T.C.
USKUDAR UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI
BILGISAYAR MUHENDISLiIGi YUKSEK LiSANS PROGRAMI
YUKSEK LiSANS TEZi

YAPAY ZEKA DESTEKLI TESHIS VE TANIDA DOKTORA
YARDIMCI KAN ANALIZ YAZILIMI

Savas NEHRI

Tez Danismani

Prof. Dr. Serhat OZEKES

ISTANBUL-2023



T.C.
USKUDAR UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI
BILGISAYAR MUHENDISLIGi YUKSEK LISANS PROGRAMI
YUKSEK LiSANS TEZi

YAPAY ZEKA DESTEKLI TESHIS VE TANIDA DOKTORA
YARDIMCI KAN ANALIZ YAZILIMI

Savas NEHRI

Tez Danismani

Prof. Dr. Serhat OZEKES

ISTANBUL-2023



OZET

YAPAY ZEKA DESTEKLI TESHIS VE TANIDA DOKTORA YARDIMCI KAN
ANALIZI YAZILIMI

Son yillarda yapay zekadaki ilerlemeler, tip alaninda énemli doniisiimlere yol
acmaktadir. Yapay zeka destekli sistemler, tibbi teshis, hastaliklarin erken tespiti, tedavi
planlamasi ve hastane yonetimi gibi alanlarda kullanilmaktadir. Bu nedenle, yapay zeka
destekli kan analiz yazilimlar1 6nemli bir arag¢ haline gelmistir. Bu tezin amaci, hastane
kan testi sonuclarin1 yapay zeka destekli NEVASOFT yazilimi kullanarak analiz etmek
ve doktorlara kolay erisim ve kullanim kolaylig1 saglamaktir. Tez kapsaminda, tam kan
sayim cihazindan elde edilen verileri grafiklendirmekte, mikroskop altinda hiicreler
siiflandirilmakta ve flowsitometri cihazindan gelen veriler analiz edilmektedir. Bu
calisma, Python programlama dili PyTorch modiilii kullanilarak basarili bir sekilde
gerceklestirilen yapay zeka tabanli bir nesne tanima algoritmasiyla, alt1 farkli kategoriye
ait kan Orneklerinin %92 oraninda dogru bir sekilde smiflandirildigini gostermistir.
PyTorch'un kan analizi yazilimina entegrasyonu, teshis siirecinin verimliligini ve
dogrulugunu onemli o6l¢iide artirmistir. Bu tez, yapay zekd destekli kan analiz
yazilimlarinin tip alaninda 6nemli bir rol oynadigini vurgulayacak ve doktorlarin
hastalarin durumunu daha hizli ve dogru bir sekilde degerlendirmelerine yardimeci
olacaktir. Bu calismanin bulgulari, yapay zeka teknolojisinin tip alaninda kullanimina
yonelik daha fazla aragtirmanin yapilmasina katki saglayacaktir. Bu ¢alisma, tip alaninda
yapay zeka teknolojilerinin kullanimmna Ornek teskil etmektedir. Yapay zeka
algoritmalari, kan analizi sonuc¢larinin incelenmesinde kullanilmis ve doktorlara test
sonuglarini daha hizli ve dogru bir sekilde yorumlama imkéani saglamistir. Ayrica,
hiicrelerin siniflandirilmas1 asamasinda da yapay zeka algoritmalarindan faydalanilmis
ve mikroskop altinda hiicre goriintiilerinin daha hizli ve dogru bir sekilde siiflandiriimasi
saglanmistir. Yapay zeka teknolojilerinin tip alaninda kullanim1 artmaya devam ederken,
bu calisma benzer arastirmalar i¢cin model teskil edebilir. Ayrica kan tahlili sonug¢larinin
hizli ve dogru yorumlanmasinda yapay zekd algoritmalarmin kullanilmasinin 6nemi

vurgulanmigtir.

Not: Metinde adi gegen yapay zeka destekli yazilhmin "NEVASOFT" adi oldugu varsayilmistir.



Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, Kan analizi, Teshis yazilimi, PyTorch, Nesne

tanima



ABSTRACT

ARTIFICIAL INTELLIGENCE-SUPPORTED DIAGNOSTIC AND ASSISTANT
BLOOD ANALYSIS SOFTWARE FOR DOCTORS

In recent years, advancements in artificial intelligence have led to significant
transformations in the field of medicine. Artificial intelligence-supported systems are
being used in medical diagnosis, early detection of diseases, treatment planning, and
hospital management. Consequently, artificial intelligence-supported blood analysis
software has become an important tool. The aim of this thesis is to analyze hospital blood
test results using an artificial intelligence-supported NEVASOFT software and provide
easy access and convenience to doctors. Within the scope of the thesis, the data obtained
from a complete blood count device is graphed, cells are classified under a microscope,
and data from a flow cytometry device is analyzed. Additionally, the opinions of doctors
are collected through surveys, and the results are examined within the thesis. This study
successfully implemented an artificial intelligence-based object recognition algorithm
using Python programming PyTorch module, achieving a 92% accuracy rate in
classifying blood samples into six categories. The integration of PyTorch into the blood
analysis software significantly enhanced the efficiency and accuracy of the diagnostic
process. This thesis will emphasize the significant role of artificial intelligence-supported
blood analysis software in the field of medicine and its assistance in enabling doctors to
evaluate the conditions of patients more quickly and accurately. The findings of this study
will contribute to further research on the use of artificial intelligence technology in the
medical field. This study serves as an example of the use of artificial intelligence
technologies in the field of medicine. Artificial intelligence algorithms were utilized in
the examination of blood analysis results, enabling doctors to interpret test results more
rapidly and accurately. Moreover, artificial intelligence algorithms were employed in the
classification of cells, resulting in faster and more precise categorization of cell images
under a microscope. Furthermore, data obtained from patient surveys were analyzed and
incorporated into the results. As the use of artificial intelligence technologies in the field
of medicine continues to increase, this study can serve as a model for similar research
endeavors. Additionally, the importance of using artificial intelligence algorithms in the
rapid and accurate interpretation of blood analysis results has been underscored.

Note: "NEVASOFT" is assumed to be the name of the artificial intelligence-supported software

mentioned in the text.



Keywords: Artificial intelligence, Blood analysis, Diagnostic software, PyTorch,

Obiject recognition.
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1. GIRIS

Son yillarda yapay zeka alanindaki gelismeler, tip alaninda da 6nemli doniisiimlere
yol agmaktadir. Yapay zeka destekli sistemler, tibbi teshis ve tanida, hastaliklarin erken
teshisinde, tedavi planlamasinda ve hastane yonetiminde kullanilmaktadir. Bu nedenle,

yapay zeka destekli kan analiz yazilimi1 da 6nemli bir ara¢ haline gelmistir.

Bu tezin amaci, hastanedeki kan tahlil sonug¢larimi yapay zeka destekli bir
NEVASOFT yazilimin1 kullanarak analiz etmek ve doktorlara kolayca taniya erisim ve
stirecte kolaylik saglamaktir. Tez kapsaminda, tam kan sayim cihazindan elde edilen
verilerin grafige dokiilmesi, mikroskop altinda hiicrelerin smiflandirilmast ve

flowsitometri cihazindan gelen verilerin analizi yapilmaktadir.

Bu tez, yapay zeka destekli kan analiz yazilimlarinin tip alaninda 6nemli bir yere
sahip oldugunu vurgulayacak ve doktorlarin hastalarin durumunu daha hizli ve dogru bir
sekilde degerlendirmelerine yardimci olacaktir. Bu ¢alismanin sonuglari, yapay zeka
teknolojisinin tip alaninda kullanimina yonelik daha fazla arastirmanin yapilmasina da

katki saglayacaktir.

Bu calisma, yapay zeka teknolojilerinin tip alanindaki kullanimina 6rnek bir
caligmadir. Kan analizi sonuglarinin incelenmesinde yapay zeka algoritmalart olan
Pytorch Yolov5 kullanilmistir. Bu sayede, doktorlarin tahlil sonuglarini daha hizli ve
dogru bir sekilde yorumlamalart miimkiin olmustur. Ayrica, hiicrelerin siiflandirilmasi
asamasinda da yapay zeka algoritmalarindan yararlanilmistir. Bu sayede, mikroskop

altindaki hiicre goriintiileri daha hizli ve dogru bir sekilde siniflandirilmistir.

Bu ¢alisma, tip alaninda yapay zeka teknolojilerinin kullanimmin artmasi ile,
benzer ¢aligmalara 6rnek teskil edebilir. Ayrica, kan analizi sonuglarinin hizli ve dogru
bir sekilde yorumlanmasinda yapay zeka algoritmalarimin kullaniminin  6nemi

vurgulanmistir.
1.1. Tezin Konusu Ve Amaci

Tez konusu, yapay zekd destekli kan analiz yaziliminin kullanimidir. Bu yazilim,
hastanedeki kan tahlil sonuglarinin analiz edilmesine ve doktorlarin daha hizli ve dogru

bir sekilde hastalarin durumunu degerlendirmelerine olanak tanir. Tezin amaci, bu

1



yazilimin kullaniminin tip alaninda Onemine vurgu yaparak, doktorlarin hastalarin

durumunu daha hizli ve dogru bir sekilde degerlendirmelerine yardimci olmaktir.
1.2. Tezin Yapisi

Tez, bes bolimden olusmaktadir. Ik béliimde, giris kismu yer alir ve tezin konusu ve
amaci belirtilir. ikinci béliimde, literatiir arastirmasi yapilir ve yapay zeka destekli kan
analiz yazilimlarinim tip alaninda kullanimi hakkinda bilgi verilir. Ugiincii boliimde, kan
analiz yazilimimin gelistirilmesi ve uygulanmasi agiklanir. Dordiincii boliimde, yapilan
deneylerin sonuglar1 sunulur. Son boliimde ise, sonuglar degerlendirilir ve gelecekte

yapilacak ¢alismalar onerilir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI
2.1. Kan Analizi Ve Tam

Bu arastirma calismasi, veri madenciligi tekniklerini kullanarak hemogram kan testi
veri setinden hastaliklar1 tahmin etmeye odaklanmaktadir. Bu arastirmada, Fuzzy C-
means ve K-means kiimeleme algoritmalari ile birlikte weight based k-means algoritmasi
adi verilen yeni bir kiimeleme algoritmast gelistirilmistir. Bu algoritmalarin
performanslar1 kiimeleme dogrulugu, hata oranm1 ve ylriitme siiresi kullanilarak
degerlendirilmistir. Sonuglarin incelenmesinden, Onerilen weight based k-means
algoritmasinin diger algoritmalardan daha iyi performans gosterdigi bilinmektedir
(Mohan, 2015).

