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OZET

Retina Hastaliklarinin Oct Gériintiilerinden Hibrit Tabanli Cnn Yontemi ile
Tespit Edilmesi

Miimtaz KORKMAZ

Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiist

Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal1

Temmuz 2022, Sayfa: xi + 66

Insan hayat1 i¢in en 6nemli organlardan biri de hic siiphesiz gdzdiir. G6z insanoglunun dis diinyay1
gormek icin kullandig1 bir aragtir. Hayat1 olumsuz etkileyen miihim sebeplerden biri de gézde bulunan
retinada meydana gelen hastaliklaridir. Retinada olusan hastaliklar gérme fonksiyonunu etkilediginden ve
retinada olusan hasar geri dondiiriilemez oldugundan hassas bir sekilde ele alinmasi gereken bir durumdur.
Zamaninda yapilmayan bir miidahale veya geciktirilmis bir durum s6z konusu oldugunda gozde kalic
hasarlara sebep olabilmektedir. S6z konusu hastaliklarin takip edilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan doktor sayist ve
her gecen giin artan hasta sayis1 arasinda dengesizlikler olusmakla birlikte bu hastalar: takip etmek oldukca
giic duruma gelmistir. Bu sebeple hastalar i¢in hem zaman hem ekonomik anlamda yardimc1 olunmasi, diger
taraftan doktorlarin isini kolaylagtirmasi noktasinda erken teshis ve bunun neticesinde baslayacak hayat
kurtarici tedaviler i¢in yapay zeka yontemleri kullanilarak Optik Koherens Tomografi(OCT) goriintiilerinden
retina hastaliklari tespitinin yapilmasi miimkiin hale gelmistir.

Bu ¢alismada yapay zekanin bir alt alani olan makine dgrenimi, makine greniminin bir alt dali olan
ve gliniimiizde popiiler hale gelen derin 6grenme mimarileri kullanilarak Yasa Bagli Makula Dejenerasyonu
(AMD), Koroid Neovaskiilarizasyonu (CNV), Diyabetik Makula Odem (DME), Diyabetik Retinopati (DR),
Santral Ser6z Retinopati (SSR), Makula Deligi (MH) gibi retina hastaliklar1 ve Drusen retina hastaliklari
OCT goriintiilerinde hibrit tabanli Convolutional neural networks(CNN) yontemi kullanilarak hastaligin
tespit edilmesi ve bu goriintiilerin siniflandirilmas gergeklestirilmesi amaglanmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Makine Ogrenimi, Derin Ogrenme, Convolutional neural networks Retina
hastaliklari, Optik Koherens Tomografi
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ABSTRACT

Detection of Retinal Diseases From Oct Images By Hybrid-Based Cnn
Method

Miimtaz KORKMAZ
Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering

July 2022, Pages: xi + 66

One of the most important organs for human life is undoubtedly the eye. The eye is a window that
human beings use to see the outside world. One of the important causes that negatively affect life is the
diseases that occur in the retina of the eye. Since diseases in the retina affect visual function and the damage
to the retina is irreversible, it is a situation that should be seriously considered. In the case of a timely
intervention or a delayed situation, it can cause permanent damage to the eye. Although there are imbalances
between the number of doctors needed for the follow-up of these diseases and the number of patients
increasing day by day, it has become very difficult to follow these patients. For this reason, it has become
possible to detect retinal diseases from Optical Coherence Tomography (OCT) images by using artificial
intelligence methods for early diagnosis and life-saving treatments that will begin as a result of helping
patients both in terms of time and economy, and on the other hand, facilitating the work of doctors

In this study, machine learning, which is a sub-field of artificial intelligence, is a sub-branch of
machine learning and using deep learning architectures that have become popular today, Age-Related
Macular Degeneration (AMD), Choroid Neovascularization (CNV), Diabetic Macular Edema (DME),
Diabetic Retinopathy (DR), Central Serous Retinopathy (CSR), Macular Hole (MH) and Drusen retinal
diseases are aimed to detect the disease and classify these images by using the hybrid-based Convolutional
neural networks(CNN) method in OCT images.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Deep Learning, Convolutional neural networks,
Retinal diseases, Optical Coherence Tomography
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1. GIiRiS

Goz, insanoglu igin en kiymetli duyu organlarindan biridir. Insanin dis diinya ile irtibatin1 kuran,
tabiati miisahede etmeye yarayan hassas bir organdir. G6z ancak 151gmn varliginda gérme vazifesini
yapabilmektedir. Bu vazifenin gerceklesebilmesi igin bir¢ok yapi beraber calismaktadir. Bu
yapilarm her hangi birinde meydana gelen hasar veya bozulmalar gozde ¢esitli rahatsizliklara sebep
olmaktadir. Meydana gelen bu rahatsizliklar, gérme kalitesinde bozulmalara neden olmakta veya
korliikle neticelenmektedir. Bu amagla, gdzde olusabilecek rahatsizliklar insanin hayatinda ciddi

olumsuzluklara sebep olabilmektedir.

Gozlin gérme vazifesinde en etkili ve hassas olan kisimlarindan biri retinadir. Retina insan goziiniin
arka duvarimi kaplayan ve yapisinda gérme hiicrelerinden olusan ag tabakasidir. Bu tabaka, g6ziin
sahip oldugu en karmasik ve hassas noktasidir. Retinada merkezi gérmeyi saglayan 1s18in
odaklandig1 ve 1s18a duyarli reseptorleri(fotoreseptor) iceren bir bolge mevcut olup bu bolgeye
makula denilmektedir. Makula denilen bu bdlgede olusan bozulmalar, gérme fonksiyonunu
etkilemektedir. Makula bolgesinde yasin ilerlemesi ile baglantili baglayan pigment bozukluklari,
Bruch membranmin kalinlagsmasi ve bazal laminar birikinti olusumu ile gérme kayiplar
baslamaktadir [1]. Yasa bagli makula boélgesinde baslayan bu olusumlar, yasa bagli makula
dejenerasyonunun meydana geldiginin habercisidir. Yasa bagli makula dejenerasyonu kisa adiyla
AMD olarak olarak bilinen bu hastalik, korliigiin baslica nedeni olarak bilinmektedir. Ulkelerin bir
cogunda yaslanan niifusla birlikte %20'den fazlasi bu rahatsizliga sahip olabilmektedir [2]. Diyabet
hastaligi bulunan insanlarda ekseriyetle ndrovaskiiler yapinin bozulmasi sonucu makula 6demi
olusur. Diyabetik makula 6demi (DME) olarak bilinen bu hastalik, diyabet hastalig1 olan insanlarin
yaklasik olarak %251 civarinda goriilebilmektedir [3]. Retinay1 etkileyen sistematik hastaliklarin
en Onemlisi diyabettir. Bu nedenle toplumda rastladigimiz gérme kayiplarinin nedeni ilk sirada
diyabettir. Diyabet damarlara etki eden bir hastalik oldugundan, gozdeki retinaya zarar vermekte
ve bunun neticesinde bazen kalic1 hasarlara yol agmaktadir. Bahsettigimiz retina hastaliklarinin
yani sira Santral Serdz Retinopati(SSR), Makula Deligi(MH) ve Drusen hastaliklar retina ile ilgili
diger cesit hastaliklardir. S6z konusu bu hastaliklarin zamaninda teshis edilmesi hayati 6nem
tagimaktadir. Tip ilminin oftalmoloji kisminda bu hastaliklar1 teshis ve tespit etmenin birkag
yontemi mevcuttur. Bu yontemlerden biri optik coherans tomografi(OCT) yontemidir. Optik
koherans tomografi, gelismis diinyamizda oftalmoloji kliniklerinde en yaygin kullanilan tibbi
gorilintiileme tekniklerinden birisidir [4]. Bu goriintiileme teknigi, retinanin gapraz kesitli olarak 3D
ve ¢Oziinilirligh yiiksek goriintiiler elde ederek yapisi hakkinda bilgi vermektedir. OCT, retinay1 ve
optik sinir bagin etkileyen makula dejenerasyonu ve makula 6demi gibi ¢esitli patolojilerin erken

teshisi i¢in ¢ok 6nemli olan retina yapilarmin kesitsel olarak goriintiilenmesinde kullanilmaktadir



[5]. Optik coherens tomografi (OCT), klinik oftalmolojide biiylik 6nem tasiyan non-invaziv bir
goriintiileme yontemidir. Uzmanlar retinanin her ayrintisim detayli bir sekilde OCT
goriintiilerinden bakarak incelerler. Ciinkii muhtelif yerlerde bahsedildigi lizere retina yapisinda
olusan ufak bir hasar gozde gdrme fonksiyonlarina zarar verebilir. Bu nedenle s6z konusu
uzmanlarin bu goriintiileri kapsamli bir tarzda incelemesi manuel ve uzun bir siire¢ olmasi itibari
ile zaman alicidir. Ancak retina hastaliklarinda tanmi1 ve teshis Oncelik olmalidir. Erken teshis
edilebilen bir retina rahatsizlig1 tedavisi ile beraber goziin gorme fonksiyonlarina zarar gelmeden
kurtarilabilir. Retina hastaliklarina yakalanan insan sayisi gesitli faktorlere binaen giinden giine
artmakla beraber doktorlara binen yiik de buna paralel olarak artmaktadir. Bu sebeple hem stz
konusu hastaliklarm erken teshis edilmesi hem de doktorlara yiiklenmis olan is yiikiiniin azaltilmasi

noktasinda uzmanlara yardimci karar destek sistemlerini gelistirmek miihim bir vazifedir.

Glintimiiz diinyasinda teknolojinin gelismesi ile yapay zekanin kullanimi ziyadelesmistir. Yapay
zeka hayatimizin ayrilmaz bir pargasi haline gelmis durumdadir. Yapay zekanin amaci, insan
benzeri 6grenme ve akil yiirlitme yetenegine sahip sistemleri veya makinalar1 olusturmaktir.
Makine 6grenmesi dallarindan biri olan derin 6grenme ve bunlarin iginde hususan evrisimsel sinir
agimin(CNN) goriintii siiflandirma  ustiindeki yiiksek performansi, goriintii tabanli birgok
uygulama alaninda ¢18ir agmistir[6]. CNN’ler, yiiksek boyutta kapasiteye sahip goriintii ve 6zellik
vektorleri iceren datalarda, 6zellikle goriintli ve konusma tanimada yiiksek seviyede basarilar elde
etmistir[7]. Evrisimsel sinir aglar, bircok alanda oldugu gibi tibbi goriintii analizi amaciyla aktif
olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenmenin kullanildigi tibbi alanlardan biri de oftalmolojidir.
Oftalmolojide derin Ogrenmeye dayanan yontemler fundus gorsellerine ve optik koherans
tomografisine uygulanmistir. Bu yontemler diyabetik retinopati, prematiire retinopatisi, glokom
benzeri disk, makula 6demi ve yasa bagli makula dejenerasyonun saptanmasinda Onemli
siniflandirma performansi gostermislerdir[8]. Diger tibbi alanlarda oldugu gibi oftalmolojide de
kullanilan bu metotlar ve neticesinde elde edilen basarilar karar destek sistemlerine olan ihtiyaci
arttirmstir. Bir¢ok retina hastaliginin tespit edilebilecegi OCT goriintiilerinde, bu vazifede ¢alisan
uzmanlarin is yiikiinii hafifletmek, taniya yardime1 olmak ve zamandan tasarruf etmek noktasinda

yardime1 olacak karar destek sistemleri vazgegilmez duruma gelmistir.

Bu tez galismasinda, Yasa Bagli Makula Dejenerasyonu (AMD), Diyabetik Retinopati (DR),
Santral Serdz Retinopati (SSR), Makula Deligi (MH) ve Drusen gibi retina hastaliklart OCT
gorilintiileri kullanilarak hibrit tabanli derin 6grenme mimarilerinden biri olan evrisimsel sinir

aglari(CNN) algoritmalart ile tespit edilmesi gergeklestirilmistir.



Bu tezin ikinci bdliimiinde goziin yapisi ve retina hastaliklar ile ilgili bilgi verilmektedir. Ugiincii
boliimiinde literatiir taramasi, dordiincii boliimiinde yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme
hakkinda bilgi verilmektedir. Besinci boliimde materyal ve metod, altinci boliimde uygulamanin
yapilmasi ve degerlendirilmesi hakkinda bilgi verilmistir. Yedinci boliimde yapilan uygulamanin

sonugclari tartigilmistir.



2. GOZUN YAPISI VE RETINA HASTALIKLARI

Goz, kendisine gelen 151k enerjisini elektro-kimyasal enerjiye ¢eviren bir organdir [9]. Insanin dis

diinya ile irtibatin1 kuran en énemli duyu organlarindan biridir.
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Sekil 2.1. Goziin Anatomik Yapist

Sekilde 2.1 de gbziin anatomik yapis1 gosterilmistir. Goriildiigi {izere goziin dig duvart i¢ kisma
dogru li¢ katmandan olusmaktadir. Bunlar asagidaki gibidir:

» Kornea(Saydam Tabaka): Kornea goziimiiziin en 6n kismindaki saydam tabakadir. Goze
gelen 151810 kirilmaya ugradig ilk tabaka korneadir [9].

» Damar Tabaka(Koroid): Damarsal ag tabaka skleranmn i¢ kisminda bulunur. Adindan da
anlasilacagi gibi tamamen damarlardan olusmus bir tabakadir. Damarsal ag tabaka i¢
kisimda bulunan retinanin kanlanmasi ve beslenmesinden sorumludur. Bu tabaka insan
viicudunda birim alan basina en fazla kanlanmasi olan tabakadir. Bu kadar fazla kanlanma
i¢ tabakadaki retinanin giin boyu siiren faaliyetleri i¢in gerekmektedir [9].

» Retina(Ag Tabaka): Retina gbz duvarinin en i¢ kisminda bulunan ve 1s18a duyarli sinir
hiicrelerinin bulundugu tabakadir. Once korneadan daha sonra ise lensten kirilarak retina
iizerine odaklanan 11k retinadaki sinir hiicreleri tarafindan elektro-kimyasal enerjiye

doniistiriiliir ve optik sinir (gdrme siniri) araciligiyla beyne iletilir [9].



Retinada cesitli sebeplerden dolay1r bazi hastaliklar veya rahatsizliklar meydana gelmektedir.
Bunlarin bir kismi zamaninda miidahale edilmezse geri dondiiriilemez bozukluklara sebep
olmaktadir. Retinada meydana gelen bazi hastaliklar; yasa bagli makula dejenerasyonu(AMD),
diyabetik retinopati(DR), santral ser6z retinopati(SSR), makula deligi(MH) ve drusen olarak

siralanabilir.

2.1. Yasa Bagh Makula Dejenerasyonu (AMD)

Yasa bagli makula dejenerasyonu ilk olarak 1885 yilinda Otto Haab tarafindan 50 yas stii
hastalarda ilerleyici retina pigment epitelyal ve makula atrofik dejenerasyonlar ile merkezi gorme
keskinligini azaltan bir hastalik olarak tanimlanmistir [10]. AMD noérodejeneratif bir hastalik
olmakla beraber su anda bat1 diinyasinda en sik goriilen korlitk nedenlerinden biridir. Hastaligin
prevalansi 65-75 yas grubunda %10, 75 yasindan sonra %25 olarak verilmektedir. AMD ¢ok yonlii
ve karmasik bir durumdur. AMD'nin farkli formlar1 baz1 ortak patolojik 6zellikleri ve nedenleri

paylassa da, her form i¢in benzersiz mekanizmalar vardir [10].

2.2. Diyabetik Retinopati (DR)

Diyabet, pankreasin yeterli miktarda insiilin hormonu iiretememesi veya insiilin hormonunu etkili
bir sekilde kullanamamasindan dolay: viicuttaki kan sekerinin artmasiyla ortaya ¢ikan ve yasam
boyu siiren metabolik bir hastaliktir [11]. Diinya’ da 2019 yilinda diyabetli olan kisi sayis1 463
milyon olarak tahmin edilmekte ve bu saymin 2030 yilinda 578 milyona ulagmasi beklenmektedir
[12]. En yaygin korliik nedenlerinden biri olan diyabetik retinopati, diyabete bagli olarak retina ag
tabakasinda yer alan kan damarlarinda meydana gelen hasardir. Diyabetik retinopatinin toplum
icerisinde goriilme sikligi, diyabet siiresine paralel olarak artmakta ve genel olarak diyabet
hastalariin %30’ unda goriilmektedir [13]. Bu durum diyabet hastalarinin gérme yetileri i¢in risk

olusturmaktadir.

2.3. Santral Seroz Retinopati (SSR)

Santral Ser6z Retinopati, retina tabakasiin altinda sivi birikimini ifade eder. Hastalik genelde
gorme noktasini(fovea) etkileyip merkezi gérmeyi bozdugu i¢in santral serdz retinopati olarak
isimlendirilmistir. Retina altindaki sivinin kaynagi koroid dokusu oldugu i¢in hastaligin bir diger
ismi santral ser6z koryoretinopatidir [ 14]. Santral seréz retinopatinin kesin nedeni bilinmemektedir.
Hastaligin retinanin dis kismini besleyen damarlari iceren koroid tabakasindaki basing artigina
ikincil retina pigment epitelinde bozulmaya bagli olustugu disiiniilmektedir. Retina pigment

epitelindeki bozulma retina altinda s1v1 birikimine yol agar. Santral serdz retinopati, 20 ile 80 yas



arasi tiim bireylerde goriilme ihtimali mevcuttur. Genelde de 30-35 yas arasi erkek bireylerde

gorlilmektedir [14].

2.4. Makula Deligi (MH)

Makiila deligi, merkezi gérme kaybi ile sonuclanan fovea merkezindeki tam kat retina doku
defektidir [15]. Toplumda goriilme sikligi 100,000 de 8,7 olup kadin erkek oram 3.3:1 dir [16].
Baska bir sekilde ifade edilecek olursa; makula deligi, yaslanmanin dogal bir siireci olarak vitreus
yapisinin bozularak makuladan ayrilmasi sirasinda olusur. Retina ylizeyinde kalan vitreus kalintisi
kasilip biiziigerek makula ve foveayr disa dogru ¢eker. Bunun sonucunda delik tarzi doku kaybi
olusur. Makula deligi daha seyrek olarak goz travmasi, yliksek miyopi, goz i¢i iltihaplanmas, retina

dekolmani ve diger gz hastaliklarina da baglh gelisebilir [ 14].

