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FUNDUS GORUNTULENININ SINIFLANDIRILARAK DiYABETIK
RETINOPATI HASTALIGININ DERIN OGRENME iLE TESPITi

Glinlimiiz yaygin hastaliklarindan olan seker hastaliginin yan etkilerine bagh
olan diyabetik retinopati diinya Ttzerinde ciddi hastaliklarin baginda gelir.

Diyabetik retinopati(DR), goéziin retina ag tabakasinda yer alan kan
damarlarinda diyabete bagl olarak olusan hasarlanmalardir. Seker hastaligina bagh
olarak gelisir. Diyabetik retinopati teshisi genellikle fundus goriintiilerinin uzmanlar
tarafindan incelenmesine dayanir. Inceleme siirecinin sadece uzman temelli olmasi ,
hastalik teshisini zorlagtirmaktadir. Sadece uzmanlarin bu siireci yonetmesi, hastaligin

teshisini ve tedavi slirecini uzatabilmektedir.

Diyabetik retinopatinin erken agsamalarda teshis edilip tedavi edilmesi, diyabet
hastalarinin gérme yeteneklerini korumak ve retinopatinin ilerlemesini yavaslatmak

icin hayati 6nem tasimaktadir.

Bu caligmanin amaci derin 6grenme modeli kullanilarak doktorlarin fundus
goriintlilerinin  inceleyerek teshis ettigi  diyabetik retinopati  hastaliginin
siniflandirilmasini, saptanmasi arastirmaktir. Arastirmada goriintiisii iyilestirme , veri
cogaltma gibi teknikler kullanilarak modelin performansinin  arttirilmasi

hedeflenmistir.
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ABSTRACT

DETECTION OF DIABETIC RETINOPATHY DISEASE BY CLASSIFYING
FUNDUS IMAGES USING DEEP LEARNING

Diabetic retinopathy, which is due to the side effects of diabetes, one of today's

common diseases, is one of the most serious diseases in the world.

Diabetic retinopathy (DR) is diabetes-related damage to the blood vessels in
the retina of the eye. It develops due to diabetes. Diabetic retinopathy diagnosis is
usually based on expert examination of fundus images. The fact that the examination
process is only expert-based makes disease diagnosis difficult. Only experts managing

this process can prolong the diagnosis and treatment process of the disease.

Diagnosing and treating diabetic retinopathy in the early stages is vital to

preserve the vision of diabetic patients and slow the progression of retinopathy.

The aim of this study is to investigate the classification and detection of
diabetic retinopathy, which doctors diagnose by examining fundus images, using a
deep learning model. The research aimed to increase the performance of the model by

using techniques such as image enhancement and data augmentation.
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SOZLUK

Akson: Sinir hiicresinin diger sinir hiicreleri veya hiicrelerle iletisim kurmak igin

uzanan uzun, lif benzeri bir yapidir.

Dendrit: Sinir hiicresinin gévdesinden ¢ikan ve ¢evresindeki diger sinir hiicrelerinden

gelen bilgiyi almak i¢in kullanilan kisa ve dallanmis uzantilardir.

Fundus Goriintiisii: Goziin arka i¢ kisminin, yani retinanin, optik sinirin ve kan

damarlarinin detayl bir goriintiisiinii elde etmek i¢in kullanilan bir tibbi terimdir.

Model: Belirli bir problemin ¢éziimii i¢in kullanilan matematiksel ve algoritmik yap1

veya sistem anlamina gelir.

Noron: Sinir sisteminin temel yap1 birimidir. Sinir hiicresi olarak da bilinen noronlar,
sinir sinyallerini alip isleyerek viicutta iletisim ve kontroliin saglanmasina yardimci
olurlar.

Orneklem: Istatistik ve arastirma yontemleri alaninda dnemli bir kavramdir ve genel
olarak belirli bir popiilasyondan secilen ve bu popiilasyonu temsil eden bir alt kiime

anlamina gelir

Piksel: Gorsel bir sahnede veya ekranda tek bir noktay1 temsil eder. Bir piksel, belirli
bir renk degeriyle tanimlanan ve diger piksellerle birlikte bir goriintiiyii olusturan en

kiictik grafik birimidir.

Sinaps: Sinir hiicreleri arasindaki iletisimi saglayan yapidir. Sinir sistemindeki temel
islevi, bilgi iletimidir. Sinapslar, bir sinir hiicresinden digerine elektriksel veya

kimyasal sinyallerin iletilmesini saglar.

Sitoplazma: Hiicre zar1 ile hiicre ¢ekirdegi arasinda bulunan ve hiicre i¢indeki cesitli
organelleri, proteinleri, besin maddelerini ve diger hiicresel yapilar1 igeren jel benzeri

bir maddedir.

Soma: Sinir hiicresinin merkezi kismidir ve hiicrenin ¢ekirdegini, sitoplazmasini ve

diger organellerini igerir.

viil



Veri seti: Bir arastirma, ¢alisma veya analiz i¢in toplanan veya liretilen verilerin

bitiiniine denir.
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GIRIS
Diyabet, viicudun yeterli miktarda insiilin hormonu iiretememesi veya liretilen
insiilinin etkili bir sekilde kullanilamamasi sonucunda karbonhidrat, yag ve

proteinlerden yeterince faydalanamamasi, bu durumun dogal bir sonucu olarak kan

sekerinin siirekli olarak yiikseldigi ve siirekli bakim gerektiren kronik bir hastaliktir.

Diinya Saglik Orgiitii'niin kronik hastaliklar raporuna gore, diyabet hastaligi
diinya genelinde en c¢ok goriilen kronik hastaliklar arasinda birinci sirada yer

almaktadir.

Diyabet genellikle agiz kurulugu, asir1 istah ve ya istahsizlik, agir1 susama, sik
idrara ¢ikma, gece idrara kalkma, bulanik gorme, belirgin olmayan kilo kaybu,
ayaklarda uyusma, karincalanma, yanma hissi, idrar yolu enfeksiyonlari, vulvovajinit,
mantar enfeksiyonlari, kasinti, cilt kurulugu, hizli yorulma ve halsizlik gibi belirtilerle

kendini gosterir.

En yaygin olani, genellikle yetigkinlerde ortaya c¢ikan ve viicudun insiiline
diren¢ gelistirdigi veya yeterli miktarda insiilin iiretemedigi durumlarda ortaya ¢ikan
tip 2 diyabettir. Son 30 yilda, tip 2 diyabetin prevalansi tiim gelir seviyelerindeki
tilkelerde 6nemli olgiide artmistir. Bir zamanlar juvenil diyabet veya insiiline bagiml
diyabet olarak bilinen Tip 1 diyabet ise, pankreasin kendi basina ¢ok az veya hig
instilin tiretmedigi kronik bir durumu temsil eder. Diyabetle yasayan bireyler igin,
uygun fiyath tedavilere, 6zellikle insiiline erisim, hayatta kalmak acisindan kritik bir
oneme sahiptir. Diyabet ve obezite artisinin 2025'e kadar global olarak durdurulmasi,

kiiresel bir hedef olarak kabul edilmistir.

Diinya ¢apinda yaklasik 422 milyon insan diyabet hastasidir, ve bu kisilerin
cogunlugu diisiik ve orta gelirli tilkelerde yasamaktadir. Her yil, 1,5 milyon 6lim
dogrudan diyabete baglanmaktadir. Diyabetin vaka sayis1 ve prevalansi, son birkag on

yilda stirekli bir sekilde artis gostermektedir.

Diyabetik Retinopati (DR) hastaligi, Non-Proliferatif Diyabetik Retinopati
(NPDR) ve Proliferatif Diyabetik Retinopati (PDR) olmak iizere iki ana kategoride
incelenir. NPDR hastaligiin erken evresi olarak kabul edilirken, PDR hastaliginin
ileri evresini temsil eder. NPDR evresi, hafif, orta ve siddetli olmak {izere ii¢c asamaya

ayrilir. Hafif NPDR evresinde, fundus goriintiilerinde az sayida kiigiik kanama ve

1



mikroanevrizmalar gozlemlenir. Orta NPDR evresinde ise kanamalar, eksudalar,
vendz degisiklikler, retinal katmanlarda yaygin mikroanevrizmalar ve IntRaretinal
Mikrovaskiiler Anomaliler (IRMA) bulunabilir. Siddetli NPDR evresinde ise fundus
gorlntiilerinde kanamalar, eksiidalar, yaygin arteriyel tikanikliklar, venoz
degisiklikler ve IRMA yogunlugunda artiglar gozlemlenir. PDR evresinde, NPDR
evrelerindeki bulgulara ek olarak fundus goriintiilerinde retinal neovaskiilarizasyonlar
ve minimal fibr6z doku proliferasyonu tespit edilir. Fundus goriintiilerinden elde
edilen tim bu bulgular, hastalarin gérme yeteneklerinin azalmasina veya
kaybolmasina neden olabilir. Gérme yetisinin korunmasi i¢in yapilan son yillardaki

arastirmalar, DR hastaliginin erken asamalarda tespit edilmesine odaklanmustir.



1. LITERATUR CALISMASI

Nazir ve ekibi (2019), DR hastaligmmi siniflandirmak igin anatomik
cikarimlardan bagimsiz yeni bir ydntem dnermistir. Onerilen yéntemde, igerik tabanli
gorlintii alma arastirmasimin 6zellik ¢ikarimini genisleterek ve ¢ok kategorili tanima
kavramlarin1 yeni dortgen yerel sekizli desenler olarak adlandirilan bir yontemle
birlestirerek fundus goriintiilerinden anatomik ¢ikarimlardan bagimsiz olarak 6zellik
cikarimi gerceklestirmislerdir. Ardindan, asir1t 6grenme makinesini kullanarak
siniflandirma yapmiglardir. 44.000'den fazla DR hastasini temsil eden 88.704 fundus
goriintlisiinden olusan bir veri seti lizerinde gerceklestirdikleri deneysel ¢aligmada,
asir1 6grenme makinesi ile dogruluk, kesinlik ve geri ¢agirma oranlar1 sirastyla %99.6,

%99.1 ve %99.3 olarak bulunmustur (Nazir vd., 2019).

Math ve Fatima (2021), derin 6grenme kullanarak DR ve DR lezyonlarini tespit
etmek ve siniflandirmak i¢in boliitleme tabanli bir 6grenme yaklagimini 6nermislerdir.
[k olarak, fundus goriintiilerine ve normalizasyon faktdrlerine, 6rnegin kontrast
goriintii 6l¢egi ve aydinlatma gibi, 6n isleme uygulamislardir. Goriintii boliitlerini,
onceden islenmis goriintiiden ¢ikararak ve dnceden egitilmis Evrisimli Sinir Ag1'm1
(ESA) diyabetik retinopatinin boliit seviyesini elde etmek i¢in uyarlayarak dnceden
islemiglerdir. Daha sonra, fundus goriintiilerini siniflandirmak i¢in tim bdliitleme
seviyelerinin entegrasyonunu kullanmiglardir. Diizensiz diyabetik retinopatinin
lezyonlarmi1 daha iyi belirlemek i¢in ugtan uca boliitleme tabanli bir 6grenme
yaklasimi uygulamislardir. Onerilen modelin degerlendirme sonuglarma gore %96.3
AUC, %96.37 duyarhilik ve %96.37 ozgilliik degerleri elde etmislerdir (Math ve
Fatima, 2021).

Qummar ve ekibi (2019), DR hastaliginin teshisi i¢in derin 6grenme temelli bir
yontem uygulamiglardir. Bu yontemde, halka agik retina goriintiilerini igeren bir
Kaggle veri setini kullanmiglardir. Veri setindeki zengin ozellikleri kodlamak ve
siniflandirma iglemini gelistirmek i¢in ESA tabanli ResNet50, InceptionV3, Xception,
Dense 121 ve Dense 169 modellerini retina goriintiileri ile egiterek bir model
onermislerdir. Onerdikleri modelde, veri setlerini dncelikle dengelenmemis sekilde
kullanmislar ve daha sonra {ist ve alt ornekleme yaparak dengelemislerdir. Elde edilen

sonuclara gore, onerilen modelin dogruluk, geri ¢agirma, 6zgiilliik, kesinlik ve F1-



skoru degerleri sirasiyla %80.8, %51.5, %86.72, %63.85 ve 9%53.74 olarak
bulunmustur (Qummar vd., 2019).

Nwankpa ve meslektaslar1 (2018), DR teshisine katkida bulunmak i¢in derin
O0grenme tabanli ESA'larla smiflandirma yontemi uygulamislardir. Bu yontemde,
halka acik Kaggle retina veri setinden faydalanmiglardir. Deneysel ¢aligmalarinda,
retina goriintiilerini siniflandirmak i¢in AlexNet, VggNet, GoogleNet ve ResNet gibi
modellere transfer Ogrenme yontemiyle birlikte hassas ayarlamalar yaparak
siniflandirma islemini gerceklestirmislerdir. Yapilan c¢aligmalarda, en yiiksek
siiflandirma dogrulugu VggNet mimarisinde %95.68 olarak belirlenmistir (Nwankpa
vd., 2018).

Qiao ve ekibi (2020) yaptiklar1 arastirmada, DR teshisi i¢in mikroanevrizma
tespitine odaklanarak, derin dgrenme tabanli bir model dnermislerdir. Onerdikleri
yontemde, DR lezyonlarinin daha iyi sekilde tespit edilebilmesi igin ¢esitli 6n isleme
yontemleri kullanmiglardir. On isleme adimindan sonra lezyonlarin tespiti igin
anlamsal boliimleme, gauss filtreleme, ortak bilgilerin maksimize edilmesi ve temel
bilesen analizi gibi yoOntemlerle lezyonlar1 tespit etmisler ve Oznitelikleri
cikarmislardir. Onerilen yontemin koyu lezyonlari tespit etmek igin duyarlilik,
ozgiilliik ve kesinlik degerleri sirastyla %97.4, %98.4 ve %95.1 olarak dl¢iilmiistiir.
Parlak lezyonlar1 tespit etmek i¢in ise sirasiyla %96.8, %97.1, %95.3 duyarlilik,
ozgilliik ve kesinlik degerleri elde edilmistir. Ayrica, modelin test bagsarim1 yaklagik

olarak %89 olarak bulunmustur (Qiao vd., 2020).

Hemanth ve ekibi (2020), DR teshisi i¢in retina goriintiilerini isleme ve derin
ogrenme tabanli bir hibrit model énermistir. Onerdikleri yontemde, dncelikle retina
goriintiilerine histogram esitleme ve kontrast sinirli uyarlanabilir histogram esitleme
gibi islemler uygulanmistir. Daha sonra, derin 6grenme modeliyle veri seti egitilmistir.
MESSIDOR veri setinden elde ettikleri sonuclarda, farkli goriintii isleme tekniklerini
kullandiklar1 modellerin performansini  karsilastirmislardir.  Onerilen modelin
ortalama dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik, F-skoru ve GMean degerleri

strastyla %97, %94, %98, %94, %94 ve %95 olarak bulunmustur (Hemanth vd., 2020).

Chakraborty ve ekibi(2020), DR teshisi i¢cin denetimli 6grenme tabanli bir
Yapay Sinir Ag (YSA) modeli gelistirmislerdir. Calismalarinda, retina



goriintlilerinden  ¢ikarilan  Ozellikleri  kullanarak UCI  Machine Learning
Repository'den elde edilen verileri girdi olarak kullanmiglardir. Bu 6zellikleri, ileri
beslemeli geri yayilimli bir YSA mimarisi i¢inde degerlendirmislerdir. Egitim
siirecinde Levenberg—Marquardt algoritmasini tercih etmislerdir. Modelin sinir ag1
yapisini belirlerken ¢esitli deneme-yanilma yontemleri kullanarak 20-20-1 néronlu bir
ag secmislerdir. Deneysel ¢aligmalarinda veri setini %90 egitim ve %20 test verisi
olarak bolerek modelin performansin1 degerlendirmislerdir. Onerilen modelin
dogruluk, o6zgiilliik, duyarlilik, F skoru ve Ortalama Karesel Hata (OKH) gibi
degerlerini sirasiyla %97.13, %97, %97.2, %97.2 ve 0.001 olarak bulmuslardir
(Chakraborty vd., 2020).

Khan ve ekibi (2020), DR tespiti i¢in bir goriintii isleme algoritmasi 6nermistir.
Bu yontem, Destek Vektor Makinesi (DVM) siniflandirma yontemini kullanarak
fundus goriintiilerinin piksel bilgilerini degerlendirir. Yapilan deneysel ¢aligmada 36

fundus goriintiisii tizerinde %90 iizerinde basari elde edilmistir (Khan vd., 2020).

