlik (Dissimilarity, Dis): Bir goriintiideki gri seviye ciftlerinin degisimini

tanimlayan bir 6lgiidiir. Bu 6zellik, agirlik farki ile kontrasta en yakin ozelliktir.
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Kontrastin benzemezlikten farki ikinci dereceden biiylimesidir. Bu iki 6l¢glimiin ayni
dokuda ayni sekilde davranmasi beklenir ¢linkii ayni parametreyi farkli agirliklarda
hesaplarlar. Kontrast her zaman benzerlikten biraz daha yiiksek degerler verecektir.
Benzerlik [0, 1] arasinda degisir ve referans ve komsu pikselin gri seviyesi olas1 gri

seviyenin u¢ noktalarinda oldugunda maksimuma ulasir.

N N
Dis = ZZu — il ) (4.23)

i=1j=1

Enerji (Energy, E): Enerji, bir gorintiideki iki pikselin gri seviye degerlerinin ne
kadar homojen veya tekdiize oldugunun bir Olglisiidiir. Yiiksek bir enerji degeri
piksellerin gri seviye degerlerinde yiiksek derecede homojenlik veya tekdiizelik
oldugunu gosterirken, diisiik bir deger piksellerin diisiik derecede homojenlik veya

tekdiizelik oldugunu gosterir.

N N
o ZZp(i,j)z (4.24)

Entropi (Entropy, Ent2): Diizensiz bir GLCM igin diisiik deger tireten bir rastgelelik
tanimlayicisidir. Yiiksek bir entropi degeri, piksellerin gri seviye degerlerinde yiiksek
derecede rastgelelik veya belirsizlik oldugunu gosterirken, diisiik bir deger piksellerin

diisiik derecede rastgelelik veya kesinlige sahip oldugunu gosterir.

N N
Ent2 = ZZ (i, )Hlog p(i, ) (4.25)

Homojenlik (Homogeneity, Hom): GLCM'deki &gelerin dagilimmin GLCM
diyagonaline yakinligin1 dlger. Yiiksek bir homojenlik degeri piksellerin gri seviye
degerlerinde yliksek derecede benzerlik veya tekdiizelik oldugunu gdsterirken, diisiik

bir deger piksellerin diislik derecede benzerlik veya tekdiizelik oldugunu gosterir.

N N
p(i.))
om= 221+(1 —)? (4.26)

i=1j=1

Korelasyon Bilgisi Ol¢iim 1 (Informational Measure of Correlation 1, IMC1):
IMC1, gorintiideki iki pikselin gri seviye degerlerinin ne kadar birbirleriyle iligkili
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oldugunun o6l¢iisiidiir. IMC1 degeri yliksek olan piksel ciftleri, gri seviye degerleri
arasinda yiliksek bir korelasyona sahipken, diisiik bir IMC1 degeri piksellerin gri seviye

degerleri arasinda diisiik bir korelasyona sahip oldugunu gdsterir.

mct = o2 — 4.27

" max (HX, HY) (4.27)
Korelasyon Bilgisi Ol¢iim 2 (Informational Measure of Correlation 2, IMC2):
IMC?2, iki pikselin gri seviye degerleri arasindaki iligkiyi 6lgen bir parametredir. IMC2
degeri yiiksek olan piksel ciftleri arasindaki iligki giiclii iken, diisiik IMC2 degeri

pikseller arasindaki iligkinin zayif oldugunu gosterir.

IMC2 = \/1 — exp [-2(HXY2 — HXY)] (4.28)

Ters Fark Momenti (Inverse Difference Moment, IDM): Genellikle homojenlik
olarak adlandirilir ve goriintiiniin yerel homojenligini 6lger. Yiiksek bir Ters Fark
degeri, piksellerin gri seviye degerlerinde yiiksek derecede benzerlige sahip oldugunu
gosterirken, diisiik bir deger piksellerin diisiik derecede benzerlige sahip oldugunu

gosterir.

N N
pm=> % Bl P(L)) (4.29)
Szl t|i—]l
Maksimum Olasihk (Maximum Probability, MP): Bir goriintiideki en yiiksek gri
seviye olasiligini temsil eder. GLCM matrisindeki en yliksek olasilik degeri bulunarak
hesaplanan MP, bir goriintiideki en sik gri seviyenin Ol¢iisiidiir. MP degeri ne kadar
yuksekse, goriintiide en sik goriilen gri seviye o kadar baskindir. Bu o6zellik, bir
goriintiideki en baskin gri seviyeyi tespit etmek i¢in kullanilabilir ve bu da nesne
tanima, tibbi goOriintiileme ve uzaktan algillama gibi cesitli goriintii isleme
uygulamalarinda yararli olabilir. Ayrica, 6rnegin goriintliniin kontrastini artirarak en
stk goriilen gri seviyeyi daha goriiniir hale getirerek gorintii 1yilestirme

uygulamalarinda da kullanilabilir.
MP = max; jp(i,j) (4.30)

Toplam Ortalama (Sum Average, SA): Goriintiideki gri seviye ortalamasini saglar.

Gorlintlinin gri seviye toplami yiiksekse, toplam ortalamanin da biiyiilk olmasi
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beklenir. Sum Avarage, bir goriintiideki agik ve yogun alanlar arasindaki iliskinin bir

Olclsudiir.

2N
SA= ) Kpasy (k) (4.31)
k=2

Toplam Entropi (Sum Entropy, SE): Bir goriintiideki mikro (yerel) farkliliklarin

toplaminin bir 6l¢iistidiir.

2N
SE = = Pary (k) 10g sy () (4.32)
k=2

Kareler Toplami (Sum of squares, SS): Referans ve komsu piksel deger

kombinasyonlarinin ortalama etrafindaki dagiliminin bir 6l¢iisiidiir. Entropiye benzer.

N

N
S5 = Zzlp(i — W2 p(i,)) (4.33)

i=1]

Toplam Varyans (Sum Variance, SV): Bir goriintiiniin uzamsal heterojenligini

(benzemezligini) ortaya ¢ikarir.

2N
SV = Z(k - Hx+y)2px+y(k) (4.34)
k=2

Maksimum Korelasyon Katsayis1 (Maximal Correlation Coefficient, MCC): Q

tarafindan nicemlenen bir goriintiideki farkli gri seviyelerin sayisidir.

MCC = +/2,(Q(,))) (4.35)

(Inverse difference normalized, IDN ve Inverse difference moment normalized,
IDMN): Gri seviye ¢iftlerinin kiigiik gri ton farkliliklari i¢in daha biiyiik degerleri
dikkate alarak goriintii homojenligini 6lger. GLCM'deki diyagonal elemanlarin
varligina daha duyarlidir. Goriintiideki tiim 6geler ayni oldugunda maksimum degere

sahiptir.
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N—-1N-1

1
IDN = —=p(,J .
D 2 Tra— P (4.36
=0 j=0
N-1N-1 )
p,Jj
DMN = ) VT (437)
i=0 j=0 (1 + T]>

4.3.4. Gri Seviye Kosu Uzunlugu Matrisi (GLRLM)

Gri Seviye Kosu Uzunlugu Matrisi (GLRLM) yontemi, farkli gri seviye
uzunluklarinin sayisinin hesaplanmasina dayanir (Haralick vd., 1973). Daha yiiksek
dereceli istatistiksel doku 6zelliklerini ¢gikarmanin bir yoludur. Bir gri seviye kosusu,
ayni1 gri seviye degerine sahip bitisik goriintii noktalarinin dogrusal bir dizisidir. Gri
seviye ¢alisma uzunlugu, dizideki goriintli noktalarinin sayisidir. GLRLM iki boyutlu
bir matristir ve doku 6zelligi ¢ikarimi igin kullanilir. Sekil 4.13’te GLRLM matrisinin

olusturulmasina ait 6rnek verilmektedir.

o
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R(Rr[O]|R]|®
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Sekil 4.13. 0° yonlii GLRLM matrisinin olusturulmasi

Bu ¢aligsmada ele alinan GLRLM nin temel alindig1 yedi 6znitelige, isimlerine,
matematiksel esitliklerine ve agiklamalarina asagida yer verilmistir. Formiillerdeki
P(i,j|0); 6 yonli GLRLM matrisini, i ve j ise matrisin satir ve siitunlarini, R; kosu

uzunlugu ve G de goriintiideki yogunluk degerlerinin sayisini ifade etmektedir.

Kisa Kosu Vurgusu (Short Run Emphasis, SRE): Kisa kosularin dagilimini 6lger.
Kisa galisma uzunluklari, her ¢aligma uzunlugu degerinin uzunlugunun karesine
boliinmesiyle vurgulanir. SRE, kisa kosularin olusumuna biiyiik dl¢iide baghidir ve

ince dokular i¢in biiyilik olmasi beklenir.
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12R p(l]l@)

_ j2
SRE = = p(ul 5 (4.38)

Uzun Kosu Vurgusu (Long Run Emphasis, LRE): Uzun kosularin dagilimini 6lger.
Her bir calisma uzunlugu degeri, uzunlugunun karesi ile carpilarak daha uzun
calismalara daha fazla agirlik verilir. LRE, uzun kosularin olusumuna biiyiik 6l¢iide
baglhdir ve kaba dokular i¢in biiyiik olmas1 beklenir.

21 X7=1)? X p(i,j10)

LRE = 4.39

Gri Seviye Tekdiizeligi (Gray Level Non-Uniformity, GLN): Goriintii boyunca gri
seviye degerlerinin benzerligini dlger. Yiiksek calisma uzunlugu degerleri bu 6zellige
en fazla katkida bulunacaktir. Calismalar tiim gri diizeylere esit olarak dagitilmigsa
GLN ozelligi en diisiik degere sahip olacaktir. Gri seviye degerleri goriintii boyunca

benzer ise GLN 6zelliginin kiigiik olmas1 beklenir.

GLN = 1(2 1p(l]|9)) (440)

21_12,_119(1,1“9)

Kosu Yiizdesi (Run Percentage, RP): Tiim kosularin uzunlugu 1 ise, goriintiideki
gozlemlenen kosularin toplam sayisi ile olasi kosularin toplam sayist arasindaki
orandir. Bir gorlintiiniin belirli bir yondeki kosu dagilimini ve homojenligini dlger.
Belirli bir yondeki her gri seviye i¢in ¢aligma uzunlugu 1 oldugunda RP 6zelligi en

yiiksek seviyededir.

iip(i,jle) (4.41)

i=1j=1

ZI'—*

Kosu Uzunlugu Tekdiizeligi (Run Length Non-Uniformity, RLN): Gorinti
genelinde kosu uzunluklarinin benzerligini 6lger. Kosular tiim kosu uzunluklarina esit
olarak dagitilmigsa, RLN 06zelligi en diisiik degere sahip olacaktir. Goriintiideki kosu

uzunluklar1 birbirine benziyorsa, RLN 6zelliginin diisiik olmas1 beklenir.
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RLN =
1 X51pn(,j16)

(4.42)

Diisiik Gri Seviye Kosu Vurgulama (Low Gray Level Run Emphasis, LGRE):
Diisiik gri seviye degerlerinin dagilimini 6lger. Diisiik gri degerli goriintii igin

LGRE'nin yiiksek olmas1 beklenir.

1,j19)

X IONIRAC

LGRE = ——12/=1 @2 (4.43)
G R . .
i=12j=1p(l:]|0)

Yiiksek Gri Seviye Kosu Vurgulama (High Gray Level Run Emphasis, HGRE):
Yiiksek gri seviye degerlerinin dagilimini dlger. Yiiksek gri seviyeli bir goriintii igin

HGRE 6zelliginin yiiksek olmasi beklenir.

X2 xp(i,j16)
ZiG=1 Z;?:l p(lljla)

HGRE = (4.42)

4.4. Oznitelik Se¢cme Islemi

Oznitelik segme islemi smiflandirma problemlerinde makine 6grenmesi
yontemlerinde karmasiklig1 azaltma ve zaman tasarrufu icin onemli bir adimdir.
Gereksiz verileri ayristirarak siiflandirmanin daha giivenilir olmasini saglamaktadir.
Bu tez ¢alismasinda ReliefF yontemi 6znitelik segme i¢in tercih edilmistir.

ReliefF 6znitelik segcme yontemi filtre tabanl ve yaygin olarak kullanilan bir
Oznitelik se¢gme yontemidir. Kira ve Rendell tarafindan gelistirilen Relief algoritmasi
parametreler arasinda iliskiye gore agirliklandirma yaparak se¢im islemi gerceklestirir
(Kira ve Rendell, 1992). Bu yontem ¢oklu siniflar1 barindiran veri setlerinde basarili
sonu¢ vermemesinden dolayr Kononenko tarafindan ReliefF algoritmasi
gelistirilmistir (Kononenko, 1994). ReliefF metodu veri setinden bir 6rnek ele alarak
ilgili 6rnegin, kendi siniflarindaki diger 6rneklerle yakinligina ve farkli siniflarla olan
uzakligina bagli bir model olusturarak 6znitelik segme islemini gerceklestirmektedir.
Algoritma, oncelikle her bir 6znitelik i¢in secilecek en yakin komsu sayis1 anlamina
gelen k sayisint belirler. Rastgele secilen bir Ornegin smif etiketine bakilarak
kaydedilir. Segilen 6rnege en yakin k komsusu belirlenerek komsularin uzakliklarina
ait agirlik bilgileri hesaplanir. Tiim komsu Orneklere ait agirliklar toplanarak
kaydedilir ve 6nem Olgiisii hesaplanir. Siireg k sayis1 kadar devam ederek 6nem olgiisii
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degerleri giincellenir. Tiim Oznitelikler icin onem Olgiisii degerleri hesaplanir. En
yiiksek 6nem o6l¢iisii degerine sahip olanlar veri setini temsil etmek i¢in belirlenerek

kullanilmaktadir.
4.5, Smiflandirma

Smiflandirma, verileri 6zelliklerine gore farkli siniflara veya kategorilere
ayirmay1 i¢eren makine 6grenimi i¢in temel bir kavramdir. Siniflandirmada etiketli
egitim verilerinden &grenilen kaliplara ve bilgilere dayanarak yeni, goriilmemis
orneklere dogru bir sekilde etiket atayabilen bir model veya algoritma gelistirmek
amaglanmaktadir. Simiflandirma amach yaygin bir sekilde kullanilan makine
Ogrenmesi algoritmalari, denetimli ve denetimsiz olarak iki kategoriye ayrilmaktadir.
Denetimli siniflandirmada, 6grenme siirecinde daha once degeri ya da sinifi bilinen
etiketli veriler kullanilirken; denetimsiz  smiflandirmada  etiketsiz ~ veriler
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada literatiirde yaygin bir sekilde kullanilan ve denetimli
makine 6grenmesi yontemlerinden olan Naive Bayes, Karar Agaglari, K- En Yakin
Komsu, Destek Vektor Makineleri ve Yapay Sinir Aglar1 smiflandiricilan
kullanilmistir. Kullanilan = siniflandirma  yontemleri asagidaki alt bagliklarda

agiklanmaktadir.
4.5.1. Naive Bayes (NB)

Naive Bayes algoritmasi, Ingiliz matematikci Thomas Bayes tarafindan
gelistirilen Bayes teoremi temeline dayanan ve istatistiksel siniflandirma
problemlerini ¢ézmek i¢in kullanilan basit ve etkili bir makine 6grenimi yontemidir.
Yontem, verilerin belirli bir sinifa ait olma olasiligin1 hesaplar ve bu olasiliklar
kullanarak en uygun siiflandirmay1 belirler. NB algoritmasi, verilerin arasindaki her
Ozelligin birbirinden bagimsiz oldugu varsaydigi igin "naive" (saf) olarak adlandirilir.
Bu varsayim, algoritmanin hesaplamalarini basitlestirir ve islem siiresini azaltir.
Siniflandirma siirecinde Bayes teoreminden yararlanilarak, bir veri 6rneginin belli bir
sinifa ait olma olasilig1 hesaplanir (Rish, 2001).