2.5. Drusen

Klasik olarak retina pigment epiteli (RPE) altinda anormal ekstraseliiler madde birikimlerine
drusen adi verilmektedir [17]. Drusen gelisimi normal yaslanma siirecinin dogal bir sonucu
olabilecegi gibi, 6nemli bir retina hastaliginin bulgusu da olabilir [18]. Bu ayrimin yapilabilmesi
ise drusen 6zelliklerinin dikkatli bir sekilde degerlendirilmesine baghdir. Yasim ilerlemesine baglt
olarak biyokimyasal siiregler, degisiklige ugramis genetik veya cevresel faktorler drusen

olusumuna ve hastalik gelisimine neden olmaktadir.



3. LITERATUR TARAMASI

Glintimiizde yaklasik her alanda oldugu gibi tip alaninda da yapay zekd ve bunun alt dali olan
makine 6grenimi kullanimi her gegen giin artmaktadir. Teknolojinin hizli bir sekilde yayildigi bu
asirda tip ilmi ve teknolojiden sikga istifade eden ve tibbin bir alt alan1 olan Oftalmoloji, makine
Ogrenimi alt dallarindan biri olan derin 6grenmenin gokga istimal edildigi ve gittik¢e kullaniminin
arttig1 bir alan haline gelmistir. Derin 6grenme yontemleri ile tibbi gorlintiiler siniflandirilabilir,
segmantasyon vb. yapilabilir. Optik koherens tomografi goriintiileri kullanilarak derin 6grenme
mimarileri ile ¢esitli retinal hastaliklar1 siniflandirma iglemleri yapilmis olup yiiksek dogruluk

oranlarina ulagilmistir.

Bilgisayar teknolojisi ve OCT goriintiilemedeki ilerlemelerin kombinasyonu, bu hastaliklari teshis
edebilen ve doktora yardimci olabilecek tani destek sistemleri birgok arastirmaci tarafindan

gergeklestirilmistir [17, 18, 19].

Garcia-Floriano Andrés ve ark. Dijital Goriintii Isleme, Matematiksel Morfoloji ve SVM modelini
kullanan bir yontem kullanmuslardir. Kapali makiiler bolge, bir kontrast gelistirme yontemine tabi
tutulur, ardindan temel morfolojik islemler uygulanir. Islenen goriintiiniin 6zellikleri olarak
uzamsal moment kullanmiglardir. Elde edilen vektor, bir SVM tarafindan drusen i¢in pozitif veya

negatif olarak siniflandirilmistir. Drusen hastaligini %92.15 dogrulukla tespit etmisler [20].

Sugmk Jathurong ve ark. Retina pigment epiteli (RPE) katmanini bulmak ve RPE katmaninda bir
drusen seklini saptamak, optik koherens tomografiyi (OCT) bdlmek i¢in bir goriintli boliitleme
adimi 6nermislerdir. Daha sonra, RPE tabakasi, retina sinir lifi tabakasini (RSLT) bulmak ve RSLT
kompleksinde bir kan baloncugu tespit etmek i¢in kullanilir. Son olarak, bu yontem, AMD ve DME
arasindaki karakteristik iki hastaligi siflandirmak igin ikili bir stniflandirma kullanir. Iki hastalig:
boliimlere ayirmak ve siniflandirmak i¢in 16 OCT goriintiisii kullanmiglardir. Deneysel sonuglarda,
AMD'in 10 goriintiisii ve DME'min 6 goriintiisii tespit edilebilir ve %87.5 dogrulukla

siniflandirilabilir oldugunu tespit etmisler [21].

Acharya U. Rajendra ve ark. DME'nin otomatik tespiti igin 4 alt sistemli bir hibrit model 6nerdi.
Bu sistemler Radon doniistimii, ayrik dalgacik doniisiimii, ayrik kosiniis doniislimii ve
smiflandiricidir. MESSIDOR veritabanlar i¢in iki ve yedi énemli 6zellik kullanilarak %97'nin

iizerinde siniflandirma performansi elde edilmistir [22].



Thomas Anju ve ark. Retinal Pigment Epitel (RPE) katmanini ve retinal spektral alan OCT (SD-
OCT) goriintiilerinden taban ¢izgisini ¢ikarmak ve RPE katmanindaki drusen yiiksekligini bulmak
icin bir yontem Onerdi. Drusen yiiksekligi elde edildi ve OCT goriintiisi AMD veya normal olarak

siniflandirildi. Siniflandirma dogrulugu %96.66 olarak belirlenmistir [23].

Das Vineeta ve ark. Makiiler patolojileri siniflandirmak ve giivenilir bir tan1 koymak i¢in bir CNN
kullanan ¢ok o6lgekli derin 6zellik fiizyonu tabanli bir yaklagim onerdi. Goriintiilerdeki dlgekler
aras1 varyasyonlari yakalamak ve smiflandiriciya ayirt edici ve tamamlayici bilgiler saglamak igin
kullanildi. Onerilen yontem, farkli sinif dagilimlarina sahip 84.484 goriintii iceren bir OCT veri seti
iizerinde degerlendirilmistir. Smiflandiricinin  6grenmesi  sirasinda maliyete duyarli kayip
fonksiyonu eklenerek veri setindeki dengesizlik giderilmistir. Smiflandirma sonucunda test setinde

sirastyla ortalama %99.6, %99.87 ve %99.6 duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk elde edilmistir [24].

Feng Shuanglang ve ark. VinceptionC3D olarak adlandirilan 3B retinal OCT goriintiilerini
siniflandiran verimli ve ¢ok sinifli bir ag modeli 6nerdi. VinceptionC3D, gelismis 3D baslangig
modiilleri eklenerek temel C3D'den gelistirilmis bir 3D CNN'dir. Onerilen yontem 6 smifli 873 3B
OCT goriintiisii tlizerinde egitilmis ve test edilmistir. Rastgele baslangi¢ agirliklartyla C3D'nin,
onceden egitilmis agirhiklarla C3D'nin  ve Onceden egitilmis agirliklarla  Onerilen

VinceptionC3D'nin ortalama dogrulugu sirastyla %89.35, %92.09 ve %94.04'tiir [25].

Perdomo Oscar ve ark. Retina hastaliklarini siniflandirmak i¢in yeni bir derin 6grenme modeli olan
OCT-NET'i sundu. Bu model ile SERI-CUHK ve A2A SD-OCT veri setlerinde belirtilen saglikli,
diyabetik retinopati, diyabetik makula 6demi ve yasa bagli makula dejenerasyonu OCT goriintiileri

%93 dogrulukla siniflandirilmigtir [26].

Lee Cecilia S. ve ark. Makiiler OCT goriintiilerine gére normal ve AMD arasinda ayrim yapmak
icin derin 6grenme tabanli bir model 6nerdi. VGG16 CNN modeli modifiye edilerek gelistirilen
model 21 katmana sahiptir. Hastalik ayrimi %87.63 dogruluk ve 92.77 AUC degeri ile yapilmigtir
[27].

Peng Yifan ve ark. Yasa baglh g6z hastaliklarinin seviyesini tespit etmek i¢in renkli fundus
gorilintiilerini kullanan derin 6grenme tabanli bir CNN mimarisi gelistirdi. Drusen, pigment
anormallikleri ve AMD gibi hastaliklarda 0'dan 5'e kadar siddet derecesine gore siniflandirildi.
DeepSeeNet 58402 iizerinde veri ile egitildi ve AREDS'den 4549 katilimcinin boylamsal
takibinden elde edilen 900 goriintii iizerinde test edildi. drusen, pigment anormallikleri ve AMD

icin dogruluk sirastyla 0.742, 0.890 ve 0.967 olarak elde edilmistir [28].



Perdomo Oscar ve ark. Diyabetik makula 6dem hastalilgini tespit etmek noktasinda OCT
hacimlerinin otomatik olarak siniflandirilmasi i¢in CNN'ye dayanan bir OCT-NET modeli

sunmuslardir. Model ile %93,75 dogruluk degeri elde edilmistir [29].

Fang Leyuan ve ark. Retina OCT goriintiilerinin otomatik siniflandirilmasi i¢in yinelemeli bir
fiizyon evrigimli sinir ag1 yontemi dnerdiler. Evrigimli sinir aginda, farkli evrisim katmanlar1 farkl
Olceklerden Ozellik bilgilerini icerir. Bu nedenle, onerilen ag, mevcut evrisim katmanindaki
Ozellikleri CNN aginda onceki tiim katmanlarin &zellikleriyle yinelemeli olarak birlestiren ve
boylece OCT goriintiilerinin dogru bir sekilde siniflandirilmasini saglamak ic¢in farkli evrisimli
katmanlarin 6zelliklerini ortaklasa kullanabilen yinelemeli bir fiizyon stratejisini benimser. Gergek
bir retinal OCT veri seti ve bir kas-iskelet radyografisi veri seti lizerindeki deneysel sonuglar,
Onerilen yontemin geleneksel CNN ve birka¢ iyi bilinen OCT smiflandirma yontemine gore

iistiinliigiinii gostermistir. Model %87,3 dogruluk saglamsgtir [30].

Motozawa Naohiro ve ark. Yaptiklar1 calismada, AMD'yi saglikli OCT taramalarindan ayirt
edebilecek derin 6grenme modelleri olusturmayi ve bir segmentasyon algoritmasi kullanmadan
AMDyi eksiidatif degisikliklerle ve ekstidatif degisiklikler olmadan ayirt etmeyi amagladi. AMD'li
hastalarin ve saglikli bir kontrol grubunun toplam 1621 spektral alan (SD)-OCT goriintiisii
incelenmistir. Ik CNN modeli, 1382 AMD gériintiisii ve 239 normal gériintii kullamlarak egitildi
ve dogruland. Ikinci transfer-6grenme modeli, eksiida degisiklikleri igeren 721 AMD gériintiisii
ve herhangi bir eksiida icermeyen 661 AMD goriintiisii ile egitildi ve dogrulandi. CNN'nin ilgi
alani, sinif aktivasyon haritasmna gore bir 1s1 haritas1 olarak tanmimlandi. Goriintiileri eksiidatif
degisiklikler olan veya olmayan AMD olarak siniflandiran ikinci modelde, transfer 6grenmeyi
kullanan ve kullanmayan modellerin 6grenme stabilizasyonu karsilastirildi. Elde edilen veriler; Tlk
CNN modeli kullanilarak, AMD ve normal OCT gériintiilerini %100 duyarlilik, %91.8 6zgiilliik
ve %99.0 dogrulukla simflandirabilmisler. Tkinci transfer-6grenme modelinde, AMD'yi %984
duyarlilik, %88,3 6zgiillikk ve %93.9 dogrulukla eksiidatif degisikliklere sahip veya yok olarak
siniflandirmislar. Bunun neticesinde ikinci modele transfer-6grenme modelinin dahil edilmesi,

transfer-6grenme modelinin dahil edilmedigi zamana gére daha hizli stabilizasyon saglamustir [31].

Li Feng ve ark. Optik koherens tomografi goriintiilerinde koroid neovaskiilarizasyonu (CNV),
diyabetik makiiler 6dem (DME), DRUSEN ve NORMAL'i otomatik olarak tespit etmek i¢in 4
sinifli bir siniflandirma problemine odaklanmistir. Onerilen siniflandirma algoritmasi, her biri
gelistirilmis artik sinir agina (ResNet50) dayanan retinal OCT goriintiilerini tanimlamak igin dort
siniflandirma modeli 6rneginden olusan bir topluluk benimsemistir. Deney, retina OCT goriintii

veri setinin gelistirilmesinde hasta diizeyinde 10 kat gapraz dogrulama siirecini izledi. Onerilen



yaklagim, B-taramada 0.973 (%95 giiven aralig1 [CI], 0.971-0.975) siiflandirma dogrulugu, 0.963
(%95 GA, 0.960-0.966) duyarlilik ve 0.985 (%95 GA, 0.983-0.987) ozgiilliik elde ettiler [32].

Zhang Quan ve ark. Kendini gelistirme yetenegi ve klinik triyaj hastalarinin yetenegi ile daha
sezgisel ve saglam bir teshis modeli onermislerdir. Modeli olusturmak ve degerlendirmek igin
38.057 OCT goriintiisii (Drusen, DME, CNV ve Normal) kullanilmistir. Tim veriler fundus
retinanin OCT goriintiileridir. Egitim veri setinde 37.457 6rnek ve dogrulama veri setinde 600
ornek bulunmaktadir. Bu goriintiileri dogru bir sekilde teshis etmek i¢in ¢ok 6lgekli bir transfer
ogrenme algoritmas1 onerdiler. Ilk olarak, numune, kenar algilama ve iyilestirme i¢in otomatik
kendini gelistirme modiiliine gonderilir. Daha sonra islenen veriler goriintii tani modiiliine
gonderilerek hastalik tipi belirlenir. Bu siire¢, daha fazla veriyi daha etkili hale getirir ve dogru bir
sekilde smiflandirabilir. Model, bagimsiz test veri setinde %94,5 dogruluk, %97,2 kesinlik, %97,7
duyarlilik ve %97 6zgiilliige ulast1 [33].

Kim Jongwoo ve ark. Hastalarin OCT goriintiilerini koroidal neovaskiilarizasyon (CNV), diyabetik
makiiler 6dem (DME), drusen ve normal gibi dort sinifta kategorize eden derin 6grenme modelleri
onermektedir. iki farkli model onerilmistir. Biri iig ikili evrisimli sinir ag1 (CNN) siniflandiricist,
digeri dort ikili CNN smiflandiricist kullamyor. VGG16, VGG19, ResNet50, ResNetl152 gibi
cesitli CNN'ler, DenseNetl21 ve InceptionV3, ikili siniflandiricilant gelistirmek icin o6zellik
cikaricilar olarak uyarlanmistir. Bunlar arasinda, CNV vs. Diger siiflar icin VGG16, DME vs.
diger smiflar icin VGG16, Drusen vs. Diger siiflar icin VGG19 ve Normal vs. diger siniflar igin
InceptionV3 kullanarak onerilen model, 0.987 dogruluk, 0.987 hassasiyet 0.996 ozgiilliik ile en iyi
performansi gostermektedir. Normal sinif i¢in ikili siniflandirict 0,999 dogruluga sahip oldugunu

gostermisler [34].

Sharma Abhinav ve ark. Diyabetik makula 6demi(DME), koroid neovaskiilarizasyonu(CNV) ve
drusen olmak iizere ti¢ bozuklugun her birinin varligimi belirleme ve aksi takdirde bunlar1 normal
makula olarak siniflandirma amaciyla bir model gelistirmisler. Erken teshis edildiginde tedavi
edilebilecek kor edici retina hastaliklar1 olan hastalar1 taramak amaciyla derin 6grenmeye dayali
bir tespit sistemi 6nerildi. Bunu basarmak i¢in evrisimli sinir ag1 (CNN) kullanilmaktadir. 0.9938'e
varan bir hassasiyetle %99.38'lik bir dogruluk elde edildi. Egri Altindaki Alan ortalama 1.00 olarak
degerlendirildi [35].

You Tae Keun ve ark. Uretken bir ¢ekismeli ag kullanan birka¢ adimli dgrenmenin, ender
hastaliklarin optik koherens tomografi(OCT) teshisinde derin 6grnemenin uygulanabilirliginin

iyilestirebilecegini gosterdiler. Bu ¢aligmaya ¢ok sayida veri igeren dort ana smifli bir veri seti ve
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az sayida veri igeren bes ender hastalik sinifi bir veri seti dahil edilmistir. Siniflandiriciy1 egitmeden
once, normal OCT goriintiilerinden her nadir hastaligin patolojik OCT goriintiilerini olusturmak
icin Uretken cekismeli ag modelleri olusturuldu. Inception-v3 mimarisi, artirilmis bir egitim veri
kiimesi kullanilarak egitildi ve nihai model, bagimsiz bir test veri kiimesi kullanilarak
dogrulandi. Sentetik goriintiiler, her s6z konusu hastaligin karakteristik 6zelliklerinin ¢ikarilmasina
yardimei oldu. Onerilen derin 6grenme modeli, az goriilen retina hastaliklarmin OCT teghisinin
dogrulugunda 6nemli bir gelisme gosterdi ve geleneksel derin 6grenme modelleri, Siyam ag1 ve
prototip agdan daha iyi performans gostermis oldu. Oftalmologun santral ser6z korioretinopati,
makiiler delik, makiiler telenjiektazi, retinitis pigmentosa ve Stargardt hastaligi teshisi i¢in sinif
basina gergek pozitif oranlari sirasiyla 1.00, 1.00, 0.50, 0.25 ve 0.50 iken, 6nerilen modelde oranlar

sirastyla 1.00, 1.00, 1.00, 0.75 ve 0.75. olarak hesaplanmistir [36].

Haq Arinal ve ark. Yaptiklari ¢calismada toplu normallestirme ile evrisimsel sinir ag1 kullanarak
OCT goriintiilerini dort kosulda (koroid neovaskiilarizasyonu, diyabetik makiiler 6dem, drusen ve
normal durum) tespit etmek i¢in otomatik algilama sistemi Onerdiler. Smiflandirma katmani
icin 6nerilen CNN modeli, ResNet, Inception ve ResNeXt dahil olmak tizere ImageNet veri kiimesi
kullanilarak goriintii siniflandirma ve nesne algilamada en son teknolojiye sahip birkag CNN
mimarisinde transfer Ogrenimi kullanilarak gelistirilmistir. Model gelistirme, simiflandirma
katmaninda degisiklik gibi ¢esitli yaklagimlar kullanilarak gerceklestirilir. Her modelin
performansi, en iyi performansa sahip en iyi modeli elde etmek i¢in degerlendirilir. Model
degerlendirmesinden en iyi model, InceptionV3 mimarisine sahip smiflandirma katmaninda toplu
normallestirme kullanan ve %99.793 dogruluk, %99.794 duyarlilik ve %99.931 o6zgiilliik elde
edebilen degistirilmis bir model olan inceptionv3_bn'dir. Elde edilen iyi performans, gelistirilen
CNN modelinin OCT goriintiilerini  dort kosulda tespit etmek i¢in kullanilabilecegini
gostermektedir [37].