Vijayan ve arkadaglar1 (2020), DR smiflandirmasi i¢in 6znitelik ¢ikarimina
dayali bir makine dgrenmesi yontemi gelistirmislerdir. Ilk olarak, 35,126 fundus
goriintiistinden olusan veri setindeki sinif dengesizligini gidermek igin rastgele
ornekleme ve alt 6rnek filtreleri kullanmiglardir. Ardindan, elde edilen goriintiilerden
Gabor Filtresi kullanarak toplamda 61 Oznitelik elde etmislerdir. Son asamada,
goriintlileri J48, Rastgele Orman (RO), K-en Yakin Komsu (KYK) ve OneR
siniflandiricilartyla siniflandirmislardir. Deneysel c¢alismalarinda, toplamda 10,024
fundus goriintiisii, 61 dznitelik ve 10 kat ¢capraz dogrulama kullanmislardir. Onerilen
modelin performanst su sekildedir: J48 siniflandirict ile %52.6 dogruluk ve %75.5
agirlikli ortalama ROC; RO smiflandiricist ile %70.2 dogruluk ve %86.2 agirlikli
ortalama ROC; KYK siniflandiricist ile %69.5 dogruluk ve %79.9 agirlikli ortalama
ROC; OneR smiflandiricist ile %39.7 dogruluk ve %58.4 agirlikli ortalama ROC
(Vijayan vd., 2023).

Zeng ve ekibi (2019), DR siniflandirmasi i¢in transfer 6grenme teknigini
kullanan bir derin égrenme yontemi dnermistir. Onerdikleri model, binokiiler fundus
goriintlilerini girdi olarak almakta ve bunlarin korelasyonunu ogrenerek tahminde

bulunmaktadir. Burada "binokiiler" ifadesi, iki goziin kullanilmasiyla yapilan gérme



islemini ifade etmektedir. Deneysel c¢alismalarinda, 28,104 binokiiler fundus
goriintiisiinii modelin egitimi i¢in kullanirken, 7,024 binokiiler fundus goriintiisiinii
modelin testi icin kullanmislardir. Onerilen modelin hassasiyet, dzgiilliik ve kappa

skoru sirasiyla %82.2, %70.7 ve %82.9 olarak bulunmustur (Zeng vd., 2019).

Deepa ve ekibi (2021), DR tespiti i¢in makro ve mikro 6znitelik ¢ikarimina
dayali bir model dnermistir. Onerilen model dért asamali bir siiregten olusur. Ik
olarak, goriintiilerin bilgilerini iyilestirmek i¢in normallestirme, yesil kanal ¢ikarma
ve aydinlatma esitleme tekniklerini uygulamiglardir. Mikro 6zniteliklerin ¢ikarimi igin
ikinci agamada cift agachi Kuaterniyon Agirlik teknigini kullanmislardir. Makro
ozellikler icin ise goriintiileri 8 x 8 boyutunda yamalara bolmiis ve enerjilerini
hesaplamislardir. Ugiincii asamada, makro ve mikro dzniteliklerini birlestirip temel
bilesen analizi teknigiyle boyutlarini azaltmislardir. Son agamada ise Yapay Sinir Ag1
(YSA), Asi1 Ogrenme Makinesi (AOM) ve K-en Yakin Komsu (KYK)
smiflandiricilart ile smiflandirmiglardir. Deneysel c¢alismalarinda 10 kat capraz
dogrulama yontemini kullanmiglardir. KYK smiflandirilmast ile %90.6 dogruluk,
AOM siniflandirmastyla %93.2 dogruluk ve KYK siniflandirmastyla %92.5 dogruluk
elde ettiklerini bulmuslardir (Deepa vd., 2021).

Gayathri ve ekibi (2020), DR smiflandirmasi i¢in 6znitelik ¢ikarimina dayali
bir model 6nermistir. Bu ¢alisma IDRID, MESSIDOR ve DIARETDBO veri setleri
tizerinde yapilmistir. Baglangicta, fundus goriintiilerinden elde edilen 6znitelikler igin
hizlandirilmis saglam ozellikler ve ikili saglam degismez Olceklenebilir anahtar
noktalar kullanilmistir. Ardindan, O6znitelik se¢imi ve siralamasi i¢in maksimum
uygunluk minimum fazlalik teknikleri uygulanmistir. Son asamada ise DR'yi ikili ve
coklu smiflandirmak i¢cin DVM, Adaboost, Naive Bayes, RO ve CKA gibi farkh
smniflandirma  teknikleri  kullanilmistir. Deneylerde toplamda 30  6znitelik
kullanilmistir. Calismanin en iy1 sonuglart CKA smiflandirict ile elde edilmistir. Bu
siniflandirict ile, ikili siiflandirma igin {i¢ veri setinde ortalama dogruluk %98.13,
coklu smiflandirma i¢in ise IDRID ve MESSIDOR veri setlerinde ortalama dogruluk
%95.13 olarak belirlenmistir (Gayathri vd., 2020).

Ali ve ekibi (2020), DR teshisi i¢in goriintii isleme ve makine 6grenimi temelli

bir yontem gelistirdi. Gelistirdikleri modelde, her biri 500 adet olmak iizere toplamda



2500 retina goriintiisii kullanildi. Her bir retina gorlintlisiinden lezyon analizi igin
histogram, dalgacik doniisiimii, birlikte olusum matrisi ve ¢alisma uzunlugu matrisi
tekniklerini kullanarak dort tiir 6znitelik ¢ikarildi. Modelin siniflandirma dogrulugunu
artirmak icin veri birlestirme yaklagimi kullanilarak kaynagmis bir hibrit veri kiimesi
olusturuldu. Deneysel ¢aligmada, her bir retina goriintiisiinden 245 adet hibrit 6znitelik
gozlemlendi ve bu oznitelikler dort farkli 6znitelik se¢im teknigi kullanilarak 13
optimize &znitelik secildi. Onerilen modelden sirali minimum optimizasyon, lojistik,
CKA, lojistik model agac1 ve basit lojistik makine 6grenmesi siniflandiricilart ile elde
edilen sonuclar sirastyla %98.53, %99, %99.66, %99.73 ve %99.73 dogruluk
oranlarina ulast1 (Ali vd., 2020).

Mahmoud ve meslektaslar1 (2023), otomatik olarak DR hastaligini tespit etmek
i¢in bir hibrit endiiktatif makine 6grenmesi tabanli bir yontem gelistirdi. Gelistirdikleri
model, uygun DR vakalarmi belirleyerek renkli fundus goriintiilerini saglikli veya
sagliksiz olarak siniflandirtyor. Algoritma, 6n isleme, boliitleme, 6znitelik ¢ikarma ve
siniflandirma olmak iizere dort asamadan olusuyor. On isleme asamasinda, retina
goriintlilerini belirli bir parlaklik seviyesine normallestirmek icin onlem alindi,
boliitleme asamasinda ise goriintiilerin boliimlere ayrilmasi i¢in kodlama ve kodun
¢oziilmesi gergeklestirildi. Oznitelik ¢ikarimi ve smiflandirma asamasinda ise ¢oklu
ornek 6grenme teknigi kullanildi. Deneysel ¢alismalar1 sonucunda, onerdikleri hibrit
modelin dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik metriklerini sirasiyla %96.62, %95.31 ve
9%96.88 olarak belirlediler (Mahmoud vd., 2023).

Tsao ve c¢alisma arkadaslar1 (2018), DR hastaliginin tespiti i¢in makine
dgrenmesi tabanl bir model gelistirdiler. Onerdikleri model, destek vektor makineleri,
karar agaclari, yapay sinir aglar1 ve lojistik regresyonlar gibi ¢esitli veri madenciligi
tekniklerini bir araya getirmistir. Deneysel asamada, veri setini %60 egitim, %20
dogrulama ve %20 test olarak bolerek onerdikleri modele uyguladilar. Elde ettikleri
sonuclara gore, destek vektdor makineleri i¢cin yaklasik %81 dogruluk, lojistik
regresyon i¢in yaklasik %79 dogruluk, yapay sinir aglari i¢in yaklasik %78, karar
agagclari icin ise yaklasik %78 dogruluk elde ettiler (Tsao vd., 2018).

Dhakal ve digerleri (2019) yaptiklar1 calismada DR ikili ve siniflandirma icin

Oznitelik ¢ikarimima dayali bir makine 6grenmesi modeli 6nerdiler. Baslangicta



modelin daha iyi performans gosterebilmesi i¢in goriintiileri gri tonlamal1 hale getirip
histogram esitleme teknigini uyguladilar. Ardindan, elde edilen goriintiiler iizerinde
optik disk, damarlar ve Ex'lerin segmentasyonunu gerceklestirdiler. Oznitelik ¢ikarimi
i¢in gri diizey birlikte olusum matrisi yontemini kullandilar. Son olarak, siniflandirma
icin Adaboost smiflandirict ve ESA teknigini entegre ettiler. Deneysel asamada
Himalaya Go6z Hastanesi Pokhara, MESSIDOR ve EyePACS gibi standart veri
setlerini kullandilar. Elde edilen sonuglara gére, Adaboost siniflandiricisiyla yerel veri
seti i¢in %65.3 6zgiilliik, %100 hassasiyet, %65.3 dogruluk ve %79 F skoru; standart
veri setleri i¢in %64.2 6zgillik, %87.1 hassasiyet, %62 dogruluk ve %73.9 F skoru
elde edildi. ESA ile yapilan smiflandirmada ise farklt mimarilerden olusan iki
durumda, durum 1 i¢in %96.9 dogruluk, durum 2 i¢in ise %80.9 dogruluk elde edildi
(Dhakal vd., 2019).

DR hastaliginin tespiti i¢in fundus goriintiileri iizerinden gelistirilen bir¢ok
uygulamali miihendislik ve ugtan uca 6grenme tabanli yaklasim bulunmaktadir.
Ancak, mevcut yontemler hafif NPDR evresini yiiksek dogrulukla siiflandirmada
yetersiz kalmaktadir. Hafif NPDR evresinin dogru sekilde belirlenmesi, hastaligin
erken tedavi edilmesi ve kontrol altina alinmasi acgisindan biiyiik 6nem tasimaktadir
(Qummar vd., 2019; Gayathri vd., 2020). Bu tez ¢calismasinda, DR hastaliginin erken
evresi olan hafif NPDR dahil olmak iizere tiim evrelerinin yiiksek dogrulukla ve hizli
bir sekilde tespit edilebilmesi i¢in iki boyutlu sinyal isleme teknikleri, ESA ve transfer
ogrenmesi yontemleri kullanilarak derin 6grenme tabanli bir DR hastalig1 siniflandirici
modeli gelistirilmistir. Gelistirilen model, 6n isleme ve ESA tabanli 6nceden egitilmis
bir derin 6grenme mimarisiyle smiflandirma olmak tiizere iki temel asamadan

olusmaktadir.

On islem asamasinin ana amaci, modelin daha iyi performans gosterebilmesi
icin veri setinde bulunan goriintiilerin normallestirilmesi, biiyiitiilmesi, simetrigi
alinmasi ve belirli bir agiyla dondiirtilmesi gibi iki boyutlu sinyal isleme teknikleriyle
goriintli sayisini artirmaktir. Siniflandirma asamasinin temel amaci ise artirilan fundus
goriintiilerinin, ESA tabanli 6nceden egitilmis bir derin 6grenme mimarisi lizerinde
uygulanan transfer 6grenme teknigiyle onerilen modelin bes sinifi yiiksek dogrulukla
tahmin etmesidir. Ayrica, onerilen model, li¢ farkli ESA tabanli 6nceden egitilmis

derin 6grenme mimarisiyle karsilastirilmistir.
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2.RETINANIN YAPISI VE DiYABETIK RETINOPATIi HASTALIGI

Bu kisimda, g6z ve retinanin anatomisi ile birlikte tez ¢alismasinin odaklandigi DR
hastaliginin 6nemi ele alinmaktadir. Hastaligin tanisi, kokenleri ve evreleri hakkinda

genel bilgiler yer almaktadir.

2.1. Goz Ve Retina

Goz, i¢i bos kiire formunda bir organdir ve ortalama olarak 10-12 gram
agirhiginda ve 2-2,5 cm ¢apindadir. Temel olarak ii¢ tabakadan olusan gbz, distan ige
dogru su sirayla diizenlenmistir: sert tabaka, damar tabaka ve ag tabaka. Bunun yani
sira, gozl koruyan ve destekleyen ¢esitli olusumlar da bulunmaktadir. Bu olusumlar
arasinda kaslar, g6z kapaklari, goz kaslari, gézyasi bezleri ve konjonktiva yer

almaktadir (Uyansiz, 2019).

GOz, sert tabaka, damar tabaka ve retina (ag tabaka) olmak {izere {i¢ ana
boliimden meydana gelir (Sekil 1). Sert tabaka, goziin dis kisminda yer alan beyaz
renkli bir bolimdiir ve gozi dis etkilerden koruma goérevi goriir. Bu tabaka aym
zamanda 15181 kirdig1 i¢in saydam tabaka (kornea) olarak da adlandirilir. Damar tabaka

ise sert tabakanin altinda bulunur ve gozii besleyen kan damarlarini igerir.

Saydam tabaka
(kornea) T

Gozkas!  pamar tabaka

Ag tabaka

Sekil 1. Insan goziiniin anatomisi

Kaynak: Uyansiz, M. (2019). Géz Nedir? Yapisi, Islevi ve Hastaliklari. 28 Ocak 2024 tarihinde

https://www.psikopatolojibilimi.com/2019/01/23/goz-nedir-yapisi-islevi-ve-hastaliklari/  adresinden

edinilmistir.


https://www.psikopatolojibilimi.com/2019/01/23/goz-nedir-yapisi-islevi-ve-hastaliklari/
https://www.psikopatolojibilimi.com/2019/01/23/goz-nedir-yapisi-islevi-ve-hastaliklari/
https://www.psikopatolojibilimi.com/2019/01/23/goz-nedir-yapisi-islevi-ve-hastaliklari/

Retina, goz duvarmin en i¢ kisminda konumlanmis ve 1s18a duyarlt sinir
hiicrelerini igeren bir tabakadir. Isik, dnce korneadan gecer, ardindan ise mercek
tarafindan kirillarak retina {izerine odaklanir. Retinadaki sinir hiicreleri, bu 15181
elektro-kimyasal enerjiye doniistiirerek optik sinir (gérme siniri) araciligiyla beyne
iletilir.

Retina igerisinde, karanlikta gormemizi saglayan rod hiicreleri ve aydinlikta
gormemizi saglayan kon hiicreleri bulunmaktadir. Kon hiicreleri, S kon (kisa dalga
boylu mavi 1s1k), M kon (orta dalga boylu yesil 151k) ve L kon (uzun dalga boylu

kirmiz1 151k) olmak tizere {i¢ ¢eside ayrilir; her biri belirli dalga boylarina duyarlidir.

Retinada olusan yirtiklar veya goz igindeki iltihabi durumlar, 6zellikle arka
iveit olarak adlandirilanlar, retinayi etkileyebilir. Ayrica, seker hastalig1 ve sar1 nokta

hastalig1 gibi durumlar da retinada hasarlara neden olabilir (Gilindogan, 2018).

Genel olarak bakildiginda, retinada meydana gelen hastaliklar asagidaki gibi

siralanabilir.

e Seker ve hipertansiyon hastaligina bagli kanamalar
e Retina damar tikanmalari

e Retina dekolmanlar / yirtiklari, Sar1 nokta hastaligi
e Dogumsal retina hastaliklar

e Retina altinda si1v1 birikmesi, retina 6demi

e (0z igine giren yabanci cisimler

e Makula delikleri

e Vitreoretinal ylizey bozukluklari

e Retina timorleri
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2.2. Diyabet

Diyabet (Diabetes Mellitus), tek bir bozukluk degildir ve tanimi kisinin bakis
acisina bagli olarak degisebilir. Tibbi bir perspektiften bakildiginda, diyabet,
hiperglisemi ile iligkilendirilen ve kismi veya tam insulin yetersizligi tarafindan
tetiklenen bir dizi metabolik durumu temsil eder. Kronik hiperglikemiye maruz kalma,
retinada, bobrekte veya periferik sinirlerde mikrovaskiiler komplikasyonlara neden
olabilir. Bunlar diyabetin karakteristik &zellikleri olabilir, ancak bozuklugu
tanimlamak i¢in kullanilamazlar ¢iinkii ortaya ¢ikmasi ¢ok uzun zaman alir. Diyabetin
s6zde makrovaskiiler komplikasyonlar1 (miyokard enfarktiisii, inme, periferik arter
hastalig1) daha sik goriiliir, ¢iinkii bunlar genellikle prediyabetik durumda bulunurlar.
Diyabetin 'erken aterosklerozla iligkili hiperglikemi' olarak tanimlanmasi dnerilmistir,

bdylece ¢ogu hastanin maruz kaldig: klinik sorunlara vurgu yapilir.
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Sekil 2. Avrupa Ulkelerinde Karsilastirilabilir Diyabet Prevalansi Oranlan

Kaynak: saglik (2014,10,01) Tiirkive diyabet programa. 1 Haziran 2024 tarihinde

https://hsgm.saglik.gov.tr/depo/Yayinlarimiz/Programlar/Turkiye Diyabet Programi.pdf adresinden

edinilmistir.

