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ONUR SOZU
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ONSOZ
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SHAP GORSELLESTIRME TEKNIiGi VE MAKINE
OGRENMESIi YONTEMLERI iLE DiYABETIK
RETINOPATININ ERKEN TANI MODELLEMESI

OZET

Diyabet, istikrarsiz kan seker seviyelerinden kaynaklanan tedavisi miimkiin
olmayan ve yasami tehdit eden bir durumdur ve diinya ¢apinda 400 milyondan fazla
insani etkilemektedir. Oliimciilliigiiniin yan1 sira, diyabet viicuttaki cesitli organlara
zarar vererek cesitli komplikasyonlara yol acabilir. Bazi hastalarin diyabetin erken
belirtilerini fark etmemesi durumunda, tan1 konuldugunda organlarda ciddi hasarlar
meydana gelebilir ve bunun sonucunda diyabetle iligkili yaklasik 1.5 milyon 6lim
meydana gelir. Diyabetle iliskili bir géz hastalig1 olan diyabetik retinopati (DR),
yiiksek kan sekeri seviyelerine bagli olarak retinal kan damarlarinda meydana gelen
hasardan kaynaklanir. DR ilerledikge, bulanik gérme, aralikli gérme kayb1 ve korliik
gibi gérme sorunlari riski artar. Erken teshis, hastaligin ilerlemesiyle iliskilendirilen

ciddi semptomlarin hafifletilmesine yardimei olabilir.

Calisma, farkli egitim donemi yapilandirmalarimi inceleyerek bu
incelemelerden elde edilen bulgulart ve grafikleri karsilagtirtyor. Sonugclar,
EfficientNET, DenseNET ve ResNet'in goriintii siniflandirma gérevlerine etkin bir
sekilde katkida bulunabilecegini gostermektedir. EfficientNET, digerlerinden bile alt1
egitim tekrariyla daha iyi performans goOstermektedir. Genel olarak, ¢alismanin
sonuglari, KSA mimarisinin se¢iminin kisisel tercihten ziyade ihtiyaca dayali olmasi
gerektigini Onermektedir. Siiflandirma dogrulugunu degerlendirmek icin ¢esitli
deneyler yapilmis, bu deneylerde SHAP yinelemeli ve kiiresel goriintiileme ¢oziimii
ile eksuda ve kanama icin toplam piksel sayilarinin farkli kombinasyonlari, eksuda ve
kanli bolgelerin sayilar1 kullanilmistir. Sonuglar, tiim kullanilan siniflandirict
modellerde destek vektdr makinesi tabanli yaklagimin pargacik siirli optimizasyonu ile

daha ytiksek dogru siiflandirma oranlarina ulasmistirgini géstermektedir. Son olarak,
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bu tez, gdz doktorlari i¢in tasarlanmis bir teshis destek sistemi 6nermektedir, boylece

hasta kalabaligindan kaynaklanabilecek potansiyel karisikliklar1 azaltir.

Anahtar Kelimeler: Retina Analizi, Medikal Veri Analizi, Makine Ogrenmesi,

Evrisimsel Sinir Aglari, SHAP Modelleme.
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EARLY DIAGNOSIS MODELING OF DIABETIC
RETINOPATHY USING SHAP VISUALIZATION TECHNIQUE
AND MACHINE LEARNING METHODS

ABSTRACT

Diabetes is an incurable and life-threatening condition caused by unstable
blood sugar levels, affecting over 400 million individuals worldwide. Besides its
lethality, diabetes can lead to various complications by harming different organs in the
body. As some patients may not recognize the early symptoms of diabetes, significant
damage to organs can occur upon diagnosis, resulting in approximately 1.5 million
deaths annually attributed to diabetes-related causes. Diabetic retinopathy (DR), an
eye disease linked to diabetes, results from damage to retinal blood vessels due to
elevated blood sugar levels. As DR progresses, the risk of vision problems such as
blurriness, intermittent loss, and blindness increases. Early detection can help mitigate

severe symptoms associated with disease progression.

The study delves into various training period configurations, comparing the
findings and graphs obtained from these examinations. Results suggest that both
EfficientNET, DenseNET and ResNet can effectively contribute to image
classification tasks. EfficientNET performs better than its counterparts even with just
six training iterations. Overall, the study's outcomes suggest that the choice of KSA
architecture should be driven by necessity rather than personal preference. Various
experiments are conducted to assess classification accuracy, employing different
combinations of total pixel counts for exudate and hemorrhage, along with the
numbers of exudate and hemorrhagic regions with using SHAP iterative and spherical
imaging solution. Results indicate that the support vector machine-based approach
with particle swarm optimization consistently achieves higher rates of correct
classification compared to both the firefly and support vector machine-based

approaches across all classifier models utilized. Ultimately, this thesis proposes a
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diagnostic support system designed for ophthalmologists to mitigate potential

confusion arising from patient overcrowding.

Keywords: Retinal Analysis, Medical Data Analysis, Machine Learning,
Convolutional Neural Networks, SHAP Modeling.
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I. GIRIS

Gegtigimiz on yil igerisinde goriintii igleme teknolojisine ait veri islem
detaylarinin gelismesi ile akademik tabanli arastirmacilar ve tibbi uzmanlar, goriinti
analizine ait islem formasyonlarini ve siireglerini kapsamli bir sekilde arastirmis ve
farkl alt basliklarla degerlendirmislerdir. Giinlimiizde tibbi goériintiileme yalnizca her
hangi bir hastaliga ait tibbi teshis siireclerinde degil, ayn1 zamanda bireylere saglanan
saglik ve tedavinin gerek uygulama gerekse goriilemeyene ulasma ekseninde yer alan
farkli teshis methotlarmda da hayati bir rol oynamaktadir. Ornegin, temel tibbi
goriintiilerin basit filtrelerden giinlimiizde yapay zeka dahil ¢ok farkli prosediirlerle
islenmesi, ayristirilmasi, analizi, ortamlar arasinda gecisi ve modellenmesi ile teshis
ve tedaviye hazirlanmasina ait siirecler, bu alandaki gelismelerin 6nemli bir sonucunu

olusturmaktadir (Rodriguez et al., 2008).

Farkli goriintiileme cihazlar1 kaynakli dijital goriintiiler iizerine yapilan
arastirmalar, tip literatiiriinde yer alan tani ilkesine dayali ¢ok ¢esitli uygulama
alanlarina sahip olmalar1 nedeniyle giintimiizde farkli 6l¢ekli saglik kuruluslarinda en
ragbet goren kullanim oranlarina sahiptir. Bu aragtirmalarin genis kapsamli etkileri, tip
alanindaki teshis ve tedavi siireclerinden endiistriyel uygulamalara kadar bir¢ok alanda
goriilmektedir  (Nayak et al., 2009). Dijital goriintiilerin analizi ve islenmesi,
matematiksel modellemelerle entegre edilerek goriintiileme tekniklerinin
gelistirilmesine imkan saglamaktadir. Bu yaklasim, cesitli hastaliklarin erken tespiti
ve izlenmesi siireclerine énemli bir katki sunmaktadir. Ozellikle, gelismis analiz
yontemleri ve veri isleme algoritmalartyla birlestirilen dijital goriintiileme
teknolojileri, saglik uzmanlarinin daha hassas teshisler koymasina ve tedavi siireglerini
daha etkili bir sekilde yonetmelerine olanak tanimaktadir. Bu sayede, hastalarin saglik
durumlarin1 daha erken ve daha dogru bir sekilde degerlendirmek miimkiin olmakta

ve tedavi basarisi artmaktadir.



Son on yilda bahsedilen bu endiistriyel gelismeler, saglik sektoriinde sunulan
tedavi kalitesini artirmak igin dijital goriintiileme teknolojilerinin kullanimini biiyiik
Olciide desteklemektedir. Yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerin elde edilmesi ve hizli veri
analizi sayesinde, basta noro ve ileri cerrahi miidahalelerin ¢cok daha hassas, etkili ve
kisa stireli tedaviye cevap verecek bir sekilde gerceklestirilmesi miimkiin hale
gelmistir. Ayrica, dijital goriintiileme teknolojilerinin kullanimi, tedavi siireglerinin
izlenmesi ve hastalarin durumlarinin  degerlendirilmesinde o6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu teknolojiler, saglik profesyonellerine hastalarin tedavi yanitlarini ve
genel saglik durumlarini daha ayrintili bir sekilde inceleme ve takip etme imkani sunar.
Bu da tibbi karar verme siireglerini destekler ve saglik hizmetlerinin kalitesini artirir.
Ozellikle, dijital goriintiileme teknolojileri, saglik uzmanlara hastalarn tedaviye
olan yanitlarin1 ger¢ek zamanli olarak izleme ve degerlendirme firsati vererek tedavi
stireclerini optimize etmelerine yardimct olur. Bu sayede, hastalarin saglik sonuglari
iyilestirilirken, tibbi kaynaklarin daha etkin ve verimli bir sekilde kullanilmasi
saglanmaktadir. Bu baglamda, dijital goriintiileme alanindaki arastirmalar ve
teknolojik gelismeler, tip ve endiistri alanlarinda 6nemli bir etkiye sahiptir ve gelecekte

daha da biiyiik 6nem kazanmasi beklenmektedir.

Belirtilen bu gelismelerin insan gozii izerinde goriintiilleme teknikleri ile tespit
edilip tedavisine baslanan ve diyabet kaynakli bir islev bozuklugu olarak
tanimlandirilan Diyabetik retinopati (DR), diyabetin ciddi ve potansiyel olarak yasami
tehdit eden bir sonucu olarak giderek daha fazla onem kazanmaktadir (Singh ve
Tripathi, 2010). Bu durum, gozleri etkileyen ve ayn1 zamanda insan viicudunda
diyabetin baslangicini haber verebilen bir bozukluktur. Insan viicudunda diyabet, bir
dizi ciddi komplikasyona rastgele veya belirli bir ardino diizeninde neden olabilir.
Retina hastalig1 olarak bilinen DR, farkli asamalara sahip ve ilerleme sekanslarinda
yer alan tedavi aksamalarinda g6z icerisinde korliige kadar yol agabilen ¢ok ciddi bir
risk tasimakta, (Sopharak et al., 2008) ve insan viicudunda ilerleyen yasla birlikte
gelistirme riski artmaktadir. Bu komplikasyonlardan biri de, damar sekil ve
geometrilerinin degismesiyle paralel retinanin arka kisminda meydana gelen DR, dis
retinada anormal kan damarlarinin biiytimesi ve gelisimi ile karakterizedir. Viicut i¢i
tan1 ve inceleme yontemlerindeki ilerlemeler, tibbi uzmanlarin hastalifin dogru bir
sekilde teshis etmelerine, uygun tedavi stratejilerini uygulamalarina, hastanin
ilerlemesini izlemelerine ve yenilik¢i tedavi segenekleri gelistirmelerine olanak
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taninmistir. Mevcut gelismeler sayesinde, DR gibi ciddi komplikasyonlarin erken
teshisi ve etkili miidahaleleri miimkiin hale gelerek, hastalarin yasam kalitesi ve gorsel

saglik durumlar1 6nemli dlgiide iyilestirilebilmektedir.

Retina igerisinde DR kosullarinin gozlenmesi igerisinde bu anormal kan
damarlarinin biiylimesi, retinanin i¢ kismindaki damarlardan sizintiya ve retinanin
arka lobunda eksudat birikimine neden olabilir (Dalillah vd., 2024). Retina, insan
goziindeki en karmasik ve ¢cok katmanli yapilarindan biridir ve bu nedenle, herhangi
bir géz sagligi sorunuyla ilgili olarak 6nemli bir rol oynar. Gozlerdeki goriiste
bulanikligin nedenleri ¢esitli olabilir; bunlar arasinda diyabetik retinopati gibi ciddi
komplikasyonlar da yer almaktadir. Bu hastalik, diyabetin bir sonucu olarak gelisen
ve retina dokusunu etkileyen potansiyel olarak ciddi bir durumdur. Ancak,
giiniimiizde, medikal teknolojinin ilerlemesi ve tibbi goriintiileme tekniklerindeki
gelismeler sayesinde, diyabetin teshisi i¢in bir dizi cagdas yontem bulunmaktadir. Bu
durum, hastalarin diizenli g6z muayenelerine tabi tutulmalarinin 6nemini daha da
vurgulamaktadir. Clinkii erken teshis, hastaligin ilerlemesini yonetmek ve etkili tedavi
stratejileri uygulamak igin kritik bir faktordiir. Ozellikle, retinal mikrodamar
anevrizmalari, kanama ve eksudatlar (anormal yag kitlelerinden sizmis olan s1v1) gibi
belirtiler, gdz muayenesi sirasinda tespit edilebilecek en endise verici bulgulardan
bazilaridir. Bu bulgularin erken tespiti, diyabetik retinopatinin ilerlemesini kontrol
etmek ve tedaviye hizla yanit vermek i¢in kritik 6neme sahiptir, bdylece hastalarin

gérme saglig1 ve yasam kalitesi korunabilir.

Bu hastaliga sahip bir hasta, retinasinda kirmizilik lekeleri gorebilir. Bu lekeler,
gercekte mikrovaskiiler anevrizmalardir. Retina i¢indeki kan damarlarmin zarar
gérmesinden dolay1 retina i¢cindeki kan damarlarinin onarilma yetenegini kaybetmesi
sonucu retina i¢inde kanamalar olusur, bu da kanin damarlardan sizmasina neden olur
(Sopharak et al., 2008). "Eksudat" terimi, anormal yag kitlelerinden sizmis olan siviy1
ifade eder ki bu, anormal bliylimiis kan damarlar1 i¢inde veya anormal sekilde
genislemis kan damarlarindan s1izmig olabilir. Fovea ise retinanin ortasindaki bolgedir
ve insanlarin en net goriige sahip oldugu alandir. Mevcut tibbi yontemler igerisinde yer
alan retinopati i¢in kullanilan tan1 yontemleri, zaman alici, ulagilmasi zor ve maliyetli
niteliktedir. Diyabetik retinopatinin hizli ilerleyisi, saglik hizmetleri agisindan 6nemli
ve derhal endise verici bir neden teskil etmektedir. Diinya Saghk Orgiitii (DSO)

tarafindan yapilan projeksiyonlara gore, su anda bu durumdan etkilenen insan
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sayisinin gelecekte artmasi beklenmektedir. Bunlarin ¢ogunun DR rahatsizligina
sahip olduklarinin farkinda olmamalar1 ise en biiylik riski olusturan faktordiir.
Arastirmacilar, 2040 yilina kadar diyabet hastaligiyla yasayan insan sayisinin 642
milyon olacagini tahmin etmektedir (Wong ve Sabanayagam, 2020). Bu kisilerin iicte
birinin retinopati gelistirme riski bulunmaktadir. Sekil 1, retina anatomisinin bir
temsili iken, Sekil 2, retina normal ve anormal versiyonlarin bir temsili seklindedir.
Bu veriler, diyabetik retinopatinin giderek artan bir kiiresel endise kaynagi oldugunu
gostermektedir. Ancak, bu durumun ¢ogu zaman semptomatik olmamasi ve bireylerin
enfekte olduklarinin farkinda olmamalari, hastaligin erken teshisini ve etkili tedaviyi
zorlagtiran bir faktor olarak ©on plana ¢ikmaktadir. Bu nedenle, diizenli goz
muayeneleri ve diyabet yonetimi onlemleri, DR riskini azaltmak ve hastaligin

ilerlemesini kontrol altinda tutmak icin kritik dneme sahiptir.

K‘Sn‘lLﬁis'in?Cik‘k Sert tabaka
Saydam (Kirpikli cisimcik) (Sklera) came; cisim
tabaka ]
(Kornea) Damar tabaka
Asc (Koroid)
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Sari nokta
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Sekil 1: Insan gdziiniin anatomisi ve Retina’nin temel isimlendirme ve

konumlandirilmasi.

Bir dizi tibbi goriintileme ydntemi kombinasyonu kullanilarak, retinopati
bir¢ok asamasinda ve ilerleme evresinde tanimlanabilir ve simiflandirilabilir. Bu
kosullar1 hastalarda tanimlamak i¢in bir dizi farkli goriintiileme yontemi kullanilabilir,
ancak tip alanindaki uzmanlarin biiyiik cogunlugu tarafindan, goriintiilemenin hem en
giivenilir hem de en sik kullanilan yontem olduguna inanilmaktadir. Retinopati

tanimlanmast ve vakalarin siddet derecesine gore smiflandirilmasi amaciyla
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goriintiileme prosediirleri kullanilmaktadir. insanlardaki bu ve benzeri hastaliklari
teshis etmek icin bir dizi yontemden biri olan goriintiileme, genellikle en kapsamli ve

detayli yontem olarak kabul edilmektedir. Retinal hastaligin tanimlanmasi, dogru bir

teshise biiylik 6l¢iide bagimlidir.

Sekil 2: Normal ve retinopatiye sahip farkli retinalara ait anatomik goriintiilemerde

gozlenen farkliliklar.

Bu doktora tezinin baslica amaci, DR hastaliginin agamalarinin erken tespiti ve
belirtilere dayali olarak hastaligin segmentasyonu ve siniflandirilmasiyla retinopati
hastaliginin tanimlanmasina yardime1 olacak bir makine 6grenimi (Machine Learning
—ML) ve kiiresel nesne konumlandirma modeli ile lezyonlara ait {i¢ boyutlu kestirim
modellerinin olusturulmasiyla DR kosullarina sahip kan damarlarina ait konum, hacim

ve DR sinifina ait nicel sonuglar 6nermektedir.

Bu, bir gbéz doktorunun ayni giin i¢inde bu kisinin retinasi igerisinde DR
kosullariin olusup olusmadigini saptayacak, dolayisiyla hizli bir sekilde tan1 ve tedavi
kosullarinin belirlenmesine olanak taniyacaktir. Bu baglamda, muayene siiresini
kisaltan, hastanin masraflarini azaltan ve test prosediirii sirasinda viicutlarinda endise
ve rahatsizlik yasayan hastalarin oramni diisiiren bir yontem tasarlamak
amagclanmigtir. Bu tiir bir model, DR’yi erken evrelerde teshis etme yetenegine sahip
olabilirmekte ve literatiirde yer alan benzer calismalara kiyasla tedaviye baslama
siirecini hizlandirarak hastalikla ilgili olas1 komplikasyon riskini azaltabilmektedir.
Ayrica, bu yontemler biitiinii, hastalarin saglik hizmetlerine erisimini kolaylastirarak,

saglik esitsizliklerinin azaltilmasina ve saglik hizmetlerinin daha adil bir sekilde
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dagitilmasina katkida bulunabilir. Bu nedenle, DR nin erken teshisinde ve tedavisinde
kullanilacak etkili bir makine 6grenimi modelinin gelistirilmesi, hem saglik
hizmetlerinin kalitesini artirmak hem de bireylerin yasam kalitesini iyilestirmek i¢in

biiylik 6nem tagimaktadir.

A. Teze Ait Problemin Tanimi

Seker hastalig1, kan sekeri diizensizlikleri ile iliskilendirilen kronik ve 6liimciil
bir hastaliktir. Kalp, kan damarlar, goézler ve sinirler gibi birgok insan viicut
bolgesinde hasara neden olur. Diyabet, iki tiirde goriilebilir. Tip 1 diyabet, pankreasin
kan sekerini dengelemek icin yeterli miktarda insulin iiretemedigi bir hastaliktir. Tip
2 diyabette ise Tip 1 diyabette goriilen insulin eksikligine ek olarak insulin direnci
viicuda kritik sekilde etki eder. Diinya Saglik Orgiitii (DSO) raporlarina gére (Singh
et al., 2010; Sabirjanevich vd., 2024), diinya genelinde 400 milyondan fazla insan
diyabetten muzdarip olup, her y1l diyabetle iliskili 1.6 milyon 6liim kaydedilmektedir.
Ayrica, diyabetiklerin sayist her gegen yil artmaktadir. Bu nedenle, erken evre tespiti,

diyabetin etkilerini azaltma agisindan 6nemlidir.

Literatiirde yer alan arastirmalar, diyabetin teshis edilmeden 6nce 4 ilal2 yil
boyunca ilerleyebilecegini belirtmektedir (Singh et al., 2010). Diyabetle iliskili hasarin
teshis yapildiginda hastalarin yarisinda zaten meydana geldigi belirtilmektedir. Bu
arastirmalar dahilinde, diyabetin erken teshisinin kalp, goz, bobrek ve damar sistemi
ile ilgili hastaliklar1 dnlemeye yardimc1 olacagini belirtmektedir (Hiller et al., 1988).
Bu nedenle, erken teshis hastaligin etkilerini azaltmak ve hastalarin mevcut yasam
kalitesini artirmak icin ¢ok dnemlidir. Yiiksek kan sekeri seviyelerinden kaynaklanan
komplikasyonun retina damarlarinda hasara neden olmasiyla olusan DR seviyelerini
gerceklesme fazlarina gore gruplayan Melcaldo et al. (2017), siniflama kriterlerini
belirleyerek “proliferatif” ve “non-proliferatif” adli iki ana fazin varligini tespit

etmistir.

Non-proliferatif faz, hastaligin erken evresidir ve genellikle retinanin kiigiik
damarlarinin sizdirmasi sonucu bulanik goriise neden olmaktadir. Bununla birlikte,
proliferatif faz, DR'nin ileri evresidir ve non-proliferatif evrede teshis edilmedigi
takdirde, retina kolayca kanayan yeni damarlar biiylitmeye baslar. Bu kanamalarin

blyiikligl, aralikli veya tamamen gérme kaybinin olasiligini artirir (Chen and Pan,
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2018). Bu durumlar, DR’nin ciddiyetini ve etkilerini vurgularken, erken teshis ve
uygun tedavi 6nlemlerinin 6nemini de ortaya koymaktadir. DR, gorsel saglik agisindan
ciddi bir tehdit olusturdugundan, hastalarin diizenli g6z muayeneleri yaptirmasi ve
saglikli yasam tarzi se¢imleri yapmasi, bu hastaligin etkilerini azaltmak i¢in kritik

Ooneme sahiptir.