Ornegin, veri 6rnegi X = (X1, Xz, ..., Xn) olsun. Bu veri rneginin smnifini
belirlemek i¢in, her sinif C i¢in sinifin kosullu olasiligi P(C|X) hesaplanir. P(C|X), veri

orneginin dzellikleri X1, Xz, ..., Xn verildiginde, 6rnek X'in siifi C olma olasiligidir.
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P(c|x) hesaplamak i¢in kullanilan Bayes teoremi ifadesi denklem 4.45’teki
gibidir.

P(C|X) = P(X|C) x P(C)/P(X) (4.45)

Burada, P(X|C) verilen sinifta x 6rnegi i¢in gézlemlenen 6zelliklerin olasiligidir.
P(C) smifin apriori olasiligidir ve veri kiimesindeki Orneklerin smiflandirma
dagilimindan hesaplanir. P(X) ise verilen drnegin olasilifidir ve tiim siniflar i¢in ayri
ayr1 hesaplanir.

NB algoritmasi, siniflandirma i¢in en yiiksek olasiliga sahip sinifi segmektedir.
Bu yontem, veri kiimeleri {izerinde yiiksek dogruluk oranlar1 saglamakta ve hizli
hesaplama siiresi nedeniyle biiyiik veri kiimeleri tizerinde de etkili bir sekilde tercih

edilmektedir (Webb vd., 2010).
4.5.2. Karar Agaclan (DT)

Karar Agaglar1 algoritmasi, veri kiimesindeki parametrelerden yola ¢ikarak
diigiimler halinde bir karar verme prosediiriiniin oldugu aga¢ yapisini kullanarak
siniflandirma ve regresyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan makine 6grenmesi
yontemidir. Algoritma, veri kiimesini bir dizi karar kurali veya kosul ile boler ve bu
kararlar tizerinden siniflandirma veya regresyon islemini gerceklestirir. Sekil 4.14’te
basit yapida bir karar aga¢ gorselinde belirtigi gibi agac yapist; diiglimler, yapraklar
ve dallar olmak tizere ii¢ temel boliimden olusmaktadir. Diiglimler, agacin i¢ kisminda
yer alarak alt diigtimlerle baglantihidirlar ve veri kiimesindeki bir 6zelligi temsil
etmektedirler. Yapraklar, agacin alt kisimlarinda yer alirlar ve smiflandirma veya
regresyon sonuglarini temsil ederler. Dallar ise diigiimleri birbirine baglayan ve veri
kiimesini belirli kosullara gore bolen baglantilar1 ifade etmektedir. Bir diiglimdeki
kosulun dogru veya yanlis sonucuna bagli olarak dallarin takip ettigi yol belirlenir ve
bu yol, veri noktalarinin hangi alt kiimeye yonlendirilecegini belirler (Che vd., 2011;
Kozak, 2019).
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digiim diigiim

Sekil 4.14. Ornek bir karar agac1

Ozellik secimi, karar agacinin en iyi bdlme noktalarimi belirlemek i¢in énemli
bir asamadir. Bilgi kazanci (information gain), Gini safsizligi (impurity) veya Hata
Karesi gibi olgiitlerin kullanilmasiyla 6zelliklerin 6nemi degerlendirilerek en iyi
ayrimi saglayan Ozellikler seg¢ilmesi saglanmaktadir. Agacin biytikliigiiniin
belirlenmesi de 6zellik seg¢imi gibi biiyiikk oneme sahiptir. Cok biiylik bir agag, asiri
uyum (overfitting) durumuna yol agabileceginden, biiyiikligii kontrol etmek igin
gereksiz dallarin ve yapraklarin kaldirilmasini igeren budama adi verilen bir yontem
kullanilmaktadir (Grabmeier ve Lambe, 2007; Tangirala, 2020).

Karar agaclarinin olusturulmasi i¢in ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. 1D3
(Iterative Dichotomiser 3) metodu, bilgi kazanci yontemini kullanarak en iyi bélme
kriterini belirlemektedir. Her diigiimdeki 6zelligin veri kiimesindeki bilgi kazancini
maksimize etmeye c¢aligmaktadir. C4.5 algoritmasi ID3’iin gelistirilmis bir versiyonu
olup ID3’ten farkli olarak sayisal veriler iglenebilmektedir. C4.5 ayrica karar agacinin
biylkligiinii kontrol etmek icin budama siirecini de icermektedir. CART
(Classification and Regression Trees) ise “Gini impurity” veya “Hata Karesi”
ol¢iitlerini kullanarak en iyi bolme noktasini belirlemektedir. Bu yontemde de budama

islemi yer almaktadir (Dai ve Ji, 2014; Jin vd., 2009; Singh ve Gupta, 2014).
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4.5.3. k-En Yakin Komsu (k-NN)

k-En Yakin Komsu (k-Nearest Neighbors, k-NN) algoritmasi, siniflandirma ve
regresyon amacl siklikla kullanilan bir makine égrenmesi algoritmasidir. Orneklerin
bir egitim veri kiimesindeki mevcut 6rneklere benzerligine gore siniflandirildigr bir
o6grenme metodudur. Algoritmanin ¢alisma prensibi tahmin edilecek olan 6rnegin
egitim verileri igerisindeki en yakin k komsu arasindaki mesafeyi hesaplamasina
dayanmaktadir. Tahmin edilecek veri en kisa mesafeye sahip k komsunun degerine
bakarak belirlenir. Siniflandirma problemlerinde verinin smif etiketi, k komsunun
smiflarinin oy ¢oklugu alinmasi ile belirlenmektedir. K-NN siniflandiricisi parametrik
olmayan bir yontemdir, yani verilerin temel dagilimi hakkinda herhangi bir
varsayimda bulunmamaktadir. Sayisal, kategorik ve karisik veriler de dahil olmak
tizere her tiir veriyle ¢alisabilmektedir (Liao ve Vemuri, 2002).

Siniflandirma igleminin dogrulugunu etkileyebilecek parametrelerden bir tanesi
k degerinin se¢imidir. Kiiciik bir k degeri, modelin ¢ok karmagik hale geldigi ve
verilerdeki giiriiltiiye uydugu asir1 uyuma neden olabilecegi gibi biiyiikk k degeri,
modelin basitlestirilmesine ve yetersiz uyuma neden olabilmektedir. Sekil 4.15°te iki
farkli sinifa ait 6rnek bir veri dagilimi yer almaktadir. Sekilde sar1 renkli veriler birinci
siifi, mor renkli veriler ikinci sinifi gostermekte ve kirmizi renkli veri ise sif
degerinin tahmin edilecegi veriyi gostermektedir. Kirmizi renkli verinin etrafinda k=3
ve k=6 i¢in ¢izgili daire yer almaktadir. k degerinin 3 olmas1 verinin ikinci sinifa ait
olacagin1 belirtirken, k degerinin 6 olmast verinin birinci sinifa ait olacagim

belirtmektedir (Abu Alfeilat vd., 2019; Hassanat vd., 2014).
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Sekil 4.15. K-NN smiflandiricisi igin iki farkli simifa ait 6rnek bir veri dagilimi (José, 2018)

55



Siniflandirma siirecinin performansini etkileyen bir bagka parametre ise verilerin
arasindaki mesafelerin Ol¢iim yontemidir. Mesafe hesabr i¢in en sik kullanilan
olgtimler, Oklid, Manhattan ve Minkowski mesafeleridir. Oklid mesafesi, iki nokta
arasindaki en kisa mesafeyi ifade eder ve iki nokta arasindaki fark vektoriiniin
uzunluguna esittir. P=(x1,x2,...,xn) noktasi ile Q=(y1,y2,...,yn) noktas1 arasindaki

Oklid mesafesi Denklem 4.46°daki gibi hesaplanmaktadir (Prasatha vd., 2017).

Oklid mesafesi = (4.46)

Denklemde, x ve y vektorleri n-boyutlu 6znitelik vektorlerini temsil etmektedir.
Burada n, oznitelik sayisini ifade eder. Manhattan uzakligi, iki nokta arasindaki
farklarin mutlak degerlerinin toplamini ifade etmektedir. P ve Q noktalar1 arasindaki

Manhattan uzakligi denklem 4.47°deki gibi hesaplanmaktadir (Prasatha vd., 2017).

n
Manhattan mesafesi = lei — il (4.47)

=1

Minkowski mesafesi ise Oklid ve Manhattan mesafelerinin genellestirilmis bir
halidir. Yine P ve Q noktalar1 arasindaki mesafenin Minkowski Ol¢iimiine ait

matematiksel ifade Denklem 4.48’deki gibidir (Prasatha vd., 2017).

n 1/p
Minkowski mesafesi = (ZIxi — yi|p> (4.48)
i=1

Denklemde yer alan p parametresi ile p’nin farkli degerlerinde mesafe degeri de
degismektedir. p’nin 2’ye esit oldugu 6zel durumu Oklid mesafesini, p’nin 1’e esit

oldugu deger ise Manhattan mesafesini vermektedir.
4.5.4. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek vektor makineleri, 1995 yilinda Vapnik tarafindan gelistirilmis,
denetimli siniflandirma problemlerini ¢cozmek i¢in giiclii ve yaygin olarak kullanilan
bir makine 6grenmesi algoritmasidir. SVM baslangigta ikili siiflandirma igin

gelistirilmis bir yontem olmakla birlikte zamanla ¢ok sinifl1 verileri siniflandirmak igin
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de kullanilmaya baglanmistir. SVM’de temel prensip bir diizlem tlizerindeki iki farkl
smmifa ait veri grubunu aywran hiperdiizlem olusturmaya dayanmaktadir.
Hiperdiizlemler iki boyutlu bir uzayda bir dogruya karsilik gelirken, ti¢ boyutlu bir
uzayda diizlem olarak ifade edilebilmektedir. Hiperdiizlem her iki sinif verilerine de
uzaklik ac¢isindan en biiyilk deger olmasimi amaglamaktadir (Suthaharan ve
Suthaharan, 2016; Steinwart ve Christmann, 2008). Sekil 4.16’da 6rnek bir veri
grubuna ait iki sinifli SVM 06rnegi yer almaktadir. Sekilde yesil liggenli ve kirmizi
yildizli gosterilmek tlizere iki farkli sinifa ait veriler, destek vektorii olan veriler ve
marjin bolgesi yer almaktadir. Siniflandirma yapmak amaciyla iki sinifi birbirinden
ayiran bir dogru ¢izilmistir. Bu dogrunun belirli bir mesafe uzakligin1 kapsayan mavi
renkli bolgeye marjin denilmektedir. Marjin alaninin genis olmasi siniflandirmanin

performansini da dogru orantili olarak etkilemektedir.

Simf A
Marjin Sumf B

*

*
*

Destek Vektorleri

Cal

Sekil 4.16. Iki simfl1 6rnek bir veri grubu igin hiperdiizlem ve destek vektdrlerinin gdsterimi

Yontem ile yeni bir 6rnegin tahmin edilmesine ait matematiksel ifade Denklem

4.49°daki gibidir (Lin, 2005).

. {SmlfA egerwl.x+b <0

= 4.49
Siif Begerwl.x +b >0 (4.49)

Denklemde belirtilen w; agirlik vektorii, x; Oznitelik vektorii, b; marjinin
genisligini belirten ¢izilen dogrundan sapma miktaridir. Tahmin edilecek veri, islem
sonucunda elde edilen deger sifirdan kii¢iikse A sinifina, sifirdan biiyiik esit ise B
sinifina ait olacagi anlamina gelmektedir. Sekil 4.12’deki 6rnekte de goriildigii tizere

marjin veri noktalarin1 tam olarak ayrilabilir oldugu durumlarda hard marjin olarak
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isimlendirilirken, marjin icerisinde de veri noktalarina izin verilen daha esnek bir
smiflandirma saglayan durumda marjin soft marjin olarak ifade edilir (Weston ve
Watkins, 1998).

Veri setinin dogrusal olarak ayrilabilir oldugu durumlarda lineer kernel
fonksiyonu kullanilirken dogrusal olarak ayrilmadigi durumlarda dogrusal olmayan
karar siirlaria sahip cesitli kernel fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Yiiksek dereceli
polinomlarla ayristirilan durumlarda “Polinomiyal Kernel” fonksiyonu, verilerin
merkez bir nokta etrafinda yogunlastiginda ve radyal baz fonksiyonlar1 kullanilarak
ayristirilabildiginde “Gausiyan Radyal Temelli Kernel” fonksiyonu ve son olarak da
“Sigmoid Kernel” fonksiyonu verileri ayristirmak i¢in siklikla kullanilan kernel
fonksiyonlarindandir. Siniflandirma problemlerinde ¢esitli fonksiyonlar kullanilmakla
birlikte hangi kernelin segilecegi veri setine 6zgii olarak belirlenmektedir (Lin, 2005;
Amari ve Wu, 1999).

4.5.5. Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Yapay sinir aglari, insan beyninin yapisi ve ¢alisma prensiplerinden esinlenerek
tasarlanmis bir tiir makine 6grenimi modelidir. Algoritmada, karmasik verileri islemek
ve analiz etmek igin biyolojik sinir sistemindeki néronlari taklit eden gok sayida islem
birimlerinden olusan ve birbirlerine bagh digiimler yer almaktadir. ANN standart
olarak igerisinde ¢ok sayida noronlarin oldugu katmanlar halinde bir yapidadir. Her
katman, girdi verileri lizerinde belirli bir hesaplama islemi gerceklestirmektedir. Girdi
verileri goriintli, metin, ses dosyast ve c¢esitli tiirlerde veri tiirii olabilmektedir. Sinir
aglarmin temel gorevi girdi verilerini katmanlar sayesinde islenerek bir ¢ikti ortaya
koymasidir. 1957 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan onerilen ve en eski sinir agi
Oornegi olarak gosterilen algilayict (perceptron) mimarisinde tek bir ndron
bulunmaktadir (Dreyfus, 1990; Yegnanarayana, 2009). Bu mimariye ait 6rnek Sekil
4.17°deki gibidir.

