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Retina hastaliklari, diinya genelinde artan diyabet ve yasa bagli saglik sorunlariyla
birlikte ciddi gérme kaybina neden olan Onemli saglik problemleri arasinda yer almaktadir.
Erken teshis ve etkin tedavi, bu hastaliklarin yol agtigi kalic1 gorme kaybin1 6nlemede Kritik rol
oynamaktadir. Optik Koherens Tomografi (OCT) goriintiileme teknolojisi, retina tabakasindaki
mikroskobik yapisal degisimleri invaziv olmayan bir sekilde yiiksek c¢ozinirliikle ortaya
koyarak tan1 ve tedavi siireclerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak, bu goriintiilerin
manuel olarak degerlendirilmesi zaman alic1 ve uzmanlik gerektiren bir siirectir. Bu ¢alismada,
retina hastaliklarinin OCT goriintiileri {izerinden otomatik teshisi amaciyla yapay zeka destekli
yeni bir hesaplamali model gelistirilmistir. Gelistirilen sistem; goriintii dogrulama, 6n isleme,
derin 6grenme tabanli siniflandirma ve karar destek modiillerini igeren ¢ok katmanli ve modiiler
bir mimari {izerine insa edilmistir. Model egitiminde, OCT-2017 agik erisimli veri setinden
faydalanilmis ve CNV (Koroid Neovaskiilarizasyonu), DME (Diyabetik Makula Odemi),
Drusen ve Normal olmak {izere dort farkli retina hastalik sinifi hedeflenmistir. Derin 6grenme
tabanli smiflandirict olarak dort farkli mimari yapi test edilmistir (GoogleNet, ResNet50,
EfficientNet-BO ve DenseNet-201). Yapilan karsilagtirmali deneyler sonucunda, katmanlar arasi
yogun baglanti mekanizmasi ile 6ne ¢ikan DenseNet-201 mimarisi, en yiiksek dogruluk oranini
elde etmis ve modelin nihai versiyonunda tercih edilmistir. Egitim ve test sonuglar1 dogruluk,
hassasiyet, 6zgiilliik, F1 skoru ve ROC egrileri gibi istatistiksel metriklerle detayli sekilde
degerlendirilmistir. Ayrica, sisteme entegre edilen kullanic1 dostu arayiiz araciliiyla saglik
personellerine grafiksel ve sayisal tahmin sonuglar1 sunularak klinik karar destek siireclerine
katki saglanmas1 amaglanmistir. Gelistirilen sistemin saglik yazilimlar1 ve OCT cihazlar ile
entegrasyon potansiyeli de goz 6niinde bulundurularak gelecekte klinik uygulamalara yonelik
genisletilebilir bir altyap1 olusturulmustur.

Bu tez c¢alismasi, hem yapay zekd temelli karar destek sistemlerinin retina
hastaliklarinin erken teshisinde etkinligini ortaya koymakta hem de literatiire 6zgiin veri
yonetimi, giivenlik ve kullanici arayiizii bilesenleri ile katki sunmaktadir.

Anahtar Sozciikler: Retina Hastaliklari, Optik Koherens Tomografi, Yapay Zeka,

Derin Ogrenme, CNN, GoogleNet, ResNet50, EfficientNet-B0, DenseNet-201, Karar Destek
Sistemi.
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE FOR DETECTION OF RETINAL DISEASES
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Retinal diseases are among the major health problems that cause serious vision loss,
with diabetes and age-related health problems increasing worldwide. Early diagnosis and
effective treatment play a critical role in preventing permanent vision loss caused by these
diseases. Optical Coherence Tomography (OCT) imaging technology is widely used in
diagnosis and treatment processes by non-invasively revealing microscopic structural changes
in the retinal layer with high resolution. However, manual evaluation of these images is a time-
consuming and specialized process. In this study, a new computational model supported by
artificial intelligence is developed for automatic diagnosis of retinal diseases using OCT images.
The system is built on a multi-layered and modular architecture that includes image validation,
preprocessing, deep learning-based classification and decision support modules. The OCT-2017
open access dataset was used for model training, and four different retinal disease classes were
targeted: CNV (Choroidal Neovascularization), DME (Diabetic Macular Edema), Drusen and
Normal. Four different architectures were tested as deep learning-based classifiers (GoogleNet,
ResNet50, EfficientNet-B0 and DenseNet-201). As a result of the comparative experiments, the
DenseNet-201 architecture, which stands out with its dense inter-layer connection mechanism,
achieved the highest accuracy rate and was preferred in the final version of the model. Training
and test results were evaluated in detail with statistical metrics such as accuracy, sensitivity,
specificity, F1 score and ROC curves. In addition, it is aimed to contribute to clinical decision
support processes by presenting graphical and numerical prediction results to healthcare
professionals through the user-friendly interface integrated into the system. Considering the
integration potential of the developed system with health software and OCT devices, an
expandable infrastructure has been created for future clinical applications.

This thesis not only demonstrates the effectiveness of artificial intelligence-based
decision support systems in the early diagnosis of retinal diseases, but also contributes to the
literature with its unique data management, security and user interface components.

Keywords: Retinal Diseases, Optical Coherence Tomography, Artificial Intelligence,
Deep Learning, CNN, GoogleNet, ResNet50, EfficientNet-B0, DenseNet-201, Decision Support
System.
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1. GIRIS

Bagta Tiirkiye olmak iizere diinyanin bir¢ok yerinde insanlarin gerek beslenme
aligkanliklariin degismesi gerek yasamsal ve keyfi aktivitelerinin azalmasi, gerekse
teknoloji ile asir1 hasir nesir olmalar1 insanlarin yasam kalitelerini diisiirmekle beraber
ciddi saglik problemlerini de meydana getirmistir. Bu saglik sorunlarinin en baginda
gelenlerden biri de kismi ya da tiimiiyle gérme yetisi kaybidir. Birkag ciimle 6ncesinden
de zikredildigi gibi beslenme aligkanliklarinin degismesi ve yasam standartlarinin
diismesi yliziinden insanlar diyabet olmakta ve bu durum ilerleyen yaslarda ciddi gérme
kayiplarina sebep olmaktadir. Ayrica gelisen teknoloji ile birlikte hayatimiza gecmise
nazaran oldukc¢a yiiksek bir seviyede ekranlar dahil olmus ve giin igerisinde ekran
karsisinda asir1 derecede zaman harcanmaktadir. Bu da haliyle goziin asir1 yorulmasina
ve ilerleyen zamanlarda ciddi bir sekilde gbérme problemlerine sebep olmaktadir
(Resnikoff et al., 2020). Bu tez ¢alismasinin temel amaci saglik konusunda uyar1 ve
tedbirlerden bahsetmekten ziyade giiniimiiz teknolojisinin geldigi nokta itibariyle
yararlarindan olabildigince istifade etmektir. Ozellikle yapay zekamin hayatimiza
girmesinden sonra hemen hemen biitiin alanlarda istifade edilirken saglik alaninda ciddi
bir sekilde faydalanilmaktadir. Bu yiizden bu tez ¢alismasinin amaci giiclii ve dogruluk
pay1 yiiksek bir degerlendirme yapmakla beraber olabildigince zaman tasarrufunda da
bulunmaktir.

Saglik sorunlarini derecelendirmek ya bu saglik sorunu bundan daha énemlidir,
sundan daha oOnemli degildir diyebilmek pek miimkiin olmamakla beraber bagka
sorunlar1 tetikleyen veya biitiin hayati fonksiyonlar1 etkileyen saglik sorunlarini da
elbette g6z ard1 etmemek gerekir. Bu sayede belki erken denecek bir zaman siirecinde
hastalik teshis edilip tedaviyle iyilestirilebilir. Bu sayede bireylerin yasam kalitesi
tyilestirilip hayat standartlar ytikseltilebilir (Apaydin & Bilgin, 2010).

Yasamsal fonksiyonlarimizin en basinda hi¢ siiphesiz gérme yetisi gelir. Gorme
ile birlikte insanin bulundugu cevre anlam kazanir. Bunun yami sira goérme yetisi
sayesinde kas iglevleri kisitlama olmadan yerine getirilir. Bu durum gorme yetisini
kaybetmis bir insanin ¢ok yavas hareket etmesiyle agiklanabilir. Dolayisiyla gérme
yetisinde meydana gelebilecek sorunlar yasam kalitemizi son derece olumsuz
etkileyecektir. Aktivitelerimizi oldukca kisitlayacak olup hayati fonksiyonlarimizi zar

zor idame etmemize sebep olacaktir (Malkog, 2005).



Insan gézii, insanin cevre ile iletisimini saglayan en islevsel organidir. Bir dizi
karmagik islemden sonra gOrmeyi saglayan ve karmasik bir yapida olan
insan gozii koruyucu ve yapilardan meydana gelmektedir. Gérme olay1 o kadar hassas
bir islemdir ki goérmeyi gerceklestiren herhangi bir yapinin zarar gormesi, kismi
bozulmasi ya da iglevini tamamen yitirmesi gérmeyi son derece olumsuz etkilemektedir.
Bundan dolay1 gozde meydana gelebilecek olan bu saglik sorunlarindan korunmak igin

oncelikle gozii ve gozlin yapisini iyi tanmimak gerekir (Gokmen, 2003).
1.1. Goziin Anatomisi

Goz, gorme olaymnin gerceklestigi, dis diinya ile irtibatimizi saglayan en
karmasik yapiya sahip duyu orgamimizdir. insan gozii kornea, iris, lens (mercek), sklera
(sert tabaka), koroid (damar tabaka), retina, vitreus jeli, optik sinirler gibi temel
yapilardan meydana gelmektedir (sekil 1.1.). Gorme olay1 da kisaca 6zetlenecek olursa
nesneden gelen 1sinlar korneadan gecip 151k yogunluguna gore kiigiilip bilyiiyebilen
iristen gegerek lense gelir ve oradan ters gorlintii olarak goziin arka kisimlarinda
bulunan retinanin iizerine diiser. Retina lizerindeki sar1 benege diisen bu ismnlar bu
tabakada bulunan fotoreseptorleri uyararak beyne degerlendirilmek iizere optik sinyaller
gonderir ve bunun sonucunda bu sinyallerden anlamli birer goriintii olusturmaktadir

(sekil 1.2.) (Berger, 2018).

L Koroid
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Optik Sinir
(Gorme Siniri)

On Kamq ) Wl

Iris

Arka Kamara o
Goze giren ve cikan

Silyer Cisim amarlar

Vitreus Jeli

Sekil 1.1. Goziin anatomisi (Giindogan, 2018)



Optik sinir

Gorsel korteks

Mercek

Odak

Sekil 1.2. Gorme olay1 (Okatan, 2021)

Tez caligmasinin asil konusu retina hastaliklar1 oldugu i¢in bu c¢alismada en ¢ok

tistiinde durulacak goz yapisi retinadir.

1.1.1. Retinanmin anatomik yapisi

Retina, goz kiiresinin 15181n {stiine diistiigli en i¢ ve arka tarafinda bulunan
oldukca farklilagmis néroektodermal bir dokudur. Merkezi retina (makula) ve periferal
retina olmak tizere iki ayr1 bolgeden olusmaktadir. Fotoreseptor hiicre govdeleri ig
cekirdek katmaninda bulunurken iki kutuplu yatay ve amakrin hiicre govdeleri de i¢
¢ekirdek katmaninda bulunmaktadir (sekil 1.3.) (Curcio et al., 1990).

Gorsel alg1 siireci, retinadaki fotoreseptor hiicreleri tarafindan baslatilir.
Retinada iki temel fotoreseptor tipi bulunur: ¢cubuk hiicreleri (rodlar) ve koni hiicreleri
(koniler). Cubuk hiicreleri diisiik 151k siddetinde bile yiliksek duyarliliga sahip olup, gece
goriisii (skotopik goriis) ve siyah-beyaz tonlarinin algilanmasindan sorumludur. Insan
retinasinda yaklasik 120 milyon ¢ubuk hiicresi bulunur. Buna karsin, yaklasik 6 milyon
sayisinda olan koni hiicreleri ise parlak 1sik kosullarinda (fotopik goriis) calisir ve
renkli, yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerin algilanmasini saglar (Purves et al., 2018). Ug
tip koni hiicresi mevcuttur ve her biri farkli dalga boylarindaki 1518a (kirmizi, yesil ve

mavi) duyarlhidir. Bu farklilik sayesinde insanlar genis bir renk spektrumunu ayirt
edebilir.



Fotoreseptor hiicreleri, 1s1k uyarisint sinirsel sinyallere donistiirerek ilk
ndrotransmisyonu baglatir. Bu sinyaller, bipolar ve gangliyon hiicreleri araciligiyla
islenerek optik sinir (nervus opticus) iizerinden beyne iletilir. Ozellikle, gangliyon
hiicrelerinin aksonlar1 bir araya gelerek optik siniri olusturur. Bu sinir, gorsel bilgiyi
once lateral genikiilat ¢ekirdek (LGN) gibi ara beyin yapilarinda isler, ardindan da
gorsel kortekse ileterek gorsel alginin olusmasini saglar (Bear et al, 2016). Retina bu
yoniiyle yalnizca 15181 algilayan bir yap1 olmanin Gtesinde, gorsel bilgiyi 6n islemeye

tabi tutan kompleks bir sinir ag1 olarak degerlendirilir.

Sinir Lifi Tabakas: i¢ Limitan Membran

Ganglion Hicre Aksonlan |
Ganglion Hicre Tabakas:

i¢ Pleksiform Tabaka Ganglion Hicresi

ic Nukleer Tabaka Maller Hacresi
Bipolar Hucre
Amakrin Hucre
Dig Pleksiform Tabaka
Horizontal Hicre
Rod
Kon
Dis Nakleer Tabaka
Dis Limitan Membran
Pigment Hicresi
Fotoreseptor Hiucre Tabakasi
Retina Pigment Epiteli
. i Koroid

Sekil 1.3. Retinanin histolojik semasi (Erdogan, 2022)

1.1.2. OCT (Optik Koherens Tomografi)

Optik  koherens tomografi, doku katmanlarim1 yiiksek ¢oziiniirliikte
gorlintiillemeyi saglayan yeni bir tibbi cihazdir. Cihazdan gonderilen ve farkli doku
katmanlarindan yansiyarak gelen kizilotesi isinlarin siddetini ve gecikme zamanim
hesaplayarak bir goriintii olusturmaktadir. Bu yoniiyle kismen de olsa radar cihazlarinin
mantigina benzetilebilir. Radar cihazlarindan farkli olarak yansiyan isinlardan bir
gorintii olusturmaktadir (Giilstim, 2023).

Kisaca temel calisma mantigindan bahsedilecek olursa, 151k kaynagindan gelen

1sinlarin beamsplitter ad1 verilen yar1 gegirgen aynada ikiye ayrilarak bir kismi referans



aynasina, diger kismi da hastanin goziine gider. G6z katmanlarindan yansiyan 1sinlarla
referans aynasindan yansiyan isinlar interferometrede birlestirilir. Boylece meydana

gelen zaman kaybi1 hesaplanarak goriintiiye dontistiiriliir.

Referans Aynasi

I

Goz

Isik
kaynagi ﬁ

Beamsplitter

Gozden yansiyan
é Olgiim 15181
]
A

4

Dedektor

Sekil 1.4. OCT calisma prensibi (Arjun, 2017)

Retina hastaliklarinda erken tani ve tedavi 6nemlidir ve uzmanlik gerektirir.
Uzmanlarin OCT goriintiilerinden hastaligi dogru bir sekilde teshis etmesi zaman alir.
(Bhende, 2018) Optik koherens tomografi (OCT), insan retinasinda mikron olgekli
yapiy1 yakalayabilen, invazif olmayan, yiiksek c¢oziintirliikklii bir goriintiileme teknigi
oldugu icin 6nemli bir retinal goriintileme yontemidir. OCT su anda diyabetik
retinopati (DR) ve yasa bagli makiiler dejenerasyonun (AMD) teshisi, prognozu ve
tedavi yonetiminde etkilidir (Erdogan, 2022). Diyabetik retinopati, gelismis diinyada
calisma ¢agindaki niifus arasinda korliigiin 6nde gelen nedenidir (Pekala, M vd. 2019).
Diyabetik makula 6demi (DME) ve diyabetik retinopati (DR) en sik goriilen ciddi retina
hastaliklaridir. Her ikisi de geri doniisii olmayan bir gérme bozukluguna neden olur.
llerleme ile birlikte DME ve DR'nin dogru tanimlanmast, biiyiik dlgiide gelismis retinal
goriintiileme tekniklerine baglhdir. Optik koherens tomografi (OCT) goriintiileme,
retinadaki kiiciik degisiklikleri goriintiilemek ve yakalamak icin yaygin olarak
kullanilmaktadir (Aydin & Bilge, 2007).