Toplumsal bir perspektiften bakildiginda, diyabet tanimi, hastaligin tedavisinin
maliyeti ve iliskili erken morbidite ve mortalite agisindan ekonomilere yiik koydugu
durumu igerir. Bireysel hasta perspektifinden bakildiginda ise, giinliik olarak
beslenme, yasam tarzi ve kan sekeri izleme gibi konulara siirekli dikkat gerektiren, sik

sik ila¢ kullanimini igeren bir dmiir boyu siiren bir durumdur. Bu durum, degisen
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derecelerde anksiyete, depresyon ve saglik uzmanlarina sik¢a basvuru gerektirebilir

(Egan ve ark., 2019).

2.2.1. Diyabetin Siniflandirmasi

Diyabet genellikle dort ana kategoride siniflandirilir: Tip-1, Tip-II, gestasyonel
diyabet ve diger ozel tiirler. Bu siniflandirmalar arasinda en yaygin olanlar Tip-I ve
Tip-1I diyabet tiirleridir. Gestasyonel diyabet, gebelik sirasinda ortaya ¢ikan bir tiirii
ifade ederken, diger spesifik tiirler ise ¢esitli nedenlere baglh olarak ortaya ¢ikan ve
pankreas tiizerindeki etkileriyle karakterize edilen yiiksek kan sekeri seviyelerini

tanimlar (Cosansu, 2015).

2.3 Diyabetik Retinopati

Diyabet, insan viicutta insiilin hormonunun yetersiz salgilanmasi veya etkisinin
azalmas1 sonucu kan sekerinin artmasi ile karakterize edilen, dmiir boyu devam eden
bir hastaliktir. Diyabete bagli olarak gelisen bir komplikasyon ise goziin retina
tabakasindaki damarlarda meydana gelen hasardir ve bu duruma Diyabetik Retinopati
(DR) ad1 verilmektedir. Kobrin Klein'in 2007 tarihli ¢alismasina gore, DR'nin goriilme

olasilig1, diyabetin siiresi ile dogru orantili olarak artmaktadir (Klein, 2007).

Sekil 3. Saghkh Retina Goriintiisii
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Sekil 4. Diyabetik Retinopati Goriintiisii

DR, erken asamada tespit edildiginde basarili bir sekilde tedavi edilebilir ve
gorme kaybinin oniine gegilebilir. Ancak, erken teshis ve tedavi saglanmazsa DR
ilerleyerek korliige neden olabilir. Bu nedenle, diyabet hastalarinin diizenli olarak
retina taramalarindan gegmeleri kritik bir oneme sahiptir, ¢linkii bu taramalar

sayesinde DR erken agamada teshis edilebilir.

Gliniimiizde, retina taramalar1 genellikle Fundus Floresein Anjiyografisi (FFA)
teknigi kullanilarak gerceklestirilmektedir. DR'nin toplum arasinda yaygin olma
olasiligr goz Oniine alindiginda, diyabet hastalarmin her yil diizenli olarak retina
taramalarin1 yaptirmalari, potansiyel riskleri erken tespit etme ve etkili bir tedaviye

baslama agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.

Sekil 5. Solda: Saghkl bir bireyin goriisii. Sagda: DR hastaligina sahip bireyin
goriisii
Kaynak: Anonim

FFA, retinada ortaya ¢ikan hastaliklarin degerlendirilmesi amaciyla sikca

tercih edilen bir yontemdir. Bu teknikte, retinanin damarsal goriintiileri elde etmek i¢in
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mavi 151k altinda sari-turuncu renkli floresein adli bir madde kol {izerinden viicuda
verilir. Floresan 6zellik gosteren bu madde sayesinde retinadaki damarlar detayli bir
sekilde incelenebilir. FFA, 6zellikle deneyimli ve uzman bir hekim tarafindan yapilan
inceleme ile Diyabetik Retinopati (DR) teshisi koymak i¢in kullanilabilmektedir
(Antcliff vd., 2000).

2.3.1. Diyabetik Retinopati Evreleri

DR (diyabetik retinopati), gorme kaybinin yaygin bir nedenidir ve hastaligin
ilk asamalarinda belirtiler gostermeyebilir, hatta bazi durumlarda uzun siire fark
edilemez. Ayrica, DR tek basina gdzde agri veya rahatsizlik gibi belirtiler olusturmaz.
Ornegin, gérme merkezi hasar gormemisse ve sadece damar tabakasinda hasar varsa,
DR belirtileri ¢ok ileri evrelere kadar ortaya ¢ikmayabilir. Bu durumlar aniden gérme
kaybina neden olabilir. DR'nin tipik belirtileri arasinda uzak ve yakin gérmede azalma,

bulanik goriis ve egri biigrii gorme yer alabilir.

En az bir
mikroanevrizma

Kanamalar (eksudali
yada eksudasiz)

DR ASAMASI

Diabetik Makiler
Odem

Yeni Damarlarin
Bayumesi

Sekil 6. Diyabetik Retinopati Asamasi

DR, Erken Retinopati Caligma Grubu (Early Treatment Diabetic Retinopathy
Study  Research ~ Group-ETDRS)  tarafindan  gelistirilen  Airlier-House
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siiflandirmasina gore derecelendirilir (Early Treatment Diabetic Retinopathy Study
Research Group, 1991). DR, non-proliferatif diyabetik retinopati ve proliferatif
diyabetik retinopati olmak iizere iki evrede incelenir. NPDR evresi, DR hastaliginin

ilk asamasini temsil ederken, PDR evresi DR hastaliginin ilerlemis evresini tanimlar.

2.3.1.1. Non-Proliferatif Diyabetik Retinopati

NPDR, fundus goriintiilerinde ilk lezyonlarin belirginlesmeye basladigi, kendi
icinde hafif, orta ve siddetli olmak iizere {i¢ asamaya ayrilan bir evre olarak

degerlendirilmektedir.

Hastaligin hafif NPDR evresinde, ilk lezyon olan mikroanevrizmalar

gbzlemlenir. Sekil 7°de, goz retinasindaki mikroanevrizma belirtilmistir.

Sekil 7. Fundus Floresein Anjiyografi (FFA) teknigi ile elde edilen retina

goriintiisiinde mikroanevrizma lezyonu

Mikroanevrizmalar, retina  damarlarinda  12-125 mikron c¢apinda
keselesmelerin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan fundus goriintiilerinde kiigiik kirmizi

noktasal sekillerdir.

Bu evrede ayrica, az miktarda kiiclik kanamalar ve yer yer goriilen sert
eksudalar gibi diger lezyonlar da gozlemlenir. G6z retinasindaki kanamalar ve sert
eksudalara ise Sekil 8'de yer verilmektedir. Kanamalar, mikroanevrizmalarin
yirtilmasi sonucu olusan retina i¢i kanamalar olarak tanimlanir. Sert eksudalar ise,

damarlardan sizan lipid yapidaki sivinin fundus goriintiilerinde sari-beyaz renkte
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kiimelenmis veya mikroanevrizmalar1 gevrelemis sekiller olarak ifade edilir (Inan,

2014).

Sekil 8. Goziin Retina Tabakasindaki Kanama ve Sert Eksuda Lezyonlar

Orta NPDR evresindeki hastalik durumunda, mikroanevrizma ve kanama
lezyonlar1 dort retinal kadranda yaygin olarak bulunmaktadir. Bu lezyonlara ek olarak,
yumusak eksudalar, venéz boncuklanma ve IntraRetinal Mikrovaskiiler Anomali
(IRMA) lezyonlar1 da gézlenmektedir. Sekil 9'da, retina tabakasinda bulunan yumusak
eksuda lezyonu gorsel olarak tasvir edilmistir. Yumusak eksudalar, retinadaki

sinirlerde pamuk atilmig gibi gorlinen lezyonlardir.

Sekil 9. Retina goriintiisiindeki yanmusak eksuda
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Hastaligin orta NPDR evresinde gozlenen vendz bogumlanma ve IRMA
lezyonlarina ise Sekil 10'da yer verilmistir. Fokal vendz genisleme alanlari, ven
duvarinin incelmesi ile iligkilidir ve vendz bogumlanma lezyonlar1 olarak
adlandirilmaktadir. IRMA lezyonu ise arteriol ve veniiller arasinda genislemis,
kivrimli ve ince ¢izgiler gibi goriinen kanallari tanimlar (Inan, 2014; Early Treatment

Diabetic Retinopathy Study Research Group, 1991).

Sekil 10. Goziin retina tabakasinda venoz bogumlanma ve IRMA (intraretinal

mikrovaskiiler anormallikler) lezyonlar:

Siddetli NPDR evresinde, retinada kanamalar, mikroanevrizmalar, vendz
bogumlanmalar ve IRMA lezyonlar1 belirgin bir sekilde gézlemlenmektedir. Bu
evrede, tlim retinal kadranlarda kanama ve mikroanevrizma lezyonlar1 yaygin olarak
bulunurken, en az iki retinal kadranda ven6z bogumlanmalar ve en az bir retinal
kadranda IRMA lezyonlar1 gozlenmektedir. Siddetli NPDR, diger NPDR siniflari
arasinda en fazla lezyona sahip olan evre olarak nitelendirilebilir. Ayrica, bu evre,
hastaligin PDR evresine en yakin asama olarak tanimlanir ve bu nedenle retinada, PDR

evresinin gelisme riskinin ¢ok yiiksek oldugu gdzlemlenir (Inan, 2014).
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2.3.1.2. Proliferatif Diyabetik Retinopati

DR hastaliginin ileri evresi olan PDR evresinde, fundus goriintiilerindeki
NPDR lezyonlarina ek olarak, temel belirti olarak 6ne ¢ikan neovaskiilarizasyonlar ve
fibroz doku proliferasyonu bulunmaktadir. PDR tanis1 koyulabilmesi i¢in, bu
lezyonlarin retina yiizeyinde veya optik diskte kesinlikle mevcut olmasi gerekmektedir

(Engerman, 1989).

2.3.2. Mikroanevrizmalar

Diyabet kaynakli kan sekerindeki artis, vaskiiler duvarlarda degisikliklere yol
acar. Bu degisimler, retinanin kilcal damarlarinda mikroanevrizma adi verilen kiigiik,
gerilmis alanlarin ortaya ¢ikmasina neden olur. Mikroanevrizmalar, diyabetik
retinopatinin ilk belirtisi olarak kabul edilir. Bu asamada, mikroanevrizmalar
genellikle korliige yol agmaz; ancak tani konulmazsa hastalik ilerleyerek gorme
kusurlar1 veya korliik gibi daha ciddi komplikasyonlara neden olabilir (Walter vd.,
2007). Mikroanevrizmalarin erken teshisi, oftalmoloji uzmanlar1 i¢in son derece
onemlidir, ¢linkii bu, gorme kaybini engelleyebilecek bir 6nlem saglar (Shan ve Li,

2016).

2.3.3. Kanamalar

Mikroanevrizmalara benzer bir sekilde, kanamalar genellikle ayn1 anda ortaya
c¢ikar, ancak genellikle daha biiyiik boyuttadir. Retinanin kilcal damarlar1 ve damarlari

siirekli kanama sonucu diizensiz kenarlar ve sekiller gosterirler (Grinsven vd., 2016).

2.3.4. Eksiidalar

Diyabetik retinopatinin daha ileri seviyelerinde ortaya ¢ikan etkilerden biri,
ekstidalarin belirgin hale gelmesidir. Retinal fundusta, farkl biiytikliiklerde ve ¢esitli
sekillerde ortaya cikan sari-beyaz alanlar, bu durumu karakterize etmektedir.
Eksiidalarin temel nedeni, retinal kilcal damarlardaki yiliksek kan sekeri seviyelerine

bagl olarak ortaya ¢ikan hasarlar sonucunda meydana gelmektedir. Bu durumda,
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kilcal damar duvarlarinda olugan hasarlar, sivi ve proteinlerin kilcal damar duvarlarini
asarak retina dokusuna sizmasina neden olur. Bu sizma sonucunda retina siser ve

ekstiida ad1 verilen lezyonlar olusur (Bethanney vd., 2015; Kumar vd., 2016).

-

Sert Eksiuida

Sekil 11. Yumusak Ve Sert Eksiida

Eger eksiidalar makula bolgesinde ortaya ¢ikarsa, bu durum korliige neden
olabilir. Genellikle, eksiidalarin varlig1 g6z bebegindeki biiylime ile tespit edilir
(Bethanney vd, 2015). Eksiidalar, sert eksiida ve yumusak eksiida olmak iizere iki
temel tiire ayrilabilir. Sert eksiidalar, keskin kenarlar1 ve sari-beyaz alanlari olan
protein ve lipoprotein igeren kan plazmasi materyallerinden olusur. Bu eksiidalar
genellikle retinanin dig katmaninda ortaya ¢ikar. Yumusak eksiidalar ise sert
eksiidalardan daha kiigiik olup, diisik kontrasta, beyaz-gri renkte ve yumusak
kenarlara sahiptir (Asiri vd., 2019).
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3.MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde, ¢alismada kullanilan veriler tanitilmis ve bu veriler iizerinde kullanilan
metot ve uygulama adimlar1 aciklanmistir. Calismanin bu adimlar, Sekil 12'de
Ozetlenmistir. DR siiflandirma metodu, fundus goriintii veri seti lizerinde ¢esitli
goriintli isleme teknikleri uygulandiktan sonra verilerin uygun sekilde etiketlenmesini
icerir. Daha sonra, ilgili KSA modeli lizerinde egitim ve test islemleri gerceklestirilir

ve bunun sonucunda goriintiiler siniflandirilir.

Bu ¢alisma, diyabetik retinopati (DR) hastaliginin hizli teshisini saglamak
amaciyla Onerilen EfficientNetB5 modelinin performansin1  degerlendirmeye
yoneliktir. DR hastaligi, DR yok, Hafif NPDR, Orta NPDR, Siddetli NPDR ve PDR

olmak iizere bes sinifa ayrilmistir.

Fundus retina goriintiilerine uygulanan 6n isleme adimlarinin ardindan,
EfficientNetB5S modeli ile egitim ve siniflandirma gergeklestirilmistir. Toplamda
5.290 fundus retina gorintiisii ile c¢alistlmistir. Calismada, Onerilen modelin

performansini degerlendirmek icin ¢esitli hata metrikleri kullanilmistir.

'FUNDUS GORUNTU ISLEME _—
GORUNTULERI  —> Kirpma,Gauss Bulaniklastirma / CLAHE, Yeniden Boyutlandirma,  — Test Ve Dodrulama
VERISETI Renk Mormalizasyonu J

Verisetlerinin Ayrilmasi

COKLU ETIETLEWE VER] ARTTIRIMI »] (Konvansyonel S
(Multi Label) (Dondirme, Yatay Ve Dikey Cavirme, Yakinlastirma) ¢ Ag|£r|':

— 0: Saghkh
—— 1: Hafif NPDR
SINIFLANDIRMA. 1 o9 o3 NPDR
—— 3 Siddetli NPDR
—— 4 NPDR

Sekil 12. Calismanin Akis Diyagramm
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3.1. DR Veriseti

Bu tez caligmasinda, Asya Pasifik Oftalmoloji Dernegi (Asia Pacific Tele-
Ophthalmology Society - APTOS) tarafindan diizenlenen diyabetik retinopati
siniflandirma yarismasina ait APTOS 2019 blindness detection veri seti kullanilmistir
(APTOS, 2019). Bu veri seti, Hindistan'daki Aravind G6z Hastanesi teknisyenleri
tarafindan birden fazla klinikten toplanan 5.290 retinal fundus goriintiistinden
olugmaktadir. Goriintiilerin ¢oziiniirliikleri 474 x 358 piksel ile 3388 x 2588 piksel
arasinda degismektedir ve tiim dosyalar .png formatindadir. Her bir goriintii, DR'nin
tespiti i¢in uzmanlar tarafindan O ila 4 arasinda bir 6l¢ekte derecelendirilmistir. Bu
derecelendirme, hastaligin siddetini yansitmaktadir; DR olmayan goriintiiler i¢in 6l¢iit
0, hafif NPDR belirtileri i¢in 6l¢iit 1, orta NPDR belirtileri i¢in 6lgiit 2, siddetli NPDR
belirtileri i¢in 6lgiit 3 ve PDR belirtileri igin Olgiit 4 olarak siralanmistir. Veri setinde

bulunan her bir siif i¢in 6l¢iit degerleri ve goriintii sayilari, Tablo 3'de sunulmustur.