58



Xi

W2
30—

° Wa

Toplama Aktivasyon
Fonksiyonu

Sekil 4.17. Tek noronlu bir ANN mimarisi

Girdi verileri (X1,X2,...,Xn) bir dizi agirhikla (W1,Wo>,...Wy) carpilir ve bu
agirlikli girdilerin toplami ¢iktiyr Uretmek icin bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirilir. Aktivasyon fonksiyonu tipik olarak, girdinin belirli bir esik degerini asip
asmadigina baglh olarak ikili bir ¢ikt1 iireten bir adim fonksiyonudur. Agirliklar,
perceptron dgrenme algoritmasi olarak bilinen bir siire¢ kullanilarak, tahmin edilen
cikt1 ile gercek ciktr arasindaki hataya dayali olarak egitim sirasinda giincellenir (Jain
vd., 1996).

Ilerleyen yillarda tek ndronlu mimariler yerini birden fazla néronun kullanildig
mimarilere birakmistir. Girdilerin yer aldig1 giris katmani ve ¢iktilarin oldugu ¢ikis
katmanlar1 arasinda ara hesaplamalarin oldugu ve 6zelliklerin ¢ikarildig: gizli katman
ya da katmanlarin da yer aldig1 ¢coklu katmanli algilayici (Multilayer Perceptron, MLP)
mimari giiniimiizde daha sik tercih edilmektedir (Gardner ve Dorling, 1998). Sekil

4.18’de ti¢ katmanin yer aldig1 6rnek bir ANN mimarisi yer almaktadir.

R BN N A e
ISR (NS
’. "/;.’\" N -\ / = 7'
Z22 X XD . &7 4 N

; o)
2NN N 7=
M§ ‘ /7/, Cikti katmani
\\ /

Girdi katmani

Gizli katman

Sekil 4.18. Cok katmanli bir ANN mimarisi (Zaloglu, 2015)
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Katmanlar arasindaki her bagintiya bir agirlik degeri atanmaktadir. Denklem
4.49°da verildigi gibi girdi katmanindaki degerler agirliklar ile g¢arpilir ve bias
eklenerek dogrusal olmayan bir fonksiyona girdi olmaktadir. Bu fonksiyonun sonucu

gizli katmandaki néronun degerini vermektedir (Noriega, 2005).

h = f (Z Wy x; + b]-1> (4.49)

Denklemde xi girdi parametrelerini, wij i. girisi j. gizli nérona baglayan agirlik
degeridir. hj j. gizli néronun ¢iktisidir. bj! bias ve f de aktivasyon fonksiyonudur.
Aktivasyon fonksiyonu olarak dogrusal (pureline), tanjant hiperbolik, lojistik sigmoid
ve radyal temelli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmakla birlikte lojistik sigmoid en
stk kullanilan ve bu tez calismasinda da tercih edilen aktivasyon fonksiyonudur.

Fonksiyona ait matematiksel ifadesi Denklem 4.50°de verildigi gibidir.

(4.50)

fGo = 1+e*

Gizli katmanda elde edilen degerin ¢ikti katmani aktarirken de aktivasyon
fonksiyonlarindan yararlanilir. Siiflandirma problemlerinde genellikle softmax
fonksiyonu tercih edilmektedir. Cikt1 katmanindaki her sinif icin bir olasilik degeri
iretilir ve bu degerlerin toplami 1’e esittir. Olasilik degerinin en yiiksek oldugu sinif
tahmin etiketi olarak belirlenmektedir (Noriega, 2005). Cikt1 katmaninda yer alan yj
ciktisina ait matematiksel ifade Denklem 4.51 ve 4.52°de yer aldig1 gibidir.

y; = softmax(zj (4.51)

e’
)=2jezj

i

Burada, zj ¢ikis birimlerini, bj? bias1 ve w'ij, j'inci ¢ikis ndronu ile i'inci gizli
noron arasindaki agirlik degerini temsil etmektedir.

Bir ANN’nin optimizasyon veya Ogrenme olarak da bilinen egitim siireci,
tahmin edilen ¢ikt1 ile gercek c¢ikti arasindaki farki en aza indirmek i¢in agin

parametrelerinin  yinelemeli olarak ayarlanmasin1 igermektedir. Siireg, agin

60



agirliklarinin ve biaslarinin rastgele degerler atanarak baslamasi ve ardindan bir ¢ikt
tiretmek icin girdi verilerinin ag {izerinden ileriye dogru yayilmasiyla devam eder.
Cikt1, gercek cikti ile karsilastirilir ve ikisi arasindaki fark bir kayip fonksiyonu
kullanilarak hesaplanir. Geriye dogru yayilma daha sonra agin agirliklarma ve
biaslarina gore kayip fonksiyonunun gradyanini hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Bu
gradyan, gradyan inisi adi verilen bir siirecte agin agirliklarini ve biaslarin
giincellemek i¢in kullanilir. Agirliklar ve biaslar, kayip fonksiyonu kabul edilebilir bir
seviyeye indirilene veya bir durdurma kriteri karsilanana kadar siirekli
giincellenmektedir. Siire¢ boyunca ag, verilerdeki Oriintiileri kademeli olarak
ogrenmekte ve daha dogru tahminler yapmak ic¢in parametrelerini ayarlamaktadir.
Egitim silireci zaman alic1 olabilmekte ve agin verilere asirt veya yetersiz uyumu s6z
konusu olabilmektedir. Egitim isleminde katmanlar arasindaki agirlik ve bias
degerlerinin belirlenmesi i¢in Levenberg-Marquardt (LM), Bayesian diizenlilestirme
(Bayesian Regularization, BR) ve Olgeklendirilmis Konjuge Gradyan (Scaled
Conjugate Gradient, SCG) gibi ¢ok sayida optimizasyon algoritmalar
kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda diger algoritmalara kiyasla hizli olmasi, agin
ezberleme sorununu azaltmada basarili olmast ve siniflandirma problemlerinde
siklikla kullanilmasi nedeniyle SCG algoritmasi tercih edilmistir. SCG algoritmasi,
agin  hata fonksiyonunu minimize etmek i¢in kullanilan bir optimizasyon
algoritmasidir. Agin parametrelerini giincellemek i¢in geriye dogru yayilim yontemini
kullanir. Diger optimizasyon algoritmalarindan farkli olarak, agin parametrelerinin
giincellenmesi i¢in bir dogrusal arama yapmaktadir. Bu dogrusal arama, agin hata
fonksiyonunu en aza indiren ve agin parametrelerinin giincellenmesi igin kullanilan en

Iyi adim boyutunu hesaplamaktadir (Hopfield, 1988; Meller, 1993).
4.6. Performans Degerlendirme

Siniflandirma isleminden elde edilen sonuglarin dogrulugunu ve etkinligini
degerlendirmek, modelin performansin1 anlamak i¢in olduk¢a Onemlidir. Bu tez
calismasinda performansin objektif bir sekilde dl¢lilmesi igin k-katli ¢apraz dogrulama
teknigi, karigiklik matirisi temelli metrikler ve ROC egrileri kullanilmistir.

Capraz dogrulama yontemi; performans 6l¢iimii, asirt uyum problemi dnlemek
ve hiperparametrelerin ayarlanmasi amaciyla makine 6grenmesinde siklikla kullanilan
bir tekniktir. Bu teknik veri setini esit boyutlarda k pargaya ayirarak, her seferinde bir
parcay1 test seti olarak kullanip geri kalan k-1 parcay1 egitim seti olarak kullanarak k
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defa islem yapmaktadir. Bu islem sonucunda, her parga test seti olarak kullanilarak
modelin performansi K kere 6lgiiliir ve sonuglar ortalamasi alinarak, modelin ger¢ek
performansi tahmin edilir. Sekil 4.19°da capraz dogrulamaya ornek gorsel yer
almaktadir. K degeri genel olarak 5 veya 10 olarak secilmekle birlikte veri setinin

boyutuna ve kullanilan modelin karmasikligima gore de farkli sayilar

secilebilmektedir.
Veri seti
]
[ |
Blok1 | Blok2 | Blok3 Blokk-1 | Blokk
Egitim bloklari Test blogu
]

[ |
iterasyon 1 Blok1 | Blok2 | Blok3 Blokk-1 | Blokk
iterasyon2 | Blok1 | Blok2 | Blok3 Blokk-1 | Blokk
iterasyon3 | Blok1 | Blok2 | Blok3 Blokk-1 | Blokk
iterasyon k-1| Blok1 | Blok2 Blok 3 Blokk-1 | Blokk
iterasyon k | Blok1 Blok 2 Blok 3 Blokk-1 | Blokk

Sekil 4.19. K-katli ¢capraz dogrulama gosterimi

K-kath capraz dogrulama islemindeki test bloklarinin degerlendirilmesi i¢in
Tablo 4.4’te yer alan KAH ve Kontrol olmak tizere iki sinifl1 karisiklik matrisi tablosu

kullanilmaktadir (Luque vd., 2019).

Tablo 4.4. iki sinifl1 bir karisiklik matrisi

Tahmin Simif
Gercek Simf _ i
1: Pozitif (KAH) 0: Negatif (Kontrol)
1: Pozitif Dogru Pozitif Yanlis Negatif
(KAH) (DP) (YN)
0: Negatif Yanlis Pozitif Dogru Negatif
(Kontrol) (YP) (DN)

Tablodaki DP; KAH grubunda olan kisilerin KAH olarak siiflandirilmasi, YN;
KAH grubunda olan kisilerin Kontrol olarak siniflandirilmasi, YP; Kontrol grubunda

olan kisilerin KAH olarak siniflandirilmas1 ve DN; Kontrol grubunda olan kisilerin
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Kontrol olarak siniflandirilmasi anlamlarina gelmektedir. Karisiklik matrisi yardimi
ile siiflandirma performansini belirlemek i¢in kullanilan metrikler tanimlamalar1 ve

matematiksel ifadeleri ile asagidaki gibidir (Chicco vd., 2021; Room, 2019).

Dogruluk (Accuracy, ACC): Dogru tahmin edilen degerlerin toplam degerlere
oranidir. Dogruluk degeri 0 ile 1 arasinda bir deger verir, 1 degeri hatanin olmadigina
isaret eder. Bu metrik asagidaki diger metrikler ile birlikte kullanilmalidir. Dengesiz

verilerde dogruluk tek basina yaniltici olabilmektedir.

TP+TN
ACC = 4.53
cc TP+FN+FP+TN (4.53)

Duyarhlik (Sensitivity veya Recall, SNS): Hassasiyet, bir modelin gergekte pozitif
olan tiim Ornekler arasinda pozitif 6rnekleri ne kadar dogru tanimladigimni 6lger.
Yiiksek bir duyarhilik degeri, modelin yiiksek oranda pozitif 6rnegi dogru tahmin
ettigini gosterirken, diisiik duyarlilik degeri modelin baz1 pozitif 6rnekleri yanlislikla
negatif olarak smiflandirdigin1 gosterir. Duyarlilik genellikle bir smiflandirma
modelinin genel performansini degerlendirmek i¢in 6zgiilliik ile birlikte kullanilir.

TP

NS = ——— 4.54
SNS TP+ FN (4.54)

Ozgiilliik (Specificity, SPC): Ozgiilliik, bir modelin negatif olarak tahmin ettigi tiim
ornekler arasinda negatif ornekleri ne kadar dogru tanimladigin 6lger. Yiiksek SPC
degeri modelin negatif 6rneklerin yiiksek bir oranini dogru tahmin ettigini gosterirken,
diisiik ozgiillik degeri modelin bazi pozitif 6rnekleri yanlislikla negatif olarak

siiflandirdigint gosterir.

TN

SPC = ———
FP+TN

(4.55)

Kesinlik (Precision, PRC): Bir modelin pozitif olarak tahmin ettigi tiim ornekler
arasinda pozitif 6rnekleri ne kadar dogru tanimladigini1 6lger. Yiiksek PRC degeri,
modelin yiiksek oranda pozitif 6rnegi dogru tahmin ettigini gosterirken, diisiik kesinlik
degeri modelin baz1 negatif 6rnekleri yanlis bir sekilde pozitif olarak siiflandirdigini
gosterir. Kesinlik genellikle bir siniflandirma modelinin genel performansin

degerlendirmek i¢in duyarlilik ile birlikte kullanilir.
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TP
=— 4.56
PRC TP + FP (4.56)

F1 olciitii (F1 score, F1): F1 puani, hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri
dikkate alan bir modelin performansinin tek bir 6l¢iisiinii saglayarak hem hassasiyeti
hem de duyarlilig1 dengeler. Yiiksek F1 degeri, modelin hem yiiksek hassasiyete hem
de yiiksek duyarliliga sahip oldugunu, yani hem pozitif hem de negatif 6rneklerin
yiiksek bir oranini dogru bir sekilde tanimladigin1 gosterir. Diisiik F1 degeri, modelin
hem pozitif hem de negatif 6rnekleri dogru bir sekilde siniflandirmakta zorlandigini

gosterir.