1.1.3. Retinal hastalhiklar

1.1.3.1. CNV (Koroid Neovaskiilarizasyonlarr)

Koroid neovaskiilarizasyonu (KNV), retina tabakasi altinda yeni damarlarin
olusumudur. Retina altinda yeni kan damarlarinin biiyiimesi ve gérme bozukluklarina
neden olmasi durumudur. Bu yeni damarlar, s1zint1 yaparak retina dokusuna sivi ve kan
sizmasina neden olabilir, bu da gérme bozuklugu ve skarlasma ile sonuglanabilir. CNV,
yasa bagli makula dejenerasyonunun (YBMD) ileri evrelerinde yaygin olarak goriiliir
(Dandekar et al., 2005).

Belirtiler:

e Gorme alaninda karanlik veya bos alanlar

e Diiz cizgilerin dalgali veya kirik gériinmesi (metamorfopsi)
e Renkleri daha az parlak veya farkli gérme

e Gorme keskinliginde azalma

e Ani gérme kaybi

1.1.3.2. DME (Diyabetik Makula Odemi)

Diyabetik Makula Odemi, diyabetik retinopati'nin énemli bir komplikasyonudur.
Retina'nin merkezinde bulunan ve net gormemizi saglayan makulada sivi birikmesi
seklinde tanimlanabilir. Makula, detaylar1 net bir sekilde gdrmemizi saglar ve sivi
birikmesi sonucu sisme ve kalinlasma meydana gelir, bu da gorme bozukluguna veya
kaybina yol acar (Bhende et al., 2018).

Belirtiler:

e Bulanik gorme

e Cift gérme

e Renk algisinda degisiklikler

e (Oriis alaninda karanlik veya bos alanlar

e Okuma veya ince detaylar1 gormede zorluk



1.1.3.3. Drusen

Drusen, retina pigment epiteli altinda yasa bagli olarak biriken sarimsi1 yagl
protein ve lipid birikintileridir. Drusen, yasa bagli makula dejenerasyonunun (YBMD)
erken bir belirtisi olabilir, ancak herkes i¢in gérme kaybina yol agmaz. Drusen
genellikle iki tiirde bulunur: yumusak drusen ve sert drusen (Deutman & Hansen, 1970).

Belirtiler:

e (Gorme alaninda bos veya karanlik noktalar
e Renkleri daha az canli gérme

e Merkezde bulanik veya dalgali gérme



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Onceki literatiir calismalarma bakildiginda géz hastaliklari iginde en ¢ok retina
hastaliklar1 tizerinde duruldugu goriilmektedir. Goriintliniin asil gergeklestigi yerin
retina oldugu diisiliniildiigiinde ¢alismalarin 6zellikle bu noktada yogunlagsmasi olagan
bir durum olarak goriilmelidir. Buna binaen bu tez ¢alismasinin da retina

hastaliklarindan secilmesi kaginilmaz bir durum olarak goriilmiistiir.

2.1. Tez Cahsmasi Konusun Amaci, Onemi ve Ozgiinliigii

Retinal hastaliklar yasamsal aktivitelerin ve yeme i¢me aligkanliklarinin
degismesi, teknolojinin gelismesinin olumsuz etkileri ve artan psikolojik sorunlarin
tetikledigi saglik sorunlarinin basinda g6z hastaliklar1 geldigi asikardir. Goz
hastaliklarinin i¢inde de retinal hastaliklarinin pay1 oldukga yiiksektir. Bir diger gercek
su ki insan niifusu ve hastaliklar1 o kadar hizli artmakta ki saglik personellerinin
hastalar1 tedaviye yeterince zaman ayiramamaktadir. Hastalara yeterince zaman
ayirilmadigr i¢in de tani ve tedavi eksik kalmakta ve hastalik devam etmektedir. Bu tez
calismasi da bu iki ana unsur temel amag sayilarak saglik sektoriine faydali bir calisma
ya da faydal1 bir caligmanin onciiliigiinii yapmas1 amacglanmustir.

Onceki ¢aligmalar incelendiginde bilgisayarm ve ozellikle yapay zekanin
hayatimiza etkin bir sekilde dahil olmasiyla beraber diger sektorlerle beraber saglik
sektoriinde bilgisayar elzem olmustur. Bununla beraber yapay zeka destekli ¢alismalar
tibbi ¢aligmalart etkin bir sekilde kolaylastirmistir. Bu ¢aligmalarda kullanilan yapay
zeka temelli teknikler; morfolojik goriintii isleme, bolge biiyiitme, gaussian filtre, kenar
algilama filtreleri, esikleme, histogram analizi, ¢ok katmanli goriintii isleme gibi
yontemler kullanilmistir. Bu tez ¢calismasinda her ne kadar diger ¢aligmalara bazi yakin
calisma mantiklar icerse de bu calismayr digerlerinden farkli kilan birgok noktasi
bulunmaktadir. Onceki calismalar incelendiginde aralarindaki en biiyiik farklardan
birinin caligma/sistem tarafindan analiz edilen her bir tomografik gorsele bir “hash”
degeri atanmasidir. Boylelikle sisteme yanlislikla ya da farkinda olmadan ayni gorsel
yiiklenirse sistem tarafindan kabul edilmemektedir. Boylece hem istenildiginde veri
tabanindaki gorsel kolay bulunmus olacak, hem de veri kalabaligindan da kullaniciy
kurtarmis olacaktir. Ayrica yiiklenen her tomografik gorsel hasta adina kayit altina
alinmig olacaktir. Bir diger fark da ¢alismanin / sistemin OCT goriintiileri disinda farkli

gorsel kabul etmemesidir. Bu sayede sistem gereksiz analizlerden kurtarmis olup
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sistemi mesgul etmekten kurtararak zaman kazandirmis olacaktir. En 6nemli farklardan
biri de saglik personeli igin 6zel bir arayiiz tasarlanmisg olmasidir. Bu sayede saglik
personeli sisteme hastaya ait tomografik gorintiiyii yiiklediginde sistem yiiksek
dogruluk payiyla sonucunu bu arayiizde paylasmaktadir. Bunu yaparken grafiksel ve
oransal ifadeler seklinde net ve kolay anlagilir bir bigimde sunmaktadir. Ayrica bir
hastaya ait farkli zamanlar arasindaki grafikleri karsilastirarak hastaligin gidisati
hakkinda saglik personeline sunmaktadir. Saglik personelinin arayiiziiniin yaninda bir
de hasta arayiizli de sisteme eklenmistir. Hasta bu arayiiz sayesinde doktor ile kolaylikla
iletisime gegmektedir.

Literatiir ile iligkili olarak bu tez calismasi kapsaminda hesaplamali bir tani
modelinin  gelistirilmesi hedeflenmistir ve baglica katkilar asagidaki sekilde
Ozetlenmistir:

1. Evrisimsel sinir aglarma dayali hesaplamali yeni bir tani sistemi
gelistirilecektir. Bunun i¢in gerekirse Onisleme ya da hibrit bir yontem olusturulacaktir.

2. Ozgiin tam sistemi kapsaminda yapay zeka ile birlikte segmentasyon da
yapabilen bir model gelistirilecektir. Temel amaglar:

a. Tan1 ve segmentasyonu birlikte yapacak bir model gelistirme
b. Derin katman sayisini diisiirme

c. Optimizasyon

d. Basarimu artirict ek yontemler kullanilacaktir.

3. Gelistirilen model 6nceden egitilmis modeller ile karsilastirilacaktir.

4. Model performansi, uzman personel goriisleriyle de karsilastirilacaktir. Bu tez
caligmasindaki arastirma sorumuz OCT imgelerinden hesapli bir model yardimiyla

Retina hastaliklar1 teshisini yiliksek dogruluk ile yapilip yapilmayacagini arastirmaktir.

2.2. Literatiir Calismalari

Sinthanayothin ve ark. (1999), renkli fundus goriintiilerini kullandiklari pikseller
arasindaki yogunluk degisiminden yararlanarak yapay sinir aglarini yardimiyla
siiflandirip kan damarlariin yerlerini tespit etmistir.

Hipwell ve ark. (2000), goriintiileri dijital kirmizi-serbest fundus goriintiilerinde
DR’yi saptamak i¢in otomatik bir teknik gelistirmistir. Kavitha ve Shenbaga (2005),
retina fundus goriintiilerinde medyan filtreleme, morfolojik islemler ve c¢ok seviyeli
esikleme kullanarak OD’yi ve eksiidalan tespit etmek i¢in hizli, giivenilir ve etkili bir

yontem gelistirmistir.



Demirezen (2008), Diyabetik Retinopati, Hipertansif Retinopati, Makula
Dejenerasyonu, Alt Ven Dal Tikamklig: ve Vitre ici Hemoraji gibi hastaliklar1 otomatik
olarak tanimak i¢in dalgacik temelli yapay sinir ag1 mimarisi uygulamistir.

Doganay (2010), hipertansiyon gibi bazi kardiovaskiiler hastaliklar kan
damarlar tlizerinde degisikliklere sebep oldugundan hipertansiyon hastalari i¢in retina
goriintiilerinden atardamar daralmasini  kullanarak otomatik tani1 algoritmasi
gelistirmistir.

Kilinggeker (2011), tez c¢alismasi kapsaminda diyabetik retinopati hastaliginin
erken teshisinde, retina damarlarinin incelenmesi islemi i¢in damarlarin otomatik
cikarilmasina yonelik Radyal Tabanli Fonksiyon Sinir Ag1 siniflandiricist kullanilarak
yeni bir yontem Onermistir. Bu tez ¢alismada retina damarlarinin ¢ikarilmasi ile %93.48
gibi benzer literatiir ¢aligmalarina kiyasla ytiksek bir deger elde edilmistir.

Kanagasingam ve ark. (2014), yilinda, yasa bagli makula dejenerasyonu igin
retina gorlintii analizinin gelistirilmesi lizerine ¢alisma yapmiglardir. Bu ¢alismayla,
otomatik veya yari otomatik yontemlerin g¢ogunun, drusenlerin AMD'nin ilk Kklinik
belirtilerinden biri olmasi nedeniyle, agirlikli olarak farkli goriintilleme teknikleri
kullanilarak drusen derecelendirmesine odaklandigini tespit etmistir. Ayrica,
gelecekteki retina goriintiileme sistemleri ve hastaligin ilerlemesini izlemek i¢in yeni
nesil AMD derecelendirme araglariin potansiyeli de derlenmistir.

Srinivasan ve ark. (2014), Yonlendirilmis gradyan (HOG) ve destek vektor
makinesine (SVM) dayali bir sistemle yasa bagli makiiler dejenerasyon (AMD) ve
diyabetik makiiler 6dem (DME) gibi retinal hastaliklar1 yiliksek dogruluk oranlariyla
teshis etmeyi amaclamstir.

Gargeya ve ark. (2017), diyabetik hastalardan alinan fundus goriintiilerini,
saglikli ve Diyabetik Retinopati (DR) hastasi olarak siniflandirmak i¢in agac tabanl bir
siniflandirma modeli gelistirmislerdir.

Alsaih ve ark. (2017), SD-OCT goriintiilerinde diyabetik makiila 6demi (DME)
siiflandirmasi i¢in makine 6grenme teknikleri lizerinde ¢alisma yapmislardir. Bireysel
ve birlesik ozellikleri karsilastirmanin yani sira, farkli gosterim yaklasimlar ve farkl
siiflandiricilar degerlendirilmistir. En i1yi sonuglar, PCA ve dogrusal destek vektor
makinesi (SVM) kullanilarak temsil edilip siniflandirildiginda LBP vektorleri icin elde
edilmis ve %87,5'lik bir duyarlilik (SE) ve %87,5'lik bir 6zgiillik (SP) sonucu elde
edilmistir.

Hussain ve ark. (2018), spektral-domain optik koherens tomografi (SD-OCT)

gorlntiilerinden elde edilen retinal Ozellikleri kullanarak yasa bagli makula
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dejenerasyonu (AMD) ve diyabetik makula o6demi (DME) gibi hastaliklari
siiflandirmak iizere Random Forest algoritmasina dayali bir model gelistirmistir. 251
birey lizerinde yapilan deneylerde her veri kiimesinde %95’in {izerinde dogruluk ve
%96’ n1n tizerinde genel smiflandirma basarisi elde edilmistir.

Lu ve ark. (2018), Optik Koherens Tomografi Goriintiilerinden Cok Kategorili
Anormalliklerin Derin Ogrenme Tabanli Otomatik Siniflandirilmas: iizerinde calisma
yapmustir. Kategorizasyon i¢in 100 tek katmanli evrisimli sinir ag1 (ResNet) egitmis
olup bu egitim ve optimizasyon i¢in 10 katl ¢apraz dogrulama yontemini uygulamislar
ve mitkemmel denilecek seviyede sonuglar elde etmislerdir.

Motozawa ve ark. (2019), onerdikleri yaklasim, iki hesaplamali derin 6grenme
modeline dayanmaktadir. 1621 hastadan toplanan AMD ve Normal OCT
goriintlilerinden olusan veri setini transfer 6grenme yaklasimi kullanilarak zamandan
tasarruf ettiler ve modelin verimliligini %99 ¢ikardilar.

Serener ve ark. (2019), OCT goriintiilerinde kuru ve yas AMD ayrimi igin
ResNet ve AlexNet modellerini kullanmistir. ResNet ile kuru AMD i¢in %99,5
dogruluk elde edilmistir.

Qingge ve ark. (2019), Optik Koherens Tomografi Goriintiilerinden Makula
Hastaliklarinin Belirlenmesi I¢in Optimize Edilmis Derin Evrisimsel Sinir Aglarini
kullanmiglardir. GooglLeNet, ResNet ve DenseNet gibi mimarilerden yararlanarak hem
hesaplama ylikiinii azaltmis hem de smiflandirma dogrulugunu da iyilestirdigini de
gbzlemlemistir.

Motozawa ve ark. (2019), normal ve AMD’li hastalarin OCT goriintiilerini
smiflandirmak amaciyla CNN ve transfer 6grenimi modelleri gelistirmistir. Farkli
goriintii gruplarinda yapilan ¢alismalarda %99 dogruluk orani elde edilmistir.

Perdomo ve ark. (2019), diyabetle iligskili retina hastaliklarinin
siniflandirilmasinda Spectral Domain OCT (SD-OCT) goriintiilerine 6zel tasarlanmis
derin 6grenme modeli olan OCT-NET’i 6nermistir. Model, B-tarama goriintiilerini
smiflandirmakla  kalmayip, tahminin yapildigt bolgeleri vurgulayarak klinik
yorumlamaya katki saglamaktadir. SERI+CUHK veri kiimesinde %93 dogruluk ve A2A
veri kiimesinde %99 AUC degeri ile basarili sonuclar elde edilmistir.

Sertkaya ve ark. (2019), optik koherens tomografi (OCT) goriintiilerinden
Choroidal Neovascularization (CNV), Diyabetik Makula Odemi (DME), Drusen ve
saglikli retina durumlarini siniflandirmak i¢in derin 6grenme mimarileri kullanmastir.
LeNet, AlexNet ve VGG16 mimarileriyle yapilan deneylerde oOzellikle AlexNet ve

VGG16 modellerinin bagarili sonuglar verdigi rapor edilmistir.
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Berrimi ve ark. (2020), CNV, Drusen, DME ve AMD gibi retinal hastaliklarin
tespit edilmesi i¢in Optik Koherens Tomografisi goriintiilerini barindiran veri setinden
faydalanarak Evrisimsel Sinir Aglari (CNN) mimarisi kullanmiglardir.

Zhang ve ark. (2020), Optik Koheren Tomografi Gériintiisii ve Cok Olgekli
Derin Ogrenme ile Diyabetik Makula Odemi ve Diger Retina Hastaliklarmin
Belirlenmesi iizerinde calismalar yapmistir. Evrigimsel sinir aglari (CNN) mimarisi ve
cok oOlcekli kenar tespit yontemini kullanarak yiiksek dogruluk oranli sonuglar elde
etmistir.