Yillar gectikce, hastalar ve tibbi bilgiler hakkindaki veri miktar1 6nemli Slgiide
artmistir. Ayrica, kan hastalifina sahip hastalarin sayisindaki artis nedeniyle, diisiik
maliyetli ve yanlis teshis sonuglarina yol agan geleneksel tani testleri tibbi patologlar
tarafindan kullanilmaktadir. Hematolojik verilerden optimal hastalik desenlerini tanimak
icin, tibbi profesyoneller i¢in giivenilir bir tahmin yontemi gerekmektedir. Veri
madenciligi yaklasimlari, kullanicilara verileri farkli boyutlardan inceleme, gruplama ve
belirlenen iliskileri 6zetleme imkani saglar. Siniflandirma, kapsamli uygulamalara sahip
onemli bir veri madenciligi teknigidir. Siniflandirma algoritmalari, bir veri setindeki her
Ogeyi bilinen bir dizi sinifa kategorize etmek i¢in kullanilir. Bu makalenin amaci,
Waikato Cevreleri ile Bilgi Analizi kullanarak farkli smiflandirma algoritmalarini
karsilastirmak ve hematolojik veriler iizerinde etkili bir algoritmay1 bulmaktir. En etkili
algoritma, dogruluk orant %96,47 olan Random Forest algoritmasidir ve modelin
olusturulmast i¢in gereken toplam siire 0,16 saniyedir, bu da farklt mevcut ¢calismalardan
daha verimlidir. Bununla birlikte, Multilayer Perceptron siniflandiricisi, %75,29'luk en

diisiik dogruluk oranina ve modelin olusturulmasi i¢in 1.92 saniyeye sahiptir (Akter ve
ark., 2018).

Hizli ve dogru tibbi teshisler, hastaliklarin basarili bir sekilde tedavi edilmesi icin
hayati 6neme sahiptir. Makine 6grenimi algoritmalar1 kullanarak ve laboratuvar kan testi
sonuglarina dayanarak hematolojik bir hastalig1 tahmin etmek icin iki model olusturduk.
Bir tahmin modeli tiim mevcut kan testi parametrelerini kullanirken, diger model yalnizca

genellikle hasta kabuliinde Olcililen azaltilmis bir seti kullandi. Her iki model de 1yi
3



sonuglar elde etti ve bes en olas1 hastalik listesini dikkate aldiginda tahmin dogruluklari
sirasiyla 0.88 ve 0.86, yalnizca en olas1 hastalig1 dikkate aldiginda ise 0.59 ve 0.57 idi.
Modeller onemli 6l¢iide farklilik gostermedi, bu da azaltilmis bir parametre setinin
hastaligin ilgili bir "parmak izi" olabilecegini gdstermektedir. Bu bilgi, genel pratisyenler
tarafindan kullanilmasi i¢in modelin kullanighiligini genisletir ve kan testi sonuglarinin
genellikle hekimler tarafindan taninandan daha fazla bilgi i¢erdigini gosterir. Klinik bir
test, tahmin modellerimizin hematoloji uzmanlarinin dogruluk seviyesine denk oldugunu
gosterdi. Calismamiz, yalmizca kan testlerine dayanan bir makine 6grenimi tahmin
modelinin basarili  bir sekilde hematolojik hastaliklar1 tahmin etmek igin
uygulanabilecegini gdosteren ilk calismadir. Bu sonug, tibbi teshis i¢in benzersiz olanaklar

sunabilir (Guncar ve ark., 2018).

Beyaz kan hiicreleri, bir bireyin saglik durumunu gézlemlemekte 6nemli bir rol oynar.
Kan hastalign ile ilgili gorlis, bir hastanin kan Orneginin tanimlanmast ve
karakterizasyonunu igerir. Son yaklagimlar, goriintii iceriginin anlayisin1 zenginlestirmek
icin Evrigimsel Sinir Ag1 (CNN), Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) ve CNN ve RNN
modellerinin birlesimi kullanmaktadir. Tibbi goriintii analizinde biiyiik veri egitimi,
ornek gorilintiilerden ©6nemli oOzellikleri kesfetmemizi saglamistir. Kan hiicresi
simiflandirmas: i¢in kan oOrneginden tek hiicre yamasi ¢ikarma teknikleri iyi bir
performans saglamistir. Bununla birlikte, bu yaklagimlar birden fazla hiicrenin {ist iiste
gelmesi sorunlarin1 ¢ozememektedir. Bu sorunu ¢ézmek i¢in bu makalede Kanonik
Korelasyon Analizi (CCA) yontemi kullanilmaktadir. CCA yoOntemi, iist iiste binen
cekirdeklerin etkilerine bakar, birden fazla ¢ekirdek yamasi ayn1 anda ¢ikarilir, 6grenilir
ve egitilir. Kan hiicre goriintiilerinin {ist iiste binmesi nedeniyle siniflandirma siiresi
azalir, giris gorlntiilerinin boyutu sikistirilir ve ag daha hizli ve daha dogru agirlik
parametreleriyle yakinsar. Kamuya acik olarak kullanilabilen veritabani kullanilarak
deneysel sonuglar degerlendirildiginde, dnerilen CNN ve RNN birlesik modelin kanonik
korelasyon analizi ile diger 6ncii kan hiicresi siniflandirma tekniklerine gére daha ytiksek

dogruluk sagladigi goriilmistiir (Patil ve ark., 2021).

Kan analizi, bir¢ok hastalik i¢in 6nemli bir gdstergedir; belirli kan hastaliklarinin bir
isareti olan cesitli parametreleri igerir. Kan analizine gore hastaligi tahmin etmek igin,
hastalig1 kesin olarak tanimlayan desenlerin taninmasi gerekmektedir. Makine 6grenimi,

onceki verilere dayali olarak ¢iktiyr tahmin etmek i¢cin modellerin olusturulmasindan
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sorumlu alandir. Makine 6grenimi algoritmalarinin dogrulugu, 6grenme siireci i¢in
toplanan verilerin kalitesine dayanir; bu arastirma, 668 kayit iceren yeni bir 6rnek veri
seti sunmaktadir. Veri seti, glivenilir kaynaklardan uzman hekimler tarafindan toplanmis
ve dogrulanmistir. Cesitli klasik makine 6grenimi algoritmalari test edilmis ve umut

verici sonuglar elde edilmistir (Alsheref ve ark., 2019).

Bu c¢aligmada, kantitatif faz goriintiileme (QPI) ve makine 6grenimi kullanarak hizli
ve etiketsiz bir yontem ile hematolojik hastaliklarin taramasi i¢in bir yontem sunuyoruz.
Amacimiz, tek hiicreleri profillendiremeyen veya etiketleme prosediirleri gerektiren
geleneksel kan analizlerinin dezavantajlarindan muzdarip olmayan verimli bir kan
muayene g¢ercevesi olusturmaktir. Yontemimiz, QPI ve makine 6greniminin sinerjistik
kullanimini i¢ermektedir. Tek tek kirmizi kan hiicrelerinin QPI temelli profillemesinden
elde edilen yiiksek boyutlu kirilma indisi bilgisi, yiiksek boyutlu verileri insan seviyesinin
Otesinde kullanabilen makine o6grenimi kullanilarak hastaliklarin ve sendromlarin
taranmasi i¢in islenmektedir. Onerilen yontem kullanilarak demir eksikligi anemisi,
retikiilositoz, kalitsal sferositoz ve diabetes mellitus i¢in (%98'den yiiksek dogruluk)
dogru tarama yapilmaktadir. Ayrica, Onerilen yontemde QPI ve makine Ogrenimi

arasindaki sinerjiyi vurgulayarak yontemin performansi analiz edilmektedir (Kim ve ark.

2018).

Bu calismada, yazarlar mikroskobik goriintiiler temelinde otomatik kan yaymasi
analizi i¢in bir karar destek sistemi 6nermektedir. Gorlintiiler 6nceden islenerek alakasiz
ogeler kaldirilip 1yilestirilir. En 6nemli bilesenler, saglikli kan hiicreleri (eritrositler) ve
patolojik olanlar (ekinositler) arasinda ayrim yapilir. Bu ayrilan kan hiicreleri, 6zyiizler
yontemiyle en Onemli Ozelliklerine gore analiz edilir. Bu 06zellikler, sinir ag1
siniflandiricistyla eritrositleri ve ekinositleri ayirt etmeyi 6grenmek icin temel olusturur.
Sonug olarak, onerilen sistem otomatik olarak kan yayma goriintiilerini tam olarak analiz
edebilir ve hem saglikli hem de patolojik kirmizi kan hiicrelerinin sayisal ve istatistiksel
bilgilerini sunabilir. Sistem, kopek ve insan kanini igeren iki vaka caligmasi iizerinde
incelenmis ve deneyimli tip uzmanlarindan geribildirim almmistir. Kirmizi kan
hiicrelerinin  siiflandirilmas1  dogrulugu eritrositler ve ekinositler icin %96'ya

ulagsmaktadir (Grochowski ve ark., 2019).

Geleneksel olarak, bir tam kan sayim testi, genel saglik durumunu degerlendirmek

icin Onemli bir testtir. Kan hiicreleri, geleneksel olarak hemasitometre ve diger
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laboratuvar ekipmanlari ve kimyasal bilesikler kullanilarak manuel olarak sayilir, bu da
zaman alic1 ve sikici bir igslemdir. Bu ¢alismada, yazarlar, 'you only look once' (YOLO)
nesne tespit ve simiflandirma algoritmasi kullanarak ii¢ tiir kan hiicresinin otomatik
tanimlanmas1 ve sayilmasi i¢in bir makine 6grenimi yaklasimini sunmaktadir. YOLO
cergevesi, kan yaymasi goriintiilerinin BCCD veri kiimesi iizerinde egitilmis ve kirmizi
kan hiicreleri, beyaz kan hiicreleri ve trombositleri otomatik olarak tanimlamak ve
saymak i¢in kullanilmistir. Ayrica, bu calismada, diger evrigimli sinir ag1 mimarileri
dikkate alinarak mimari karmasikligi, rapor edilen dogruluk ve ¢alisma siiresi agisindan
bu cergeve ile modellerin dogrulugu karsilastirilmistir. Egitilmis model ayrica farkli bir
veri kiimesindeki yayma goriintiilerinde test edilmis ve Ogrenilen modellerin
genellestirilebilir oldugu bulunmugstur. Genel olarak, tespit ve sayim konusunda
bilgisayar destekli sistem, yayma goriintiilerinden kan hiicrelerini bir saniyeden daha kisa

stirede saymamizi saglar, bu da pratik uygulamalar i¢in faydalidir (Alam ve ark., 2019).

Kan ve bilesenleri insan hayatinda 6nemli bir yere sahiptir ve bir¢cok patolojik
durumun belirlenmesinde en iyi gosterge aracidir. Ozellikle beyaz kan hiicrelerinin
siiflandirilmasi, hematolojik hastaliklarin teshisi i¢in biiylik 6nem tasir. Bu ¢alismada,
350 mikroskopik kan yaymasi goriintiisii, beyaz kan hiicrelerinin siniflandirmasi i¢in 6
farkli makine 6grenme algoritmasiyla test edilmis ve performanslar1 karsilastirilmistir.
Makine 6grenme algoritmalarinin egitim ve test parametreleri i¢in kan goriintiilerinden
35 farkli geometrik ve istatistiksel (doku) oOzellik c¢ikarilmistir. Sonucglara gore,
Coknomial Lojistik Regresyon (MLR) algoritmast diger yontemlere gore %95'lik bir
ortalama test basarisiyla daha iyi performans gostermistir. MLR, beyaz kan hiicrelerinin
otomatik siniflandirilmasi igin kullamlabilir. Ozellikle hematologlar ve i¢ hastaliklar:
uzmanlart i¢in hastaliklarin teshisi i¢in bir kaynak olarak kullanilabilir (Elen ve ark.,
2019).