DR'nin en tehlikeli ve kritik kismi, belirgin erken semptomlarin eksikligidir
(Joshi and Priyanka,). DR, baslangicta sessiz bir sekilde ilerleyebilir ve semptomlar
gbzle goriilmeden Once ciddi hasara yol agabilir. Bu nedenle, erken teshis ¢ok
onemlidir. Diyabetik gdz taramasi, DR'nin erken teshisi i¢in diyabetlilere yilda bir kez
onerilmektedir. Bu tarama sirasinda, gozlerin arkasindaki damarlarin goriintiilar
cekilir. Bu, hastanin goriislinii etkilemeden Once potansiyel sorunlar1 belirlemeye
yardimci olmaktadir (Joshi and Priyanka, 2015). Erken teshis konan hastalar, yasam
tarz1 degisiklikleri yaparak ve diizenli olarak gz muayenelerine devam ederek,
DR’nin olast yan etkilerini minimize edebilir ve saglikli bir sekilde yasamlarini
siirdiirebilirler. Bu nedenle, diyabetli bireylerin diizenli g6z taramalarina katilmasi,

gorsel saglik agisindan kritik bir 6neme sahiptir.

Makine 6grenimi, yapay zekanin bir alt alan1 olup, veriyi kullanarak karmagsik
problemler i¢in 6ngorii modelleri olusturmay1 amaclar (Bager et al., 2021). Bu, veri
analizi ve 6grenim kosullu hastalik kosullarin1 olusturan etmen ve kosul parametre
bilgilerin kazanimi i¢in kullanilmaktadir. Ayrica, mevcut verileri kullanarak
gorliinmeyen verilerin tahmin edilmesi, makine 0grenimi metodolojilerinin bir¢ok
farkli alanda uygulanmasini miimkiin kilmaktadir. Bu bilgiler temelinde, makine
O0grenimi metodolojileri, tip alaninda mevcut verilerden doku {izerinde yer alan desen
anlama ve dokulara ait bilgi ¢ekme amaciyla kullanilarak saglik problemlerinin
gelecekteki egilimlerini tahmin etmekte de uygulanabilir. Ornegin, polidipsi, poliiiri,
kasint1, polifaji ve geg iyilesme gibi bazi belirtiler seker hastaliginin erken belirtileri
olarak halihazirda bilinmektedir. Ancak, saglikli bireyler de bu sorunlardan bazilarini
yasayabilir. DR teshisi i¢cin doktorlar tarafindan retinopati tarama goriintiilar1 incelenir.
Teshis icin retinal ozellikler ve kan damarlar1 gdzden gegirilir. Doktorlar tarafindan
retinal goriintiilerin incelenmesi uzun ve zahmetli bir gorevdir. Bu siireg, derin
O0grenme yontemleri ile otomatik hale getirilebilir. Derin 6grenme, karmasik
problemleri ¢6zmek i¢in insan beyninin aktivitelerini taklit etmeye c¢alisan bilgisayar

bilimlerinin bir alt dahdir (Bilgin, 2021). Derin 06grenme yOntemlerinin
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kullanilmastyla ilgili, 6zellikle makine 6grenmesinin derinlesmesiyle birlikte, tibbi
goriintiileme alaninda olduk¢a heyecan verici bir gelisme yasanmaktadir. Ancak,
mevcut literatiirde derin 68renme ile elde edilen sonuclarin derlenmesi ve
yorumlanmasina ydnelik bir problem bulunmaktadir. Ozellikle, diyabet retinopatisi
gibi durumlar i¢in derin 6grenme algoritmalariyla elde edilen sonuglarin klinik olarak
yorumlanabilirligi ve dogrulugu hakkinda giivenilirlik eksikligi vardir. Bu,
hastaliklarin dogru teshis edilmesi ve tedavi planlarinin belirlenmesi agisindan kritik
Ooneme sahiptir. Dolayisiyla, mevcut literatiirde, derin 6grenme ile elde edilen
sonuglarin gilivenilir ve yorumlanabilir hale getirilmesine yonelik bir problem

bulunmaktadir ve bu alanda daha fazla arastirmaya ihtiya¢ duyulmaktadir.

B. Teze Ait Literatiir Taramasi

Diyabetin en ciddi ve potansiyel olarak korliige neden olan etkilerinden biri
diyabetik retinopati (DR) olarak adlandirilmaktadir. Hastaligin ilerlemesini kontrol
etmek ve gerek potansiyel gerekse DR etkilerinin gozlendigi gorme kusurlu bireylere
destek saglamak amaciyla erken teshis kritik olduk¢a 6nemli bir 6neme sahiptir. Bu
baglamda, DR olusumunu izlemek ve anlamak i¢in diizenli tarama siireclerinin sik sik
gergeklestirilmesi  Onerilmektedir. G6z doktorlarinin, retinopatiye 6zgii fundus
goriintiilerini etkin bir sekilde tespit edip smiflandirabilmesi, ayrica bu hastalik
nedeniyle olusabilecek korliik riskini azaltabilmesi i¢in giiglii bir algoritmanin varligi
gereklidir (Wong ve Sabanayagam, 2020). Bu sebeple, arastirmacilar yakin gegmiste
artan bir ivime ile DR teshisini destekleyebilecek cesitli gorilintli analizi yontemlerini
arastirma ve gelistirme c¢abalarina yonelmislerdir. Giiniimiizde, goriintii isleme
alaninda ¢esitli teknikler bulunmaktadir. Bu teknikler arasinda yapay zeka,
uzmanlagmis donanim ve algoritmalar gibi yontemler 6ne ¢ikmaktadir. Bu teknikler,
siyah-beyaz ve renkli goriintiiler kullanilarak normal bir retina ile islevsiz bir retina
arasindaki farklar1 belirleyebilir ve ardindan islevsiz retinanin ¢esitli hastaliklara
siniflandirilmasini saglayabilir. Bu yaklagim, goriintii isleme alaninda hastalik teshisi
ve simiflandirmasinda onemli bir adim olarak kabul edilmektedir. Onceki
aragtirmalarin 6zlii bir genel bakist sunularak, bu tekniklerin sistemleri, metodolojileri

ve gelisme asamalar1 detayli bir sekilde ele alinacaktir.



Microaneurizmalar, kiigiik boyutlari, kirmizi rengi ve belirgin yuvarlak yapisi
ile karakterize edilen lezyonlardir (Flickner et al., 1995). Bu lezyonlarin otomatik
tanimlanmasi {izerine odaklanan arastirmalarda, genellikle fundus goriintiilerine
geleneksel goriintii isleme metodolojileri uygulanmistir. ilk adimlar, optik disk ve
retinanin kan damarlar1 gibi anatomik bolgelerin ¢ikarilmasi gibi gorevleri i¢cermistir.
Krizhevsky et al. (2012) tarafindan yapilan bir caligmada, gézetimli vektor nicemleme
ile olusturulan bir yapay sinir agi, basarili bir sekilde mikroanevrizmalarin tespitini
gostermistir. Bu modelleme yaklasimi, mikroanevrizmalarin tespitinin dogrulugunu

artirma potansiyeline sahip olsa da, genellikle uzun bir zaman dilimini gerektirebilir.

Qummar ve dig. (2019), tahminlerde bulunmak i¢in en bilgilendirici 6zellikleri
kesfetmek i¢in veri setini analiz ederek “Symmetrical ve Correlation Attribute
Evaluator” gibi birkag 6zellik degerlendirme ydntemini uyguladilar. Ozellik segimi
adimindan sonra, Random Forest, KN Yakin Komsu, karar agaci ve Naive Bayes
yontemlerini “SEQA " adli bir makine 6grenimi aract kutusu kullanarak uyguladilar.
Sonuglar, 10 kath capraz dogrulama semasini kullanarak degerlendirildi. Bu ¢alismada
gbzlemlenen en yiiksek dogruluk orani, Random Forest yontemi kullanilarak elde
edilen %98,31'lik deger ile oldukca isabetli bir kestirim seviyesine sahip olsa da,
kullanilan karar verici parametrelerin olusturdugu gelisigiizel giiriiltiilerin de DR
olarak betimlenmesini engelleyememistir. Bu doktora tez ¢alismasinda ise bu tip
giiriiltiilerin giderimine yonelik Giiriiltiilii Goriintiilerde Diizeltme ve Optimizasyon

basliginda yer alan islem basamaklar1 yer almaktadir.

Qummar ve dig. (2019) tarafindan calisilan veri seti lizerinde Quiao et al.
(2020) tarafindan yapilan bir diger calismada, ¢ok katmanli algilayiciyr optimize
etmek i¢in “Adaptif Parcacik Siiriisii Optimizasyon” se¢im algoritmasi ve yontemleri
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, karar agaci, random forest, destek vektor
makinesi, naive bayes, KN yakin komsu ve lojistik regresyon gibi bir¢ok makine
O0grenimi yontemi ile karsilastirilmistir. Model degerlendirmesi igin 85:15 oraninda
egitim ve test boliinmesi kullanilmis ve onerilen optimizasyon tabanli ¢ok katmanl
algilayici kullanilarak ortalama ~%94 dogruluk ve kestirim kabiliyetine erigilmistir.
Buna ek olarak Tao et al. (2019) tarafindan ayni veri seti lizerinde yiirlitiilen bir
calisma igerisinde karar agacini igeren random forest yontemini uyguladilar. %98,08
dogruluk ve %99,79 (Rate of Change) ROC skoru bildirmislerdir. Baska bir

arastirmada Shaban et al. (2020), erken asama diyabet riski tahmin veri seti iizerinde
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K en yakin komsu algoritmasi uygulanarak %98,08 dogruluk elde edilmistir. Ayrica,
cok katmanl algilayici, karar agaci, destek vektdr makinesi, lineer ayrim analizi ve
ensemble 6grenme algoritmalari gibi birgcok makine 6grenimi yontemi de uygulanmis
ve diyabetin erken teshisi igin bir kiti gelistirilmistir. Genellikle kullanilan makine
Ogrenimi uygulamalarindan farkli olarak, Tiwari ve Singh (2021) tarafindan ayni1 veri
seti lizerinde zaman alanina 6zgii bir derin 6grenme yaklagimi kullanilarak ortalama
ROC skoru %98,9 olarak bildirilmistir. Bu caligmalarda kullanilan verisetleri
optimuma yakin goriintiilere sahip olmasindan 6tiirii giincel tip konjektoriine uzak
kalmasindan dolay1 genis veri setleri kullanan diger ¢alismalar tarafindan elestirel bir

bakis agis1 getirilmektedir.

Retina goriintiilerinin islenmesi i¢in kullanilan yazilim ile retinadaki kilcal
damarlarin bi¢im dis1 bi¢imlenme (exude) varligim vurgulayarak, Franklin et al.
(2014), retinopatiyi tanimlama yetenegine sahip olmuslardir. Bu salginlarin dogrudan
bir sonucu olarak meydana gelen belirgin ton degisimleri herhangi bir ¢aba sarf
etmeden gozlemlenebilinmektedir. Bu hedefi ger¢eklestirmek i¢in, bir yapay sinir agi,
tibbi profesyoneller tarafindan verilen referans goriintiilarin boyutlari, renkleri,

goriintimleri ve dokular1 temelinde tahminler liretmek {izere egitilmistir.

Jahiruzzaman and Hossain (2016), k-mean metodolojisi seklinde sunulan bir
yontemle DR'nin tanimlanmasi ve teshisi i¢in bir yontem sundular. Bu metodolojide,
dogrudan k-mean algoritmast kullanarak goriintiileri nasil segmente edilecegi
gosterilmektedir. Direk yaklagimin kullanilmasmin ardindan, bulgular1 daha da
iyilestirmek amaciyla gelistirilmis k-mean algoritmasi veri lizerinde uygulanmustir.
Onerilen teknikler, k-means kullanilarak goriintii segmentasyonu icin gerekli isleme
siiresini kisaltma potansiyeline sahip olurken yiiksek bir dogruluk seviyesinin
korunmasina imkan taninmaktadir. Szegedy et al.(2016) tarafindan da her birinde
benzersiz bir renk uzayr kullanilan bir dizi deneyde, goriintiilarin segmente
edilmesinin daha keskin goriintiilerin iiretilmesini sagladigini ve renk ayrimim
tyilestirdigini gosterilmistir.

Banerjee et al. (2018) farkli veritabanlarindan alinan goriintiilarla baglamsal
verileri entegre eden bir yontem sunmaktadir. Bu nedenle, gorsel ve baglamsal bilgileri
igeren karar agaclar1 gelistirilmistir. Goriintiilar, temel bilesenlerin ¢ikarilabilmesi ve

cesitli hastaliklar1 gdstermek igin boliinmiis ve Onislemden gecirilmis olmalidir.
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Prototipin karmasik goriintiilari, iliskilendirilmis baglamsal bilgiler igindeki bilgiler
oldukca benzer oldugundan, dogrudan filtrelenmis karmasik goriintiilerle
eslestirilmektedir. Bu yaklagim, goriintiilarin daha anlamli ve bilgilendirici hale
gelmesini saglar, boylece temel bilesenlerin daha dogru bir sekilde belirlenmesine ve

DR gibi hastaliklarin tanimlanmasina olanak taninmaktadir.

Pratt et al., (2016), kolay bir otomatik teshis sunma amaciyla gelistirilmis bir
“Evrigimli Sinir Ag1 (ESA) " teknolojisi kullanmiglardir. Bu teknoloji, retinopatinin bes
asamasini siniflandirmak ic¢in kullanilmigtir. Calisma icerisinde yer alan bulgular DR
baslangi¢ asamalarini dogru bir sekilde siniflandiramamaktadir. Ancak bu olumsuzluk
tip uzmanlarinin konu iizerinde yorumlamaya yonelik 6n bilgi bulgularin model
sistemlerine girmesine olanak saglamasindan otiirii Pratt et al., (2016) calismas1t ML
kullanilmasma onciiliik ederek DR tespitine yonelik ilk calisma olarak literatiir
dahilinde bir alt baslik olusturmustur. Ayrica, yliksek 6zgiillik ve diisiik duyarlilik
arasinda denge kurarak onyargilt bir veri setini avantajlarina kullanarak bir avantaj

elde etmelerinin yani sira, bir dizi diger topluluk (ensemble) yaklasimi da 6nerilmistir.

Bu asamadan sonra Melcaldo et al. (2017) tarafindan veri setlerine elestirel bir
yorum getirilmistir. Artan DR tespit odakli ¢caligmalarin tiimiinde ideal veri setleri
kullanilmakta, ROC egrisinin pozitif sonu¢ verdigi her ¢aligma olumlu bir gelisme
olarak lanse edilmekteydi. Ancak Melcaldo et al. (2017) tarafindan toplanan ve
giiniimiizde Asia Pacific Tele-Ophthalmology Society (APTOS) veri seti olarak acik-
kaynak olarak sunulan veri setleri hastaneler tarafindan toplanan ve saglikli/DR
rahatsizligina sahip binlerce retina goriintiisiine sahip olan bir veri seti olusumu ve bu
set lizerinde yapilan DR tespiti ¢calismasini icermektedir. 2017 yilindan giliniimiize
APTOS veriseti her yil binlerce retina goriintiisiiniin eklenmesinden sonra 2019°da
azami seviyede sabit tutularak retina c¢alismalarinda glinlimiizde dahil
kullanilmaktadir. Gondal et al. (2017), modelini APTOS veri seti ilizerinde egitip
“Diaret DB1” veritabaninda test etmislerdir. Bu arastirmacilar tarafindan bu tez
dahilinde de benzer amagla kullanilan “Konvoliisyonel Sinir Agi1 (KSA)” kullanilmustir.
Bu caligmada kesfedilen agir asamalardan ayri olarak normal asama ve alt1 daha
normal olmayan retinopati asamasi ayrimi da yapilmistir. Yukaridaki bilgileri
siniflandirmak i¢in evrigimli sinir ag1 kullanilmistir ve DenseNET sinir ag1 mimarisi

igerisinde yaklasik olarak %95,4'liik bir bir egri basarim/kestirim grafigi elde etmistir.
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Abdelmaksoud et al. (2021), bilgisayar goriisii alanindaki temel bir kavram olan
“Coklu Etiket Stniflandirma (MLC) "' metodolojisini arastirmalarinda kullanmisglardir.
Bu sayede oftalmologlar, ¢esitli derecelerdeki retinopatiyi taniyabilir ve hastalarin en
etkili tedaviyi bulmalarina ve retinanin kotiilesme riskini 6nlemelerine olanak tanimak
amactyla APTOS 2019 veri kiimesi iizerinde transfer 6grenmeyi uygulamak igin ii¢
derin 6grenme ag1 uyguladi. Sirasiyla DenseNet169, DenseNetl21 ve ResNet50
modelleri i¢in %96.54, %90.93 ve %90.93 siniflandirma dogruluklar bildirdi. Bu
baglamda, Dola (2021) bu c¢alismay1r baz alarak orijinal RGB formatindaki
goriintiilerin simif dengesini saglamak i¢in veri artirma tekniklerini uygulamistir.
Ardindan, veri On isleme igin veri setinden bulanik veya yinelenen goriintiileri
kaldirarak modelleme asamasinda ¢6ziliniirliigii diisiiren arka plan igerigini Laplacian
filtresi uygulayarak kaldirmistir. Bu 6n isleme adimlarindan sonra EfficientNet e bir
transfer 0grenme konseptinde uygulayarak APTOS 2019 veri kiimesinde %84

dogruluk elde etmistir.

Benzer sekilde, Hoover ve dig. (2020), DR'nin siddet seviyesini belirlemek i¢in
hem APTOS 2019 hem de Messidor veri setlerinde ¢alismistir. Veri 6n isleme adimi
icin DR veri islem parametrelerinde artik standart olmus olan arka plan eleme,
bulaniklik ve veri artirma tekniklerini uygulamislardir. Bu mimari, ek konvoliisyonel
katmanlar eklenerek ozellestirilen 6nceden egitilmis bir ResNet sinir ag§ modelini
icermektedir. Onerilen model i¢in sirasiyla Messidor ve APTOS 2019 veri setleri igin
%72.33 ve %82.18 test dogruluklari test edilmistir. Gangwar ve Ravi (2021), APTOS
2019 veri setindeki goriintiilerin iyilestirilmesi i¢in bu tezde de benzer sekilde islenen
ve optimizesi saglanan “Contrastive Limited Adaptive Histogram Equalization”
yontemini uygulanmistir. Ardindan, iki ayr1 68enin benzer oOzellik kiimelerini
belirlemek igin ayni girisin iki artirilmis slirlimiinii kullanan denetimli kontrastl
O0grenme yaklagimii uyguyarak optimizasyon i¢in bir marj hiperparametre ayari
gerceklestirdi. Veri kiimesini DR vakalarinmi tespit etme ve DR siddetini belirleme
asamalarinda analiz ederek ¢alismasini yayilamis olup tiretilen bu mimari, hem DR
tespiti hem de DR siddet seviyesi tahmini i¢in kullanilmistir. Sirasiyla DR ve non-DR
simiflandirma i¢in %98.36 ve DR siddetini tahmin etme i¢in %84.36 siniflandirma

dogruluklari elde edilmistir.

Chakraborty ve dig. (2020), Ekoe (2019) tarafindan DR tan1 paradigmalarim

ve APTOS 2019 veri setinin sinif dagilimi agisindan son derece dengesiz oldugunu
12



vurgulayarak, simif dengesini saglamak icin filtre tasarimini Snermislerdir. Sinif
dengesini, bu tezde yer alan piksel tonlamasina benzer sekilde tonlama sagladiktan
sonra, DR derecelendirme problemini ii¢ boliime ayiran iic asamali bir mimari
olusturarak, DR olmayan, az DR veya ¢cok DR olarak ii¢ ¢ikisa sahip bir model
tasarlanmustir. Ikinci model, ilk modelin ¢ikisina gére DR tespiti durumunda, az DR
veya ¢ok DR'nin belirlenmesi i¢in 0Ozellestirilmis baska bir modelle tekrar
siniflandirma yapmaktadir. Bu tezde de benzer mimari siniflamasinin yer aldig iic
asamali mimari ile ortalama ~%77 kestirim hassasiyeti belirtilmistir. Bu calismaya ek
olarak Giancardo (2021) tarafindan APTOS 2019 veri seti i¢in retinal goriintiilerin
ozellikleri; histogram kullanilarak kullanilarak filtrelenmesinin ardindan karar agaci
yontemlerinin evrisimi ile ortalama ~%93 siniflandirma dogrulugunu bildirildi. Aynm
APTOS 2019 veri seti lizerinde baska bir ensemble 6grenme yaklasimi uygulanarak
Giancardo (2021) tarafindan tretilen modelin performanst Sikder ve dig., (2021)
tarafindan artirildi. Bu tez kapsaminda da deginilen giiriiltiilii ve yinelenen goriintiiler
kaldirilmas1 ve retina goriintii kalitesini artirmak amaciyla goriintiilerin kontrast
seviyeleri ayarlanmistir, bdylece DR seviyelerinin dokusal 6zellikleri 6n plana

cikarilmistir.

Son yillarda ortaya konan farkli ¢aligmalarda, “ensemble” veri islem adiminin
ylksek performans vermes iizerine DR tanimi sinir aglar iizerinde uygulanmaya
baslanmistir. Zhang et al. (2019), veri kiimesini kullanarak kaynak olmadan transfer
O0grenme yaklagimini farkli bir persfektiften benimsemistir. Bu ¢aligma, modelleri
bastan egitmeyi ve transfer 0grenme prensibini uygulamayi amacglamistir. Egitim
agsamasinin ardindan, bu modelleri APTOS 2019 veri kiimesinin siniflandirilmasinda
kullanarak %91.2 dogruluk elde etmistir. Gilincel literatiirde son olarak olarak
Jebaseeli et al. (2019), APTOS 2019 veri kiimesindeki retinal goriintiilerin ResNet,
DenseNet ve DetNet modellerini egitmeyi tercih etmislerdir. En yiiksek dogruluk,
ResNet34 modeli kullanilarak %96.35 olarak dl¢iilmiistiir. Diger yandan, Densenet ve
ResNet modelleri sirasiyla %84.05 ve %93.99 tespit sonuglarina ulagsmistir. Oleiwi et
al. (2020), bir grafik ag1 kullanarak ikili DR tespiti gerceklestirmiglerdir. Retina
ozelliklerini ¢ikarmak i¢in otomatik kodlayici 6grenme kullanilmis ve bu 6zelliklerin
kullanilmasiyla grafik konvoliisyon ag1 tasarlanmig ve APTOS 2019 veri kiimesinde
%94.4 dogruluk elde edilmistir. Son olarak Bodapati ve dig. (2021), 6nceden egitilmis
modelleri lizerinde “multi-model fusion” modelleme paradigmasini uygulamistir. Bu
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iki modelin ¢ikislarini yeni bir yogun katman i¢inde bloklar1 kullanarak birlestirdiler.