Sun ve ark. (2020), dikkat mekanizmasiyla giiclendirilmis ResNet-50 CNN
mimarisiyle iki boyutlu 6zellik haritalarin1 kullanarak makula hastaliklarinin otomatik
tanisini gerceklestirmistir. Duke veri setinde %98,17 dogruluk elde edilmistir.

Yoo ve ark. (2021), calismalarinda birden fazla veri kiimesi birlestirilerek 9
siifli biiyiik bir veri kiimesi elde edilmistir. Onerilen yaklasimda, derin 6grenme
modelleri ile GAN modelinin hibritlestirilmesi saglanmistir. Goriintiilere GAN tabanli
biiylitme teknigi uygulandi. 84126 adet goriintiiden olusan bu veri setine uygulanan
model %93,9 bagarim saglamustir.

Acar ve ark. (2021), katarakt hastaliginin otomatik teshisi i¢in derin 6grenme
tabanli bir sistem gelistirmistir. Calismada, fundus goriintiilerinden olusan veri seti
tizerinde transfer 6grenme ile egitilen VGGNet ve DenseNet mimarileri kullanilmis ve
strastyla %97,94 ve %95,07 dogruluk elde edilmistir. Sistem, diisiik maliyetli ve etkili
bir bilgisayar destekli teshis aract olarak Onerilmis ve tele-tip uygulamalarina
entegrasyon potansiyeli vurgulanmistir.

Shi ve ark. (2021), cografik atrofinin OCT taramalarinda tespitine yonelik olarak
Med-XAlI-Net adinda bir derin 6grenme modeli 6nermistir. OCT hacim taramalari
tizerinde yapilan deneylerde %91,5 dogruluk oranina ulagilmistir.

Rajagopalan ve ark. (2021), CNV, Drusen, DME ve AMD gibi retinal
hastaliklarin tespit edilmesi i¢in Optik Koherens Tomografisi goriintiilerini barindiran
veri setinden faydalanarak Evrisimsel Sinir Aglart (CNN) mimarisi kullanmislardir.
CNN kullanilarak Optik Koherens Tomografi goriintiilerinden retina bozukluklarinin
teshisi lizerinde c¢alisma gergeklestirmistir. Gelecekte daha bliylik taramalar icin de
etkili olabilecegi ongoriisiiyle yiiksek dogruluk oranli sonuglar elde edilmistir.

Draskovic ve ark. (2022), CNV, Drusen, DME ve AMD gibi retinal hastaliklarin
tespit edilmesi i¢in Optik Koherens Tomografisi goriintiilerini barindiran veri setinden
faydalanarak Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN) mimarisi kullanmiglardir. Derin evrigimli

sinir ag1 kullanilarak optik koherens tomografi goriintii tabanli g6z hastaliklarini tespit
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etmeye calismistir. Calisma sirasinda, AlexNet, VGG, Inception ve ResNet olmak iizere
birkag¢ farklt mimari arasindan siniflandirmada en basarili oldugu kanitlanan evrisimli
sinir agr kullanilmistir. OCT  goriintiilerine  dayali  retina  hastaliklarinin
siniflandirilmasinda uygulanabilen farklt mimarilerin analizi yapilmis ve farkl
modellerin karsilastirilmasiyla elde edilen test setinin degerlendirilmesi yiiksek
dogruluk oranlariyla yapilmistir.

Salaheldin ve ark. (2022), CNV, Drusen, DME ve AMD gibi retinal hastaliklarin
tespit edilmesi i¢in Optik Koherens Tomografisi goriintiilerini barindiran veri setinden
faydalanarak Evrisimsel Sinir Aglart (CNN) mimarisi kullanmiglardir. Optik Koherens
Tomografi Goériintiilerini Kullanarak Retina Bozuklukladrinin Siiflandirilmasi Igin
Makine Ogrenmesine Dayali Mimari iizerinde ¢aligma yapmislardir. Destek vektdr
makinesi (SVM), K-en yakin komsu (K-NN), karar agaci (DT) ve topluluk modeli (EM)
gibi siniflandiricilarla ve 6zellik ¢ikarici olarak iki derin 6grenme yontemi, Inception v3
ve SqueezeNet kullanilmaktadir. K-NN, smiflandirma probleminde diger
siniflandiricilardan {istiin oldugunu kanitlamistir.

Elsharif ve ark. (2022), Kermany veri setinden segilen 40.000 OCT goriintiistinii
kullanarak ResNet-50, VGG-16, MobileNet, Inception V3 ve Xception gibi farkli CNN
mimarileriyle retina hastaliklarinin sinmiflandirmasimi gergeklestirmistir. En iyi sonug
996,21 test dogrulugu ile ResNet-50 modeliyle elde edilmistir.

Elsharkawy ve ark. (2022), 3D-OCT retina katmanlar1 kullanarak Diyabetik
Retinopati (DR) tespiti bir yaklagim sunmuslardir. Calismada, 188 hastadan toplanan
OCT goriintiileri kullanilarak testler yapilmustir. Onerilen sistem, otomatik olarak
segmente edilmis 3D-OCT retina katmanlarindan 3D-MGRF'ye dayali daha yiiksek
dereceli bir mekansal goriiniim modeli tahmin etmistir. Bu deneysel ¢alismada onerilen
model ile sirasiyla %96,8 dogrulugu elde edilmistir.

Pin ve ark. (2022), 1304 adet OCT goriintiisiinden olusan AMD, DR ve
Glokoma hastaligini tespit etmek i¢in bir model olusturdular. Olusturduklart model %86
dogruluga sahiptir. Transfer Ogrenme yaklasimi kullanan bu ¢alisgma dogru
degerlendirmeye katki sagladig tespit edilmistir.

He ve ark. (2022), yasa bagli makula dejenerasyonunun tespitinde ResNet-50
tabanli 6zellik ¢ikarimi1 ve Local Outlier Factor (LOF) algoritmasiyla siniflandirma
yapan bir sistem Onermistir. UCSD veri setiyle yapilan calismada %99,78 dogruluk

orani elde edilmistir.
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Karthik ve ark. (2023), Optik koherens tomografi (OCT) goriintii siniflandirmasi
icin evrisim sinir aglarindan faydalanmistir. Model tasarimi i¢in ensorFlow ve Scikit-
learn Python Kkiitiiphanelerinden faydalanilirken veri gorsellestirme ve sonuglarin
grafiksel gosterimi icin Matplotlib ve Seaborndan faydanilmakta ve gelistirdikleri
modelde tiirevlerin kontrastini artirarak daha keskin 6zellik haritalar1 ¢ikartmaktadir.
Grafiksel ¢alisma, karisiklik matrisleri ile parametrik bir ¢alisma, 6zellik haritalarinin
gorsellestirilmesi, ablasyon calismast ve son olarak istatistiksel testler
gergeklestirilmistir.

Baharlouei ve ark. (2023), retinal anormalliklerin siniflandirilmasi amaciyla
dalgacik sacilma doniisiimii (wavelet scattering transform) kullanan CNN tabanli bir
yontem gelistirmistir. Heidelberg ve Duke veri setleri ile yapilan deneylerde en yiiksek
dogruluk Heidelberg setinde %97.1 olarak elde edilmistir.

Kirik ve ark. (2023), SD-OCT goriintiilerinden diyabetik makula 6demini
(DME) tespit etmek amaciyla kodsuz bir makine Ogrenmesi aract olan Lobe
uygulamasini kullanmis, bu ara¢ 6nceden egitilmis ResNet-50 V2 modelini temel
almistir. Kendi topladiklar1 895 goriintii lizerinde yapilan ¢alismada %99.28 duyarlilik
elde edilmistir.

Aykat ve ark. (2023), CNV, DME ve Drusen hastaliklarint OCT goriintiileriyle
tespit etmek amaciyla EfficientNetV2S ve Xception mimarilerini birlestirerek
EffXceptNet adli hibrit bir model énermistir. %99.90 dogruluk, kesinlik ve duyarlilik
orani elde eden bu model, klasik CNN mimarilerinden daha basarili bulunmus ve erken
taniyla saglik hizmeti maliyetlerinin azaltilabilecegi vurgulanmistir.

Kulyabin ve ark. (2024), OCTDL veri seti (2.064 goriintii) iizerinde ResNet50
ve VGG16 modellerini karsilastirarak retina hastaliklarinin  siniflandirilmasini
gerceklestirmistir. En yiiksek basart %85.9 dogruluk orani ile VGG16 modeliyle elde
edilmistir.

Borno ve ark. (2024), goz hastaliklarinin glivenli sekilde taninmasi amaciyla
federated learning gercevesinde optimize edilmis DeiT tabanli ¢ok 6lgekli yama gdmme
(multiscale patch embedding) ve LoRA mekanizmalarini birlestirerek gelismis bir hibrit
model dnermistir. OCTDL ve Eye Disease Image veri setleri iizerinde gercgeklestirilen
calismada %100 Top-5 dogruluk orani elde edilmistir.

Gueddena ve ark. (2024), yilinda OCT goériintiilerinde DME ve AMD'yi tespit
etmek i¢in derin Ogrenmeye dayali yeni bir yapay zeka sistemi tlizerine caligma
yapmislardir. Ogrenme ve smiflandirma dahil olmak iizere CNN verimliliginden

yararlanarak, onceden egitilmis VGG16, VGGI19, Inception V3, sifirdan 6zel bir
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model, BCNN (VGG16) dahil olmak iizere ¢esitli CNN'ler, BCNN (VGG19) ve BCNN
(Inception_V3), AMD, DME ve Normal OCT goriintiilerinin smiflandirilmasi i¢in
gelistirilmistir. Veri setlerinden yiiksek dogruluk oranina sahip sonuglar elde edilmistir.

Gencer ve ark. (2025), EfficientNetB0O ve Xception mimarilerine Squeeze-and-
Excitation (SE) bloklarimi entegre ederek gelistirdikleri hibrit bir model ile OCT
goriintlilerinden retina hastaliklarin1 siniflandirmayr hedeflemistir. UCSD (yaklasik
83.400 egitim, 900 test goriintiisii) ve Duke (yaklasik 300 egitim, 100 test goriintiisii)
veri setleriyle yapilan deneylerde, model %99.58 (UCSD) ve %99.18 (Duke) dogruluk
oranlarina ulagarak yiiksek bagari saglamistir.

Burada adi gegen ve calismayr bir nebze olsun kisa tutmak amaciyla
zikredilmeyen calismalarda da goriildiigli lizere en kapsamli ¢alismanin bu calisma
oldugu acikga goriilmektedir. Literatiirdeki diger calismalara kiyasla, s6z konusu
calisma kapsam, metodolojik ¢esitlilik ve performans agisindan one c¢ikmaktadir.
Gelistirilen sistemin, gerekli etik izinlerin saglanmasi ve altyapr entegrasyonlarinin
gerceklestirilmesi halinde, saglik bilisimi alaninda klinik uygulamalara entegre
edilebilir nitelikte oldugu ve bu sayede tami siireclerinde etkinligin ve erken teshis

imkanlarinin artirilmasina 6nemli katkilar saglayabilecegi degerlendirilmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Onerilen Sistem Mimarisi

Bu tez ¢alismasinda retina hastaliklarinin tespiti amaciyla gelistirilen yapay zeka
tabanli karar destek sistemi, ¢ok katmanli ve modiiler bir mimariye sahiptir. Sistem,
verinin toplanmasindan modelin ¢ikt1 iretmesine kadar tiim islem basamaklarini
kapsayan kapsamli bir hesaplamali gerceve sunmaktadir. Onerilen mimari, 6zellikle
saglik alanindaki yapay zeka uygulamalarinda siklikla karsilagilan veri cesitliligi,
dogruluk, giivenlik, kullanilabilirlik ve entegrasyon gibi temel gereksinimleri
karsilamay1 hedeflemektedir.

Sistem mimarisi; veri girisi, 6n isleme, yapay zekd modeli, kullanici arayiizii,
veri taban1 ve giivenlik katmanlarindan olugmaktadir. Her bir katman hem bagimsiz
hem de biitiinlesik olarak calisabilmekte, bdylece sistemin Olgeklenebilirligini ve
esnekligini artirmaktadir. Bu yap1 sayesinde sistem, farkli kullanici ihtiyaclarma ve
degisen veri yapisina uyum saglayabilecek sekilde tasarlanmstir.

Veri Girisi ve

! Derin Ogrenme
Goriintii Isleme

Tabanh Yapay Karar Destek ve

Veri Seti Olusturma

Goériintii Dogrulama 7eka Modiilii Tahmin Stireci

- W L Z - - —

o Kisisel Saglik Sistemi

HIMSS Europe $
{@Siséﬁe \

Sistem Dagitimi ve Veri Tabani ve Giivenlik Katmani Kullanict Arayiizii (U])
Entegrasyon Potansiyeli

| semm

Sekil 3.1. Onerilen sistem mimarisi genel 6zellikleri
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3.1.1. Veri seti olusturma

OCT-2017 veri seti, Optik Koherens Tomograti OCT) adi verilen tibbi bir
gorlintiileme teknigi kullanilarak elde edilen retinal goriintiilerden olusmaktadir. Retinal
OCT, gozin retinasinin yiiksek ¢Ozlintirliikklii kesit goriintiilerini elde etmek igin
kullanilan bir yontemdir. Retina, gorme duyusundan sorumlu olan gdziin arka kismin
yer alan onemli bir tabakadir. Bu goriintiiler, ¢esitli g6z hastaliklarini tespit etmek ve
teshis etmek icin kullanilabilir.

Veri seti Kaggle platformunda yayimlanmistir. Veri seti, DME (Diyabetik
Makula Odemi), Drusen, CNV (Koroid Neovaskiiler Membran) ve Normal olmak iizere
dort farkli retinal hastalik kategorisinden goriintiiler igerir.

Tablo 3.1.de veri setindeki kayitlarin e8itim ve seti olarak kullanilmasina iliskin
detaylara yer verilmistir. Bu ¢ergevede:

. CNV: Koroid Neovaskiiler Membran kategorisinde 37.205 adet egitim
goriintlisli ve 242 adet test goriintiisii bulunmaktadir.

. DME: Diyabetik Makula Odemi kategorisinde 11.350 adet egitim
gorilintiisii ve 242 adet test goriintiisii bulunmaktadir.

. DRUSEN: Drusen kategorisinde 8.616 adet egitim goriintiisii ve 242 adet
test goriintiisii bulunmaktadir.

. NORMAL: Normal kategorisinde 26.318 adet egitim goriintiisii ve 242

adet test gortintiisii bulunmaktadir.

Tablo 3.1. OCT-2017 Verilerin dagilimi

Simf Egitim Verisi Test Verisi
CNV 37.205 242
DME 11.350 242
DRUSEN 8.616 242
NORMAL 26.318 242

Dipnot: veri seti linki: https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney/kermany2018

Tablo 3.1.den anlasilacag lizere, veri seti her hastalik kategorisi i¢in dengeli
(balanced) bir sekilde dagitilmistir. Her kategoride egitim i¢in kullanilan goriintii sayist,
test i¢in kullanilan goriintii sayisindan 6énemli dl¢lide fazladir. Bu durum, derin 6grenme

modellerini egitmek i¢in uygun bir veri seti oldugunu gostermektedir.
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CNV

CNV CNV

DME DME DME DME

DRUSEN

DRUSEN DRUSEN DRUSEN DRUSEN

NORMAL NORMAL NORMAL

Sekil 3.2. OCT veri setine ait rastgele secilmis baz1 6rnekler (Mooney, 2018)

3.1.2. Veri girisi, goriintii isleme ve dogrulama, 6n isleme katmani

Sistem, OCT cihazlant araciligiyla elde edilen retinal goriintiilerin
siniflandirilmasini  hedeflemektedir. Kullanicilar (doktorlar veya hastalar) sistemi
kullanirken, goriintiileri ii¢ farkli yontemle (dosya yiikleme, kamera ile yakalama veya
pano iizerinden yapistirma) sisteme dahil edebilmektedir. Goriintii yiiklendikten sonra,
sistem ilk olarak goriintliniin gecerliligini kontrol etmekte ve yalnizca OCT formatina
uygun olan goriintiiler isleme alinmaktadir. Bu dogrulama siireci, sistemin hatal1 veri
ile egitilmesini veya analiz yapilmasini 6nlemektedir.