B PRC x SNS

_ g 5 DRECXSNS 457
b= 2 X op e TSNS (4.57)

Bu metriklerden farkli olarak Alici Isletim Karakteristigi (Receiver Operating
Characteristic, ROC) egrisi de performans 6lgmek i¢in kullanilan metriklerdendir.
Siiflandiricinin tiim olast degerler iizerinde performansini 6zetlemek i¢in kullanilan
bir grafiktir. Sekil 4.20°de 6rnek ROC egrileri yer almaktadir. Egride x ekseninde
Yanlis Pozitif Orani (False Positive Rate, FPR) ve y ekseninde ise Dogru Pozitif Orani
(True Positive Rate, TPR) bulunmaktadir. Egri Altindaki Alan (Area Under Curve,
AUC) i1se ROC egrisinin altinda kalan alandir. AUC degeri 0 ile 1 arasinda bir deger
almaktadir ve deger 1’e ne kadar yakinsa model performansi o kadar basarili demektir
(Hasan vd., 2020). Sekildeki A modelinin AUC degeri B modelinin AUC degerinden
biiyiik oldugu i¢in A modelinin B’ye gore daha basarili oldugu ifade edilebilir.
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
FPR

Sekil 4.20. ki farkl1 modele ait 6rnek ROC egrileri

4.7. Onerilen Yontem

Tez calismasi kapsaminda KAH’in iristen tahmin edilebilmesi i¢in goriinti
isleme teknikleri, iridoloji ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir. Giresun
Universitesi Egitim ve Arastirma Hastanesi Kardiyoloji Poliklinigi’nden elde edilen
g0z gorlntiileri goriintii isleme teknikleri ile analiz edilmis ve goriintii igerisinden
Daugman’in IDO y6ntemi ile iris i¢ ve dig sinirlart bulunmustur. Daugman’in Rubber
Sheet teknigi ile de iris dikdortgen bir formata doniistiiriilerek sabit boyutta bir
standartlasma saglanmustir. Iridoloji haritalarma gére kalbin iristeki konumuna gore
analiz bolgesi tespit edilip o bolge 6znitelik ¢ikarma amaciyla béliitlenmistir. Oznitelik
cikarma islemi Oncesinde ise CLAHE yontemi ile adaptif histogram esitleme
uygulanarak goriintii iyilestirme asamasi gerceklestirilmistir. Bu asamaya kadar olan
kistm gériintii 6n-isleme asamasidir. Onerilen KAH tahmini siireci Sekil 4.21°deki
akis semasinda verildigi gibidir. Calismada iris ve fizyolojik 6znitelikler olmak {izere
iki farkli 6znitelik grubu yer almaktadir. Fizyolojik 6znitelikler goniilliilere sorularak,
iris Oznitelikleri ise goriintii iyilestirme asamasindan sonra Sekil 4.22°deki siireg

sonucunda elde edilmektedir.
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iris l 4
Konumlarinin Iris Ozniteliklerinin Cikanimasi Fizyolojik Oznitelikler
BulunmESI Istatistiksel, GLCM ve GLRLM Istatistiksel, GLCM ve GLRLM
]
] .
= iris
@ Normalizasyonu
=
e — 1
0 o Siniflandirma
i3 Analiz Bolgesi DT, NB, SVM, k-NN ve ANN
[= Tespiti
=
:0
© : ﬁ
Gorintii
lyilestirme
CLAHE
—
Sekil 4.21. Onerilen KAH tahmini siireci
ROI Goriintist
He= N
E w
(B EE R B e e
3 <
0
[a] o
= o
o 5 istatistiksel 5 Istatistiksel 5 Istatistiksel 5 istatistiksel 5 Istatistiksel 5 istatistiksel 5 [statistiksel 5 istatistiksel n‘g
(vl 22 GLCM 22 G6LCM 22 GLCM 22 GLCM 22 GLCM 22GLCM priciiet] 0
AD 7 GLRLM 7 GLRLM 7 GLRLM 7 GLRLM 7 GLRLM 7 GLRLM 7 GLRLM *
a o
L) O:
Z 2.
2 Oznitelik Vektor Matrisi(1x136) Oznitelik Vektor Matrisi(1x136) s
n 3
- c:
Oznitelik Vektdr Matrisi(1x272)

Sekil 4.22. Iris 6zniteliklerinin ¢ikarilma siirecine ait akis siireci

Adaptif histogram esitleme yapilan ROI goriintiisii ilk olarak dalgacik dontisiimii
kullanilarak dort alt goriintli halinde ifade edilmistir. Bu goriintiiler, LL, LH, HL ve
HH isimli farkl: frekans bilesenlerini i¢eren goriintiilerdir. Ardindan LL altbandina ait
cA bilesenine tekrardan dalgacik doniisiimii uygulanilarak 2. Seviye doniisiim
gerceklestirilmistir. Bu doniisiim sonucunda da LL, LH, HL ve HH isimli alt bantlar
olugmaktadir. Bu goriintiilerden bes adet birinci dereceden istatistiksel 6znitelikler ile
22 adet GLCM ve 7 adet GLRLM matrislerine ait ikinci dereceden olusan 6znitelikler

hesaplamistir. Her bolge igin 34 6znitelik olmak iizere toplamda sekiz bolge (LLY,

LHY, HLY, HHY, LL?, LH?, HL? ve HH?) igin 272 &znitelik elde edilmistir.
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Bu tez ¢aligmas1 kapsaminda 3. ve 4. seviye DWT doniisiimleri denenmis ve 2
seviyeli DWT sonuglarina kiyasla performansta bir iyilesme goriilmemistir. Artan
hesaplama karmagikligi ile beklenen performans kazanci arasindaki denge
gozetildiginde calismadaki veri grubu i¢in 2 seviye doniisim yeterli ve en iyi
performansin elde edildigi doniisiimdiir. Ek doniisiim seviyeleri daha ince ayrintilar
sunarken, performansta orantili artiglar saglamadan analiz siirelerini de uzatmustir.
Sonug olarak 2 seviyeli DWT hesaplama verimliligi ve 6zellik zenginligi arasinda
daha uygun bir dengeye ulasmakta ve bdylece 6zellik ¢ikarma ve analiz i¢in tercih
edilen secenek olarak kendini kanitlamistir.

Siniflandirma asamasi dncesinde ReliefF 6znitelik segme yontemine gore en iyi
iris Oznitelikleri segilmistir. Calismada sadece iris Oznitelikleri kullanilarak
siiflandirma yapildig1 gibi en iyi iris parametrelerine ilave olarak goniilliilerin
biyodemografik verilerinin eklenmesi sonucunda performansa etkisi de incelenmistir.
Smiflandirma islemi i¢in DT, NB, SVM, k-NN ve ANN olmak {iizere bes farkli
siiflandirict  ailesinden toplamda 22 farkli smiflandirict  kullanilmistir. Bu
siiflandiricilara ait parametreler Tablo 4.5’te verildigi gibidir.

Siiflandirma asamasinda genis bir perspektife ve ¢esitli model parametrelerine
sahip 22 model kullanilmistir. Tablodaki modellerin gesitliligi, farkli algoritmalarin ve
parametrelerin kullanilmasiyla saglanmistir. Bu c¢esitlilik, siniflandirma probleminin
farkli yonlerini kapsayabilme ve farkli veri setlerine uyum saglayabilme potansiyelin
oldugunu gostermektedir. Oncelikle, DT temelli modeller (DT Model I, DT Model II
ve DT Model III) farkli maksimum boliinme sayilar1 ve Gini'nin ¢esitlilik endeksi gibi
farkli parametrelerle sunulmustur. Bu, agaglarin derinligi ve karmasikligi kontrol
etmek i¢in yeterlidir. NB modelleri (NB Model I ve NB Model II) farkli dagilim
tahminleriyle birlikte gelmektedir. Gauss Dagilimi ve Kernel Dagilimu ile veri setinin
istatistiksel 6zelliklerine farkli bir bakis a¢is1 sunulmaktadir. SVM ise ¢esitli ¢cekirdek
fonksiyonlar1 (dogrusal, kuadratik, kiibik, Gauss) ve ¢ekirdek olgekleri ile
sunulmustur. Bu modeller, siniflandirma problemlerine genis bir perspektif
sunmaktadir. K-NN modelleri farkli komsu sayilari, uzaklik metrikleri (Oklid,
Kosiniis, Minkowski) ve mesafe agirliklart ile sunulmustur. Son olarak, ANN
modelleri, farkli tam bagli katman sayilari, katman boyutlar1 ve aktivasyon
fonksiyonlar1 ile kullanilmistir. Bu genis ve ¢esitli model secenekleri, siniflandirma
problemine genis kapsamli bir yaklasim saglayarak, farkli veri setleri ve senaryolar

icin uygun secenekler sunmaktadir.
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Tablo 4.5. Calismada kullanilan siniflandirict model isimleri ve parametreleri

Sira Model Model Parametreleri Sira Model Model Parametreleri
Maksimum bdliinme sayisi:
1 DT 100 12 k-NN Komgu sayist: 1
Model | Boliinme kriteri: Gini'nin Model | Uzaklik metrigi: Oklid
cesitlilik endeksi
Maksimum boliinme sayisi:
) DT 20 13 k-NN Komsu sayisi: 10
Model Il Boliinme kriteri: Gini'nin Model Il Uzaklik metrigi: Oklid
¢esitlilik endeksi
or Maksimum biliinme sayist: . Komsu sayist: 100
14 klik igi: Okl
3 | Model i1l | Bélinme kriteri: Gini'nin Model 111 U&Zg; fer;{egffr% iid
cesitlilik endeksi EITIEL B3
Komsu sayisi: 10
NB k-NN
4 Gauss Dagilimi 15 Mesafe metrigi: Kosiniis
Model | Model IV L .
Mesafe agirhig: Esit
NB ] K-NN Komsu .sua_ylsl:. 10 .
5 Kernel Dagilim1 16 Uzaklik metrigi: Minkowski
Model 11 Model V o .
Mesafe agirhig: Esit
. . . Komsu sayist: 10
6 I\f;g:: | Cek‘rdglg i‘funskasllyonu' 17 M'; dlglNVI Uzaklik metrigi: Oklid
& Mesafe agirligt: Kareli ters
SVM Cekirdek fonksiyonu: ANN Tam bagh katman say1si: |
! Model I1 Kuadratik 18 Model | Ik katman boyutu: 10
Aktivasyon: ReLU
SVM Cekirdek fonksiyonu: ANN Tam baglh katman sayist: 1
8 Model 111 Kiibik 19 Model 11 Ik katman boyutu: 25
Aktivasyon: ReLU
SVM Cekirdek fonksiyonu: Gauss ANN Ta.tm bagh katman sayst: 1
% | Model Iv Cekirdek dlcegi: 4.1 201 Model 11 Ik katman boyutu: 100
gest: . Aktivasyon: ReLU
Tam bagli katman sayist: 2
10 SVM Cekirdek fonksiyonu: Gauss 21 ANN Ik katman boyutu: 10
Model V Cekirdek olgegi: 16 Model 1V Ikinci katman boyutu: 10
Aktivasyon: ReLU
Tam bagli katman sayisi: 3
ik k 1
1 | SYM | Gekirdek fonksiyonu: Gauss |, | ANN ikinciitgiz:alﬁu (i o
Model VI kirdek olcegi: 66 Model V .. ’
ode Gekirdek Slgegi ode Ucgiincii katman boyutu: 10
Aktivasyon: ReLU

Siniflandirma isleminde 10-katl ¢apraz dogruluma uygulanarak test verilerine
ait Performans Degerlendirmesi isimli baslik altinda yer alan metriklerin ortalama

degerleri hesaplanmustir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez calismasinda, KAH’1in tahmin edilmesi i¢in 281 goniilliiye ait iris
goriintiileri kullanilmistir. Goriintii isleme teknikleri ve iridolojinin harmanlanmasiyla
Onerilen yontemde dalgacik doniisiimii temelli 6znitelik ¢ikarma islemi uygulanmstir.
Elde edilen iris Oznitelikleri ReliefF 6znitelik segme algoritmasi ile belirlenen iyi
Ozniteliklere gore smiflandirma siirecine aktarilmistir. NB, DT, k-NN, SVM ve ANN
olmak tizere bes farkli smiflandiric1 ailesi kullanilarak siniflandirma asamasi
gerceklestirilmistir. 10 katli ¢apraz dogrulama ile test verilerine ait performans
degerlendirmeleri dogruluk, duyarlilik, o6zgillik, kesinlik, F1 olgiiti ve AUC
metriklerine gore yapilmustir. Ayrica iris Ozniteliklerine ek olarak fizyolojik
parametreler de analize dahil edilerek ayni en iyi sonuglarin elde edildigi
siniflandiricilarda analiz tekrarlanmistir. Bu ¢alismada yapilan tiim analizler
MATLAB programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir.

Bu baslik altinda oncelikle toplanmis olan verilere ait istatistiksel bilgilere yer
verilecektir. Sonrasinda ise Ozniteliklere ait korelasyon katsayilar1 ve her bir

siiflandiric1 6zelindeki bulgular verilerek tartisma ile boliim sonlandirilacaktir.
5.1. Verilere Ait Istatistiksel Bilgiler

Bu ¢aligmanin veri seti, goniilliilerin onay1 ve Giresun Universitesi Saglik
Uygulama ve Arastirma Hastanesi Kardiyoloji Poliklinigi'nden ilgili doktorlarin
yardimiyla 281 denekten iris goriintiileri toplanarak olusturulmustur. Veri toplama
islemi i¢in Samsun Universitesi Klinik Arastirmalar Etik Kurulu'nun 23.11.2022 tarih
ve SUKAEK-2022 12/21 sayili karart ile etik kurul onay1 alinmistir. 281 goniilliiden
156’s1 KAH tanisi almig, 126’s1 ise hastalig1 olmayan saglikli bireylerden olugsmustur.
KAH'"n goriilme siklig1 cinsiyete gore degismekte olup, erkeklerde daha yaygindir
(Virani vd., 2020). Sonug olarak, ¢alismaya dahil edilen goniilliiler arasinda erkeklerin
orant kadinlardan daha yiiksektir. Calismaya katilan ve yaslar1 19 ile 86 arasinda
degisen goniilliilerin 225'1 erkek, 56's1 ise kadindir. Tablo 5.1, Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de

goniilliilerin yas, cinsiyet ve saglik durumlar1 hakkinda ayrintili bilgi vermektedir.
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Tablo 5.1. Goniillilere ait yas ve cinsiyete gore istatistiksel bilgiler

Ortalama Toplam
Simif Erkek Kadin Standart Sapma
Yas Say1
Kontrol 97 29 55.41 13.6 126
KAH 128 27 59.88 9.6 155
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Sekil 5.1. Goniilliilerin yaslarina gore saglik durumu bilgileri
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Sekil 5.2. Géniilliilerin yaslarma gdre cinsiyet bilgileri

5.2. Oznitelik Analizi
5.2.1. iris Oznitelikleri

Dalgacik doniisiimiinden elde edilen 272 6zelligin hedef degisken ile iliskisini
gosteren korelasyon katsayist degerleri Sekil 5.3 ve Sekil 5.4°te gosterilmistir. Sekil
5.3’te 1 seviye Dalgacik doniisiimii sonucunda elde edilen parametrelere ait
korelasyon katsayilar1 yer alirken, Sekil 5.4°te cA bileseni kullanilarak 2 seviye
Dalgacik doniisiimii sonucunda elde edilen 6zniteliklerin korelasyon katsayilar1 yer
almaktadir. Calismada; Sekil 5.4’teki 136 Oznitelik, Sekil 5.3’teki 136 Ozniteligin
devami niteliginde olmak iizere toplamda 272 Oznitelik kullanilmistir. Dalgacik
doniistimii sonrasinda sekiz bilesene ayrilan analiz bolgesindeki her bir bilesen igin
sirastyla 5 istatistiksel, 22 GLCM ve 7 GLRLM 6zelligi olmak lizere 34 Oznitelik
cikarilmigtir. Sekiz bilesen de sirasiyla cAl, cHY, cV?, cD?, cA?, cH?, cV? ve cD? dir.
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En yiiksek korelasyon degeri olan 0.7043, 127. 6znitelik olan cA! alt bandinin
GLCM ozniteligi olan Toplam Varyans’a aittir. Bu 6znitelik 0.7 {izerinde korelasyon
katsayisina ait tek Ozniteliktir. Korelasyon degeri 0.6-0.7 arasinda toplamda 28
Oznitelik, 0.5-0.6 arasinda degerlere sahip 2 6znitelik, 0.4-0.5 arasinda 4 6znitelik, 0.3-
0.4 arasinda 30 Oznitelik ve 0.2-0.3 arasinda 97 6znitelik bulunmaktadir. En yiiksek
korelasyon katsayisina sahip 10 znitelik arasinda cA! bileseninde 4, cD? bileseninde
2, CA? bileseninde 2 ve cD? bileseninde 2 dznitelik bulunmaktadir. Bu dzniteliklerin
hepsi de GLCM ozniteliklerine aittir. Tiim parametreler incelendiginde GLCM
matrisine ait parametrelerin en yiliksek korelasyon katsayisina sahip oldugu
goriilmektedir. GLRLM ye ait 6zniteliklerin de yiiksek korelasyon katsayilarina sahip
oldugu ifade edilmekle birlikte birinci dereceden istatistiksel parametreler diger
gruplara gore diisiik kalmustir. Ozniteliklerin korelasyon katsayilarina bakilarak,
dalgacik doniisiimiinden elde edilen bilesenler arasinda esit olarak dagildig:
goriilebilir. Istatistiksel 6zelliklerin diger 6zellik gruplarina kiyasla daha diisiik
korelasyon katsayilarina sahip oldugu ve en yiiksek katsayilarin sirasiyla GLRLM ve
GLCM ozelliklerinde oldugu soylenebilir.