Diyabetik Retinopati Teshislerinin Dagilimi

1750

1500 +

1250 4

1000 -

Frekans

750 A

500 +

saglikh Hafif DR Orta DR Ciddi DR Proliferatif DR
Teshis

Sekil 13. Verisetindeki DR ‘nin Dagilinm
g
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Toplamda, veri setinde 1805 DR Yok, 370 Hafif NPDR, 999 Orta NPDR, 193
Siddetli NPDR ve 295 PDR goriintiisii bulunmaktadir. Sekil 13'de, bu ¢alismada
kullanilan veri setinde yer alan DR Yok, Hafif NPDR, Orta NPDR, Siddetli NPDR ve

PDR olan fundus goriintiilerinin enine kesitlerine yer verilmistir.

Tablo 1. DR Yok (ilk satir), Hafif NPDR (ikinci satir), Orta NPDR (iiciincii
satir), Siddetli

Olgiit DR Durumu Goriintii Sayisi
0 DR Yok 1805

1 Hafif NPDR 370

2 Orta NPDR 999

3 Siddetli NPDR 193

4 NPDR 295

Tablo 3°de belirtilen veri setindeki siniflara ait goriintii sayilar1 incelendiginde,
smiflar arasinda belirgin bir dengesizlik oldugu goriilmektedir. Bu nedenle, kullanilan
modelin performansin1 ve dayanikliligini artirmak amaciyla, her bir siniftan 193
goriintli olmak iizere toplamda 965 retina goriintlistinden olusan bir veri setine
boyutlandirma, normalizasyon ve veri artirma teknikleri uygulanmistir. Bu teknikler
sayesinde, veri setindeki retina goriintiileri islenerek her bir sinif i¢in 1200 retina
gorintiisiinden olusan bir fundus veri seti olusturulmustur. Calismada kullanilan veri
setinde, her bir sinif igin 1007 sentetik ve 193 gergek retina goriintiisii olmak tlizere
toplamda 6000 fundus retina goriintiisii bulunmaktadir. Bu genigletilmis veri seti ile

veri ¢esitliligi saglanarak, modelin asir1 6grenme riski azaltilmistir.

3.2. On islem Adimlan

Veri setindeki goriintiilerin 6zelliklerinin KSA modeli egitiminde daha net
Ogrenilebilmesi, goriintiilerin standart hale getirilmesi ve islem maliyetinin
diisiiriilmesi amaciyla, gorlintiiler bir dizi islemden gecirilmistir. Bu islemlerin yam
sira, Gauss bulaniklastirma ve CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram

Equalization) tekniklerikleri uygulanmstir.
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Sekil 14. On isleme uygulanms fundus goriintiileri

Calismada kullanilan veri setindeki fundus goriintiileri 474 x 358 piksel ile
3388 x 2588 piksel ¢oziiniirliik araligina sahiptir. On isleme adiminda ilk olarak, veri
setinde bulunan fundus goriintiileri 400 400 piksel boyutuna sekil ve boyut agisindan

Olceklendirilmistir.

On isleme adimimin ikinci asamasinda, veri gesitliliginin artirilmasi ve modelin
basarisinin ve performansinin iyilestirilmesi amaciyla, 965 fundus retina goriintiisiine
indirgenen veri setindeki her bir retina goriintiisiine ¢esitli gorlintii isleme teknikleri
uygulanmistir. Bu teknikler arasinda dondiirme, yansima ve yakinlastirma gibi iki
boyutlu goriintii isleme teknikleri bulunmaktadir. On isleme adiminin sonunda, fundus
retina goriintiilerinin alindig1 cihazlarin farkli sicaklik ve aydinlatma kosullarinda
cekilmis olabilecek goriintiiler arasindaki farkliliklarin giderilmesi icin goriintiiler
izerinde normalizasyon islemi ger¢eklestirilmistir. Bu ¢alismada, veri setinde yer alan
gercek fundus goriintiileri ve sentetik olarak {iretilmis fundus goriintiilerinin tamamina
min-maks normalizasyon islemi uygulanmistir. Bu islem, 6n islem asamasini
tamamlamis ve veri seti, olusturulan modelin egitilmesi ve test edilmesi i¢in hazir hale

getirilmistir.
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3.3. Derin Ogrenme Modellerinin Olusturulmasi Ve Egitimi

Modellerin egitimi transfer learning yoOntemiyle gerceklestirilmis ve
siniflandirma performanslarini artirmak i¢in hassas ayarlamalar yapilmistir.
Calismada, diyabetik  retinopatinin  tim  siflarin1  yiikksek  dogrulukla

siiflandirabilmek i¢in dnerilen model EfficentNet-B5' dir.

3.4. Makine Ogrenmesi

1959'da Arthur Samuel tarafindan One siirilen "makine 6grenimi" terimi,
esasen bilgisayarin agik¢a programlanmadan 6grenme yetenegini ifade eder. Bu,
bilgisayar sistemlerinin deneyimlerden elde ettigi bilgilerle otomatik &grenme

stireglerini gelistirmesini ve uygulamasini i¢eren bir tanimlamadir (Ayodele, 2010).

Makine 6grenimi, dogru tahminler yapabilme yetenegini gelistirmek amaciyla,
otomatik teknikler kullanarak matematiksel ve istatistiksel yontemleri benimseyen bir
stirectir. Bu siire¢, gdzlenmis bir drneklem kiimesinden elde edilen veriler iizerinden
cikarimlar yaparak, bilinmeyen durumlar hakkinda tahminlerde bulunan bir sistem

olarak aciklanabilir (Schapire, 2003).

Yapay Zeka (YZ)
» Makinelerin bir isi insanlar gibi ¢6zmesini saglayan
bir tekniktir.

YAPAY ZEKA
(ARTIFICIAL INTELLIGENCE)

MAKINE OGRENMESI
(MACHINE
LEARNING)

Makine Ogrenimi (YZ)
» Programlanmadan bilgisayarlarin érneklerden
ogrenebilecedi algoritmalardir.

Yapay Sinir Aglari (YSA)

. Canlilarin beyninde yer alan sinir aglarinin
modellenmesi ile olusturulan makine 6grenme
metodu

YAPAY SINIR AGLARI

Derin Ogrenme
. Cok katmanli sinir aglarini modelleyerek verilerin
” hiyerarsisini otomatik olarak olusturan égrenme
metodudur.

Sekil 15. AI, ML ve DL Arasindaki iliskisi
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Insanlarin 6grenme siireci, bireyden bireye farklilik gosterir. Her insanin
kendine 06zgli 0grenme yontemleri bulunur ve bu, zamanla 6grenme siirecinin
esnekligini azaltabilir. Insan zihnine farkl1 bir 6grenme yaklasimiyla miidahale etmek,

kaliplasmis sistemi degistirmeyi daha zor hale getirebilir.

Ancak, makine O6greniminde farkli algoritmalar1 tercih ederek &grenme

yontemini degistirmek oldukea basittir.

3.5. Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beynini modelleyerek 6grenme kabiliyetini
kazandirmay1 amaglayan bir yapay zeka yontemidir. Yapilarindaki yapay noronlar
sayesinde bilgiyi kendi hafizalarinda saklarlar ve agirliklar araciligiyla katmanlar
arasindaki baglantilar1 gili¢lendirirler. YSA, dagitik bir mimariye sahiptir ve bilgiyi
paralel olarak isler. Biyolojik sinir aglarini taklit eden bilgisayar programlari olan

YSA, kendi kendine 6grenme yetenegine sahiptir (Y1lmaz ve Kaya, 2022, s. 30).

3.6. Biyolojik Sinir Ag1 ve Noron

Biyolojik sinir aglarinin yapisi, 10 milyardan fazla nronun birbiriyle karmasik
baglantilar kurmasiyla olusur. Bu ndronlar, sinaps adi verilen 6zel yapilar araciligiyla
birbirleriyle iletisim kurarlar. Bir néronun i¢ yapisi, soma, akson ve dentrit ad1 verilen

bilesenlerden olusur.

Soma, hiicre ¢ekirdegini, ¢ekirdeke¢igi ve hiicrenin i¢inde bulunan sitoplazmay1
igerir. Dentritler, diger noronlarin dentritleriyle baglanti kurabilen lifli yapilariyla
donatilmigtir. Dentritler, diger ndronlardan gelen elektriksel sinyalleri alip bunlar
soma hiicresine ileten anahtar rolii iistlenirler. Akson ise soma hiicresinden gelen
elektriksel sinyalleri, akson uclar1 adi verilen yapilar araciligiyla diger hiicrelere

iletmekten sorumludur.

Bu sekilde, biyolojik néronlar kompleks bir yapiya sahiptir ve bilgiyi viicudun
farkli bolgeleri arasinda iletmek icin birbirleriyle etkilesim halindedirler. Bu etkilesim,

insan viicudunun sinir sisteminin temel islevini olusturur (Karaboga ve Uzun, 2017).
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Sekil 16. Biyolojik Noron Hiicresi

Kaynak: Erkaymaz H (2014) Elektrookulogram (EOG) Sinyalinin incelenmesi ve Yapay Zeka
Teknikleri Ile Modellenmesi. Doktora Tezi, Biilent Ecevit Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisi,

Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali, Zonguldak, 126 s.

3.7. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine dgrenmesinin bir alt kategorisidir. Bu yontem, insan
beyni ile etkilesimde bulunan sinir hiicrelerine benzer bir yap1 kullanilarak
tasarlanmistir. Derin sinir aglarini igeren bu yontem, biiyiikk miktarda etiketlenmis
veriden 6zellikler tespit edebilen ve siniflandirilabilen sistemler olusturmak amaciyla

kullanilmaktadir (Chan vd., 2015).

Derin 6grenme, temelde ¢ok katmanli yapay sinir aglarmi icermektedir. Bu
aglarda, birden fazla ndéronun birlesimiyle katmanlar olusmaktadir. Olusturulan
katmanlar arka arkaya siralandiginda derin sinir ag1 adini alir. Bu agdaki katman sayisi,
derinligin bir gostergesi olarak kabul edilir. Katman sayisinin artmasi, agin
derinlestigini ifade ederken, azalmasi agmn derin olmadigim1 ya da derinliginin
azaldigim gosterir. Derin sinir aglari, klasik yapay sinir aglarindan farkli olarak
yiizlerce katmandan olusabilir. Bu 6zellikleriyle, klasik yapay sinir aglarindan ayiran
derin sinir aglari, kritik Oznitelik ¢ikarimi ve simiflandirma adimlari tamamen

otomatiklestirerek problemlerin ¢dziimiinii kolaylagtirir.

Derin 6grenme, 2012 yilina kadar pek ¢ok arastirmaci tarafindan tercih

edilmeyen bir alan olarak kalmistir. Modellerin ¢alistirilmasi i¢in  donanim
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eksiklikleri, egitilebilecek veri setlerinin yetersiz olmasi ve gelismemis algoritmalar
gibi ¢esitli nedenler bu durumu etkilemistir. Ancak, ilerleyen yillarda dijitallesme ve
internetin yayginlasmasiyla birlikte biiyiik veri setlerinin toplanmasi ve dagitilmasi
daha kolay hale gelmistir. Donanim eksiklikleri, yiiksek hesaplama giiciine sahip
grafik islem tiniteleri ile asilmis, boylece ¢ok biiylik miktardaki verilerin daha hizli bir
sekilde egitimi miimkiin olmustur. Ayrica, daha uygun aktivasyon fonksiyonlari,
baslangi¢c agirliklarinin daha iyi bir sekilde baslatilmasi ve daha etkili iyilestirme
yontemleri gibi faktorlerle birlikte, cok katmanli modellerin olusturulmasi da miimkiin
hale gelmistir. Bu gelismeler, derin 6grenmenin popiilerligini hizla arttirmistir (Altan
ve Karasu, 2020). Derin konvoliisyonel sinir aglar1 teknigi olan AlexNet'in 2012'de
Krizhevsky ve digerleri tarafindan tanitilmasi ve elde edilen yiiksek siniflandirma

basarilari, derin 6grenmenin ylikselmesine onciiliik etmistir (Krizhevsky vd. 2012).

Tablo 2. Derin 6grenme zaman tablou
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Yil Yaklasim

1943 Sinir Aglari

1950 Bilgisayar Mekanizmasi ve Zeka

1957 Algilayici

1960 Adaline

1969 Algilayicilar ve XOR Problemi

1974 Geriye Yayilim Algoritmasi

1980 Neocognitron Ag1

1982 Hopfield Ag1

1985 Boltzmann Makinesi

1986 Cok Katmanli Algilayici

1986 Kisitlanmig Boltzmann Makinesi

1990 Tekrarli Sinir Aglar

1990 LeNet

1997 Iki-yonlii Tekrarl Sinir A1

1997 Uzun Kisa Sureli Bellek

2006 Derin Fikir Aglar

2009 Derin Boltzmann Makinesi

2012 Dropout

2014 Uretici Cekismeli Aglar (GANs)

2017 Kapsiil Aglar

Kaynak: Karakus B (2018) Derin Ogrenme ve Biiyiik Veri Yaklagimlari ile Metin Analizi. Doktora
Tezi, Firat Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1, Elaz1g, 233s.
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Donanim, biiyiik veri setleri, gelistirilen algoritmalar ve AlexNet'in elde ettigi
basar1 sayesinde, derin §grenme son yillarda tekrar popiiler bir teknik haline gelmistir.
Gilinlimiizde, endiistri, tip, goriintii isleme, bilgisayarli gorii, siniflandirma, nesne
tespiti, ses isleme ve tanima, ceviri, gelecek tahmini ve finans gibi pek ¢ok alanda
derin 6grenme teknikleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Dogan ve Tiirkoglu,
2019).

3.8. Evrisimli Sinir Aglar:

ESA, birden fazla gizli katmanin kullanildig1 bir yapay sinir ag1 modeli olarak
ifade edilmektedir. Bu modelde, giris verisi bir néron tarafindan alinmakta ve ardindan
katmanlarda belirli fonksiyonlar uygulanarak c¢ikis verisine ulasilmaktadir (Indolia

vd., 2018).

Genel olarak ESA'min matematiksel formili [1(CJ, [1) = [ seklindedir.Bu
baglamda, [ vektorel giris verisini, [ ise ¢ikig vektoriini temsil etmektedir. Agirlik
vektorii [ ise bitisik katmanlardaki ndéronlar arasindaki baglanti giiciinii simgeler. Bu
agirlik vektori, siniflandirma islemi i¢in kullanilir. Agirlik vektorii araciligiyla elde
edilen baglamsal bilgi sayesinde, ESA siniflandirma problemlerinde etkili bir sekilde
tercih edilmektedir (Han vd., 2018).

Gortintii siniflandirma problemlerinde yaygin olarak tercih edilen ESA'lar,
yiiksek bir basar1 gosterme egilimindedir. Sekil 17°de, Yan LeCun tarafindan
gelistirilen mimari gosterilmektedir. 1998 yilinda evrisim ve tam baglantili katmanlar
igeren yedi katmanli mimari, ESA'nin ilk basarili tasarimi1 ve uygulamasi olarak kabul

edilmektedir (LeCun vd., 1999).
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Erigim evrisim ortaklama yodun

ortaklama

0
mE E%f, E%J -

8@14x14

S2 éznitelik haritas! =
28x28 imge 6@28x28 16@10x10

C1 Oznitelik haritasi C3 Oznitelik haritasi

120 - F5 tam
B4-F6t
c
3

16@5x5
54 dznitelik haritasi

Sekil 17. Evrisimli sinir agina ait temel yapi taslar

Kaynak: LeNet. Dive into Deep Learning. 9 Mart 2024 tarihinde

https://tr.d2].ai/chapter _convolutional-neural-networks/lenet.html adresinden edinilmistir

Bir ESA mimarisi, girdi, ¢ikt1 ve bir dizi ara katmandan olusur. ESA'daki
katmanlar, standart YSA' dan farkli olarak ii¢ boyutta diizenlenir: genislik, yiikseklik
ve derinlik. Genislik ve yiikseklik terimleri, goriintiiniin mekansal boyutsalligini ifade
ederken, derinlik terimi, ag i¢indeki toplam katman sayisina degil, girdi hacminin
ticiincli boyutuna karsilik gelir. Goriintiilerde genellikle kirmizi, mavi ve yesil (Red
Green Blue - RGB) olmak iizere {i¢ kanal bulunmaktadir. Her goriintii normalde iki

boyutta olmasina ragmen, renk kanallarinin eklenmesiyle {igiincii boyut olusur.

Standart YSA' larin her katmanindaki noéronlar, onceki katmandaki tiim
noronlarla baglantilidir. ESA'da ise bir katmandaki noronlar, sadece ondan onceki

katmandaki néronlarin kiigiik bir kismi ile baglantilidir (O’Shea ve Nash, 2015).