Gorlintli dogrulayici katman, yiiklenen verinin gergek bir OCT goriintiisii olup
olmadigint kontrol eder. Ardindan, goriintii iizerinde temel ©On isleme adimlar
gerceklestirilir.  Bu islemler arasinda boyutlandirma, normallestirme ve renk
kanallarinin yeniden diizenlenmesi gibi islemler yer almaktadir. Bu siire¢, modelin
girisine uygun standart bir format saglar ve egitim sirasinda karsilasilan sapmalari

azaltir.
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Gorlintli piksellerden olusur ve goriintii lizerindeki herhangi bir noktanin piksel
deger o noktaya ait goOriintii rengi veya koyulugu hakkinda bilgi verir. Goriintii
islenirken de islenen goriintiiniin referans goriintiiyle bir takim matematiksel islemlerle
karsilastirilmas1 yapilir. Bu sayede benzerlikleri veya farkliliklarindan yola ¢ikarak
siiflandirilmasi miimkiin olur. Bu tez ¢alismasi i¢in de ¢ok sayida gesit goriintii isleme
algoritmasi kullanilmamistir ancak yiiklenen goriintiiniin bir rontgen goriintiisii olup
olmadigimi bir fonksiyon ile kontrol edip Oyle isleme devam edebilecek sekilde
diizenlenmistir. Bu sayede de sistemi gereksiz ve alakasiz imaj dosyalarini islemekten

kurtarmis olup performans ve zaman tasarrufu saglama amaglanmaistir.

3.1.3. Derin 6grenme tabanh yapay zeka modiilii

Modelin temelini, Evrigimsel Sinir Aglar1 (CNN) olusturmaktadir. Bu kapsamda
GoogleNet, ResNet50, EfficientNet-BO ve DenseNet-201 gibi farkli derin 6grenme
mimarileri test edilmis ve performanslar1 karsilastirilmistir. Yapilan deneysel caligsmalar
sonucunda en yiiksek basarit oran1 DenseNet-201 modeli ile elde edilmistir. DenseNet
mimarisi, her katmanin ¢iktisin1 sonraki tiim katmanlara ileterek bilgi kaybin1 en aza
indirmekte ve 6grenme siirecini hizlandirmaktadir. Bu katmana ait detayli bir arastirma
tez calismasinin kullanilan derin 6grenme mimari ve modelleri basligi adi altinda
anlatilmakta ve sonuglar ise tez ¢aligmasinin bulgular béliimiinde tablo ve grafiklerle
detayli olarak irdelenmektedir.

Model, egitim siirecinde OCT-2017 veri setinden elde edilen 83.000+ goriintii
ile egitilmis, daha sonra etiketlenmis test goriintiileriyle dogrulanmistir. Egitim siireci
boyunca erken durdurma (early stopping), 6grenme orani planlamasi ve optimizasyon
teknikleri (0rnegin ADAM algoritmasi) kullanilarak modelin asir1  6grenmeden
kacinmasi saglanmistir.

Model egitim siirecinde, agirliklarin glincellenmesinde optimizasyon algoritmasi
olarak Adam (Adaptive Moment Estimation) algoritmasi tercih edilmistir. Adam
algoritmasi, klasik Stochastic Gradient Descent (SGD) yontemine kiyasla daha hizli ve
kararli bir Ogrenme siireci sunmaktadir. Bu algoritma, gecmisteki gradyanlarin
ortalamasini (momentum) ve gradyan karelerinin ortalamasini (adaptive learning rate)
es zamanli olarak dikkate alarak, her parametre i¢in ayr1 ayr1 adaptif 6grenme oranlar
belirlemektedir. Bu 6zellik, 6zellikle yiiksek boyutlu ve karmagik veri setlerinde (bu
caligmada kullanilan OCT-2017 veri seti gibi) modelin 6grenme siirecini hizlandirmakta

ve asirt 0grenme (overfitting) problemini azaltmaktadir.
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Adam algoritmasi asagidaki temel adimlar ile ¢alisir (Kingma & Ba, 2015):

e Ik ve ikinci moment tahminleri hesaplanur.

e Bu moment tahminleri 6ngergeklestirilmis (bias-corrected) hale getirilir.

e (Ogrenme orani, her parametre igin bu tahminlere gore dinamik olarak ayarlanir.

e Agirliklar, glincellenmis 6grenme oranlarina gore optimize edilir.

3.1.4. Karar destek ve tahmin siireci

Dogrulanan goriintiiler yapay zeka modeline iletildikten sonra, model her bir
goriintliyli dort farkli siniftan biri (CNV, DME, Drusen, Normal) olarak siniflandirir. Bu
tahminler, Softmax fonksiyonu ile 0-1 arasinda olasilik degerleriyle sunulur. Model
aynt zamanda F1 skoru, dogruluk (accuracy), hassasiyet (sensitivity), ozgiillikk
(specificity) gibi metriklerle performansini Olger. Bu katmana ait sonuglar tez

calismasinin bulgular boliimiinde tablo ve grafiklerle detayli olarak irdelenmektedir.

3.1.5. Kullanicr arayiizii (Ul)

Sistem kullanicilar i¢in 6zel olarak gelistirilen arayiiz, Python dilinde Gradio
kiitliphanesi kullanilarak tasarlanmistir. Retina hastaliklar1 siniflandirmasi yapan doktor
web ara yiiziinde gradio kiitiiphanesi ile gelen 3 farkli goriintii ylikleme secenegi
mevcuttur. Kullanici ister bilgisayardan veya baska bir cihazdan direk kendi
dosyalarindan secip yiikleyebilir ya da goriintiiyli kamera ile yilikleyebilir ya da herhangi
bir yerden kopyaladig: goriintiiyii direk yapistirip isleme sokabilir.

Doktorlar i¢in tasarlanan arayiizde yiiklenen goriintiiler siniflandirilir, sonuglar
hem grafiksel hem de tablolu formatta sunulur. Sistem ayni zamanda gec¢miste
yiiklenmis gortntiileri analiz ederek hastaligin ilerleyisi hakkinda zaman serisi temelli
karsilagtirmalar yapabilmektedir. Hasta araylizii ise daha basitlestirilmis olup, doktor-
hasta iletisimini destekleyici 6zellikler icermektedir.

Kullanict arayiizii oldukca sade, anlasilir ve kullanici dostu bir yapiya sahiptir.
Web sitesine giris yaptiktan sonra doktor paneline erisim agik ve nettir. Doktor arayiizii
dort temel boliimden olugmaktadir: birinci bdliimde kullanici tarafindan goriintii
yiiklemesi gerceklestirilir; ikinci boliimde yiiklenen goriintiiye ait hastalik etiketi
sunulur; ti¢lincii boliimde smiflandirma sonucuna iligkin tahminler dinamik bir grafik
aracilifiyla gorsellestirilir; dordiincii ve son boliimde ise hastalik tahmin oranlar1 tablo

formatinda kullaniciya sunulur. Sistemin bu yapilandirmasi, kullanim kolayligi
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saglayarak saglik profesyonellerinin ve diger kullanicilarin herhangi bir teknik bilgiye
ihtiyag duymadan sistemi etkin bi¢cimde kullanmalarint miimkiin kilmaktadir. Web
arayiizii lizerinde sistemin nasil ¢alistigini agiklayan detayli bilgiler yer almakta olup,
bu sayede ek bir egitim materyali ya da rehbere gerek duyulmamaktadir.

Tez calismasi i¢in tasarlanan yapay zekd modeli bir dizi karmasik islem
gerektiriyor gibi gorlinse de olusturulan arayiiz sayesinde kullanimi son derece
basitlestirilmistir. Kullanici ister hasta isterse saglik personeli olsun (doktor, radyoloji
uzmani vs.) kendileri i¢in tasarlanan araylizii herhangi bir egitim veya egitim materyali

gerektirmeden kullanabilecek diizeyde basittir.

Arficles Contact Doctor Interface

Retinal Tibbi Goriintii Siniflandirma Web Sitesine Hos Geldiniz

Burada CNV, DME, DRUSEN ve NORMAL gibi cesitli goz hastaliklar hakkinda bilgi bulabilirsiniz.

CNV (Choroidal Neovascularization)

Koroidal Neovaskularizasyon (CNV), retina altinda yeni kan damarlarinin biyamesi ve gérme bozukluklarina neden olmasi durumudur.
Bu yeni damarlar, sizinti yaparak retina dokusuna sivi ve kan sizmasina neden olabilir, bu da gérme bozuklugu ve skarlasma ile
sonuclanabilir. CNV, yasa bagl makula dejenerasyonunun (YBMD) ileri evrelerinde yaygin olarak goralir.

Belirtiler:

Gorme alaninda karanlik veya bos alanlar

§e Dz cizgilerin dalgali veya kirik gérinmesi (metamorfopsi)
Renkleri daha az parlak veya farkli gorme

Gorme keskinliginde azalma

Ani gorme kaybi

DME (Diabetic Macular Edema)

Diyabetik Makula Odemi, diyabetik retinopati'nin 6nemli bir komplikasyonudur. Retina'nin merkezinde bulunan ve net gérmemizi
glayan makulada sivi birik iyle karakterize edilir. Makula, detaylar net bir sekilde gérmemizi saglar ve sivi birkmesi sonucu sisme
ve kalinlasma meydana gelir, bu da gérme bozukluguna veya kaybina yol acar.

Sekil 3.3. Sistem web arayiizii

Sistem ilk acildiginda kullaniciyr sekil 3.3.teki gibi bir arayliz karsilamaktadir.
Bu ilk sayfada ¢alismada konuya dahil olan hastaliklar ve belirtileri 6zetlenmistir.
Araylizde dort ayr1 kistm bulunmaktadir ve doktor ara yiizli haricinde geri kalan
kisimlariin tamaminda HTML ve CSS kullanilmistir. Ana sayfa kisminda hastaliklarin
tanimlar1, belirtileri ve hastaliklarin rontgen c¢iktilar1 karsilagtirilmistir.  Articles
kisminda ise bu calismada faydalanilan ve literatlir taramasinin yapildigi makaleler

bulunmaktadir. Contact boliimii ile doktor veya gelistirici ile baglanti saglanmaktadir.
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Articles Contact Gradio Interface

Articles

Information and research articles about eye diseases.

Elastic Deformation of
Optical Coherence

CN:Zg\rlc:sd:l:Iarization: Delineating qui(_i-fiI!ed T<.>mog_raphy Images of
OCT Angiography region boundaries in Diabetic Macular
Findings optical cohel:ence Edema for Deep-
tomography images of Learning Models
the retina Training: How Far to
Go?

Sekil 3.4. Sistem Avrticles (makaleler) arayiizii

Sekil 3.4.te goriilen arayiizde ¢alisma esnasinda istifade edilen makaleler veya
bu konuda calisma yapmak isteyen kisilerin faydalanabilecegi faydali makaleler

listelenmektedir.

Get in touch

Name and Surname

Message

Submit [®]

Sekil 3.5. Sistem contact (iletisim) arayiizii

Contact kismi ile sistemi kullanirken olusan herhangi bir aksaklik durumunda
veya bu c¢alismaya benzer ¢alismalar yapmak istenildiginde gelistirici ile kolay bir

sekilde iletisime gecebilmek igin sekil 3.5.te gorildiigii gibi bir Contact form
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bulunmaktadir. Ayrica hastalar da contact kismi ile kendi mail adresini de girmek
kaidesiyle kendi sikayetlerini veya aklina takilan bir durumu doktoruna sorabilmektedir.
Sistem iizerinden beyan edilen fikir, sikayet ya da istekler doktora mail araciliiyla
iletilmektedir. Sistem gelistirilme asamasinda oldugu igin haliyle baz1 teknik aksakliklar
meydana gelebilmektedir. Dolayisiyla contact bolimiinden gelistiriciye bilgi

verilebilmektedir.

Disease Prediction Probabdities

Sekil 3.6. Doktor islem ara yiizii

Sekil 3.6.da goriilen boliimdeki arayiiz kisminda da goriintiiniin yiiklenip
islendigi kisimdir. Bu ara yiliz kismmi tamamen gradio ile gelistirilmistir. 3 farkh
goriintii ylikleme segenegi mevcut, kullanict goriintiiyli direk cihazdan yiikleyip
isleyebilir ya da kamera agip goriintiiyli gosterip isleme sokabilir ya da goriintiiyii
kopyalayip direk yapistirilabilir. Goriintliyli verdikten sonra goriintiiniin gegerli olup
olmadig1 kontrol edilir goriintli gegersiz ise islem yapilmaz, goriintii dogrulandiktan
sonra ise gorlintliniin hangi hastalik sinifina ait oldugunu etiketi ve goriintiiye ait
dogruluk oranlar1 bir grafik ve tabloda goriintiilenir. Tiim islemler tamamlandiktan
sonra goriintii 1d’si, hash degeri, goriintliniin kendisi ve goriintliiye ait bulunan hastalik

siifi otomatik olarak veri tabanina kaydedilir.
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3.1.6. Veri tabam ve giivenlik katmani

MongoDB kullanilarak yapilandirilmis olan veri tabani, her yiiklenen goriintiiye
sistem tarafindan benzersiz bir hash degeri atamakta ve bu sayede veri tekrarinin 6niine
gecilmektedir. Sistem, ayni goriintliniin yeniden yiiklenmesi durumunda bu hash degeri
aracilifiyla daha once islenip islenmedigini kontrol etmekte, eger goriintii onceden
kaydedilmisse analiz yapilmakta ancak veri tabanina tekrar kaydedilmemektedir. Bu
yap1 sayesinde veri tabaninda gereksiz veri yiginlari olusmasinin Oniine gegilmekte,
sistem performansi korunmakta ve daha diizenli bir veri yapisi saglanmaktadir. Ayrica
bu yontem, yeni ve 6zgiin veri setlerinin olusturulmasina da katki sunmakta; arastirma
ve model egitimi siire¢lerinde daha temiz ve tekrarsiz veri kiimeleri elde edilmesine
olanak tanimaktadir. Veriler, hasta mahremiyetine saygi ilkesi dogrultusunda tamamen
gizli bicimde MongoDB {izerinde saklanmakta ve erisim yalnizca yetkilendirilmis
kullanicilarla sinirlandirilmaktadir. Béylece hem veri biitiinliigi hem de hasta gizliligi
giivence altina alinmaktadir.

Veri tabani yonetimini MongoDB veri tabaninin sahip oldugu o6zellikler ile
kolay bir sekilde yapilmistir. Veri taban1 baglantisin1 ara yiize entegre edildikten sonra
otomatik bir sekilde veri tabanini olusturulmustur. Veri tabaninda bulunan tabloda
yiiklenen her goriintiiye ait 4 tane deger bulunmaktadir. Bunlar goriintiiniin id ‘si, hash
degeri, goriintiiniin kendisi ve goriintiiye ait hastalik etiketi bulunmaktadir.

Saglik sektorii en ¢cok mahremiyet, dikkat ve hassasiyet gerektiren bir sektor
oldugu i¢in hasta verilerinin gizliligi ve giivenligi en iist diizeyde tutulmalidir. Bu
yizden sistemdeki verilerin gizliligi ve biitiinliiglinii saglamak i¢in en ist diizey
giivenlik 6nlemleri alinmalidir. Sistem su an i¢in herhangi bir kullanict giris ekranina
sahip olmadigindan kullanict bazli 6nlem alinmamigtir ancak goriintiilerin giivenli bir
sekilde tutulabilmesi icin her goriintiiniin degerini hashlenmis ve MongoDB’ nin

sagladig1 giivenlik onlemleri kullanilmastir.
3.1.7. Sistem dagitim ve entegrasyon potansiyeli

Sistem, saglik kuruluslarindaki mevcut bilgi sistemlerine (6rnegin hastane
otomasyon yazilimlari, e-Nabiz gibi platformlara) entegre edilebilecek sekilde

gelistirilmeye agiktir. Ayn1 zamanda, OCT cihazlarina gomiilii sistem olarak entegre

edilmesi halinde gercek zamanli tan1 destegi saglayabilir.
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3.2. Kullanilan Teknolojiler

Bu tez ¢alismasinda baslica kullanilan teknolojiler asagida siralanmustir:

1. HTML

2. CSS

3. Gradio

4. Tensorflow

5. MongoDB
3.2.1. HTML

Internet iizerinden kullanicisina yazi, gorsel, animasyon vb. araglarla bilgi veren
veya hizmet etmeyi amaglayan sayfalara web sayfasi denilmektedir. Web sayfalari
araciliiyla bilgi ve hizmet sunan bu sayfalar ve dokiimanlar topluluguna da web sayfasi
denir. HTML ise web sayfalarinin iskeletini olusturan isaretleme dilidir. HTML,
sayfanin igerigini ve yapisini tanimlamak igin kullanilir. Bir web sayfasi i¢indeki
metnin (text) yapisini, bi¢imini ve genel goriiniimiinii tanimlayarak kullanicinin ya da
ziyaret¢inin kullanima hazir hale getirir. HTML 0&geleri, basliklar, paragraflar,
baglantilar, resimler ve diger icerik tiirlerini tanimlamak i¢in kullanilir. Her HTML
belgesi, kok elemani olan <html> etiketiyle baslar ve bu etiketin i¢inde <head> ve
<body> etiketleri bulunur. <head> etiketi, sayfa hakkinda meta bilgiler igerirken,
<body> etiketi sayfanin goriinen igerigini barindirir. Sekil 3.3.te html temel yapisini
gormek i¢in basit bir 6rnek html kodlar1 gosterilmektedir (A. Sharma, & A. Sharma,
2018).