Biyomiihendislik, genel saglik uygulamalar1 i¢in biyoloji ve tibbi miihendislik
prensiplerini, tekniklerini ve teknolojilerini uygulama sanatidir. Kan gibi insan biyolojik
orneklerinin analizi, doktorlarin hastaliklar: teshis etmesi ve hastalik gelisimini takip
etmesi i¢in 6nemli hale gelmistir. Laboratuvarlarda kullanilan geleneksel kan hiicreleri
sayma teknikleri zaman alict ve zahmetlidir. Bu karmasik siirecte insan miidahalesi
nedeniyle yanlis sonuglara yol agabilirler. Bu makalede, konvoliisyonel sinir agi (CNN),

ornek segmentasyonu, transfer 0grenme ve mask R-CNN tekniklerini kullanarak

6



otomatik kan hiicreleri sayma ¢ergevesi Onerilmektedir. Mikroskopik kan yaymasi
goriintiilerinden kirmizi ve beyaz kan hiicreleri tanimlanir, siniflandirilir ve sayilir. Elde
edilen sonuglar, farkli kan hiicrelerinin yiiksek oranda tespit edildigini ortaya
koymaktadir. Ayrica, diger mevcut tekniklerin aksine, Onerilen yontemimiz iist liste

binmis ve solmus hiicreleri tanimlama yetenegine sahiptir (Dhieb ve ark., 2019).

Calisma, Shonit adli yeni bir otomatik periferik kan yaymasi analiz sistemi
sunmaktadir. Bu sistem, bir kan 6rneginin mikroskopik goriintiilerini yakalamak icin
otomatik bir mikroskop ve goriintiilerin analizi i¢in bir yazilim bileseninden
olusmaktadir. Yazilim bileseni, periferik kan yaymasi1 goriintiilerini analiz etmek i¢in
derin 6grenme modelleri kiimesini kullanmaktadir ve ii¢ temel kan hiicresi tiiriiniin
(kirmizi1 kan hiicreleri, beyaz kan hiicreleri ve trombositler) ve alt tiplerinin lokalizasyonu
ve smiflandirilmasi i¢in kullanilir. Birgok farkli kan 6rnegi tizerinde yapilan siniflandirma
ve segmentasyon sonuglarini sunuyoruz. Ortak hiicre tiplerinin tanimlanmasi ig¢in
ozgiillik ve duyarlilik sirasiyla %98 ve %91'in lizerindedir. Shonit’in diger otomatik kan
yaymasl analiz sistemlerine gore temel avantaji, kan yaymalarindaki kalite farkliliklarina
kars1 saglamlig1 ve goriintii yakalama cihazmin diisiik maliyetidir (Mundhra ve ark.,

2017).

Manuel siirecin karmasiklig1 nedeniyle beyaz kan hiicrelerinin (BKH) analizi i¢in
bilgisayar destekli yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir. Son ¢aligmalar,
mikroskopik kan goriintiilerinden beyaz kan hiicrelerinin yiiksek dogrulukla
segmentasyonunu ve tespitini gostermistir. Bununla birlikte, gozlenen hiicrelerin
siniflandirilmasi hala bir zorluk olarak karsimiza ¢ikmakta ve bes tipin dagilimi bagisiklik
sisteminin durumunu yansittigindan biiyiik talep gormektedir. Bu calisma, BKH
siiflandirmasi i¢in bir CNN tabanli yontem olan W-Net'i 6nermektedir. W-Net, The
Catholic University of Korea'dan elde edilen 6.562 ger¢ek goriintiiden olusan gergek
diinya Ol¢ekli bir veri kiimesi tizerinde degerlendirilmistir. W-Net, ortalama %97
dogruluk elde etmektedir (Jung ve ark., 2019).

2.2. Ticari Cahsmalarin Incelenmesi

XN serisi otomatik hematoloji analizori, viicut sivis1 (BF) moduyla serebrospinal

stvi (CSF) dahil olmak iizere BF orneklerinde 16kosit sayim1 ve ayrimini yapmak i¢in
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donatilmistir. Bununla birlikte, diisiik hiicre konsantrasyonuna sahip olan normal ve
patolojik diizey arasindaki sinirda yer alan CSF ornekleri igin tanisal dogruluk giivenilir
degildir. Bu simirlamay1 asmak i¢in "yiiksek hassasiyetli analiz (hsA) modu" ad1 verilen
yeni bir akig sitometrisi temelli teknoloji gelistirilmistir. Ayrica, XN serisi analizore
normal 16kosit farklilagsmasi ve anormal malign hiicre tespiti de dahil olmak iizere hiicre
morfolojisini simiflandiran otomatik dijital hiicre goriintiileme analizérii DI-60 da
eklenmistir. Cesitli BF Ornekleri kullanarak, XN-hsA modu ve DI-60'nin manuel
mikroskopik inceleme ile karsilastirildiginda performansini degerlendirdik. XN-hsA
modunun tekrarlanabilirligi, diisiik hiicre yogunluklu 6rneklerde iyi sonuglar verdi (%
KZ: 6 hiicre/uL i¢in % 7,8). XN-hsA modunun dogrusalligir 938 hiicre/ul'ye kadar
belirlendi. XN-hsA moduyla elde edilen hiicre sayisi, karsilik gelen mikroskopik
incelemeyle yiiksek diizeyde korelasyon gosterdi. DI-60 analizleri ile manuel
mikroskopik smiflandirma arasinda, monositler hari¢ tiim 16kosit tipleri ic¢in iyi bir
korelasyon gézlendi. Sonug olarak, XN-hsA moduyla hiicre sayiminin kombinasyonu ve
DI-60 moduyla otomatik morfolojik analiz, BF hiicrelerinin otomatik analizi i¢in

potansiyel olarak faydalidir (Takemura ve ark., 2018).

Calismada Amag: Sysmex DI-60 sistemi (DI-60, Sysmex, Kobe, Japonya), yeni
bir otomatik dijital hiicre goriintiileme analizoriidiir. DI-60"n performansini, Sysmex XN
analizorii (XN, Sysmex) ve manuel sayimla karsilastirmak amaciyla arastirma
yapilmistir.Yontemler: Toplam 276 6rnekte (176 anormal ve 100 normal 6rnek), DI-60
ile elde edilen beyaz kan hiicresi (WBC) farkiyel, kirmizi kan hiicresi (RBC)
smniflandirmast  ve trombosit (PLT) tahminleri, XN ve/veya manuel sayimla
karsilastirilmistir. RBC morfolojisi, 6n siniflandirma ve dogrulama asamalar1 arasinda
Uluslararas1 Klinik ve Laboratuvar Standartlar1 Enstitiisii (ICSH) derecelendirme
kriterlerine gore karsilagtirilmistir. Manuel sayim, Klinik ve Laboratuvar Standartlari
Enstitiisi kilavuzlarma (H20-A2) gore gergeklestirilmistir. Bulgular: DI-60 ile manuel
sayim arasindaki genel uyum oran1t WBC'ler i¢in %86,0 olarak bulunmustur. DI-60 6n
siniflandirma ve dogrulama arasindaki uyum WBC bes boliimlii farkiyeller icin
mitkemmel diizeyde olup (agirliklt ¥=0,963) dir. Manuel sayim ile ¢ok gii¢lii bir
korelasyon, nétrofiller i¢in (r=0,955), lenfositler i¢in (r=0,871), olgunlagsmamis
graniisitositler icin (r=0,820) ve blastlar icin (r=0,879) elde edilmistir. RBC
derecelendirmesi, ICSH derecelendirme kriterlerine dayanarak DI-60 ve manuel sayim

arasinda dikkate deger farkliliklar gostermistir. DI-60 tarafindan elde edilen trombosit
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sayisi, XN tarafindan elde edilen sayiyla yiiksek diizeyde korelasyon gostermistir
(r=0,945). Bununla birlikte, DI-60, belirgin trombositozisli 6rneklerde trombosit sayisini
diisiik tahmin etmistir. Sonug: DI-60'1n WBC farkiyel, RBC simiflandirmasi ve trombosit
tahminlemesi performansi, dogrulama sonrasinda anormal 6rneklerde bile kabul edilebilir
goriinmektedir. DI-60, hematoloji laboratuvarlarinda is akisin1 optimize etmede ve

manuel is yiikiinii azaltmada yardimci olabilir (Kim ve ark., 2018).

Lokosit farklari, klinik bakimm 6nemli bir bilesenidir. Lokositleri dogru bir
sekilde siniflandirmak ig¢in periferik kan yaymalarinin morfolojik degerlendirmesi
gerekebilir. Bununla birlikte, manuel mikroskopi isgiicli yogundur. CellaVision DM96,
periferik kan yaymalarinda l6kositlerin dijital gorlintiilerini edinen, hiicre tiplerini 6n
siniflandiran ve bunlar1 bir Patologun onaylamasi veya yeniden smiflandirmasi igin
ekranda gosteren otomatik bir sistemdir. Calisma, DM96 sonuglarint manuel mikroskopi
ile karsilagtirmaktadir. Yontemler: Ug yiiz elli dokuz periferik kan yaymasi manuel
mikroskopi kullanilarak 200 16kosit hiicre sayimiyla degerlendirildi. Ardindan, gerekli
durumlarda yeniden smiflandirma yapilmast dahil olmak iizere, CellaVision DM96
kullanilarak 115 I6kosit hiicre sayimiyla tekrar degerlendirildi. Her hiicre tipi i¢in manuel
mikroskopi sonuclari ile CellaVision DM96 sonuglari arasindaki korelasyon hesaplandi.
Bulgular: Korelasyon katsayilar1 (12) patlayicilar icin 0,99'dan metamiyelositler i¢in
0,72'ye kadar degismektedir. Sonuglar: CellaVision DM96 ile manuel mikroskopi
arasindaki korelasyon, daha once yayinlanan verilere gére en azindan ayni derecede
1yiydi. Lokosit siniflandirmasinin dogrulugu hiicre tipine baglidir ve genel olarak, nadir
hiicre tipleri i¢in daha diisiik korelasyon vardir. Bununla birlikte, korelasyon, manuel
mikroskopinin kurulu bir referans sonugla olan korelasyonuyla benzerdir. Bu nedenle,

CellaVision DM96 klinik uygulama i¢in uygun bir yontemdir (Lee ve ark., 2013).