Siniflandirma isleminden 6nce 6znitelik segme islemi uygulanmigtir. ReliefF
algoritmasi kullanilarak rank degerlerine gore en iyi 25, 50, 75, 100, 125, 150, 175,
200, 225, 250 ve 272 o6zellik belirlenmistir. En yiiksek siralamaya sahip ilk 25 (Grup
1), ikinci 25 (Grup 2), tgilincii 25 (Grup 3), dordiincii 25 (Grup 4), besinci 25 (Grup
5), altinc1 25 (Grup 6), yedinci 25 (Grup 7), tgtincii 25 (Grup 8), dokuzuncu 25 (Grup
9), onuncu 25 (Grup 10) ve on birinci 25 (Grup 11) 6znitelik gruplari Tablo 5.2'de
listelenmistir.

Korelasyon katsayilari, 6zniteliklerin birbiriyle olan dogrusal iligkilerini dlger.
Yiiksek korelasyon, iki parametrenin birbiriyle gii¢lii bir iligkisi oldugunu anlamina
gelmektedir. ReliefF ise oOzniteliklerin smiflandirma gorevine olan katkisim
degerlendirirerek siniflandirma performansini artirmay1 amaclar. Bu nedenle, ReliefF
ve korelasyon katsayilari, farkli agilardan 6zniteliklerin nemini degerlendirirler. Sekil
5.3 ve Sekil 5.4°te yer alan iris 0zniteliklerinin korelasyon katsayilari ile Tablo 5.2°de
yer alan ReliefF 0Oznitelik se¢me yontemi sonucunda siralanan parametreler
incelendiginde, korelasyon katsayilarina gore yiiksek bir iliski gosteren 6zniteliklerin,
ReliefF'e gdre 6nem siralamalart diisiik olabilmektedir. Ornek olarak, 144 ve 262
numarali 6znitelikler, korelasyona gore yiiksek bir iliskiye sahipken, ReliefF'e gore

daha diisiik bir 6neme sahiptir.
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Tablo 5.2. ReliefF yontemine gore en yiiksek rank degerine sahip dznitelikler

Grup Oznitelik Numarasi
262, 263, 103, 126, 239, 127, 171, 35, 101, 205, 237, 71, 105, 67, 228, 189, 187, 229,
. 141,188, 194, 176, 5, 190, 69
181, 195, 152, 151, 227, 225, 162, 217, 172, 148, 244, 163, 218, 159, 143, 158, 7, 22
? 248, 27, 4,164, 12, 26, 15
16, 257, 254, 125, 149, 256, 146, 31, 153, 147, 180, 253, 142, 258, 150, 59, 251, 23,
3 156, 207, 140, 157, 14, 37, 264
13, 106, 21, 246, 247, 155, 17, 11, 255, 208, 10, 20, 241, 250, 249, 116, 154, 265, 6
‘ 260, 245, 183, 19, 261, 18
123, 113, 222, 259, 53, 193, 220, 191, 70, 219, 52, 223, 192, 177, 215, 252, 72, 85, 206
° 28,122,184, 197, 167, 174
211, 226, 51, 40, 107, 104, 115, 182, 108, 54, 81, 112, 161, 224, 120, 231, 33, 121, 196
° 110, 111, 203, 169, 216, 221
109, 124, 230, 209, 82, 129, 214, 2, 186, 90, 75, 210, 118, 178, 179, 114, 138, 95, 117
! 240, 185, 87, 119, 232, 80
128, 41, 56, 269, 86, 94, 61, 3, 91, 242, 89, 32, 38, 93, 46, 266, 45, 83, 84, 88, 267, 145,
8 144, 25,73
9 168, 24, 36, 74, 96, 47, 139, 212, 213, 135, 60, 271, 243, 99, 130, 79, 235, 55, 57, 48
30, 34, 58, 160, 78
165, 202, 134, 166, 170, 29, 44, 100, 270, 50, 49, 236, 62, 131, 77, 76, 173, 9, 8, 1, 132,
10 136, 137, 133, 268
1 272,198, 42, 43, 97, 200, 204, 98, 102, 92, 233, 65, 234, 238, 66, 201, 175, 64, 68, 63
39, 199

5.2.2. Fizyolojik Oznitelikler

Tez caligmasinda 155 goniillii KAH grubunu, 126 goniillii Kontrol grubunu
olusturmaktadir. Gruplara ait Ozniteliklerin ortalama ve standart sapmalar ile
korelasyon katsayilarin1 gosteren detayli istatistiksel ifadeler Tablo 5.3’te
verilmektedir. En yiiksek korelasyon katsayis1 0.4167 ile “Sigara kullanma”
durumunda ¢ikarken 0.3918 ile “kolesterol” ikinci sirada ve 0.3178 ile “aile oykiisii”

de en yiiksek tiglincii parametre durumundadir.
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Tablo 5.3. Fizyolojik parametrelere ait istatistiksel bilgiler ve korelasyon katsayilar: (n=281)

& pmielik fsmi KAH (n=155) Kontrol (n=126) Korelasyon
OrtSs Ort=Ss katsayisi

Cinsiyet 0.79+0.41 0.77+0.42 0.0697
Yas (yil) 59.88+9.6 55.41+13.6 0.1891
Boy (cm) 167.87+7.69 166.41+8.87 0.0952
Kilo (kg) 81.36+12.44 76.95+12.11 0.1562
VKI (kg/m?) 28.89+4.09 27.90+4.74 0.0846
VKI 0.49+0.50 0.25+0.43 0.2255
Aile Oykiisii 0.75+0.44 0.44+0.50 0.3178
Sigara Kullanma 0.52+0.50 0.25+0.44 0.4167
Alkol Kullanma 0.37+0.49 0.10+0.31 0.3093
Egzersiz 0.16+0.37 0.53+£0.50 0.1831
Kolesterol 0.62+0.49 0.21+£0.41 0.3918
Diyabet 0.44+0.50 0.19+0.39 0.2740
Stres 0.66+0.48 0.48+0.50 0.1754
Tansiyon 0.76+0.43 0.38+0.49 0.3480

KAH: Koroner Arter Hastaligi; Ort: Ortalama; Ss: Standart sapma, VKI: Viicut Kitle
Indeksi

Goniilliilere ait bu fizyolojik parametreler iris 6znitelikleri ile gerceklestirilen
siiflandirma islemi sonucunda en 1yi performansa sahip simiflandiricilarinin
belirlenmesinin ardindan iris 6znitelikleri ile birlestirilerek performans analizlerine

dahil edilmistir.
5.3. Naive Bayes Simiflandiricisina Ait Bulgular

Calismada, NB smiflandiricisina ait iki model kullanilmistir. Tablo 5.4 ve Tablo
5.5’te bu modellere ait performans degerleri yer almaktadir. Tablo 5.4’te Normal
dagilima sahip NB smiflandicirisinin farkli 6znitelik sayilarina gore performans
metriklerine ait degerler yer almaktadir. Tabloya gore en yiiksek dogruluk %89.29 ile
25 oznitelik kullanildiginda elde edilmistir. Ayni 6znitelik sayisinda duyarlilik %95.56
ile ve F1 dlgiitii %90.53 ile en yiiksek degerindedir. Ozgiilliik ve kesinlik degerleri de
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%92.31 ve %86.96 ile 100 dzniteligin oldugu analizde en yiiksek degerdedir. Oznitelik
sayisinin 50 oldugu durumda %84.52’lik bir dogruluk elde edilmekle birlikte 75

Oznitelik ve lizerinde dogruluk degeri nispeten diisiis gostermektedir.

Tablo 5.4. NB Model I bulgulari

Oznitelik Say1si Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgiitii
25 0.8929 0.9556 0.8205 0.8600 0.9053
50 0.8452 0.8444 0.8462 0.8636 0.8539
75 0.7262 0.5778 0.8974 0.8667 0.6933
100 0.6667 0.4444 0.9231 0.8696 0.5882
125 0.6190 0.4444 0.8205 0.7407 0.5556
150 0.6190 0.4444 0.8205 0.7407 0.5556
175 0.6190 0.4667 0.7949 0.7241 0.5676
200 0.6429 0.5111 0.7949 0.7419 0.6053
225 0.6786 0.5556 0.8205 0.7812 0.6494
250 0.7262 0.6444 0.8205 0.8056 0.7160
272 0.7500 0.6667 0.8462 0.8333 0.7407

Tablo 5.5’te Kernel dagilima sahip NB siiflandicirisina ait farkli 6znitelik
sayilarina gore performans metriklerine ait degerler yer almaktadir. Dogruluk oram
gozlemlenen 6znitelik sayisina bagli olarak degiskenlik gostermektedir. 25 6znitelik
kullanildiginda yiiksek bir dogruluk orani (%86.90) elde edilmistir. Ancak, 6znitelik
sayis1 arttikca dogruluk orani genellikle diismektedir. Bu durum, modelin dogru
siniflandirma yapma yeteneginin Oznitelik sayisina bagli olarak azaldigim
gostermektedir. Duyarlilik degeri, 6znitelik sayisinin artmasiyla birlikte artmaktadir.
Bu, modelin KAH sinifina ait 6rnekler dogru bir sekilde tespit etme yeteneginin
Oznitelik sayisiyla birlikte arttigin1 gostermektedir. Ancak, 100 6znitelikten sonra
duyarlilik oranindaki artis sinirhidir. Ozgiilliik degeri ise genellikle diisiik degerlere
sahiptir. Bu durum, modelin Kontrol grubuna ait 6rnekleri yanlis bir sekilde KAH
olarak smiflandirma egiliminde oldugunu gostermektedir. Oznitelik sayismin
artmastyla birlikte 6zgiillik orani diismektedir. Kesinlik, 0znitelik sayisina bagh
olarak degiskenlik gdstermektedir. 250 6znitelik kullanildiginda en yiiksek kesinlik
orani (%71.70) elde edilirken, 75 6znitelikte bu oran daha diisiiktiir (%60.00). Bu,

modelin dogru pozitif siniflandirmalar1 yapma yeteneginin 6znitelik sayistyla birlikte
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arttigin1 gostermektedir. 272 6znitelik kullanildiginda en yiiksek F1 o6lgiitii (%80.00)
elde edilirken, 125 6znitelikte bu oran daha diistiktiir (%69.09).

Tablo 5.5. NB Model II bulgulari

Oznitelik Say1si Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgiitii
25 0.8690 0.9111 0.8205 0.8542 0.8817
50 0.7024 0.8667 0.5128 0.6724 0.7573
75 0.6190 0.8667 0.3333 0.6000 0.7091

100 0.6071 0.8667 0.3077 0.5909 0.7027
125 0.5952 0.8444 0.3077 0.5846 0.6909
150 0.6071 0.8444 0.3333 0.5938 0.6972
175 0.6548 0.8444 0.4359 0.6333 0.7238
200 0.6786 0.8222 0.5128 0.6607 0.7327
225 0.7024 0.8222 0.5641 0.6852 0.7475
250 0.7381 0.8444 0.6154 0.7170 0.7755
272 0.7738 0.8444 0.6923 0.7600 0.8000

Sekil 5.5°te Normal ve Kernel dagilim NB siniflandiricisi i¢in ROC egrileri yer
almaktadir. NB Model I etiketli egri normal dagilima sahipken, NB Model II etiketi
Kernel dagilima sahiptir. Normal dagilim NB icin AUC degeri 0.9373 iken Kernel
dagilim i¢in 0.9328’dir.
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5.4. Karar Agaclar1 Simiflandiricisina Ait Bulgular

Karar Agaclar1 siniflandiricisi olarak ii¢ farkli model kullanilmistir. Ug modele
ait analiz sonuglar1 Tablo 5.6, Tablo 5.7 ve Tablo 5.8’de verilmektedir. Tablo 5.6’da
Fine Tree siniflandiricisina ait bulgular yer almaktadir. Dogruluk degeri NB
siniflandiricisina ait bulgulara gore genellikle yiiksek seviyelerde gozlemlenmektedir
ve Oznitelik sayist arttikca istikrarli bir sekilde yiiksek seviyede kalmaktadir. En
yuksek gozlenen dogruluk degeri %88.1°dir. Ancak, 125 6znitelikten sonra dogruluk
oraninda diigiis goriilmektedir. Duyarlilik, 25 Oznitelikten bagslayarak yiiksek
seviyelerde baslamakta ve 6znitelik sayis1 arttik¢a sabit bir sekilde devam etmektedir.
Ozgiilliik, kesinlik ve Fi olgiitii degerleri de genellikle yiiksek seviyelerde
gozlemlenmektedir ve Oznitelik sayisi arttikga sabit bir sekilde devam etmektedir.
Ozgiilliik, kesinlik ve F1 élgiitiine ait en yiiksek degerler sirasiyla %89.74, %90.7 ve
%88.64 tiir.
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Tablo 5.6. DT Model I bulgulart

Oznitelik Say1si Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgiitii
25 0.8333 0.8889 0.7692 0.8163 0.8511
50 0.8810 0.8667 0.8974 0.9070 0.8864
75 0.8810 0.8667 0.8974 0.9070 0.8864
100 0.8810 0.8667 0.8974 0.9070 0.8864
125 0.8452 0.8667 0.8205 0.8478 0.8571
150 0.7976 0.8000 0.7949 0.8182 0.8090
175 0.7976 0.8000 0.7949 0.8182 0.8090
200 0.7857 0.8000 0.7692 0.8000 0.8000
225 0.7857 0.8000 0.7692 0.8000 0.8000
250 0.7619 0.9333 0.5641 0.7119 0.8077
272 0.7738 0.9333 0.5897 0.7241 0.8155

Tablo 5.7°de Medium Tree smiflandiricisina ait bulgular yer almaktadir.
Dogruluk, 50, 75 ve 100 6znitelik kullanildiginda %388.1 ile en yiiksek degerlerindedir.
100 oznitelik tizerinde deger diismekle birlikte birbirine yakin seyretmektedir. Ayni
durum Ozgiilliik, kesinlik ve F1 6lgiitii degerleri icin de gegerlidir. Bu metriklere ait
degerler sirasiyla %89.74, %90.7 ve %88.64’tiir. Ozgiilliikk degerinde 250 ve iizeri
Oznitelik sayisinda sert bir diigiis gozlemlenmekle birlikte duyarlilik metriginde

%93.33 ile en yiiksek degerler elde edilmigtir.