APTOS 2019 veri seti i¢in ortalama ~%82 DR tespit dogrulugu belirtilmistir.

C. Teze Ait Amaclar ve Cahsmanin Onemi

Bu ¢alismanin temel amaci, 6zellikle diyabet teshisi olmaksizin kronik retina
kaynakli saglik sorunlari yasama potansiyeli bulunan hastalar i¢in oldukg¢a biiyiik
fayda saglayacak olan bilgisayar destekli tibbi goriintii tanimi, segmentasyonu ve tani
kalitesini artirmaktir. Bu amacla, DR teshisi konusunda yardimci olmak amaciyla
konvoliisyonel sinir ag1 kullanan ve ii¢ boyutlu gercege yakinsayan bir retina
goriintiisii izerinde DR lokasyonlarini ve sinifini, ilerlemesini ve hatta DR seviyesini
belirten kullanimi oldukg¢a pratik ve gelistirmeye agik bir ara¢ gelistirilerek
gerceklestirilecektir. DR gibi hastaliklarin erken teshisi, tibbi goriintiilleme igin
bilgisayar goriisii kullanimiyla miimkiin hale gelmistir. Yiiksek kaliteli retina

goriintiileri elde etmek, islemek, dogru ve hizli tibbi teshis almak kesinlikle gereklidir.

Ayrica, bu yontemler, tip doktorlarina yliksek derecede dogrulukla bilgi elde
etmelerinde yardimci olmaktadir; bu da doktorlarin teshis ve tedavi plan1 yapmalarina,
olasiliklara bel baglamadan, dogrudan ve etkili bir sekilde yardimci olur ve bu
durumda potansiyel DR hastalar1 en iyi tedavi uygulamalarini dozajinda alabilir.
Unutulmamalidir ki, DR'nin yaygin dogasi nedeniyle saglik kurumlarinin hastalar
tedavi etmek i¢in daha fazla maliyet 6demeleri gerekecektir. Bu, geleneksel sistemik
tedavilerin etkili olmasi i¢in 6nemli bir siire gerektirmesi ve hastaligin kronik olmasi

nedeniyle bu tedavilerin siirekli izleme gerektirmesi gerceginden kaynaklanmaktadir.

Bir tip doktoru, ge¢miste tan1 konulamamais farkli goriintii spektrumlarina sahip
hastaligini dogru bir sekilde teshis etmede hata yaparsa, hastanin retina sagligi
tehlikeye girebilir. Ugiincii boliimde daha detayl bir sekilde agiklanacak olan bu
strateji, ortalama kategoriye giren hastalar i¢in geleneksel teshis yonteminin yarattig

kaygiy1 da azaltacagi asikardir.
Istenen sonuglarin elde edildigi durumlarda:

e Teknoloji iiretimi, géz doktorlarinin gergeklestirdigi prosediirleri hatasiz bir

sekilde tekarlayarak ayni siire icerisinde ¢ok daha efektif bulgular elde eder.
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e Teknoloji gelisimi, acemi goz doktoru veya gec¢misinde ¢ok farkli DR
goriintiilere sahip hastalar lizerinde daha etkili olup kullanim i¢in daha az

zaman gerektirir.

e Retina ile ilgili verilerin toplanmas ve titiz bir sekilde incelenmesi, en uygun

bilgilerin secilmesi.

e Saglikli ve hastalikli retinal fundus dokularini ayirt etmek igin retinopati

segmentasyon tekniginin gelistirilmesi.
e Retinopatileri siniflandirmak ve derecelendirmek i¢in bir sistem olusturulmasi.

e Belirlenmis bir veri seti izerinde siniflandirma ve segmentasyon prosediiriinii

dogrulamak i¢in bir dizi deneme gergeklestirme ve

e Onerilen desenlerin ilgili arastirmalarla karsilastiriimasi, sonuglar1 grenmek
ve degerlendirmek amaciyla deneysetlerinin standartizasyonu

amagclanmaktadir.

D. Teze Ait Hipotez

Makine Ogrenimi, bilgisayarlarin mevcut verilere dayanarak gelecekteki
sonuglar1 tahmin etmelerine olanak taniyan bir disiplindir. Diyabet hastaligina iliskin
veriler kullanilarak, diyabetle iliskilendirilen 6zelliklerin kesfedilmesi miimkiindiir.
Ayrica, bir konunun su anda diyabetli olup olmayacagini veya gelecekte diyabetli olup

olmayacagini dogru bir sekilde tahmin etmek de miimkiin olabilir.

Derin 6grenme, makine 6greniminin bir alt disiplinidir ve gorlinti, video, ses
veya metin verilerini islemek i¢in kullanilabilir. Bu ¢alismada, retinal goriintiileri
analiz etmek i¢in goriintii verileri islenir. Mevcut veriler kullanilarak, bir konunun
diyabetle iliskili retinopati (diyabet nedeniyle gelisen bir hastalik) olup olmadigini ve

eger Oyleyse bunun siddet seviyesinin ne oldugunu tahmin etmek miimkiin olabilir.
Asagidaki maddelerde bu tez kapsaminda islenen hipotezler sunlardir:

e Mevcut veriler kullanilarak  gelecekteki sonuglari tahmin etmek
miimkiindiir. Veri analizi, desenleri ve iliskileri ortaya ¢ikarmak i¢in faydalidir.
e Yapay sinir aglart ve bir boyutlu evrisimli sinir aglari, sayisal ve kodlanmis

kategorik ozellikler {izerinde tahmin yapmak i¢in kanitlanmis yontemlerdir.
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EfficientNet basta olmak lizere ResNET ve DenseNET gibi derin 6grenme
modelleri, retinal goriintiileri analiz etmek ve iizerlerinde tahmin yapmak i¢in
kullanilabilir.

e Temel modellerin simif tahminleri ve tahmin olasiliklari, ensemble modelleri
olusturmak i¢in kullanilabilir. Y1gilmis genelleme ensemble modelleri, temel

Ogrenen modellere gore daha rasyonel sonuglar tiretebilmektedir.

E. Tezin Organizasyonu

Bu doktora tezi asagidaki gibi diizenlenecektir:

Giris ve Literatiir Incelemesi:: Bu bliim, calismanin genel amagclarini agiklar

ve karsilasilan zorluklar, engeller ve hedefler i¢in baglam saglar.
DR tespitine yonelik temeller ve genel bakis boliimiinde,

Metodoloji: Bu iiclincii boliimde, calismanin amaglarina ulagmak i¢cin makine
Ogrenimi tekniklerinin nasil uygulanabilecegine dair baglam sunulacaktir. Hem zaman
serisi hem de makine 6grenimi yaklagimlarina dayali 6nceki arastirmalardan elde
edilen temel basarilar sunulacak ve tartisilacaktir. Tahmin modelinin ne kadar iyi
calistigini incelemek i¢in istatistiksel modellerin matematiksel teorinin detayli bir
sunumu planlanmigtir. Bu boliim, verilerin, veri isleme siireclerinin, o6zellik
miihendisliginin ve performans metriklerinin ayrintili bir agiklamasini igerecektir. Her

bir bireysel model i¢in metodolojiler, final sunumda yer alacaktir.

Sonuglar ve Analiz: Bu boliimde elde edilen sonuglar goriintiilenecektir.
Sonuclar analiz edilecek ve tartisilacaktir. Ayrica calismanin avantajlar1 ve
dezavantajlarinin detayli bir sekilde agiklanacak ve nasil iyilestirilebilecegine dair

Oneriler sunulacaktir.

Sonug: Proje yonetiminin zorluklari ve her paydasin bu siirecteki rolii

goriintiilenecektir. Arastirma tamamlandiginda bulgular ve 6neriler derlenecektir.
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II. GOZiCi RETINANIN YAPISI VE DIYABET iLE GOZLENEN
BOZUKLUK, DIYABETIK RETINOPATIYE GENEL BiR BAKIS

Bu boliimde, retinopatinin farkli evrelerindeki hastaliklarin ilerlemesi, ele
aliacak teorik konulardan biridir. Bu boliim, metodoloji ile ilgili olan, goriintii isleme
uygulamalarin1 (goriintli iyilestirme, cesitli optimize etme ydntemleri, teshis ve
siiflandirma yontemleri de dahil olmak {izere) igeren yonleri ele alacaktir. Bununla

birlikte calismanin kullanilan veritabani kullanimina dair bir agiklama yapilacaktir.

A. Retinanin Anatomik Yapisi ve Goriintiilenmesi

Insan viicudunda, dis diinyayla etkilesimi saglayan bes duyu organindan biri
olan iki adet gbz bulunur. Yaklasik olarak 2-2.5 santimetre capina sahip ve ortalama
10-12 gram agirliginda kiiresel bir yapiya sahip olan goz, cesitli mesafelerde bulunan
nesnelerin renk ve bigim bilgilerini algilayarak dis diinya ile etkilesimi saglamaktadir.
Sekil 1°de insan goziiniin, distan ige dogru sert tabaka, damar tabaka ve retina tabaka
olmak iizere temelde {i¢ tabakadan olusan anatomisi goriilmektedir. Isik ilk defa
kirildig1r nokta olan sert tabaka, goziin dis katmaninda bulunmaktadir. Bu tabaka,
g0ziin i¢ ve dis diinya arasinda koruyucu bir bariyer gérevi gortir (Hardy, 1971). Sert
tabakanin altindaki damar tabakasi, retinanin kanlanmasini ve beslenmesini saglar.
Retinay1 kaplayan ve damar tabakasinin altindaki bir diger katman olan retina tabakasi
ise gorme siirecini gergeklestirir. Bu tabakada renk ve 1s18a duyarli sinir hiicreleri
bulunur. Bu hiicreler, retina iizerine diisen 15181 elektriksel sinyallere doniistiiriir. Elde
edilen bu sinyaller daha sonra optik sinire iletilir ve merkezi sinir sistemine aktarilir.
Merkezi sinir sistemine iletilen sinyallerle goriintiilleme siireci gergeklestirilir

(Willoughby et et al., 2010).

Optik sinirlerin sert tabakay1 delerek gectigi, retinanin merkezinde konumlanan
alan, optik disk olarak bilinir. Bu bdlgede 1s18a duyarli hiicrelerin bulunmamasi
nedeniyle optik disk, "kor nokta" olarak nitelendirilmektedir (Hiller et al., 1988).

Retinanin ortasina dogru yerlesen ve 4-5 mm ¢apina sahip olan makula, merkezinde
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fovea ad1 verilen bir yapi igerir. Fovea, sarimtirak bir pigment icermemesi sebebiyle
"sar1 nokta" olarak adlandirilir ve bu bolge, keskin gérmenin saglandig: alani temsil
eder (Willoughby et al., 2010). Retina yapisinin ana bilesenleri Sekil 2'de
gosterilmigtir. Retina yapisindaki bozulmalar, retinal dekolman, retina yirtig
nedeniyle gérme fonksiyonlarinda bozulma, retinal ven ve arter tikanikliklari, sar1
nokta hastalig1, géz travmalari, epiretinal membran, makula deligi ve seker hastaligina

bagl gelisen D gibi ¢esitli goz hastaliklarina yol agabilir.

Diyabet, viicutta salgilanan insiilin hormonunun yetersizligi veya etkisinin
azlig1 sebebiyle kan sekerinin siirekli olarak yiikselmesiyle karakterize edilen kronik
bir hastaliktir. Bu durum, omiir boyu devam eden bir seyir izler. Diyabetin bir
komplikasyonu olarak, goziin retinal tabakasindaki damarlarda meydana gelen
hasarlar, diyabetik retinopati (DR) olarak adlandirilmaktadir. DR, diyabetin siiresi ile
orantili olarak goriilme olasiligini artirmaktadir (Hatamaka et al., 2008). Erken
asamada teshis edilen DR, etkili bir sekilde tedavi edilebilir ve gérme kaybinin 6niine
gecilebilir. Ancak, erken teshis ve tedavi yapilmadiginda, DR ciddi gérme kayiplarina
yol acabilir ve hatta korliige neden olabilir. Bu nedenle, DR riski altinda bulunan
diyabet hastalarinin diizenli retina taramalarindan ge¢meleri 6nemlidir. Giiniimiizde,
retina taramalart genellikle Fundus Floresan Anjiyografi (FFA) teknigi kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Bu teknikte, retinanin damarsal goriintiileri, sari-turuncu
floresein adli bir madde kullanilarak mavi 151k altinda uyarildiginda meydana gelen
floresans ile elde edilmektedir. Deneyimli bir hekim tarafindan yapilan FFA

goriintiilerinin analizi ile DR tanis1 konulabilmektedir.

Sekil 3'de, saglikli bir retina goriintiisii ile DR tanis1 konulan bir retina
goriintiisli, FFA teknigi ile elde edilmis ornekler olarak gosterilmistir. DR teshisi,
hastaligin erken evrelerinde belirgin semptomlarin gostermemesi ve hekim tarafindan
yapilan FFA goriintii analizindeki hatalar nedeniyle hastaligin erken agamalarinda
zorlu bir siire¢ olabilir. Bu durum, hastaligin hizla ilerlemesine ve tedavi siirecinin

zorlagmasina yol acabilir (Hatanaka et al., 2008).
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Sekil 3: FFA teknigi kullanilarak elde edilen saglikli retina goriintiisii (solda), ve yine

ayni1 teknikle ileri diizey DR tanisi konulan bir retina goriintiisii (sagda) sunulmustur.

B. Diyabetik Retinopati (DR) Tanisi

Diyabet, insanlar1 etkileyen potansiyel olarak hayati tehdit eden bir
bozukluktur. Diyabetin neden oldugu komplikasyonlar, goz retinasina zarar verebilir
ve bu da gorme kaybina yol acabilir (Hardy, 1971; Hiller et al., 1988). Diyabet
kaynakli gérme kaybi, hastalifin erken asamalarinda tespit edilip kisilerin retina
duyarliligima yonelik kollektif tedavi edilirse Onlenebilir. Erken asamada ilerleyen
retinopatinin Oncli  belirtisi olarak, retinal mikroanevrizmalar retina iizerinde
goriilebilir. Anevrizma biiylimeye devam ederse, hasta risk altinda oldugunun farkinda
olmayabilir; ancak anevrizma biiylimeye devam ederse hastalarin alinan DR Fundus
goriintiileri géz doktorlar1 tarafindan incelenir ve anevrizma manuel olarak tespit edilir
ve diizenli araliklarla takip edilir. Bu periyot, muayene sirasinda 6dnemli hatalarin
olasiligt oldugunu ve siirecin zaman alict ve tekrarlayict oldugunu gosterir. DR
olusumuna sahip kilcal damarlarin erken asamada tespiti, hastay1 takip etme ve
hastaligin kontrol altina alinana kadar kontrol altinda tutma siirecini igerir ve hastaligin

retinada tehlikeli bir asamaya ilerlemesini 6nlemek amaciyla yapilir.

Retinal fundus goriintiilarinin analizi, ¢esitli DR asamalarini iceren bir dizi
durumu tespit etme yetenegine sahip saglik profesyonellerine olanak tanir. Bu
goriintiilarin analizinde bir dizi bilgisayarli gorii sistem algoritmasi kullanilmaktadir.

Ancak retinadaki kan sekeri seviyeleri tehlikeli derecede yiikseldiginde, retinadaki kan
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damarlari ciddi zarar goriir. Kan sekerinin artmasiyla birlikte kan damarlar1 delinmeye
daha yatkin hale gelir, bu da gorme sistemini bozar ve gbze kan akmasina neden olur.
Bu durum, DR olarak bilinir. Bu, bir kusura, biiylik bir hasara ve potansiyel olarak

olumcil etkilere neden olabilmektedir.

Beyin hiicreleri, retionapati etrafinda kan kaybini tespit ederse, beyin bu
hiicrelere mesaj gonderir ve harekete ge¢melerini, bir grup olusturmalarini
saglamalarin1 istemektedir. Bu adimlar1 gergeklestirerek, anormal yeni kan
damarlarinin olusumunu tetiklenir (Basha and Prasad, 2008) Yeni olusan kan
damarlar kirilgan oldugundan ve gérme kaybina neden olma potansiyeli oldugundan,
diyabetik hastalarin retinanin diizenli ve stk muayenelerden ge¢gmeleri 6nemlidir. Bu
nedenle, g6z doktorunun retinay1 dikkatlice izlemesi ve diizenli araliklarla goriintiilii

bir sekilde incelemesi gerekmektedir.

1. DR Olusum Mekanizma Tipleri

Mikrosistemler, kan damarlari, kanamalar, sert ve yumusak pamukguk gibi
bircok alt tliriin tanindig1 durumlarda terimlerin literatiir dahilinde belirsizlesme
olasilig1 bulunmaktadir. Bu durum, tibbi literatiirdeki terimlerin farkli yorumlara yol
acabilecegi ve bu nedenle hastaliklarin dogru teshisinin zorlasabilecegi anlamina
gelmektedir. Ozellikle retina iizerinde etkisi olan hastaliklarin dogru bir sekilde
tanimlanmasi, uygun tedaviye basglanabilmesi ve hastaligin ilerlemesinin énlenmesi
acisindan  hayati O6nem tasimaktadir. Bu nedenle, tibbi terminolojinin
standartlagtirilmasi ve dogru tanimlamalarin yapilmast, klinik uygulamalarda tutarlilik

ve etkinlik saglamak i¢in kritik bir adimdir.

Anomalilerin varligi ve bunlarin ne 6l¢iide ortaya ¢iktigi, bu hastaliklarin
siddetini belirlemede 6nemli faktorlerdir. Goz hastaliklarini tedavi etmenin ilk ve en
onemli adimi, onlar1 retina anormallikleri olarak dogru bir sekilde tanimlamaktir. Tan1
konu olan hastaliklarin bir¢ok kategorisinin tanindigi durumlarda, s6z konusu
hastaliklarin tiim 6geleri kesfedilir ve etiketlenir. Retinalarin goriintiilari; bir dizi
anormalligin varlig1 acisindan gz doktorlar1 tarafindan titizlikle incelenir. Bu
incelemede aranan doku 6zellikleri 6rnekleri arasinda eksudatlar, kanamalar ve kan

damarlarinin ve arterlerin daralmasi bulunmaktadir (Figueiredo et al., 2015).
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Retinopati daha ileri bir seviyeye ilerlediginde, retinada yumusak eksudatlar
tespit edilebilir. Sinir liflerine ulasabilen kan miktarinda azalma oldugunda, lifler
genisler ve eksudat adi verilen bir sivi salgilar (Basha and Prasad, 2008; Kaur et al.,
2018). Pamukguk lekeler, yumusak eksudat olarak adlandirilan bir tiir eksudatin bir
ornegidir. Bu nedenle, bunlari retinopatinin daha ileri asamalarinda goriilememektedir.
Retinanin bu boélgesinde gelisen pamukguk lekeleri, hem hizli hem de siddetli
semptomlara neden olmaktadir (Kaur et al., 2018). Bu asama, hastalifin en tehlikeli
evresi olarak kabul edilir, ¢iinkii bu belirtiler genellikle hastaligin ilerledigini ve gorsel

kaybin yaklagmakta oldugunu gosterir.

Retinal infarktiis, mikroskopik kan damarlarinin tikanmasina yol acarak
yumusak eksudatlarin olusmasina neden olmaktadir. Bu durumda etkilenen damar,
gerilmis bir silindir gibi sisebilir. Eksudat aranirken hastaligin siddeti goz 6niine alinir
¢linkii bu s1vi bosalmalarin boyutu ve yeri degisebilir. Sert eksudatlar ve yumusak
eksudatlar, anatomilerindeki farkliliklardan dolay1 birbirinden ayirt edilebilir; bunlar
genellikle boyut, renk, sekil, sinirlar ve insan retina 6zelliklerindeki belirgin farklar
araciligryla kontrol edilir. ki tip eksudat arasindaki karsilagtirma, bu farklar1 ortaya

koymak i¢in kullanilabilir. Sekil 4'de, yumusak eksudatlarin gorsel oOrnekleri

sunulmaktadir, bu da farkliliklarin gorsel olarak taninmasina olanak tanir.

Sekil 4: Retina igerisinde gozlenen yumusak eksudatlar. Eksudatlarin etrafindaki
stvinin genislemesiyle birlikte retina bolgesinde gelisen pamukguk lekeleri, hem hizli

hem de siddetli semptomlara neden olmaktadir.

Funda yer alan yag birikintileri, lezyonlarla karistirilabilen ve zamanla sararan
protein birikimlerinden olusur. Ayrica, lezyonlarla karistirilabilirler. Goziin arka
segmenti olarak bilinen fundusta ortaya ¢ikarlar ve parlak bir yiizeye sahip diizensiz
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bir alanla karakterizedirler. Bu nedenle 1s181n retina ulagmasi 6nemli dlgiide zorlagir
ve bu da gérmenin bulaniklasmasina neden olur (Jutel, 2011). Kan damarinin ince
duvarlarindan kaynaklanan sizinti, basing kuvvetini artirir. Makula 6deminin teshisi
icin 6nemli bir kaynak eksudattir, bu da sivi ve artmis vaskiiler gec¢irgenlik igerir.
Salginlar retinopatinin teshisini belirlemede 6nemli bir rol oynarlar. Retina iizerinde
ortaya ¢ikan lekelerin boyutu, durumun dogasi1 ve siddetine bagl olarak ¢ok biiyiik
veya ¢ok kiiciik 6lgekli olabilir ve belirgin sinirlara sahip olmayabilirler (Sekil 5). Bu
nedenle, lekelerin boyutu ve sinirlari, hastaligin karakteristigi ve ciddiyeti hakkinda

onemli bilgiler saglayabilirler.

Sekil 5: Retina igerisinde gozlenen yumusak eksudatlarin geniglemesiyle olusan sert

eksudatlar.