Sekil 3.7. Ornek HTML kodlar1 (Cukurova Univeristesi,2015)

25



3.2.2. CSS

CSS, web sayfalarinin goriiniimiinii ve diizenini tanimlamak i¢in kullanilan stil
dilidir. CSS, HTML o6gelerinin nasil goriinecegini belirlemek i¢in kullanilir. Renkler,
yazi tipleri, bosluklar, kenarliklar ve diizen gibi gorsel stilleri tanimlayabilir. CSS,
HTML belgelerine yerlestirilebilir, dahili olarak tanimlanabilir veya harici bir dosya
olarak baglanabilir. CSS, 6zellikle dinamik web sitesi tasarimlarinin en elzem yazilim
dilidir. Web sayfalarmin yapilarini igerik kismi, bi¢imlendirme kismi ve dinamik kisim
seklinde 3 kisma ayrabiliriz. Icerik kismi, genelde metinlerden olussa da resim,
animasyon ve video gibi elemanlar1 da iceren HTML kodlarin1 i¢eren sayfa asil igerigini
olusturan birimleri olusturma kisimdir. Bigimlendirme kismu, i¢erik kismini kullaniciya
nasil goriintiilenecegini gosteren, bi¢imini belirleyen kisimdir. Kullanicinin ilgisini
cezbeden gerekli elemanlar1 igerir. Dinamik kisim, etkilesimli sayfalar olusturmak igin
JavaScript ile yapilan dinamik islemleri icerir (Cimeliler & Celik, 2008; Bos et al.,
2011).

3.2.3. Gradio

Gradio, makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri igin hizli ve etkilesimli
kullanic1 ara yiizleri (UI) olusturmay:r kolaylastiran bir Python kiitliphanesidir. Bu
kiittiphane, kullanicilarin modelleriyle web tabanli ara yiizler iizerinden etkilesime
gecmelerini saglar, boylece aninda geri bildirim alabilirler. Gradio, metin, goriintii, ses
gibi c¢esitli veri tirlerini destekler ve birka¢ satir kodla kolayca kullanilabilir.
Arastirmacilar ve gelistiriciler, Gradio sayesinde modellerini hizla prototip haline
getirebilir ve kullanici geri bildirimlerini toplayabilir. Ayrica, Gradio ile olusturulan ara
yiizler gecici bir URL ile paylasilabilir, bu da model demolarinin kolayca bagkalariyla
paylasilmasini saglar (Abid et al., 2019).

3.2.4. Tensorflow

Yapay zekd modeli icin TensorFlow tercih edilmistir. Tensorflow, derin
O0grenme ve yapay zeka projeleri i¢in acik kaynakli bir kiitliphanedir. Verilerin ¢ok
boyutlu dizisini temsil eden tensor terimi ile bu tensorlerin islem akisini temsil eden
flow kelimelerinden olusan yapidir. Yapisal esneklik ve yliksek performansiyla 6ne

cikan Tensorflow, ¢esitli derin 6grenme modellerinin olusturulmasini, egitilmesini ve
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dagitilmasini saglar. Tensorflow ‘un genis bir topluluga sahip olmasi, yeni baslayanlar
icin kolaylikla 6grenilebilir bir kaynak olmasini saglar. Bu tez ¢alismasinda Tensorflow,
OCT retina hastaliklar1 sonuglarindan elde edilen goriintiilerin analiz edilmesi ve

kanserli hiicrelerin siniflandirilmasi i¢in kullanilmistir (Liu & Grana, 2019).

Operations
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Sekil 3.8. Tensorflow basit ¢alisma prensibi (Bakshi,2024)

3.2.5. MongoDB

Veri tabani, bir olgu, bir ¢alisma hakkindaki bilgilerin, bir diger tanimla verilerin
saklandig1 ve sonradan kullanilmak, islenmek {izere cesitli islemlerin yapilabildigi
yapilardir. Temelde iliskisel ve iliskisel olmayan olmak {izere ikiye ayrilir. Iliskisel veri
taban, birbiriyle iliskili olan verilerin tablolar seklinde tutuldugu veri tabanidir. iliskisel
olmayan veri tabanmi1 da veriler arasinda bir iliski bulunmadigindan tablolar seklinde
degil de iyilestirilmis bir depolama modeli kullanildigi veri tabamidir. NoSQL veri
tabanlar1 yogun okuma ve yazma islemlerini iligkisel veri tabanlarinda gére oldukca
pratik ve hizli yapabildigi i¢in en ¢ok tercih edilmektedir. MongoDB, agik kaynakli,
belge tabanli (document-oriented) bir NoSQL veri tabanidir. Geleneksel iligkisel veri
tabanlarindan farkli olarak, MongoDB verileri tablo yerine belge formatinda (genellikle
BSON- Binary JSON) saklar. Bu sayede, esnek ve dinamik sema yapilar1 kullanilabilir,
yani her belge farkli bir yapiya sahip olabilir (Matallah et al., 2021; Yildiz et al., 2021).
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3.3. Model Gelistirme Calismalar: ve Sistem Temel Calisma Prensibi

Model gelistirme c¢alismalar1 kapsaminda evrisimsel sinir aglarindan istifade
edilmistir. Bu ¢er¢cevede model egitimi igin kullanilan hiper-parametrelere Tablo 3.2.de

yer verilmistir.

Tablo 3.2. Model egitiminde kullanilan hiperparametreler

Mini Toplu Boyutu (mini batch size) 64
Maksimumu ¢ag (epoch) 128
Baglangi¢ 6grenme orant 0.001
Optimizasyon algoritmast ADAM

Tablo 3.2. bir derin 0Ogrenme modelinin  egitimi igin  kullanilan
hiperparametreleri gostermektedir. Hiperparametreler, modelin 6grenme seklini ve
performansini etkileyen yapilandirma ayarlaridir. Mini toplu boyutu her bir parametre
giincellemesi i¢in kullanilan veri Orneklerinin sayisin1 gosterir. 64 degeri, her
giincelleme i¢in 64 goriintii 6rneginin kullanilacagr anlamina gelir. Maksimumu ¢ag,
modelin egitildigi toplam iterasyon sayisini gosterir. 128 degeri, modelin 128 kez tiim
veri kiimesi iizerinden gecece§i anlamina gelir. Baslangi¢ 6grenme orani, modelin
parametrelerini giincellerken kullandig1 6grenme oranini gosterir. 0.001 degeri, modelin
parametrelerini gilincellerken kiiciik adimlar atacagi anlamma gelir. Optimizasyon
algoritmasi, modelin parametrelerini giincellemek i¢in kullanilan algoritmay1 gosterir.
ADAM, vyaygin olarak kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Secilen
hiperparametreler, nispeten kiiciik bir mini toplu boyutu, yiiksek bir maksimum cag ve
diisiik bir baslangic 6grenme orani ile genel olarak muhafazakardir. Bu, modelin asir1

uyum riskini azaltmaya ve genel performansi optimize etmeye yardimci olabilir.

Tablo 3.3 Erken durdurma olgiitleri

Monitor Val. loss (dogruluk kaybi)
patience 6
restore_best_weight True
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Tablo 3.3.te erken durdurma &lgiitlerine yer verilmistir. izleme kriteri
EarlyStopping callback fonksiyonunun hangi metrik degerini izleyecegini belirler.
Burada ‘'val_loss' degeri se¢ilmis olup, bu, modelin dogrulama (validation) kayip
degerini izlemeyi saglar. patience=6, EarlyStopping callback fonksiyonunun kag¢ epoch
boyunca iyilesme goérmeden egitime devam edecegini belirler. Burada patience=6
degeri se¢ilmis olup, bu, dogrulama kaybinda 6 epoch boyunca iyilesme goriilmezse
egitimin durdurulacagi anlamina gelir. restore_best weight, EarlyStopping callback
fonksiyonunun en iyi model agirliklarini geri yiikleyip yiiklemeyecegini belirler. Burada
True degeri se¢ilmis olup, bu, dogrulama kaybi en diisiik degere ulastigi epoch'a ait
model agirliklarinin egitimin durdurulmasi durumunda geri yiiklenmesini saglar.
Boylelikle en iyi genellestirme performansini veren agirliklarin modele yiiklenmesi
saglanir.

Ozetle, bu callback yaklasimi modelin egitim verisine asir1 uyum saglamasini
Onler ve modelin daha iyi genellestirme yetenegi kazanmasina yardimcei olur. Ayrica,
modelin gereginden fazla egitilmesini engelleyerek egitim siiresini kisaltir.

En verimli modelin dagitim1 i¢in bir model gelistirilmistir. Bu amagla, Python
programlama dili i¢in gelistirilen Gradio kiitiiphanesi kullanilmigtir. Sistemin temel
caligma prensibi, Sekil 3.9.da bir sira diyagramiyla gosterilmektedir. Bu diyagram, bir
istemcinin (doktor, uzman personel veya diger hizmet) bir karar destek istegini Gradio
aracilifiyla gonderme stirecini agiklar. Siireg, istemcinin Gradio’ya istek gdndermesiyle
baglar. Eger yiiklenen veri goriintii formatinda ise istek Goriintii Dogrulayici katmanina
iletilir. Goriintli bicimi desteklenmiyor, yiiklenen goriintii renkli veya OCT goriintiisii
degilse desteklenmeyen imaj uyarisiyla kullanictya geri bildirim saglar. Eger
desteklenen bir goriinii ise dogrulayici, OCT retina goriintiisiiniin dogrulugunu kontrol
eder. Ardindan, yapay zekd modeli, girdi goriintiisiine dayanarak bir tahminde bulunur.
Tahmin siireci sirasinda, Yapay Zekd Modeli verileri kullanarak tahmin yapar. Son
olarak, tahmin sonucu ve goriintli veri tabanina kaydedilir ve Gradio araciligiyla
istemciye gonderilir. Ancak, gonderilen goriintii gecerli degilse, yani desteklenmeyen
bir format veya yapiya sahipse, Dogrulayici istemciye Desteklenmeyen Medya Tiirii
(415) hatasiyla yanit verir. Benzer sekilde, gelen belirteg gegersizse, bu sekilde, bir
doktor veya diger uzman veya hizmet, karar destek sistemine bir istek gonderebilir ve
bir tahmin alabilir. Ayrica tekrar deginilecek olursa yiiklenen goriintii daha once
degerlendirmeye tabi tutulmussa goriintii tekrar degerlendirilir ve goriintiiniin sonug
ciktisi tekrar alinir fakat daha once kendisine verilen hash degeriyle kaydedildigi i¢in

veri kalabaligini1 6nlemek amaciyla tekrar veri tabanina kaydedilmez.
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Sekil 3.9. Sistem temel ¢alisma prensibi
3.4. Kullanilan Derin Ogrenme Mimari ve Modelleri
3.4.1. Evrisimsel sinir aglar1 (CNN)

Yapay zeka, insanin aciz kaldigi matematiksel vb. islemler ve insana 06zgl
olaylar1 yorumlama, tecriibelerden faydalanma, 6grenme ve c¢ikarim yapabilme gibi
ozellikleri akil ve mantik gerektiren islemlerin makinelere kazandirilmasi islemleridir.
Insan beyninin bir modellemesi olan yapay zeka ile insani ve insan {istii yetilerin
makinelere kazandirilma c¢abasidir denilebilir. Makine 6grenmesi, kullanicilarin yazdig
kodlardan yola ¢ikarak kullanicidan komut beklemeden ya da yeni kodlar yazmasina
gerek kalmadan iglemleri kendi kendine 6grenmesidir. Derin 6grenme, oldukga biiytik
verileri ve algoritmalar1 ¢oziimlemede yetersiz kalan makine 6grenmesine karsin ¢ok
sayida gizli katmandan olusan ve bir gizli katmanin ¢iktisinin bir sonraki gizli katmanin
girdisi olacak sekilde sonu¢ katmanindan sonu¢ alinan makine dgrenmesinin bir alt

kiimesidir (Ozdemir & Tiirkoglu, 2022).
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Sekil 3.10. Evrisimli sinir ag1 yapisi (Mathworks, 2023)

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), biiyiik ag modellerinde daha az parametreye ve
daha az egitime ihtiya¢ duyan, derin 6grenme mimarilerinden olan ¢ok katmanli ileri
yonlli bir yapay sinir agidir. Gorilintii islemlerinde analiz, nesne tanima ve dogal dil
islemlerinde kullanilmaktadir. Ik baslarda donanimsal eksikliklerden dolay: istenileni
karsilayamadiglr i¢in nesne tanima ic¢in kullanilirken sonralar1 grafiksel islem
birimlerinin gelismesiyle goriintii isleme ve tanima, ses isleme, bilgisayarla gérme, yiiz
tanima, metin isleme ve simiflandirma gibi alanlarda siklikla tercih edilmesine ve
poplilerliginin artmasina sebep olmustur. Gelisen teknoloji ile beraber verilerin
kalabaliklasmas1 ve karmasik hale gelmesi evrisimsel sinir aglarinin énemini gozler
Oniine sermis ve kullanimin arttirmistir. Evrisimsel sinir aglar1 hiyerarsik bir sekilde
bulundugu katmanda 6grendiklerini bir 6nceki katmanda 6grendiklerine ekleyip {ist {iste
koyarak ilerledigi i¢in tam baglh katmanlara gore karmasik verilerde daha iyi
performans gostermektedir. CNN mimarileri sirasiyla; giris katmani (Input Layer), evrisim
katmani1 (Convolution Layer), diizlestirilmis dogrusal birim katmani (RELU), havuzlama
katmani (Pooling Layer), tam baglantili katman (Fully Connected Layer), Seyreltme
katman1 (Dropout Layer) ve siniflandirma katmanindan (Classification Layer) olusmaktadir
(Sekil 3.6.). Katmanlarin sayisi, modeli, projeyi tasarlayan kisinin ¢alismasina baglidir.
Evrisimsel sinir aglarinda farkli 6zelliklerin kendini otomatik olarak egitmesinden dolay:
geleneksel tekniklere gore egitime tabi tutulacak filtreleri olusturmak i¢in ¢ok daha az 6n

isleme ihtiya¢ duyulmaktadir (Urmamen, 2023).
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3.4.1.1. Giris katmam

CNN’nin ilk katmani olan giris katmaninda veriler katmanlara aktarilir.
Aktarilacak verilerin biiylikligli sistem performansini etkiledigi gibi stiresini de
etkilemektedir. Veri ne kadar biiyiikse sistem ¢ok daha performanslh calisir ve etkili
sonuclar alinir fakat islem siiresi uzar ve ¢ok bellek gerekir. Diger taraftan veri kiiciikse
diisiik bellekle ve kisa siirede sonu¢ alinir fakat biiylik verilere nazaran sonuglarin

dogruluk pay1 distiktiir (Glorot et al., 2011).