Veteriner tip alaninda tam kan sayimi, minimum veri tabaninin temel yapi
taslarindan biridir. Son 20 yilda hematoloji analiz cihazlarmin teknolojisi ve genel
uygulayicilar i¢in erisilebilirligi biiyiik ilerleme kaydetmistir. Tam kan sayimi i¢in veri
olusturmak i¢in kullanilabilecek 4 temel yontem vardir: manuel yontemler, kantitatif
buffy coat analizi, otomatik empedans analizi ve akim sitometri analiz. Bu makale, bu
yontemlerin prensiplerini gézden gecirecek, bazi avantajlarint ve dezavantajlarin
tartisacak ve veteriner laboratuvarlar i¢in mevcut olan bazi hematoloji analiz cihazlarini

tanimlayacaktir (DeNicole DVM ve ark., 2011).
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Anne sepsisi, diinya genelindeki anne 6liimlerinin %1 1'inden sorumludur ve anne
Olimlerinin en yaygimn igiincii nedenidir. Son yillarda, saglik sektorii biiylik veri
kiimelerini analiz etmek ve gizli iliskileri ortaya ¢ikarmak i¢in makine 6grenimini yeni
bir ara¢ olarak gozlemlemektedir. Sepsisin tahmin edilmesi ve risk yonetiminde makine
O0greniminin potansiyelini dikkate alarak, sepsis riskini gebelik sirasinda erken
asamalarinda tespit edebilecek gercek diinya kanitlarina dayali veri modelleri
gelistirmekteyiz. Rusya, Saint-Peterburg'daki Almazov perinatal Tip Merkezi’nin
perinatal merkezindeki elektronik saglik kayitlarimi retrospektif olarak analiz ettik.
Calismanin ilk asamasinda, toplamda 15.000 dogum vakasiyla birlikte 74.000 episodun
verileri medikal bilgi sisteminde g¢ikarildi. Modelin test veri setinde elde edilen
performans1 %95 AUC idi. Sepsis lizerine yapilan onceki ¢alismalara kiyasla, yeni risk
faktorleri ve bagimliliklar ortaya cikardik. Ayrica, genel sepsis modelleri ile benzer bir
performansa sahip gebelik 6zgii bir model olusturmay1 basardik. Yaklasimimizin faydasi,
¢ogu literatiirde tarif edilen modellerin birgogunun laboratuvar test sonuglarini
gerektirmesine karsin, hamile bir kadinin canli bulgularina ve anamnezine dayanmasidir;
bu durumda sepsis siiphesi olmayan durumda klinikgiler tarafindan zamaninda siparis
verilmeyebilir veya mevcut olmayabilir. Calismamizda, modelin tahmin dogrulugunu
korurken ongoriiciilerin sayisini azaltmayr basardik. Bu, modelin klinik uygulamasini

basitlestirebilir (Kopanitsa ve ark., 2021).
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2.3. Yapay Zeka Ve Tip

Yapay zeka ve tip, son yillarda hizla gelisen ve biiyiik bir potansiyele sahip olan
iki disiplindir. Yapay zeka teknolojileri, tip alaninda teshis, tedavi ve hasta bakimi gibi
bircok alanda 6nemli gelismeler saglamistir. Bu ¢alismada, yapay zeka ve tip alaninda
yapilan 6nemli ¢alismalarin bir literatiir arastirmasi sunulmustur. Asagida, incelenen

kaynaklardan bazilarina ve ¢alismalarin ana bulgularina yer verilmistir:

Tibbi teshis siireclerindeki hukuki boyutlar ve yanlig tedavi sonucu olusabilecek
hasta magduriyetlerini inceleyen bir yaklasim sunulmustur. Agilan davalarin biiylik
cogunlukla tedavi hatasi nedeniyle oldugu, maddi ve manevi tazminat talebi yapildigi,
yerel mahkemeler tarafindan c¢ogunlukla hasta talepleri reddedilse dahi Yargitay
tarafindan daha ayrintili inceleme yapilmasi amaciyla kararlarin bozuldugu tespit
edilmistir. 3 kategoriye ayrilan arastirmada ‘Tibbi Hata’, ‘Hekim Hatasi’, ‘Yanlis
Tedavi’ olarak gruplandirilmistir. 26 dava sonucuna gore Dava edilenler incelendiginde
cogunlukla hatali uygulamaya neden olan doktorla birlikte hastanelerin de (%65,4)
oraninda dava edildigi goriilmektedir. A¢ilan davalarda yapilan iddialarin 6nemli bir
bolimiini (%75,0) yanlis tedavi yapilmasi olusturmaktadir. Diger iddialarin ise 6zen
eksikligi (%14,3) ve dikkatsizlik (%7,1) oldugu saptanmistir. Davalilar, ¢ogunlukla
davanin reddedilmesi gerektigini (%73,0), hatanin hastada oldugunu (%11,6) veya
meydana gelen sonucun bir komplikasyon (%11,6) oldugunu soyleyerek kendilerini
savunmuslardir. Davalarin goriildiigli yerel mahkeme kararlar1 incelendiginde yapilan
tibbi islemlerde herhangi bir kusur olmadigini belirterek ret kararr (%60,0) verildigi
goriilmektedir. Bu calismada Tip alaninda olusan hukuki boyuttaki sorunlara

deginilmistir (Artar ve ark., 2015).

Calismanin kullanim amaci, hastane ¢alisan laboratuvarlarinin is ortamindaki risk
faktorlerine iliskin anlayis ve yorumlamadir. Calismada, bir {iniversite hastanesinde
calisan 234 laboratuvar ¢alisaniyla yapilan bir anket kullanild1. Anket, genel demografik
ozellikler, calisma ortamindaki gozlemlerini ve kisisel risk algilarint belirlemek icin
kullanildi. Laboratuvar cihazlar i¢in 6zel olarak kullanilan bir teknoloji kullanilarak
kullanilan risk algis1 degerlendirilmistir. Calismaya katilanlarin cogunlugu kadin (%69.2)
ve ortalama yaglar1 40-49 arasinda olmustur. En sik gozlenen saglik sorunu alt ekstremite

kremidir. Laboratuvar ¢alisanlarinin risk algisi puani ortalamanin iizerinde bulundugu, bu
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da calisan is ortamindaki risk faktorlerine iliskin sahiplik sahipligine sahip oldugunu
gostermektedir. Ayrica, laboratuvar calisanlarinin ¢alisanlarinin risk algisi puaninin
birimdeki is deneyimi siiresine bagl olarak saptadigi bulunmustur. Ancak cinsiyet, yas,
caligma alani, egitim veya genel endiistriyel deneyim siiresi gibi diger degiskenlerle
endstriyel risk algis1 arasinda yaygin olarak bir iligki bulunmamistir. Sonug olarak,
laboratuvar ¢alisanlarinin meslekleri risk algisinin, is deneyimi siiresine bagli olarak
degisti ve egitimin risk algisinin boyutunda 6nemli bir rol oynanacagi amacglandi. Bu
calisma, laboratuvar ¢alisanlarinin giivenli ve etkili bir ¢alisma ortamini saglamak igin
risk faktorlerine iligskin kaygilarin hakimiyetlerinde 6nemli bir adim olabilir (Boyact ve

ark., 2021).

Tibbi uygulamalarda tani belirsizligi sik¢a karsilasilan bir durumdur. Belirsiz,
siipheli ve tanis1 konulmamis sorunlari olan hastalar sik¢a ikinci goriis i¢in yonlendirilir.
Yonlendirme tanilarinin nihai tanilarla karsilastirilmasi, nihai tanilarin ne siklikla
degistigini ve tibbi bakimin yoniinii nasil etkiledigini belirlemek i¢in bir firsat sunar. Bir
retrospektif ¢alisma, 1 Ocak 2009 ile 31 Aralik 2010 tarihleri arasinda bir akademik tip
merkezinde gergeklestirildi. Ornekleme dahil edilen 286 hasta, birinci basamak saglik
hizmetinden yonlendiren hekim yardimcilari, hemsire uygulayicilar1 ve doktorlar
tarafindan yonlendirildi. Hastalarin yonlendirme ve nihai tanilari karsilastirilarak iic
kategoriye ayrildi: yonlendirme tanisi ve nihai tani ayni, yonlendirme tanisit daha iyi
tanimlanmus/gelistirilmis ve yonlendirme tanis1 nihai tanidan farkl. Tlgili kategorilerdeki
tedavi maliyetleri, yonlendirme ziyareti ve ilk 30 giin i¢cinde tesisimizde gerceklesen
hizmetler i¢in hesaplandi. Vakalarin %12'sinde (36/286), yonlendirme tanilar1 nihai
tanilarla  aynmiydi. Nihai tanilar vakalarin = %66'sinda  (188/286) daha 1yi
tanimlanmis/gelistirilmis olarak belirlendi; ancak vakalarin %21'inde (62/286), nihai
tanilar yonlendirme tanilarindan belirgin sekilde farkliydi. 3. kategorideki (farkli nihai
tanilar) vakalarin toplam maliyetleri, 1. kategorideki (P = .0001) ve 2. kategorideki (P =
<.0001) vakalara gore dnemli Glgiide daha yiiksekti. Tanis1 belirsiz sorunlar i¢in ileri
uzmanlik bakimina yonlendirmeler, hastanin bakiminin 6nemli bir bilesenidir.
Farklilastirilmamis tanilari ele almak icin yeterli kaynaklara sahip olmama durumunda,
olas1 istenmeyen bir sonug, tedavi gecikmelerine ve komplikasyonlara neden olan yanlis

tanilardir, bu da daha maliyetli tedavilere yol agabilir (Such ve ark., 2017).
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Saglik sistemleri, tibbi testlerden elde edilen biiylik veri setlerini iiretmektedir.
Veri madenciligi, tibbi muayeneler gibi biiyiik veri kiimelerindeki desenleri kesfetme
islemidir. Kan hastaliklar1 da bir istisna degildir; hastalarindan birgok test verisi
toplanabilir. Bu makalede, kan testi Ozellikleri ile kan tiimorii arasindaki iligkileri
kesfetmek icin veri madenciligi tekniklerini uyguladik ve hastalig1 erken bir asgamada
tahmin etmek icin kullanilabilecek bir model olusturduk. Ug farkli veri madenciligi
teknigi olan iligki kurallari, kural tiiretme ve derin 6grenmeyi kullanarak kan testi veri
setimizde deneyler yaptik. Deneylerimizin amaci, normal kan hastaligina sahip hastalar
kan tiimorii olan hastalardan ayirt edebilen modeller olusturmaktir. Filistin'deki Gaza
European Hastanesi'nden ger¢cek veriler {izerinde farklt metrikler kullanarak
sonuclarimizi degerlendirdik. Sonug¢larimiz, iliski kurallarinin kan testi 6zellikleri ile kan
timorlii  arasindaki  iliskiyi verebildigini gdsterdi. Ayrica, derin Ogrenme
siiflandiricilarinin kan hastaliklarinin tiimor tiplerini %79,45 dogruluk oraniyla en iyi
sekilde tahmin edebildigini gosterdi. Ayrica, kural tliretme bize hem tiimér hem de

normal hematolojiyi agiklayan kurallarin bir agiklamasini verdi (El-Halees ve ark., 2017).