Tablo 5.7. DT Model II bulgulari

Oznitelik Sayisi Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgiitii
25 0.8333 0.8889 0.7692 0.8163 0.8511
50 0.8810 0.8667 0.8974 0.9070 0.8864
75 0.8810 0.8667 0.8974 0.9070 0.8864
100 0.8810 0.8667 0.8974 0.9070 0.8864
125 0.8452 0.8667 0.8205 0.8478 0.8571
150 0.7976 0.8000 0.7949 0.8182 0.8090
175 0.7976 0.8000 0.7949 0.8182 0.8090
200 0.7857 0.8000 0.7692 0.8000 0.8000
225 0.7857 0.8000 0.7692 0.8000 0.8000
250 0.7619 0.9333 0.5641 0.7119 0.8077
272 0.7738 0.9333 0.5897 0.7241 0.8155

Tablo 5.8’de Coarse Tree siniflandiricisina ait bulgular yer almaktadir. Bulgular

Medium Tree siniflandiricisina yakin degerlerdir. En yiiksek dogruluk %85.71 olarak
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bulunurken duyarhilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1 6l¢iitii igin en yiiksek bulunan degerler
sirastyla %93.33, %82.05, %85.11 ve %86.96°d1r.

Tablo 5.8. DT Model III bulgulari

Oznitelik Say1si Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgiitii
25 0.8333 0.9333 0.7179 0.7925 0.8571
50 0.8571 0.8889 0.8205 0.8511 0.8696
75 0.8571 0.8889 0.8205 0.8511 0.8696
100 0.8571 0.8889 0.8205 0.8511 0.8696
125 0.8571 0.8889 0.8205 0.8511 0.8696
150 0.8333 0.8667 0.7949 0.8298 0.8478
175 0.8333 0.8667 0.7949 0.8298 0.8478
200 0.8333 0.8667 0.7949 0.8298 0.8478
225 0.8333 0.8667 0.7949 0.8298 0.8478
250 0.7976 0.9333 0.6410 0.7500 0.8317
272 0.8095 0.9333 0.6667 0.7636 0.8400

Sekil 5.6’da Karar Agaglar1 simiflandiricilarina ait ROC egrileri yer almaktadir.
Model 1 ve Model 2 i¢in ayni egri ve AUC degeri elde edilmistir. Fine Tree (Model
I), Medium Tree (Model II) ve Coarse Tree (Model II1) modellerine ait AUC degerleri
sirastyla 0.8721, 0.8721 ve 0.8801 dir.
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5.5. k-NN Siniflandiricisina Ait Bulgular

Calismada knn smiflandiricist kullanilarak alti farkli model olusturulmus ve
analiz islemi yapilmistir. K-NN siniflandiricisina ait bulgular Tablo 5.9, Tablo 5.10,
Tablo 5.11, Tablo 5.12, Tablo 5.13 ve Tablo 5.14’te yer almaktadir. Tablo 5.9°da Fine
K-NN modeline ait sonuglar verilmektedir. Genel olarak, Oznitelik sayisi arttikga
dogruluk, duyarlilik, ozgiillik ve Fi1 olgiiti yiikselirken, kesinlik degeri
dalgalanmaktadir. Ancak, 200'den sonra 6znitelik sayisi arttikga performans onemli
Olciide diismektedir. En iyi performansi saglayan o6znitelik sayisinin 75 oldugunu
soylenebilir. Bu durumda, dogruluk, kesinlik ve F1 dlgiitii %85.71, %82.35 ve %87.5
ile en yiiksek degerlere sahiptir. Duyarlilik ve 6zgiillikk degerleri de %93.33 ve %76.92
ile kabul edilebilir diizeydedir.
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Tablo 5.9. k-NN Model I bulgulart

Oznitelik Say1si Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgiitii
25 0.7262 0.8667 0.5641 0.6964 0.7723
50 0.7976 0.9333 0.6410 0.7500 0.8317
75 0.8571 0.9333 0.7692 0.8235 0.8750
100 0.8452 0.9556 0.7179 0.7963 0.8687
125 0.8095 0.9333 0.6667 0.7636 0.8400
150 0.7500 0.8667 0.6154 0.7222 0.7879
175 0.7500 0.8222 0.6667 0.7400 0.7789
200 0.5238 0.9333 0.5130 0.5316 0.6774
225 0.5357 0.9333 0.7692 0.5385 0.6829
250 0.5119 0.9111 0.5130 0.5256 0.6667
272 0.5000 0.8889 0.5130 0.5195 0.6557

Tablo 5.10°da Medium k-NN modeline ait sonuglar verilmektedir. Oznitelik
say1st arttikca genel olarak dogruluk ve F1 dl¢iitii artmaktadir. Ancak, 200'den sonra
Oznitelik sayisi arttik¢a performansin 6nemli 6l¢iide diistiigii sdylenebilir. Duyarlilik
degeri ise 1'e yaklagsmis ve sabit kalmis gibi goriinmektedir. Yani 6znitelik sayisinin
artmas1 duyarlilig1 etkilememektedir. Ozgiilliik degeri 0.6667 olarak sabit kalmistir.
Kesinlik degeri ise Oznitelik sayisimin artmasiyla dalgalanmaktadir. Bu bilgilere
dayanarak, en iyi performansi saglayan 6znitelik sayisinin 50 oldugu ifade edilebilir.
Bu durumda, dogruluk, duyarlilik, 6zgilliik, kesinlik ve Fy dlgiitii sirasiyla %84.52,
%100, %66.67, %77.59 ve %87.38 ile en yiiksek degerlere sahiptir.

Tablo 5.10. k-NN Model II bulgular

Oznitelik Say1st Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olciitii
25 0.8333 0.9778 0.6667 0.7719 0.8627
50 0.8452 1.0000 0.6667 0.7759 0.8738
75 0.8452 1.0000 0.6667 0.7759 0.8738
100 0.8095 1.0000 0.5897 0.7377 0.8491
125 0.8214 0.9778 0.6410 0.7586 0.8544
150 0.8452 1.0000 0.6667 0.7759 0.8738
175 0.8333 0.9778 0.6667 0.7719 0.8627

200 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977
225 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977
250 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977
272 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977
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Tablo 5.11°de Coarse k-NN modeline ait sonuglar verilmektedir. Oznitelik say1s1
arttikca dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve F1 olciitii degerleri genellikle artig
gostermektedir. Ancak, 200'den sonra 6znitelik sayisinin artmasi performanst énemli
olgiide diisiirmektedir. Ozgiilliik degerinin 0.5385 olarak sabit kaldig1 soylenebilir.
Kesinlik degeri 0Oznitelik sayisinin artmasiyla dalgalanmaktadir. Bu bilgilere
dayanarak, en iyi performansi saglayan 6znitelik sayisinin 75 oldugu séylenebilir. Bu
durumda, dogruluk, duyarlilik, kesinlik, 6zgiilliikk ve F1 6lgiitli sirastyla %78.57, %100,
%353.85, %71.43 ve %83.33 ile en yiiksek degerlere sahiptir.

Tablo 5.11. kK-NN Model III bulgular1

Oznitelik Say1si Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgiitii
25 0.7381 0.9778 0.4615 0.6769 0.8000
50 0.7738 1.0000 0.5128 0.7031 0.8257
75 0.7857 1.0000 0.5385 0.7143 0.8333

100 0.7738 0.9778 0.5385 0.7097 0.8224
125 0.7619 0.9556 0.5385 0.7049 0.8113
150 0.7500 0.9333 0.5385 0.7000 0.8000
175 0.7143 0.8667 0.5385 0.6842 0.7647
200 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977
225 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977
250 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977
272 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977

Tablo 5.12°de Cosine k-NN modeline ait sonuglar verilmektedir. Dogruluk,
duyarlilik ve Ozgiillik degerlerinin 25 ve 50 Oznitelik sayisinda sabit kaldigi
goriilmektedir. Ancak, 75 6znitelik sayisinda 6zgiilliik degerinin diistiigt, 100 ve 125
Oznitelik sayisinda duyarlilik ve 6zgiilliikk degerlerinin dalgalandig: ifade edilebilir.
Kesinlik degeri ise 0znitelik sayisinin artmasiyla birlikte genellikle diismektedir. F1
Olciitii ise 25 ve 50 Oznitelik sayisinda en yiiksek degerlere sahiptir ve sonraki
degerlerde diislis egilimindedir. En iyi performansi saglayan 6znitelik sayisinin 25 ve
50 oldugu sdylenebilir. Bu durumlarda, dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1
strastyla Olciitii %85.71, %93.33, %76.92, %82.32 ve %87.5 ile en yiiksek degerlere
sahiptir.
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Tablo 5.12. K-NN Model IV bulgulart

Oznitelik Say1si Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgiitii
25 0.8571 0.9333 0.7692 0.8235 0.8750
50 0.8571 0.9333 0.7692 0.8235 0.8750
75 0.8333 0.9333 0.7179 0.7925 0.8571
100 0.8452 0.9778 0.6923 0.7857 0.8713
125 0.8452 0.9556 0.7179 0.7963 0.8687
150 0.8333 0.9556 0.6923 0.7818 0.8600
175 0.8571 0.9556 0.7436 0.8113 0.8776
200 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977
225 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977
250 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977
272 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977

Tablo 5.13’te Kiibik k-NN modeline ait sonuglar verilmektedir. Tabloya gore
dogrulugun Oznitelik sayisinin artmasi ile diistiigli, 6zgiillik degerinin arttig1,
duyarliligin yiiksek ve sabit kaldigi, kesinlik metriginin dalgali degerlere sahip oldugu
ve F1 ol¢iitiiniin genellikle 6znitelik sayisinin artmasiyla diistiigii sdylenebilir. En iyi
performansi saglayan Oznitelik sayisinin 175 oldugu ifade edilebilir. Bu durumda,
dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1 dl¢iitiiniin sirasiyla %83.33, %97.78, %77.19 ve
%86.27 ile en yiiksek degerlere sahip oldugu ve 6zgiilliik degerinin de %66.67 ile diger

metriklere gore diisiik olsa da kabul edilebilir diizeyde oldugu sdylenebilir.

Tablo 5.13. k-NN Model V bulgular

Oznitelik Sayisi Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 6lgiitii
25 0.7976 0.9556 0.6154 0.7414 0.8350
50 0.7857 0.9778 0.5641 0.7213 0.8302
75 0.8095 0.9778 0.6154 0.7458 0.8462
100 0.7857 0.9778 0.5641 0.7213 0.8302
125 0.7976 0.9778 0.5897 0.7333 0.8381
150 0.7857 0.9778 0.5641 0.7213 0.8302
175 0.8333 0.9778 0.6667 0.7719 0.8627
200 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977
225 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977
250 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977
272 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977

84




Tablo 5.14°te k-NN Model VI’ya ait sonuglar verilmektedir. Tabloya gore
dogruluk degeri 175 6znitelik sayisina gore genellikle sabit ve yiiksek, bu degerden
sonra ise sabit ve diisiik kaldig1 goriilmektedir. 200 ve iizerindeki 6znitelik sayisinda
duyarlilik disindaki tiim metriklerin sabit bir sekilde diisiik degerlerde oldugu
goriilmektedir. En iyi performansin saglandigi 6znitelik sayisinin 50 oldugu ifade
edilebilir. Bu durumda %80.36 ile kesinlik hari¢ dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve Fy
olgiitii %86.9, %100, %71.79 ve %89.11 ile en yiiksek degerlere sahiptir. Kesinlik ise
en yiiksek degerini 175 6znitelik sayisinda %82.69 ile almistir. 175 6znitelik sayisinda
da benzer performans degerleri elde edilmistir. Ancak 50 6znitelik sayis1 daha diisiik

boyutlu bir modeli tercih etmek acisindan daha avantajli olabilir.