3.4.1.2. Evrisim katmani

Goriintiiniin 6zelliklerini taniyan ve doniisiim katman olarak da bilinen evrigim
katmani sistemin ana yap1 tast olan katmandir. Verilen iki fonksiyonun ne kadar
ortiistiigiinii belirleyen matematiksel islemlerin gergeklestigi katmandir. Bu katman
sayesinde goriintii detaylar1 6grenilerek 6grenme islemi gerceklestirilir. Girdi goriintiisii
olarak degerlendirilen ilk parametre ve filtre olan kabul edilen ikinci parametreden
olusan iki fonksiyonun matematiksel ifadesidir. Matris formunda olan filtreler, tim
gorlintiiyli yatay ve dikey olarak dolastiktan sonra skaler degerler olusturur ve islem
sonucunda iiretilen bu skaler degerler matris formunda olup giris nitelik matrisinin ¢ikti
nitelik matrisi olusturur. Her kaydirma isleminde bir dizi ¢arpma ve toplama

matematiksel iglemlerden sonra goriintii detaylarinin ¢ikarimi saglanir (Bayram, 2020).

3.4.1.3. Diizlestirilmis dogrusal birim katmam

Bu islem ig¢in diizlestirilmis dogrusal birim (Rectified Linear Unit-ReLu),
sigmoid ve hiperbolik tanjant gibi fonksiyonlar kullanilmaktadir. ReLu’nun diger
fonksiyonlara gére matematiksel yiikiiniin agir olmamas1 ¢ok katmanl aglarda siklikla
tercih edilmesine sebep olmaktadir. Bir transfer fonksiyonu olan Relu fonksiyonu
aracilifiyla yalnizca pozitif aktivasyon alanlarinin elde edilmesini saglayarak girdinin
bir sonraki katman i¢in Onemli olmayan noéronlarin eliminasyonunu saglayan
mekanizmadir. ReLu fonksiyonu goriintii lizerindeki negatif pikselleri sifira (0) ¢ekerek
dogrusal olmama 06zelligi kazandirmaktadir. Bu sayede dogrusal olmayan girdilerin

ogrenilmesi de saglanmaktadir (inik & Ulker, 2017).
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101 | 75 |18 | 23 101 | 75 |18 | 23

Sekil 3.11. Relu fonksiyonun matris tizerindeki degisimleri (Hijazi, 2015)

Tablo 3.4. Diizlestirilmis dogrusal birim fonksiyonlari ve tiirevleri (Salman, 2018)

Aktivasyon Fonksiyonu Matematiksel Denklemi

_(0,x<0 ., . (0x<0O
RECS f(x)_{x,x ZO’f(x)_{x,x >0
Sigmoid f0) = o=, f® = f0A - f(x)
Tanh f(x) = tanh(x) = =, f(x) = 1~ f(x)?

3.4.1.4. Havuzlama katmani

Havuzlama katmani, biiylik veri kiimelerinde girdinin boyutunu veri kaybi
olmadan kiigiilterek bir sonraki katmana hazirlar. Bu katmanda 6grenme gerceklesmez
fakat girdi boyutu kiiciildiigii i¢cin zamandan ve maliyetten tasarruf etmeyi amaglar.
Evrisim katmaninin ¢alisma manti§ina benzer bir sekilde filtreler araciligiyla gezdirme
islemi sirasinda goriintiiniin piksellerinin ortalamasini (ortalama havuzlama) ve en
biiylik piksel degerlerini (maksimum havuzlama) alarak islem sonucunda ¢ikti matrisi

olusturur (Inik & Ulker, 2017).

3.4.1.5. Tam baglantih katman

Tam baglantili katman, matris verilerinin diizlestirme isleminden sonra her
girdinin tiim ndronlara bagh oldugu katmandir. Ozellik ¢ikarimindan ziyade
siniflandirma isleminin baslangici olarak kabul edilen bu katmanla evrisim katmaninda
gbzden kacan ve Ogrenilemeyen bazi Ozellikleri 6grenmeyi amaglamaktadir (Demir &

Yilmaz, 2021).
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Sekil 3.12. Tam baglantili katman (Zadeh ve Ramsun, 2019)

3.4.1.6. Seyreltme katmani

Sadece modelin egitimi sirasinda kullanilan seyreltme katmanlari, agin yiikiinii
hafifletmek ve asir1 uyumun Onlenmesini saglayarak gergekgi bir sonucun Oniine
gecmek amaciyla kullanilan katmandir. Noronlarin rastgele agdan kaldirilmasiyla agin
hesaplama yiikiinii de azaltmaktadir. E§er bu ndronlar kaldirilmasa islem siiresi ¢ok
uzar ve ayrica gercege cok yakin sonuclar elde edilir. Bu da makine farkini ortadan

kaldiracag: i¢in pek de tercih edilmeyen bir sonugtur (Tiirkoglu et al., 2020).

Sekil 3.13. Seyreltme katmani 6ncesi (a) ve Seyreltme katmani sonrasi (b) ag yapisi (Srivastava, 2014)
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3.4.1.7. Smiflandirma katmani

Son katman olan siniflandirma katmani, istenilen siiflandirma adedi kadar O ile
1 arasinda ¢ikis veya sonug veren katmandir. Softmax fonksiyonu kullanildiginda 0 ile 1
arasinda olasilik degeri ile smiflara ait olma olasiliginm1 verir. Bu tanimlardan yola
cikarak ornek vermek gerekirse sekil 3.14.te de goriildiigii lizere yiiklenen goriintiiniin
kediye mi kopege mi ait oldugunu anlamak i¢in yapilan siniflandirmada 0 ile 1 arasinda

gdriintiiniin hangisine ait oldugu olasilig1 seklinde iki ¢ikis verir (Inik & Ulker, 2017).

Sekil 3.14. Smiflandirma islemi ve olasilik degerleri (Kadiroglu, 2019)

3.4.2. GoogleNet

Konviilasyon ve havuzlama katmanlarimni st iiste yigmaktan Kurtaran bir CNN
yapist olan GoogleNet, icerigindeki baglangi¢ modiilleri yiiziinden yapis1 karmasiktir.
Biitiin katmanlar1 yiginlamak ve filtrelemek, giiclii bir bellek ve hesaplama maliyeti
doguracagindan, bu durumun getirecegi sikintilar1 bertaraf etmek i¢in modiilleri
birbirine paralel baglayarak kullanmustir (Ozkiiciik et al., 2022). Bu model ile
CNN’deki dogrusal olan filtrelerin dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari
kullanilarak 6grenme yeteneklerinin arttirllmast amaglanmistir.  Derinlemesine 22
katmandan olusan GoogleNet mimarisinde paralel islemler parametre sayisini, ¢ikis
boyutunun biiyiikligii ve islem karmasikliginin yaratacagi sikintilart gidermek igin,
paralel Naive Inception evrisim katmanlart Oncesine (1x1) boyutundaki evrigim

katmanlar1 eklenerek boyutlar1 azaltilir (Kizrak & Bolat, 2018).
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Sekil 3.15. GoogleNet mimarisi (Szegedy et al., 2015)

3.4.3. ResNet

Aglar derinlestikce egitimi zorlastiran ve performans diisiikliigline sebep olan,
kaybolan gradyan olarak isimlendirilen problemi giderme amaciyla 2016 senesinde
Kaiming He, Xiangyu Zhang ve arkadaslar1 tarafindan tasarlanmis mimaridir (Glizel et
al., 2025). En fazla 152 katmandan olugsan bu mimariyi diger mimarilerden ayiran en
onemli fark gradyan kaybini ortadan kaldirmak amaciyla residual bloklar icermesi ve
ayrica direk olarak eslestirmeleri analiz edip 6grenmek yerine giris ve ¢ikis parametreler
arasindaki farklar1 karsilastirip daha gelismis O6grenme saglamasidir. ResNetl8,
ResNet34, ResNet50, ResNetlOl ve ResNetl52 gibi farkli katmanlardan olusan
versiyonlar1 bulunaktadir. Sekil 3.11.de de goriildiigii iizere ¢ikt1 6zelligi haritasi i¢in
katmanlar1 ayni filtre olan diiz ag temelli ve 6zellik haritas1 yartya indirildiginde filtre

sayist iki katina ¢ikan iki farkli mimarisi bulunmaktadir (Arica & Kaya, 2023).

Plain
R R EEE
: } PR AN A N A A N !
§ E @ (%l a] (3] |2 9 21381 (3] (3] (8] (3] (B (3

ResNe

34-layer residual

Sekil 3.16. ResNet agi mimarisi (Zhang et al. 2016)
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3.4.4. EfficientNet

Bellek gereksinimi ve hesaplama islemleri agsindan kelime anlamindan da
anlagilacagi iizere oldukc¢a verimli olan bu mimari, goriintii siniflandirma ¢alismalarinda
son teknolojilerle uyumlu ve efektif bir sekilde performans saglanmasi amaciyla 2016
yilinda Google tarafindan kullanima sunulmustur. En uygun performans ve maksimum
diizeyde verimlilik i¢in agin derinligini, bilyiikliigiinii ve ¢6ziiniirliigiinii dengeli bir
sekilde o6l¢eklendiren bu mimari, agin hesaplama ve bellek gereksinimlerini minimum
diizeye indirgemek i¢in dizayn edilmis evrisimli katmanlar, darbogaz katmanlar1 ve ters
artik bloklar1 igcermektedir (Salati et al., 2025). EfficientNet, geleneksel konvoliisyonel
sinir ag1 (CNN) modellerine gore daha az parametreyle yiiksek dogruluk elde etmeyi
amagclayan bir mimaridir. Bu yapi, sekil 3.12.de de goriildiigii tizere modelin genisligini,
derinligini ve giris goriintiisiiniin ¢ozlnlrliglini ayn1 anda dengeli bir sekilde
Olceklendiren bir stratejiye sahiptir. Genislik ol¢eklemesi, her katmandaki filtre sayisini
artirarak modelin daha fazla 6zellik yakalamasini saglarken; derinlik dl¢ceklemesi, daha
fazla katman ekleyerek karmasik Orilintiilerin 6grenilmesine katkida bulunur.
Coziintirliik 6lgeklemesi ise girig verisinin ¢oziinlirliiglini ylikselterek daha kiigiik ve

ayrintili yapilarin analiz edilmesini miimkiin kilar (Kiling, 2024).

,
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#ch: I 3 3
. S e e ;. B3 —} | E——
— = Ii,ii r_——E : -
deeper 3

deeper |

zr = T " =
- layer_i B ! ; [.;I

: "+~ higher —,--higher
} resolution HxW B i fesolution i |+ resolution
| | |

(a) baseline (b) width scaling (c) depth scaling (d) resolution scaling (e) compound scaling

Sekil 3.17. EfficientNET mimarisi (Tan & Le, 2019)
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3.4.5. DenseNet

Goriintlilerin siniflandirilmasi ve retina hastaliklarinin tespiti igin DenseNet201
yapay zeka modeli ile goriintiiler egitilmistir. DenseNet-201, 224 genisligi, sonraki 224
degeri yiiksekligi ve 3 degeri derinligi (renk kanallar1 sayisini) ifade edecek sekilde
224x224x3 giris boyutuna sahiptir. DenseNet201, her katmanin tiim Onceki
katmanlardan gelen Ozellikleri giris olarak aldigi, boylece bilgi akisin1 ve gradyan
yayillimin iyilestiren bir derin 6grenme modelidir. Bu yogun baglant1 yapisi, modeli
daha verimli hale getirir ve daha az parametreyle yiiksek performans saglar. Caligmada
DenseNet201 modeli ile yapilan testlerde basarili bir sekilde sonuglar elde edilmistir.
Modelin tercih edilmesinin en temel sebebi diger denseNet modellerine gore daha fazla
katmana sahip olmasidir. 201 katmana sahip olmasindan dolay1r ¢ok daha katmanda
model egitilebilmekte ve ¢ok daha dogruluk oram1 yiiksek sonuglar elde
edilebilmektedir. Klasik evrigimsel sinir ag1 modellerinde katmanlar bir katmanin ¢ikisi
digerinin girisine bagl olacak sekilde bagli olmasina karsin DenseNet mimarisinde
onceki tiim katmanlarin ¢ikislari, herhangi bir katman i¢in giris olarak verilebildigi i¢in

performans ve dogruluk bakimindan ¢ok daha etkin sonuglar vermektedir.

3 Dense
256 Avg Pooling Softmax
64 “64+326 o2 1024
+32* A
128 2832412 —_— 1024
af o1 =, R s g/
T1 D2 A A i 1024
224 T2 L 03 llif—@/ 4 10
56 | s6% 228 28 14 14 7 7 !
1 96 128 160 192 224 256 %
— — — — — N
| 64 64+32 96+32 +32 160+32 192+ 224+32 | 128,
| 1128 K=2 128
- DL1 DL2 DL3 DL4 DL5 DLS| Y / \&Q@
T ‘I"‘ A 1
156\ 756 56 56 56 56 56 56 28
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N |
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128 32
o2 a7 N L
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Sekil 3.18. DenseNet mimarisi (Shuwam, 2023)
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4. BULGULAR

4. 1. TensorFlow ile Yapay Zeka Destekli Model Gelistirme

4.1.1. Model egitimi ve dogrulama

Model gelistirme c¢alismalart  sirasinda GoogleNet, Resnet(ResNet50),
EfficientNet (EfficientNetB0O) ve DenseNet (Densenet201) gibi ¢ok sayida derin
o6grenme modeli kullanilmistir. Asagida detayli yapilan karsilastirma ve analizlerden de
anlasilacagi tlizere en verimli sonuglar ise DenseNet-201 modeli ile elde edilmistir.
Bundan dolayidir ki yapilan ¢aligmadaki grafik ve analizler ¢ogunlukla DenseNet-201

modeli ile ilgili olmustur.

4.1.2. Calismada kullanilan model ve mimarilerin karsilastirilmasi

Train accuracy (Egitim dogrulugu), modelin, egitim verisi lizerinde ne kadar
dogru tahmin yaptigin1 gosterir. Yani modelin, 6grenme sirasinda gordiigii verilerdeki
basarisidir. Validation accuracy (Dogrulama dogrulugu), modelin, gérmedigi
(dogrulama) veriler iizerindeki basarisin1 gosterir. Bu, modelin genelleme yetenegini
degerlendirir. Train accuracy yiiksek ama validation accuracy diislikse, asir1 6grenme
(overfitting) olabilir. Ikisi de diisiikse, yetersiz 6grenme (underfitting) olabilir. Ikisi de
yiiksekse ve birbirine yakinsa, model iyi 6grenmis ve genelleme yapabiliyor demektir.
Bu bilgilerden yola ¢ikarak sekil 4.1.deki grafik i¢in DenseNet-201 modelinin agik ara
diger modeller arasinda en basarili sonucu verdigi anlagilmaktadir. En diisiik dogruluk
performansinin da EfficientNetBO ve GoogleNet modellerinde oldugu goriilmektedir.
Ayrica sekil 4.2.deki F1 skoru karsilastirma grafigindeki en yiiksek F1 skoruna sahip
model olan Densenet201 hem precision (hassasiyet) hem de recall (duyarlilik) agisindan
oldukc¢a dengeli ve basarili sonug¢ verdiginden bu model, siniflar arasinda ayrimi en iyi
yapabilen model olarak 6ne ¢ikiyor. EfficientNetBO0, 0.83’liikk bir oran ile en diisiik F1
skoruna sahip model oldugundan bu model digerlerine kiyasla daha az basarili oldugu
goriilmektedir. Bu parametre ve buna benzer bir¢cok parametrede acgikca goriilmistiir ki
bu c¢alismada denenen modeller arasinda en iyi sonucu Densenet201 modelinin

gosterdigi goriilmektedir.
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Loor Egitim ve Dogrulama Dogruluk Karsilastirmasi

EEE Egitim Dogrulugu
I Dogrulama Dogrulugu

0.95

0.90f

Dogruluk

0.85f

0.80

0.75

DenseNet201 ResNet50 EfficientNetBO GoogleNet

Sekil 4.1. Modellerin train accuracy (egitim dogrulugu) ve validation accuracy (dogrulama
dogrulugu) karsilagtirmast

F1 Skoru Karsilastirmasi
1.00y

0.95} 0.94

0.90

F1 Skoru

0.85f

0.80}

0.75

DenseNet201 ResNet50 EfficientNetBO GoogleNet

Sekil 4.2. Modellerin F1 skoru karsilastirmasi

Katman sayis1 ve parametre sayisi, bir derin 6grenme modelinin karmagikligini,
kapasitesini ve uygulama alanini dogrudan etkileyen iki kritik ozelliktir. Katman
sayisinin fazla olmasi daha karmasik oriintiileri 6grenme potansiyeli demektir. Ozellikle
goriintli isleme gibi gorevlerde diisiik seviyede kenarlari, orta seviyede sekilleri, yiiksek
seviyede nesneleri tanimakta basvurulur. Yiiksek parametre sayist da modelin daha
fazla bilgi 6grenmesini saglar. Ancak, fazla parametre demek daha fazla veri ihtiyaci

daha ¢ok bellek ve hesaplama giicii (6rnegin GPU) demektir. Densenet201 modeli, 201
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katman ile s6z konusu modeller arasinda en fazla katmana sahipken GoogleNet 22
katman, Resnet(ResNet50) 50 katman, EfficientNet (EfficientNetB0) 82 katmandan
olusmaktadir. Ayrica DenseNet (Densenet201) yaklasik 20 milyon parametre,
GoogleNet yaklasitk 7 milyon parametre, Resnet(ResNet50) yaklasik 25,6 milyon
parametre, EfficientNet (EfficientNetBO) yaklasik 5,3 milyon parametre ile egitim
yapmaktadir. Yukaridaki bilgiler, bu gibi calismalar agisindan en uygun modelin
DenseNet-201 olduguna isaret ediyor. Fakat bununla beraber her zaman en 1yi sonucun
DenseNet-201 modeli tarafindan verildigi kesin bir sekilde iddia edilemez. Bu durumu
verinin biiylikliigli ve karmasikligi, verilerin dengesizligi, 6grenmeyi gerceklestiren
makinenin, bilgisayarin donanimi vs. birgok parametre ve unsur etkilemektedir.