13



3. GEREC VE YONTEM

3.1. Hastaliklar

Kan hastaliklariin tanimlanmasinda tam kan sayim cihazindan elde edilen kan
tahlil sonuglari, mikroskop altinda incelenen hiicresel morfolojiler ve flow sitometri

cihazindan elde edilen grafiksel veriler kullanilmaktadir.

Literatiirde mikroskop altinda incelenen kan numunesine periferik yayma ve
boyama siiregleri sonrasinda incelenmesi gerekmektedir. Sekil 1’de Hastalikli yapilarin

grafiksel gosterimi yer almaktadir (Clark D., 2019).

Bacteraemia n=10 b
Sepsis and critical illness n=6

Malaria n=4

Respiratory viruses n=3

Urinary tract n=3

Helicobacter pylori n=3

Herpesviruses n=2

Respiratory (bacterial) n=2

Pulmonary TB n=2

CCHF n=1

Pertussis n=1

Diabetic foot infection n=7

Bacterial tonsillitis n=7 Ratios
Fournier's gangrene n=1 .

Severe dental infection n=1 2 Neutrophil:lymphocyte n=39
Infective endocarditis n=1 1 Lymphocyte:monocyte n=7
Clostridium difficile n=1 [ Plateletlymphocyte n=5

ONOCOCNNNNENCONDDN

Sekil 1: Bulasici hastalikli ve 16kosit oranlari

Yapilan bir calismada, periferik kan filmi (PBF) adi verilen bir laboratuvar
calismasinin klinik hastaliklarin karakterizasyonunda ne kadar degerli oldugunu
vurgulamaktadir. PBF, kan hiicrelerinin bir slayta siiriildiigii bir sitoloji ¢aligmasidir.
Hematoloji otomasyonunda ve molekiiler tekniklerin uygulanmasinda ilerlemelere
ragmen, PBF hala hematologlar i¢in ¢ok 6nemli bir tan1 testi olmustur. Kaliteli bir smear
hazirligi, detayli bir inceleme ve hastanin klinik durumuna uygun bir yorum,
hematopatolog tarafindan saglanmalidir. Klinisyenler, hastalarin yonetiminde PBF'nin
klinik faydasi ve raporlarin dogru uygulanmasi konusunda bilgi sahibi olmalidir (AS
Adewoyin, 2014).

Bir baska calismada ise, molekiiler profillemenin, insan hastaliklarinin daha

kapsamli bir sekilde yonetilmesini saglayan yeni ve umut verici bir ara¢ oldugu
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belirtilmektedir. Ozellikle hastaligin transkriptomunu (transkriptomik portreler)
belirleyen mikroarray tabanli molekiiler profillemenin, hastaliga 6zgii belirteclerin
tanimlanmasinda kullanilabilecegi ifade edilmektedir. Ancak su ana kadar insanlarda
hedef dokulardan ornekleme yapmanin zorlugu, o6zellikle genel olarak saglikli
poplilasyonlarda, transkriptomik arastirmalar1 engellemistir. Bu nedenle, dolasan kanin
kolaylikla erisilebilir olmas1 ve viicuttaki patolojik degisiklikleri yansitabilmesi
nedeniyle, periferik kan, insan hastaliklarinin molekiiler profillemesi i¢in doku
orneklerine alternatif olarak onerilmektedir. Bu alana "bloodomics" ad1 verilmistir. Kan
orneklerinden tahmin edici ve tanisal profiller belirlemek, klinik laboratuvar tibbini ve
hastalarin yonetimini O0nemli oOlciide etkileyecektir. Bu makalede "bloodomics"
kavramlar1 ve periferik kan transkriptomu veya "transkripsiyonel bloodomics" ile ilgili
umut verici sonuglar tartisilmakta, modelin zorluklar1 ve alternatif yaklasimlar iizerine
konusulmakta ve bu alanda gelecekteki gelismeler igin dnerilerde bulunulmaktadir (Steve

Mohr, 2007).

3.2. Veri Toplama

Veri toplama siireci 3 modiil i¢in ayr1 ayr1 yapilmaktadir. Bu modiiller Kan tahlil
sonuglari, Hiicresel morfoloji analizi ve flow sitometri’dir. Erciyes Universitesi Tip
Fakiiltesi Mehmet Kemal Dedeman Hematoloji — Onkoloji Hastanesinde etik kurul
izinleri alinarak ¢alismalar yiiriitilmektedir. Hasta onam formlar1 alinarak, elde edilen
hasta verileri lizerinde ¢alisilmistir. 260 hasta verisi lizerinde ¢alismalar yiiriitiilmiistiir.
Hastalardan yogunluklu olarak mikroskop altinda elde edilen hiicresel morfolojik
gorseller alimmaktadir. Bunun yanmi sira Roboflow hazir verisetlerinden de
yararlanilmistir. Tiim tibbi siireglerde hematoloji hastanesinde gorev alan Prof. Dr. Ali

Unal katki saglayarak ¢aligmada yer almaktadir.
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3.3. Modiil 1: Kan Tahlil Sonuc¢lari

Doktor hastaligindan siiphelendigi kisileri ilk asamada kan hiicrelerinin
parametrelerinin Slgiilmesi i¢in kan tahlili istenmektedir. Sekil 2 ve 3’te O6rnek bir
hastanin kan tahlil sonuglar1 gosterilmektedir. Kan parametrelerinin sayisal olarak ne
kadar oldugunun 6l¢iildiigii tam kan sayim cihazindan elde edilen verilerdir. Bu verilerde
Kan parametrelerinin isimleri, degerleri, olmasi gereken referans araliklar1 ve gegmisteki
Olctimlerine dair bilgiler yer almaktadir. Kan tahlil sonuglarinda hemogram ve biyokimya
kan tiiplerindeki veriler alinmaktadir. Doktor bu bilgilere bakarak referans araliklarinin
altinda veya iizerinde olmasi durumuna gore yorumlayarak hangi hastalik olduguna
tecriibesini de dahil ederek karar vermektedir. Bu asamada hasta olduguna kanaat

getirmesi durumunda mikroskopta inceleme asamasina basvurmaktadir.

Modiil 1’de ki calismada veriler {izerinde Python programlama dili matplotlib
kiitiiphanesinden yararlanarak veri gorsellestirilmesi yapilmistir. Tarihsel durumlarina
gore Olgiilen degerleri her parameter icin ayri bir grafik olacak sekilde referans araliklari
icerisinde kalanlar1 yesil bolgede referans araliklarinin disinda kalan bolgeleri kirmizi

bolgede gostererek verilerin okunmasini daha hizli ve basit hale getirilmistir.
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x TC
o) ERC YES UN VERS TES %’o
‘ 4 ) TIPFAKULTES HASTANELER

KAYSER m-:l"““i
[ TIBE LABORATUVAR TETK K SONUG RAPORU (TIBB B YOK MYA) &
Laboratuvar Ruhsat No :
Hastanin Adi Soyadi
TC Kimlik .
Do um Tarihi, Cinsiyet © 25.07.1958 Erkek YA [ 63
Protokal / Dosya / stem No
Rapor Numaras:
Merkez Blyokimya Laboratuvar Barkod Mo ° Numune Tard - SERUM
Tetkiki steyen:
Tetkik stem Zamani : 04.02.2022 0921 Numune Kabul Zamars - 04022022 0942
HEMATOLOJ K TUNTES POLEL N K Murmune Alma Zamani : Uzman Onay Zamam : 04022022 12-42
ReferansArali 1/
Tetkik Ach Sonug Durum Birim Karar Siniri Gnceki Sonuclar
MERKEZ B YOK MYATETK KLER Mumune Tdrl : SERUM
GLUKOZ 338 Y mgidL 82 -115 14012022 15122021 10.11.2021
CRP (Tiirbidimetrik) 143,22 Y malL 0-5 :&11&2:;?15\“1222?'15111 112021
BUN 23 il 8-23 AR 1E12200 184
Kreatinin 1,38 Y mgldL 0,5-1,20 1‘1!“»112&:1;"115122:112;411: 112001
CKD_EPI 54,02 Y AR 2 11220 184
Urik Asit 36 maidL 34-7 l;'l;:uml;sluﬂ 1041 2001
EALS YUM (SERUM/PLAZNMA) Q03 il BA-102 14012022 15122021 10.41.2001
Fosfor Serum 409 il 25-45 :lﬁumgﬁtu:ﬂsm 112021
Magnezyum 0,89 e i 0,66 - 0,99 :éounﬁgtzzlﬁ 10.11.2081
Sodyum 139 p—— 136 - 145 1‘;.?1m13|22n21.1“10 112001
Potasyum 4 .49 p— 35-51 14012022 15122021 10.11.2001
Hermoliz

Total_Bilirubin 1.24 gL 0-14 L T TR L T

< 1 giko @ mgdl

1-2 i 13 mghl

2.30 gin-e 15 mgdil
Direk_Bilirubin 0,48 Y mgldL 0-0,3 :ﬁ'lﬁ_.‘:'uﬁiw 112001
GGT 38 ul 10-T71 Lq‘mmsislzmﬁ 1041 2001
LDH 280 ¥ wlL 135 - 250 14012022 15122021 10.41.2001

Hemnoliz

AST 18 Wl 0-40 1‘;n1m1;s|zzuzal 10112081
ALT 30 u 0-41 1401.2002 16422021 10.41. 2004
Alkalen Fosfataz 78 wl 40 - 130 ;mmﬂﬁ.tzznz;z 1011 2021
Total Protein 7.37 gl 64-83 1am12002 15122021 1091 2020
AlbOmin 4 .49 L 35-52 :lﬂumﬂ:uzﬂ 1011 2081
UIBC 351 Y pgidL 155 - 300 14812032 15122021 10121
Demir 42 D JgldL 59 .158 L o) TRl T
Demir Ba lama 303 Y gL 125 - 392 :1?‘”«115'1:2;110 112001

Sekil 2: Ornek bir hastanin sayisal biyokimya tetkikleri
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T.C.