Bu siireg, retinanin en icteki katmanlarinda gerceklesir ve yuvarlak bir sekilde
olusuyla karakterizedir. Lekeler, kan kaybinin ve vaskiiler duvarlarin i¢inden kanin
disa dogru hareketinin bir sonucudur. Lekelerin sebebi, kan kaybi ve vaskiiler
duvarlarin i¢inden kanin disa dogru hareketidir. Retinanin tabani kirmizi renkte
tonlanmistir ve genel olarak asimetrik bir sekle sahiptir. Retina igindeki kanamalar, dig
veya i¢ katmanlarda gerceklesebilir ve genellikle dairesel bir goriiniime ve kiigiik kan
lekelerinin goriinlimiine sahiptirler. Retinopati teshisi konmus kisilerde kalici
korliglin ikinci en yaygin sebebidir. Bu nedenle intraretinal kanama, ciddi
retinopatinin bir belirtisidir. Kanamalarin gériiniimii, boyutu ve sayis1 gibi 6zelliklere
dayanarak hastaligin siddeti tahmin edilebilir (Jutel, 2011). Kanamanin ortaya ¢iktig1
sinir lifleri tabakasinda parlak amorf yap1 benzeri bir goriiniimle gézlemlenebilir ve

kirmizi alev (red flare) olarak adlandirilir (Basha and Prasad, 2008). Bu goriiniim Sekil
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6’da belirtilmis sekilde goznlenmekte olup tip literatiirde, kirmizi alevin
mikroanevrizmalardan m1 yoksa nokta kanamalarindan mi1 kaynaklandig1 konusunda

goreceli bir anlagmazlik bulunmaktadir.

Sekil 6: Retina igerisinde gozlenen kirmizi alev olarak da nitelendirilen ve kanama

noktalarii gosteren kan piht1 kiimeleri

Klinik muayeneler sirasinda retinada siklikla ilk olarak tespit edilen
anormallikler genellikle mikroanevrizmalardir ve etkilenen 1s18a duyarli retina,
mikroskobik kan damarlarinin veya minik, koyu kirmizi noktalarin, ya tek baslarina
ya da gruplar halinde, belirtilerini sergileyebilir (Hardy, 1971). Mikroanevrizmalar
genellikle kiiresel bir yapiya sahiptir ve ¢aplar1 10 ila 100 mikron arasinda degisir, ki
bu da yaklasik olarak optik disk ¢apinin 1/12'sine denk gelir. Bu agamada ciddi bir
hastaliga dair belirtiler bulunmamaktadir (Hoover ve dig. 2020). Mikroanevrizmalar,
Sekil 7'de belirtildigi tizere kii¢lik kirmiz1 noktalar olarak tasvir edilmistir. Bu noktalar

genellikle bir araya gelerek daha biiyiik, topakli kiimeler olustururlar.
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Sekil 7: Retina igerisinde gozlenen ve DR tespitinde giiriiltii olarak nitelendirilen

saglikli mikroanevrizmalar

C. Retina I¢inde Gézlenen DR Seviyesine ait Derecelendirilme

Bu doktora tezi igerisinde DR olusumundan etkilenen hastalarda meydana
gelebilecek retinopatinin birgok asamasini (veya derecesini) ylizeysel diizeyde ele
alacaktir. Proliferatif (PDR) ve non-proliferatif (NPDR) retinopatiler arasinda ayrim
yapilabilir. PDR, proliferatif diabetik retinopatiyi ifade eder. Mikroskobik kan
damarlarinin sizmast, hastaligin non-proliferatif asamasinda meydana gelen retinanin
genislemesine neden olur. Bagka bir deyisle, retinal 6dem, retinopati teshisi konmus
kisilerde korliigiin ana nedenidir. PDR, hastaligin retinanin yeni kan damarlar
olusturdugu bir noktaya ilerledigi ve bu kan damarlarinin kanamadan dolay1 biiytidiigii
bir noktaya ilerlediginde ortaya ¢ikar, bu da ciddi bir kusura ve hastanin goriisiiniin
engellenmesine neden olur (Mahmud and Bhattacharjee, 2020). Bu asamada, DR
zararlt olarak kabul edilir ¢linkii PDR, hastaligin retinanin yeni kan damarlari
olusturdugu ve bu kan damarlarinin kanamadan dolay1 biiytidiigii bir noktaya ilerledigi

bir asamadir.

DR asamalar1 ve ciddiyet seviyelerinin kapsamli bir incelemesi Sekil 8'de
sunulmaktadir. DR asamalari, PonniBala ve Vijayachitra (2012) tarafindan bes farkl
asamaya ayrilmis olup, bu asamalar ayrintili bir sekilde bir alt baglikta

incelenmektedir.
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Sekil 8: Retina igerisinde gozlenen DR’nin asamalari, Ramasamy et al. (2021)

C

tarafindan belirlenen sirasiyla A-E: Proliferatif, Normal, Hafif, Orta ve Yiiksek Seviye

asamalardir.

1. DR Dereceleri (Proliferatif, Normal, Hafif, Orta ve Yiiksek Seviyeler)

Hastaligin en tehlikeli evresi, kan damarlarinin kanla doyurulamadigi asama
olup, bu durum retina i¢ tabakasindaki zararli ve tehlikeli kan damarlarinin
yayilmasina neden olmaktadir. Bu durum, goziin ortasinda bir miktar kati, sivi ve jole
benzeri bir madde olusumu ile birleserek hastaligin en tehlikeli evresini
belirlemektedir. Yeni olusan anormal kan damarlarinin hassas yapilarindan dolay1
sizma egiliminde olduklarindan, gorme kaybmin siddeti, olagandist ince kan
damarlarinin kanamaya yatkinligiyla dogrudan iliskilidir (PonniBala ve Vijayachitra,
2012). Yaraizi ile iliskilendirilmis ¢evresel doku ¢ekildiginde ve kiigiildiiglinde, retina
dekolman riski ortaya ¢ikar. Bu senaryoda retina dekolmani, hastanin gérme yetisine

ciddi ve kalic1 zarar verebilir (Mahmud and Bhattacharjee, 2020). Patlamig bir kan

arteri sonucu goérme kaybinin evrimi Sekil 9'da goriilmektedir.

Sekil 9: Yiiksek seviyeli DR gozlenen bir hasanin Sol taraftaki normal retina, sag

taraftaki (DR) olan retina ile karsilagtirilmigtir.

DR tanis1 koymak, hastaligin retina igindeki kii¢iik balon benzeri yamalarin
sisip onemli 6l¢iide genislemesine neden olmasi nedeniyle oftalmologlar i¢in zorlu bir
stirectir. Problemin ilk belirtisi, anevrizmadan kaynaklanan kii¢iik bir deformite olup,
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bu deformite hastaligin ilk gozlemlenebilir belirtisidir. Bu hastalik, "kapiller sizinti
olarak adlandirilan ve kan damarlarindan sizan sivilarla retina i¢cine dogru genisleyen

kan damarlarindan kaynaklanan bir durumdur.

Bu durumda, kan sizintis1 ve s1vi eksudatlar1 da meydana gelir ve hastalik daha
ileri bir duruma ilerledik¢e, kan damarlar1 genisler. Retinopatinin bu evresinde,
hastaligin siddeti bir¢ok retina kan damarinda kanin hareket etmesini veya girmesini
engeller, bu da kanin retina farkli bolgelerine ulagsmasini 6nler. Bu durumda, goziin
arka kismindaki retina yeni kan damarlar1 olusturmaya baslar, ancak sonradan bu
damarlarin garip bir gdriiniime sahip olmalar1 nedeniyle anormal olduklar1 belirlenir.
Bu hastaliga "kapiller yetersizlik” adi verilir. Sonug¢ olarak, kan damarlarinin
tikanikligindan kaynaklanan hasar gérmiis retina, goziin arkasinda tehlikeli yeni kan
damarlarinin olusumuna ve ¢ogalmasina neden oldugunda, kisinin goriisii bulaniklasir
(Mahmud and Bhattacharjee, 2020). Bu, bir kisinin goriisiiniin bulaniklagmasina neden
olan durumdur ve seklini bozarak retinay1 besleyen kan damarlarinda anormalliklere
yol acar. Bu bes farkli varyasyon arasinda gecisler olduke¢a siibjektif olmasi ve farkl
tedavi niteliklerine sahip olmasindan otiiri PonniBala ve Vijayachitra (2012)
tarafindan Hardy (1971) tarafinda kesfinin yapmis ve Jutel (2011) tarafindan
detaylandiran siniflamanin retinopathi verileri iizerine denk gelen PDR ve NPDR adli
iki nihai gruplama 6l¢litii ortaya konulmustur. Bu siniflama iizerinden goriintii isleme

yontemleri ¢ok daha spefisik sonuglar ortaya koymaktadir.

2. NPDR ve PDR Simiflamalari

DR hastalig1 belirli evrelere kadar herhangi bir belirti gostermeyebilir. Ancak
bu durumlar, bireyin ani gérme kaybina yol acabilir. Uzak ve yakin gérmede azalma,
bulanik veya egri biigrii gorme durumlari, DR'nin tipik belirtileri arasinda yer

almaktadir.

DR, Erken Retinopati Calisma Grubu (Early Treatment Diabetic Retinopathy
Study Research Group-ETDRS) tarafindan gelistirilen Airlie House siniflandirmasina
gore derecelendirilir (Early Treatment Diabetic Retinopathy Study Research Group
1991). DR, non-proliferatif diyabetik retinopati (NPDR) ve proliferatif diyabetik
retinopati (PDR) olarak iki evrede incelenir. NPDR evresi, DR hastaliginin ilk evresini

temsil ederken, PDR evresi DR hastaliginin ilerlemis evresini ifade eder.
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D. Medikal Goriintiileme Teknikleri

Isik 1sinlar1, cisimlerden yansiyarak onceki saydam bir tabakaya ulasir ve bu
tabakada kirilma gegirir. Ardindan, goz bebegine yonlendirilen kirilmis 1sinlar, géz
merceginde bir kez daha kirilarak retina (ag tabaka) lizerine diiser. Retina lizerindeki
sar1 leke bolgesinde ters bir goriintli olusur. Bu olusan goriintii, gérme reseptorleri
tarafindan algilanir ve beyindeki gérme merkezine iletilmek iizere gorme sinirleri
araciligryla iletilir. Bu ters goriintli, gorme merkezinde diiz bir sekilde algilanarak

gbérme siireci tamamlanir.

Retinal hastaliklarin tanist ve tedavi planlamasi i¢in retina goriintiileri biiyiik
bir 6neme sahiptir. Bu sayede kan damarlarindaki sizintilar, tikanikliklar, makula
bolgesindeki anormallikler gibi durumlar daha kolay bir sekilde tespit edilebilir.
Oftalmoskop cihaz1 kullanilarak elde edilen retina goriintiisiinde, optik disk alaninin

sagda veya solda bulunmasi, sag veya sol goze ait retina goriintiisiinii ifade eder.

Von Helmbholtz tarafindan 1850 yilinda gelistirilen oftalmoskop cihazi, retina
goriintiilerinin elde edilmesini saglar. Retina bolgesindeki damarlar, optik disk, fovea
ve makula gibi yapilar oftalmoskop cihazi kullanilarak incelenir ve potansiyel bir
hastaliga yonelik tedavi stratejileri belirlenebilir. Sekil 10'da, oftalmoskop cihaz ile

cekilmis bir 6rnek retina yapisi gosterilmektedir.

Sekil 10: Retinaya ait dijital goriintii veren oftalmoskop cihazlar1 (Ebrahimi vd.
(2024)’den uyarlanmistir).
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Diabetik retinopatinin herhangi bir asamasinda, (Diabetic Macular Edema -
DME) olusumu goérme kaybina o6nemli Olgiide katkida bulunabilir. DME ile
iligkilendirilen dikkate deger anormallikler arasinda foveanin merkezinden bir disk
capt mesafede bulunan eksudatlar, makula i¢inde bulunan eksudatlar ve foveanin
merkezinin bir disk ¢ap1 i¢inde retinanin kalinlagsmasi yer almaktadir; ayn1 bolgede
mikroanevrizmalarin veya kanamalarin bulunmasi da dahildir. DR'nin klinik siddetini
degerlendirmek i¢in ¢esitli derecelendirme protokolleri gelistirilmistir. Gelistirilen bu
derecelendirme sistemi, genellikle retinopatiyi degerlendirmenin altin standart olarak

kabul edilse de, giinliik klinik uygulamada uygulanmasi zor olmustur.

Hastalarin taranmasini  ve saglik profesyonelleri arasindaki iletisimi
kolaylastirmak icin cesitli {iilkelerde alternatif siddet Olgekleri Onerilmistir.
Uluslararas1 Klinik Diyabetik Retinopati Hastalik Siddeti Olgegi, genel olarak DR
siddetini smiflandirmak i¢in kiiresel olarak tanmman bir standart olarak kabul
edilmektedir. Bu 6l¢ek, genisletilmis oftalmoskopi sirasinda gozlenen belirli bulgulara
dayanarak retinopatiyi bes siddet seviyesine ayiran Sekil 11'de gosterilen bir 6lgek
sistemidir. Bu bulgular, mikroanevrizma, intraretinal kanamalar, vendz incelme ve

(IRMA) ile neovaskiilarizasyonun varligini igerir.

Dilated Ophthalmoscopy Observable
Stage Findings Severity
I No abnormalities No DR
Mild non-
] Micro-aneurysms only proliferative
DR
Any of the following:
- micro-aneurysms Moderate
" - retinal dot and blot haemorrhages non-
- hard exudates or cotton wool spots proliferative
No signs of severe non-proliferative DR
diabetic retinopathy
Any of the following:
- more than 20 intra-retinal
hemorrhages in each of 4 quadrants
- definite venous beading in 2 or more Severe non-
v quadrants proliferative
- prominent intra-retinal microvascular DR
abnormality (IRMA) in 1 or more
quadrants
No signs of proliferative retinopathy
One or both of the following: ) .
—_— Proliferative
v - Neovascularization DR
- Vitreous/pre-retinal hemorrhage

Sekil 11: Uluslararas: Klinik Diyabetik Retinopati Hastalik Siddeti Olgegi, genel
olarak DR siddetini pratik olarak saptamak amaciyla olusturulmus, ancak kullanimi

kisith olmasi ve gelisen teknoloji sebebiyle kullanim dis1 kalmastir.
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Glintimiizde gergeklestirilen tibbi goriintiileme teknolojilerindeki geligsmeler,
klinisyenlerin bircok hastaligin dogru teshisini yapmasm saglamistir. Ozellikle,
geleneksel manuel teshisin, hastalarin sozlii ifadelerine ve gozlemlerine dayanan
yaklagiminin, tibbi goriintiileme teknolojisinin ortaya c¢ikmasiyla biiylik Olciide
islevsiz hale gelmesi dikkat ¢ekicidir. Temelde, bu ilerleme kaginilmazdir. Tibbi
goriintiileme teknolojilerinin kullanimi, hastaliklarin daha erken ve daha kesin bir

sekilde tespit edilmesine ve tedavi edilmesine olanak saglamistir..

Son on yilda, hekimler arasinda tibbi goriintiileme teknolojisinin genis ¢apta
benimsenmesi, bir dizi avantaji, yiiksek hassasiyeti ve teshis i¢in dnemli olan goriiniir
bilesenlerin hizli tanimlanmasini tesvik eden faktorlerle tetiklenmistir. Tibbi
goriintiilemenin gelisen uygulamalari, hastaliklara karst miicadelede erken teshisi,
cerrahi miidahaleleri, tedavileri ve iyilesmeyi kolaylastirarak onemli bir rol
oynamaktadir. X-1s1n1 goriintiileme, medikal ultrason goriintiileme, manyetik rezonans
goriintiileme, termal goriintiileme, endoskopik goriintiileme gibi ¢esitli goriintiileme
modalitelerini kullanan tibbi goriintiileme, biyolojik goriintiileme prosediirlerinin

ayrilmaz bir parcasi haline gelmistir (Bankman, 2009).

Son yillarda tibbi goriintiileme, 6zellikle insan viicudunun i¢ yapilarini non-
invaziv bir sekilde goriintiileme konusundaki karmagik teshis zorluklarma ¢oziim
olarak ortaya ¢ikmistir. Ancak, medikal goriintiiler genellikle renk interferansi, 6nemli
miktarda giiriiltii ve veri toplamayi etkileyen diger faktorlerle ilgili zorluklarla
karsilagmaktadir, bu da bulanik ve diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilere neden olmaktadir.
Ornegin, retina goriintiilerinin analizi, renk interferansi, artan giiriiltii ve bulanik
kenarlar gibi sorunlar nedeniyle zor olabilir. Bu nedenle, bir hastanin goz sagligi
iyilesse bile, bu durum bir oftalmolog tarafindan yeterli bulunmadan &nce
degerlendirilmelidir. Bilgisayarlarin artan dl¢lide goriintiileri daha kullanilabilir ve net
hale getirme yetenekleri nedeniyle, son yillarda medikal goriintiillemenin 6nemi

artmugtir.

E. Kaagle Acik Erisim DR Veriseti (APTOS 2019)

Bu tezdeki deneysel ¢alismalar, DR tespiti alanindaki en giincel veri seti olan
APTOS 2019 wveri setini kullanmaktadir. 2019 yilinda Asya Pasifik Tele-Goz

Hekimligi Dernegi (APTOS), retinopatinin siddet seviyesini ve varligini 6éngoérmek
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amaciyla retinal gorlintiilerin toplandigt APTOS 2019 veri setini olusturmustur.
Kamuya agik olan APTOS 2019 veri seti, farkli kamera tipleri kullanilarak cesitli
kliniklerden toplanan 3962 retinal goriintliyli igermektedir. Uzmanlar tarafindan
goriintiiler, DR yok, hafif, orta, siddetli ve yaygin DR olmak iizere bes farkli sinifa

ayrilmistir. Goriintiilerin siniflar tizerindeki dagilimi Sekil 12'de verilmistir.

Ornek Sayisi

DR olmayan Hafif Orta Ciddi Cogalan

Sekil 12: APTOS 2019 veri setindeki goriintiilerin siniflara gore dagilimi

APTOS 2019 veri seti, farkli kosullar altinda ¢ekilen retinal goriintiiler
kullanilarak hazirlanmistir. 0'dan 4'e kadar olan 5 etiket igeren 3962 egitim goriintiisii
bulunmaktadir. DR olmadigi i¢in 0, hafif i¢in 1, orta i¢in 2, siddetli i¢in 3 ve yaygin
DR i¢in 4 olarak etiketlenmistir. 0'dan 4'e kadar DR siddeti artmaktadir. Yaygin DR,

hastanin gérme kaybindan muzdarip oldugu asamadir.
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Sekil 13: APTOS-2019 veri kiimesinden rastgele seg¢ilmis 15 retina goriintiisii,
otomatik DR Tespiti i¢in 6zel olarak olusturulmus bir goriintii koleksiyonunu

icermektedir.

Veri 0n isleme acisindan, daha saglam modeller olugturmak i¢in bazi goriintii
isleme teknikleri uygulanmistir. Veri 6n isleme adimlari alt baslik igerisinde

agiklanmstir.

F. Giiriiltiilii Goriintiilerde Diizeltme ve Optimizasyon (Veri islem Oncesi On

Islemler)

Gorlintli optimizasyonunda kullanilan son stratejiler, gorsellerin genel estetik
yorumlanabilirligini artirmak i¢in gorintiileri filtreleyerek ve isleyerek kullanilir. Bazi
durumlarda, goriintiiler gerekli netlik diizeyine sahip olmadiginda, bu goriintiiler
izerinde islem yapmak i¢in yiiksek bir netlik hassasiyeti gereklidir. Dolayisiyla,
giiniimiizde kullanilan goriintii iyilestirme teknikleri, Ozellikle tip alaninda,
goriintiilerin daha net ve anlasilir hale getirilmesi icin kritik 6neme sahiptir. Goriintii
optimizasyonu, bir goriintiiniin kullanigliligin1 artirma siirecidir, boylece ozellikleri

daha hizli bir sekilde algilanabilir (Kavakiotis et al., 2017).

Daha net goriinen goriintiiniin yiiksek ¢Oziiniirliigii, okunabilirligi artirmay1
amaglayan ilk hedefle ilgilidir. Ikinci hedefe ulasmak igin gériintii, bilesen pargalarmi
ayirmak amaciyla degerlendirilir ve diizenlenir. Goriintiileri gelistirmenin bir baska

teknigi de, giriiltiiyli azaltmak, kontrasti degistirmek ve gorlintii kenarlarmi ve
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Ozelliklerini vurgulamak icin algoritmalarin kullanilmasidir. Bu tekniklerin
gorlintiilara yanlis uygulanmasi, siniflandirma ihtiyaci olan bdélgeleri bulmayi
zorlagtirabilir ve orijinal goriintiideki kusurlar1 daha belirgin hale getirebilir
(Kononenko, 2001). Bu tekniklerin yanlis uygulanmasi ayni zamanda goriintii

siirlarinin bulaniklasmasina neden olabilmektedir.

Kullanicilar, goriintiiler tizerinde degisiklik yaparken beklenmeyen sonuglarla
karsilasmamak i¢in bu alanda biiyiik dikkat gostermeli ve dikkatli davranmalidir. Bu
tez icin yapilan caligmanin odak noktasi ¢ogunlukla siniflandirmadir; bu nedenle,
goriintiiler iizerinde kullanilan iyilestirme ve isleme siire¢lerinin kalitesi son derece
yiiksek olmalidir. Retina sorunlarinin tespiti ve hastaliklarin derecelendirilmesi simdi
daha kesin bir sekilde yapilabilmekte ve gozlemlenen goriintiilerin kalitesi, uygun
filtreler ve algoritmalar kullanilarak 6nemli 6l¢iide artirilabilmektedir. Goriintii isleme

asamalar1 arasinda segmentasyon, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma bulunmaktadir.

1. Kontrastla Sitmirlandirilmis Histogramin Esitlenmesi

Ilk olarak, histogramin esitlenmesi teknigi tibbi goriintiilerin netligini ve
dogrulugunu artirmak amaciyla gelistirilmis olup, ancak su anda genis bir yelpazede
kullanilmaktadir. Bu teknik ozelinde; kare seklindeki kiiclik piksel pargalarinda
tanimlama potansiyeline sahiptir (Kavakiotis et al., 2017), ancak goriintiilerde
yakalanan tiim boélgeleri tanimlamaz. Goriintii optimizasyonu siirecinde, komsu
karelere interpolasyon yontemi kullanilarak belirli bolgelerde kontrast azaltilir. Bu,
asama goriintiiniin bulaniklagsmasin1 6nlemek icin yapilmaktadir (Kavakiotis et al.,

2017; Sekil 14).
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Retina goriintiisi Retina gdriintiisiiniin histogrami
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Sekil 14: Retina goriintiileri ve goriintiilere ait esitlenmemis (iistte) ve esitlenmis

(altta) histogram kayitlari.