Gerek yukaridaki akademik bilgilerden gerekse yapilan islemlerin, ¢caligmalarin
sonucundan goriildiigii gibi en iyi performans ve sonucu veren modelin Densenet201
modeli oldugu goriilmektedir. Caligmanin bundan sonraki teknik bilgileri, sonuglari ve
grafik gibi calismalar1 Densenet201 modeli ile ilgili ¢caligmalar olacaktir. Sekil 4.3.te
DenseNet-201 modeline model egitimi ¢ dogrulama siirecinde elde edilen dogruluk ve

kayip egrilerine yer verilmistir.

0.94 - 0451 —— Train loss 0.28
— Validation loss 0.23
0.40 1
0.92 1
0.35 1
0.90 -
9 a
< 9 0.30
0.88
0.25 A
0.86 -
— Train acc 0.90 0.20 1
— Validation acc 0.90
0.84 L T T T T T T T T T T T T T T
0.0 2.5 5.0 75 100 125 15.0 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0
Epoch Epoch

Sekil 4.3. DenseNet201’e ait dogruluk ve kayip egrileri

Sekil 4.3, DenseNet201 modelinin egitim (train) ve dogrulama (validation) kayip
(loss) egrilerini gostermektedir. Bu egriler, modelin egitim siireci boyunca nasil
performans gosterdigini ve zamanla nasil gelistigini analiz etmek icin kullanilir. Egitim
kayip egrisinin genel egilimi, modelin egitim verisi lizerinde kademeli olarak daha iyi

performans gosterdigini gostermektedir. Baglangicta egri oldukga diktir, bu da modelin
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hatali oldugunu ve daha fazla 6grenmesi gerektigini gosterir. Egitim ilerledik¢e egri
diizlesmeye baslar, bu da modelin daha az hata yaptigini ve daha iyi genelleme yetenegi
kazandigimi gosterir. Dogrulama kayip egrisi, modelin egitim verisi disindaki veriler
tizerindeki performansini gosterir. Egitim egrisiyle karsilastirildiginda, dogrulama egrisi
daha dalgalidir. Bu, modelin egitim verisine asir1 uyum riski altinda oldugunu ve egitim
verisi digindaki veriler lizerinde iyi genelleme yetenegine sahip olmadigini gosterebilir.
Egitim ve dogrulama kayiplar1 arasindaki fark, modelin ne kadar iyi genelledigini
gosteren bir gostergedir. Fark kiigiikse, modelin egitim verisi disindaki veriler {izerinde
de iyi performans gostermesi muhtemeldir. Fark biiyiikse, modelin egitim verisine asir1
uyum riski altinda oldugu ve egitim verisi disindaki veriler iizerinde iyi genelleme
yetenegine sahip olmadig1 anlamina gelebilir.

Model gelistirme caligmalarina iliskin bir diger dnemli konu her ne kadar model
egitimi i¢in maksimum ¢ag sayist 128 olarak belirlenmis olsa da heniliz 20. ¢aga
gelmeden egitim siirecinin tamamlandigi gozlemlenmektedir. Bunun temel sebebi
egitimin ¢ok uzun siirmesini ve buna karsin yeterli genellestirme performansi artisinin
saglanmamasi probleminin oniine gegmektir. Bu ¢ergcevede erken durma kriteri dikkate
alinmistir.

Derin  6grenme modellerinin  egitimi sirasinda karsilagilan en Onemli
problemlerden biri, modelin egitim verisine asir1 uyum saglamasidir. Bu durum “asir
ogrenme” (overfitting) olarak adlandirilmakta ve modelin yeni, daha dnce gormedigi
veriler lizerindeki genelleme yetenegini ciddi sekilde azaltmaktadir. Bu sorunu 6nlemek
amaciyla gesitli dlizenleme (regularization) yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemlerden
biri olan erken durdurma (early stopping), egitim siirecini dinamik bir sekilde izleyerek
modelin dogrulama verisi lizerindeki performansina gore egitimi otomatik olarak
sonlandirmaktadir.

Erken durdurma tekniginde, egitim sirasinda her bir epoch sonunda modelin
dogrulama seti iizerindeki kayip degeri takip edilir. Eger dogrulama kayb1 (validation
loss), belirli bir ardisik epoch boyunca iyilesme gostermiyorsa — yani sabit kaliyor ya
da artiyorsa — modelin daha fazla egitilmesi asir1 6grenmeye yol agabileceginden
egitim islemi durdurulur. Bu siirecte genellikle bir “patience” parametresi tanimlanir;
ornegin 5 epoch boyunca gelisme olmamasi1 durumunda model egitimi sonlandirilabilir.
Bu sayede model, dogrulama verisinde en iyi sonucu verdigi noktada “dondurulmus”
olur.

Bu tez g¢alismasinda model icin toplam 128 epoch’luk bir egitim dongiisii

tanimlanmis olmasina ragmen, Sekil 4.3.te yalnizca ilk 15 epoch’a ait dogruluk ve kayip
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egrileri yer almaktadir. Bu durum, sistemde erken durdurma mekanizmasinin aktif
oldugunu ve egitim siirecinin dogrulama seti iizerinde istenilen gelisme
gozlemlenmedigi icin otomatik olarak 15. epoch civarinda sonlandirildigini
gostermektedir. Dolayisiyla modelin gereksiz yere egitilmesinin oniline geg¢ilmis, egitim
stiresi kisaltilmig ve hesaplama kaynaklari etkin bi¢imde kullanilmistir.

Sekil 4.3.te gozlemlenen egilimler de bu durumu dogrulamaktadir. Egitim
dogrulugu egrisi siirekli bir artis egilimindeyken 15. epochdan sonra bir noktada plato
noktasina ulasmakta ve ardindan ya sabit kalmakta ya da hafif¢e diismektedir. Egitim
dogruluguna yakin bir egilimle dogrulama dogrulugu da oOnceden zikzakli bir artig
egilimi gostermekte ve nispeten daha erken sayilmasa da o da 15. epochdan sonra bir
istikrara ulagmakla beraber egitim sonuna kadar bu istikrarin1 korumaktadir. Benzer
sekilde, egitim kaybi egrisi istikrarli bir sekilde azalmaya devam ederken yine 15.
epochdan sonra bir istikrara ulagsmakla beraber egitim sonuna kadar bu istikrarini
korumaktadir. Dogrulama kaybi grafigi de zikzakli bir azalistan sonra belirli bir esik
degerde durmakta ve ilerleyen epoch’larda azalis egilimi gostermektedir. Bu durum,
modelin egitim verisine asir1 uyum saglamaya basladigini ve genelleme giiciiniin
zayifladigint gostermektedir. Bu egilim tlizerine erken durdurma mekanizmasi
tetiklenmis ve egitim siireci ideal noktada sonlandirilmastir.

Bu baglamda, erken durdurma yontemi, bu calismada kullanilan modelin
dogruluk ve kayip degerleri géz Oniine alindiginda son derece islevsel bir rol
oynamistir. Modelin asir1 6grenmeye maruz kalmadan optimum dogruluk diizeyinde
egitilmesi saglanmig, boylece hem dogrulama basarimi korunmus hem de egitim
verimliligi artirilmigtir. Ayni zamanda bu mekanizma, sistemin daha saglam ve
genellenebilir sonuclar iiretmesini desteklemistir.

Elbette, asagida verdigim metin, madde madde agiklanan avantajlarin tamamini
iceren ve akademik lislupla yazilmis tek bir biitiinlesik paragraftir:

Bu tez calismasinda kullanilan erken durdurma (early stopping) yontemi,
modelin egitim siirecinde ¢esitli acilardan 6nemli avantajlar saglamistir. Ozellikle sinirh
ve dengesiz OCT goriintli veri seti nedeniyle modelin egitim verisine asir1 uyum
saglama riski goz Oniinde bulunduruldugunda, erken durdurma mekanizmasi1 modelin
dogrulama kaybinda belirgin bir iyilesme gozlemlenmedigi noktada egitimi
sonlandirarak agir1 0grenmenin (overfitting) Oniine ge¢mistir. Bu sayede modelin
genelleme yetenegi korunmus ve farkli veri tlizerinde daha giivenilir sonuglar iiretmesi
saglanmistir. Ayrica, egitim siireci baglangigta 128 epoch olarak belirlenmis olmasina

ragmen modelin en yiiksek dogrulama performansini yaklasik 15. epoch’ta elde
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etmesiyle birlikte, erken durdurma yontemi sayesinde gereksiz egitim siiresi ve kaynak
tiiketimi engellenmistir. Bu durum, egitim siiresinin optimize edilmesini ve hesaplama
kaynaklarinin daha verimli kullanilmasini saglamistir. Sistem klinik kullanim amaciyla
gelistirildigi i¢in, modelin yeni ve daha once goriilmemis veriler iizerindeki basarisi
bliylik Onem tagimaktadir; erken durdurma bu basarinin elde edilmesine katki
sunmustur. Bununla birlikte, egitim dogrulugu artis gosterirken dogrulama
dogrulugunun belirli bir noktadan sonra sabitlenmesi ve dogrulama kaybinin artis
egilimine girmesi, modelin 6grenmede kritik bir esik noktasina ulastigini gostermistir.
Bu esikte egitimin sonlandirilmasi, grafiklerin daha dengeli ve yorumlanabilir bir
yaptya kavugmasini saglamistir. Ayrica, sinirli sayida goriintii igeren veri setinden
maksimum verimin elde edilmesi acisindan erken durdurma, modelin ezber yapmasina
degil genellemeye odaklanmasina yardimci olmustur. Bu nedenlerle, erken durdurma
mekanizmasi bu ¢aligmada kullanilan modelin giivenilirligini, verimliligini ve klinik

uygulamaya uygunlugunu énemli dl¢lide artirmistir.

4.1.3. Hata matrisi

Karigiklik matrisi, bir siniflandirma modelinin performansin1 6zetleyen, veri

kiimesi i¢in gercek ve tahmin edilen sinif etiketlerini tablolardir.

DME CNV

DRUSEN

NORMAL

| | |
CNV DME DRUSEN NORMAL

Sekil 4.4. DenseNet201’e ait Hata matrisi
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Modelin ger¢ek ve tahmin edilen sinif etiketlerine gore dort kategoriye ayirir:
dogru pozitif (TP), dogru negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN).
Dogru Pozitif (TP), model tarafindan dogru olarak pozitif olarak tahmin edilen
orneklere karsilik gelir. Dogru Negatif (TN), model tarafindan dogru olarak negatif
olarak tahmin edilen Orneklerin sayidir. Benzer sekilde, Yanlis Pozitif (FP), model
tarafindan yanlislikla pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin (Tip I hata) sayidir. Son
olarak, Yanlis Negatif (FN) ise model tarafindan yanlislikla negatif olarak tahmin edilen
orneklerin (Tip II hata) sayisidir. Baska bir deyisle, genel bir ifadeyle dogru pozitif
hasta olup hastaligi dogru teshis edilen, dogru negatif hasta olmayip hasta degildir
teshisi konulan, yanlis pozitif hasta olmadigi halde hasta olarak teshis edilen ve yanlis
negatif ise hasta olana hasta degil teshisi konulan seklinde sadelestirilebilir.

Bu siniflandirma modeline ait hata matrisi, dért sinifin (CNV, DME, DRUSEN
ve NORMAL) siniflandirma performansini agik¢a gostermektedir. CNV sinifina ait 242
ornekten 241’1 dogru sekilde siniflandirilmis, yalnizca 1 6rnek DME olarak yanlis
tahmin edilmistir. Bu durum, modelin CNV smifinda ¢ok yiiksek dogrulukla ¢alistigini
gostermektedir. Modelin bu smiftaki dogruluk orami %99,58 olup, F1 skoru %93,2
seviyesindedir. Ancak hassasiyet (precision) %87,6 olarak daha diisiiktiir, bu da bazi
diger siniflarin CNV olarak yanlis etiketlendigini gostermektedir.

DME smifi incelendiginde, modelin 224 6rnegi dogru sinifladigi, 18 drnegi ise
hatali simiflandirdigr goriilmektedir. Bu hatalarin ¢ogu CNV (7 6rnek) ve NORMAL (8
ornek) siniflarina kaymistir. DME i¢in precision %99,1 gibi oldukca yiiksek bir degerle
basarili goriinse de recall degeri 9%92,56 ile biraz daha diisiiktiir. Bu, modelin DME
siifin1 tahmin ederken yiiksek dogrulukta ancak bazi 6rnekleri kagirdigini gosterir. F1
skoru ise %95,72’dir.

DRUSEN sinifi model icin gorece daha fazla zorluk yaratmistir. 214 6rnek
dogru tahmin edilse de, 27 6rnek CNV olarak yanlis siniflandirilmistir. Bu, DRUSEN
ile CNV arasinda gorsel ya da yapisal bir benzerlik olabilecegini diisiindiirmektedir.
DRUSEN smufi i¢in precision %95,96 gibi oldukg¢a yiiksek olmasina ragmen, recall
degeri %88,42’ye diismiis ve F1 skoru %92.04 olarak hesaplanmistir. Bu da modelin
DRUSEN sinifindaki basarisinin digerlerine gore daha az oldugunu gosterir.

NORMAL siifinda ise model olduk¢a basarilidir. 235 6rnek dogru siiflanmas,
yalnizca 7 6rnek (1 DME, 6 DRUSEN) yanlis tahmin edilmistir. Bu sinif i¢in precision
%96,3 ve recall %96,3 seviyelerinde hesaplanmis olup, F1 skoru da %96,3 gibi yiiksek
bir degerdedir. Bu, modelin NORMAL simnifin1 ayirt etmede yiiksek dogruluk ve

giivenilirlikle calistigini gosterir.
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Genel olarak modelin dogrulugu (accuracy) %94,42 olarak Ol¢iilmiistir. Bu

oldukga bagarili bir siniflandirma performansina isaret etmektedir.

1.0f

0.8f

0.6

Oran

0.4

0.2

0.0

Sinif Bazli Performans Metrikleri (Precision, Recall, F1)

EEm Precision
mmm Recall
F1-Score

DME DRUSEN NORMAL
Siniflar

Sekil 4.5. Sinif bazli performans metrikleri

Yukaridaki grafikte, her bir siif i¢in Precision (Kesinlik), Recall (Duyarlilik) ve

F1-Skoru oranlar1 gorsellestirilmistir.

CNV smifinda, recall degeri %99.6 ile ¢ok yiiksekken, precision %87.6’da
kalmistir. Bu durum modelin CNV smifim fazla tahmin ettigini, ancak
bazilarinin yanlis tahmin oldugunu gosterir.

DME smifinda, precision %99.1 ile en yiliksek degerdeyken recall %92.6
seviyesindedir, yani model dogru tahmin ettiginde ¢ok isabetlidir.