Luo Yuemei ve ark. Optik koherens tomografi gorintiileri ile retinopatinin tespiti i¢in 6nceden
egitilmis VGG-16 ve sanal ¢gekismeli egitim tizerine kurulmus yar1 denetimli bir derin 6grenme
yontemi 6nermisler. Model egitimi i¢in yalnizca ¢ok az etiketli ve ¢ok sayida etiketlenmemis OCT
gorlintiisii  kullanilmustir. Deneylerde Onerilen yontemi iki popliler veri kiimesi {izerinde
degerlendirdiler. Onerilen yontem, yalmzca 80 etiketli OCT goriintiisii ile smiflandirma
dogruluklarina 0,942 ve 0,936, duyarliliklar1 0,942 ve 0,936 olarak olgiilmekle beraber iki veri
setinde sirasiyla 6zgilliikleri 0,971 ve 0,979 ve AUC'leri de (ROC Egrileri altindaki Alan) 0,997
ve 0,993 olarak hesaplamislar. Ayrica, tahminlerde bulunurken 6nerilen yontemin odaklandigi kilit

bolgeleri gorsellestirmek icin gradient class activation map (Grad-CAM) yontemini de
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kullanmglar. Onerilen yontemin, retinopatiyi tahmin ederken giris OCT goriintiilerinin temel

modellerini dogru bir sekilde taniyabildigini gostermektedir [38].

Arefin Raisul ve ark. Retinal optik koherens tomografi goriintiilerini kullanarak dort makiiler
hastalik tipini smiflandirmak i¢in yapilandirilabilir bir derin evrigsimli sinir ag1 (CNN)
gelistirdiler. Onerilen aktarimsiz derin CNN modeli (acc: %97,9), ResNet-50 (acc: %89,0),
ResNet-101 (acc: %96,7), VGG-19 (acc: %93,3) gibi mevcut transfer 6grenme modellerinden daha
iyl performans gosterir. Inception-V3 ayni retinal OCT goriintii simiflandirma gérevinde (acc:
%95.8)’lik bir oran vermektedir. Modelden ¢ikarilan goriintii 6zelliklerinin post-hoc analizleri, son
evrisim katmaninda 256 CNN filtre ¢ekirdeginden sadece sekizinin aktif oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu sekiz segici filtrenin kivrimli yanitlari, iki boyutlu ana bilesen alanmna
yansitildiginda bile dort makiiler hastalik sinifin1 verimli bir sekilde ayiran goriintii 6zelliklerini

vermektedir [39].

Han J ve ark. Spektral alan optik koherens tomografi (SD-OCT) goriintiilerini kullanarak
nAMD'nin alt tiirlerini ayirt etmek i¢in bir derin 6grenme modeli 6nerdiler. nAMD'nin (polipoidal
koroidal vaskiilopati, retinal anjiyomatoz proliferasyon ve tipik nAMD) SD-OCT goriintiilerinden
ve normal saglikli hastalardan elde edilen veriler, bir konvoliisyonel sinir ag1 kullanilarak analiz
edildi. Model, 347 hasta ve 50 saglikl1 kontrolden alinan 4749 SD-OCT goriintiisiine dayali olarak
egitilmis ve dogrulanmistir. Dogru ve saglam bir goriintii siniflandirma mimarisini benimsemek
i¢in, iyi bilinen ii¢ CNN yapisin1 (VGG-16, VGG-19 ve ResNet) ve iki 6zellestirilmis siniflandirma
katmanini (diisiiklii tam baglantili katmana kars1 kiiresel ortalama havuzlama) kullandilar. Test seti
performansinin ardindan, siniflandirma dogrulugu en yiiksek olan model kullanilmistir. Modelin
saglamligim ve dogrulugunu artirmak igin transfer dgrenme ve veri biiyiitme uygulandi. Onerilen
model, aynm veriler i¢in on oftalmologdan daha yiiksek puan alarak test verilerinde (920 goriintii)
%87.4 dogruluk gosterdi. Ayrica model, siniflandirmada 6nemli buldugu kismi Grad-CAM
goriintileri ile dogrulamis ve sonug olarak g6z doktorlari ile benzer degerlendirme kriterlerine

sahiptir [40].

Yoon Jeewoo ve ark. Bir konvoliisyonel sinir agi (CNN) kullanarak CSC alt tiplerini ayirt etmek
i¢in bir derin 6grenme sistemi modeli olusturmay1 amaglamistir. Ocak 2015 ile Ocak 2020 arasinda
tek bir {iglincii basamak merkezden CSC'li 435 hastay1 kaydettiler. Hastalarin spektral alan OCT
(SD-OCT) goriintiilerinden elde edilen veriler, derin bir CNN kullanilarak analiz edildi. Modelin
akut, ¢6ziilmeyen, aktif olmayan ve kronik atrofik CSC'yi ayirt etme yetenegini degerlendirmek
i¢in bes kath gapraz dogrulama kullanildi. Onerilen model Resnet-50, Inception-V3 ve sekiz
oftalmologun performanslar1 karsilagtirildi. Genel olarak, 3209 SD-OCT goriintiisii dahil
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edildi. Onerilen model, %70.0'lik bir ortalama ¢apraz dogrulama dogrulugu gosterdi (%95 giiven
aralig1 [CI], 0.676-0.718) ve en yiiksek test dogrulugu %73.5 idi. 104 hastadan olusan bagimsiz bir
grupta ek degerlendirme, Onerilen modelin giivenilir performansini gosterdi (dogruluk: %76.8)

[41].

Upadhyay Pawan Kumar ve ark. Retina hastaliklarinin dort smifli smiflandirmasi ig¢in OCT
goriintiilerinde neovaskiilarizasyon (CNV), diyabetik makula &demi (DME), DRUSEN ve
NORMAL smif etiketini tespit edebilen tutarli bir konvoliisyonel sinir agi Onermisler.
Calismalarinda ii¢ zorlugun iistesinden gelmektedirler. Bunlar; her bir retina hastaligi siifinin
diizensiz kaliplarin1 daha derinden tespit etmek, agin girdi ve ¢iktisi arasindaki tutarliligi yonetmek
ve goriintii 6zelliklerinin kolay akis1 icin agin katmanlarini uyumlu bir sekilde bagladi. Onerilen
evrisim sinir agr modeli bes katmana sahiptir. Tutarli davranisi benimsemek i¢in, her aktivite
katmaniyla birlikte toplu normallestirme katmanini asilayan 6nerilen model, retina hastalig1 tespiti

icin %97.19'luk bir dogruluk elde etti [42].

Ko Junseo ve ark. Santral serz korioretinopati(CSC)'yi teshis etmek igin ¢oklu spektral alan optik

koherens tomografi (SD-OCT) goriintiilerini birlikte kullanarak derin 6grenme tabanli bir
siniflandirma modeli olusturmay1 amagladi. Onerilen sistem iki modiil igerir: tek goriintii tahmini
(SIP) ve bir nihai karar (FD) siniflandirici. 297 katilimeidan (109 akut CSC, 106 kronik CSC, 82
normal) toplam 7425 SD-OCT goriintii dahil edildi. Bes kath ¢apraz dogrulama testinde model
ortalama %94,2 dogruluk gosterdi. Diger ugtan uca modellerle, 6rnegin bir 3D evrigimli sinir ag1
(CNN) modeli ve bir CNN-uzun kisa siireli bellek (CNN-LSTM) modeli ile karsilastirildiginda,
onerilen sistem %10'dan fazla daha yiiksek dogruluk gosterdi. Onerilen modeli ve oftalmologlar
karsilastiran deneylerde, model akut, kronik ve normal vakalar ayirt etmede uzmanlardan daha

yiiksek dogruluk gosterdigini i1spatladilar [43].

Abdullahi Muhammed Muhammed ve ark. Kuru ve i1slak AMD arasinda siniflandiracak bir
evrisimsel sinir ag1 modeli gelistirmistir. Kuru ve 1slak AMD'nin 32.931 OCT goriintiisiinden
olusan KERMANY veri setini kullanarak modeli egitmek i¢in 50 katmanli 6nceden egitilmis
ResNet50 kullanildi. Model degerlendirilmis ve sirastyla %96.56 dogruluk, %98.20 Ozgiilliik ve
%89.45 duyarlilikla gergeklestirilmistir [44].

Chen Yiwei ve ark. RepVGG yapay sinir agina dayali optik koherens tomografi hacimlerinin
otomatik smiflandirilmasi i¢in bir algoritma Onermisler. Algoritma, optik koherens tomografi
hacimlerinden yasa bagli kuru makiiler dejenerasyon ve diyabetik makiiler 6demin tespiti i¢in

tasarlanmigtir. RepVGG, optik koherens tomografi hacimlerini siniflandirmak i¢in kullandiklari

13



basit ama gii¢lii bir evrisimsel sinir agidir. Kuru yasa bagh makula dejenerasyonu, diyabetik
makula 0demi ve normal numunelerden elde edilen optik koherens tomografi hacimleri
siniflandirilabilir. Onerilen algoritmanin etkinligini 45 denekten (15 saglikli denek, kuru yasa baglh
makula dejenerasyonu olan 15 hasta ve diyabetik makula 6demi olan 15 hastadan) toplanan bir
optik koherens tomografi veri seti {izerinde deneysel olarak degerlendirildi. Onerilen algoritma,
kuru yasa bagli makula dejenerasyonu olan hastalarin %73.3"inii, diyabetik makula 6demi olan

hastalarin %93,3"inili ve normal kisilerin %86,7'sini dogru bir sekilde siniflandirmistir [45].

Alqudah Amin ve ark. Yaptikari ¢alismada OCT goriintiilerinden, 6zellikle spektral alan (SD-OCT)
gorilintiilerinden advanced OCT network (AOCTNet) CNN mimarisi kullamlarak ¢ikarilan
otomatik derin 6znitelikler kullanilarak gz retina hastaliklarmin ¢ok sinifli smiflandirmasi igin
hibrit bir yapay zeka sistemi onerilmistir. Onerilen metodoloji esas olarak retina hastaliklarini
normal ve dort anormal sinifa (AMD, CNV, DME ve Drusen) retina hastalig olarak siniflandirmak
icin kullanilmistir. Onerilen sistem, sekiz tiir makine dgrenme algoritmas (linear ¢ekirdekli destek
vektor makinesi, radyal temel fonksiyonlu ¢ekirdekli destek vektér makinesi, yapay sinir agi, k en
yakin komsu, random forest, lineer discriminant analysis, quadratic discriminant analysis ve naive
bayes ). Smuflandiricilar yiiksek performans elde ettiler. Ornegin, KNN ve random forest

siniflandiricilart sirastyla 99.44 ve 99.12 dogruluk elde etmistir [46].

Saleh Neven ve ark. Yaptiklar1 ¢aligmada, optik coherens tomografi (OCT) goriintiileri kullanilarak
hastalar1 koroid neovaskiilarizasyonu, diyabetik makula Odemi, drusen ve normal olarak
siniflandirmay1 amaglamaktadir. ilk kez, retina bozuklugu smiflandirmast igin iki yeni transfer
O0grenme tabanl teknik kullanildi: SqueezeNet ve InceptionV3Net. Orijinal SqueezeNet ile
gelistirilmis  olanin  performansimi  karsilagtirmak  i¢in  iki  SqueezeNet senaryosu
kullanildi. SqueezeNet'in veri boliimlemesi i¢in 11200 OCT goriintiisiinden olusan bir veri seti ve
bu arada InceptionV3Net i¢in 18000 goriintii kullanildi. Degistirilmis SqueezeNet, orijinaline gore
%1.2'lik bir iyilestirme ile %98 dogruluk elde etti. InceptionV3Net siniflandirici, siniflandirma
dogrulugunu %98,4'e yiikseltti [47].

Luo Yuemei ve ark. etiketli bir veri kiimesinde bir modeli egitmek ve onu etiketlenmemis bir veri
kiimesine (farkli kosullar altinda toplanan) uyarlamak i¢in yeni bir derin alan uyarlamasi yontemi
onerdiler. Etki alani hizalamasi i¢in iki modiilden olusur, yani ¢ekismeli 6grenme ve entropi
minimizasyonu. Onerilen ydntemin performansini degerlendirmek igin ii¢ genel veri kiimesi
lizerinde kapsamli deneyler yapildi. Sonuglar, veri kiimeleri arasinda biiylik alan kaymalari
oldugunu ve bunun gelencksel derin 6grenme yontemleri igin diisilk bir performansla

sonuglandigin1  gosterdiler. Onerilen derin alan ydntemi, OCT goriintiileri ile retinopati
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siniflandirmast igin meveut yontemlerden dnemli dlgiide daha iyi performans gosterdiler. Ug etki
alanr arasi (veri kiimeleri arasi) senaryolar altinda 0,915, 0,959 ve 0,990 retinopati siniflandirma
dogruluguna ulasildi. Ayrica, onerilen yontemi egitmek icin bu veri kiimesindeki hicbir etiketli
verinin kullanilmadig: bir veri kiimesinde insan uzmanlarla karsilagtirilabilir bir performans elde
etti. Ayrica Ogrenilen Ozellikleri t-dagitilmis stokastik komsu gomme teknigini kullanarak
gorsellestirdiler. Sonuglar, dnerilen yontemin retinopati siniflandirmasi igin ayirt edici 6zellikleri

Ogrenebilecegini gostermis oldular [48].

Cheung Carol Yim-lui ve ark. DME'yi siniflandirmak ve DME disindaki retina anormallikleri igin
ayni anda piyasada bulunan ii¢ yaygin optik koherens tomografi (OCT) cihazindan goriintiileri
kullanarak bir derin 6grenme sistemi gelistirmekle beraber test edilip dogrulandi. Cok fonksiyonlu
bir agin, biri {i¢ boyutlu(3B) ResNet-34'li temel alan ve digeri iki boyutlu(2B) ResNet-18'i temel
alan iki stirimiinii, DME'yi (merkezle ilgili DME [CI - DME ] CI-DME olmayan veya DME'nin
yoklugu) ve diger retina anormallikleri (varligi veya yoklugu) sirasiyla 3B hacim taramalar1 ve 2B
taramalar1 kullanilarak smiflandirmak igin egitildi ve dogrulandi. DME'li 1.238 denckten 2.444
g0zl temsil eden toplam 73.746 OCT goriintiisii, egitim ve birincil dogrulama i¢in kullanildi. Bu
gorilintiiler, Cirrus OCT'den 3.788 3D hacim taramasini, Spectralis OCT'den 30.515 2D B-
taramasini ve Triton OCT'den 39.443 2B-taramasini igerir. Cirrus OCT'den 3.218 hacim taramasi,
Spectralis OCT'den 18.295 B taramasi ve Triton OCT'den 5.468 B taramasi kullanilarak farkli
klinik ayarlar altinda yedi bagimsiz veri kiimesinde harici testler yapildi. DME'nin varligini1 veya
yoklugunu smiflandirirken, derin 6grenme sistemi 0.937 (%95 CI 0.920-0.954), 0.958 (0.930-
0.977), ve harici veri kiimeleri igin 0.906'dan biiyilk AUROC'lere ek olarak sirasiyla Cirrus,
Spectralis ve Triton OCT'lerinden elde edilen birincil veri kiimeleri i¢in 0.965 (0.948-0.977) olarak
elde edildi. CI-DME ve CI-DME olmayan alt gruplarin daha ileri siniflandirmasi i¢in, AUROC'ler
birincil veri kiimeleri i¢in 0.968 (0.940-0.995), 0.951 (0.898-0.982) ve 0.975 (0.947-0.991) idi ve
harici veri kiimeleri i¢in 0.894'ten biiyiiktii. Diger retinal anormalliklerin varliginin veya
yoklugunun smiflandirilmasinda, AUROC'ler sirasiyla Cirrus, Spectralis ve Triton OCT'lerinden
elde edilen goriintiiler arasinda 0.948 (0.930-0.963) 0.949 (0.901-0.996) ve 0.938 (0.915-0.960)
idi. AUROC araliklar1 0.901-0.969 olmak iizere harici veri kiimelerindeki performans miitkemmel

kald1 [49].

Kim Kyoung Min ve ark. Retina hastaliklarinin ayirici tanisi i¢in fundus goriintiisiine dayali bir
yapay zeka(derin 6grenme) modeli tasarlamiglar. Retina goriintiilerini ii¢ evrisimli sinir agi
modeliyle sinflandirma islemi yapilmistir: ResNet50, VGG19 ve Inceptionv3. Ayrica, birkag
yogun (tamamen bagli) katmanin performansi karsilastirildi. 128 diigiimlii yogun bir katman

ekleyen ResNet50 modelinde sekiz retina hastaliginin(dAMD, nAMD, DR, ERM, RRD, RP, MH
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ve RVO) dokuz smifinin teshisi ve normal kontrol i¢in tahmin dogrulugu %87,42 idi. Ayrica, bu
yontemin, g6z doktorlarnin retina hastaliinin teshisindeki performansin1 arttiracagini
diistindiiler. Bu sonuglar, fundus gorlintiisine dayali derin Ogrenme yoOntemine retina

hastaliklarinin =~ tibbi  teshis  slireci i¢in  uygulanabilir oldugunu gostermistir  [50].

Mohammed Asif va ark. Yaptiklar1 caligmada, CNN algoritmasi, OCT retina goriintiilerinin veri
kiimesini dort tiirde etiketledi: CNV, DME, DRUSEN ve Dogal Retina. Bunlar sinir agina
aktarmadan Once goriintiiler lizerinde birka¢ 6n isleme de gergeklestirmisler. Bireysel modellerin
farkli gizli katmanlara sahip oldugu algoritma igin farkli modeller uygulandi. Yapilan arastirma

neticesinde s6z konusu CNN algoritmasinin %93 dogruluk iirettigini buldular [51].