Bunun sonucunda, 6nceki sekilde bulanik olan goriintiiniin baz1 béliimleri daha
belirgin hale gelir ve bu boélimler ile orijinal versiyon arasindaki kontrast
vurgulmaktadir. Bu nedenle; histogramin esitlenmesi teknolojisi goriintii degerlerini
diger degerlere doniistiirerek daha piiriizsiiz, daha net ve ekstra degerli yonleri olan bir
goriintii elde etmeye olanak tanir. Bu, hastaliklar ve bunlarin siddet seviyeleri

hakkinda genis bir bilgi ¢ikarilmasint miimkiin kilar.

Adaptif histogram esitleme islemi 6zellikle dar bir bolgede yogun dagilima
sahip goriintiilerde giiriiltii olugsma sorununu ¢ézmek amaciyla kullanilan bir yerel
histogram esitleme algoritmasidir. Bu algoritmada, temel goriintii dikdortgensel alt
bolgelere boliiniir ve her bolgeye histogram esitleme uygulandiktan sonra bi-lineer
interpolasyon yontemiyle alt bolgeler birlestirilerek temel goriintli tekrar elde edilir

(Teo, 2003).
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Sekil 15: Adaptif histogram esitlemesi uygulamasi

2. Gri Tonlamali Merkezleme ve Gama Diizeltmesi

Renkli goriintiilerin gri tonlu goriintiilere doniistiiriilme  siireci, renkli
goriintiilerdeki  hasar bolgelerini tanimlamak ig¢in gri tonlu goriintiilerin
tanimlanmasindan daha kolay oldugu bir 6nemli siirectir. Bu doniisiim, retinal
goriintiilerdeki hasar bolgelerini belirlemeyi kolaylastirabilir, ¢ilinkii gri tonlu
goriintiiler genellikle daha net kontrasta sahiptir ve bu nedenle hasar bolgeleri daha
belirgin hale gelir. Ancak, renkli goriintiilerin benzer renklere sahip olmasi, retinal
goriintiilerdeki hasar bolgelerinin tanimlanmasini bazen zorlastirabilir. Ornegin,
birgok retinal patoloji durumunda, renk tonlar1 arasindaki farklar ¢ok az olabilir, bu da
hasarli bélgelerin belirlenmesini zorlastirabilir. Ayrica, yalnizca temel renkler olan
kirmizi, yesil ve maviyi igeren bir renk uzay1 kullanan goriintiiler, gri tonlu goriintiilere
kiyasla daha yavas bir isleme tabi tutulabilir, ¢linkii renkli goriintiiler daha fazla bilgi
igerir ve bu nedenle isleme siiresi daha uzun olabilir. Bu nedenle, renkli goriintiilerin
gri tonlu goriintiilere doniistiiriilmesi, retinal patolojilerin tanimlanmasi ve izlenmesi

gibi tibbi uygulamalarda 6nemli bir adimdir.
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Sekil 16: Retina goriintiisiinde griye doniistiiriilen retina goriintiilerinde

parlaklik/karsitlik ayarlama 6rnegi

3. DR Goriintii i¢eriginin Filtrelenmesi, Optik Disk (OD) Odak Optimizasyonu

Optik Disk (OD) Odak Optimizasyonu doniisiimiiniin 6zel bir tiirii olan
¢embersel “Hough Doniistimii” olarak anlandirilir ve ilk olarak kenarlari tespit eder ve
bulunan kenarlar tizerinden belirli bir esikleme yontemi kullanilarak siyah-beyaz bir
yeni goriintii olusturulur (Parashar, 2014). Akiimiilator matrisi, kenar pikselleri i¢in
kullanilir ve her bir gember parametresi i¢in bir akiimiilasyon yapist olusturulur. Bu
sayede cemberin merkez koordinatlar1 ve yaricapi, akiimiilasyon degerleri araciligiyla
belirlenir. Akiimiilator matrisi, kenar piksellerinin geometrik cisimlerin polar
diizlemdeki degerlerinde bulunma olasiligini temsil eder. Her bir piksel, muhtemel
geometrik sekillerin polar diizlemindeki degerlerini artiran bir sekilde akiimiilator
matrisine katkida bulunur. Bu sekilde tiim pikseller icin olast geometrik sekillerin

belirlenmesi saglanir. Akiimiilatdr matrisi, r yarigapl ve [A,B] merkezli gemberde ii¢
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boyutlu bir yap1 olusturur. Yarigap araligi belirlendikten sonra ¢ember denklemini
kullanarak ¢cemberin merkezi tespit edilir (Parashar, 2014). (a,b) koordinatlarina sahip
ve r yarigapli ¢emberin analitik diizlemdeki denklemini sunmaktadir. OD’ye ait

optimizasyonda uygulanan islem adimlari:
Islem 1: Gériintiiyii gri renk uzayma doniistiiriilmesi,
Islem 2: Gri renk uzayindaki gériintiiye Canny kenar bulma algoritmas1 uygulanmast,

Islem 3: Kenar bulma algoritmasi uygulanmis siyah-beyaz goriintiiniin tiim

piksellerinde belirlenen yaricap degerine gore ¢ember taranmast ve

Islem 4: Bulunan ¢emberleri gri renk uzayindaki goriintiide gizerek belirlenmesi

seklindedir. Bu islemlere ait,

Sekil 17: Retina goriintiisii tizerinde ¢embersel Optik Disk (OD) odak optimizasyonu

doniisiimiiniin uygulanmasi.

4. Gabor Filtrasyonu ile Retina Morfolojisi Kaynakh U¢ Degerlerin Filtrelenmesi

Gabor doniigiimii, goriintii tizerinde belirli yonlere uzanan ayritlar tespit etmek
ve Ozellik ¢ikarmak i¢in kullanilan bir goriintii isleme algoritmasidir. Yapisi geregi
yon temelli bir filtre olan bu doniisiim, plaka tanima, karakter tanima ve yiiz tanima
gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Thaiyalnayaki, 2021).

Algoritmanin ¢calisma adimlari su sekildedir

Gabor doniigiimii, goriintii tizerinde belirli yonlere uzanan ayritlari tespit etmek
ve Ozellik ¢ikarmak i¢in kullanilan bir goriintii isleme algoritmasidir. Asagida Gabor

doniigiimiiniin adim adim uygulanisini igeren bir agiklama bulunmaktadir:
Islem Admmi — 1 : Goriintiiyii [x,y] seklinde iki boyutlu bir matrise doniistiiriiliir.

Islem Adimi — 2 : Gabor doniisiimii, bir Gabor filtresinin bir sinyal veya goriintii

lizerine uygulanmasiyla elde edilir. Gabor filtresi, bir sinilis dalgasinin bir Gauss
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penceresiyle modiile edilmesiyle olusturulur. Matematiksel olarak, 2D Gabor filtresi

asagidaki formiille ifade edilir:

- 6)

X ve y matrisin iglem yiiriittiigli eleman ait koordinat degerini, f filtre frekansini,

|

2.1)

0 agis1 filtre yonelimi, A degeri dalga boyunu, ¢ standart sapma degerini olusturur.
Filtre optimizasyonunda bu degerlerin hepsi optimum degerini alarak sabitlenir.
Ancak sonu deger olan y gamma degeri matriks ¢ikisinda; filtrenin sahip oldugu
rezidiiel degerine sahip oldugundan her filtre ¢iktisinda sifira yakinsayan bir deger
almas1 optimaldir. Son nihai Gabor doniisiimiinde gamma degeri ~0.003 olarak elde

edilmis ve filtre katsayilar1 nihai halini almistir.

Islem Admm — 3 : Gabor doniisiimii esitliginde gerekli [x', y'] degerleriyle

hesaplanir.
I‘l — ;_-;_;5[9] - yb]ll'.rHJ
y' = ycos(f) — sin(6) =y

Islem Adimi1 — 4 : Gabor déniisiimiinde kullanilan ¢, faz kaymas1 hesaplanur.

Bu kayma ile tiim goriintii kiimeleri ortak bir segmente alinir (Sekil 18, iist goriintii)

Islem Adim1 -5 : Gabor ¢ekirdegi konviile edilerek tiim goriintiilere elde edilen
Gabor filtresini uygulanir, Sekil 18’de alt kisimda yer alan gri tonlamali retina

goriintiileri tiim APTOS kiitiiphanesi i¢in uygulanarak islem adimlar1 sonlandirilir.
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Sekil 18: Gabor doniisiimii ile elde edilen retina goriintiisii
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III. METODOLOJI

A. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 Teknolojisi

Derin 6grenme teknolojisi, insan zihninin ger¢ek anlama yetenegindeki farkl
katmanlarin yaptig islemleri taklit etmek i¢in kullanilan bir sinir agidir. Bu sinir agi,
biyolojik siirecleri tespit etmek ve izlemek i¢in optimize edilmistir, biyolojik siirecleri
tespit etmek ve izlemek tizere tasarlanmistir (Shanthi and Sabeenian, 2019). Derin sinir
aglar1 (DSN'ler) ve konvoliisyonel sinir aglar1 (KSA'lar), her bir agin 6grendigi bilgi,
aglarin nasil olusturuldugu veya nasil yapilandirildigi agisindan benzer 6zelliklere
sahip degildir. DSN'ler, genellikle goriintii verisi gibi bilgileri islerken, KSA'lar, veri
bazinda islevsel oldugundan dolay1 piksellestirilmis goriintii formatta ¢alisir ve hem
iki hem de ii¢ boyutta var olabilir. Bu nedenle, derin 6grenme teknolojisi, karmagsik
bilgi isleme problemlerini ¢6zmek i¢in genis bir uygulama alanina sahiptir ve 6zellikle
goriintii tamima, dogal dil isleme ve oyun yapay zekasi gibi alanlarda biiytlik basar1 elde

etmistir.

Bu anlamda, KSA'nin 6grenme siireci, belirli 6zelliklere sahip nesneleri tanima
yetenegi lizerine odaklanir. Ayrica, KSA, veride veya grafiklerde bulunan belirli
ozelliklere dayali tanimlamalar yapabilir. Ornegin; nesnelerin sahip oldugu
goriintiilerin kose, kenar veya desen gibi belirli 6zelliklerine dayanarak tanima ve
siiflandirma iglemlerini gergeklestirebilir. KSA yaklagimlariin temel faydalarinin
kaynag, diger yontemlere gore sundugu avantajlardan gelir (Bilgin, 2021). Ozellikle,
KSA'min derin 6grenme yetenekleri, biiylik veri kiimelerinden karmasik desenleri
Ogrenebilme ve belirli 6zelliklerin algilanmasi konusunda iistiin performans gosterme
kabiliyetine dayanir. Bu yetenekler, ozellikle tibbi goriintiilerin 6zelliklerini
kullanarak hastaliklar1 tanima ve cesitli evreler ve derecelere siniflandirma gibi
karmasik gorevleri basariyla yerine getirebilir. Ornegin, retinal goriintiilerdeki
lezyonlarin tespiti ve siniflandirilmasi gibi tibbi tani siireclerinde KSA'nin basarili bir
sekilde kullanildigina dair ¢caligmalar bulunmaktadir (Franklin et al., 2014; Mercaldo
et al., 2017; Zhang et al., 2019; Qummar et al., 2019; Baser et al., 2021; Bodapati et
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al., 2021). Bu nedenle, KSA'nin tibbi goriintilleme alaninda hastalik tanima ve

siniflandirma gibi kritik konularda 6nemli bir ara¢ oldugu kabul edilmektedir.

KSA, bir goriintiiniin renk piksellerinden olusan ii¢ boyutlu bir matris olarak

goriir (genislik, ylikseklik ve derinlik), her biri 0 ile 1 arasinda bir degere sahiptir

(Qummar et al., 2019). Eger giriste renkli bir goriintii bulunuyorsa, renk dikey
ve yatay yonlere dagilmis olacaktir. Diger yandan, monokromatik goriintiilar
olusturmak i¢in tek renk kanali kullanilir, bu da gri tonlamaya neden olur. KSA, bir¢ok
katmandan olusan {iistlin mimarisi nedeniyle karmasik alt katmanlarinin varligina
ragmen bilgiyi basariyla kategorize edebilir. Bir havuzlama katmani, bir konvoliisyon
katmani1 ve bir tam bagl katman i¢eren gizli katmanlar ve ¢ikisi, bir sonraki katmana
giris olarak kullanilip kullanilmadigina baglh olarak bir aktivasyon veya Ozellik
haritas1 olarak adlandirilabilir (Sekil 19.; Qummar et al., 2019). Ayrica, ilk katmanda
bir resme uygulanabilecek cesitli filtreler bulunmaktadir; bu da 6zellikle dokularda yer
alan kan damarlari, konturlar veya siirlar gibi belirli 6zellikleri vurgulamak amach

kullanilmaktadir.

Bu tanim mekanizmalarint ve icerisinde barindirdigi katmanlarin isleyisini
daha ayrintili bir sekilde agiklamak i¢in dnce bunlar1 ayr1 ayr tartismak ve ardindan
nasil birlikte ¢alistiklarini gostermek daha etkili olabilir. KSA’lar iginde, sinir aginin
gerceklestirdigi onemli faaliyetlerden sorumlu olan gizli katmanlar bulunmaktadir. Bu
gizli katmanlar, KSA'nin islevini belirleyen ve noronlarin birbirleriyle iletisimini
saglayan kritik yap1 taslaridir. Bir KSA olarak bilinen bir agin, matematiksel
hesaplamalar1 yapmak ve bu hesaplamalar1 uygulamak i¢in tamamen adanmis bagil
tinitelere sahip oldugunu belirtmek Onemlidir. Bu iiniteler, her biri belirli bir
hesaplama gorevini gerceklestiren ve bilgiyi diger néronlara ileterek bir haberci gibi
hareket eden noronlar tarafindan olusturulur (Bodapati et al., 2021). Bu gizli
katmanlarin gosterimi Sekil 19 ve Sekil 20'de gozlenebilir. KSA'nin ilk katmani, giris
islemlerini yonetmekle sorumludur ve ardisik katmanlar kendilerini ¢ikis islemleri igin
hazirlarlar. Noronlarin girisi ¢ikisa doniistiirdiigii ve bir KSA’nin {i¢ boyutlu olarak
yapilandirildig1 bir noktada (uzunluk, genislik ve derinlik), bu siirecin dogrudan bir
sonucu olarak, Sekil 20’de gosterildigi gibi. yapilanma gosterdigi sematik olarak

gostermek miimkiindiir.
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Sekil 20: Ug boyutlu olarak tasarlanan KSA katmanlarina ait sematik gériiniim

B. Konvoliisyonel Sinir Aglarimin Mimarisi ve Katman Yapisi

KSA, giris goriintiisiindeki analizini gerceklestirmek i¢in bir¢ok katmandan
olusan bir yap1 kullanir. Bu katmanlar, genellikle birbirine baglidir ve her biri belirli
bir islevi yerine getirir. Ornegin, ilk katman, giris goriintiisiinden temel dzellikleri
cikararak isleme siirecine baslar. Bu ozellikler, goriintiiniin kenarlari, koseleri veya
diger 6nemli yapisal unsurlar1 gibi gorsel 6znitelikler olabilir (Qummar et al., 2019).
Ikinci katman, &nceki katmanlarin ciktilarim bir araya getirerek (havuzlama),
goriintliniin daha yiiksek diizeydeki 6zelliklerini 6grenmeye devam eder. Son katman
ise bir siniflandirict olarak iglev goriir ve KSA'nin ¢iktilarin1 daraltarak, verilen
goriintiinlin belirli bir sinifa veya kategoride olma olasiligini tahmin etmektedir. Sekil
21; bir KSA mimarisinin temel bilesenlerini gorsel olarak temsil etmekte olup;
KSA'nin giris katmanindan baslayarak, ardisik katmanlarin nasil bir araya geldigini ve
bilgi isleme siirecinin nasil ilerledigini agikca gosterir. Bodapati et al. (2021 ) her bir

katmanin iglevi, gorsel olarak net bir sekilde belirtilmistir, bu da KSA'nin i¢ yapisini
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anlamanin ve nasil calistigin1 gorsel olarak kavramanin daha kolay oldugunu

saglamaktadir.
s DR olmayan
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Sekil 21: KSA mimarisinin temel bilesenleri

C. Sinir Aglarmn Egitimi I¢in Iyilestirme Algoritmalari, Stokastik Gradyan
Degradasyon

Bu boliimde; stokastik gradyan inisi; Bodapati et al., (2021) tarafindan da
gelistirilen “Adam ve RMSprop” gibi birkag 6ne ¢ikan optimizasyon yontemi tizerinde
tartisilacaktir. Bu metodolojiler, sinir aglarmin egitim siirecinde onemli bir rol
oynamaktadir. Modelin performansini artirmak i¢in dropout ve batch normalization
gibi tekniklerin kullanilmasi onerilir (Bodapati et al., 2021). Bu asamada hedeflenen
kayip fonksiyonunu minimize etmek ve ayni anda modelin dogrulugunu artirmaya
calismaktir. Birden ¢ok veri 6rnegi lizerinde optimizasyon yapildiginda, temel amag

genel kayb1 miimkiin olan en st diizeye indirmektir.

D. Tasarlanan Mimari

DR tespiti i¢in retina gorlintilarinin bir dizi kullanilmasi her zaman
amaclanmistir. Gri tonlamali goriintiiler, retinopati teshisi ve tespitini optimize eden
“CLAHE” adl bir sistemde islenir. Renkli goriintiiler, optimizasyon teknikleri ve
uygulamalar kullanilarak filtrelenir ve 6zellikleri kodlamak i¢in “CLAHE ” kullanilir,
ardindan bir konvoliisyonel sinir agina gonderilir. Sekil 3.14, renkli ve gri tonlamali

goriintiilerin, pratik iyilestirme, doniisiim ve “CLAHE " rutin proses agsamalarinda elde
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edilen ozellikler kullanilarak retinopati alt tiplerini tahmin etmek i¢in bir KSA agina

beslendigi sistem tasarimini gostermektedir. Sekil 22 igerisinde bu asamalarin

sistemde hangi islem adiminda gergeklestigi goriilmektedir.
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Sekil 22: Onerilen yéntem icin KSA tabanli genel akis semast.

KSA'nin bastan egitilmesi i¢cin 6nemli miktarda etiketli veri gerekmektedir.
Egitim siirecinin basarisi, mevcut veri miktari, goriintiilerin kalitesi ve kullanilan KSA
mimarisi olmak lizere ii¢ temel faktore baghdir. Bu faktorlerin her biri, KSA'nin
dogrulugunu ve performansini etkileyebilmektedir. Ozellikle, yeterli ve dogru
etiketlenmis veri miktarinin, KSA'nin basaril bir sekilde egitilmesi i¢in kritik oneme
sahip oldugu gozlemlenmektedir. Goriintiilerin kalitesi de egitim silirecinin basarisini
etkileyebilmektedir; ¢iinkii net, yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler, KSA'nin 6grenme ve
ozellik ¢ikarimi siireglerini daha etkili bir sekilde gerceklestirmesine olanak

tanimaktadir.

Ancak, bu ¢alisma dahilinde kullanilan APTOS 2019 veri setinde de yer alan
farkli cihazlardan elde edilmis verilerin de benzer sekilde yer aldig1 baslangi¢ veri
miktar1 yetersiz olabilir veya goriintiilerin kalitesi diisiik olabilir. Bu durumda, transfer
ogrenme ve artirma teknikleri kullanilabilir. Transfer 6grenme, dnceden egitilmis bir
modelin farkli bir sorunu ele almak ic¢in kullanilmasi anlamina gelir. Bu yaklasim,

ozellikle baslangic veri miktar1 sinirli oldugunda veya 6zel bir gorev icin yeni bir
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model egitmenin maliyeti yiiksek oldugunda faydalidir. Bagka bir deyisle, transfer
O0grenme, bir modelin 6grendigi bilgiyi baska bir alana aktarma siirecidir ve cesitli
senaryolarda uygulanabilen esnek bir 6grenme yaklasimidir. Etiketli veri setlerinin
pratik uygulamalarda genellikle erisilemez oldugu icin bu son derece 6nemli bir

fonksiyondur.

Tibbi alanda yeterli miktarda veri elde etmek zorlu bir siirectir, ¢ilinki
uzmanlasmis anotasyonlar pahalidir ve bazi hastaliklarin (6rnegin, lezyonlar gibi)
nadir olmasi veya hasta gizliligi gibi nedenlerle gerekli veriye erisim genellikle
sinirlidir. Tibbi goriintiiler genellikle uzman hekimler tarafindan manuel olarak
yorumlanir ve bu islem, uzmanliga dayali ve zaman alicidir. Dolayisiyla, biiyiik
miktarda etiketli veriye erisim genellikle kisithdir ve bu durum, derin 6grenme gibi
veriye dayali tekniklerin basarisini olumsuz yonde etkileyebilir. Ek olarak, bazi
hastaliklar nadir olabilir veya belirli bir niifus 6rneginde ¢ok az hasta bulunabilir.
Nadir hastaliklarin veya nadir durumlarin teshisi i¢in yeterli sayida 6rnek elde etmek
zor olabilir, bu da modelin etkinligini degerlendirmeyi ve gelistirmeyi

zorlagtirmaktadir.