ESA' da bulunan néronlarin tamaminin baglantili olmamasi, olusan parametre
sayisinin standart YSA' ya kiyasla dnemli 6l¢iide az olmasini saglar. ESA' lar, 6znitelik
cikarimi ve siniflandirma olmak iizere iki temel bilesenden olusur. Oznitelik ¢ikarimi
boliimiinde, ag, goriintii pikselleri iizerinde evrisim ve havuzlama islemleri
uygulayarak Oznitelikleri belirler; c¢ikarilan Oznitelikler bir vektor halini alir.
Smiflandirma kisminda ise tam baglantili katman, 6zniteliklere dayanarak girdideki
olasilik tahminlerini {iretir. Oznitelik ¢ikarimi ve smiflandirma islemleri igin,
arastirmacilar tarafindan sifirdan bir model tasarlanabilir veya 6nceden egitilmis ESA
mimarileri ImageNet (Russakovsky vd., 2015) wveri seti tizerinde c¢esitli

modifikasyonlarla kullanilabilir.
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3.8.1. Evrisimli Sinir Aglarini1 Olusturan Katmanlar

ESA mimarileri genellikle su sirayla diizenlenmistir: giris katmani, evrigim
katmani, diizlestirilmis ana birim katmani, havuzlama katmani, tam baglantili katman,
seyreltme katmani ve simiflandirma katmani. Bu katmanlarin sayilari, modeli
tasarlayan kisi tarafindan belirlenir. Gliniimiizde literatiirde, farkli katman sayilarina
sahip ve dolayisiyla farkli parametre sayilarina sahip bir¢cok farkli ESA mimarisi
bulunmaktadir (Chollet, 2017; Simonyan ve Zisserman, 2014; Szegedy vd., 2016; Tan
ve Le, 2019).

3.8.1.1. Giris Katmam

Giris katmani, bir ESA'nin ilk katmanidir ve kullanilan veri setindeki verilerin
aga aktarildig katman olarak tanimlanir. Bu katmanda aga aktarilan verilerin boyutu,
olusturulan modelin performansi agisindan kritiktir. Girig verisinin biiyiik bir boyuta
sahip olmasi, kullanilan bilgisayarin bellek ihtiyacini artirabilir ve her bir veri i¢in
egitim ve test zaman maliyetlerini yiikseltebilir. Ancak, bu durum model basarisini
artirabilir. Diger yandan, veri seti boyutunun kiiciik secilmesi bellek ihtiyacini
azaltabilir ve modelin egitim ve test zaman maliyetlerini diisiirebilir, ancak bu
durumda modelin derinligi ve performansi da diisebilir. Bu nedenle, olusturulacak
modelin performansi, derinligi ve egitim-test zaman maliyetleri i¢in uygun bir giris

veri boyutunun secilmesi gerekmektedir (Ozkan ve Ulker, 2017).

3.8.1.2. Evrisim Katmani

Evrisim katmani, adindan da anlasilacag: gibi ESA’ larin en temel katmanidir.
Bu katmanda, giris goriintiileri evrisim islemine tabi tutularak goriintiilerdeki
ozelliklerin ¢ikarilmasi saglanir. Evrisim isleminde, goriintiideki ozellikleri elde
edebilmek i¢in bir dizi filtre kullanilir. Bu filtrelerin boyutlar, giris goriintiisii
boyutlarindan daha kiictiktiir. Genellikle 3 x 3, 5 x 5 veya 7 x 7 gibi boyutlu filtreler
tercih edilir. Filtreler, giris goriintiisii tizerinde kaydirilarak goriintii ile filtre arasindaki
noktasal ¢arpimlar her uzamsal konumda hesaplanarak evrigim islemi gerceklestirilir

(Altan ve Karasu, 2020; Sezer ve Altan, 2021). Filtreler, kendinden 6nceki katmandan
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gelen goriintiilere evrigim isleminin uygulanmasiyla ¢ikis verilerini olusturur. Bu ¢ikis
verileri, giris goriintiilerinin 6zellik haritalarini temsil eder. Yani evrisim isleminde,
genellikle 3 x 3 veya 5 x 5 boyutlu filtreler kullanilarak, 3 boyutlu giris goriintiisii
tizerinde her noktadan 3 boyutlu (filtre yiiksekligi, filtre genisligi, giris derinligi)
parcalar cikarilir (Shanthi vd. 2020).Daha sonra, bu 3 boyutlu pargalar bir vektor
haline doniistiiriilir. Tiim bu vektorler, 2 boyutlu uzay koordinatlarinda yan yana
getirilerek (yiikseklik, genislik, ¢ikis derinligi) seklinde 3 boyutlu ¢ikt1 6zellik haritasi
olusturulur. Sekil 18’de, bir ESA'nin birinci evrisim katmanimin sonucunda olusan

Ozellik haritas1 gosterilmistir.

Sekil 18. Evrisim katmanlarinin 6zellesmis filtreleri aracihigiyla gorsel veriden
ozgiin ozellik haritasi

Kaynak: Krizhevsky, A., Sutskever, 1., & Hinton, G. E. (2012). Imagenet classification with deep
convolutional neural networks. Advances in Neural Information Processing Systems, 25

Evrigim isleminde 6zellik haritalarinin boyutlari tizerinde etkili olan iki 6nemli
parametre, adim aralig1 ve kenar etkisi parametreleri dir. Adim aralig1 parametresi,
kullanilan filtrenin goriintii lizerinde ka¢ adim ilerleyecegini belirler. Yapilan
calismalarda, genellikle kullanilan filtreler goriintii lizerinde 1 adim kaydirilacak
sekilde ayarlanmistir (Albawi vd., 2018; Xiao vd., 2021). Adim aralig1 degeri arttik¢a

elde edilen ¢ikis verisinin boyutu kiigiilmektedir.

Ornegin, 6 x 6 boyutunda bir girdi goriintiisiine, dolgu degeri 1 olan 3 x 3
boyutunda bir filtre uygulandiginda elde edilen 6zellik haritast 6 x 6 boyutundadir.
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Sekil 19°da 6 x 6 boyutundaki bir girdi goriintiisiine uygulanan padding islemi

gosterilmektedir.

O 0|0 | OO | O| O
OO0 | OO0 | OC| OO

Sekil 19. 6 x 6 boyutunda giris goriintiisiine uygulanan padding islemi.

ESA’ larinda bir evrisim katmanindaki toplam parametre sayisi (TPS),
Denklem 3.4’te ifade edildigi gibi, goriintiiniin yiiksekligi (GY), gorlintiiniin genisligi
(GG), ve goriintiiniin derinligi (GD) kavramlarina bagl olarak hesaplanmaktadir

(Shanthi vd., 2020).

3.8.1.3. Aktivasyon Katmani

Evrisim katmanlarin1 takiben gelen aktivasyon katmanlari, sinir aglarma
dogrusal olmayan 6zellikler kazandirmak amaciyla kullanilmaktadir (Pauly vd., 2017).
Bu durum, dogrusal olmayan ifadelerin 6grenilmesini hedeflemektedir. Bu amagla
cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir; bunlar arasinda Diizlestirilmis
Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit-ReLU), sigmoid ve hiperbolik tanjant
fonksiyonlart  bulunmaktadir. ReLU'nun, sigmoid ve hiperbolik tanjant
fonksiyonlarina kiyasla daha diisiik hesaplama yiikiine sahip olmasi, 6zellikle ¢ok

katmanl aglarda tercih edilmesini saglamaktadir (Xiao vd., 2021).
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Sekil 20. Yapay Noronda girdi, agirhiklar, net fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve cikti

2010 yilinda ortaya ¢ikan ReLu aktivasyon fonksiyonu, matematiksel olarak

su sekilde ifade edilmektedir: [1()) = LILILI(0, 1)

Burada [, ReLu aktivasyon fonksiyonuna verilen giris sinyalinin sayisal
degerini temsil etmektedir. ReLu aktivasyon fonksiyonu, evrisim katmanindan gelen
Ozellik haritalarindaki negatif degerleri sifira ¢evirerek dogrusal yapinin dogrusal
olmayan bir yapiya doniismesine katkida bulunmaktadir (Nair ve Hinton, 2010). Sekil
21’de ReLu katmaninin ¢ikis verisi tlizerindeki etkisi, bir grafik araciligiyla
gosterilmistir. Grafik incelendiginde, ReLu aktivasyon fonksiyonunun negatif
degerleri sifir almasiyla birlikte agdaki hesaplama yiikiiniin azaldig1 ve agin daha hizl
calistigl gézlemlenmektedir. ReLu fonksiyonu kullanilarak agin daha hizli 6grenmesi

saglanmaktadir.
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f(u) = max{0, u)

Sekil 21. ReLu katmaninin ¢ikis verisi iizerinde gosterdigi etki

Kaynak: Pauly L, Hogg D, Fuentes R and Peel H (2017) Deeper Networks for Pavement Crack
Detection. Proceedings of the 34th International Symposium in Automation and Robotics in

Construction, 2017: 479-485

3.8.1.4. Ortaklama Katmam

ESA mimarilerinde, genellikle aktivasyon katmanindan sonra gelen ortaklama
katmani, kendisinden sonraki evrisim katmani i¢in giris boyutunun genislik ve
yiikseklik degerlerini azaltirken derinlik degerini degistirmemektedir. Bu katmandaki
islemler, boyuttaki azalmada bilgi kaybina neden olabilir; ancak bir sonraki katman
icin hesaplama ylikiinii azaltarak sistemin ezberlemesini nler. Maksimum ortaklama
ve ortalama ortaklama olmak iizere iki tiir ortaklama katmani bulunmaktadir.
Ortaklama katmaninda belirli filtreler, goriintii tizerinde gezdirilerek piksel
degerlerinin maksimum degerini almak i¢in maksimum ortaklama islemi
gerceklestirilebilir. Piksel degerlerinin ortalamasini almak i¢inse ortalama ortaklama
islemi kullanilabilir. Nesnelerin siniflandirilmasi gorevinde, Scherer ve arkadaglari
maksimum ortaklama igsleminin ortalama ortaklama islemine gore daha etkili sonuglar
ortaya koydugunu gostermislerdir (Scherer vd., 2010). Sekil 22'de goriildiigii tizere, 4
% 4 boyutundaki bir girdi goriintiisiine 2 x 2 filtre boyutunda maksimum ortaklama
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islemi uygulandiginda her filtrenin maksimum degeri alinir, ardindan 2 x 2 boyutunda
yeni bir ¢ikt1 elde edilir. Ortalama ortaklama isleminde ise her filtrenin ortalama degeri
alinir ve ardindan 2 x 2 boyutunda yeni bir ¢ikt1 elde edilir. Bu islemler, ortaklama
katmaninin giris boyutunu azaltarak bilgi kaybina neden olur, ancak hesaplama

yiikiinii diisiirerek sistemin genel performansini artirir.

Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama

Havuzlama Havuzlama
Boyutu Boyutu
(2x2) (2x2)

v v

Sekil 22. Maksimum ve Ortalama katmanlarinin sematik gosterimi

3.8.1.5. Tam Baglantih Katman

Evrisim katmanlari, aktivasyon katmanlar1 ve ardindan gelen tam baglantil
katmanlar, bir katmanda bulunan noéronlar1 bir sonraki katmandaki tiim noéronlara
baglayarak caligir. Sekil 23'te tam baglantili katmanin sembolik temsili gériilmektedir.
Burada, iki gizli katmandaki tiim noronlar birbirine baglanir ve bu, tam baglantili
katmanin olusumunu gosterir. [] ve g ifadeleri sirasiyla birinci ve ikinci gizli
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katmandaki ndronlar1 temsil etmektedir. Ayrica, gizli katman sayilari model
tasarimcist tarafindan talebe bagli olarak arttirilabilir. Genellikle standart sinir
aglarinda, tam baglantili katmanlar YSA 'larin sonlarina dogru yerlestirilir. Bu
katmana kadar olan katmanlarda Ozellik ¢ikarma islemleri gergeklesirken, tam
baglantili katmanlarda siniflandirma islemleri baglar. Tam baglantili katmanlar,
evrisim katmanlarinda Ogrenilemeyen bazi 6nemli 6zellikleri 6grenme yetenegine

sahiptir ve ¢ikista istenilen siif sayisina dontistiirme gorevini tistlenir (Liu vd., 2018).

Onceki Katman Tam Bagli Katman

- - -
L

() ()

\ d{
b

O/C

C

Sekil 23. Tam bagh katman

3.8.1.6. Seyreltme Katmam

ESA' larin egitim asamasinda, noronlar ogrendikleri bilgileri sik sik
ezberleyebilir. Ancak bu ezberleme durumu, modelin gercek diinya verilerine daha iyi
uyarlanmasini zorlastirabilir. Bu nedenle, seyreltme katmani gelistirilmistir. Seyreltme
katmani, egitim sirasinda belirli ndronlari rastgele bir sekilde devre dis1 birakarak agin
ezberleme egilimini azaltmaya calisir (Srivastava vd., 2014). Rastgele noron devre dis1

birakma islemi, agin hesaplama yikiinii azaltmanin yani sira genel model
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performansini artirabilir. Sekil 23°te, bir ESA modelinde ¢ikis verisi [, gizli katman
1, gizli katman 2 ve gizli katman 3 i¢in sirasiyla [, g, [ ifadeleri ile temsil edilen

baz1 noronlarin rastgele devre dis1 birakildig seyreltme islemi gosterilmektedir.

3.8.1.7. Simiflandirma Katmani

ESA katmanlarinin en sonunda bulunan smiflandirma katmaninda, onceki
katmanlardan elde edilen 6zellikler kullanilarak siniflandirma islemi gerceklestirilir.
Bu asamada cikis degeri, istenilen durum sayis1 kadar olacaktir. Ornegin, 5 farkli
durumu siiflandirmak i¢in siniflandirma katmaninin ¢ikis degeri 5 olacaktir.
Siniflandirma katmaninda genellikle softmax aktivasyon fonksiyonu tercih edilir. Bu
aktivasyon fonksiyonu, siniflandirilacak veriler i¢in 0 ile 1 arasinda olasilik degerleri
iretir. Elde edilen olasilik degerlerinden en yiiksek olan, agin tahmin ettigi sinif olarak
kabul edilir. Softmax aktivasyon fonksiyonu, ¢oklu simiflandirma problemlerinde
diger aktivasyon fonksiyonlarina gore daha iyi performans gosterdigi igin
siniflandirma katmaninda tercih edilen bir fonksiyondur. Bu fonksiyon, girdi degerinin
belirli bir sinifa ait olma olasiligini 0 ile 1 arasinda degerler tireterek ¢ikis degerlerinin

smiflara ait olma olasiliginin dagilimini saglar (Kadam vd., 2019).
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Sekil 24. Seyreltme islemi (a) orijinal ESA (b) seyreltme islemi uygulanan ESA

Kaynak: Srivastava N, Hinton G, Krizhevsky A, Sutskever I and Salakhutdinov R (2014) Dropout:A
Simple Way to Prevent Neural Networks from Overfitting. The journal of machine learning research,

15(1): 1929-1958.

3.9. Hiper-Parametreler

Se¢im modeli tasarlayan kisiye birakilmig olan hiper parametreler, modelin
performansini belirleyen kritik unsurlari igerir. Bu parametreler, kullanilacak veri
setine gore ayarlanmalidir. Evrisim katmanlarinin sayisi, uygulanacak filtrelerin sayisi
ve boyutu, aktivasyon fonksiyonlari, mini batch boyutu, 6grenme orani, egitim turu
sayist (epok), momentum katsayisi, L2 diizenlilestirme metodu ve kayip fonksiyonunu
minimize etmek i¢in kullanilan optimizasyon algoritmalar1 gibi faktorler, modelin

basarisini etkileyen 6nemli degiskenlerdir.

Ancak, bu hiper parametrelerin hangi degerlerinin daha iyi sonug¢ verecegi
kesin olarak belirlenmemistir (Cao vd., 2019). Bu durum, hiper parametre
ayarlamasiin genellikle deneme-yanilma yontemleriyle gerceklestirildigi anlamina
gelir. Yani, bir hiper parametre setinin performansi énceden tahmin edilemez ve
denemeler yoluyla belirlenir. Bu nedenle, model tasariminda uzmanliga dayali bir

yaklasim ve dikkatli bir hiper parametre ayarlama siireci gereklidir.
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Aktivasyon Fonksiyonlari
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3.9.1. Aktivasyon Fonksiyonlari

ESA'larinda kritik bir rol oynayan aktivasyon fonksiyonlari, olusturulan
modelin daha st diizey performans sergilemesi i¢in bir katmandan gelen girdilere
karsilik gelecek ¢iktilart belirleyen fonksiyonlar olarak tanimlanmaktadir. Aktivasyon
fonksiyonlar1, ozellikle daha derin sinir aglarinda, yiiksek dereceli polinomlar

O0grenmeye yardimci olan dogrusal olmayan ¢ikis sinyallerine doniistiirme ihtiyacini
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Sekil 25. Aktivasyon Fonksiyonlar:



karsilar. Bu sayede, aktivasyon fonksiyonlari, ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda

dogrusal olmayan doniisiim islemlerini gergeklestirir.

Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarinin  6zelliklerinden  biri,
tiirevlenebilir olmalaridir. Bu 06zellik, aktivasyon fonksiyonlarinin, derin sinir
aglarmin geriye yayilimi (backpropagation) sirasinda etkin bir sekilde ¢aligmalarini
saglar (Nwankpa vd., 2018). Yani, aktivasyon fonksiyonlari, modelin egitim siirecinde
gradient tabanli optimizasyon algoritmalarinin kullanilabilmesini miimk{in kilar, bu da
sinir ag1 parametrelerinin giincellenmesini ve daha iyi Ogrenme saglanmasini

destekler.

Aktivasyon fonksiyonlarimin bir Yapay Sinir Agi'nda kullanilmadigini
diisiindiigiimiizde, modelin ¢ikisindaki sinyalin yalnizca tek dereceli bir polinom, yani
dogrusal bir fonksiyon olacagi goriilecektir. Bu durumda, Yapay Sinir Ag1 sinirh
O0grenme giiciine sahip olacaktir. Bu noktada, 6nemli olan diisiince, olusturulan sinir
agina dogrusal olmayan bilgilerin, 6rnegin goriintii, yazi, video, ses gibi, verilerek agin
daha karmagik iligkileri 6grenmesini saglamaktir. Aktivasyon fonksiyonlar1 bu
baglamda, dogrusal olmayan durumlar icin modelin O6grenme  siirecini

zenginlestirebilmektedir.

Bu amagla kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda ReLu, softmax,
sigmoid, tanh, prelu ve swish gibi yaygin 6rnekleri siralayabiliriz. Bu fonksiyonlar,
dogrusal olmayan iliskileri modellemek ve agin esnekligini artirmak igin tercih
edilmektedir. Ozellikle, ReLu aktivasyon fonksiyonu, hesaplama yiikiiniin diisiik
olmas1 nedeniyle siklikla tercih edilen bir secenektir (Pauly vd., 2017).

ReLu aktivasyon fonksiyonu, Sekil 25° deki denkleme ve grafige gore
incelendiginde, x degeri fonksiyonun aldig: giris degerini ifade eder. Fonksiyonun
aldig1 deger negatifse, bu deger sifir ile degistirilir; pozitifse ayn1 kalir. Bu 6zellik,
negatif degerlerin sifir degerini almasi ve sigmoid, tanh gibi diger aktivasyon
fonksiyonlara kiyasla agdaki néronlarin neredeyse tamamini ayni sekilde aktive
etmemesi anlamina gelir. Bu durum, agdaki bazi néronlarin aktif olmasini saglayarak
verimli bir hesaplama yiikii saglar. ReLu aktivasyon fonksiyonunun hesaplama

yiikiiniin diisiik oldugu ve agin daha hizli 6grendigi gézlemlenir.
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Sigmoid aktivasyon fonksiyonu i¢in Sekil 25’e bakildiginda, fonksiyonun
yiiksek deger aldiginda yaklasik bir, diisiik deger aldiginda ise yaklasik sifir degerini
aldig1 goriilmektedir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, sifir ile bir arasinda degerler
dondiiriir ve eksponansiyel ifade igerdigi i¢in yavag bir aktivasyon fonksiyonu olarak

nitelendirilir.

Softmax aktivasyon fonksiyonu i¢in Sekil 25 incelendiginde, bu fonksiyonun
sifir ile bir arasinda degerler dondiirdiigii goriilmektedir. Softmax aktivasyon
fonksiyonu genellikle ¢coklu siniflandirma problemlerinde ¢ikis katmaninda kullanilir
ve siiflandirict olarak kullanildiginda olumlu sonuglar verir (Gao vd., 2021). Bu
fonksiyon, ¢ikis katmanindaki siniflar arasinda olasilik dagilimini normalize etme
yetenegi ile bilinir.

Sekil 25° deki tanh aktivasyon fonksiyonu incelendiginde, sigmoid aktivasyon
fonksiyonu ile benzerlikler goriilmektedir. Ancak, tanh aktivasyon fonksiyonunun
belirgin bir farki, degerleri -1 ile 1 arasinda dondiirmesidir. Eger tanh aktivasyon
fonksiyonuna gelen deger diisiikse, fonksiyon -1'e daha yakin bir deger alir; eger deger
yiiksekse, 1'e daha yakin bir deger alir. Bu 6zellik, tanh aktivasyon fonksiyonunun

deger araligin1 geniglemesinden kaynaklanmaktadir.

Ayrica, tanh aktivasyon fonksiyonunun tiirevi sigmoid aktivasyon
fonksiyonuna gore daha dik bir egriye sahiptir. Bu durum, tanh aktivasyon
fonksiyonunun daha hizli 6grenme ve siniflandirma islemleri i¢in daha genis bir
araliga sahip olmasini saglar. Dolayisiyla, sigmoid aktivasyon fonksiyonuna kiyasla
tanh aktivasyon fonksiyonu, daha avantajli bir segenek olabilir. Bu o6zellikleri
nedeniyle tanh aktivasyon fonksiyonu, ozellikle gradient lerin daha hizli diismesine

izin vererek derin sinir aglarinda daha etkili bir sekilde kullanilabilir.

3.9.2. Mini-batch Boyutu

Derin 6grenme algoritmalarinda, modelin 68renme asamasinda her bir
iterasyonda katmanlardaki ndron degerleri geriye yayilma islemi ile giincellenir. Bu
giincelleme isleminin siiresi, kullanilan veri setinin boyutuna ve tiiriine bagh olarak
degisir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde, bu islem kiiciik bellek alanina sahip
bilgisayarlarda 6nemli bir zaman alabilir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in gelistirilen mini
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batch teknigi, veri setini parcalara ayirarak egitimi gerceklestirir, boylece tiim veri
setini ayn1 anda iglemek yerine daha hizli bir 6grenme stireci saglar. Mini batch hiper

parametresinin degeri, model tasarimcisi tarafindan belirlenir.

Literatiirdeki caligmalar (Mishkin vd., 2017) incelendiginde, mini batch
degerinin 6nemli oldugu ve bu degerin modelin performansin etkiledigi
goriilmektedir. Ozellikle diisiik bellege sahip bilgisayarlarda oldukga faydali olan mini
batch, modelin dogrulugunu ve performansini artirabilir. Arastirmalar, mini batch
degerinin 512, 1024, 2048 gibi biiylik degerler iceren modellerin hesaplama isleminin
uzun siirdiigiinii, modelin dogrulugunun ve performansinin diisiik oldugunu; ancak
mini batch degeri 32, 64, 128, 256 gibi kiiciikk degerler iceren modellerin en iyi
performansi sundugunu gostermektedir. Bu nedenle, mini batch hiper parametresinin

dikkatlice secilmesi, modelin etkinligi agisindan kritik bir 6neme sahiptir.

Mini batch degeri, modelin egitim asamasinda kullanilan veri setinde bulunan
tim verilerin sayisi ile 1 arasinda bir deger alir. Eger mini batch degeri 1 olarak
secilirse, model her dongiide yalnizca bir veri lizerinde islem gergeklestirir. Bu
durumda, model giiriiltiiyli 6grenmede etkili olabilir, ancak optimum degerlere
ulasmada zorluk yasayabilir. Ote yandan, mini batch degeri egitim verisindeki tiim
veri sayisi olarak segilirse, model her dongiide tiim veri seti lizerinde ¢alisir. Bu durum,

ogrenme stiresini artirabilir, ancak giirtiltii 6grenimini azaltabilir.

Mini batch degerinin se¢iminde, modelin sorunsuz egitimi i¢in kullanilan
grafik islem iinitesi bellegine uygun degerler segilmelidir. Ozellikle 2 ve katlar1 olan
degerlerin secilmesi, daha basarili sonuglara yol acabilir. Bu nedenle, mini batch hiper
parametresinin dogru bir sekilde secilmesi, derin 6grenme algoritmalarinin basari

diizeyini onemli Ol¢iide etkileyebilir.

3.9.3. Ogrenme Oram

Derin 6grenme algoritmalarinda, modellerin agirliklarinin  giincellenmesi
geriye yayilim islemi ile gerceklestirilir. Geriye yayilim islemi, agirliklarin geriye
dogru tiirev alinarak hesaplanan fark degerinin 6grenme orani ile g¢arpilmasinin
ardindan, bu sonucun mevcut agirlik degerinden ¢ikarilmasiyla elde edilen yeni agirlik

degerlerini ifade eder. Ogrenme orani, agirliklarin giincellenme hizini belirleyen bir
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oran olarak tanimlanir. Sekil 26'da, 6grenme oraninin sabit bir deger alabilecegi gibi,
artan veya azalan bir deger de alabilecegi durumlar1 gosterilmektedir. Sekil 26
incelendiginde, 6grenme oraninin biiyiik se¢ilmesi durumunda modelin veri setindeki
maksimum ve minimum noktalara hizla yaklasma egiliminde oldugu, ancak bu
durumun z degerlerinin hedefe ulagmasini zorlastirabilecegi goriilmektedir. Diger
yandan, Ogrenme oranmnin ¢ok kiiciik se¢ilmesi durumunda, modelin degere
yakinsamasiin uzun siirdiigii ve dolayisiyla modelin daha uzun siirede 6grenim
sagladig1 gozlemlenir (Hoffer vd., 2017). Bu durumlar, 6grenme oraninin modelin

basar1 diizeyini etkileyen kritik bir faktor oldugunu vurgular.

Biyfk Ogrenme Orani K¢k Ogrenme Oram
(a) (b)

Sekil 26. Ogrenme oram segilmesi (a) Biiyiik 63renme oram secimi (b) Kiiciik

o0grenme orani se¢imi.

3.9.4. Egitim Tur (Epok) Sayisi

Derin 6grenme algoritmalarinda, modelin egitimi tiim veri seti ile ayn1 anda
gerceklestirilmez. Bunun yerine, dnceden belirlenmis bir mini-batch degeri kadar veri
egitime dahil edilir. Mini-batch degeri kadar veri egitimi tamamlandiktan sonra,
modelin dogrulanmasi islemi gerceklestirilir ve bu dogrulama degerine gore geriye
yayilim yontemi ile modelin agirliklari glincellenir. Ardindan, mini-batch degeri kadar
yeni veri ile benzer islemler tekrarlanir ve agirliklar giincellenir. Bu adimlar, mini-
batch degeri kadar yeni veri kiimesi {lizerinde tekrarlanarak, model i¢in en uygun
agirlik degerleri elde edilmeye ¢alisilir. Bu islemler igerisindeki her bir egitim adimina

"egitim turu" veya "epok" denir.

45



Modelin bagarimi, her epok basina agirliklarin giincellenmesi ile yakinsama
arttig1 i¢in epok sayisi arttikca performans da artar. Ancak, belirli bir tur sayisindan
sonra, modelin basarimindaki degisim O6nemli Ol¢lide azalmaktadir. Modelin
basarimindaki bu degisimin 6nemli 6l¢lide yavaslamasi, belirli bir 6grenme noktasina
ulagildigini ve egitimin devaminin artik anlamli olmadigin1 gdsterir. Bu nedenle,
belirli bir epok sayisina ulagildiginda, modelin bagarimindaki degisimin yeterince

azaldig diisiiniilerek egitim sonlandirilabilir.

3.9.5. Momentum Katsayisi

Stokastik gradyan inis (SGD) gibi optimizasyon algoritmalari, olusturulan
modelin egitimi sirasinda optimum nokta ararken genellikle fazla salinima neden
olabilir. SGD algoritmasi, adindan da anlasilacag: {lizere tiim egimlere odaklanmak
yerine, bir kismini rastgele secerek modelin agirliklarint giinceller. Bu durumda,
algoritma modelin egitim siirecinde asir1 salinim yapabilir. Momentum katsayisi, bu
tiir algoritmalarin neden oldugu salinimlar1 azaltmak ve egitimi hizlandirmak igin

kullanilan bir katsayidir.

Bu yontemde, mevcut egimlerin tamami yerine momentum Kkatsayisiyla
agirlikli egimler kullanilir ve bu sayede salinimlarin azaltilmasi saglanir. Momentum
katsayisi, gecmis giincellemelerin etkisini koruyarak, agirlik giincellemelerini daha
tutarl ve piirlizsiiz hale getirir. Bu 6zellik, modelin daha hizl1 ve daha etkili bir sekilde

egitilmesine katkida bulunur (Zeiler, 2012).

Yapilan literatiir incelemeleri, genellikle momentum katsayisinin 0.9 olarak
tercih edildigini gostermektedir (Yan vd., 2018). Bu deger, momentum katsayisinin
optimal bir performans sergilemesi acisindan yaygin olarak tercih edilen bir ayar
olarak one cikmaktadir. Momentum katsayisinin 0.9 olarak belirlenmesi, modelin
egitiminde salinimlar1 azaltma ve daha hizli bir 6grenme siireci saglama amacini tasir.
Bu nedenle, literatiirdeki bir¢cok ¢alisma, momentum katsayisini bu degerde kullanarak

derin 6grenme modellerinin basarimini artirmay1 hedeflemektedir.
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3.9.6. L2 Diizenlilestirme

Derin 6grenme algoritmalarinda gelistirilen modellerin egitimi sirasinda,
agirliklarin  giincellenmesine bagli olarak genellikle egitim kayip degerleri ve
dogrulama kayip degerleri her epokta azalma egilimindedir. Ancak, bazi durumlarda
egitim kayip degerleri siirekli azalirken, dogrulama kayip degerleri minimuma
ulastiktan sonra kademeli olarak artma egiliminde olabilir. Bu durum, modelin asir1

uyum durumuna girdigini gosteren belirgin bir isarettir (Ying, 2019).

Diizenlilestirme islemi, modelin asir1 uyum durumuna diismesini 6nlemek icin
kullanilan bir tekniktir ve bu islem, modelin agirliklarini kullanarak kayip fonksiyon
degerini cezalandirma temeline dayanir. L2 diizenlilestirme, standart olarak kullanilan

kay1ip fonksiyon degerine agirlik vektoriiniin normunu ekleyen bir tekniktir.

3.9.7. Optimizasyon Yontemleri

Derin 6grenme algoritmalarinda, optimizasyon yontemleri modelin egitim
asamasinda hata oranint minimize etmek amaciyla kullanilir. Hata oraninin minimize
edilmesi, olusturulan modelin dogru tahmin oraninin yiiksek olmasi ve dolayisiyla
modelin basarisinin  artmasi anlamma gelir. Derin 6grenme algoritmalarinda
olusturulan modellerin 6grenme siireci, temelde bir optimizasyon problemi olarak
tanimlanir. Olusturulan modelin optimum degerini bulabilmek i¢in dogrusal olmayan
problemlerin ¢ézlimiinde ¢esitli optimizasyon yontemleri kullanilir. Derin 6grenmede,
modellerin egitim asamasinda hata oranlarint minimize etmek i¢in sik¢a kullanilan
optimizasyon yontemleri arasinda stokastik gradyan inisi (stochastic gradient descent),

adagrad, adadelta, RMSprop ve adam bulunmaktadir.

Stochastic Gradient Descent:Stokastik Gradyan Inis (SGD) algoritmasi,
modelin egitimi sirasinda hata oranini minimize etmek i¢in kullanilan bir
optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, modelin agirliklarini giincellemek i¢in tiim
veri setini kullanmak yerine, rastgele sec¢ilen mini partileri kullanarak bu partilerin
gradyanlarini takip eder. SGD'de, agirliklart glincellemek i¢in bir veya birkag egitim
ornegi kullanilir. Bu, tipik gradyan inis algoritmasina kiyasla tiim gradyan terimlerini
toplamak yerine yalnizca tek bir veri i¢in gradyan terimini hesaplamayi igerir. Bu

sayede SGD, agirliklardaki degisiklikleri daha hizli bir sekilde gergeklestirir.
47



Hesaplama maliyeti agisindan tipik gradyan inise gore daha avantajlidir, ¢iinkii tiim

egitim setini incelemeye gerek olmaksizin ¢alisabilir.

SGD optimizasyon algoritmasi, belirli sayida verinin rastgele secilmesi
nedeniyle her tekrarda modelin minimuma ulasma yolunun tipik gradyan inise gore
daha giiriiltiilii olmasmi saglar. SGD'nin giiriiltiilii olmas1 ve rastgelelik icermesi,
modelin minimum degere ulagabilmesi icin daha fazla egitim turu gerektirebilir.
Ancak bu duruma ragmen, SGD hesaplama maliyeti agisindan tipik gradyan inise gére
daha verimlidir ve 6zellikle biiyiik veri kiimeleriyle ¢alismak i¢in tercih edilen bir

secenektir (Zhang, 2019).