Yan Yan ve ark. AMD'yi otomatik olarak teshis etmek i¢in bir dikkat mekanizmasinin yardimiyla

OCT goruntilerine dayali bir derin 6grenme sistemi gelistirdiler. Derin 6grenme modelini
gelistirmek i¢in bir egitim veri seti ve bir klinik dogrulama veri seti olarak bir genel veri seti (toplam
51.140 OCT goriintiisii) ve bir 6zel veri seti (toplam 4951 OCT goriintiisii) kullanildi. Her birime
entegre edilmis evrisimli blok dikkat modiilii(CBAM) bloguna sahip bir ResNet-34 DL modeli,
Once genel veri setinde 6nceden egitildi ve ardindan AMD'yi otomatik olarak teshis etmek ve klinik
karar vermeye yardime1 olmak i¢in 6zel veri setinde ince ayar yapildi. Modelin yorumlanabilirligini
gelistirmek igin bir gorsellestirme teknigi olan GradCam kullanildi. Modelin kesinligi ve geri
cagrilmasi sirastyla drusen igin %84.3 ve %87.3, aktif olmayan CNV igin %81.2 ve %80.0, aktif
CNV igin %97.7 ve %90.2 ve normal icin %93.7 ve %96.5 idi. Model i¢in drusen, aktif olmayan
CNV, aktif CNV ve normale karsilik gelen egrinin altindaki alan (AUC) sirastyla 0.9395, 0.9476,
0.9880 ve 0.9925 olarak tespit edildi [52].

Xu Lianghui ve ark. Yaptiklar ¢aligmada drusen(DRUSEN), koroid neovaskiilarizasyonu(CNV)
ve diyabetik makula 6demi(DME) olmak iizere ii¢ c¢esit retina hastaliginin etiyolojisi ve
semptomlar1 anlatilmaktadir. Ayrica, farkli retinopati goriintiilerini siniflandirmak ve tanimak icin
hibrit bir dikkat mekanizmasi da olusturmuslar. Ozellikle, bu yazida onerilen hibrit dikkat
mekanizmasi, paralel uzamsal dikkat mekanizmasi ve kanal dikkat mekanizmasini
icermektedir. Retinopati goriintiilerinin kanal boyutundaki ve uzamsal boyutundaki temel
Ozellikleri ¢ikarabilir ve arka plan bilgisinin siniflandirma sonuglari tizerindeki olumsuz etkisini
azaltabilir. Deneysel sonuglar, bu yazida 6nerilen hibrit dikkat mekanizmasinin, agin retinopati
alaninin Gzelliklerini ¢ikarmaya odaklanmasina daha iyi yardimci olabilecegini ve farkli veri
kiimelerinin farkliliklarina uyarlanabilirligi artirabilecegini gostermektedir. Son olarak, hibrit
dikkat mekanizmasi, retinopatinin iki genel OCT veri setinde sirasiyla %96,5 ve %99,76

siniflandirma dogrulugu elde edilmistir [53].
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Thakoor Kaveri ve ark. Yaptiklar1 calismada AMD olmayan gozlerin, neovaskiiler olmayan
AMD'li gozlerin ve neovaskiiler AMD'li gézlerin ¢ok smifli kategorik siniflandirmasinda %77,8'e
varan dogruluk saglayan hibrit 3D-2D CNN'leri tammlanmis ve AMD’de ilerlemeyi ayirt etmek

igin tiiriiniin ilk 6rnegi olan bir derin 6grenme yaklagimi sunulmustur [54].
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4. YAPAY ZEKA, MAKINE OGRENIMi, YAPAY SiNiR AGLARI VE
DERIN OGRENME

Yapay Zeka, gorevleri yerine getirmek yontemleri noktasinda insan zekasim taklit eden ve topladigi
bilgilerle kendisini peyderpey gelistiren sistemler veya makineler olarak ifade edilebilir. Yapay

zeka, makine 6grenmesini ve derin 6grenme terimlerini igine alan genis bir teknolojidir.

4.1. Yapay Zeka ve Tarihce

Yapay zeka, oncelikle zeka ve diisiincenin insanlara bircok yonden yardimei olabilecek makinelere
aktarilmasina yonelen bir bilgi islem alan1 haline gelmisti. Yapay Zek4, insan zekasi iktiza eden
farkli gorevleri yerine getirmek i¢in insan zekasini taklit ederek akilli makineler ve bilgisayar
programlar1 olusturan bir bilim ve teknoloji dalidir. Bir bagka ifadeye gore; Yapay zeka insan

tarafindan yapildiginda zeki olarak adlandirilan davranislarin makine tarafindan yapilmasidir.

Yapay zeka, 1950 yilinda Alan Turing’in, diisiinen makineler olusturma ihtimali hakkinda
diisiincelerini yazdigi makale, bu konuyla alakali bir doniim noktas1 oldugu asikardir. Fakat yapay
zeka kavram olarak 1956 tarihli Dartmouth olarak, Marvin Minsky, John McCarthy ve iki kidemli
bilim adami Claude Shannon ve Nathan Rochester tarafindan diizenlenen konferansta dile getirildi.
Bu konferanstan sonraki yillarda gelistirilen programlar ¢ogu insan igin basit bir ifadeyle
sasirtictydr [55]. Bilgisayarlar cebirsel kelime problemlerini ¢6ziim bulmus, geometrideki
teoremlerine kamit sunmakla beraber ingilizce konusmay1 dgreniyorlardi. O zamanlar bunun
miimkiin olduguna pek az insan inanmaktaydi. Tipta yapay zeka makine 6grenimi ve derin
Ogrenmenin poplilerlesmesi ile hayatimiza biiyilik bir giris yapmis olmakla beraber yaklasik on
yildir ciddi bir ¢aligma potansiyeli mevcuttur. Tahmine dayali modeller, hastaliklarin teshisi,
terapotik yanitin 6ngoriilmesi ve gelecekte potansiyel olarak dnleyici tip i¢in kullamlabilir durumda
gorlinmektedir. Yapay zekanin teknolojisinin kademeli olarak biiyiimesi ve gelismesi agamali bir

sekilde 6zetlenmistir.

Yapay zeka evveliyatinda, daha once yalnizca bir insanin yapabilecegi ¢ikarimlar veya kararlar
verme yetenegine sahip makinelerin gelistirilmesine yonelik ¢alismalara odaklandi. ilk endiistriyel
robot kolu (Unimate; Unimation, Danbury, Conn, ABD) 1961'de General Motors'daki montaj
hattina katildi ve otomatik kalip dokiimii gergeklestirdi [56]. Unimate, adim adim komutlar1 takip
edebildi. Tarih 1964’1 gosterdiginde Eliza, Joseph Weizenbaum tarafindan tanitildi. Dogal dil

islemeyi kullanan Eliza, insan konusmasini (yiizeysel iletisim) taklit etmek icin kalip eslestirme ve
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ikame metodolojisini kullanarak iletisim kurabilen bir makineydi ve gelecekteki sohbet robotlar

igin gerceve gorevi gordii [57].

[k elektronik kisi diye vasiflandirilin Shakey 1966’lara gelindiginde gelistirildi. Stanford
Aragtirma Enstitiisii'nde olusturulan bu mobil robot, talimatlar1 yorumlayabilen ilk robottu. Shakey,
tek adimli komutlar takip etmek yerine, bundan daha karmasik komutlar isleyebiliyordu ve uygun
eylemleri gergeklestirebiliyordu [58]. Bu durum, robotik alaninda ve yapay zekada 6nemli bir adim
oldu.

Miihendislikte alaninda yasanan bu yeni durumlara ragmen, yapay zekayi tip alaninda gerektigi
gibi kullanmanin zamani heniiz gelmemisti. Ancak bu erken donem, daha sonra yapay zekanin tip
alaninda gelecekteki sekillenmesi ve kullanimi i¢in temel gorevi goérecek olan verilerin
dijitallestirilmesi i¢in 6nemli bir donem oldugu soéylenebilir. Tarih 1960’1ara geldiginde Ulusal T1ip
Kiitliphanesi tarafindan T1bbi Literatiir Analizi ve Erisim Sisteminin ve web tabanli arama motoru
PubMed'in gelistirilmesi, biyotibbin daha sonra hizlanmasi i¢in énemli bir dijital kaynak haline
geldi. Klinik bilisim veri tabanlar1 ve tibbi kayit sistemleri de ilk olarak bu siire i¢inde olusturuldu

ve yapay zekanin tipta gelecekteki gelismeleri i¢in temel olusturulmasina yardimci oldu [59].

Yapay zekanm iki biiyiik kis1 diye nitelendirilen ve 1970 ile 2000 arasim1 kapsayan donemde
olumlu ve olumsuz durumlarin yasandig bir siire¢ olmustur. Yasanan olumsuzluklardin biri yapay
zekanin ilk kis1 olarak bilinen ve 1970’lerin sonuna tekabiil eden donemdir. Bu dénem yapay
zekanin algilanan sinirlamalaridan kaynaklanan ve ikincisi, 1980'lerin sonunda, uzman dijital bilgi
veri tabanlarini gelistirme ve slirdiirmenin asirt maliyetinden kaynaklanan 1990'larin basina kadar

uzanmaktadir.

Bu siirecte genel olarak ilgili olunmadig halde, yapay zeka alanindaki onciiler arasindaki igbirligi
devam etti. Bu da, 1971'de Rutgers Universitesi'nde Saul Amarel tarafindan biyotipta bilgisayarlar
lizerine arastirma kaynaginin gelistirilmesi noktasinda tesvik oldu. 1973'te Zaman paylasimli bir
bilgisayar sistemi olan Stanford Universitesi Tibbi Deneysel-Tipta yapay zeka, olusturuldu ve
gesitli kurumlardan klinik ve biyomedikal arastirmacilar arasinda ag olusturma yeteneklerini
gelistirildi [60]. Biiyiik 6l¢iide bu isbirliklerinin bir sonucu olarak, 1975'te Rutgers Universitesi'nde
Ulusal Saglik Enstitiileri sponsorlugundaki ilk tipta yapay zeka ¢alistay diizenlendi. Bunla boylece

tipta yapay zeka onciileri arasinda ilk yerlerini almis oldular.
Yapay zekanm ilaca uygulanmasimin basarilabilirligini gosteren Oncii uygulamalaradan biri,
CASNET modelidir. Bu model kullanarak glokom i¢in bir konsiiltasyon programi gelistirilmisti.

Bu model ii¢ ayr programdan olusan nedensel-iliskisel bir agdir: model olusturma, danigma ve
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ortak ¢alisanlar tarafindan olusturulan ve siirdiiriilen bir veritabani. S6z konusu model, belirli bir
hastalik hakkindaki bilgileri bireysel hastalara uygulayabilir ve doktorlara hasta yonetimi
konusunda tavsiyelerde bulunabilir [61]. Rutgers Universitesi'nde gelistirildi ve 1976'da Nevada,

Las Vegas'taki Oftalmoloji Akademisi toplantisinda resmi olarak ilan edildi.

Bu donemin basinda(1970’lerin bas1) geri zincirleme yapay zeka sistemi olan MYCIN
olusturuldu. Hekimler tarafindan yapilan hasta bilgilerine ve yaklagik 600 kuralin bilgi tabanina
dayanarak, MY CIN, potansiyel bakteriyel patojenlerin bir listesini meydana getirebilir ve ardindan
hastanin viicut agirligina goére uygun sekilde ayarlanmig antibiyotik tedavi secenekleri
onerebiliyordu. MYCIN, daha sonraki kural tabanli sistem olan EMYCIN'in ger¢evesi oldu.
INTERNIST-1 daha sonra EMYCIN ile ayn1 ¢ergeve ve birinci basamak hekimine teshiste
yardimei olmak i¢in daha genis bir tibbi veri tabani kullanilarak gelistirildi [59].

Massachusetts Universitesi 1986 yilinda DXplain diye bir karar destek sistemi gelistirdi. Soz
konusu program girilen semptomlardan taniy1 olusturmaktaydi. Bu uygulama hastaliklarin ayrintil
aciklamalarim1 ve ek referanslari saglayan elektronik bir tip ders kitabr islevi de
gormekteydi. DXplain piyasaya ilk siiriildiigiinde yaklagik olarak 500 hastalik hakkinda bilgi
icermekteydi. O donemden beridir sayis1 2400’1 asan hastalik mevcuttur [62]. Artik 1990'larin
sonuna gelindiginde yasanan teknolojik gelismelerle birlikte tipta yapay zekanin popiiler donemi

olan makine 6grenimine ilginin artmasi1 yapay zeka kisini geride birakarak iimitleri tekrar yesertti.

Makine 6grenimi baslayan bu siirecte 2007 yilinda Watson adli acik alanli bir soru-cevap sistemi
gelistirildi. Bu sistem manuel eger-Oyleyse kurallart kullanan geleneksel sistemlerin aksine,
DeepQA ag1 kullanilmistir. Verileri analiz etmek igin dogal dil isleme ve ¢esitli aramalar kullandi.
Olas1 yanitlart olugturmak icin yapilandirilmamis igerigin iizerine ¢ikti [63]. Bu sistem kullanima
uygun, bakimi daha kolay ve daha ekonomikti. DeepQA teknolojisi hastanin elektronik tibbi
kayitlarindan ve diger elektronik kaynaklardan bilgi alarak, kanita dayali tip yanitlan
olusturabiliyordu. Bu nedenle, kanita dayali klinik karar vermede yeni olanaklara yol acildi. Bu hiz
nazara alindiginda, gelismis bilgisayar donanimi ve yazilim programlari ile birlikte dijitallestirilmis
tip daha kolay erisilebilir hale geldi ve tipta yapay zeka hizla bliylimeye basladi.

Yapay zeka medikal alanda daha dnce 1990 yillarinda kullanilmis fakat bazi basarisiz sonuglar elde
edilmistir. Bunun nedenleri arasinda yeterince gelismis olmayan donanimsal cihazlar yetersiz bilgi
islem kapasitesi, veri eksikligi neticesinde veri kiimelerinin dogru bir sekilde islenememesi ve
bunun asir1 uyuma sebep olmasi bu olumsuzluklara sebep olmustur. Yasanan bu olumsuzluklar
neticesinde de baz1 hekimler saglik alaninda yapay zeka kullanilmasina kars1 bir 6nyargiya sahip

olmuslardir. Ancak gilinlimiizde derin 6grenmenin basaris1 sayesinde, hekimlerin ve miihendislerin
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is birligi yapmasiyla pek ¢ok c¢alisma gerceklestirilmis ve son derece basarili sonuglar elde
edilmigtir. Sekil 4.1°de yapay zeka ve alt dallar1 arasindaki iligki ve tarihsel gelisim siirecleri

gosetirilmistir.

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

MACHINE

LEARNING

=N,  LEARNING

1950's 1960's 1970's 1980's 1990's 2000's 2010

Sekil 4.1. Yayap Zeka ve Alt Dallari(Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme)

4.2. Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi, ¢cevredeki ortamlardan 6grenecek insan zekasini taklit edecek sekilde tasarlanmisg
olup gelisen bir hesaplama algoritmalar1 dalidir. Makine &grenimine dayali teknikler, oriintii
tanima, bilgisayarla gbrme, uzay araci miihendisligi, finans, eglence ve hesaplamali biyolojiden
biyomedikal ve tibbi uygulamalara kadar ¢esitli alanlarda basariyla uygulanmistir. Diger bir ifade
ile, Makine Ogrenimi: Sistemlere programlanmadan deneyimden otomatik olarak dgrenme ve
gelistirme yetenegi saglayan yapay zekanin bir uygulamasidir veya bir alt dalidir
denilebilir. Makine  Ogrenimi, verilere  erisebilen  ve  Ogrenmeyi  kendileri  igin
kullanabilen bilgisayar programlarinin gelistirilmesine odaklanir. Modellerin egitim sirasinda girdi
verilerini nasil kullandiklarina kategorize edilen birkag¢ tiir makine 6grenimi vardir. Makine
O0grenimi  c¢alisma  algoritmalarina ve  simiflandiricilara  gére  supervised(gdzetimli),
unsupervised(gozetimsiz) ve reinforcement(takviyeli) olarak kategorize edilmektedir. Sekil 4.2°de

makine 6grenimi ve cesitleri gosterilmektedir.

Sekil 4.2. Makine Ogrenimi Gruplari
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Gozetimli Makine Ogrenimi

Gozetimli 6grenme , etiketli veri kiimelerinin kullanimiyla tanimlanan bir makine 6grenimi
yaklagimidir. Bagka bir ifadeyle 6nceden gozlenerek sonuglar bilinen verilerden yararlanarak bu
verilerin ve sonuglarin tiimiinii kapsayan bir fonksiyon elde etmeyi yontemidir [64]. Bu veri
kiimeleri, verileri siniflandirmak veya sonuglar1 dogru bir sekilde tahmin etmek igin algoritmalar
egitmek veya denetlemek i¢in tasarlanmustir. Model, etiketlenmis girdi ve ¢iktilar1 kullanarak
dogrulugunu o6lgebilir ve zamanla 6grenebilir. Denetimli makine dgreniminin iki tiirli mevcuttur:
siiflandirma, regresyon.

Siniflandirma

Test verilerini belirli kategorilere dogru bir sekilde atamak i¢in bir algoritma kullanir. Veri kiimesi
icindeki belirli varliklar1 tanir ve bu varliklarin nasil etiketlenmesi veya tanimlanmasi gerektigi
konusunda bazi sonuglar ¢ikarmaya calisir. Yaygin simiflandirma algoritmalari: destek vektor
makineleri (SVM), karar agaglari, k-en yakin komsu en ¢ok bilinen tiirleridir.

Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makinesi, Vladimir Vapnik tarafindan gelistirilen ve hem veri siniflandirmasi hem
de regresyon i¢in kullanilan popiiler bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Bununla birlikte, tipik
olarak, iki veri noktas1 sinifi arasindaki mesafenin maksimum oldugu bir hiperdiizlem olusturarak,
smiflandirma problemlerinde kullanilir. Bu hiperdiizlem, diizlemin her iki tarafindaki veri
noktalarinin siniflarini (6rnegin kedi ve kopek) ayiran karar sinint olarak bilinir. Baska bir ifadeyle,
iki simifi birbirinden ayirabilen en uygun hiper diizlemin elde edilmesidir. Hiper diizlemin sinir
genisligini sonlandiran noktalara destek vektorleri adi verilmektedir. Elde edilen hiper diizlem
sayesinde destek vektorleri arasindaki uzaklik maksimize edilmekte ve en uygun karar fonksiyonu
olusturulmaktadir. Sekil 4.3’te ikili smiflandirma igin destek vektér makineleri yapisi

gosterilmektedir.