Bir diger husus ise hasta gizliligi de veri toplama siirecini etkileyebilir. Kisisel
saglik bilgilerinin korunmasi gerektigi i¢in, tibbi verilerin paylasilmasi ve kullaniimasi
sik1 yasal diizenlemelere tabidir. Bu durum, aragtirmacilarin genis kapsamli tibbi veri
setlerine erisimini kisitlayabilir ve bdylece modelin egitimini ve degerlendirmesini
zorlastirabilir. Tiim bu faktorler yeterli veri elde etme zorluguna katkida bulunur. Bu
varsayimsal durumda, KSA modelleri ya dogrudan bir tibbi uygulamadan digerine ya

da bir tibbi uygulamadan alinabilir

ML i¢in y181lmis modelin egitimi i¢in dncelikle temel modellerin egitilmesi ve
hazirlanmas1 gerekmektedir. Bu siirecte, veri kiimesi her bir temel model i¢in ayr1 ayr1
egitilir ve hazirlanir. Her modelin egitimi tamamlandiktan sonra, bu temel modellerin
her birinin ¢iktilar1 yi1gilmis modelin girdisi olarak kullanilir. Bu tez ¢alismasinda,
goriintii isleme iizerine literatiir dahilinde kabul gérmiis ii¢ temel model kullanilmastir.
Bu temel modellerin detaylari ii¢ alt baslik seklinde asagida verilmistir. Bu alt bagliklar
altinda her bir temel modelin egitim siireci, kullanilan 6zellikler, parametreler ve elde

edilen sonuglar ayrintili olarak aciklanmistir. Bu bilgiler, yigilmis modelin
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olusturulmasi ve egitilmesi i¢in temelleri olugturmakta olup, modellere ait dezavantajli

noklalar kendi alt basliklar1 dahilinde irdelenmistir.

1. EfficientNET

EfficientNet modelleri, bilgisayar goriisii ve derin 6grenme alanlarinda daha
giivenilir ve dogru yaklasimlar elde etme amaciyla gelistirilmistir. Bu modeller,
derinlik, genislik ve ¢oziinilirliigli 6l¢eklendirerek model boyutunu etkili bir sekilde
azaltarak bu hedefi gergeklestirir. EfficientNet ailesi, BO'dan B7'ye kadar olan 8
modelden olusur; model numarasiyla parametre sayist artmaz, ancak dogruluk 6nemli
Olgiide artar. “ReLU” aktivasyon fonksiyonunu kullanan diger KSA modellerinin
aksine, EfficientNet yeni bir aktivasyon fonksiyonu olan “SWISH” fonksiyonu
tizerinden tanmitir, bu fonksiyon dogrusal ve sigmoid aktivasyonlarini birlestirir.
EfficientNet'in mimarisi, dogrudan baglantilar ve kanal sikistirma kullanarak
genisleme katmanlarina gore daha az baglantili kanallar elde eden tersine “MBConv”
konvoliisyon modiili ile karakterizedir. Var olan KSA modellerine kiyasla,
EfficientNet modelleri daha yiiksek dogruluk ve verimlilik sergiler; EfficientNet-B7,

ImageNet veri kiimesinde %84,4'liik birinci ve %97,1'lik besinci sinif dogrulugu ile en

son teknoloji performansini elde eder (Bodapati et al., 2021).

EfficientNet'in mimarisi ayrica, ¢ekirdek boyutu k? oldugunda hesaplamay1 k
katmaninda azaltarak derin ayrilabilir evrisimleri icermektedir. Derinlik, genislik ve
¢Oziiniirliigiin tutarl dlgeklenmesini saglamak i¢in, bilesik katsay1 ¢ bilesik 6l¢ekleme

prensiplerini takip ederek kullanilir.
¢ = (1.0, 1.1, 240) (3.1)

Denklem takimi 3.1, modelin genislik, derinlik ve ¢6ziiniirliik boyutlarini
belirler. Genislik katsayis1 (1.0), modelin genislik boyutunu belirler. Derinlik katsay1s1
(1.1), modelin derinlik boyutunu belirler. Coziiniirliikk katsayis1 (240), modelin giris
¢oziinlirliigiini belirlemektedir. EfficientNet modelleri, yiiksek dogruluk elde etmeyi
hedeflerken aynm1 zamanda hesaplama kaynaklarimi verimli bir sekilde kullanmay1
amaclar. Ik temel model olarak EfficientNet-B5 kullanilmistir. EfficientNet
modellerinin 6l¢eklenebilir mimarisi, model boyutunu erisilebilir kaynaklara veya
belirli gereksinimlerinize uygun olarak kolayca degistirmeyi saglamakta olup Sekil 23

igerisinde temel mimari yapisi verilmistir.
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Sekil 23: EfficientNet'in temel mimarisi

EfficientNet-BS5, dogruluk ve hesaplama verimliligini bir araya getiren etkili
bir derin 6grenme modelidir. EfficientNet ailesinin bir parcasi olarak, mimarinin
genigligini, derinligini ve ¢oziiniirliigiinii dlgeklendirerek optimal performans: elde
etmek i¢in tasarlanmistir. Daha biiyilk boyutuyla, EfficientNet-BS verilerdeki
karmasik desenleri ve Ozellikleri yakalar ve ayn1 zamanda hesaplama verimliligini
korur. Biiyiik 6lgekli veri kiimeleri iizerinde egitilmis ve karmasiklig1 azaltmak i¢in
derinlik tabanli ayirict evrisimler gibi teknikleri kullanir. EfficientNet-BS, cesitli
bilgisayar goriisii gérevlerinde etkileyici sonuglar elde etmis olup, dogru gorsel tanima

gerektiren uygulamalar i¢in en uygun mimari segenegi olarak degerlendirilmektedir.

Onceki siiriimlere kiyasla daha biiyiik boyutuyla, EfficientNet-B5, verilerden
karmagsik detaylar1 yakalama ve karmasik temsiller 6grenme kapasitesine sahiptir.
Genis veri kiimelerinde egitilmis olmasi, cesitli gdrsel tanima gorevlerine iyi
genellesmesini saglar (Sekil 23). Model, hesaplama karmasikligini azaltarak
dogruluktan 6diin vermeden mekansal ve kanal bazli doniisiimleri ayiran derinlik bazl
ayirict evrisimleri icermektedir. EfficientNet-B5'i kullanma nedeni, dogruluk ve
hesaplama verimliligi arasinda denge kuran gii¢lii bir derin 6grenme modeli olmasidir.
Olgeklenebilir mimarisi ve yenilik¢i tasarim segenekleriyle, farkli gérsel tanima
gorevlerinde dikkate deger bir performans elde etmesine olanak tanir. EfficientNet-
B5'1 kullanarak, arastirmacilar ve uygulayicilar yiiksek dogruluk ve etkili kaynak
kullanimindan faydalanabilir ve bu nedenle DR arastirmalarinda kullanim i¢in uygun

bir se¢enek olusturmaktadir.
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2. ResNET

ResNet mimarisi, derin sinir aglarinda siklikla karsilagilan gradyan kayb1 veya
asirt siddetlenme gibi sorunlara karsi etkili bir ¢oziim sunar. Bu ¢oziim, artiklik
bloklarini tanitarak gerceklesir. ResNet'in temel 6zelligi olan artiklik bloklari, atlanmis
baglantilar1 igerir ve bir katmanin aktivasyonlarini dogrudan sonraki katmana
baglayarak olusturulur (Bodapati et al., 2021). Bu yaklagim, agin artiklik eslemelerini
Ogrenmesine izin verir ve hedeflenen eslemeyi dogrudan modellemek yerine tahmin
edilen ve gergek ciktilar arasindaki farka odaklanir. Atlanmig baglantilar, derinlik
arttikca performansin bozulmasini ele almasina olanak tanir. Bu da, gradyan kaybi
veya asir1 siddetlenme gibi sorunlarla karsilasmadan son derece derin sinir aglarinin
egitimini miimkiin kilar. Bu sayede, daha derin ve karmasik sinir aglarinin egitilmesi

daha etkili hale gelir ve modelin daha iyi 6grenmesi saglanir (Sidibe et al., 2015).

ResNet mimarisi, derin 6grenme alaninda 6nemli bir ilerleme olarak kabul
edilir ve bircok uygulamada basarili sonuglar verir. Bu nedenle, ResNet'in artiklik
bloklar1, derin sinir aglarinin giivenilir ve etkili bir gsekilde egitilmesinde 6nemli bir rol
oynar. ResNet modelleri arasinda ResNet50, ResNet101, ResNet152, ResNet50V2,
ResNet101V2 ve ResNet152V2 gibi ¢esitli versiyonlar bulunmaktadir. Bu modeller,

katman sayist ve Ozel mimari degisiklikler acisindan farklilik goéstermektedir.
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Ozellikle, ResNet'in V2 versiyonlari, her agirlik katmanindan once grup
normallestirmeyi icerir ve bu, egitim stabilitesi ve performansinda daha fazla
iyilestirme saglar. ResNet aglari, bir¢ok bilgisayarli goriintii uygulamasinin temelini
olusturan klasik bir sinir ag1 tiiriidiir. Ancak, derin sinir aglarinin egitimi sirasinda
gradyan kaybi gibi sorunlarla karsilasilabilir. Bu sorunlart ¢dzmek igin gelistirilen
ResNet, atlanmis baglantilar kavramini Onciiliik etmistir. Atlanmis baglantilar,
gradyanin farkli bir kisayol yolu izleyerek akmasina olanak tanir ve modelin bir kimlik
eslemesi Ogrenmesine izin verir. Boylece, daha yiiksek katmanlarin miimkiin
oldugunca iyi performans gostermesi ve hatta daha iyi performans gdstermesi saglanir.
Atlanmis baglantilar olmadiginda, giris "y" ile agirhiklandirilir ve bir "bias"
(yonlemme) terimi eklenir. Bu siireg, giris ve ¢ikis arasindaki iliskiyi modellemeye
calisirken, gradyanlarin geriye dogru iletilmesi sirasinda ortaya ¢ikan zorluklar1 ele
almayr amagclar. Bu Onceden egitilmis modellerin bulunabilirligi, ResNet
mimarilerinin ¢esitli bilgisayarli goriis uygulamalarinda entegrasyonunu ve dagitimini
kolaylastirir. Bu durum, arastirmacilarin ve uygulamacilarin belirli goérevler igin
ResNet'in giiciinden yararlanmasina ve derin sinir aglarinin daha iyi egitilmesine ve

daha iyi performans gostermesine olanak tanir.

Giris Katmam Convl Conv2 Conv3 Conv4 Convs FC6 FC7 FC8
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227% 227 % 3 4096 4096

Sekil 25: Resnet'in temel mimarisi

ResNet modellerinde, kaybolan gradyanlarla egitim sorununu ¢6zmeye
yardimci olmak i¢in artikli baglantilar kullanilir. ResNet-18, 18 katmandan olusan
Residual Neural Network (ResNet) mimarisinin bir varyantidir. ResNet-18, 6zellikle
goriintii siniflandirma ve nesne tespiti gibi alanlarda, bilgisayarli gorii gorevlerinde
genis capta benimsenmistir. Karmasik gorsel verilerle basa ¢ikma etkinligi, onu bu
alanlarda popiiler bir se¢im haline getirmistir. Goreceli olarak kompakt boyutuna
ragmen, ResNet-18, dikkate deger dogruluk ve genelleme yeteneklerine sahiptir, bu
da onu bilgisayarli gorii alaninda ¢esitli uygulamalar i¢in popiiler bir se¢im yapar.
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ResNet-18, asagidaki uygulamalar i¢in kullanilmaktadir. Bu, daha derin aglar1 verimli
bir sekilde egitmeyi miimkiin kilar ve modelin genel performansini artirir. Daha derin
varyantlara kiyasla, ResNet18, gorece hafif bir agdir, bu da egitimi hizlandirir ve daha
az hesaplama giicti kullanir (Wang et al., 2020).

3. DenseNET

DenseNet, geleneksel beslemeli ileri beslemeli KSA'lerden farkli olan bir KSA
mimarisidir. DenseNet mimarisi, her katmani1 agdaki her diger katmanla dogrudan
baglant1 kurarak Olanakli Bloklar ve Geg¢is Katmanlarindan olusur. Yogun Baglantilar
ve Gegis Katmanlari, her katmanin dnceki katmandan ve sonraki her katmandan
dogrudan girdi almasimi saglamaktadir (Huang et al., 2017). DenseNet-121 ve
DenseNet-169, katman sayis1 ve parametrelerin sayisi ile karakterize edilen iki popiiler

DenseNet uygulama betigidir.

Geleneksel bir KSA'de, her katman onceki katmandan girdi alir ve bir ¢ikis
Ozellik haritas1 olusturur. Ancak, ag daha derin hale geldikge, kaybolan gradyanlar
sorunu ortaya ¢ikar ve etkili egitimi engeller. Bu durum, bilgi birgok katmani gegerken
kaybolur veya 'kaybolur' oldugunda meydana gelir. Kaybolan gradyan sorunu, agin
etkili bir sekilde oOgrenmesini ve yiliksek performans elde etmesini
kisitlar.DenseNet'ler, katmanlar arasinda yogun baglantilari saglayarak ve 6zelliklerin
yeniden kullanimini ve yayilmasini tesvik ederek kaybolan gradyan sorununu ele alir.
Geleneksel KSA'lerin aksine, DenseNet'ler gereksiz 6zellik eslemelerini 6grenme
ihtiyacini ortadan kaldirdiklar: i¢in daha az parametre gerektirirler. Bir DenseNet'te,
her bir katman dogrudan diger tiim katmanlara baglidir, bu da L sayisindaki katmanlar

i¢in agda toplam L(L+1)/2 dogrudan baglant1 saglar.
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Sekil 26: DenseNet Ag Modeli

DenseNet mimarisi, gradyan akisini iyilestirir, katmanlar arasi bilgi akisim
kolaylastirir ve ag parametrelerini etkin bir sekilde kullanir. Derin katmanlardaki
biiytik giris sayist sorununu ele almak i¢in, her 3x3 evrisim Oncesine 1x1 evrisim ile
bir darbogaz katmani tanitilir. Bu darbogaz katmani, hesaplamalarin verimliligini ve
hizin1 artirmaya yardimci olur. DenseNet'ler, daha az parametre degerlendirmesi
yaparak, Ozellik yeniden kullanimimi tesvik ederek ve daha kompakt modeller
olusturarak geleneksel KSA veya ResNet mimarilerinden ayrilir. Bu 6zellikler, cesitli
veri kiimelerindeki iistiin performans ve verimlilige katkida bulunur. DenseNet'lerin

yogun baglantil1 yapisi, bu sonuglari elde etmede anahtar rol oynar.

Predadmn
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Sekil 27: Ug yogun bloktan olusan derin bir DenseNet mimarisini gostermektedir. ki

ardistk blogu birbirine baglayan katmanlar, o6zellik haritalarinin  boyutunu
giincellemek i¢in evrisim ve havuzlama iglemlerini kullanan gecis katmanlar1 olarak

adlandirilir.

E. SHAP (SHapley Additive exPlanations) Nesne Konumlandirmasi

SHAP (Shapley Additive Explanations), makine O6grenimi modellerinin

ciktilarin1 anlamak ve agiklamak i¢in son derece etkili bir yontem olarak One
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cikmaktadir. Bu metodoloji, her bir 6zellik veya degiskenin model ¢iktisina katkisini
Olgerek, modelin karmasik tahminlerini daha anlasilir bir sekilde ifade etmektedir. Bu
noktada, 6zelliklerin etkilesimlerini ve iliskilerini gézlemlemek, modelin davranisini

daha biitiinsel bir sekilde anlamamiza olanak tanir.

SHAP analizi, bir modelin i¢ isleyisini detayli bir sekilde incelemek igin giiclii
bir aragtir. Ozellikle, her bir dzelligin tahmine katkisini belirleme yetenegi, modelin
hangi 6zelliklerin ¢ikt1 lizerinde daha belirleyici oldugunu anlamamiza yardimci olur.
Ancak, sadece Ozelliklerin tek basina etkilerini degil, ayn1 zamanda bu etkilerin bir
araya gelerek nasil birlestigini de goz Oniinde bulundurmak Snemlidir. Bu sayede,
modelin karmagikligini anlamak ve tahminlerin neden bu sekilde yapildigini daha
kapsaml1 bir sekilde degerlendirmek miimkiin olur. Ayrica, SHAP analizi, 6zellikler
arasindaki iligkileri ve etkilesimleri de vurgular. Ozelliklerin birbirleriyle nasil
etkilesime girdigini gérmek, modelin neden belirli bir ¢iktiya ulasmistirgin1 daha
derinlemesine anlamamiza yardimci olur. Bu, ozellikler arasindaki iligkilerin ve
baglantilarin modelin sonuglari tizerindeki etkisini anlamak igin kritik bir adimdir. Bu
metodoloji, 6zelliklerin tek basina katkilarini degerlendirmenin yani sira, 6zellikler
arasindaki etkilesimleri ve iligkileri de g6z dniinde bulundurarak modelin davranigini

daha biitiinsel bir sekilde anlamamiza olanak tanir.

SHAP, Shapley degerlerini temel alir ve bu degerlerin 6zelliklerin katkilarini
anlamada nasil kullanilabilecegini gosterir. Her 6zellik veya degisken, tahmin edilen
c¢iktiya katkida bulunur ve SHAP degerleri, bu katkinin biiytikliigiinii 6lcer. Bu sayede,
her 6zelligin tahmin tizerindeki etkisi net bir sekilde anlagilabilir ve yorumlanabilir.
SHAP, 6zelliklerin tahmindeki etkisini gorsellestirmek i¢in ¢esitli grafikler ve araglar
sunar. Bu sekilde, bir modelin tahminlerini aciklamak ve anlamak daha kolay hale
gelir, bu da modelin giivenilirligini artirir ve karar alma siireclerini destekler. SHAP
(SHapley Additive exPlanation) g¢ercevesi, LIME ve DeepLIFT gibi daha once
Onerilen agiklama yontemlerini bir araya getirerek, eklemeli 6zellik atif yontemleri
sinifi altinda toplar (Lundberg and Lee, 2017). Bu siniftaki yontemler, basitlestirilmis

ikili degiskenlerin lineer bir fonksiyonu olarak aciklama modelleridir.

Burada, f(x) orijinal modeli; g(x) aciklama modelini; z basitlestirilmis girigi; x =
hx(z) orijinal yonteme bir eslem fonksiyonudur; ve 80 = f(Ax(0)) tiim basitlestirilmis

girisler olmadan model ¢iktisidir.
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Sekil 28: SHAP model ve reziiel degerlerin hesaplanmasina yonelik olusturulan sinir

ag1

SHAP'!n saglam bir teorik temeli vardir, bu da diizenlenmis senaryolarda bir

avantaj saglar. Basta oyun teorisi kapsaminda Shapley degerlerini kullanarak belirli

bir tahmini aciklar ve her 6zellige bir 6nem degeri (SHAP degeri) atar. Bu SHAP

degerleri:

— lokal dogruluk - agiklama modeli orijinal modelin ¢iktisina uyum saglamalidir;

— ekstrapolasyon goriilmemesi - orijinal girdide bulunmayan 6zelliklerin etkisi

olmamalidir;

— tutarlilik - bir modeli belirli bir 6zellige daha fazla bagh hale getirirsek,

(0)

ozelligin o6nemi, diger oOzelliklerden bagimsiz olarak azalmamalidir

(Chakraborty ve dig. (2020).

-0.00015-0.00010-0.00005 0.00000 0.00005 0.00010 0.00015 —0.0003 -0.0002 -0.0001 0.0000 0.0001 0.0002 0.0003
SHAP value SHAP value

Sekil 29: Farkli DR seviyelerine sahip retina goriintiilerinden elde edilen kiiresel

SHAP modellemelerine ait 6rnek gortinti kiimeleri
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IV. DENEYSEL CALISMAYA AiT BULGULAR

Bu boliimde, onerilen goriintii isleme yaziliminin isleyisini detayl bir sekilde
analiz etmek icin ASTER 2019 veritabaninda yer alan retina gortintiileri kullanilmistir.
En iyi sonuglar1 elde etmek i¢in farkli veritabanlarindan alinan goriintiiler tizerinde,
optik disk ve kan damarlarinin otomatik olarak tespit edilmesi Pyton dili lizerinde yer
alan ve gelistirilen betikler (scripts) aracilifyla gerceklestirilmistir. Optik disk ve kan
damarlarinin goriintiiden tespit edilmesi ve géz ardi edilmesinden sonra, eksuda ve
hemoraji lezyonlarinin tespiti ile DR siniflandirmasi i¢in egitim asamasinda KSA sinir
ag1 ve SHAP kiiresel modelleme modelleri kullanilmistir. Siniflandirma sonuglari
grafikler ve cizelgeler seklinde sunulmus ve analiz edilmistir. Gelistirilen bu goriintii

isleme yaziliminin ¢aligma adimlar1 Sekil 30'de gosterilmistir.

A. OD’nin Konumlandirilmasi

Bilindigi {lizere Optik Disk (OD), retina merkezinde yer alan bir yapidir ve
gorsel sistemin 6nemli bir bilesenini olusturur. Miyelin kilifinin varligi nedeniyle sar1
parlak bir renge sahip olan bu yapi, genellikle yuvarlak bir disk seklinde goriiliir. OD,
beyinden gelen optik sinir liflerinin retinaya baglandigi kritik bir noktadir ve gérme
siirecinde onemli bir iglevi iistlenir. Yaklasik olarak 3 mm c¢apinda olan optik disk,
ortalama ¢oOzilintirliikkteki bir retinal goriintiide yaklasitk 80-100 piksel
biiyilikliigiindedir. Bu 6l¢iiler, gorsel bilginin retinadan optik sinire gegisindeki 6nemli

bir ara yiiziin boyutunu yansitir (Hardy, 1971).