ERC YES UN VERS TES
TIP FAKULTES HASTANELER
KAYSER

TIBB LABORATUVAR TETK K SONUC RAPORU (TIBB B YOK MYA)
Laboratuvar Ruhsatl Mo :

Hastanin A Soyad
TC Kimiik :
Do um Tarihi, Cinslyet : 25071858 Erkak YA / 83
Protokol f Dosya / stem No :
Rapor Numaras
Hematalo]i Laboratuvan Barkod Mo : MNumune Tl © KAN
Tatkiki steyen

Tetkdk siem Zaman T 04.02.2022 09-20 Mumune Kabul Zamane - 04,02.2022 0950
HEMATOLO) KTUNTES POLEL N K Murnune Alma Zaman Ueman Dnay Zamar : 002 2027 0958

ReferansArah 1/
Tetkik Adi Sonug Durum Birim Karar Sinin Oncekl Sonuglar
HEMATOLOJ (CBC) Mumune TOr : KAN
WBC (Bayaz Kure Sayimi) 3,69 D T 48-107 Tmv T
HGE (Hemoglobin) 153 gL 14-18 e R e
PLT (Platelat) 8 D 1053l 130 - 400 4z 181220 o 8
NEUIT® (Notrofi) B4 . 43-85 SR
LYMPH% (Lenfosit) 25 % 205.455 1ABL202 18123021 101 2000
MONO% (Monosit) 7 = 55-116 l4msE 16120 0
EQ% (Eozinofil) [ ¥ = 08-2.9 M31303 18123031 01
BASD% (Bazofil) 0.5 - 0.2-1 AW 1612200 01
IG% | mmatlr Granulosit) 0.5 D [ 222-48 10'5‘"”’5;5'2“1”" S0 2020
MEUT# (Matrofil) 2.36 104354 22.48 l:.u-aat_z‘:ng‘zh-n 1
LYMPH# (Lenfosit) 0,83 D 1053l 13.2,8 Lepiaw 8120 s e
MONO# (Monosit) 0,26 D 103l 03-08 lag2e 181230 sa
EO# (Eozinofil) 0,22 L 10% 2L 0-02 Iul;nm;:uun;a;‘-u e
BASD# (Bazafil) 0,02 . 0-01 [iGnaemg miaanz o
RN 0.02 o 001-006 U
RBC (Eritrosit Sayisi) 5,08 1060 4T84 ;‘.':'mti:m&i-n e
NRBC% (Cekirdekli Eritrosit) [i] WRECAM) 0.2 Hn-lmz: 1812307 L1
NRBC= (Celoraekll Eritrosit) V] 10l 0.02 ABLSNE CRIEICH AL
HCT (Hematokrit) 424 % 42_52 L:l;lﬂﬂ:_i:.ll’]l:-!‘-u T
MCV (Ort.Eritrosit Viallmi) 833 n B0 - 94 'al!ﬁ' m‘%;; l?:%:;j-u T 2021
MCH (Ont.Eritrosit Hemaoglobini) 30.1 n 27-M ‘;Ti’mﬂal‘:‘i'llﬂgi'nﬂ E
MCHC (OriEritrosit Hb.Kons.) 36,1 ¥ L8 32-36 [ e
ROW-CV (Eritrosit Da shm Genl Il 1) 14.8 ¥ % 11,6-145 L e L
ROW-SD (Eritrosit Da dm Genl i 1) 446 . 38-50 P
MPV (Ort. Platelet Vollmd) 121 ¥ L 7.4-104 14812633 18133080 a1 2
PCT (Platekrit) 0,1 D - DASE. Q428 A Eiad o
PDW (Platelet Da wm Geni 1i i) 178 ¥ n 8,5-152 110!2“1‘1_15IEJDI2‘1"D1IMI
P-LCR (Buyuk Trombasit Orari) 434 % 104 - 437 e R
YAYMA (KAMN) . 0-1 |AGLDEE 141230 011 e
SEDIMANTASYOMN (KAN) 42 ¥ mm's 0-20 I;n!-' oo 1 |:'.1u:_1. sav 3820
TEST DA ISEINDA GALL |LMAK TADS

DI (Periferik Yayma Ganintileme) . 0.1 14D 1S12IN 1011 200

Sekil 3: Ornek bir hastanin sayisal hemogram tetkikleri

3.4. Modiil 2: Hiicresel Morfoloji Analizi

Sekil 4’te mikroskop altinda incelenen kanin periferik yayma ve boyama

numunesindeki 10x bilyiiltiilmis hali gosterilmektedir. Gorselde hiicreler karmasik

yapida ve iist iiste goriinme durumlari olabilmektedir. Doktorlar hiicreleri tek tek

inceleyerek hastalikli yapilari tespit etmesi gerekmektedir.
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Sekil 4: Bir hastanin hiicresel morfolojik goriintiisii (10x biiylltiilmiistiir
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Sekil 5’te bir kan numunesindeki 100x biiyiiltiilmiis hali ile hiicresel graniil yapisi
gosterilmektedir. Bu hiicrelerin sekil yapilar1 farklilik gostermektedir. Graniil yapisi
biiyiikk olan hiicreler Beyaz kan hiicreleri, graniil bulunmayan hiicreler Kirmizi kan
hiicrelerini gostermektedir. Noktasal sekillerde graniilii bulunan kiiciik hiicre gruplari ise
trombositlerdir. 26.000 goriintii 6 sinifta olusturulmustur. 1 sinifta ise bilinmeyen

goriintliler tutulmaktadir.
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Sekil 5: Bir hastanin hiicresel graniil yapisindaki farkliliklar (100x oraninda
biiytiltiilmiistiir)

Sekil 4 ve Sekil 5°te gosterildigi gibi insan kan hiicrelerinin yapisi ve karmagiklig
gosterilmektedir. Her bir hiicrenin yapist ve sekli farklilik gostermektedir. Bu hiicresel
formlarin tespit edilmesi gerekmektedir. Bu islem doktorun kendi basina incelemesinde
uzun zaman alabilmektedir. Gorsellerin bir kismini roboflow dataset {izerinden alarak

hazir verilerden yararlanilmistir.

Sekil 6°te siniflandirma g¢aligmalarinda, Artifact, Burst, Eosinophil, Lymphocyte,
Monocyte, Neutrophil, Unknn olarak etiketlenmektedir. Hiicre gorsellerini etiketlemek

i¢in bir¢ok program mevcuttur. Yapilan ¢alismada Labellmg programi kullanilmistir.
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D labellmg D:\projeler\kap\2\SegmentedNeutrophi\NGS_00001.jpg - O X
File Edit View Help
o Box Labels
W [ EditLabel
et O difficuit
7
v Duse il [
Open Dir
o Neutrophil
74 Lymphocyte
Change Save Dir
Next Image
Prev Image
Df File List &
Verify Image D:\projeIer\kap\Z\SegmentedNeutrophiI\NG ~
D:\projeler\kap\2\SegmentedNeutrophil\NG
E D:\projeler\kap\2\SegmentedNeutrophil\NG
D:\projeler\kap\2\SegmentedNeutrophil\NG
Save D:\projeler\kap\2\SegmentedNeutrophil\NG
— D:\projeler\kap\2\SegmentedNeutrophil\NG
I‘!-b D:\projeler\kap\2\SegmentedNeutrophi\NG
Create D:\projeler\kap\2\SegmentedNeutrophil\NG
RectBox D:\projeler\kap\2\SegmentedNeutrophil\NG <
. S "
¥
X: 362; Y: 365

Etiketlenen veriler yolov5 dosya formatina uygun hale getirilmektedir. Egitim i¢in
hazirlanan veriseti sonra ki asamada google colab ortami kullanilarak egitim siireci
gerceklestirilmektedir. Calismanin genelinde Python programlama dili kullanilmigtir.
Pytorch kiitiiphanesinden yararlanilarak egitim gergeklestirilmistir. Veriseti train, test ve

validation olarak 3 klasore ayrilmaktadir. Veriseti oranti olarak 0.7 train, 0.2 test, ve 0.1

Sekil 6: Verilerin Etiketlenmesi

validation olarak ayarlanmustir.

Ipython train.py --img 640 --batch 32 --epoch 300 --data {dataset.location}/data.yaml --

cfg ./models/yolov5m.yaml --weigths --name results --cache

girdi bilgileri ile egitim gergeklestirilmektedir. Egitim siirecinde epoch 141°de model
kaydedilmistir. Sekil 7°te egitim modelinin 6zeti (Summary) gosterilmektedir. 391

katmanli bir model olusturulmustur.
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from n params module arguments

<] -1 01 5288 models.common.Focus [z, 48, 2]

1 -1 01 41664 models.common.Conv [48, 96, 3, 2]

2 -1 01 65288 models.common.C3 [e&, 9&, 2]

3 101 166272 models.common.Cony [96, 192, 2, 2]

4 101 529768 models.common.C32 [192, 192, &]

5 101 664328 models.common.Cony [192, 384, 3, 2]

[ -1 1 251239 models.common.C32 [234, 384, &]

7 -1 1 2655744 models.common.Cony [284, 788, 3, 2]

8 -1 1 1476864 models.common.SPP [7&e8, 7es8, [5, %, 13]]
] -1 1 4134312 models.common.C3 [7&8, 7e8, 2, False]
18 -1 01 295688 models.commaon.Cony [7e8, 384, 1, 1]

11 -1 01 8 terch.nn.modules.upsampling.Upsample [Mone, 2, "nearest’]
12 [-1, 8] 1 8 models.common.Concat [1]

13 -1 1 1182728 models.common.C32 [768, 384, 2, False]
14 101 74112 models.common.Cony [234, 192, 1, 1]

15 101 8 torch.nn.modules.upsampling.Upsample [Mone, 2, "nearest']
15 [-1, 4] 1 @ models.common.Concat [1]

17 -1 01 295448 models.common.C3 [384, 132, 2, False]
18 -1 01 332168 models.commaon.Cony [192, 132, 3, 2]

1% [-1, 14] 1 8 models.common.Concat [1]

28 -1 1 1835264 models.common.C3 [254, 384, 2, False]
21 -1 1 1327872 models.common.Cony [234, 384, 3, 2]

22 [-1, 18] 1 8 models.common.Concat [1]

23 -1 1 4134912 models.common.C32 [7&68, 788, 2, False]
24 [17, 28, 23] 1 52533 models.yolo.Detect [, [[1e, 13, 18, 3@, 33, 23]
Model Summary: 291 layers, 21834693 parameters, 21884693 gradients

Sekil 7: Egitim modelinin 6zeti

Mikroskop asamasinda tespit edilen hiicre yapilarinin toplam degerleri ve toplam
hiicre yapilarina gore yiizdeleri hesaplanmaktadir. Boylelikle doktor olmasi1 doctorn hiicre
sayisina gore bilgi elde etmistir. Buradan elde edilen bilgiler doctor agisindan yetersiz
kaldig1 zamanlarda 3. Modiil olan flow sitometri Kesin tani1 koymak i¢in flow sitometri

yontemi kullanilmaktadir.

3.5. Modiil 3: Flow sitometri

Flow sitometri yontemi son modiildiir. Bu modiilde flow sitometri cihazindan elde
edilen grafik yapisiyla hiicre yogunluklari kesin olarak tespit edilmektedir. Flow sitometri
cithazi1 calismasinda boya markerlar1 hiicre gruplarina spesifik olarak tutunmasi ile hiicre
yogunluk grafikleri ¢ikarilmaktadir. Bu yontem ile kesin sonu¢ konabilmektedir. Sekil
8’da ornek bir flow sitometri grafik yapis1 gosterilmektedir. CD45, CD38 ile belirtilen

bolumler markerlar: ifade etmektedir.
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Sekil 8: Flow sitometri grafikleri
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4. BULGULAR

Yapay zeka destekli kan analiz yazilim1 3 modiilii bulunmaktadir. Bu modiiller, Kan
tahlil sonuglari, Hiicresel morfoloji analizi ve flow sitometri verilerinin gosterimi

seklindedir.