Destek Veltarleri
Sur

Destek Vektirleri ‘/‘/’ ;

Sekil 4.3. iki siifl1 bir problemde en uygun hiper diizlem, sinir ve destek vektorleri

22



Karar Agaclan

Karar Agaglari, belirli bir parametreye gore verilerin siirekliolarak boliindiigii bir Denetimli
Makine Ogrenmesi tiiriidiir. Agag, karar diigiimleri ve yapraklar olmak iizere iki varlik tarafindan
aciklanabilir. Yapraklar kararlar veya nihai sonuglardir. Karar diigiimleri verilerin nereye

boliindiigiinii  gosterir. Sekil 4.4’te karar agac1 yapisi(digiimler, yapraklar ve dallar)

gosterilmektedir.
<=30 [51.40 |  >40
ogrenci? evet | kredi durumu?
™
// » / N
hayir evet miikemmel Va‘sat
hayir evet hayir evet

Sekil 4.4. Karar agac1 ornegi

K-En Yakin Komsu

K-nn algoritmasi olarak da bilinen k-en yakin komsu, veri noktalarini yakinliklarina ve diger
mevcut verilerle iligkilerine gore siniflandiran parametrik olmayan bir algoritmadir. Bu algoritma,
benzer veri noktalarinin birbirine yakin bulunabilecegini varsayar. Sonug olarak, genellikle Oklid
mesafesi araciligiyla veri noktalar1 arasindaki mesafeyi hesaplamaya calisir ve ardindan en sik
goriilen kategoriye veya ortalamaya gore bir kategori atar. Kullanim kolayligi ve diisiik hesaplama
siiresi, bu yontemi tercih edilen bir algoritma haline getirir, ancak test veri seti biiylidiik¢e islem
stiresi uzar ve siniflandirma gorevleri i¢in daha az ¢ekici hale gelir. Bu algoritma genelde oneri

motorlart ve goriintii tanima i¢in kullanmilmaktadir. Sekil 4.5’te k-nn(k=3 icin) igin bir 6rnek

gosterilmektedir.
]
. K=3
.
. @ e .
[ ]
o ' e .
e e .
L] L i ]
@
[ ] . a8 L] e i &
] e

Sekil 4.5. K-En yakin komsu algoritmasi 6rnegi
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4.2.1. Gozetimsiz Makine Ogrenimi

Gozetimsiz makine 6grenimi, etiketlenmemis ham veri kiimesindeki veriler arasinda var olan ancak
net olarak goriilmeyen bagintinin agiga ¢ikarilmasi islemidir[64]. GoOzetimsiz 0grenme
(Unsupervised Learning) gozlemlere bagli bir makine 6grenmesi yontemidir. Yani ¢ikt1 verilerini
kullanmadan girdiler {lizerinde O0grenme islemini gergeklestirmeye calisma durumudur [65].

Gozetimsiz 6grenme tekniginin kullanigh oldugu alanlardan bir de veri sikistirma islemleridir.

4.2.2. Pekistirmeli Makine Ogrenimi

Pekistirmeli Ogrenme, davranigsal bir O6grenme modelidir. Algoritma, veri analizinden
geribildirimleri alarak kullaniciyr en iyi sonuca yoOnlendirir. Sistem Ornek veri kiimesiyle
egitilmediginden pekistirmeli 6grenme, diger gozetimli 6grenme tiirlerinden farklidir. Burada
sistem, deneme ve yanilma yoOntemiyle Ogrenir. Boylece basarili kararlar sonunda siireg

saglamlastirilir.

4.3. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir Aglar1 (YSA ), insan beyninin 6grenme yolunu taklit ederek, hatirlama, genelleme
yapma yolu ile topladig1 verilerden yeni veri liretebilme gibi temel islevlerin gergeklestirildigi
bilgisayar yazilimlar1 olarak ifade edilebilir. Bu aglar insan beyninden esinlenerek, 6grenmenin
matematiksel olarak modellenmesi ugrasi sonucu olusturulmustur. Yapay sinir aglar1 paralel olarak
calisan, birbiriyle baglantili olan diigiimlerden olusmaktadir. Bu diiglimler canli sinir sistemleri
ornek alinarak olusturulmustur. YSA’da bir diigiimiin alt grubuna katman denilmektedir. Ik grup
giris katmani, son grup ¢ikt1 katmani olarak isimlendirilir. Bu katmanlar arasinda kalan katmanlara
da gizli katman denilir. Gizli katman sayis1 bir den fazla ise ¢ok katmanli yap1 olarak bilinirken
gizli katman sayisi bir olan aglar tek katmanl olarak adlandiriimaktadir. Sekil 4.6’ da tek katman

ve ¢cok katmanli yapay sinir ag yapis1 gosterilmektedir.
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TEK GiZLI KATMANLI YSA MODELI COK GiZLI KATMANLI YSA MODELI

o A : Katmani
Giris katman Katmani||| Giris
Gizli katman katmani Gizli Gizli

katman1 katman 2

Sekil 4.6. Tek ve ¢ok gizli katmanli sinir ag1 yapisi

4.4. Derin Ogrenme

Geleneksel olarak, makine 6grenme modelleri, ham verilerden ¢ikarilan manuel olarak tasarlanmig
ozelliklere veya diger basit makine 6grenme modelleri tarafindan 6grenilen 6zelliklere dayanarak
faydali gorevleri yerine getirmek iizere egitilir. Derin 6grenmede, bilgisayarlar yararli temsilleri ve
ozellikleri otomatik olarak, dogrudan ham verilerden otomatik olarak 6grenir. Derin 6grenmenin
teorik temelleri, klasik yapay sinir ag1 literatiiriinde yer edinmistir. Ancak, sinir aglarmin daha
geleneksel kullanimindan farkli olarak, derin 6grenme, yeni egitim paradigmalariyla birlestirilmis
mimari bir avantaj olarak birgok gizli néron ve katmanin(genelde ikiden fazla) kullanimindan
olusmaktadir. Bir¢ok norona basvurmak eldeki ham verilerin kapsamli bir sekilde kapsanmasina
izin verirken, ¢iktilarinin dogrusal olmayan kombinasyonlarinin katman katman boru hatti, girdi
alaninin daha diisiik boyutlu bir projeksiyonunu olusturur. Her diisiik boyutlu projeksiyon, daha
yiiksek bir algisal seviyeye karsilik gelmektedir. Agin optimal olarak agirliklandirilmasi kosuluyla,
ham veri veya goriintiilerin etkili bir yliksek diizeyde soyutlanmasiyla sonuglanir [66]. Derin
O0grenme yontemlerinin temel ortak 6zelligi, 6zellik 6grenmeye odaklanmasidir: verilerin otomatik

olarak temsil edilmesini 6grenme gibi.

Tip gibi alanlarda, bu otomatik 6zellik setinin insan miidahalesi olmadan iiretilmesinin bir¢ok
avantajindan sdz etmek miimkiindiir. Ornegin, tibbi goriintiilemede, daha karmasik ve tanimlayici
yollarla detaylandirilmasi zor olan 6zellikler bu vesileyle iiretebilir. Ortiik 6zellikler, fibroidleri ve
polipleri belirleyebilir ve tiimdrler gibi doku morfolojisindeki diizensizlikleri karakterize edebilir

[67-68].
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Derin Ogrenmenin ¢esitli metodolojik varyantlart mevcuttur. Bu mimarilerin  bir kism
kullanilabilirlik ve {istiin performanst bakimindan 6ne ¢ikmaktadir. Bunlarin iginde o6zellikle,
Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) saglik alaninda en biiyiik etkiyi uyandirmigtir. Mimarisi, indirgeme,
diizeltme veya havuzlama katmanlar1 tarafindan takip edilen evrigimsel filtreler uygulayan
serpistirilmis ileri beslemeli katmanlar kiimesi olarak tanimlanir. Agdaki her katman, iist diizey bir
soyut ozellik olusturur. Biyolojiden 6zellikle de insan beyninden ilham alan bu mimari, gorsel
korteksin gorsel bilgiyi alict alanlar seklinde 6ziimsedigi prosediirii andirmaktadir [66]. CNN ile

beraber farkli olaylara uygulanmak tlizere ¢esitli derin 6grenme mimarileri mevcuttur.

4.4.1. Derin Ogrenme Mimarileri

S6z konusu derin 6grenme mimarileri sanlardir: tekrarlayan sinir aglari(RNN), uzan kisa siireli
bellek aglari(UKSBA), derin Boltzmann makinesi(DBM) ve derin inang aglari(DIA), evrisimli
sinir Aglari(CNN).

4.4.1.1 Tekrarlayan Sinir Aglari(Recurrent Neural Network - RNN)

Bu mimari Jeff Elman tarafindan gelistirilmistir. Elman’in climle yapis1 simiilasyonunda kullanilan
her bir kelime i¢in gizli kaliplarin iizerinde ortalama oriintii kiimeleme sonucunda isim ve fiil
kategorileri temiz sekilde ayrilmistir. Buna ilave olarak isimler arasinda canli-cansiz ayirimi, daha
da ilerisi insan-hayvan, hayvanlar arasinda avci-yirtict gibi ayrimlar de yapilmistir [69]. Bu
mimarideki temel diislince sirali bilgileri kullanmaktir. Geleneksel bir sinir aginda tiim girdiler ile
¢iktilarin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir. Ornegin, bir ciimle iginde bir sonraki
kelimeyi tahmin etmek i¢in, hangi sozciiklerin o anki kelimeden once geldigini bilmek
gerekmektedir. RNN mimarisinin yinelenen olarak adlandirilmasinin sebebi, bir dizinin her 6gesi

icin ayn1 gorevi onceki ¢iktilara bagli olarak yerine getirmesidir.

Sekil 4.7. RNN’nin sematik yapisi

RNN’ler sekil 4.7” de goriildiigii tizere bir giris katmanina, iki gizli katmana ve bir ¢ikis katmanina
sahiptir. Bu katmanlarin hepsi bagimsiz sekilde caligmaktadir. Dolayisiyla her katmanin kendine
has ve farkli bir islevi vardir. Daha da detaylandirilmasi gerekirse her katmandaki yapilarin
agirhiklar vardir ve katmana 6zgii sekilde esik degerleri belirlenir. Bu sayede sistemin daha olasi

sonuglar vermesi amaglanir. Tekrarlanan bu asamalar sonucunda bir nceki giris durumu depolanir
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ve yeni elde edilen girig degeriyle birlestirilir. Bu sayede yeni elde edilen girisin bir 6nceki girigle

olan iligkisi saglanir.

4.4.1.2 Uzun Kisa Siireli Bellek Aglari(Long Short Term Memory - LSTM)

RNN mimarilerinde 6nceki bilgi kullanimina dayali bir yontem sz konusuydu. Ornegin “Giines
dogudan dogar” tiimcesinde bulanan Giines kelimesini tahmin etmek zor degildir. Fakat baglamlar
arasi bosluk arttiginda RNN modelinin ge¢gmisten gelen bir bilgiyi kullanmasi oldukga giigtiir.
Mesela, “Tiirkiye’de dogdum ve orda biiyiidiim... Tiirk¢e dilini iyi konusurum.” gibi bir metinde
Tirk¢e kelimesini tahmin ederken, s6z konusu ciimleden yola g¢ikarak bunun bir dil oldugunu
tahmin edebilir, ancak dogru kelimenin Tiirk¢e oldugunu tahmin etmek i¢in, metnin basinda
bulunan ctimledeki yer bilgisini hafizada tutmasi gerekmektedir. Teorik olarak miimkiin gériinen
“uzun-vadeli bagimliliklar”, uygulamada biiyiik sorunlara yol actig1 goriilmiistiir [70]. Bu sorunlari
¢ozmek i¢in, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen 6zel bir RNN tiirii olan Uzun Kisa Vadeli
Bellek aglar1 Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda tasarlanmigtir [71]. S6z konusu
mimari girig, unut ve ¢ikis olmak iizere 3 kapis1t mevcuttur. Bu kapilar hiicrenin yazilmasini,
okunmasini ve sifirlanmasim gergeklestirir. Uzun ve kisa bellek hiicre durumu, uzun ve kisa siireli
bellegin her blogu arasinda bilgi aktarimi i¢in anahtar bir bilesendir. Biitiin hiicreler bu ii¢ kap1
tarafindan kontrol edilir [72]. Giris kapist acik hiicreye giris bilgileri kontrol eder, gecmis gegidi
kullanarak yeni verilere ne kadar bilgi aktarilacagim belirler ve ¢ikis gecidini kullanarak ¢iktiy1

hesaplarken ne kadar bilgi kullanilacagini kontrol eder [73]. Sekil 4.8’ de LSTM’nin sematik yapisi

gosterilmistir.
i 1 |
-~ B Fa =,
(x> @) T > -
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Forget Gate - Input Gate - Qutput Gate - Cell State

Sekil 4.8. LSTM’nin sematik yapisi
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4.4.1.3 Sinirh Boltzmann Makinesi(Restricted Boltzmann Machines - RBM)

Sinirli Boltzmann makineleri (Restricted Boltzmann Machines-RBM), Harmonium adiyla 1986°da
ortaya ¢ikmissa da, cok uzun zaman sonra (2006) Geoffrey Hinton ve arkadaslar tarafindan hizli
bir 6grenme algoritmasi olarak 6n plana ¢ikarilmistir [74]. RBM’lerin temeli Hinton, Sejnowski ve
Ackley tarafindan yaymlanan “A Learning Algorithm for Boltzmann Machines” makale ile
O0grenme algoritmalarinin prensiplerine dayandirilmaktadir. RBM girdi seti lizerinde olasilik
dagilimimi 6grenebilen liretken bir rastgele yapay sinir agidir. Goriiniir ve gizli olmak iizere
aralarinda simetrik baglanti bulunan iki pargali graflardan olusurlar. Aym1 katmanda bulunan
diigimler arasinda baglant1 bulunmaz. Bu vesileyle katman i¢i iletisim s6z konusu degildi. Ancak,
Kisitlamasiz Boltzmann makineleri gizli birimler arasinda da baglanti vardir. Bu kisitlama,
Boltzmann makinelerinin genel sinifi i¢in mevcut olanlardan daha etkili egitim algoritmalarina
imkén tanir [75]. RBM’ler, boyut indirgeme, siniflandirma, isbirlik¢i filtreleme, 6zellik 6grenimi
ve konu modelleme gibi farkli konular i¢in kullanigh bir algoritmalar oldugu tespit edilmistir.

Kisith Boltzmann makinasi sematik yapisi sekil 4.9’ de gosterilmistir.

Gorinir Katman

Sekil 4.9. RBM nin yapis1

4.4.1.4 Derin Inan¢ Aglari(Deep Belief Networks - DBN)

Derin inang aglari, Sinirli Boltzmann Makinelerinin (RBM) yiginlanmis modiillerinden olusan
olasiliklt bir tiretken modeldir. Bir RBM, sirasiyla sadece katmanlar arasindaki baglantilar1 olan
gorilinlir(v) ve gizli(h) birimlerden olusan iki katmana sahip, yonlendirilmemis enerji tabanli bir
modeldir. Ancak herhangi bir katmanin diigiimleri birbirleriyle yatayda iletisimi bulunmamaktadir.
En son katman olarak bir softmax katmani ile siniflandirma veya denetimsiz bir 6grenme i¢in
kiimeleme yetenegine sahiptir [76]. Her asamanin ¢iktis1 (6grenilen 6zellikler) sonraki RBM

asamasinin girisi olarak kullanilir. Daha sonra, tiim ag genellikle siniflandirma performansini
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iyilestirmek i¢in denetimli 6grenme ile egitilir. Derin inang ag1 yapisi sekil 4.10° da gosterildigi

gibidir.
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Sekil 4.10. Yigilmis kisitli Boltzmann makineleri (RBM) tarafindan olusturulan derin inang ag1 (DBN)

4.4.1.5 Derin Oto — Kodlayicilar

mimarisi

Diabolo ag1 olarak da bilinen oto-kodlayicilar (Autoencoders-AE) denetimsiz 6grenme igin

kullanilan bir 6zel yapay sinir agidir [77]. Oto-kodlayicilar bir veri kiimesi i¢in boyut indirgeme

amaciyla bir temsil (kodlama) 6grenmeyi hedeflemektedir. AE genel olarak ifade edilecek olursa;

girdi verisinin sikigtirtlmig gosteriminden en iyi 6zelliklerin 6grenilmesini hedefleyen bir ileri

beslemeli sinir agidir [ 78]. Bu mimarinin mantiginda, girdi verisi sifreleme-sifre ¢6zme igleminden

sonra ¢ikt1 olarak yine aym girdiyi gorene kadar agirliklar degistirilir. Amaca gidildiginde gizli

katmandaki diigiim sayis1 ile girdi verisi temsil edilmis bulunulmaktadir. Sekil 4.11° autoencoder

sematik yapis1 gosterilmektedir.

o
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Katmani
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Sekil 4.11. AE(Autoencoders) yapisi

Derin veya yiginli oto-kodlayicilar ise (Deep/Stacked Autoencoder-DAE), her bir katmandaki

c¢iktilarin ardisik katmanin giriglerine baglandigi oto-kodlayicilarin ¢ok katmanlarindan olusan sinir

agidir [79].
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Sekil 4.12. DAE(Deep/Stacked Autoencoder) yapis1

Sekil 4.12’ de ardigik olarak yerlestirilmis iki AE agi bulunmaktadir. Girdi dizisi ilk gizli katmanda
sifrelenerek Features I dizisi elde edilmistir. Sonraki gizli katmana elde edilen 6zellik dizisi girdi
olarak verilmis ve bu sifreleme sonucunda features II dizisi elde edilmistir. Ozellik 11 dizisi ise
ozellik vektorii olarak son katmanda softmax siniflandirictya girdi olarak verilmis, simiflandirma

iglemi bu vektorle gerceklesmektedir.