Tablo 5.14. K-NN Model VI bulgular

Oznitelik Say1si Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgiitii
25 0.8333 0.9778 0.6667 0.7719 0.8627
50 0.8690 1.0000 0.7179 0.8036 0.8911
75 0.8571 1.0000 0.6923 0.7895 0.8824

100 0.8571 1.0000 0.6923 0.7895 0.8824
125 0.8571 0.9778 0.7179 0.8000 0.8800
150 0.8571 0.9778 0.7179 0.8000 0.8800
175 0.8690 0.9556 0.7692 0.8269 0.8866
200 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977
225 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977
250 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977
272 0.5357 1.0000 0.0000 0.5357 0.6977

k-NN siniflandiricilart icin ROC egrileri Sekil 5.7°de yer almaktadir. En yiiksek
AUC degeri KNN Model VI’da 0.9510 olarak bulunmustur. Diger modeller i¢in ise
sirastyla 0.8513, 0.9205, 0.912, 0.912 ve 0.9313 degerlerindedir.
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Sekil 5.7. k-NN siniflandiricilari igin ROC egrileri

5.6. Destek Vektor Makineleri Siniflandiricisina Ait Bulgular

Calismada SVM smiflandiricist kullanilarak alti farkli model olusturulmus ve
analiz iglemi yapilmistir. SVM siniflandiricisina ait bulgular Tablo 5.15, Tablo 5.16,
Tablo 5.17, Tablo 5.18, Tablo 5.19 ve Tablo 5.20’de yer almaktadir. Tablo 5.15’te
Dogrusal Kernelli SVM modeline ait sonuglar verilmektedir. Tez ¢alismasindaki en
yuksek dogruluk degeri %94.05 ile bu SVM modelinde bulunmustur. Farkli 6znitelik
sayilarina gore dogruluk ve duyarlilik degerleri genel olarak yiiksek ve sabit kalmistir.
200 ve tizerindeki 6znitelik sayisinda duyarlilik disindaki metrik degerleri diismiistiir.
Bu degere kadar oOzgiilliikk, keskinlik ve Fi olgiitii degerleri Oznitelik sayisinin
artmasiyla artmistir. Bu bilgiler dogrultusunda, en iyi performans: saglayan 6znitelik
sayisinin 50 oldugu ve dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1 Ol¢iitii sirasiyla
%94.05, %95.56, %92.31, %93.48 ve %94.51 ile en yiiksek degerlere sahip oldugu
sOylenebilir. 175 6znitelik sayisinda da benzer performans degerleri elde edilmistir.
Ancak 50 6znitelik sayisinin daha diisiik boyutlu bir modeli tercih etmek agisindan
daha avantajli oldugu, 200 ve sonraki 6znitelik sayilarinda performansin belirgin bir

sekilde diistiigli gortilmektedir.
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Tablo 5.15. SVM Model I bulgular

Oznitelik Say1si Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgiitii
25 0.9048 0.9556 0.8462 0.8776 0.9149
50 0.9405 0.9556 0.9231 0.9348 0.9451
75 0.9286 0.9556 0.8974 0.9149 0.9348
100 0.9286 0.9556 0.8974 0.9149 0.9348
125 0.9286 0.9556 0.8974 0.9149 0.9348
150 0.9167 0.9556 0.8718 0.8958 0.9247
175 0.9286 0.9556 0.8974 0.9149 0.9348
200 0.5595 0.9333 0.1282 0.5526 0.6942
225 0.5595 0.9333 0.1282 0.5526 0.6942
250 0.5595 0.9333 0.1282 0.5526 0.6942
272 0.5476 0.9111 0.1282 0.5467 0.6833

Tablo 5.16’da ve Tablo 5.17’de Kuadratik ve Kiibik Kernelli SVM modellerine
ait sonuglar verilmektedir. Her iki tabloda da ayni bulgular bulunmustur. Tablodaki
verilere gore, Oznitelik sayis1 200’e kadar arttikga dogruluk, 6zgiilliik, kesinlik ve F1
Olclitlinlin sabit bir degere yakin kaldigi, bu degerden sonra ise 6nemli bir diisis
yasadig1 ifade edilebilir. Duyarlilik degerlerinin ise Oznitelik sayisinin artmasi ile
neredeyse sabit kaldig1 sdylenebilir. Bu verilere dayanarak, 6znitelik sayisinin 175
oldugu durumda en yiiksek performans elde edildigi gorilmektedir. Bu durumda
metrik degerleri sirastyla %89.29, %91.11, %87.18, %89.13 ve %90.11°dir. Oznitelik

say1s1 200'den sonra performans metriklerinin degerleri belirgin sekilde diigmiistiir.

Tablo 5.16. SVM Model Il bulgulart

Oznitelik Say1st Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olciitii
25 0.8452 0.9556 0.7179 0.7963 0.8687
50 0.8333 0.8889 0.7692 0.8163 0.8511
75 0.8690 0.9333 0.7949 0.8400 0.8842
100 0.8571 0.9111 0.7949 0.8367 0.8723
125 0.8690 0.9333 0.7949 0.8400 0.8842
150 0.8690 0.9111 0.8205 0.8542 0.8817
175 0.8929 0.9111 0.8718 0.8913 0.9011
200 0.5595 0.9333 0.1282 0.5526 0.6942
225 0.5476 0.9111 0.1282 0.5467 0.6833
250 0.5476 0.9111 0.1282 0.5467 0.6833
272 0.5476 0.9111 0.1282 0.5467 0.6833
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Tablo 5.17. SVM Model III bulgulari

Oznitelik Say1si Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgiitii
25 0.8452 0.9556 0.7179 0.7963 0.8687
50 0.8333 0.8889 0.7692 0.8163 0.8511
75 0.8690 0.9333 0.7949 0.8400 0.8842
100 0.8571 0.9111 0.7949 0.8367 0.8723
125 0.8690 0.9333 0.7949 0.8400 0.8842
150 0.8690 0.9111 0.8205 0.8542 0.8817
175 0.8929 0.9111 0.8718 0.8913 0.9011
200 0.5595 0.9333 0.1282 0.5526 0.6942
225 0.5476 0.9111 0.1282 0.5467 0.6833
250 0.5476 0.9111 0.1282 0.5467 0.6833
272 0.5476 0.9111 0.1282 0.5467 0.6833

Tablo 5.18’de Medium Gaussian Kernelli SVM modeline ait sonuglar
verilmektedir. Tabloya gore en yiiksek dogruluk degeri %92.86 ile 50 Ozniteligin
kullanildig1 analizde bulunmustur. Bu 6znitelik sayisinda duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik
ve Fi Olgiiti sirastyla %95.56, %89.74, %91.49 ve %93.48 ile en yiksek
degerlerindedir. Oznitelik sayis1 200 ve iizerinde duyarlilk disindaki metrik

degerlerinde 6nemli diisiis oldugu da sdylenebilir.

Tablo 5.18. SVM Model IV bulgulari

Oznitelik Sayisi Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgiitii
25 0.8810 0.9111 0.8462 0.8723 0.8913
50 0.9286 0.9556 0.8974 0.9149 0.9348
75 0.9167 0.9556 0.8718 0.8958 0.9247
100 0.9167 0.9333 0.8974 0.9130 0.9231
125 0.8929 0.9111 0.8718 0.8913 0.9011
150 0.8810 0.8889 0.8718 0.8889 0.8889
175 0.8810 0.9111 0.8462 0.8723 0.8913
200 0.5476 0.9111 0.1282 0.5467 0.6833
225 0.5476 0.9111 0.1282 0.5467 0.6833
250 0.5476 0.9111 0.1282 0.5467 0.6833
272 0.5476 0.9111 0.1282 0.5467 0.6833

Tablo 5.19°da Gauss Kernelli SVM Model V’e ait sonuglar verilmektedir.
Oznitelik say1sinin artmastyla tablodaki metrik degerleri de genellikle sabit kalmistir.

50, 75, 100, 125, 150 ve 175 6znitelik sayisinda degerler sabit ve yiiksektir. Dogruluk,
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duyarhilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1 6l¢iitii degerleri sirasiyla %88.1, %95.56, %79.49,
%84.31 ve %89.58’dir. Bu modelde de 0Oznitelik sayisinin 200 ve iizeri oldugu

durumlarda performans diisiisti s6z konusudur.

Tablo 5.19. SVM Model V bulgular

Oznitelik Say1si Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgiitii
25 0.8571 0.9111 0.7949 0.8367 0.8723
50 0.8810 0.9556 0.7949 0.8431 0.8958
75 0.8810 0.9556 0.7949 0.8431 0.8958

100 0.8810 0.9556 0.7949 0.8431 0.8958
125 0.8810 0.9556 0.7949 0.8431 0.8958
150 0.8810 0.9556 0.7949 0.8431 0.8958
175 0.8810 0.9556 0.7949 0.8431 0.8958
200 0.5357 0.9111 0.1026 0.5395 0.6777
225 0.5476 0.9111 0.1282 0.5467 0.6833
250 0.5476 0.9111 0.1282 0.5467 0.6833
272 0.5476 0.9111 0.1282 0.5467 0.6833

Tablo 5.20°de Fine Gaussian Kernelli SVM modeline ait sonuglar verilmektedir.
Bu model diger modellere kiyasla en diisiik performansin goriildiigii model olmustur.
Tiim 6znitelik sayilarinda esit degerler bulunmus ve metrikler sirastyla %53.57, %100,

%0, %53.57 ve %69.77 olarak elde edilmistir.

Tablo 5.20. SVM Model VI bulgulari

Oznitelik Sayisi Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 6lgiitii

Tiim kombinasyonlar 0.5357 1.0000 0 0.5357 0.6977

SVM smiflandiricilart igin ROC egrileri Sekil 5.8°de yer almaktadir. En yiiksek
AUC degeri SVM Model I"de 0.9698 olarak bulunmustur. Diger modeller igin ise
strastyla 0.9368, 0.910, 0.9681, 0.9567 ve 0.8638 degerleri elde edilmistir.
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Sekil 5.8. SVM siniflandiricilari i¢in ROC egrileri

5.7. Yapay Sinir Aglar1 Siniflandiricisina Ait Bulgular

Calismada ANN siniflandiricisi kullanilarak bes farkli model olusturulmus ve
analiz iglemi yapilmistir. ANN siniflandiricisina ait bulgular Tablo 5.21, Tablo 5.22,
Tablo 5.23, Tablo 5.24 ve Tablo 5.25’te yer almaktadir. Tablo 5.21°de Narrow ANN
modeline ait sonuglar verilmektedir. Tablodaki verilere gore, en yiiksek dogruluk
degeri 175 6znitelik sayisinda (%85.71) elde edilmistir. Duyarlilik degeri en yiiksek
olan 225, 250 ve 272 Oznitelik sayilarinda (%95.56) ayni1 degeri gostermektedir.
Ozgiilliik, kesinlik ve F1 élgiitii igin en yiiksek degerleri znitelik sayisinm 175 oldugu
durumda elde edilmistir. Bu degerde metrik degerleri %87.18, %88.37 ve %86.36’dur.
En disiik dogruluk degeri 200, 225, 250 ve 272 O6znitelik sayilarinda (%54.76)
goriilmiistiir. Duyarlilik degeri en diisiik olan 6znitelik sayis1 100 (%82.22) olarak, en
diisiik ozgiillik degeri 225 ve 272 Oznitelik sayilarinda (%7.69) elde edilmistir.
Kesinlik ve F1 6lgiitii degerlerinin en diisiikk oldugu 6znitelik sayis1 200 (%54.55,
%68.85) olarak bulunmustur.
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Tablo 5.21. ANN Model I bulgular

Oznitelik Say1si Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgiitii
25 0.7738 0.8667 0.6667 0.7500 0.8041
50 0.8452 0.8444 0.8462 0.8636 0.8539
75 0.8214 0.8667 0.7692 0.8125 0.8387
100 0.8095 0.8222 0.7949 0.8222 0.8222
125 0.8452 0.9111 0.7692 0.8200 0.8632
150 0.7857 0.8444 0.7179 0.7755 0.8085
175 0.8571 0.8444 0.8718 0.8837 0.8636
200 0.5476 0.9333 0.1026 0.5455 0.6885
225 0.5476 0.9556 0.0769 0.5443 0.6935
250 0.5595 0.9556 0.1026 0.5513 0.6992
272 0.5476 0.9556 0.0769 0.5443 0.6935

Tablo 5.22°de Medium ANN modeline ait sonuglar verilmektedir. Tablodaki
verilere gore, Oznitelik sayis1 200’e kadar arttikga dogruluk, 6zgiillik, kesinlik ve F1
Olciitiiniin sabit bir degere yakin kaldigi, bu degerden sonra ise dnemli bir disiis
yasadig1 ifade edilebilir. Duyarlilik degerlerinin ise 6znitelik sayisinin artmasi ile
neredeyse sabit kaldigi s6ylenebilir. Bu verilere dayanarak, 6znitelik sayisinin 100 ile
125 oldugu durumlarda en yiiksek performans elde edildigi goriilmektedir. Bu
durumda metrik degerleri sirasiyla %86.9, %93.33, %79.49, %84.0 ve %88.42’dir.

Oznitelik sayisinm 200 ve iizerinde oldugu durumlarda performans belirgin sekilde

diismiistiir.

Tablo 5.22. ANN Model II bulgulari

Oznitelik Say1st Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olciitii
25 0.8214 0.9333 0.6923 0.7778 0.8485
50 0.8810 0.8889 0.8718 0.8889 0.8889
75 0.8214 0.8667 0.7692 0.8125 0.8387

100 0.8690 0.9333 0.7949 0.8400 0.8842
125 0.8690 0.9333 0.7949 0.8400 0.8842
150 0.8571 0.8222 0.8974 0.9024 0.8605
175 0.8571 0.8889 0.8205 0.8511 0.8696
200 0.5595 0.9333 0.1282 0.5526 0.6942
225 0.5476 0.9333 0.1026 0.5455 0.6885
250 0.5476 0.9333 0.1026 0.5455 0.6885
272 0.5476 0.9333 0.1026 0.5455 0.6885
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Tablo 5.23’te Wide ANN modeline ait sonuclar verilmektedir. Verilere gore, 175
Oznitelikli bir model en yiiksek dogruluk (0.9286), duyarlilik (0.9556), 6zgiilliikk
(0.8974), kesinlik (0.9149) ve F1 6l¢iitii (0.9348) degerlerine sahiptir. Bu model, en iyi
performansi sergilemektedir. Ancak, 225, 250 ve 272 Oznitelikli modellerin
performansi digerlerine gore oldukc¢a diisiiktiir. Dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik,
kesinlik ve F1 ol¢iitii degerleri diisiiktiir. Bu modellerin 6znitelik sayisinin artmasi
performansi olumsuz yonde etkilemis gibi goriinmektedir. Tablodaki verilere gore, 75
Oznitelikli bir modelin performansi da oldukca yiiksektir ve 175 6znitelikli modele

yakin degerlere sahiptir.