Kan tahlil sonug¢larinda tam kan sayim cihazindan elde edilen veriler ve referans
degerleri verilmektedir. Calismada Arayiiz entegrasyonu saglanarak grafige dokiilmiistiir.
Sekil 9’da Nevasoft yaziliminin arayiliz entegrasyonu saglanarak Kan tahlil sonuglarina
dair gorsellestirme islemi gosterilmektedir. 30’a yakin parametre gec¢misteki tahlil
sonuglari ile birlikte degerlendirilerek degerlerin gidisati gosterilmektedir. Kirmiz1 bdlge
ile gosterilenler referans araliklarinin altinda veya iizerinde olan hastalik belirtisi gdsteren
bolgelerdir. Calismanin arayiizii Python pyqt5 kiitiiphanesi kullanilarak tasarlanmistir.
Grafik yapilar1 figurecanvas fonksiyonu ile olusturulmustur. Matplotlib kiitiiphanesinden

yararlanilmistir.

WEC RBC PFLT ALL

WaCI 10" 3/pLh NEUTITO™ /L) NEUTI%I

ak
ke
wak

163018 15117018 OLoe30R

Ha
L= R I, L] CYMPHIL0 Wil LHPH 6] MOROL0* 3Ly

L = 2 o
M N

Sekil 9: Kan tahlil sonuglarinin arayiizde gorsellestirilmesi
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Kan degerlerinin diizenli olarak gosterilmesi i¢in yazilim igerisinde olusturulan hasta
listelerinin  bulundugu sayfada riskli bulunan hatalar uyaricilar ile gosterimi
saglanmaktadir. Cok riskli hastalar koyu kirmizi ile gosterilirken risksiz hastalar beyaz

ile gosterilmektedir. Sekil 10’de Hastalara ait bilgilerin bulundugu sayfa listesi

gosterilmektedir.

AHome mFile =Contents ©add _ @Options @Help

e . e S : S : “
1 wt -

Thmw por page |

l_]v -] + W
I [ SUMHAN HISE 1A WARHP - u
1 ! ADMAN SEZIGIN NOME L] Falg
u z i LiM ORI § a Tl
] 3 L s HOHE False & Fals
| 4 AYLIN 1ML N Falin L.
] L L] HNAT HOHE s -
! RO AMYEL MO False &
1
1 8 FITF 1 NOF Falsa &
H| a FPGIN GONT R T Forlne &
u| 10 EATTH TUGRA HOHE Falsa &
H| 11 LAY A [ False &

I3 || ETEE]
Sekil 10: Hasta listesi araytizii
2. Modiil olan hiicre morfoloji analizi yolov5 algoritmasini kullanarak hiicre
tanimlamas1 yapmaktadir. Bu tanimlamalar egitilen modelin kullanimi ile yapilmaktadir.
Sekil 11 ve 12 ‘da gorseller yapay zeka modeline gonderilerek tanimlama yapmasi
istenmektedir. Validasyon sonuclarina gore nesne tanima modeli isletilmektedir.

Gorsellerde smiflandirmalar nesne {izerinde gosterilecek sekilde kare gerceve seklinde

gosterilmektedir.
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Hiicre tanimlamalarinin diizenli olarak gosterilmesi i¢in arayiiz entegrasyonuna

ihtiya¢ olmaktadir. Hiicrelerin bulundugu alanlar alinarak arayiizde kendi sinifina ait olan

konuma kaydedilmektedir. Kaydedilen toplam say1 bilgileri ve toplamda bulunan hiicre

yapilaria gore yiizdesel olarak ne kadarlik bir alan kapladigi hesaplanmaktadir. Sekil

13’te nesne tanima sonucunda bulunan hiicre yapilarinin araylizde gosterimine dair

bilgiler yer almaktadir. Ayrica hiicre sayis1 ve yiizdesel durumlar1 gosterilmektedir.

NEVASOFT

01.06.2022

WBC RBC PLT ALL
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1133321 VEL] TERS MALE 59 15.03.1959
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e A 1 o
*, ﬂ"ﬂ"f Hﬁh‘l”&l

Manacyte

ol e L R

Sekil 13: Arayiiz 1le hiicre morfoloji sonuglarinin gosterilmesi

Doktor hiicre yapilarini inceleyerek hastalikli yapiy: tespit edebilmektedir. Arayiiz

icerisinde tespit edilen hiicre yapilarindan hastalikli olan hiicreler gosterilmektedir. Bazi

durumlarda hastaliklarin alt gruplarina dair bilgi elde edilmesi gerekmektedir. Bu tiir

durumlarda Flow sitometri cihazinda elde edilen veriler sonucunda kesin tani

konabilmektedir. Flow sitometri cihaz1 markerlar araciligi ile boyama yaparak hiicrelere

spesifik olarak boyanmasi ile bunu grafik haline getiren bir iiriindiir. Bu iiriinden elde
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edilen grafiksel yap1 arayiize aktarilarak 3 modiil tek platformda toplanmistir. Sekil 14°te

Flow sitometri grafiginin arayiiz entegrasyonu gosterilmektedir.

WBC RBC PLT AL AW
e Tam—— | Feainophi 2% masophl 6%  Newtrophat 45% Monocyte 23% ° 1ymphocyte 24%
CELL DISTRIBUTION
~
» o [r—

LYmewOCYTE

PLASIA CELL

SS INT

’ . ) ¢ . . — W w w 0
. marm aoa D45 KO

Sekil 14: Arayliz ile flow sitometri grafiginin gosterilmesi

Flow sitometri boya markerleri olarak CD, CD 1-8, CD-10, CD-11 b-c, CD 13-16,
CD-19 ve daha fazlasi bulunmaktadir. Sonu¢ olarak siirecte elde edilen bilgiler
neticesinde 3 modiilden de faydalanarak tek platform altinda doktora yardimci bir sistem
gelistirilmesi  amaglanmistir.  Sekil 15’te  Nevasoft yazilimmin faydalarindan

bahsedilemektedir.

1 LABORATUVAR TEST 2 HUCRE TANIMA 3 FLOW SITOMETRI & NEVASOFT
ANALIZ MODOLU sisTEMI MODULD ANALIZ MODULO

TEK PLATFOR

Sekil 15: Nevasoft yaziliminin 3 modiildeki faydalarinin gosterilmesi
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5. TARTISMA

Tez sonuglarina gore, yapay zeka modelinin performansi degerlendirilmis ve gesitli
kan hiicresi smiflarinin tanimlanmasinda basarili oldugu gozlemlenmistir. Ornegin,
"Burst" sinifi i¢in %92 dogruluk orani elde edilirken, DI-60 sistemi ile yapilan literatiir
calismasinda genel uyum oraninin %86,0 oldugu tespit edilmistir. Benzer sekilde,
"Neutrophil” sinifi igin tezin sonuglart %98 dogruluk orani gosterirken, literatiirdeki
calismada DI-60 sistemi ile elde edilen trombosit sayisi ile XN analizorii tarafindan elde

edilen say1 arasinda yiiksek diizeyde korelasyon gézlemlenmistir.

Ote yandan, "Large lymphocyte" smifi icin tezin sonuglar1 %78 dogruluk orami
gosterirken, DI-60 sistemi ile yapilan literatiir ¢alismasinda RBC derecelendirmesi

konusunda dikkate deger farkliliklar tespit edilmistir.

Bu sonuglar, yapay zeka modelinin belirli kan hiicresi siniflarinin tanimlanmasinda
basarili oldugunu ve DI-60 sisteminin hematoloji laboratuvarlarinda is akisin1 optimize
etmede ve manuel is yikiinii azaltmada yardimci olabilecegini diisiindiirmektedir.
Bununla birlikte, literatiirdeki g¢alismanin sonuglariyla yapilan karsilastirma, tezin
sonuclarinin bazi noktalarda farklilik gosterdigini ve daha fazla ayrintilhi analiz

gerektirdigini gostermektedir.

Dolayisiyla, bu ¢aligma, kan hiicresi siniflandirmasinda yapay zeka tabanli DI-60
sisteminin potansiyelini ortaya koymus olup, daha kapsamli bir degerlendirme igin ileri

caligmalara yonlendirebilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Sekil 16’da Confusion Matrix sonuglar1 gosterilmektedir. Bu sonuglara gore Basofil
92%, Eosinophil 93%, Large_Lymphocyte 78%, Monocyte 87%, Neutrophil 98%,
Small _Lymphocyte 78% olarak dogruluk oranlar1 belirlenmistir.

Burst

08

Eosinophil

025
g

Large_Lymph

Predicted
Monocyte

-04

Meutrophil

123
-0.2

background FN  Small_Lymph

=00
Burst Eozinaphil Large_Lymgh Monacyte Neutraghil Small_Lymph  background FP
True

Sekil 16: Nesne tanima siniflarinin Confusion matrix sonuglari
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Sekil 17°te egitim sonucunun F1 skor sonuclar1 gdsterilmektedir. F1 sonuglarinin
doktor dogrulamalar1 ile karsilastirilmast sonucu 6diil kazanarak kendini gelistiren
modeldir. Tiim simiflarda en iyi 88% vee n koti dogrulugu ise 54% olarak tespit

edilmistir.

Burst

Eosinophil

Large_Lymph

Monacyte

Neutrophil
Small_Lymph

all classes 0.88 at 0.544

0.4

0.2 4 |

0.0 v T v - {
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Sekil 17: F1 skor sonuglari

PR skor sonuglari sekil 18’de gosterilmektedir. PR score sonuglart gosterilmektedir.
mAP (0.5), 0.5 esiginde ortalama dogruluk puanini ifade etmektedir. Yiiksek bir mAP
degeri, modelin nesneleri dogru bir sekilde tespit etme yetenegini gosterir. R skoru ise

geri ¢agirma oranini ifade eder.
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Precision