AdaGrad, gradyan tabanli bir optimizasyon algoritmasidir ve 6grenme oranint
manuel olarak ayarlamaya gerek kalmadan optimize etmektedir. Bu algoritma,
O0grenme oranini sik olmayan parametreler icin biiylik giincellemelerle, sik olan
parametreler icin ise daha kiigiik gilincellemelerle uyarlamaktadir. Genellikle,
AdaGrad'da 6grenme orani varsayilan olarak 0.01 olarak ele alinir ve bu deger
degistirilmez. AdaGrad optimizasyon yonteminde, her terim pozitif oldugundan
biriken toplam, egitim sirasinda devam eden bir biiyiime gosterir. Bu durum, modelin
ogrenme oraninin kiigiilmesine ve sonunda ¢ok kiiciik olmastyla algoritmanin ek bilgi

elde edememesine neden olabilir (Ruder, 2016).

AdaDelta, AdaGrad optimizasyon tekniginin 0grenme oranindaki agresif
diisiisii azaltmaya yonelik bir optimizasyon teknigidir. Bu 06zelligi nedeniyle
AdaDelta, AdaGrad optimizasyon tekniginin bir tlir genisletmesi olarak
tanimlanabilir. AdaDelta, 6grenme oranindaki bu agresif diisiisii kontrol altina almak
i¢cin gegmis gradyanlari biriktirmek yerine, birikmis gradyan penceresini sabit bir "w"
degeriyle smirlar. Yani, tiim ge¢gmis gradyanlarin ortalamasini almak yerine, belirli bir
pencere boyutunda ge¢mis birikmis gradyanlari kullanir. Bu sayede AdaDelta,
O0grenme oranini manuel olarak ayarlamaya gerek kalmadan daha etkili bir sekilde

optimize edebilir (Ruder, 2016).

RMSprop, 06grenme oranindaki sabit problemleri ¢6zmek amaciyla
gelistirilmis bir optimizasyon yontemidir, benzer sekilde AdaGrad'de oldugu gibi.
Ancak, RMSprop, dikey salinimlart minimize ederek modelin 6grenme oranini artirma

ve yatay yonde daha hizli hareket etme yetenegi saglar, bdylece minimum degere daha
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hizl1 ulasabilir. RMSprop optimizasyon yontemi, gradyan karelerini hesaplamak
yerine momentumlu gradyan karelerini kullanarak AdaGrad'den ayrilmaktadir. Bu
Ozellik, RMSprop'un daha etkili bir sekilde ¢alismasina ve modelin daha hizli bir
sekilde optimize edilmesine olanak tanir (Zhang, 2019; Ruder, 2016).

Kingma ve Ba tarafindan tanitilan Adam optimizasyon yontemi, giiniimiizde
yaygin bir sekilde kullanilan bir algoritmadir. Adam, RMSprop ve SGD'nin
momentumunu  birlestirerek calisir. Ogrenme oranin1 dlgeklendirmek igin kare
gradyanlar1 kullanarak RMSprop'a benzer bir 6zellik tasirken, gradyanin yerine
gradyanin hareketli ortalamasini kullanarak SGD'ye benzer bir momentum avantaji
saglar. Adam optimizasyon yontemi, uygulamasi basit, hesaplama agisindan verimli,
az bellek gereksinimine sahip, gradyanlarin ¢apraz yeniden 6lgeklenmesinde degismez
ve biiylik veri setleriyle ¢aligmak icin uygun bir yontem olarak bilinir. Sekil 26'da,
Adam optimizasyon yonteminin diger optimizasyon yontemleriyle karsilagtiriimasi

gosterilmistir (Kingma ve Ba, 2014).

MNIST Multilayer Neural Network + dropout

'-.‘ — AdaGrad
\ RMSProp

——  SGDNesterov
-  AdaDelta

training cost

0 S0 100 150 200
terations over entire dataset

Sekil 27. MNIST veri seti kullanilarak bazi optimizasyon yontemlerinin

karsilastirilmasi

Kaynak: Brownlee, J. (2017). Gentle introduction to the Adam optimization algorithm for deep

learning. Deep Learning Performance. https://machinelearningmastery.com/adam-optimization-

algorithm-for-deep-learning
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Sekil 27'de MNIST veri seti lizerinde yapilan incelemelerde, AdaGrad,
RMSprop, Adadelta, SGD ve Adam optimizasyon ydntemlerinin performanslari
karsilastirilmistir. Bu grafiklere gére, Adam optimizasyon yontemi her epokta diger
optimizasyon yontemlerine gore daha hizli bir ilerleme kaydetmis ve degerlere daha
hizli bir sekilde yakinsamistir. Bu durum, Adam'mn MNIST veri seti lizerinde daha

etkili bir performans sergiledigini gostermektedir.

3.10. Transfer Ogrenme (Transfer Learning)

Transfer 6grenme, derin 6grenme algoritmalarinda yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir. Bu yontem, bir problemi ¢dzerken elde edilen bilgilerin saklanmas1 ve daha
sonra yeni bir problemle karsilasildiginda bu bilgilerin kullanilmasi esasina dayanur.
Transfer 6grenme sayesinde, onceki bilgiler kullanilarak daha kiigiik bir veri seti
tizerinde daha yliksek basari elde eden ve daha hizli 6grenen derin 6grenme modelleri

tasarlanabilir.

Sekil 28'de transfer 6grenme tekniginin blok diyagrami verilmistir. Bu
diyagramda, ilk satirda bir ESA mimarisinin biiyiik bir siniflandirma i¢in genis bir veri
kiimesi olan ImageNet iizerinde egitilmesi gosterilmektedir. Ikinci satirda ise daha
kiiciik bir siniflandirma gorevi icin egitilecek veri setinin, daha 6nce ImageNet veri
seti lizerinde egitilmis olan ESA modelinin agirliklarinin transfer edilerek ayn1 ESA

modeli tizerinde egitilmesi ve siniflandirilmasi islemi gosterilmektedir.

Transfer 6grenme, onceden egitilmis bir modelin agirliklarini kullanarak kiigtik
bir veri kiimesinin 6zelliklerini ¢ikarmak ve modelin parametrelerini hassas bir sekilde
ayarlamak anlamina gelir. Bu yaklasim, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli goriintii siniflandirma

gorevlerinde basarili sonuglar elde etmek i¢in kullanilir (Khan vd., 2019).
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Sekil 28. Transfer 6grenme teknigi blok diyagram

Modellerin sifirdan olusturuldugu durumlarda genellikle biiyiik veri setleri
gerekmekte ve bu veri setlerinin olugturulmasi zaman agisindan oldukca maliyetlidir.
Transfer 6grenme teknigi, bu zorlugun iistesinden gelmek icin kullanilir. Onceden
biiyiik bir veri kiimesi lizerinde egitilmis olan modeller, i¢erdikleri agirliklar sayesinde
zengin bir bilgi havuzu sunar. Bu bilgiler, daha kiiciik bir veri seti iizerinde modelin

ince ayarint yapmak i¢in kullanilabilir.

Transfer Ogrenme ile, Onceden egitilmis modellere yeni tam baglantili
katmanlar eklenerek, model daha spesifik bir gorev i¢in uyarlanabilir. Bu sayede, daha
kiiclik bir veri seti kullanarak modelin daha hizli bir sekilde egitilmesi ve daha iyi
performans elde edilmesi miimkiin olur. Onceden egitilmis modeller arasinda,
ImageNet veri seti iizerinde basariyla egitilmis birgok model bulunmaktadir. One
¢ikan modeller arasinda Gorsel Geometri Grup Ag1 (VGGNet), Xception, InceptionV3
ve ResNet101 gibi modeller bulunmaktadir. Bu modeller, ¢esitli goérevlerde transfer

O0grenme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.10.1. Gorsel Grup Geometri Ag1 (VGG)

Visual Geometry Group Network (VGGNet), Simonyan ve Zisserman
tarafindan gelistirilen bir ¢ok katmanli derin sinir agidir. Literatiirde VGG-16 ve VGG-
19 olmak iizere iki temel mimari sekli bulunmaktadir, ve bu mimariler arasindaki

temel fark, katman derinliklerindedir. VGG-16 mimarisi, 13 evrisim katmani ve 3 tam
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baglantili katman olmak {izere toplamda 16 katmandan olusurken, VGG-19 mimarisi
16 evrigim katmani ve 3 tam baglantili katman igererek toplamda 19 katmandan olusur.

Sekil 29'da VGG-19 mimarisine ait bir gorsel bulunmaktadir.

Mimari, 3x3 boyutundaki evrisimli katmanlar1 kullanarak derinlik seviyesini
artirtr. Uzamsal ¢oziiniirliigli korumak adina uzamsal dolgu da kullanilir. ReLU
aktivasyon fonksiyonlari, her evrisimli katmandan sonra siiflandirma performansini
artirir ve hesaplama siiresini minimize eder. Mimari, 6zniteliklerin boyutunu azaltmak
i¢in bes maksimum havuzlama katmanini igerir. Son li¢ tam baglantili katman, 6nceki
katmanlardan gelen degerlere bagli noronlart igerir ve son katman, 1000 sinifl
ImageNet veri seti i¢in olasilik degerlerini lireten bir softmax aktivasyon fonksiyonu

ile beslenir.

VGG mimarileri, basit yapist ile 6ne ¢ikar, ancak diger modellerden farkl
olarak 3x3 boyutundaki evrisim katmanlarint maksimum havuzlama katmanlariyla

takip etmeleriyle dikkat ¢eker (Simonyan ve Zisserman, 2014).
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Sekil 29. VGG-19 mimarisi

Kaynak: Ozcelik, Y. B., & Altan, A. (2021). Diyabetik retinopati teshisi i¢in fundus goriintiilerinin

derin 6grenme tabanli siniflandirilmast. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, (29), 156-167.

Sekil 29'da, VGGNet mimarisinin 2014 yilinda diizenlenen ImageNet
siniflandirma yarismasindaki performansi gosterilmektedir. Cizelgeye goz atildiginda,
VGGNet mimarisi %7.3'liik bir test hatasi ile yarigmada ikinci siray: elde etmistir.

Yarigmay1 %6.7'lik test hatasi ile kazanan mimari ise GoogleNet'tir (He vd., 2016).
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Ancak dikkat ¢ekici bir sekilde, VGGNet mimarisi tek ag mimarisi olarak, performans
acisindan GoogleNet mimarisini %0.9 oraninda geride birakarak %7.0'lik bir hata

orantyla en iyi performansi sergilemistir.

Tablo 3. VggNet mimarisinin ImageNet veri kiimesi simiflandirma performansi

Metot Top-1 Top-1 Top-5
dogrulama  dogrulama test

hatasi(%) hatas1(%) hatasi

VGG (2 ag) 23.7 6.8 6.8
VGG (1 ag) 244 71 7.0
VGG (7 ag) 24.7 7.5 7.3
GoogleNet (1 ag) - 7.9 7.9
GoogleNet (7 ag) - 6.7 6.7
Clarifai (Russakovsky vd. 2014) (Coklu ag) - - 11.7
Clarifai (Russakovsky vd. 2014) (1 ag) - - 12.5

Kaynak: Simonyan, K., & Zisserman, A. (2014). Very deep convolutional networks for large-scale

image recognition. arXiv preprint arXiv:1409.1556.

3.10.2. Xception

Xception, Keras tireticisi Francois Chollet tarafindan 6nerilen bir mimari olup,
Inception mimarilerinin bir yorumu olarak ortaya ¢ikmistir. Xception mimarisinde,
derinlemesine ayrilabilir evrisim islemleri ve diizenli evrisim kullanilmaktadir.
Derinlemesine ayrilabilir evrisim, 6nce derinlik yoniinde bir evrisim ve ardindan bir
noktasal evrisim islemi olarak tanimlanabilir. Xception mimarisinin 6nemli bir farki,
islem sirasinin Inception mimarilerinden farkli olmasidir. Inception mimarilerinde
once kanal-yonlii uzaysal evrisim, sonra 1 % 1 boyutlu evrisim uygulanirken, Xception
mimarisinde bu sira tersine ¢evrilmistir. Yani 6dnce 1 x 1 boyutlu evrisim, ardindan

kanal-yonlii uzaysal evrisim islemi gerceklestirilmektedir. Bu ozellikleri sayesinde
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Xception mimarisi, ImageNet yarismasinda InceptionV3 mimarisinden daha {istiin bir
performans gostermistir. Xception mimarisi, siiflandirma problemlerinde
kullanilmak tizere toplamda 36 evrisim katmani icermektedir. Genel olarak, Xception
mimarisi, artik baglantilara sahip, derinlemesine ayrisabilir evrisim katmanlarinin

dogrusal olarak siralandig1 bir mimari olarak tanimlanabilir (Chollet, 2017).

3.10.3. InceptionV3

Temelde ESA algoritmasina dayanan InceptionV3, Szegedy ve diger
arastirmacilar tarafindan V1 ve V2 modelleriyle birlikte Onerilmistir. InceptionV3
modeli, evrisim katmanlarina ek olarak yardimci siiflandirici, kiime normalizasyonu
ve tam baglantili katmanlar i¢cermesi agisindan diger V1 ve V2 modellerinden farklilik
gosterir (Szegedy vd., 2016). Bu 6zellikler, InceptionV3'li 6nceki modellere kiyasla
daha karmagik ve etkili bir yapiya sahip kilar. InceptionV3, &zellik ¢ikarimi ve

siiflandirma gorevlerinde basariyla kullanilan bir derin 6grenme mimarisidir.

3.10.4. ResNet 101

ResNet ailesinin 101 katman derinligindeki ESA tabanli mimarisi olan
ResNet101, onceden ImageNet veri seti ile egitilmistir ve 224 x 224 boyutlu giris
goriintlilerini kullanmaktadir. Bu genis goriintii yelpazesi, agin 1000 nesneyi farklh
kategorilere ayirabilmesine olanak tanir. ResNet101 modeli, bes ana evrisim katmani
iceren toplamda yiiz evrisim katmani, ortalama havuzlama ve tam baglantili
katmanlardan olusmaktadir. Ayrica, veri boyutlarmi artirmak amaciyla kisayol
baglantilar1 uygulanarak evrisim derinligi onemli Olg¢lide arttirilmis ve modelin
performansi belirgin bir sekilde gelistirilmistir. Kisayol baglantilari, artirilan ag
derinliginin neden oldugu bozulmanin 6niine ge¢mek icin kimlik eslestirmesi islemini
gerceklestirir (Chen vd., 2021). Bu 06zellikleriyle ResNet101, derin 0grenme

alanindaki onemli modellerden biridir.
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3.10.5. EfficientNet

EfficientNet modeli, Google aragtirma ekibinden Tan ve Le tarafindan 2019
yilinda gelistirildi. Bu arastirmacilar, KSA (Katman, Serbest ve Alan) model
Olceklendirmesini inceleyerek, agin derinlik, genislik ve ¢oziiniirliigiiniin dengeli bir
sekilde dlgeklendirilmesinin ag performansini 6nemli dlgiide etkiledigini tespit ettiler.
Bu bulguya dayanarak, agin bu ii¢ boyutunu esit sekilde 6l¢eklendiren yeni bir yontem
onerdiler (Kumar, 2020). EfficientNet, BO'dan B7'ye kadar uzanan sekiz modelden
olusur. Model numarasi arttik¢a kullanilan parametre sayis1 ve modelin performansi
da artar. Oncelikle temel model olan EfficientNet-BO olusturulur ve ardindan
dogrulugu ve model boyutunu artirmak amaciyla bu temel model, bilesik
Olceklendirme yontemiyle EfficientNet-B1'den EfficientNet-B7'ye kadar genisletilir.
Her bir artigla birlikte, modelin islem giicli yaklasik olarak iki katina ¢ikar (Kizrak,
2019).

EfficientNet modelleri, ImageNet'teki diger mevcut CNN (Konvoliisyonel
Sinir Aglar1) mimarileriyle karsilastirildiginda hem dogruluk oranini artirmis hem de
parametre boyutunu ve FLOPS'u (Floating Point Operations Per Second) azaltarak
daha yiiksek verimlilik elde etmistir. Ornegin, EfficientNet-B7 modeli, mevcut en iyi
CNN modeline gore 8,4 kat daha kiiglik ve 6,1 kat daha hizli olmasina ragmen,

ImageNet yarismasinda 66M parametre ile %84,4 dogruluk orani yakalamistir.

Benzer sekilde, EfficientNet-B4 modeli, yaygin olarak kullanilan ResNet-50
modeliyle karsilastirildiginda, neredeyse aynmi sayida parametre kullanarak ResNet-
50'nin %76,3 dogruluk oranina karsin %82,6 dogruluk orani elde etmistir (Tan ve Le
2019). EfficientNet modellerinin diger modellere gore parametre sayis1 ve dogruluk

orani kiyaslamasi, Sekil 30'da gosterilmistir.
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Sekil 30. EfficientNet modellerinin diger modellerle karsilastirilmasi

Kaynak: Tan, M., & Le, Q. (2019, May). Efficientnet: Rethinking model scaling for convolutional

neural networks. In International conference on machine learning (pp. 6105-6114). PMLR.