Tablo 5.23. ANN Model III bulgulari

Oznitelik Say1si Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgiitii
25 0.8452 0.9333 0.7436 0.8077 0.8660
50 0.8452 0.8889 0.7949 0.8333 0.8602
75 0.8810 0.9111 0.8462 0.8723 0.8913
100 0.8929 0.9111 0.8718 0.8913 0.9011
125 0.8929 0.9333 0.8462 0.8750 0.9032
150 0.8690 0.8889 0.8462 0.8696 0.8791
175 0.9286 0.9556 0.8974 0.9149 0.9348
200 0.8333 0.7111 0.9744 0.9697 0.8205
225 0.5476 0.9333 0.1026 0.5455 0.6885
250 0.5476 0.9333 0.1026 0.5455 0.6885
272 0.5476 0.9333 0.1026 0.5455 0.6885

Tablo 5.24’te Bilayered ANN modeline ait sonuglar verilmektedir. Tabloya
gore, 150 Ozniteligin kullanildig1 analiz en 1yi performansin oldugu analizdir. Bu
model en yiiksek dogruluk (0.8810), duyarlilik (0.9111), 6zgiillik (0.8462), kesinlik
(0.8723) ve F1 olgiitii (0.8913) degerlerine sahiptir. 200 {izeri 6zniteligin yer aldig
analizlerde ise performans diislikliigii s6z konusudur. 25, 50, 75 ve 100 6znitelikli
modellerin performansi birbirine benzerdir ve diger modellere gére daha iyi bir

performans sergilemektedir.
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Tablo 5.24. ANN Model IV bulgulari

Oznitelik Say1si Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgiitii
25 0.8333 0.8889 0.7692 0.8163 0.8511
50 0.8810 0.8667 0.8974 0.9070 0.8864
75 0.8333 0.8889 0.7692 0.8163 0.8511
100 0.8333 0.9111 0.7436 0.8039 0.8542
125 0.8452 0.8222 0.8718 0.8810 0.8506
150 0.8810 0.9111 0.8462 0.8723 0.8913
175 0.8214 0.8222 0.8205 0.8409 0.8315
200 0.5238 0.9111 0.0769 0.5325 0.6721
225 0.5476 0.9333 0.1026 0.5455 0.6885
250 0.5357 0.9111 0.1026 0.5395 0.6777
272 0.5476 0.9111 0.1282 0.5467 0.6833

Tablo 5.25te li¢ katmanli ANN modeline ait sonuclar verilmektedir. Tablodaki
verilere gére 125 Oznitelikli bir model en yiliksek dogruluk (0.9048), duyarlilik
(0.8889), ozgiilliik (0.9231), kesinlik (0.9302) ve F1 olgiitii (0.9091) degerlerine
sahiptir. Diger simiflandiricilarda da goriildiigi gibi 200 {izeri dznitelik sayisinin yer
aldig1 analizlerde bu siniflandirici modelinin de performansi diismektedir. 25, 50, 75
ve 100 6znitelikli modellerin performansi birbirine benzerdir ve diger modellere gore

daha iyi bir performans sergiledigi ifade edilebilir.

Tablo 5.25. ANN Model V bulgular

Oznitelik Sayisi Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 6lgiitii
25 0.8214 0.8889 0.7436 0.8000 0.8421
50 0.8095 0.8889 0.7179 0.7843 0.8333
75 0.8333 0.8667 0.7949 0.8298 0.8478
100 0.8095 0.8222 0.7949 0.8222 0.8222
125 0.9048 0.8889 0.9231 0.9302 0.9091
150 0.8452 0.9111 0.7692 0.8200 0.8632
175 0.8333 0.8222 0.8462 0.8605 0.8409
200 0.5357 0.9111 0.1026 0.5395 0.6777
225 0.5595 0.9778 0.0769 0.5500 0.7040
250 0.5357 0.9333 0.0769 0.5385 0.6829
272 0.5119 0.9111 0.0513 0.5256 0.6667

ANN simiflandiricilart igin ROC egrileri Sekil 5.9°da yer almaktadir. En yiiksek
AUC degeri ANN Model III’te 0.9701 olarak bulunmustur. Bu tez ¢alismasinda
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bulunan en yiiksek degerdir. Diger ANN modelleri i¢in ise sirasiyla 0.9698, 0.9208,
0.9499 ve 0.9407 degerleri elde edilmistir.
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Sekil 5.9. ANN siniflandiricilart i¢in ROC egrileri

5.8. 1Iris Ozniteliklerine Fizyolojik Parametrelerin Eklenmesi ile

Performans Ol¢iimleri

Sadece iris Ozniteliklerinin yer aldigr smiflandirict ailelerinden en iyi
performansi saglayan modellere ait metrikler Tablo 5.26’da yer almaktadir. Tablodaki
metrik degerlerine gore bes siniflandirict modelinin de yiiksek performansa sahip
oldugu ifade edilebilir. Dogruluk, 6zgiilliikk, kesinlik ve Fy olgiitii metriklerine gore
SVM siniflandiricisi en iyi performansa sahiptir. Duyarlilik i¢in kK-NN en basarili iken

AUC degeri icin ANN siniflandiricist en iyi konumdadir.

Tablo 5.26. Siniflandiricilarin kargilagtirmali analizi

Siniflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgiti AUC
NB 0.8929 0.9556 0.8205 0.8600 0.9053 0.9373
DT 0.8810 0.8667 0.8974 0.9070 0.8864 0.8721
k-NN 0.8690 1.0000 0.7179 0.8036 0.8911 0.9510
SVM 0.9405 0.9556 0.9231 0.9348 0.9451 0.9698
ANN 0.9286 0.9556 0.8974 0.9149 0.9348 0.9701
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Tablo 5.27. Fizyolojik 6zniteliklerin eklenmesi sonucu olusan metrik degerleri

Siniflandirict Dogruluk Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1 olgitii AUC
NB 0.9048 0.9778 0.8205 0.8627 0.9167 0.9721
DT 0.8929 0.8889 0.8974 0.9091 0.8989 0.8818
k-NN 0.8929 1.0000 0.7692 0.8333 0.9091 0.9479
SVM 0.9524 0.9556 0.9487 0.9556 0.9556 0.9812
ANN 0.9405 0.9556 0.9231 0.9348 0.9451 0.9647

Tablo 5.27°de en yiiksek siniflandirici performansina ait modellere goniilliilerin
fizyolojik Ozniteliklerinin eklenmesi sonucunda olusan performans metrikleri yer
almaktadir. Tablodaki metriklerde fizyolojik Ozniteliklerin ilave edilmesiyle ortaya
¢ikan onemli artiglar géze carpmaktadir. ANN modelinin AUC degeri haricinde tim
metrik degerlerinin ylikseldigi goriilmektedir.

Tablo 5.3 ve Tablo 5.27 arasindaki bulgular ile literatiirdeki iris goriintiilerinden
kalp hastalig1 teshisi lizerine yapilan calismalarin karsilastirmali degerleri Tablo
5.28'de listelenmistir. Tabloda mevcut calismalarda kullanilan 6zellik ¢ikarma
yontemleri, siniflandirici isimleri ve degerlendirme metrikleri yer almaktadir.

Mevcut ¢alismalar arasinda Gunawan ve ark. GLCM oznitelikleri ile SVM
simiflandiricisini kullanarak %91 dogruluk elde etmistir. Putra ve ark. aym ozellik
cikarma yontemiyle Yapay Sinir Ag1 kullanarak %78 dogruluk degerine ulagsmis ve
PCA yontemiyle de %90 basari elde etmislerdir. Kusuma ve ark. ile Permatasari ve
ark. oOznitelik ¢ikarimi igin sirasiyla Siyah Beyaz Orami ve PCA yontemlerini
kullanmig, siniflandirma islemini ise sirasiyla Esikleme ve SVM yontemleri ile
gerceklestirmistir. Bu ¢alismalarda dogruluk degerleri sirasiyla %83 ve %80
bulunmus, dogruluk disinda performans 6l¢iitlerine yer verilmemistir. 94 KAH ve 104
Kontrol grubunun oldugu o6nceki calismamizda ise bir seviye dalgacik doniigiimii
temelli istatistiksel, GLCM ve GLRLM o6zellikleri ve bes farkli siniflandirici
kullanilarak SVM siniflandiricist ile diger ¢alismalara kiyasla %93 gibi daha yiiksek
bir dogruluk degeri elde edilmistir.
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Tablo 5.28. Mevcut ¢alismalarla karsilastirma tablosu

Yazar ve Onitelik Performans Metrik Degeleri
znitel
Simiflandirica
Refernas k
Cikarma ACC SNS SPC | PRC | F1 |AuC
(Gunawan vd., ) ) ) ) 3
2022) GLCM SVM 0.91
GLCM ANN 0.78 - - - - -
(Putra vd.,
2018
) PCA ANN 0.90 - - - - -
Siyah-
(K“;%Tg)"d" Beyaz Esikleme 0.83 - - - - -
Orani
(Permatasari ) ) ) ) )
vd., 2016) PCA SVM 0.80
k-NN 0.90 0.92 0.88 0.85 0.88 | 0.94
O é \Sﬁiye NB 0.90 0.88 0.91 088 | 0.88 | 0.98
NnCceK1 ve
(O%g:i L e SVM 0.93 1.00 088 | 08 | 0.93 | 0.96
2023) GLRLM
sznitelikleri DT 0.88 0.84 0.91 0.88 | 0.86 | 0.87
ANN 0.92 0.96 0.88 0.86 0.91 0.92
k-NN 0.87 1.00 0.72 0.80 0.89 0.95
E\SA‘%WG NB 0.89 0.96 0.82 0.86 0.91 0.94
ve
Istatistiksel,
Bu ¢alisma GLCM ve SVM 0.94 0.96 0.92 0.93 0.95 | 0.97
GLRLM
Samitelikleri DT 0.88 0.87 0.90 091 | 0.89 | 0.87
ANN 0.93 0.96 0.90 0.91 0.94 | 0.97
k-NN 0.89 1.00 0.77 0.83 0.91 0.95
2 seviye
DWT ve NB 0.90 0.98 0.82 086 | 092 | 0.97
[statistiksel,
Bu ¢alisma GLCM, SVM 0.95 0.96 0.95 0.96 0.96 | 0.98
GLRLM ve
“fIZYOI191J<I1k DT 0.89 0.89 0.90 091 | 0.90 | 0.88
oznitelikler
ANN 0.94 0.96 0.92 0.93 0.95 0.96

Bu tez calismasinda ise 155 KAH ve 126 Kontrol grubuna ait iris goriintiileri

kullanilmustir. ki seviye dalgacik déniisiimii uygulanarak goriintii 8 alt bilesene

ayrilmis ve bu bilesenlere ait istatistiksel, GLCM ve GLRLM o6znitelikleri

cikarilmistir. Toplamda 272 6znitelik elde edilmis ve ReliefF 6znitelik segme yontemi

uygulanmistir. k-NN, NB, SVM, DT ve ANN smiflandirici ailelerine ait modeller ile

smiflandirma gercgeklestirilmis ve SVM ile %94.05’lik dogruluk performansi elde
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edilmistir. Bu deger iris 6zniteliklerinin kullanildigr mevcut ¢alismalar arasindaki en
yiiksek dogruluk degeridir. iris 6zniteliklerine fizyolojik 6znitelikler eklendiginde ise
performans degerinin arttigini1 gdzlemlenmistir. Dogruluk degeri %95.24 e ¢ikarak en
yuksek degerini elde etmistir. Dogruluk degerinin yani sira duyarhilik, 6zgilliik,
kesinlik, F1 ol¢iiti ve AUC gibi performans Ol¢iimleri de hem sadece iris
Ozniteliklerinin hem de iris ve fizyolojik 6zniteliklerin birlikte kullanildig1 analizlerin

KAH’1 bagarili bir sekilde tespit ettigini gdstermektedir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1. Sonuclar

Bu ¢alisma, 281 goniilliiniin iris goriintiilerinden Koroner Arter Hastaligini tespit
etmek i¢in invazif olmayan bir yontem 6nermektedir. Goniilliilere ait goz goriintiileri
ilk olarak goriintlii 6n-isleme siirecinden gegmektedir. Bu siiregte Daugman’in IDO
yontemi ile iris i¢ ve dis sinirlarinin bulunmasi, Daugman’in Rubber Sheet teknigi ile
irisin dikdortgen formata standardizasyonu, iridoloji haritasina gore iristeki kalp
konumunum bulunmasi ve adaptif histogram esitleme yontemi ile analiz bolgesinin
goriintii iyilestirmesi yer almaktadir. iris on isleme siireglerinden sonra, analiz
bolgesine iki seviye dalgacik donilisiimil uygulanarak elde edilen sekiz alt bilesenden
toplam 272 istatistiksel, GLCM ve GLRLM ozelligi ¢ikarilmistir. Siniflandirma
oncesinde en iyi 25, 50, 75, 100, 125, 150, 175, 200, 225, 250 ve 272 Ozniteligi
belirlemek icin ReliefF 6zellik se¢im siireci kullanilmistir. Siniflandirma asamasi bes
ana siniflandirict ailesinden olan 22 smiflandirict kullanilmistir.  Siniflandirma
isleminde 10-katli ¢apraz dogrulama teknigi uygulanmis ve test verilerine ait
performansi degerlendirmek igin dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F1 6l¢iitii ve
AUC metriklerine ait ortalama degerleri kullanilmistir.

Dogruluk metrigi i¢in Dogrusal kernelli SVM y6ntemine ait modelde %94.05
ile en yiiksek deger elde edilmistir. SVM’yi %92.86 ile ANN, %89.29 ile NB, %88.1
ile DT ve son olara da %86.9 ile k-NN smiflandiricist izlemektedir. SVM yontemi
ozgiilliik, kesinlik ve F1 6l¢iitii metriklerinde de sirasiyla %92.31, %93.48 ve %94.51
ile en iyi sonucu vermistir. Duyarlilik metriginde %100 ile K-NN en iyi siniflandirict
olurken ANN’ye ait modelde AUC degeri %97.01 ile en basarilt model olmustur.

Iris &zniteliklerine goniilliilere ait biyodemografik parametreler de eklenerek
analizler yapilmistir. Bu parametrelerin eklenmesiyle neredeyse tiim metrik
degerlerinde artis goriilmiistiir. Dogruluk metrigi SVM icin %95 ile en yiiksek
degerine ulagmistir. ANN %94 ile ikinci en yiliksek olurken, NB, k-NN ve DT
siiflandiricilarinda  bulunan degerler sirasiyla %90, %89 ve %89’dur. SVM
modelinde, 6zgiilliik, kesinlik, F1 6l¢iitii ve AUC metriklerinde de sirasiyla %95, %96,
%96 ve %98 ile en iyi sonucu vermistir. Duyarlilik metriginde %100 ile yine k-NN en

iyi siniflandirict konumundadir.
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Elde edilen bulgulara gore ¢alismada kullanilan tiim siiflandiricilarin dogruluk
ve diger metrik degerleri goz Oniine alinarak iristen KAH tespiti i¢in basarili sonuglar

verdigi sOylenebilir.
6.2. Oneriler

Bu ¢alisma, iris goriintiilerinden KAH tespiti i¢in bir referans saglamaktadir.
Onerilen ydntem, teletip sistemlerinde koroner arter hastaligina yonelik telediagnostik
uygulamalar1 desteklemek i¢in kullanilabilir. Bdylece, giinliik klinik uygulamalari
gerceklestirmeden Once bir on degerlendirme yapmak amaciyla hastanin iris
goriintiileri kullanilarak KAH hakkinda bilgi edinilebilir.

Gelecek caligmalarda kalp yetmezligi ve ritim bozuklugu gibi ¢esitli kalp
hastaliklarinin iris analizi ile iligkisi incelenebilir. Farkli 6znitelik ¢ikarma ve makine
O0grenimi yontemleri denenerek ve konvoliisyonel sinir aglari kullanilarak cesitli

hastaliklar tespiti Ve performans iyilestirmesi yapilabilir.
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