0.2 4

0.0

0.0

0.2

Tablo 1: Nesne tanima siniflarinin dogruluk oranlari tablosu

0.4 0.6
Recall

0.8

1.0

Sekil 18: PR skor sonuglari

Burst 0.908

Eosinophil 0.969
Large_Lymph 0.865
Monocyte 0.945
Neutrophil 0.991
Small_Lymph 0.889

all classes 0.928 mAP@0.5

Simif

Burst

Eosinophil

Large_lymphocyte

Monocyte

Neutrophil

Small_lymphocyte

Yiizdesel Dogruluk F1
(%) Skor
92 88
93 85
78 75
87 82
98 90
78 54

P
Skor

99

99

95

97

98

99

PR

Skor

92

87

80

85

92

60

mAP
0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

R
Skor

99

99

90

95

98

50
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Tablo 1°de Nesne tanima siniflarinin dogruluk oranlar1 tablosu gosterilmektedir.
Sinifi "Burst" olan 6rnekler i¢in elde edilen yiizdesel dogruluk oran1 %92'dir. F1 skoru
88 ve P skoru 99 olarak belirlenmistir. Bu sonuglar, modelin "Burst" sinifin1 dogru bir
sekilde siniflandirdigini ve yiiksek bir kesinlik ve geri ¢cagirma degerine sahip oldugunu
gostermektedir. "Eosinophil" sinif1 i¢in yiizdesel dogruluk orani %93'tiir. F1 skoru 85 ve
P skoru 99 olarak hesaplanmistir. Modelin "Eosinophil" sinifin1 basarili bir sekilde
tanimladigi  ve yiiksek bir kesinlik degerine sahip oldugu goriilmektedir.
"Large lymphocyte" sinifi i¢in yiizdesel dogruluk oranmi1 %78'dir. F1 skoru 75 ve P skoru
95 olarak belirlenmistir. Bu sonuglar, modelin "Large lymphocyte" sinifin1 daha iliml
bir dogrulukla siniflandirdigin1 ve daha diisiik bir kesinlik degerine sahip oldugunu
gostermektedir. "Monocyte" sinifi i¢in yiizdesel dogruluk oran1 %87'dir. F1 skoru 82 ve
P skoru 97 olarak hesaplanmistir. Modelin "Monocyte" smifini dogru bir sekilde
tanimladig1 ve yiiksek bir kesinlik degerine sahip oldugu goriilmektedir. "Neutrophil"
simift i¢in ylizdesel dogruluk orami %98'dir. F1 skoru 90 ve P skoru 98 olarak
belirlenmistir. Bu sonuglar, modelin "Neutrophil" simifin1 basarili bir sekilde
tanimladigin1 ve yiiksek bir kesinlik degerine sahip oldugunu gostermektedir.
"Small lymphocyte" sinifi i¢in yiizdesel dogruluk orani1 %78'dir. F1 skoru 54 ve P skoru
99 olarak hesaplanmigtir. Bu sinif icin diisiik bir dogruluk oran1 ve F1 skoru tespit
edilmistir, bu da modelin "Small_lymphocyte" sinifin1 tanimlama konusunda zorlandigin1

ve daha diisiik bir kesinlik degerine sahip oldugunu gostermektedir.

Sonug olarak, Yapay Zeka modelinizin genel olarak iyi bir performans sergiledigi
goriilmektedir. Ancak, "Large lymphocyte" ve "Small lymphocyte" siniflari igin daha
diisiik dogruluk ve F1 skoru tespit edilmistir. Daha diisiik dogruluk ve F1 skoru
degerlerine sahip olan "Large lymphocyte" ve "Small lymphocyte" siniflart i¢in

asagidaki ¢6zliim Onerileri goz oniinde bulundurulabilir:

Veri Dengeleme: Eger bu siniflarin 6rneklem sayilar1 diger siniflara gore daha az ise,
veri setini dengelemek i¢in veri artirma teknikleri uygulanabilir. Bu, daha fazla
"Large_lymphocyte” ve "Small lymphocyte" 6rnegi tiretmeyi igerebilir, boylece model

bu siniflar1 daha 1yi tanimak i¢in daha fazla 6rnek tizerinde egitilir.

Ozellik Miihendisligi: Belirli siniflarin ayirt edici 6zelliklerini daha iyi yakalamak

icin Ozellik miithendisligi yapilabilir. Bu, eldeki o6zellik vektorlerine yeni 6zellikler
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eklemek, mevcut 6zellikleri doniistiirmek veya 6zellik se¢imi yontemleri kullanmak gibi

teknikleri icerebilir.

Model Ayarlamalari: Modelin hiperparametrelerini ve mimarisini ayarlamak, daha iyi
sonuglar elde etmek igin faydali olabilir. Ornegin, egitim siirecinde kullanilan
optimizasyon  algoritmasmni  veya agm  derinligini  degistirmek, modelin
"Large lymphocyte" ve "Small lymphocyte" siniflarin1 daha iyi siniflandirabilmesine

yardimci olabilir.

Veri Kalitesi: Siniflarin daha iyi taninabilmesi i¢in veri kalitesini artirmak 6nemlidir.
Bu, daha hassas ve dogru etiketleme siireci gerektirebilir. Ayrica, yanlis etiketlenmis veya

giiriiltiilii verilerin temizlenmesi veya diizeltilmesi de modelin performansini artirabilir.

Model Ensamblesi: Birden fazla modelin bir araya getirilerek bir ensamble
olusturulmasi, genel performansin artirilmasina yardimcei olabilir. Farkli modellerin veya

ag yapilarinin kombinasyonuyla, daha iyi bir siniflandirma yetenegi elde edilebilir.

Bu ¢oziim Onerileri, "Large lymphocyte" ve "Small lymphocyte" smiflarinin
dogrulugunu ve F1 skorunu artirmak i¢in degerlendirilebilir. Ancak, her bir 6nerinin

uygulanmasi i¢in daha fazla aragtirma ve deney yapilmasi 6nemlidir.

34



KAYNAKLAR

A.M. Patil, M.D. Patil, G.K. Birajdar (2021) White Blood Cells Image Classification Using Deep Learning
with Canonical Correlation Analysis. ScienceDirect ELSEVIER Dergisi 42(5):378-389

Abdullah Elen, M. Kamil Turan (2019) Classifying White Blood Cells Using Machine Learning
Algorithms. Uluslararasi Miihendislik Aragtirma ve Gelistirme Dergisi 11(1):141-152

Alaa Mustafa El-Halees, Hamd Abdou Asem (2017) Blood Tumor Prediction Using Data Mining
Techniques. Research Gate Dergisi 6(2)

AS Adewoyin, B. Nwogoh, Peripheral Blood Film, African journals online (AJOL) 12(2), 2014.

Ceyhun Artar, Abdulkadir Giiglii (2015) Saglik Isletmelerinde Yanls Tedavi Sonucu Hasta Magduriyetleri
Ve Hukuki Boyutunun Incelenmesi. Research Gate Dergisi

Changhun Jung, Mohammed Abuhamad, Jumabek Alikhanov, David Mohaisen (2019) W-NET: A CNN-
based Architecture for White Blood Cells Image Classification. Research Gate Dergisi

Clark D. Russell, Arun Parajuli, Hugo J. Gale, Naomi S. Bulteel, The utility of peripheral blood leucocyte
ratios as biomarkers in infectious deseases: A systematic review and meta-analysis, Elsevier,
78(5):339-348, 20109.

Dennis B. DeNicola DVM, PhD Dipl. ACVP (2011) Advances in Hematology Analyzers. Science Direct
ELSEVIER Dergisi 26(2):52-61

Dheeraj Mundhra, Bharath Cheluvaraju, Jaiprasad Rampure (2017) Analyzing Microscopic Images of
Peripheral Blood Smear Using Deep Learning.

Erigim tarihi: 05.06.2023

Fahad Kamal Alsheref, Wael Hassan Gomaa (2019) Blood Diseases Detection using Classical Machine
Learning Algorithms. International Journal of Advanced Computer Science and Applications
10(7)

Fahmida Akter, Md Altab Hossin, Golam Moktader Daiyan, Md. Motaher Hossain (2018) Classification
of Hematological Data Using Data Mining Technique to Predict Diseases. Scientific Research
Dergisi 6(4)

Geon Kim, YoungJu Jo, Hyungjoo Choc , Hyun-seok Minc , and YongKeun Park (2018) Learning-based
screening of hematologic disorders using quantitative phase imaging of individual red blood
cells. bioRxiv dergisi

Georgy Kopanitsa, Oleg Metsker, David Paskoshev, Sofia Greschischeva (2021) Identification of Risk
Factors and Prediction of Sepsis in Pregnancy Using Machine Learning Methods. Science Direct
ELSEVIER Dergisi 193:393-401

Gregor Guncar, Matjaz Kukar, Mateja Notar, Miran Brvar (2018) An application of machine learning to
haematological diagnosis. Scientific Reports 8(1)

Hafize Boyaci, Gonen Ilkar Dundar, Ilhan Kerem Senel (2021) Laboratory employees’perception of
occupational risk factors. International journal of medical biochemistry ,4(2):61-6.

Hiroyuki Takemura ,Tomohiko Ai ,Konobu Kimura,Kaori Nagasaka, Toshihiro Takahashi, Koji Tsuchiya,

Haeun Yang, Aya Konishi, Kinya Uchihashi, Takashi Horii, Yoko Tabe , Akimichi Ohsaka
35


https://www.researchgate.net/scientific-contributions/Dheeraj-Mundhra-2132714341
https://www.researchgate.net/profile/Bharath-Cheluvaraju
https://www.researchgate.net/scientific-contributions/Jaiprasad-Rampure-2132711612

(2018) Evaluation of cell count and classification capabilities in body fluids using a fully
automated Sysmex XN equipped with high-sensitive Analysis (hsA) mode and DI-60
hematology analyzer system. Research Article Dergisi

Hyeong Nyeon Kim, Mina Hur, Hanah Kim, Seung Wan Kim (2018) Performance of automated digital cell
imaging analyzer Sysmex DI-60. Research Gate 56(1):94-102

Lik Hang Lee, Adnan Mansoor, Brenda Wood, Heather Nelson (2013) Performance of CellaVision DM96
in leukocyte classification. Research Article 1(14)

Michat Grochowski, Michal W  asowicz, Agnieszka Mikotajczy, Mateusz Ficek , Marek Kulka, Maciej S.
Wrobel, Matgorzata J ,edrzejewska-Szczerska (2019) MACHINE LEARNING SYSTEM FOR
AUTOMATED BLOOD SMEAR ANALYSIS. Polish Academy of Science dergisi 26(1):81-93

Mohammad Mahmudul Alam, Mohammad Tariqul Islam (2019) Machine learning approach of automatic
identification and counting of blood cells. WILEY dergisi 6(4):103-108

Monica Van Such, Robert Lohr, Thomas Beckman, James M Naessens (2017) Extent of diagnostic
agreement among medical referrals. National Library Of Medicine PubMed Aug;23(4):870-874.

Najmeddine Dhieb, Hakim Ghazzai, Hichem Besbes (2019) An Automated Blood Cells Counting and
Classification Framework using Mask R-CNN Deep Learning Model. Research Gate

Nevasoft tanitim Videosu
https://www.youtube.com/watch?v=0SoDQoLSvZA&t=36s&ab_channel=Nevasoft

Steve Mohr, Choong-Chin Liew, The peripheral-blood transcriptome: new insights into disease and risk
assessment, Trends in Molecular Medicine, 13(10):422-432, 2007.

Vijayarani Mohan (2015) An Efficient Clustering Algorithm for Predicting Diseases from Hemogram
Blood Test Samples. Research Gate Dergisi 8(17)

36


https://www.researchgate.net/scientific-contributions/Hyeong-Nyeon-Kim-2137171704
https://www.researchgate.net/profile/Mina-Hur
https://www.researchgate.net/profile/Hanah-Kim
https://www.researchgate.net/scientific-contributions/Seung-Wan-Kim-2130089187
https://www.researchgate.net/profile/Najmeddine-Dhieb
https://www.researchgate.net/profile/Hakim-Ghazzai
https://www.researchgate.net/profile/Hichem-Besbes