4.4.1.6 Evrisimsel Sinir Aglari(Convolution Neural Network - CNN)

CNN’ler 2012 yil1 itibari ile derin 6grenme alaninda bir devrim olmasi vesilesiyle siniflandirmanin
kesinliginde muazzam iyilestirmeler yasandiktan sonra popiiler olmaya basladi. S6z konusu tarih
itibari ile bir kisim ileri teknoloji sirketleri ¢esitli hizmetler i¢in bu aglar1 kullanmaktadirlar.
CNN’ler canlilarin gorsel bakis agisindan faydalanilarak olusturulan ¢oklu katman yapisi kullanan
gelismis aglardir. Bu aglar bilgisayarli gérme islemlerinde girdi gériintiilerinden denetimsiz derin
ozellik ¢ikartimi saglar. CNN’ler dizi olarak siralanan birden fazla verileri islemek igin
tasarlanmistir[80]. Goriintiiler 2B diziler olarak ifade edilmektedir. Coklu katman yapisindan

olugan CNN sekil 4.13 te gosterilmistir.

Evrisim_1 Ornek_1 Evrigsim_2 Ornek 2
| Ozellik Haritas: Ozellik Haritas1 | {Tam Bagl
_Fl ! H =, Katman
Girdi . ; -
Verileri

Ozellik Cikarma ve Siniflandirma

Sekil 4.13. Ornek CNN yapis1[81]
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Evrisimli sinir katmanlari, goriintiilerde iyi 6zellikleri tespit etme ve agda daha derine giderken
karmagikliklarinin biiylidiigli dogrusal olmayan ozelliklerin hiyerarsilerini olugturma konusunda
giivenilir oldugundan dolay1 6zellik 6grenme algoritmasi olarak kullanilmaktadirlar. Bu aglarin
temel amaci, dogrusal olmayan 6zellikleri bu denli derin katmanlara yigmaktir. Ciinkii karmagik
Ozelliklerin birka¢ katmandan 6grenilmesi olduk¢a zordur. CNN’lerin goriintiileri 6grenmesinde,
kenarlarin ve lekelerin 6nceki katmanlarda ayiklanabilecek en iyi 6zellikler oldugu matematiksel
olarak gosterilmektedirler. CNN’ler girdi, evrisim, havuzlama, tam bagli ve smiflandirma

katmanlarindan olusmaktadir.

Girdi Katman:

CNN’nin sekil 4.13° te goriildiigh tizere giris katmaninda ham veriler aga verilerek agin egitimi
baglatilmaktadir. Girdi boyutu agin basarim ve performansini etkilemektedir. Girdi boyutunun
artmasina bagli olarak basari orani da artar. Ancak boyutun artmasina bagl olarak daha fazla bellek
ihtiyac1 dogmakta ve buna paralel olarak islem siiresi de uzamaktadir. S6z konusu parametreler goz

ontinde bulundurularak ortalama bir boyut tercih edilmelidir.

Evrisim(Konvoliisyon) Katmani:

CNN’nin temelini olusturan bu katman doniisiim katmani olarak da bilinmektedir. Bu doniigiim
islemi belirli bir filtrenin goriintii {izerinde dolastirilmasi islemini baz almaktadir. Bu sebeple
filtreler katmanli mimarinin vazgecilmez bir bilesenidir. Filtreler 2x2, 3x3, 5x5 gibi farkli
boyutlarda olabilir. Filtreler, bir 6nceki katmandan gelen goriintiilere konvoliisyon islemini
uygulayarak cikis verisini olustururlar. Bu konvoliisyon iglemi sonucu aktivasyon haritas1 (Ozellik
haritas1) meydana gelmektedir. Aktivasyon haritasi, her bir filtreye 6zgii 6zelliklerin kesfedildigi
bolgelerdir. CNN’lerin egitimi esnasinda bu filtrelerin katsayilari, egitim kiimesindeki her 6grenme
yinelemesiyle degisir. Bu sebeple ag, 6zelliklerin belirlenmesi i¢in, verinin hangi bolgelerinin
onem tasidigini belirler. Bir filtrenin goriintii lizerine uygulanmasi Sekil 4.14” te gosterilmistir. S6z
konusu sekilde goriildiigii gibi giris goriintiisii 5x5 tek kanalli bir matris oldugu diisiiniiliirse giris
veri boyutu 5x5x1 olacaktir. Konvoliisyon islemi ig¢in 3x3’liik bir filtre ile giris gorintiisii tizerinde
saga veya sola dogru belirli Adim(Stride) kaydirilarak dolasma yapilir. Bu dolagsma esnasinda
matris siniria gelindiginde ise bir basamak asagi kayip tekrar devam edilir. Bu dolagma islemi
gOrlintli matrisinin tiimii {izerinde yapilir. Asagida f goriintii ve h kernel(filter) olmak iizere bu

islemin formiilii 4.1° de gosterildigi gibidir.
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Evrigim sonucunda elde

Giris Goriintiitiisii edilmis ozellik

Sekil 4.14. Evrisim Islemi Ornegi

Sekil 4.14’ter bir konvoliisyon islemi gosterilmistir. CNN’lerde s6z konusu bu konvoliisyon
islemine bakildiginda {i¢ hiperparemetre dikkat ¢ekmektedir: adim(stride), dolgu(padding),
derinlik. Bu hiperparemetreler ¢iktt boyutu {iizerinde etkilidir. Cikis hacminin derinligi bir
hiperparemetre olarak ifade edilir ve kullanilan kernel sayisina denk gelmektedir ve her biri girdide
farkli bir sey 6grenir. Adim kernelin giris hacminin etrafinda nasil evrildigini kontrol eden bir
parametredir. Filtre bir, iki vb. adim kaydirilarak giris hacminin iizerinde gezdirilir. Ornegin adim
1 olarak belirlendiginde kernel goriintii {izerinde bir piksel hareket ettirilirken adim 2 olarak
belirlendiginde ise kernel goriintii iizerinde gezdirilirken iki piksel hareket ettirilir. Bu durumda
adim sayis1 arttikca da elde edilen 6zellik haritasinin boyutu diiser. Padding hiperparemetresi ise,
evrisim igleminde, ¢ikt1 tensorlerinin biiyiikliiglinii giris hacmi ile ayni tutmak i¢in girig tensoriine
cklenebilir. Padding biiyiikliigii genel olarak filtre boyutuna gore belirlenir. Ornegin; 3x3
boyutunda bir kernel kullanilacak olursa paddingin 1, 5x5 boyutlarinda kernel kullanilirsa padding
2 olur. Padding islemi iki sekilde yapilir: padding islemi ya sifir olarak eklenir ya da kenar
pikseliyle ayni olacak sekilde eklenir.

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

32x32

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

ol ol ol of o o| of of o o of 2| 2| of of | o of 2|
ol ol ol of of o| of of o o of 2| 2| of of o o of 2|

ol ol ol o ol oo o o of o o 2 2f o 2| 2f 2
ol ol ol o ol oo o o of o 2| 2f 2f 2| 2| 2f 2

Sekil 4.15. Padding Ornegi
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Sekil 4.15’te bir padding Ornegi gosterilmektedir. Her hangi bir evrisim katmani igin ¢ikti
biiyiikliigii 4.2 deki gibi hesaplanabilir.

oo W=—K+2P) 4.2)
S

Genel olarak genislik ve yiikseklik esit olmaktadir. Denklemde 4.2°de goriildiigii tizere O ¢ikt1
boyutu, W girig goriintiisii boyutu, K kernel boyutu, P padding(dolgu), S stride(adim) olarak ifade
edilmektedir.

Havuzlama Katmani(Pooling Layer)

CNN’de ardisik gelen konvoliisyon katmanlari arasina veya tam bagh katmanlar arasinda
havuzlama(pooling) katmani kullanilmaktadir. Subsampling(alt 6rnekleme) olarak da
isimlendirilir. Bu katman agdaki parametrelerin ve hesaplamalarin sayisim azaltmak igin
konvoliisyon katmani ¢iktisinin mekansal boyutunu kiiciiltiir. ilave olarak asir1 uyumun da &niine
gecmektedir. S6z konusu katman genel olarak maximum havuzlama(Max Pooling) ve ortalama
havuzlama(Average Pooling) olmak iizere iki yontem kullanmaktadir. Bir giris ¢er¢evesinde, max
pooling cerceve icindeki maximum degerleri alirken average pooling ¢erceve icindeki ortalama
degerleri almaktadir. Havuzlama isleminde havuzlama boyutu ve stride olmak iizere iki onemli

parametre vardir. Sekil 4.16° da max pooling ve average pooling érnegi mevcuttur.

22 0 3 7

14 | 12 11 15

104 | 85 40 60

52 11 14 26

Max Pooling Average Pooling
22 15 12 9
104 | 60 63 35

Sekil 4.16. Pooling Ornegi
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Tam Bagh Katman(Fully Connected Layer):

CNN’lerin son katmani olmakla beraber en 6nemli katmani da denilebilir. Bu katmanin iginde, her
néron, Tam Baglantili yaklasimi olarak adlandirilan bir 6nceki katmanin tiim néronlarina
baglanir. Tam Bagli katmanin amaci, iist diizey 6zelliklerin, girdi goriintiistinii farkli siniflara
siniflandirmak i¢in kullanilir. Bir tiir ileri beslemeli YSA oldugu icin geleneksel ¢ok katmanlt
algilayici sinir aginin temel yontemini izler. Tam bagh katmaninin girisi, son havuzlama veya
evrisim katmanindan gelir. Bu girdi, diizlestirmeden sonra 6zellik haritalarindan olusturulan bir

vektor bigimindedir [82]. Ornek bir tam bagl katman sekil 4.17° de verilmistir.

Sekil 4.17. Tam Bagli Katman yapisi1[83]

Aktivasyon(Activation) Katmani:
Aktivasoyon fonksiyonlarmin kullanildigi katmandir. Bu fonksiyonlar, noéronun agirliklar
toplamin1 hesaplayarak ve bias(b) degerini ekleyerek aktive edilip edilmeyecegi durumuna
bakmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlari, ok katmanli aglarda modele non-linearite katar. Bir sinir
aginda, noronlarin agirliklar1 ve bias degerleri ¢iktidaki hataya gore giincellenir. Bu isleme geri
yayilim denmektedir. Aktivasyon fonksiyonlar1 bu geri doniisleri olas1 yapmakta olup gradyanlar,
agirhiklar1 ve bias degerlerini gilincelleme hatasiyla birlikte verir. Bazi yaygin olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlari: ReLU, Sigmoid, Tanh ve Softmax’tir.
e ReLU Aktivasyon Fonksiyonu:

Sinir aglar baglaminda dogrultucu(Rectified Linear Unit-ReLU) dogrusal olmayan bir

aktivasyon islevidir. Bu fonksiyon x negatif giris parametreleri i¢in 0 degerini almakta olup

x pozitif giris parametreleri i¢in ise x degerini almaktadir. Fonksiyon grafigi ve denklemi

sekil 4.18" deki gibidir.
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RelLU Aktivasyon Fonksiyonu  ReLU(x)=(x)+=max(0.x)

-6 - -2 0
Giris

Sekil 4.18. ReLU fonksiyon grafigi

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu:

Sik kullanilan ve dogrusal olmayan(non-linear) aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyonun
degeri [0-1] araliginda olmakla beraber karar vermeye yonelik olasiliksal bir yaklagimdir.
Yani c¢iktinin ne olduguna dair olasiliksal bir tahmin vermektedir. Dogrusal
fonksiyonlardan farkli olarak sigmoid fonksiyonu tiirevlenebilir oldugu icin 6grenme
islemi gerceklesmektedir. Bu fonksiyon c¢ogunlukla son katmanda bulunmaktadir.

Fonksiyon grafigi ve denklemi sekil 4.19° da gosterildigi gibidir.

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid(x)=o(x)= 1/1+exp(-x)

-6 -4 -2 0
Giris

Sekil 4.19. Sigmoid fonksiyon grafigi
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Tanh Aktivasyon Fonksiyonu:

Bu fonksiyon sigmoid fonksiyonu ile aynidir. Ancak aralarindaki fark tanh fonksiyonu
degerleri [-1,1] araliginda ortalanmasidir. S6z konusu fonksiyonun grafigi ve denklemi
sekil 4.20” deki gibidir.

Tanh(x)=exp(x)-exp(-x)/exp(x)+exp(-x)
Tanh Aktivasyon Fonksiyonu

r : ; ; ‘ T T
—6 -4 -2 0 2 4 6
Girig

Sekil 4.20. Tanh fonksiyon grafigi

Softmax Aktivasyon Fonksiyonu:

Coklu siniflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Bu fonksiyon [0,1] araliginda deger
iretmekte olup verilen her bir girdinin bir siifa ait olma olasiligini gostermektedir.
Siniflayici olarak kullanilmasi itibari ile sigmoide benzedigi ya da bagka bir deyisle ¢oklu
sigmoid olarak bilinir. Bu fonksiyonun grafigi ve denklemi sekil 4.21” deki gibidir.

X

flx) = Zk—z =012,...k

1.0

10 10

t
|
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Sekil 4.21. Softmax fonksiyon grafigi
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Dropout Katmamn:

Dropout bir model ortalamasidir [84]. Farkli modellerden tahmin edilen sonuglarin agirlikli
ortalamasidir. Dropout’daki rastgele secim, egitim siirecindeki gizli katman diiglimlerini
gdrmezden gelebilir, sonug olarak her egitim ag1 farklidir ve her egitim yeni bir model olarak kabul
edilebilir. Ozellikle gizli diigiimler belirli olasiliklara gore rastgele ortaya ¢ikar. Herhangi iki gizli
diigiimiin modelde ayni anda birden ¢ok kez goriinmesi garanti edilmez; bu nedenle, agirliklarin
giincellenmesi, sabit iliskinin ortiik diigtimlerinin etkilesimine bagh degildir ve birkag 6zelligin
bagka bir belirli 6zellige olas1 bagimliligini onleyebilir. Sekil 4.22° de dropout katmanlari olan ve
olmayan sinir ag1 birimleri karsilastirilmistir. S6z konusu seklin (1) durumu ortasindaki her
katmandaki diigtimler diger katmandaki herhangi bir diigiimle iliskilendirilebilir yani dropout
uygulanmamis ve (2) durumunda ise diiglimlerin bazilar rastgele goz ardi edilmistir yani dropout
uygulanmustir. Bu goz ard1 edilen gizli katman diigiimleri, hesaplama maliyetini azaltir. Ayrica, bu
diigiimler, agin ezber yapmasini engel olmak igin diigiimler arasindaki baglantiy1r koparir ve

boylece verilerin en temel 6zelliklerini kesfetmeye yardimer olur [85].

(1) Dropout uygulanmamis ag (2) Dropout uygulanmis ag

Sekil 4.22. Dropout Yapist

4.4.2. CNN Tabanh Derin Ogrenme Algoritmalari

Alexnet: Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey Hinton tarafindan ortaya atilan bir derin ag
Modelidir [86]. 25 katmandan olusmaktadir. Girdi katmaninda olan goriintii 227x227x3
boyutlarindadir. ImageNet veritabaninda dogruluk oranin1 %80 olarak yakalamis bir derin 6grenme

modelidir. Sekil 4.23°te AlexNet’e ait mimari yap1 gosterilmektedir.
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Sekil 4.23. Alexnet mimarisi [86]

Resnet-18: Resnet-18, ImageNet veritabaninda bir milyondan fazla goriintii tizerinde egitilmis bir
CNN agidir. Bu mimari 18 katman derinlige sahiptir. Goriintii siniflandirmada kullanigh ve verimli
olmasi ile beraber 1000 nesne sinifina ayirabilir. Ag 224x224x3 giris gorlintii boyutuna sahiptir.

S6z konusu agin mimarisi sekil 4.24° de gosterildigi gibidir.

Input
3x3 convy, 512
v
Avg poal

[ |
zl| 2 -
-l g

3x3 conv, 64

3
E
g
”
E
o

3x3 conv, 128, /2
3x3 conv, 128
3x3 conv, 128
3x3 conv, 128

3x3 conv, 256, 12
3x3 conv, 256
3x3 conv, 256

3x3 conv, Sli 2
3x3 conv, 512

Sekil 4.24. Resnet1 8 mimarisi [87]

Resnet-50: Bu model CNN’nin gelistirilmis bir mimarisidir. Ayn1 zamanda CNN aglarmin
performans diisiimii sorununu ¢6zmeyi hedeflemekte olan bir modeldir. S6z konusu problemi
¢ozmek i¢in katmanlar arasina ag derinlestikge olusan bozulmay:r 6nlemek igin kisa yollar
cklemekte ve daha hizli egitim yapabilmek i¢in darbogaz(bottleneck) bloklar1 kullanmaktadir.
Resnet50 ImageNet veri kiimesi lizerinde egitilmis 177 katmanli 50 derinlikli bir yapidir. Bu model
(1x1, 3x3, 1x1) seklinde evrisim katmanlar1 kullanir. Resnet50 aginin semasi sekil 4.25°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.25. Resnet50 blok semasi [88]

Resnet-101: Resnet-101, ImageNet veritabaninda bir milyondan fazla goriintii tizerinde egitilmig
bir CNN agidir. Bu mimari 101 katman derinlige sahiptir. Goriintii siniflandirmada kullanigh ve
verimli olmasi ile beraber 1000 nesne sinifina ayirabilir. Ag 224x224x3 girig goriintii boyutuna

sahiptir. S6z konusu agin mimarisi sekil 4.26° da gosterildigi gibidir.
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Sekil 4.26. Resnet101 blok semasi [89]

Googlenet: Inception mimarisine dayali ve 22 katman derinlige sahip bir CNN agidir. Imagenet
iizerinde egitilmistir. Bu ag, cok ¢esitli goriintiiler i¢in farkli 6zellik temsillerini 6grenmistir. Giris

goriintiisii 224 x 224 piksel boyutundadir. Googlenet mimari yapisi sekil 4.27°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.27. Googlenet mimarisi [90]

Squeezenet: 224 x 224 piksel giris boyutunda, derinlemesine bir 6grenme modeli olan
SqueezeNet, evrisimli katmanlar, havuz katmanlari, ReLU ve Fire katmanlarindan olusur.
SqueezeNet'te tamamen bagli katmanlar ve yogun katmanlar yoktur. Fakat, Fire katmanlar1 bu
benzer katmanlarin islevlerini yerine getirmektedir. Bu modelin en biiyiik yarari, parametre sayisini
diisiiriip boylece model boyutu kapasitesini de azaltarak analizleri basariyla gerceklestirmesidir.