Renkli bir fundus goriintiisiinde optik diskin karakteristik goriintimii Sekil
30'de gosterilmistir. Bu goriintli, OD’nin gorsel olarak tanimlanmasini saglar ve goziin
arka bolgesindeki yapilarin incelenmesinde onemli bir referans noktasi olusturur.
Optik disk, gorsel bilginin beyne iletilmesinde kritik bir ge¢is noktast oldugundan,
fundus goriintiilerindeki optik disk boyutu ve morfolojisi, oftalmolojik muayenelerde

onemli bir degerlendirme kriteridir.
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Sekil 30: Rastgele se¢ilmis DR igerikli retina goriintiisiinden elde edilen OD birimi

Optik disk, sahip oldugu dairesel sekil nedeniyle optik disk boliinmesinde
Hough doniisiimii kullanilmistir (Sekil 31). Bu yontem, optik disk ¢evresini algilamak
ve tanimlamak i¢in etkili bir ara¢ saglar. Goriintiilerin esiklenmesi i¢in ise K-Means
algoritmasi1 tercih edilmistir. Renkli fundus goriintiilerinde, optik disk bdolgesi
genellikle yesil bilesen goriintiisiinde parlak ve koyu bdlgeler olarak belirgin bir
sekilde goriiliir. Bu nedenle, esikleme islemi icin yesil bilesen goriintiisii tizerinde K-
Means algoritmasi uygulanmistir. Bu yontem, goriintiideki piksel degerlerini belirli bir
siiflandirmaya gore gruplamak i¢in kullanilir. Bu ¢alismada, simif sayisi {i¢ olarak
sec¢ilmistir, bu da optik disk ve ¢cevresindeki yapilarin net bir sekilde ayrilmasini saglar.
Bu sayede, OD bolgesinin dogru bir sekilde belirlenmesi ve analiz edilmesi i¢in uygun

bir temel saglanmais olur.
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Sekil 31: Ust kisimda yer alan rastgele se¢ilmis DR igerikli retina goriintiisiiniin, ({ist-
solda), k-means algoritmasi ile renk tayfinin otomatik olarak belirlenmesi (iist-sagda)

ve alt kisimda ise OD’nin tiim goriintiiden farkli olarak sinirlarinin olusturulmasi

B. Optimizasyon Sonuclar1

APTOS-2019 veri setinin 0n isleme asamasinda, retinal goriintiilere bir
dontlistim islemi uygulanmaktadir. Bu doniisiim islemi, goriintiileri analiz igin
hazirlamak amaciyla cesitli doniisiimleri icerir. Ik olarak, herhangi bir aykir1 degerin
olup olmadigin1 kontrol edilerek herhangi bir yinelenen veya bos goriintiiye
rastlanilmamistir. Ardindan, takip eden goriintiiler sabit 224x224 piksel boyutuna
yeniden boyutlandirildi. Bu yeniden boyutlandirma adimi, tiim goriintiilerin ayni
boyuta sahip olmasini saglayarak veri setinin tutarli bir sekilde islenmesine olanak
tanir. Daha sonra, bu goriintiiler tensorlere doniistiiriildii, bu sayisal temsiller derin

O0grenme modelleri i¢in en uygun olanidir. Bu doniisiim, verimli hesaplama ve derin
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O0grenme ¢ergeveleri ile entegrasyonu saglar. Son olarak, goriintiilerin piksel degerleri
normalize edilir. Normallestirme islemi, piksel degerlerini (0.485, 0.456, 0.406)
ortalama ve (0.229, 0.224, 0.225) standart sapma ile standart hale getirir.

Ardindan yapilan normallestirme islemi, piksel degerlerini standart hale
getirerek farkli goriinti 6zelliklerinin etkisini azaltmaya yardimci olur. Bu,
gorlintiilerin tutarhi bir formatta hazirlanmasim1 saglar ve APTOS-2019 veri seti
tizerinde derin 6grenme modellerini egitmek ve degerlendirmek i¢in 6nemli bir
adimdir. Normallestirme islemi, goriintiilerdeki piksel degerlerinin ortalama ve
standart sapma kullanilarak yeniden 6l¢eklenmesini igerir. Bu sayede, farkli goriintiiler
arasindaki yogunluk ve kontrast farkliliklar1 dengelenir ve modelin egitim siirecinde
tutarlilik saglanir. Bu 6n isleme adimlarinin uygulanmasiyla, APTOS-2019 veri seti,
derin 6grenme modellerini egitmek ve degerlendirmek i¢in uygun ve standart bir

formatta hazirlanmis olmaktadir.

Bu tez calismasi dahilinde iiretilen modellerin uygun sekilde -egitilip
degerlendirilebilmesi i¢in veri seti egitim ve dogrulama alt kiimelerine ayrilmistir.
Veri setinin bu sekilde boliinmesiyle, modeller verinin bir kisminda (yani egitim
setinde) egitilebilir ve ardindan performanslar1 ikinci bir veri alt kiimesinde
(dogrulama setinde) degerlendirilebilir, bu veriye egitim sirasinda maruz
kalmamislardir. Gergek veri kiimelerinde yapilan uygulamalarda, bu egitilmis
modellerin yeni verilere nasil tepki vereceginin tahmin edilmesine yardime1 olur. Bu,
pandas'in 6rnekleme islevinin kullanilmasiyla yapilmistir. Bu islev, verilerden rastgele
bir ornek alir ve parametrelerle belirtilen kodla, verinin %80'ini egitim seti olarak
segmis bulunmaktayiz, ¢iinkii parametre 0.8 olarak ayarlanmistir. random state
parametresi belirli bir degere ayarlanmistir, boylece sonuglarin yeniden iiretilebilirligi

saglanmustir.
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Different Size 224 x 224

Sekil 32: APTOS-2019 veri setindeki goriintiilerin 6n isleme asamasinda yer alan
piksel smirlama islemine ait Ornekler, goriintiilerin kontrastin1 artirmak ve belirli
alanlardaki detaylar1 vurgulamak i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu islem, goriintiilerdeki
piksel degerlerini simirlayarak renk araligmi daraltir ve belirli bir aralikta

yogunlagmasini saglar

Egitim seti belirlendikten sonra, dogrulama seti olusturulurken, tiim veri
setinden egitim setine ait olmayan indisler ¢ikarilarak olusturulmustur. Boylece,
egitim setinin parcasi olmayan verilerin %20'si dogrulama seti olarak belirlenmis ve
bu veriler silinmistir. Bu tiir boliinme, bu ¢alismada DR tespiti iizerine kullanilmistir,
¢linkii makine 6grenimi ve derin 6grenme projelerinde sik¢a kullanilan bir yaklagim

olan modellerin egitilmesi ve test edilmesi i¢in dengeli bir yaklagim sunar (Sekil 32).

Bu yontem, modelin egitiminde kullanilan veri setinin dogrulamasi i¢in ayrilan
veri setiyle ayni ozelliklere ve dagilima sahip olmasimi saglar. Boylece, modelin
gercek diinya verileri lizerindeki performansini daha iyi degerlendirmemize olanak
tanir. Ayrica, bu yaklasimin kullanilmasiyla, modelin genelleme yetenegi daha saglam

bir sekilde test edilebilir ve asir1 uydurma (overfitting) riski azaltilabilir.
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Bu nedenle, veri setinin bu sekilde boliinmesi, DR tespiti gibi 6nemli bir
gorevde modelin performansini1 degerlendirmek i¢in giivenilir bir yol sunar. Bu, hem
modelin gelistirilmesi siirecinde hem de sonuglarin yorumlanmasi asamasinda

Onemlidir.

Sekil 33: Rastgele segilen ve veri islem oncesi filtrelerin uygulandigi DR goriintiisti

(tstte) ve kullanilan damar filtreleri ile ¢uikarilan indislere ait 6rnekler (altta)

Sekil 33 (iistte), retinopati tanisinda kullanilan bir goriintiiniin, veri islem
oncesi durumunu temsil eder. Bu goriintii, isleme tabi tutulmadan 6nceki halini yansitir
ve dogrudan gozlemlenebilir durumdadir. Sekil 33 (alt) ise, kullanilan damar filtreleri
ile cikarilan indislerin ornekleri goriiliir. Bu asamada, goriintiiler iizerine belirli
filtreler uygulamir ve belirli 6zellikler vurgulanir. Ornegin, damar filtreleri ile
damarlarin belirginlestirilmesi amaglanabilir. Bu, goriintiilerdeki damar yapilarinin
daha belirgin hale gelmesini saglar ve DR tespiti gibi gorevler i¢in 6nemli bir 6n igleme
adimidir.Bu iki goriintii arasindaki fark, goriintii isleme adimlarinin 6nemini vurgular.
Gorilintli isleme, giiriiltiiyli azaltmak, onemli 6zellikleri vurgulamak ve analiz igin
uygun hale getirmek gibi amaglarla kullanilir. DR goriintiilerinin islenmesindeki bu
adimlar, tanm1 algoritmalarinin etkinligini artirmaya ve retinopatiyi dogru bir sekilde
siniflandirmaya yardimci olur. Bu da hastaliin erken teshisini ve etkili tedavi

yontemlerinin uygulanmasini kolaylastirir.

C. DR ve Mikroanevrizmalarin Tespit Edilmesi

Modellerin egitimi, temel modeller ve yigin modeli de dahil olmak {izere,

standart derin 6grenme teknikleri kullanilarak gergeklestirildi. Model parametrelerinin
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optimize edilmesi icin Parashar et al. (2014) tarafindan gelistirilen “Adam
Optimizasyon” teknigi kullamilmistir . Bu adaptif 6grenme orani yontemi az bellek
kullanir ve hesaplama agisindan etkilidir. Etkinligi nedeniyle derin 6grenmede genis
bir sekilde kullanilmaktadir. Coklu sinif problemleri i¢in yaygin bir yaklasim olan
“Capraz-Entropi  Kaybt  (Cross-Entropy Loss)”, modellerin egitilmesinde
kullanilmistir. Beklenen olasilik ile gergek etiketler arasindaki fark “Capraz-Entropi
Kaybt” ile dlgiiliir. Sonug olarak, modelin yanlis siniflar i¢in diistik olasilik ve dogru

siiflar i¢in yliksek olasilik ¢ikarilan sonuglar iiretmesi onerilir.

Tez kapsaminda fiiretilen ana modeller baglangigta ayri1 ayri egitimistir.
Ardindan yigim modeli, Adam optimizasyon algoritmasi ve Capraz-Entropi Kaybi
modiillerinin eklenmesiyle birilkte veri girisleri birlestirilerek bu siirecte
kullanilmistir. Y1gin modeli, temel modellerin hatalarini diizeltmek icin egitilir; bu da

modelin tahminlerini bu ¢iktilara dayandirarak dogrulugu artirmaktadir.

Temel modellerin (EfficientNet, ResNet ve DenseNet) tahminleri, yigin
modelini (stack model) egitmek i¢in kullanildi. Y1§in modelinin girisi, bu modellerin
tahminlerinin birlesimiydi. Bu, geleneksel olarak orijinal 6zelliklerin (bu durumda
goriintii verisi) girdi olarak kullanilmasindan farkli bir yaklasimdir. Yigin modeli,
standart denetimli 6grenme prosediirii kullanilarak egitilmistir (Sekil 34). Ikili
siniflandirma sorunlari i¢in uygun bir kayip fonksiyonu olan “Logits Kayipli Binary
Capraz-Entropi “ kullanilmistir. Egitim sirasinda 500 DR goriintiisii bir epok olarak
isimlendirilerek modelleme boyunca her yirmi epok desen tanim islem sonucunda
kayip degeri kaydedildi ve ilerlemesi izlendi. Model parametreleri, egitimden sonra

daha sonraki kullanimlar i¢in saklanmustir.
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Sekil 34: Ug temel modelin birlesik model i¢in girdi olarak kullanilmasini ve ardindan

birlesik modelin buna dayanarak tahmin yapacagini gostermektedir.

Toplam alt1 egitim dongiisii sonrasinda, dogrulama seti dogruluk orani,
“Kaggle” olarak belirtilen standart medikal tabanli gériintiis isleme uygulamalar1 i¢in
%75 olarak belirlenmistir. Bu, modelin sadece alti egitim dongiisii sonrasinda
dogrulama setindeki goriintiilerin = %75'ini  smiflandirmada  etkili  oldugunu
gostermektedir (Sekil 35). Kayip fonksiyonuna ait degerler, egitim siirecinde azalma
egilimi gdstermis olup bu da modelin tahmin {iretme konusunda daha yetkin hale
geldigini géstermektedir. Kayip fonksiyonunun modellerin egitim siirecinde azalmast,
modelin egitiminin ilerledigini ve tahmin iiretme konusunda daha yetkin hale geldigini
gosterir. Kayip fonksiyonunun azalmasi, modelin verilerdeki desenleri daha iyi
O0grenmeye bagladigini ve bu desenleri daha dogru bir sekilde tahmin etmeye
basladigini gostermektedir. Bu durum, modelin daha genellestirilebilir ve daha
giivenilir tahminler yapma yetenegini artirir. Dolayisiyla, kayip fonksiyonunun
azalmasi, modelin egitim siirecinin basaril bir sekilde ilerledigini ve daha yetkin hale

geldigini isaret eder.

Bununla birlikte, kayip fonksiyonunun tek basma diismesi yeterli degildir.
Modelin asir1 uyuma/uyusma (overfitting) egilimini kontrol etmek amaciyla
dogrulama verileri lizerinde de benzer bir performans iyilestirmesi gdzlemlenmelidir.
Ancak, genel olarak kayip fonksiyonunun azalmasi, modelin egitim siirecinde ilerleme

kaydettigini ve daha iyi tahminler yapma yetenegine sahip hale geldigini gosterir. Bu
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asamada yer alan diger KSA optimizasyon sonuglarinda ayrica bu uyuma dikkat

edilmistir.

“|Epoch 1 Epoch 2 Epoch 6

i S — i
= Enoch & -

Epoetp o

Vakdation accuracy
Trawng #nishec
Training Time
Start tme

Elapsed bme:

Training Cycle
Epoch

Ineratior

Validation

Frequency

Other information
Hardware resource
Learning rate schedule

Learnung rate

Learn more

Accuracy

75 00%

Reached final serascn

O4-Apr.2023 124353

11 geratons

Sekil 35: EfficientNET KSA’nin alt1 epok degeri i¢in sahip oldugu hassasiyet

degerleri

Dogrulama seti dogruluk orani, toplam 20 epok egitildikten sonra tim

zamanlarin en yiiksek seviyesine ulagmistir (Sekil 36). Bu, modelin verileri anlama
yetenegi ve sonuglart tahmin etme yeteneginin her bir ardisik egitim seansiyla

tyilestigini gostermektedir. Kayip fonksiyonu daha keskin bir hizla azaldi, bu da

modelin kullanisliliginda daha belirgin bir iyilesme oldugunu gostermektedir.

Training Progress (04-Apr-2023 13:11:14)
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Sekil 36: EfficientNET KSA’nin yirmi epok degeri i¢in sahip oldugu hassasiyet

degerleri
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Alt1 egitim dongiisiinden sonra, ResNet, dogrulama setini basariyla %85,42
dogruluk oranmiyla tamamlanmistir (Sekil 37). Bu, modelin toplam alt1 epok boyunca
egitimden gectikten sonra dogrulama setindeki goriintiilerin %85,42'sini dogru bir
sekilde smiflandirabildigini  gostermektedir. Egitim siireci boyunca kayip
fonksiyonundaki azalma, modelin gelecekteki sonuglari tahmin etme konusunda daha

1yi hale geldigini gostermektedir.

Training Progress (04-Apr-2023 13:38:52) Results
Validation accuracy: 8542%
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Sekil 37: Resnet KSA’nin alt1 epok degeri i¢in sahip oldugu hassasiyet degerleri

Ek olarak 20 epok daha egitildikten sonra, model dogrulama setinde %100
dogruluk orani elde etti (Sekil 39). Bu, modelin veri anlayisinin, egitim tekrarlari
arttikca gelistigini ve bu durumun modelin tahmin dogrulugunun artmasina neden
oldugunu gostermektedir. Kayip fonksiyonu daha belirgin bir hizda azaldi, bu da
modelin performansimnin daha fark edilir bir sekilde arttigini gostermektedir. Bu
veriler, gorlntiilerin siniflandirilmast i¢in ResNet'in kullanisliligina dair kanitlar
sunmaktadir. Sadece alti egitim dongiisii sonrasinda kabul edilebilir bir dogruluk
seviyesine ulasildi ve yirmi tekrar sonrasinda dnemli kazanimlar oldugu kanitlandi.
Siirekli azalan kayip fonksiyonu, modelin veri kiimesinden 6grenme yetenegini ve
davranisin1 buna gore ayarlama yetenegini gostermektedir. Bu bulgular, ResNet'in

genel olarak goriintii siniflandirma goérevleri icin giivenilir oldugunu gostermektedir.
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Training Progress (04-Apr-2023 13:23:37) Results

Validation accuracy 100.00%
Training finished Reached final iteration
Training Time

Start time 04-Apr-2023 132337
Elapsed time 12 min 4 sec
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Iteration 220 of 220
erations per epoch 1
Maximum iterations 220
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Sekil 38: Resnet KSA’nin yirmi epok degeri i¢in sahip oldugu hassasiyet degerleri

Tim bu olumlu sonuglara karsit, DenseNET KSA sisteminde kdse matrislerin
sahip oldugu rezidiizel seviyelerin yarattig1 tutarh giiriiltii (consistent noise) seviyeleri
ile epok iterasyonlar1 basarili bir sekilde sonug¢ vermemistir. Altta Sekil 39 ve 40°de
alt1 ve yirmi epok seviyelerinde gozlenen tutarsiz sonuglar yer almaktadir. Bu seviyede
DR nokta ve seviyelerinin hassas bir sekilde tespitine yonelik EfficientNET ve
ResNET KSA sistem ¢iktilari ile devam edilmistir.
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Sekil 39: DenseNET KSA’nin alt1 epok degeri i¢in sahip oldugu hassasiyet degerleri
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Training Progress (07-Feb-2020 22:25:49)

Results
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Sekil 40: DenseNET KSA’nin yirmi epok degeri i¢in sahip oldugu hassasiyet

degerleri

D. DR Lezyonlarinin Tespitinde Basarim

DR ile iligkili lezyonlarin tespitinde elde edilen basarilar agiklanmigtir. Retinal
lezyonlarin dogru bir sekilde belirlenmesi, yapilan arastirmanin etkinligi ve DR ile
ilgili klinik yorumlar agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Ozellikle, eksudatlar,
mikroanevrizmalar ve kanamalar gibi retinal lezyonlarin hem goriintii boliitlenme

(image segmentation) hem de tespit basarilar1 incelenmistir.

Boliitlenme basarisin1 degerlendirmek i¢in, retinal damarlar ve optik disk gibi
yapilarin tespitinde oldugu gibi “Dice ve Jaccard” benzerlik indeksleri gibi olgiitler
kullanilmistir (Parashar et al., 2014). Bu indeksler ger¢ek ve tahmin edilen boliitler
arasindaki benzerligi Olgerek; boliitlenme isleminin ne kadar dogru yapildigini
degerlendirir. Lezyonlarin tespiti i¢in ise dogruluk, duyarlilik ve Ozgiillik gibi
metrikler goéz 6niinde bulundurulmustur. Dogruluk, dogru pozitif ve dogru negatif
tahminlerin toplam veri sayisina oranini ifade ederken, duyarlilik gercek pozitiflerin
tiim pozitifler igindeki oranini, 6zgiilliik ise ger¢ek negatiflerin tiim negatifler icindeki
oranini belirtir (Sekil 41). Bu metrikler; lezyon tespit algoritmalarinin performansini
degerlendirmede 6dnemli bir rol oynar ve klinik uygulamalarda giivenilir sonuglar elde

etmek i¢in gereklidir.
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Sekil 41: Onceden egitilmis bir K mimarisi sematik goriiniimii. Ugiincii adimda,

cikarilan 6zelliklere bir havuzlama islemi uygulanir ve bir 6zellik vektorii elde edilir.

Her iki performans olgiiti i¢in boliitlemenin  ve lezyon tespitin
gerceklestirildigi goriintiiler, hem otomatik bir sliregle hem de uzman doktorlar
tarafindan manuel olarak islenmistir. Bu, algoritmalarin ve uzman yorumunun
karsilastirilabilirligini saglamak adina 6nemlidir. Sekil 42-44 figiirleri i¢erisinde, KSA
ciktilarindan elde edilen eksudat orneklerine yer verilmistir. Bu karsilastirma,
otomatik algoritmalarin insan uzmanlarina kiyasla ne kadar etkili oldugunu ve gergek
diinya uygulamalarinda ne kadar giivenilir sonuglar iiretebildigini degerlendirmek i¢in
yapilmigtir. Ayrica, otomatik yontemlerin dogrulugunu ve hassasiyetini belirlemek
icin uzmanlar tarafindan yapilan manuel islemler, standart olarak kabul edilmistir. Bu
nedenle bu karsilastirma algoritmalarin performansini objektif bir sekilde

degerlendirmeye olanak tanir.
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Sekil 42: Manuel olarak boliitlenen eksudatlar1 temsil eden pikseller (Kirmizi),
otomatik olarak boliitlenenleri (Yesil) ve her iki yontemle de tespit edilenleri (Sar1)

gosterir.

Sekil 43: Retinal kanamalarin boliitlenmesi sergilenmektedir. Uzman doktor
tarafindan elle tanimlanmig kanamalar kirmizi, otomatik olarak boliitlenmis kanamalar

yesil, her iki yontemle de tespit edilmis kanama pikselleri ise sar1 renkte gosterilmistir
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Sekil 44: Mikroanevrizma noktalarina ait bulgular verilmektedir.Uzman doktor
tarafindan elle tanirmlanmis kanamalar kirmizi, otomatik olarak béliitlenmis kanamalar

yesil, her iki yontemle de tespit edilmis kanama pikselleri ise sar1 renkte gosterilmistir

1. Hesaplanan KSA Oznitelik Ciktilar1

KSA ¢iktisi olan retina goriintiilerine ait farkli ¢esitlerde yer alan boyut, sekil
ve pozisyonuyla ilgili bilgiler, goriintiiye ait Oznitelikler olarak adlandirilir. Bu
Oznitelikler, gorlintiiniin geometrik oOzelliklerini tanimlar ve g¢esitli analizlerde
kullanilabilir. Ornegin; goriintiiniin alani, agirhk merkezi, eni, boyu, dolu alani,
cevresi, yuvarlakligi gibi bilgiler 6zniteliklere (attiributes) 6rnek olarak verilebilir. Bu

Ozniteliklerden bazilar::

e Alan (Area): Gorlintiiniin kapladig1 alanin biiyiikliigiinii ifade eder. Piksel veya
birim kare cinsinden Olgiiliir.

o Agirlik Merkezi (Centroid): Goriintiiniin agirlik merkezinin koordinatlarini
belirtir. Bu, goriintiiniin dengesini ve dagilimini ifade eder.

e En (Width) ve Boy (Height): Goériintiiniin en ve boyunu olcer, genellikle
dikdortgen veya benzeri geometrik sekiller i¢in kullanilir.

e Dolu Alan (Filled Area): Goriintiiniin i¢gindeki dolu piksellerin sayisini ifade
eder. Yani, goriintliniin i¢cindeki bosluk olmayan alanin biiyiikliiglinii belirtir.

e (Cevre (Perimeter): Goriintiiniin dis sinirlarinin toplam uzunlugunu ifade eder.
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e Kapsam (Extent): Goriintiiniin dolu piksellerin toplam alanina oranini belirtir.