3.10.6. K Kat Capraz Dogrulama

Derin 6grenme algoritmalarindaki siniflandirma problemlerinde kullanilan
veri setleri genellikle egitim ve dogrulama olmak iizere iki ana kategoriye ayrilir.
Egitim veri seti, modelin 6grenme siirecinde kullanilarak egitildigi verileri igerirken,
dogrulama veri seti ise egitilen modelin performansmin degerlendirilmesi igin
kullanilir. Ancak, ozellikle kii¢iik veri setlerinde, bu ayrim rastgele yapilmamis
olabilir. Bu durumda, modelin asir1 uyum durumuna diisme riski ortaya ¢ikabilir,

clinkii model egitildigi veri setine ¢ok fazla odaklanabilir ve genelleme yetenegi
kaybolabilir.

Bu tiir problemleri asmak ve modelin gergek degerlendirmesini saglamak icin

derin 6grenme algoritmalarinda siklikla kullanilan bir teknik, k kat ¢apraz dogrulama
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yontemidir. Bu yontemde, veri seti k esit alt kiime veya katmana boliintir. Model, bu
alt kiimelerden biri hari¢ kalan k-1 alt kiimeyle egitilir ve kalan alt kiime tizerinde
dogrulama yapilir. Bu islem k kez tekrarlanir ve elde edilen dogruluk degerleri

ortalamasi1 alinarak modelin saglamlig1 degerlendirilir.

K kat capraz dogrulama, rastgele alt kiimeler kullanilarak modelin asirt
uyumdan korunmasina yardimci olur. Her alt kiime, modelin egitim verilerinin farkli
bir kesitini temsil eder, bu da genelleme yetenegini artirir ve modelin gergek diinya
verilerine daha iyi uyarlanmasina olanak tanir (Xiong vd., 2020). Bu nedenle, k kat
capraz dogrulama teknigi, derin 6grenme modellerinin performansini giivenilir bir

sekilde degerlendirmek i¢in 6nemli bir strateji olarak kabul edilmektedir.

3.11. Performans Metrikleri

Yapay zeka teknikleri, makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleriyle
olusturulan modellerin basarilarinin test edilmesi, modelin egitim siirecine dahil
edilmeyen verilerle gerceklestirilmelidir. Bu yiizden, olusturulacak modelde
kullanilacak veri seti, egitim ve test verileri olarak ayrilmaktadir. Model egitildikten
sonra, test verisi kullanilarak modelin performansi degerlendirilir. Modelin
performansini 6l¢mek i¢in ¢esitli hesaplama teknikleri bulunmaktadir. Bu ¢alismada,
modellerin performansini degerlendirmek amaciyla karisiklik matrisi ve bu matrise
dayali olarak hesaplanan dogruluk, kesinlik, geri ¢cagirma ve f-1 skoru gibi

performans metrikleri kullanilmaktadir.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu

0.800 4 — Egitim Dogrulugu
Dogrulama Dogrulugu
0.775 4 = - =

0.750 A

0.725 A

Dodgruluk

0.700

0.675 A

0.650

T
1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
Epoch

Sekil 31. Dogrulama Grafigi
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Sekil 31’ de modelin egitim dogrulugu (mavi ¢izgi) ve dogrulama dogrulugu
(turuncu ¢izgi) epoch (iterasyon) sayisina gore degisimi gosterilmektedir. Baslangicta,
egitim dogrulugu %65 civarinda iken dogrulama dogrulugu %75'e yakindir, bu da
modelin baglangigta egitim verilerine yeterince iyi uyum saglamadigini ancak
dogrulama verileri tizerinde daha iyi performans gosterdigini isaret eder. Epoch 2'den
itibaren, egitim dogrulugunda belirgin bir artis goriilmekte ve modelin egitim
verilerine daha iyi uyum sagladig1 anlagilmaktadir. Epoch 3 ve 4'te, her iki dogruluk
degeri birbirine yaklasmakta ve yiikselmektedir, bu da modelin hem egitim hem de
dogrulama verilerinde iyilestigini gosterir. Epoch 5'e gelindiginde, egitim dogrulugu
%80'in lizerine ¢ikarken dogrulama dogrulugu %77 civarindadir, bu da modelin egitim
verilerine dogrulama verilerine gére daha iyi uyum sagladigini ve asir1 6grenme
(overfitting) yapma potansiyelini igaret edebilir. Genel olarak, modelin egitim siireci

ilerledik¢e hem egitim hem de dogrulama dogrulugunda iyilesme gozlemlenmektedir.

Egitim ve Dogrulama Kaybi

—— Egitim Kayb
Dodrulama Kaybi

T T T T T T T T T
1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
Epoch

Sekil 32. Egitim Ve Dogrulama Kayip Grafigi

Sekil 32°de , modelin egitim kayb1 (mavi ¢izgi) ve dogrulama kaybi (turuncu
¢izgi) epoch (iterasyon) sayisina gore degisimi gosterilmektedir. Baslangicta (Epoch
1), egitim kayb1 oldukca yliksek (%1 civarinda) iken dogrulama kaybi daha diisiik
(%0.7 civarinda) seviyededir. Bu, modelin baslangigta egitim verileri lizerinde yiiksek
kayiplar yasadigin1 ancak dogrulama verileri lizerinde daha diisiik kayiplar yasadigin
gosterir. Epoch 2'den itibaren, her iki kayip degerinde de belirgin bir diisiis
gozlemlenmektedir; egitim kaybi hizla azalirken dogrulama kaybi da istikrarli bir
sekilde azalmaktadir. Epoch 3 ve 4'te, egitim kayba siirekli olarak azalirken dogrulama

kaybinda kiigiik bir artig ve ardindan tekrar azalma goriilmektedir. Bu durum, modelin
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genel performansinin iyilestigini ancak dogrulama verileri {iizerinde kiiglik
dalgalanmalar yasadigini gosterir. Epoch 5'te, egitim kayb1 9%0.3 seviyelerine kadar
diiserken dogrulama kayb1 %0.6 civarinda kalmaktadir. Bu, modelin egitim verileri
tizerinde ¢ok diisiik kayiplar yasadigin1 ancak dogrulama verileri iizerinde biraz daha
yiiksek kayiplar yasadigini gosterir. Genel olarak, modelin egitim siirecinde hem
egitim hem de dogrulama kayiplarinin azaldigin1 gostermektedir. Egitim kaybinin
dogrulama kaybindan daha hizli azalmasi, modelin egitim verilerine daha iyi uyum
sagladigini ancak dogrulama verileri iizerinde hala iyilestirme potansiyeli oldugunu
isaret edebilir. Bu durum, modelin asir1 6grenme (overfitting) yapma riskini de
gosterebilir, ¢linkii egitim verilerine ¢ok iyi uyum saglarken dogrulama verilerindeki

performans farkliliklar1 devam etmektedir.

Overfitting Grafigi

—— Egitim Kayb
—— Dogrulama Kaybi

T T T T T T T T T
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Epoch

Sekil 33. Overfitting Grafigi

Sekil 33’ de modelin egitim kayb1 (mavi ¢izgi) ve dogrulama kayb1 (kirmizi
¢izgi) epoch sayisina gore degisimi gosterilmektedir; basta her iki kayip degeri de
yiiksek iken, epoch ilerledik¢e her ikisi de azalmakta, ancak egitim kayb1 daha hizli ve
siirekli olarak azalirken dogrulama kaybi1 daha yavas azalmakta ve hatta epoch 3'te
hafif bir artis gostermektedir; bu durum, modelin egitim verilerine asir1 uyum
sagladigin1 (overfitting) ve dogrulama verileri lizerinde beklenenden daha kotii
performans sergileyebilecegini isaret eder. Ancak epoch sayisi arttik¢a asir1 6grenme

degerininde diistiigii gozlemlenmektedir.
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Cok Sinifli ROC Egrisi
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Sekil 34. Cok Sinifli ROC Egrisi

Sekil 34’de , modelin ¢esitli smiflar icin ROC (Receiver Operating
Characteristic) egrileri ve her bir sinifin AUC (Area Under the Curve) degerleri
gosterilmektedir. ROC egrisi, dogru pozitif oraninin (sensitivity) yanlis pozitif oranina
(1-specificity) kars1 ¢izilmesiyle elde edilir ve modelin simiflandirma performansini
degerlendirir. Sif 0 i¢in ROC egrisi, AUC degeri 0.99 ile en yiiksek performansi
gostermekte, bu sinifin neredeyse miikemmel bir sekilde ayristirildigini isaret
etmektedir. Diger siniflar i¢cin AUC degerleri sirasiyla simif 1 i¢in 0.86, sinif 2 icin
0.92, sinif 3 i¢in 0.91 ve sinif 4 i¢in 0.90 olarak verilmistir. Bu degerler, modelin tiim
siiflarda iyi bir performans sergiledigini, ancak bazi smiflarda (6zellikle sinif 1)
digerlerine gore daha diisiik performans gosterdigini belirtir. Genel olarak, ROC
egrilerinin e8imleri ve AUC degerleri modelin ¢ok sinifli siniflandirma gorevinde

oldukca basarili oldugunu gostermektedir.
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Her Sinif igin F1 Skorlari
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Sekil 35. Her Smif i¢in F1 Skoru

F1 skoru, bir modelin performansint degerlendirmek icin kullanilan bir
metriktir ve dogruluk (precision) ile geri cagirma (recall) metriklerinin harmonik
ortalamasidir. F1 skoru, dogruluk ve geri cagirma arasindaki dengeyi gosterir ve
ozellikle siniflar arasindaki dengesizliklerin oldugu durumlarda faydalidir. F1 skoru
1'e ne kadar yakinsa, modelin performans: o kadar iyidir; 0'a yakin olmasi ise zayif

performansi gosterir.

Sekil 35°de , modelin farkli siniflar i¢in F1 skorlar1 gosterilmektedir. F1 skoru,
dogruluk (precision) ve geri ¢agirma (recall) metriklerinin harmonik ortalamasi olup,

modelin dengeli performansini 6lgmek i¢in kullanilir.

DR Yok (0.95): En yiiksek F1 skoruna sahiptir, model bu simnifta oldukca
basarilidir. Hafif NPDR (0.45): F1 skoru diisiiktiir, bu sinifta modelin performansi
zayiftir. Orta NPDR (0.75): Orta derecede yiiksek bir F1 skoru ile model bu simifta iyi
performans gostermektedir. Siddetli NPDR (0.40): Diisiik bir F1 skoru ile bu sinifta
modelin performansi zayiftir. PDR (0.60): Orta diizeyde bir F1 skoru ile modelin bu

smifta kabul edilebilir bir performansi vardir.
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Bu sonuglar, modelin bazi siniflarda (6rnegin, DR Yok ve Orta NPDR)
yiiksek performans sergiledigini, ancak Hafif NPDR ve Siddetli NPDR gibi baz1
siniflarda performansinin diisiik oldugunu gostermektedir. Modelin genel

performansi dengeli degildir ve bazi siniflar i¢in iyilestirilmesi gerekmektedir.

Karisiklik Matrisi
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Sekil 36. Karnisikhik (Confusion Matrix) Matrisi

Karigiklik  matrisi  (confusion matrix), bir siniflandirma modelinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir tablodur. Bu matris, gercek siniflar
ile modelin tahmin ettigi siniflar arasindaki iliskiyi gosterir. Matristeki her bir hiicre,

belirli bir siifin gergek ve tahmin edilen degerlerinin sayisini temsil eder.

Sekil 36 incelendiginde; DR YOK (278): Model bu sinifi dogru bir sekilde 278
kez tahmin etmistir. Hafif NPDR (55): Model bu sinifi dogru bir sekilde 55 kez tahmin
etmistir. Orta NPDR (177): Model bu siifi dogru bir sekilde 177 kez tahmin etmistir.
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Siddetli NPDR (13): Model bu sinift dogru bir sekilde 13 kez tahmin etmistir. PDR
(27): Model bu simifi dogru bir sekilde 27 kez tahmin etmistir.

Karisiklik matrisi modelin performansinin degerlendirilmesi acisindan
onemlidir. Ornegin, "DR YOK" sinifinda 278 dogru tahmin yapilmis ve bu sinif i¢in
hi¢ yanlis tahmin yapilmamaistir. Benzer sekilde, diger siniflar i¢in de dogru tahminler
yiiksek orandadir ve yanlis siniflandirma oranlar disiiktiir. Bu, modelin genel olarak
iyi performans gosterdigini ve smniflar1 dogru bir sekilde ayirt edebildigini

gostermektedir.
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SONUC

Insiilin hormonunun eksikligi veya yoklugu nedeniyle ortaya ¢ikan diyabetes
mellitus, yani seker hastaligi, retinadaki gorme hiicrelerine zarar verebilen diyabetik
retinopati (DR) komplikasyonuna yol agabilmektedir. Diinyada ve Avrupa'nin en
yiiksek diyabet oranina sahip olan iilkemizde, DR komplikasyonunun artis1 bireyler
icin ciddi sorunlar yaratmaktadir. Bu nedenle, en sik goriilen korliik sebebi olan bu
hastaligin erken déonemde tespit edilmesi, hasta bireyleri kalic1 hasarlardan korumak
acisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu dogrultuda, teshis siireglerini hizlandirmak,
tip uzmanlarinin is yiikiinii azaltmak ve kararlarini gliglendirmek amaciyla yapay zeka

tabanlt sistemler Onerilmektedir.

Bu tez c¢alismasinda, retina goriintiilerinden diyabetik retinopati (DR)
hastaligin1 saglikli, hafif NPDR (non-proliferatif diyabetik retinopati), orta NPDR,
siddetli NPDR ve PDR (proliferatif diyabetik retinopati) olmak {izere bes sinifa
ayirarak teshis etmek amaclanmistir. DR siniflandirma islemi, goriintii isleme
teknikleri ve derin 6grenme metotlar1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Caligmada
kullanilan Kaggle APTOS 2019 veri seti ¢esitli giiriiltiiler icerdiginden, goriintii
Ozniteliklerinin daha verimli bir sekilde ¢ikarilarak siniflandirma basarisini artirmak
amactiyla goriintii isleme tekniklerine ihtiya¢ duyulmustur. Bu baglamda, goriintiiler
tizerinde Gauss bulaniklagtirma filtresi ve CLAHE (Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization) olmak iizere iki ayr1 teknik uygulanmistir. Boylece, bu iki
farkli goriintii isleme tekniginin ayni smiflandirma problemi lizerindeki basarima
etkisi kiyaslanmistir. Gortintiiler, 400x400 piksel boyutuna getirilerek standartize
edilmistir. Stniflandirma islemi, ¢oklu etiketli siniflandirma (multi-label classification)
problemi olarak ele alinmis ve hedef smifin onceki smiftaki semptomlart da
kapsayacak sekilde tahmin edilmesi saglanmistir. Bu yaklagim, modelin tahminleri ile
gercek degerler arasindaki farkin azaltilarak isabetli tahmin oraninin artirilmasini
amaglamistir. Sniflandirma asamasi i¢in 2019 yilinda Google tarafindan gelistirilen
bir konvoliisyonel sinir ag1 (KSA) mimarisi olan EfficientNet kullanilmig ve ince ayar

yapilmustir.

EfficientNet-B5 modeli, Kaggle veri setinden alinan test goriintiisii lizerinde

Gauss bulaniklastirma filtresi ile %80 dogruluk skoru elde etmistir. Sonuglar, Gauss
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bulaniklastirma filtresi ile goriintiilerin ortalama yerel renginin ¢ikarildigr goriintii

isleme tekniginin, CLAHE teknigine kiyasla daha basarili oldugunu gostermektedir.

Diyabetik retinopati (DR) tespit ¢alismalari, genellikle iki sinifl1 olarak "hasta"
ve "saglikl1" seklinde, ya da hastaligin farkli evrelerini belirleyerek bes sinifli olarak
gerceklestirilir. Bazi ¢aligmalar, bu evreleri birlestirerek {i¢lii veya dortli siniflandirma
da yapmaktadir. Sinif sayis1 arttikga modelin dogru tahmin yapma islemi zorlagsmakta
ve performans diismektedir. Bu durumu onlemek i¢in, modelin daha karmasik
Ozellikleri Ogrenebilmesi gerekmektedir. EfficientNet-BS modeli, performans
metrikleri incelendiginde DR siniflandirmasinda basarili bir performans sergilemistir.
Modelin hastaligin hangi asamalarin1 daha net algilayabildigi incelendiginde, elde
edilen karisiklik matrislerinden modelin "saglikli" etiketli goriintiileri neredeyse kesin
bir sekilde siniflandirabildigi, ancak baz1 diger smiflar i¢in ayni kesinligi
yakalayamadig1 goriilmiistiir. Ozellikle "ileri NPDR" etiketli goriintiileri, model diger
siiflara gore daha az algilamaktadir. Bu durum, kullanilan veri setindeki siniflarin
dagiliminin homojen olmamasindan ve veri setinde en az sayida bulunan sinifin "ileri

NPDR" etiketli goriintiiler olmasindan kaynaklanmaktadir.
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