Sekil 4.28” de modelin mimarisi gosterilmektedir.

Input ———————— Convl Lﬂ Fire2 128 Fire3
Maxpool/2

128

256

 ———
axpool/2 e

100
Fire9 conv10 Softmax

[oodsae
[eqo[9

Sekil 4.28. Squeezenet mimarisi [91]

Mobilenet: diisiik donanim maliyetli cihazlarda kullanilmak {izere tasarlanmis bir derin 6grenme

modelidir. S6z konusu ag 154 katmandan olugmakta ve 53 katman derinligindedir. Giris boyutu
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224 x 224 pikseldir ve mimarisi derinlemesine (DW) ayrilabilir filtrelerden ve adimlarin

birlesiminden olusur. Sekil 4.29’da mobilenetv2 mimarisi gosterilmektedir.

Input image

32x32:3

16x16x32

16x16x16

16x16x24

1x1x160

1x1x320

1x1x1280
Fully- Layer
1x1x3

Bottleneck residual block

Add

-

Sekil 4.29. Mobilenetv2 mimarisi[92]

Densenet-201: Densenet, gereksiz 6zellik haritalarini 6grenmedigi icin geleneksel bir CNN'den
daha az sayida parametreye ihtiya¢ duyar. DenseNet'teki her katman orijinal girdi goriintiisiine ve
kayip islevinden gradyanlara dogrudan erisime sahiptir. Bu nedenle, hesaplama maliyeti 6nemli
Olciide azalir. Bunun boyle olmasi da Densenet'i goriintii siniflandirmasi i¢in daha iyi bir segim
haline getirir. Dencenet-201 derinligi 201 olup 708 katmandan olusmaktadir. Sekil 4.30’da

densenet201 blok semasi gosterilmektedir.

Dense Block 1 Dense Block 2 Dense Block 3

Havuzlama katmani(pooling), Her blok iginde 6zellik haritas:
dzellik haritas: boyutlanm azaltir. boyutu eslesmesi yapilir

Sekil 4.30. Densenet201 blok semasi[93]
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5. MATERYAL VE METOD

Yapay zekanin bir alt dal1 olan derin 6grenme teknolojileri, tibbin gesitli alanlarinda kullanildigi
gibi neredeyse tiim retina hastaliklarinin patolojik 6zelliklerinin tespiti ve hastalik tiplerinin lezyon
derecelerini gruplandirarak bu hastaliklarin teshis ve tedavisine yardimci olmasi icin de
kullanilmaktadir. Derin 6grenme teknikleri, mimari esnekligi nedeniyle biylik verimlilik
saglamaktadir. Genis veri modeline sahip olmak, daha karmasik fonksiyonlardan istifade etmeyi
miimkiin kilan daha fazla temsil giiciine sahiptir. Ayrica, bu alandaki hizli gelisme, tasarim i¢in
ara¢ kutusunu genisleten yeni teknikleri ve mimarileri siirekli olarak tanitmaktadir. Ek olarak,
basitlik her zaman benimsenmeli ve agin miimkiin oldugunca basit tutulmas1 mantikli olmaktatadir.
CNN teknigini kullanan bir ¢aligma, veri madenciliginde havuzlama ve karmasik aktivasyon
islevlerini kullanmanin yaygin olmasina dahi sebep oldu. Bunun yerine, dogru se¢ilmis adim ve
filtre boyutu parametreleriyle yalnizca yinelenen katmanlarin kullanilmasi biiyiikk kolaylik
saglamakla birlikte zaman tasarrufu, maddi ve manevi zahmetin azalmasi noktasinda yardimci
olmaktadir.

Calismanin bu boliimiinde, kullanilan veriler tanitilmis, bunlar lizerinde uygulanan metod
ve uygulama adimlar1 aktarilmistir. S6z konusu adimlar Sekil 5.1°de gosterilmistir. Mevcut
hastaliklarin siniflandirma metodu, OCT goriintii veriseti lizerinde veri arttirma islemleri
uygulandiktan sonra 6nerilen CNN hibrit modeli {izerinde egitim / test islemleri yapilmasi ve bunun

sonucunda goriintiilerin siniflandirilmasindan olugmaktadir.

CNN Modeller
OCT Veri Seti

» Alexnet, Resnet18, Resnet50, Resnet101, Googlenet
Densenet201, Squeezenet, Mobilenetv?2

Veri Arttirma

Modellerin Performans

] # Dbndirme, kesme, zoomlama, Degerlendirmeleri - CNN +(SVM, KNN, DT)

yatay cevirme, parlaklk

-

- g L Siniflandirma
Onerilen Hibrit Model Ozellik secimi
‘ ) » AMD, CSR, DR,

| (Resnet50+Densenet201) (Relief, laplacian, fcmrmr) DRUSEN, MH, NM

Sekil 5.1 Onerilen Modelin ¢alisma semasi
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5.1. Veri Seti

Bu ¢alismada, erisime agitk OCT2017[97] ve OCTID[98] genel veri setlerinden elde edilen OCT
goriintileri kullanildi. OCTID veri setinde toplam 572, OCTID2017 veri 3399 OCT goriintiisii
mevcuttur. Tablo 5.1 her bir hastalik i¢in kullanilan OCT goriintii sayilarini, sekil 5.2” de her bir

hastalik i¢in drnek bir OCT goriintlisiinii gdstermektedir.

Veri Seti AMD | SSR DR MH | Drusen | Normal | Toplam
OCTID 55 102 107 | 102 |- 206 572
OCT2017 406 461 450 | 430 | 947 705 3399
Olusturulan Veri Seti | 461 563 557 | 532 | 947 911 3971
Arttirilmis Veri Seti 2812 | 3033 3179 | 3032 | 2976 3388 18420

Tablo 5.1. Veri seti 6zeti

AMD SSR

DRUSEN NORMAL
Sekil 5.2. Her bir hastaliga ait OCT goriintiisii

5.2. Onerilen Yontem

Bu boliimde Yasa Bagli Makula Dejenerasyonu(AMD), Santral Serdz Retinopati(SSR), Diyabetik
Retinopati(DR), Makula Deligi(MH), Drusen ve Normal OCT goriintiilerinin siniflandirilmasi igin
onerilen yontem sunulmaktadir. Ik olarak, OCT goriintiilerine veri artrma yontemleri
uygulanmstir. Ikinci olarak énerilen yéntem ile OCT goriintiilerinin dzellikleri elde edilmis ve
cikartilan zellik vektdrleri birlestirilmistir. Ugiincii olarak siniflandirma basarimini maksimum
yapan Ozelliklerin belirlenmesi igin 6zellik ¢ikartim algoritmalar1 kullanilmigtir. Son olarak elde
edilen 6zellik vektorii SVM, DT ve K-NN ile siniflandirilmustir.  Sekil 5.3 te 6nerilen yontemin

yapisi verilmektedir.
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Sekil 5.3. Onerilen hibrit model

5.2.1. Veri Cogullama

Elde bulunan verilere ¢esitli teknikler uygulayarak yeni ve sentetik veri olusturma islemine veri
cogullama(data augmentation) denmektedir. Bir bagka ifadeyle elimizdeki orijinal veriler
degistirilerek yeni veriler elde etmektir. Olusturulan bir modelin veriyi 6grenebilmesi i¢in biiyiik
bir veri setinin mevcut olmasi gerekmektedir. Fakat mevcut veriler modelin iyi bir 6grenme
yapabilmesi igin yeterli olmayabilir. Boyle bir durumda veriler tekrar nereden temin edildiyse yine
Oyle bir yontem ile elde etme yoluna girilir. Ancak mesakkatli bir siire¢ olabilmektedir. Bunun
oniline gecmek icin veri ¢ogullama yontemleri kullanilarak veri seti genisletilebilir ve modelin
O0grenmesine uygun hale getirilebilir. Bu yontemlerle olusturulan veriye sentetik veri denmektedir.
S6z konusu teknikler: rotation(dondiirme), shear(kirpma), zoom(yakinlastirma), flip(gevirme) ve
brightness(parlaklik) olarak gosterilmektedir. S6z konusu tekniklere 6rnek bir adet AMD gériintiisii
sekil 5.4” te gosterilmektedir.

Sekil 5.4. Veri arttirmaya 6rnek bazi goriintiiler
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5.2.2. Onerilen Modelde Kullanmilan CNN Mimarileri

Bu tez calismasinda kullanilan hibrit modelin olusturulmasi i¢in kullanilan CNN modelleri dzellik
¢ikarict olarak kullanmilmaktadir. Bolim 4° te bahsedilen CNN modellerinin performanslar
karsilastirilmis olup performansi diger modellere gore daha yiiksek olan resnet50 ve densenet201
modelleri se¢ilmistir. S6z konusu aglara ait performans metrik degerleri boliim 6 da verilecektir.

CNN mimarileri katman, parametre sayisi ve katman derinligi tablo 5.2’de verilmistir.

CNN MODEL KATMAN SAYISI PARAMETRE SAYISI | DERINLIK
AlexNet 25 61.0M 8
ResNetl8 71 11.7M 18
ResNet50 177 25.6M 50
ResNet-101 347 44.6M 101
GoogleNet 144 7.00M 22
SqueezeNet 68 1.24M 18
MobileNet-v2 154 3.50M 53
DenseNet-201 708 20.0M 201

Tablo 5.2. CNN Mimarileri Katman, Parametre Sayis1 ve Model Derinligi

Siniflar1 daha baskin bir sekilde birbirinden ayiran 6zellikler {ist diizey 6znitelikler olarak ifade
edilmekte ve ozellikle siniflandirict performanst agisindan ¢ok 6nemli olmaktadir. Tiim 6zellikleri
kullanmak yerine segilen iist diizey Ozellikleri kullanmak iglem siiresini azaltir ve performansi
arttirir. Ozellik  segici  olarak  kullanilan  Resnet-50’nin ~ 175.  katmani  olan
fullyconnectedlayer(fc1000) ve Densenet-201’in 706. katmani olan fullyconnectedlayer(fc1000)
katmanindan alinan 6zellikler birlestirilerek yeni bir vektor olusturulmustur. Olusturulan bu yeni
Ozellik vektori o6zellik segisi algoritmalar ile siniflandirma basarimi yiiksek olan 6zellikler elde

edilmek iizere secilir.

5.2.3. Ozellik Segici Algoritmalar

Onerilen modelde mimarilerden elde edilen dzellikler birlestirildikten sonra gelecek asama olan
Ozellik segici algoritmalar kullanilarak siniflandirma basarimimi maksimum yapan 6zelliklerin
belirlenmesi i¢in 6zellik ¢ikartim algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan 6zellik
secici algoritmalar relief, laplacian ve mRMR’dir. Bu algoritmalar filtreleme y&ntemine
dayanmaktadir. S6z konusu algoritmalardan en iyi performansi relief ile elde edildigi tespit

edilmistir.

Laplacian: Bir 0zelligin Laplacian skoru, o 0Ozelligin yerelligi korumayla ilgisini gosterir.

Laplacian skoru, birbirine yakin olan iki drnegin genellikle aymi sinifa ait oldugu gdzlemine
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dayanir. Laplacian skoru, verilerin yerel yapisini elde etmek i¢in en yakin komsu grafigini kullanir
ve her bir 6zelligin laplacian skor degerini elde eder. Daha yiiksek laplacian skor degerlerine sahip

ozellikler se¢ilmis olur [96].

mRMR: mRMR, temel olarak, smif etiketlerine yakin 6zellikleri se¢meye ve kalanini filtrelemeye
calisan bir algoritmadir. Algoritma, en ilgili 6zellikleri belirlerken, ilgili 6zellikler arasindaki
fazlalig da en aza indirmeye galisir [97]. Ozel olarak, mRMR algoritmast, her bir 6zelligi ve simf
vektoriinii ayr1 bir random degisken olarak ele alir. Olgmek icin iki 6zellik arasindaki veya bir

Oznitelik ile sinif vektorii arasindaki benzerlik, karsilikli bilgi 6l¢iistinii kullanir.

Relief: Kira ve Rendell tarafindan 1992'de gelistirilen ve 6zellik se¢imine 6zellikle o6zellik
etkilesimlerine duyarli olan filtre yontemi yaklasimini benimseyen bir algoritmadir[98]. Relief,
benzer GOrnekler arasindaki farkla tutarli 6zelliklerin agirliklarimi degerlendirir. Bu algoritma
random bir X 6rnegini seger. Random bir 6rnekleme ornegine gore, Rlief en yakin isabetini H'yi
ayni siniftan ve en yakin iskasini M'yi diger farkli siniftan bulur. Ardindan, rlief niteliklerin
agirliklarini etkilemek i¢in iki benzer 6rnek arasindaki farki hesaplar ve tiim 6zellikler A igin X, M
ve H degerlerine baglh olarak kalite tahminini yani “W[Ai]”yi giinceller. Ayn1 sinifta, iki benzer
omek arasindaki fark 6zellikten kaynaklaniyorsa, 6zelligin olumsuz bir etkisi vardir. Farkli bir
smifta, iki benzer o6rnek arasindaki fark ozellikten kaynaklaniyorsa, 6zelligin olumlu bir etkisi
vardir[99]. Ai 6zelliginin agirligini hesaplama formiilii (5.1)’de verilmistir.

WIAi]=W[Ai]-diff(Ai, Xm, H)/T+diff(Ai, Xm, M)/T a.1)
diff( A, X 1, X 2 ) fonksiyonu, A; 6zelligi i¢in X; ve X, 6rnegi arasindaki farki hesaplar. W [Aj],

Aj 6zelliginin agirhigidir. T, maksimum yinelemeli siirelerin sayisidir.

5.2.4. Smiflandiricilar

Smiflandirma basarimini maksimum yapan oOzelliklerin belirlenmesi igin &zellik ¢ikartim
algoritmalarindan elde edilen 6zellik vektorii bolim 4’te bahsedilen siniflandiricilara(K-NN, SVM
ve DT) verilmekte ve elde edilen performans degerleri sonu¢ ve bulgular kisminda

gosterilmektedir.
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6. DEGERLENDIRME

6.1. Performans Matrikleri

Bu caligmasinda onerilen yontemlerin degerlendirilmesi i¢in performans metrikleri, Karigiklik
(confusion) Matrisi iizerinden hesaplanmigtir. Karisiklik matrisi, smiflandirma modelinin
performansini tanimlayan bir tablodur. Siniflandirici tarafindan yapilan gergek degerler ve tahmin
simiflandirmalart hakkinda bilgi icerir ve bu bilgi siniflandiricinin performansimi degerlendirmek
icin kullamilmaktadir. Karigiklik matrisi, nesnenin gercek sinifin1 indeksledigi ekseni ve
siniflandiricinin tahmin ettigi sinifi indeksledigi baska bir ekseni olmak lizere iki eksenli bir
yapidadir. Baska bir sekilde ifade edilecek olursa; nesnenin gergek smifinmm satir oldugu
diisiiniiliirse, tahmin sinifi da siitunlardan olusan yapidir.

Karisiklik matrisi, performans agisindan siniflandirma modellerini iyilestirmesi ve problemlerin
¢Oziimiinde Onerilen yontemlerin gelistirilmesi i¢in sik¢a kullanilmaktadir. Genel olarak karisiklik
matrisinden hesaplanip yaygin bir sekilde kullanilan performans metrikleri bunlardir: dogruluk
(accuracy), duyarlilik (sensitivity), 6zgiillik (specificity), kesinlik (precision) ve Fl-skor (F1-
score). Karisiklik matrisi ve performans metrikleri hesaplamalari igin iki sinifli 6rnek matris sekil

6.1’de gosterilmistir.

Predicted
Positive Negative

Positive

Actual

Negative

Sekil 6.1 Karisiklik matrisi
Dogru pozitif (TP): Pozitif olarak tanimlanan siniftaki 6rneklerin simiflandirma ¢iktisinda dogru
olarak tahmin edilmesidir.
Yanlis pozitif (FP): Negatif sinifin yanhislikla pozitif olarak tahmin edilmesidir. Ornegin pozitif
olduguna dair yanlis yapilan tahmin sayisidir.
Dogru negatif (TN): Negatif sini1fin dogru sekilde negatif olarak tanimlandigi dogru tahmin olarak
ifade edilmektedir.
Yanhs negatif (FN): Pozitif sinifindaki 6rnegin negatif sinif olarak tahmin edilmesi durumudur.
Yanlis tahminlerin sayisi olarak da ifade edilmektedir.
Yukarida tanimlanan bu parametreler performans degerlendirmelerinde kullanilan metriklerdir. Bu

metrikler tablo 6.1 de gosterildigi gibidir.

49



Dogruluk | Dogruluk, tiim dogru tahminlerin sayisinin veri kiimesinin A= TP+TN
toplam sayisina boliinmesiyle hesaplanir. " TP+ TN+ FP + FN
Duyarlilik | Pozitif olarak tahmin edilmesi gereken verilerin ne kadarini 5= TP
pozitif olarak tahmin edildigini gosterir. " TP+ FN
Kesinlik Kesinlik, toplam pozitif tahmin sayisina boliinen dogru pozitif TP
tahminlerin sayisi olarak hesaplanir. Pozitif Tahmin deger olarak P = TP + FP
da adlandirilir.
F;-Skor F1 puani, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. E o 2TP
' " 2TP+FN +FP
Ozgiillik | Ozgiilliik, dogru negatif tahminlerin sayisimin toplam negatif TN
eqee . R Spe(; [ —
sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Gergek negatif oran olarak da TN + FP
adlandirilir.