Bu, goriintlinlin doluluk derecesini ifade eder.

e Yuvarlaklik (Circularity): Gorlintliniin ne kadar yuvarlak oldugunu belirtir. Bu,

goriintiiniin dairesel bir sekle ne kadar yakin oldugunu gosterir.

Bu 6znitelikler, goriintiilerin analiz edilmesi ve siniflandirilmast gibi bir¢cok

uygulamada kullanilir. Ornegin, nesne tanima, goriintii segmentasyonu ve sekil tanima

gibi alanlarda bu Ozniteliklerin kullanimi yaygindir. Bu 6znitelikler, goriintiilerin

icerdigi bilgileri daha anlamli bir sekilde ¢ikarmak ve daha sonra analiz etmek icin

temel saglar. Tablo 4.1. igerisinde, verilen bir fonksiyondan alinan skaler degerli sekil

Oznitelikleri ve agiklamalar1 listelenmistir. Bu oznitelikler, bir seklin geometrik

ozelliklerini ve yapisal ozelliklerini tanimlar ve genellikle goriintii isleme, nesne

tanima ve benzeri alanlarda kullanilir.

Cizelge 1: Lezyonlarin siiflandirilmasi igin kullanilan sekil 6znitelikleri

Oznitelik

Ozniteligin Karsihig

Sekil veya Karsilik Gelen
Formiil

Alan

Ilgili bolgenin toplam piksel sayisi, belirli bir
alan1 kaplayan ve bu alanda bulunan piksellerin
toplam sayisini ifade eder. Bu Oznitelik, bir
goriintiiniin belirli bir bdlgesinin yogunlugunu
ve biiyilikligini belirlemek i¢in kullanilir. Bu
Ozniteligin degeri, ilgili bdlgede bulunan tim
piksellerin sayisin1 gosterir ve genellikle sayisal
bir deger olarak ifade edilir.

M
N
A= Z Img(i,j)
j=0
i=0

Goriintiideki siyah ve beyaz
piksellerin  toplam  sayisini
ifade eder. Gabon filtreli bir
goriintiide her piksel siyah veya
beyaz renge sahip oldugundan,
toplam piksel sayisi
gOrilintliniin genel boyutunu ve
yogunlugunu belirlemek i¢in
Oonemlidir.

Oznitelik

Ozniteligin Karsihg

Sekil veya Karsihik
Gelen Formiil

Smir
Degerler

En kiiglik dortgen, bdlgenin dis smirlarm
belirlemek ve bu sinirlarin i¢ine tam olarak sigan
bir dikdértgen olusturmak igin kullanilir. Bu
Oznitelik, lezyonun geometrik yapisini ve
biiyiikligiinii tanimlamak i¢in kullanilir ve
lezyonlarin smiflandirilmast ve tanimlanmasi
icin 6nemli bir bilgi saglar.

Ik iki 6ge, dikddrtgenin sol iist
kosesinin koordinatlarini x ve y
ekseni {izerinde belirtir. Son iki
0ge ise dikdortgenin genisligini ve
yiiksekligini belirtir. Bu  bilgi,
nesnelerin konumunu ve boyutunu
tanimlamak i¢in kullanilir ve
nesnelerin algilanmasi,
siiflandirilmas: ve izlenmesi gibi
bir¢ok goriintii isleme ve makine
Ogrenimi uygulamasinda
O6nemlidir.
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Cizelge 1: Lezyonlarin siiflandirilmasi i¢in kullanilan sekil 6znitelikleri devami

Lezyon/OD
Merkezi

Bolgenin  igindeki  piksellerin
dagilimini tanimlamak ve bdlgenin
geometrik merkezini belirlemek i¢in
kullanilir. Ozellikle nesne tespiti,
nesne takibi ve goriintii
segmentasyonu  gibi  alanlarda,
bolgenin kiitle merkezi 6nemli bir
Ozniteliktir ve nesnelerin konumunu
belirlemede kullanilir.

Oznitelik

Ozniteligin Karsiig

Sekil veya Karsilik Gelen Formiil

Sekil Kontav
Alam

Bu 6znitelik, bir goriintiiniin i¢indeki
digbiikey bir nesnenin boyutunu ve
blyilikligini  belirlemek  igin
kullanilir. Digbiikey bir goriintii, ic
kivrimlart veya ¢ikintilart olmayan
ve siirlart digbiikey bir sekilde olan
bir goriintiidiir

Piksel
Yogunlugu

Nesnenin i¢  kismindaki  dolu
piksellerin yanm sira, bosluk olarak
adlandirilan  ve igerisinde higbir
piksel olmayan alanlarm da
toplamin1  ifade eder. Ozellikle,
nesnelerin  i¢indeki  bosluklarin
varlig1 ve boyutu, nesnelerin yapisini
ve Ozelliklerini tanimlamak ig¢in
onemlidir

Eksen
Uzunluklan

Genellikle bir nesnenin en biiyiik
boyutu, nesnenin boyutunu ve
nesnelerin  siniflandirilmast  ve
tanimlanmasi i¢in 6nemlidir. Piksel
cinsinden eksen (a,b) uzunluk,
nesnenin genel boyutunu ifade eder
ve genellikle goriintii isleme ve
nesne tanima gibi  alanlarda
kullanilir.

d bly(k eksen

Kkliiok eksen

Oznitelik

Ozniteligin Karsihg

Sekil veya Karsiik
Gelen Formiil

Oryantasyon

En biiyilik eksenle yatay noktalarin
yaptig1 ag1, bir nesnenin en biiyiik
ekseninin yatay diizleme gore ne
kadar egik oldugunu ifade eder. Bu
ac1, nesnenin yoniini ve egilimini
belirler.
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Cizelge 1: Lezyonlarin siiflandirilmasi i¢in kullanilan sekil 6znitelikleri devami

Smirlayan | Bu mesafe, nesnenin simirlarinin

Piksel belirlenmesi  ve dis ¢eperinin
Degeri/Sayis1 | uzunlugunun Olciilmesi icin
kullantlir. Genellikle piksel

cinsinden o6l¢iiliir ve nesnenin dis
sinirlarmin etrafindaki toplam piksel
sayisini ifade eder. —

E. SHAP Kiiresel Modelleme Sonuglari

DR tespiti iizerine makine Ogrenimi kullanarak yapilan arastirmalarin
sonuglarini karsilastirmak amaciyla (Zhang et al., 2019; Tao et al., 2019; Tran et al.,
2019; Birgil vd., 2024), yaygin olarak kullanilan geleneksel iic mimariyi
karsilagtirmali  bir c¢alisma gergeklestirmislerdir. Calismalarinin  sonuglari,
EfficientNet'in dogruluk ve model mimarisi i¢in kullanilan parametre sayisi agisindan
diger modellere iistiinliik sagladigin1 géstermektedir. Bu tez ¢alismasinin devaminda
EfficientNET KSA c¢iktilari, kiiresel eksende modelleme ¢alismalarina dahil edilerek

sonuglar1 irdelenmistir.

Gorilintli isleme ve genel makine 6grenimi baglaminda, her SHAP degeri, her
bir 6zelligin (6rnegin, bir goriintiiniin alan1) hedef tahminine olumlu ve olumsuz olarak
ne kadar katkida bulundugunu belirlenir. Mevcut 6zellik analizi teknikleri, 6zelliklerin
onemini genel olarak hesaplanmasina ragmen, SHAP yaklasimi her veri kiimesi
goriintiisli i¢in yerel 6zellik 6nemini hesaplar ve her bir 6zellige belirli bir tahmin i¢in
bir onem degeri atanmistir. Bu yaklasim, mevcut 6zellik 6nemi tekniklerindeki
tutarsizlik sorunlarini ele alinabilir ve bu tutarsizliklarla iliskilendirilen yanlis
yorumlarin etkisi azaltilabilir. Bu c¢alismada, SHAP analiz teknigi, fundus
goriintiilerinin hangi bolgelerinin, hastaligin ciddiyetine gére DR varligini veya farkli

DR asamalarini en ¢ok gosterildigini vurgulamak i¢in kullanilmistir.

DR tespiti sorununa olan katkimizi belirlemek amaciyla SHAP analizi

sonuclarinin 6rnek sonuglart Sekil 45'da sunulmustur. Bu sekilde, orijinal goriintiiniin
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sunumu ve yapilandirmast agisindan benzer iki veri 0rnegi saglanmistir. Bir 6rnek
DR=0 olarak etiketlenmisken, digeri ise DR goriintiistinii temsil etmektedir (Sekil 45).
Her bir goriintiiniin sag tarafinda sunulan SHAP ciktisi, derin 6grenme modelinin
tahmini i¢in kullandig1 6nemli bolgeleri vurgulamaktadir. Bu DR noktalarini kiiresel
koordinat diizleminde gorsellestirmede, kirmizi pikseller modelin tahminini
arttirirken, mavi pikseller tahmin noktalarini azaltmaktadir. Ayrica, Sekil 45'deki yesil
alanlar, APTOS verisetinde yer alan ve tip uzmani tarafindan manuel olarak belirlenen
lezyonlu bolgeleri temsil etmektedir. Tekrar bu sekilde alt kisimda yer alan, DR
olmayan sekilde kirmizi olarak vurgulanan alanlarin, DR olarak etiketlenmis

goriintiide mavi olarak vurgulandigi gézlemlenmektedir.
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Sekil 45: DR durumunu tespit etmek i¢in kullanilan g6z alanlarin1 gésteren 6rnek

goriintiler
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Bu tez kapsaminda, genel dogruluk orani %87 ve kayip piksel orani ise 0.0048
olarak elde edilmistir (Sekil 46). Model, en i1yi performansini DR olmayan sinifi tespit
etmek i¢in %98 dogrulukla sergilemis olup, takriben %84 dogrulukla Orta DR izledi.
Hafif DR ve Agir DR siniflar1 sirasiyla %76 ve %71 dogrulukla tespit edilmistir.
Proliferatif DR kategorisi modelleme basarim kriterleri arasinda, drneklerin sadece
%65'in1 dogru bir sekilde tespit edebilerek sonuncu siray1 almistir,. Bu smiftan yanlis
siniflandirilan 6rneklerin ¢ogu, bu smifin kiigiik boyutundan veya bu ii¢ kategorideki
DR belirtileri arasindaki klinik benzerlikten kaynaklanmaktadir. Ayrica, ayrintili
tahmin sonuglari, Agir DR smifinin ¢ogu Yanlis Negatifinin (FN) Orta DR
kategorisine atandigini gostermektedir. Bu, ilerleyen DR'yi tespit etmek i¢in otomatik
teknikler gelistirirken veri veya 6grenme mimarisi iizerinde modelin sahip oldugu

KSA’ni 6n niteliklere ihtiya¢ duydugu gerekliligini vurgulamaktadir.

Loss
a Train loss
validation loss
3
2
—~—
1 N —— -
Accuracy
0.8 S —
e
0.6 //
0.4
Train acc
Validation acc
0.2
0.0 2.5 S.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epochs

Sekil 46: Coklu siniflandirma gorevi i¢in kayip ve dogruluk diyagramlari, 6grenme

siirecinde asir1 uyum olmadigini géstermektedir.

SHAP kiiresel (spherical) ¢oziimleme , modelin tahminlerini daha dogru bir
sekilde aciklamak i¢in gdriintiiniin bireysel piksellerine 6zellik 6nem skorlar1 atayarak
daha kesin bir agiklama saglamaktadir. SHAP analizi, goriintiilerin 6nemli bolgelerini
belirleme konusunda daha etkili oldugumuzu tespit ettik; pembe bdlgeler,
retinoblastoma goriintiilerinde 6nemli olarak tanimlanan alanlari dogru bir sekilde
vurgularken, mavi bdlgeler normal goriintilerde O6nemli O6zelliklerin eksikligini

gostermektedir. SHAP konumlandirma modiilii ayrica, siniflandirma igin en énemli
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ozelliklerin sari-beyaz OD Kkitlesi ve klasifikasyonun klinik gozlemlerle uyumlu
sonuglar verdigini de gostermektedir. SHAP degerlerinin gorsellestirmeleri, modelin
karar verme siirecine degerli bir i¢gorii saglar ve tibbi profesyonellerin modelin
tahminlerini yorumlamasina yardimci olabilmekte olup bu tezin hipotezlerinde
belirtilen kestirim sartlarin1 saglamaktadir. Sekil 47. igerisinde SHAP degerlerinin
kartezyene tasinmasina yonelik 6rnek bir goriintii, Sekil 48. igerisinde ise veri setinden

rastgele almmis normal fundus goriintiileri icin SHAP degerlerme sonuglarini

gostermektedir.
g | DR (orta)
e A\ TR/
[ Pozitif SHAP degerleri
B egatitsHAP degerteri
4 Goreceli yukselen kestirim degeri ) - Goreceli yukselen kestirim g:legeri.
0
SHAP Deger Aralig

Sekil 47: SHAP degerlerinin kartezyene taginmasina
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SHAP Modelleme Sonugclari

KSA Sonuglari SHAP Model Sonucu

L L T T —

' ' | "
0.004 -0.003 0.002 —0.001 0000 0001 0002 0003 0.004

SHAP Deger Araligi

Sekil 48: Rastgele alinmis normal fundus goriintiileri igin

Bu ¢aligma, literatiir 6zetinde yer alan ve KSA temelli DR tespit, lokasyon ve
derece kestirim c¢aligmalariyla karsilastirdigimizda, dogruluk ve diger performans
metrikleri agisindan ¢ogunu geride biraktigini agik¢a gérmekteyiz. Ornegin, Gangwar
et al. (2021) yaptig1 calismada, yapay zeka modeli duyarlilikta %81, PPV (pozitif
tahmin degeri) degerinde %79,6 ve NPV (negatif tahmin degeri) degerinde %67 basari
elde etti. Onlarin modeli yiiksek 6zgiinliik ve PPV degerlerine sahip olsa da, duyarlilik
ve NPV agisindan zayif bir performans sergilemistir. Buna karsin, kendi modelimiz
ortalama %84 yiiksek bir geri ¢agr elde etmistir, ki bu, pozitif 6rnekleri dogru bir
sekilde tanimlama yetenegini gostermektedir. Bu 6zellik, yanlis negatif sonuglarin
hastalarin sonuglari {izerinde olumsuz etkilere sahip olabilecegi tibbi uygulamalarda

ozellikle dnemlidir.

KSA tabanli benzer ¢alismalar igerisinde EfficientNET mimarisi kullanarak
Ekoe (2019) ortalama ~%?75, Chakraborty ve dig. (2020) ~%77 dogruluk kestirimi elde
ederken ResNet50 mimari altyapini kullanan Oleiwi et al. (2020) ¢alismasinda,

ortalama %78 dogruluk kestirimi elde etmistir. Bu oranlar, bu tez ¢aligmasi
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kapsmainda iiretilen nihai modelin elde ettigi %84'liik dogruluktan 6nemli 6l¢iide daha
diisiiktiir. Bu, on islemlerde Gabon gibi Oznitelik filtrelerinin efektif kullanarak
yapilan aktarim §grenme yaklagiminin modelin dogrulugunu artirmada etkili oldugunu
gostermektedir. Dahasi, Jebaseeli et al. (2019) calismasinda, dogrusal tahminsel karar
tabanli ortanca filtre ve KSA modeli %98,84 dogruluk, %97,96 duyarlilik ve %98,32
Ozgiinliik elde ettigi goézlenmektedir. Bu calismanin sahip oldugu modeli yiiksek
dogruluk ve duyarlilik elde etmesine ragmen, 6zgiinliik ve farkli verisetlerine karsi
modelin kendini adaptasyonu agisindan bu c¢aligmada iiretilen SHAP c¢iktilart ile
kiyaslandiginda (Sekil 49) daha diisiik bir performans sergilemistir. Bu sonuglar, bu
calismada Tretilen negatif Ornekleri yiiksek hassasiyetle dogru bir sekilde

tanimlayabilecegini gostermektedir.
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Sekil 49: Uretilen SHAP modelleme sonuglarinda gdzlenen, DR =2 ve DR= 3 seviye

retinalardan elde edilen ytiksek polariteye sahip sonuglar.

Bu ¢aligmanin bir diger 6nemli bulgusu, prospektif DR tespiti i¢in dngoriisel
modellerin kullanilmast durumunda, etiketlerin kalitesi ve Onceden egitilmis
modellerin zenginligi (6rnegin, tez kapsaminda islenen ResNet mimarisi) ne olursa

olsun, verilerin derin 6grenme modelinden gecirilmeden once 6zellik miihendisligi
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yapilmasmm 6nemli olmasidir. Ornegin, Sekil 50'de gosterildigi gibi, ¢ok smifli
siniflandirma amagli Jebaseeli et al. (2019) tarafindan tanimlanan Proliferatif DR (DR
seviye= 4) goriintiisii, Proliferatif DR kategorisi i¢cin modeldeki baglam bilgisinin
eksikligi nedeniyle orta DR'ye (yani, etiket = 2) seklinde yanlis siniflandirilmistir.
SHAP c¢iktilarindaki vurgulanan alanlar, modelin DR sonucu hakkindaki kararlarini

etkileyen veri noktalarini sunmaktadir.

Image label: 4
(Proliferative DR)

Label =0 Label =1

Label =3 Label = 4

Sekil 50: Proliferatif DR kategorisinden 6rnek yanlis siniflandirilmis bir goriintii.
SHAP analiz sonucu, bu 6rnegin neden orta diizey DR'ye (DR seviye = 2) yanlis

siiflandirildigini agiklamaya yardimcei olmaktadir.

Sekil 50'deki 6rnekte gosterildigi gibi, modelin dogru kategori hakkinda en az
bilgiye sahip oldugunu gézlemleyebiliriz. Bu durum, Proliferatif DR kategorisine daha
fazla ornek ekleyerek ve daha ozellestirilmis bir 6zellik miihendisligi yaparak
(6rnegin, bu durumda SHAP analizi kullanarak) hafifletilebilir. Bu figiir ayrica, Orta
ve Agir DR (yani, DR seviye = 2 ve 3) kategorilerinin benzerligi hakkindaki dnceki
tartismamizi dogrulamaktadir. Ayni alanlarin neredeyse her iki kategoride de en etkili
alanlar olarak vurgulandigin1 gorebiliriz. Dahasi, SHAP analizi gorevlerimizin
sonuglari, bireysel hastalarda gelisen DR'yi tahmin etmek i¢in derin 6grenmeyi
kullanma {izerine yapilan ve literatiir taramasi bagliginda yer alan c¢alismalarda

belirlenen noktalarla da uyumludur.
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V. SONUC VE ONERILER

Sonug olarak, bu calisma Diyabetik Retinopati'nin siddetini siniflandirmak i¢in
onceden egitilmis konvoliisyonel sinir aglarinin farkli yigin yaklagiminin etkinligini
sergilemistir. EfficientNet, ResNet ve DenseNet'den olusan yigin modeli, sonuglari
SHAP isimli iki boyutta elde edilen verilerin kiiresel eksen {izerinde modellenmesini
amaglayan bir modiil yardimiyla insan goziinlin sentetik bir kopyasi iizerinde
degerlendirimeye olanak saglamaktadir. Yaklasik olarak ortalama 9%88'lik bir
dogrulama dogrulugu elde etmis ve temel benzer ¢alismalarda yer alan modellerin
performanslarini yakalayip bazi giincel ¢alismalardan {ist diizey sonuglar gostermistir.
Y18in KSA modellerin yliksek kestirim ve hassasiyeti, duyarliligi, ROC-AUC puani
ile ifade edilmistir. Bu bulgular, tibbi goriintii siniflandirma goérevlerinde “ensemble”
O0grenme ve konvoliisyonel sinir aglart yontemlerinin efektif uygulamasini
vurgulamaktadir, 6zellikle birden fazla modelin gii¢lii yanlarin1 birlestirerek genel
performansi artirmak i¢in bir kiimiilatif model 6lgegi giincel tip literatiiriinde yer alan
DR gibi goriintii isleme iinitelerinde yer alan bir hastalik {izerinde oldukga efektif bir

sekilde kullanilabilir.

Gelecekte, potansiyel iyilestirme ve gelecek calisma alanlar1 bulunmaktadir.
Temel modellerin belirli gorevler iizerinde ince ayarlanmasi, y18in model i¢in farkh
mimarilerin kesfedilmesi ve hiperparametre ayarlamasi yapilmasi, ensemble
performansini daha da artirabilir. Ayrica, ensemble'nin farklt mimarilere dayali
modelleri igerecek sekilde genisletilmesi, saglamligini artirabilir. Bu arastirma
alanlari, retinopatiyi siniflandirmada daha yiiksek dogruluk elde etmek i¢in umut
vadetmektedir. Bu baglamda, gelecekteki ¢aligmalarin, daha karmasik algoritmalarin
incelenmesi, ensemble tekniklerinin gelistirilmesi ve model hiperparametrelerinin
daha 1iyi ayarlanmasi gibi yontemlerle, mevcut siniflandirma modellerinin

performansini artirmak tlizerine odaklanmasi gerekebilir.

Bu calismanin sonuglari, retinopati siniflandirmasinin Gtesindeki etkilerini

vurgulamaktadir. Dogru erken teshis yoluyla hastalik tanisinda modellerinin
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potansiyelini ve sonuglarini iyilestirmektedir. Tip alaninda, modellerin siirekli olarak
dogrulanmasi ve degerlendirilmesi, hem egitim verilerinde hem de ger¢ek diinya
verilerinde etkin performans saglamak i¢in kritik 6nem arz etmektedir. Bu siirekli
dogrulama ve degerlendirme siireci, yanlis teshislerin iliskilendirildigi riskleri
azaltarak ve sonug olarak hasta bakiminin kalitesini artirarak, modelin giivenilirligini
ve kullanilabilirligini artirabilir. Bu nedenle, tibbi modellerin gelistirilmesi ve

siirdiiriilmesinde bu tiir bir siireg, basarili sonuglar elde etmek i¢in 6nemli bir adimdir.
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