Tablo 6.1. Performans metrikleri

6.2. Uygulama

Uygulama i¢in intel core i7-4510 islemcili ve 8 GB RAM!'li bir bilgisayar kullanildi. Uygulama
kodlar1 Matlab R2021a ortaminda yazildi. Her bir uygulama igin 5 kez test yapildir ve modellerin
degerlendirilmesi ortalama degerlere gore yapildi. Onerilen yaklasimin performansini test etmek
i¢in, Accuracy, Sensitivity, Specificity, Precision, F1-Score parametreleri kullanilmistir. Tablo 6.1
kullanilan parametre tanimlar1 verilmektedir.

Onerilen modelin {istiinliigiinii gdstermek icin ilk olarak OCT goriintiileri 6n egitimli AlexNet,
ResNet18, ResNet50, ResNetl01, GoogleNet, DenseNet201, SqueezeNet ve MobileNetv2 ile
performanslari test edildi. Elde edilen performans degerleri karsilastirildi. Daha sonra s6z konusu
CNN mimarileri SVM, K-NN ve DT smiflandiricilan ile hibrit yapilar olusturularak elde edilen
performans degerleri karsilastirildi. Tablo 6.2° de performans degerleri gosterilmektedir.
Karsilagtirilan bu degerlerden tespit edildigi iizere resnet50 ve densenet201 Onerilen model i¢in

uygun oldugu gorilmiistiir.

Kullanilan Mimari | Dogruluk Duyarhhik | Kesinlik Ozgiilliik F1-Score
AlexNET 0.9652 0.9610 0.9623 0.9930 0.9623
ResNET18 0.9675 0.9580 0.9606 0.9937 0.9591
ResNET50 0.9793 0.9723 0.9761 0.9959 0.9741
ResNET101 0.9746 0.9684 0.9695 0.9951 0.9680
GoogleNET 0.9697 0.9612 0.9620 0.9941 0.9620
DenseNET201 0.9799 0.9736 0.9712 0.9782 0.9707
SqueezeNET 0.9544 0.9592 0.9581 0.9920 0.9577
MobileNET 0.9687 0.9588 0.9610 0.9940 0.9597

Tablo 6.2. CNN modelleri performans metrik degerleri

50



Daha sonra secilen CNN mimarilerinden elde edilen o6zellikler tekrar SVM, K-NN ve DT
algoritmalan ile siniflandirmaya tabi tutulmustur. Elde edilen yeni performans metrikleri Tablo

6.3.” te gosterilmektedir.

Kullamlan Mimari Dogruluk | Duyarhlhik | Kesinlik Ozgiilliik F1-Score
Alexnet+SVM 0.9223 0.9186 0.9178 0.9845 0.9180
Alexnet+Knn 0.8782 0.8692 0.8741 0.9755 0.8710
Alexnet+DTree 0.6798 0.6605 0.6733 0.9366 0.6641
DenseNET201+SVM | 0.9655 0.9562 0.9589 0.9932 0.9573
DenseNET201+Knn 0.9399 0.9233 0.9379 0.9878 0.9295
DenseNET201+DTree | 0.7438 0.7054 0.7082 0.9500 0.7046
ResNET18+SVM 0.9369 0.9204 0.9225 0.9879 0.9203
ResNET18+Knn 0.9330 0.9152 0.9239 0.9867 0.9187
ResNET18+DTree 0.7379 0.6880 0.6939 0.9484 0.6887
ResNET50+SVM 0.9645 0.9555 0.9571 0.9931 0.9560
ResNET50+Knn 0.9290 0.9147 0.9161 0.9862 0.9141
ResNET50+DTree 0.7678 0.7191 0.7161 0.9551 0.7163
ResNET101+SVM 0.9645 0.9553 0.9564 0.9931 0.9554
ResNET101+Knn 0.9275 0.9097 0.9198 0.9854 0.9140
ResNET101+DTree 0.7263 0.6816 0.6864 0.9465 0.6815
GoogleNET+SVM 0.9216 0.9078 09111 0.9846 0.9079
GoogleNET +Knn 0.9246 0.9093 0.9220 0.9847 0.9146
GoogleNET +DTree 0.7145 0.6718 0.6708 0.9437 0.6709
SqueezeNET+SVM 0.9466 0.9408 0.9431 0.9894 0.9417
SqueezeNET+Knn 0.8817 0.8714 0.8824 0.9760 0.8754
SqueezeNET+Dtree 0.6868 0.6695 0.6798 0.9382 0.6717
MobileNET +SVM 0.9568 0.9557 0.9561 0.9914 0.9559
MobileNET +Knn 0.9763 0.9719 0.9763 0.9952 0.9736
MobileNET +Dtree 0.7145 0.6746 0.6759 0.9442 0.6717

Tablo 6.3. Secilen CNN modellerinden elde edilen 6zelliklerin siniflandiricilara verilerek elde edilen

performans metrik degerleri

Goriildigii tizere densenet201 ve resnet50 SVM smiflandiricist ile en yiiksek performans elde

edilmistir. Daha sonra bu modellerden elde edilen 6zellik vektorleri birlestirilerek olusturulan yeni
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vektor tekrar siniflandiricilara verilmis olup performanslarina bakilmistir. S6z konusu performans

metrikleri tablo 6.4’ te gdsterilmektedir.

Kullanilan Mimari Dogruluk Duyarhhk | Kesinlik Ozgiilliik F1-Score
Resnet+Densenet201+SVM | 0.9893 0.9891 0.9896 0.9979 0.9892
Resnet+Densenet201+KNN | 0.9099 0.9095 0.9127 0.9820 0.9095
Resnet+Densenet201+DT 0.6760 0.6727 0.6744 0.9353 0.6733

Tablo 6.4. Segilen CNN modellerinden elde edilen 6zelliklerin birlestirilip siniflandiricilara verilerek elde

edilen performans metrik degerleri

Son olarak énerilen modelde arttirilan veri seti segilen 6n egitimli CNN mimarilerine verilmektedir.
Veri seti 18420 OCT goriintiisiinden olusmaktadir. Bu goriintiilerin 12893 adedi egitim, 5527 adedi
de test i¢in kullanilmigtir. Daha sonra tiim 6zellikleri kullanmak yerine segilen iist diizey 6zellikleri
kullanmak islem siiresini azaltir ve performansi arttirir. Ozellik segici olarak kullanilan Resnet-
50’nin 175. katmani1 olan fullyconnectedlayer(fc1000) ve Densenet-201’in 706. katmani olan
fullyconnectedlayer(fc1000) katmanindan alman 6zellikler birlestirilerek yeni bir vektor
olusturulmustur. Olusturulan bu yeni 6zellik vektorii 6zellik segisi algoritmalar(relief, laplacian,
mRMR) ile siniflandirma basarimi maximum olan 6zellikler elde edilmek iizere se¢ildi. Daha sonra
segilen bu {ist diizey Ozellikler tekrar smiflandiricilara verilmis olup performanslar
karsilastirilmistir.  Onerilen modelin performans: karisiklik matrisleri ve dogruluk varyans

grafikleri ile gosterilmektedir.

Birlestirilmis 6zellik vektorii ilk olarak laplacian 6zellik segici algoritmasi ile isleme tabi tutularak
siniflandiricilara girig olarak verilmektedir. Karigiklik matrisi ve dogruluk varyans grafigi sekil 6.2
sekil 6.3 ve sekil 6.4° te verilmistir.

fclaplacian+SVM

T T T
i fclaplacian+SV

AMD
09 r

CSR 0.8

0.7 r
DR

0.6 [

True Class

DRUSEN
0.5

MH 0.4

0.3

Sekil 6.2. Resnet50 Densenet201 + laplacian+SVM karigiklik matrisi ve dogruluk varyansi
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Sekil 6.3. Resnet50 Densenet201 + laplacian+K-NN karisiklik matrisi ve dogruluk varyansi
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Sekil 6.4. Resnet50 Densenet201 + laplacian+DT karigiklik matrisi ve dogruluk varyanst

Elde edilen 6zellik vektorii bu defa fscmrm 6zellik segicisine verilmekte ve elde edilen yeni 6zellik

vektorii siniflandiricilara verilmektedir. Karigiklik matrisi ve dogruluk varyansi sekil 6.5, sekil 6.6

ve sekil 6.7°de gosterildigi gibidir.
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Sekil 6.5. Resnet50 Densenet201 + fsemrm+SVM karisiklik matrisi ve dogruluk varyansi
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Sekil 6.6. Resnet50 Densenet201 + fscmrm+K-NN karigiklik matrisi ve dogruluk varyansi
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Sekil 6.7. Resnet50 Densenet201 + fsecmrm+DT karigiklik matrisi ve dogruluk varyansi

Ozellik vektdrii son olarak relief 6zellik segicisine verilmekte ve elde edilen yeni 6zellik vektorii
siniflandiricilara verilmektedir. Karigiklik matrisi ve dogruluk varyansi sekil 6.8, sekil 6.9 ve sekil
6.10°da gosterildigi gibidir.
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Sekil 6.8. Resnet50 Densenet201 + relief+SVM karisiklik matrisi ve dogruluk varyansi
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Sekil 6.9. Resnet50 Densenet201 + relief+K-NN karigiklik matrisi ve dogruluk varyansi
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Sekil 6.10. Resnet50 Densenet201 + relief+DT karisiklik matrisi ve dogruluk varyansi

naol

Onerilen modele ait performans metrik degerleri karsilastirilmis olup sonuglar tablo 6.5° te

verilmistir.

Kullanilan Mimari Dogruluk | Duyarliik | Kesinlik | Ozgiillik | F1-Score
Resnet+Densenet201+Relife+SVM 0.9862 0.9860 0.9860 0.9973 0.9860
Resnet+Densenet201+Relief+KNN 0.9378 0.9389 0.9377 0.9876 0.9377
Resnet+Densenet201+Relief+DT 0.6745 0.6728 0.6707 0.9350 0.6714
Resnet+Densenet201+Laplacian+tSVM | 0.9741 0.9737 0.9739 0.9948 0.9738
Resnet+Densenet201+Laplacian +KNN | 0.9484 0.9496 0.9482 0.9897 0.9485
Resnet+Densenet201+Laplacian +DT 0.6760 0.6753 0.6729 0.9352 0.6738
Resnet+Densenet201+Fscmrm+SVM 0.9846 0.9842 0.9844 0.9969 0.9843
Resnet+Densenet201+Fscmrm +KNN | 0.9240 0.9250 0.9234 0.9849 0.9236
Resnet+Densenet201+ Fscmrm +DT 0.6732 0.6707 0.6700 0.9347 0.6701

Tablo 6.5. Onerilen modelin performans metrik degerleri
Karisiklik matrisinden ve dogruluk varyansindan elde edilen sonuglara gore en iyi performansin
onerilen modelde relief ve SVM ile elde edildigi tablo 6.5” te gosterildigi tizere tespit edilmistir.

Tablo 6.6.” da 6nerilen model ve literatiirde baz1 calismalar karsilastirilmustir.

55




Chan GCY ve
ark. [100]

Kermany D
ve ark.[94]
Perdomo
Oscar ve

ark.[26]

Feng
Shuanglang
ve ark.[25]
Hassan Bilal
ve ark.[101]
Dos  Santos
VA ve ark.
[102]

Asaoka R ve
ark. [103]
Zhang Quan
ve ark.[33]
Tsuji
Takumasa ve
ark.[104]
Alqudah
Amin ve

ark.[46]

2018

2018

2019

2019

2019

2019

2019

2020

2020

2021

OCT

0CT2017

SERI-CUHK,
A2A SD-OCT

OCT

OCT(zhang,

rabbani)

OCT

OCT

OCT

kaggle

UCSD,
DUKE

14720

207130

(75+384)

459

873

76891

20160

4316

38057

84484

136187

56

2

4

2

AlexNet,
VGG,
GoogleNet
Inception
V3

OCT-
NET+SVM

Vinception

C3D

CNN

CNN

CNN

CNN

CNN

AOCTNet,
KNN

Dogruluk:
93.75%

Dogruluk :
%96,6
AUC:
%99
Duyarlilik:
%99
Ozgiilliik:
%99
Kesinlik:
%99
Dogruluk :
%94.04

Dogruluk :
%94,33

Dogruluk :
%99.56

AUC:
%93.7
Dogruluk :
%94.5
Dogruluk :
%99.6

Dogruluk:
%99.44
Duyarlilik:
%99.44
Ozgiilliik:
%99.86



Sharma
Abhinav  ve

ark.[35]

Kim Jongwoo

ve ark.[34]

Thomas Anju

ve ark.[105]
Yoo Tae
Keun ve
ark.[36]

Haq Arinal ve
ark.[37]

Luo Yuemei

ve ark.[38]

Arefin Raisul
ve ark.[39]
Yoon Jeewoo
ve ark.[41]
Upadhyay,Pa
wan Kumar

ve ark.[42]

2021

2021

2021

2021

2021

2021

2021

2022

2022

Mendeley

OCT

Mendeley

Mendeley

Mendeley

BOE,CELL

OCT

OCT

Mendeley

207130

109309

97711

84126

207130

84484

84458

3209

84495

57

CNN

VGG16,
VGG-19,
Inception-
V3

CNN

Inception-
V3,
CycleGAN
Inception-

V3

VGG-
16,VAT

CNN

VGG-16

CNN

Kesinlik:
%99.45
Dogruluk :
%99.38
Hassasiyet:
%99.38
Dogruluk :
%99.90

Dogruluk :
%99.60

Dogruluk :
%93.9

Dogruluk :
%99.79
Duyarlilik:
%99.79
Ozgiilliik:
%99.93
Dogruluk :
%94.02
Duyarlilik:
%94.20

Dogruluk :
%97.9
Dogruluk :
%76.8
Dogruluk :
%97.19



Ko Junseo ve 2022 SD-OCT 7425 3 Resnet-50  Dogruluk :
ark.[106] %98,33
Onerilen 2022 OCTID, 18420 6 Resnet-50,  Dogruluk
Model OCT2017 Densenet-  :%98.62
201 Duyarlilik:
%98.60
Kesinlik:
%98.60
Ozgiilliik:
%99.73
F1-Score:
%98.60

Tablo 6.6. Onerilen yontem ve ilteratiir karsilastirmasi

58



7. SONUC

Makine 6grenimi veya bunu bir alt dali olan derin 6grenme giiniimiizde, donanim performansinin
artmasina ve buna paralel olarak 6nceki senelere nazaran maliyetlerin azalmasindan dolay1 sikca
kullanilmaya baslanmig, kullanim alani ¢okga genislemistir. Yaygin kullanim alanlarindan biri de
tip alanmidir. Tipta teshis siiresini kisaltmak, zamandan tasarruf saglamak ve en Onemlisi insan

kaynakl1 hatalar1 minimize etmek sebebiyle onemi artmigtir.

Diinya genelinde yiiksek sayida retina hastaliklarina bagl korliiklerin meydana gelmesi ve giderek
artmas1 kagmilmaz bir gergektir. Retinal hastaliklarin gérme duyusu iizerindeki etkisinin yaninda
kalp rahatsizliklarina, hipertansiyon vb. hastaliklara da sebep oldugu bilinmektedir. Bu
olumsuzluklarin 6niine gecilmesi veya engellenmesi erken teshis ve tedaviye baglidir. Teknolojinin
gelismesine bagli olarak tipta kullanilan goriintiileme teknikleri ve bunun neticesinde elde edilen
gorilintliler artmigtir. Bu goriintiileme tekniklerinden biri de oftalmolojide kullanilan OCT’dir. OCT
retina hastaliklarmin tamisimda en ¢ok istimal edilen tekniklerden biridir. OCT goriintiilerinin
analizinin zaman alici, maliyetli ve beser hatasina acik olmasi kaginilmazdir. Retinal hastaliklar
OCT vb. goriintiilleme teknikleri vesilesiyle uzmanlarin bilgi, beceri ve tecriibelerine dayanarak
taranir ve tespit edilir. Bu siirecte gézden kagabilecek durumlar olabilecegi gibi hastalik belirtileri
bagka retinal hastaligin bulgular ile karistirmak da miimkiindiir. Bu nedenle gerek OCT gerek diger
tibbi goriintiileme yontemleri i¢in uzmanlara destek olabilecek yapay zeka tabanli ¢aligmalara
ihtiya¢ duyulmaktadir. Son yillarda derin 6grenme alaninda olaganiistii performans elde eden
caligsmalara imza atilmistir. Buna paralel olarak 6nerilen yontem literatiir caligmalar1 da géz oniinde

bulundurularak olusturulmustur.

Bu ¢aligmada OCT2017 ve OCTID veri setlerinden elde edilen OCT goriintiilerinden 6 sinifli retina
hastaliklarini tespit etmek icin CNN tabanli bir hibrit yontem onerilmistir. Y6ntemin daha saglikli
calisabilmesi i¢in goriintiilere veri arttirma yontemleri uygulanmstir. Onerilen modelin performans
metrikleri incelendiginde %98.62 dogruluk, %98.60 duyarlilik, %98.60 kesinlik, %99.73 6zgiilliikk
ve %98.60 fl-score elde edildigi tablo 6.5’te gdsterilmektedir.

Bu alanda literatiirde yapilan ¢alismalar ile karsilastirildiginda tablo 6.6’da goriildiigii tizere sinif
sayist ve performans metrikleri g6z 6nilinde bulunduruldugunda diger ¢aligsmalara kiyasla basarili
sonuglar elde edildigi agiktir. Onerilen modelin hem uzmanlara hem de hastalar1 yardime1 olmasi
noktasinda hastalik teshisinde oftalmologlar tarafindan kullanilabilecegi elde edilen performans

metrikleri ile ortaya konulmustur.
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ARASTIRMA DENEYiMi

v Kullandigimiz laboratuvar cihazlari, bildiginiz deney sistemleri gibi bilgiler veriniz
v’ Bildiginiz bilgisayar programlama dillerini yaziniz (C-C++, MATLAP, PYHTON, vb.)
v Kullanabildiginiz bilgisayar programlarin1 yazimz (CAT/CAM, PROTEUS, CALCULUS, vb.)