DRUSEN sinifinda, precision yiiksek (%95.9) olmasina ragmen recall %88.4
seviyesindedir; bu da modelin bazt DRUSEN 6rneklerini kagirdigini gosterir.
NORMAL sinifinda, tiim metrikler birbirine olduk¢a yakindir ve %96-97
seviyelerindedir. Bu da modelin NORMAL smifinda dengeli ve basarili

performans sergiledigini gosterir.

Precision, recall ve F1 skoru metrikleri, siniflandirma problemlerinde modelin

performansin1 sinif bazinda degerlendirmek icin en sik tercih edilen oOlgiitlerdir.

Precision, modelin pozitif tahminlerinin dogrulugunu; recall, gercek pozitiflerin ne

kadarinin dogru tahmin edildigini; F1 skoru ise bu iki metrigin dengeli bir birlesimini

sunar. Bu metrikler, 6zellikle dengesiz veri kiimelerinde ve ¢ok sinifli senaryolarda
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dogruluk (accuracy) gibi genel Olciitlerin yetersiz kaldigi durumlarda daha anlamli
sonuglar verir. Bu nedenle, siif bazli degerlendirmelerde temel performans gostergeleri

olarak kullanilirlar.

4.1.4. Metrikler

Yapilan ¢alismanin siniflandirma performansini, diger bir deyisle basarisini
degerlendirmek icin bazi metrik degerler kullanilmaktadir. Dogru pozitif (TP), dogru
negatif (TN), yanlig pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) unsurlarinin matematiksel olarak
birbirlerine orani ¢alismanin basarisin1 gostermek igin bazi metrik sonuglarin elde
edilmesini saglar. Dogruluk (accuracy), hassasiyet (sensitivity), duyarlilik (recall)
ozgilliik (specificity), kesinlik (precision), yanlis pozitif orani (false positive rate), F1
skor gibi bazi metriklerin bilgisine sahip olunmasi ¢alisma performansit hakkinda

hiikiim sahibi olunmasina biiyiik katki saglayacaktir (G. Gencer ve K. Gencer, 2024).

4.1.4.1. Dogruluk

Sistemin dogru tahmin etme performansin1 degerlendirmeye yarayan bu
parametreyi bulabilmek i¢in denklem 4.1.de de goriildigii izere sistemin dogru tahmin
ettigi degerlerin toplam degerlerin oraninin hesaplanmasi gerekir. Elde edilen sonug ne
kadar yiiksekse modelin dogru tahmin etmesinin o kadar iyi oldugu bilgisini verir.
Ozellikle dengeli veri kiimelerinde faydal1 bir 6lgiit olmakla birlikte, sinif dagiliminin
dengesiz oldugu durumlarda yaniltici sonuglar verebilir. Denklemde 100 ile
carpilmasinin sebebi bazi caligmalarda kesirli ifade olarak degil de yiizdelik ifade

kullanilmasindan kaynaklanmaktadir.

Dogruluk = — 4100 (4.1)
TP+TN+YP+YN

4.1.4.2. Hassasiyet

Ne kadar dogru tahmin edildigi oranin1 gdsteren hassasiyet, denklem 4.2.de de
gorildiigli lizere dogru pozitif tahminlerinin tiim dogru tahminlere oraniyla bulunur.
Ayrica pozitif tahmin edici oran olarak da adlandirilmaktadir. Modelin pozitif siniflart

ne Olclide dogru sekilde tanimlayabildigini gosterir. Bu metrik, yanlis negatiflerin
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sayisini azaltmaya yonelik uygulamalarda, 6rnegin tibbi tanilarda olduk¢a Snemlidir.

Diisiik hassasiyet, modelin bir¢ok gercek pozitif 6rnegi atladigini gosterir.

TP
TP+FN

Hassasiyet = (4.2)

4.1.4.3. Ozgiilliik

Dogru simiflandirilmis negatif orneklerin oranim1 gosteren 6zgiillilk parametresi
denklem 4.4.te de goriildiigii gibi gercek negatif degerlerin gergek negatif degerlerle
yanlis pozitif degerlerin toplamina boliimiiyle elde edilir. Negatif siiflarin dogru
bicimde tanimlanma oranidir ve 6zellikle yanlis pozitiflerin azaltilmasinin kritik oldugu
uygulamalarda deger tasir. Ozgiilliigii yiiksek bir model, negatif smiflarda hatali

alarmlar1 azaltir.

TN
TN+FP

Ozgilliik = (4.3)

4.1.4.4. Kesinlik

Kesinlik, denklem 4.5.te goriildiigii iizere gercek pozitif olarak tespit edilen
degerlerin pozitif olarak tani konulan degerlere boliimiiyle bu oran saptanmaktadir.
Modelin pozitif olarak tahmin ettigi orneklerin gergekten pozitif olma oranini gdsterir.
Bu metrik, pozitif tahminlerin giivenilirligini 6lger ve 6zellikle pozitif bir sinifin yanlis

tahmininin yiiksek maliyetli oldugu durumlarda 6ne ¢ikar.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(4.4)

4.1.4.5. Yanhs Pozitif Oram (False Positive Rate — FPR)

Negatif 6rneklerin model tarafindan pozitif olarak yanls siniflandirilma oranini
ifade eder. ROC egrisinde yatay ekseni olusturur ve 6zgilliigiin tamamlayicisidir.

Denklem 4.3.te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

FP
FP+TN

FPR =

(4.5)
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4.1.4.6. F1 Skoru

Smiflandiricilarin performansin1 gérmek ve basarisini karsilastirmak igin siklikla
bagvurulan F1 skoru, kesinlik ve hassasiyet parametrelerinin harmonik ortalamalarinin
hesaplanmasiyla elde edilmektedir. Denklem 4.6.da F1 skorunun hesaplanmasi
denklemi verilmistir. Bu metrik, 6zellikle sinif dagiliminin dengesiz oldugu durumlarda
genel basariy1 Ozetleyen dengeli bir 6l¢iim saglar. F1 skoru, yiiksek basari i¢in hem

hassasiyetin hem de kesinligin yiiksek olmasini gerektirir.

Duyarlilik«Kesinlik
Y (4.6)

F1 Skoru = 2 *
Skoru Duyarhlik+Kesinlik

Bu metriklerin birlikte degerlendirilmesi, yalnizca genel dogrulugun degil,
modelin pozitif ve negatif siniflar {izerindeki ayrim yeteneginin de detayli bigimde
anlagilmasini saglar. Boylelikle modelin hangi siniflarda giicliik yasadigi, nerelerde
optimize edilmesi gerektigi ve klinik ya da endiistriyel uygulamalarda ne olgiide

gilivenilir oldugu ortaya konulabilir (Aykat & Senan, 2023).

Tablo 4.1. DenseNet201’e ait Performans sonuglart

Metrikler Degerler
Dogruluk (Accuracy) 0.9442
Hassasiyet (Sensitivity) 0.9442
Ozgiilliik (Specificity) 0.9814
Kesinlik (Precision) 0.9475
Yanlis Pozitif Orani (False positive rate) 0.0185
F1 skor 0.9442

Tablo 4.1. DenseNet201’¢ ait performans sonuglar1 tablosu, siniflandirma
modelinin basar1 Olgiitlerini  gostermektedir. Dogruluk (Accuracy), modelin dogru
tahmin etme oranidir ve %94.42'dir. Bu, tiim smiflarin dogru bir sekilde
simiflandirildigint belirtir. Hassasiyet (Sensitivity), modelin gercek pozitifleri dogru bir
sekilde tanima yetenegidir ve %94.42'dir. Bu, modelin pozitif olarak tahmin ettigi tiim
gercek pozitiflerin yiizde kaginin dogru oldugunu gosterir. Ozgiilliikk (Specificity),
modelin gercek negatifleri dogru bir sekilde tanima yetenegidir ve %98.14'tiir. Bu,

modelin negatif olarak tahmin ettii tiim gergek negatiflerin yiizde kagmin dogru
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oldugunu gosterir. Kesinlik (Precision), modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin
ne kadarmin gergekten pozitif oldugudur ve %94.75'tir. Bu, modelin pozitif olarak
siniflandirdig1 6rneklerin yiizde kacinin gergekten pozitif oldugunu gosterir. Yanlis
Pozitif Oran1 (False positive rate), modelin gercek negatiflerini yanlislikla pozitif olarak
siniflandirma oranidir ve %1.85'tir. Bu, modelin negatif olarak siniflandirdig1 6rneklerin
yizde kagmin aslinda pozitif oldugunu gosterir. F1 skoru, duyarlilik ve kesinlik
arasinda denge saglayan bir metriktir ve %94.42'dir. Bu, bir siiflandirma modelinin
hassasiyet ve kesinlik arasindaki dengeyi ne kadar 1yi sagladigin1 gosterir. Genel olarak,
bu sonuglar modelin iyi bir performans sergiledigini gostermektedir. Yiiksek dogruluk,
hassasiyet, 0zgiillik ve kesinlik, modelin hem pozitif hem negatif siiflar1 dogru bir
sekilde smiflandirdigin1 gosterir. Ancak, yanlis pozitif oran1 da goéz Oniinde
bulundurulmalidir ¢linkii diisiik yanlis pozitif oran1 model degerlendirmesi agisindan

onemlidir ve bu degerinde olabildigi kadar diisiik olmasi arzu edilir.

4.1.5. DenseNet201’e ait ROC egrileri

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 4.6. DenseNet201°¢e ait ROC egrisi

Sekil 4.6.da DenseNet201 modeline ait ROC egrisine yer verilmistir. ROC

egrileri, ikili simiflandirma modellerinin performansin1 degerlendirmek i¢in yaygin bir
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sekilde kullanilir. Eksen {izerinde gergek pozitif oranin1 (TPR), yatay eksende ise yanlis
pozitif oranin1 (FPR) gosterirler. TPR, duyarlilik veya geri ¢agirma olarak da bilinir,
model tarafindan dogru olarak tanimlanan pozitif 6rneklerin oranidir. FPR, model
tarafindan yanlishikla pozitif olarak tanimlanan negatif 6rneklerin oranidir. Ideal bir
ROC egrisi, grafigin sol kenarimi1 ve iist kismini takip ederek sol iist kosede (0, 1)
noktasina ulasir. Bu, modelin tiim pozitif 6rnekleri dogru siniflandirdigini (TPR = 1) ve
negatif orneklerin hi¢birini yanhs smiflandirmadigini (FPR = 0) gosterir. ROC egrisi
altinda kalan alan (AUC), modelin performansmi tiim olast smiflandirma esikleri
boyunca Ozetleyen sayisal bir Ol¢iidiir. Modelin rastgele secilmis bir pozitif 6rnegi,
rastgele se¢ilmis bir negatif 6rnekten daha iist siraya yerlestirme olasiligini temsil eder.
1 AUC miikemmel bir simiflandiriciya karsilik gelirken, 0.5 AUC ise rastgele tahmine
esdegerdir (Fawcett, 2006). ROC egrisinde, farkli siniflarin (CNV, DME, DRUSEN ve
NORMAL) tiim egrileri sol iist kdsede yer almakta olup 1.00 gibi miikemmel AUC
degerlerine sahiptir. Bu, CNN modelinin bu siiflar arasinda siniflandirma yaparken
cok 1yi performans gosterdigine isaret etmektedir.

Bu tez caligmasinda Sekil 4.6.da verilen ROC egrisi, modelin smiflandirma
performansini degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Calismada dort ayr siif (CNV,
DME, Drusen ve Normal) bulunmakta olup, bu tiir ¢ok simifli siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilan yontem, her bir smnifin “one-vs-rest”
yaklasimiyla ele alinarak elde edilen ROC egrilerinin tek bir grafik iizerinde birlikte
sunulmasidir. Bu yaklasim, simiflar arasi ayirt edicilik performansinin karsilagtirmali
bicimde degerlendirilmesini kolaylagtirmakta ve modelin genel tani giliciinii daha
biitiinciil bir bi¢imde ortaya koymaktadir.

Akademik literatiirde bu yoéntem sikca tercih edilmistir. Ornegin Lu ve ark.
(2018), gelistirdikleri ¢ok sinifli derin Ogrenme tabanli sistemin performansini
degerlendirmek amaciyla, tiim siniflara ait ROC egrilerini tek bir grafikte sunarak
modelin genel ayirt edicilik giiclinii tek bir grafik iizerinden degerlendirmektedir.
Benzer bir sekilde Cheng ve ark. (2021), CNV, DME, DRUSEN ve NORMAL
siiflarini igeren ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde gelistirdikleri derin 6grenme
modelinin performansini, her siifa ait ROC egrilerini tek bir grafikte sunarak gorsel
olarak karsilastirmayr ve modelin ayirt edicilik giiciinii  biitiinctil  bigimde
degerlendirmeyi amaglamiglardir. Bu yaklasim, modelin hangi siniflarda daha basarili
veya zayif oldugunu gorsel olarak anlamay1 kolaylastirmakta, cok sinifli problemler igin
genel performans analizine biitiinciil bir bakis agis1 saglamaktadir. Ayrica, siniflar arasi

dengesizlik veya benzerlik durumlarinda modelin ayirt edici giliclindeki farkliliklar
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acikca ortaya koymak igin de etkili bir yontemdir. Rajagopalan ve ark. (2021), ROC
egrilerinin tek bir grafikte sunulma nedeni, modelin dort farkli sinif (CNV, DME, DMD
ve NORMAL) iizerindeki smiflandirma performansini tek ve biitiinciil bir bakisla
karsilastirmali olarak degerlendirmek ve gorsellestirmektir. Boylece, modelin her bir
smif i¢in ayirt edicilik bagarimi (True Positive Rate vs. False Positive Rate) ayn1 6lgek
tizerinde gozlemlenebilmekte ve klinik olarak oncelikli siniflarda (6rnegin CNV, DME
gibi acil sevk gerektiren durumlar) modelin duyarliligi hakkinda yorum yapmak
kolaylagsmaktadir. Ayrica bu grafik, modelin hangi siniflarda daha giiclii veya zayif
performans gosterdigini dogrudan karsilastirmali bicimde ortaya koyarak, sinif bazl
optimizasyonlar i¢in de yol gdsterici olmaktadir.

Bu baglamda, Sekil 4.6.da sunulan ¢oklu ROC egrisi yaklasimi, modelin tiim
smiflardaki tani giiciinii biitiinciil ve karsilastirmali bigimde sergilemekte, modelin
klinik giivenilirligini degerlendirmek agisindan 6nemli bir gorsel ara¢ olarak islev
gérmektedir. Ote yandan ROC egrilerinin her sinif i¢in ayr1 ayr grafiklerde sunulmast,
gorsel karmasayr azaltmak gibi bazi avantajlar sunsa da ¢ok smifli siniflandirma
problemlerinde bazi 6nemli dezavantajlara da sahiptir. Oncelikle, her egri farkli
grafiklerde yer aldiginda siniflar arasi ayirt edicilik performansinin dogrudan ve
biitiinciil bi¢imde karsilastirilmasi zorlasir; bu da modelin giiclii ya da zayif yonlerinin
topluca degerlendirilmesini engelleyebilir. Ayrica, farkli eksen araliklar ya da dlgekler
kullanildiginda gorsel karsilastirmanin yaniltict hale gelmesi miimkiindiir. Klinik 6nemi
farkli olan siniflarin duyarlihk ve 0Ozgiillik acgisindan bir arada degerlendirilmesi,
ozellikle oncelikli hastaliklarin ayirt edilmesinde kritik rol oynar. Bu nedenle, ¢ok sinifli
siniflandirmalarda ROC egrilerinin tek bir grafikte sunulmasi, 6lgek birligini koruyarak
dogrudan karsilastirma yapilmasini ve modelin genel tanisal basariminin biitiinciil

olarak analiz edilmesini saglar.

4.2. Tartisma

Elde edilen sonuglar, modelin retina hastaliklarin tespiti konusunda giivenilir
bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Yiiksek dogruluk ve hassasiyet oranlari, modelin
dogru pozitifleri basarili bir sekilde tespit edebildigini ve retina hastaliklarinin erken
teshisinde etkili oldugunu kanitlamaktadir. Bununla birlikte, modelin 6zgiilliik oraninin
yiiksek olmast, yanlis pozitif oraninin diisiik oldugunu ve modelin saglikli goriintiileri

dogru bir sekilde ayirt edebildigini géstermektedir.
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Modelin basarisinin altinda yatan ana nedenler arasinda DenseNet201 yapisinin
kullanilmast ve egitim verisinin dengeli bir sekilde dagitilmast bulunmaktadir.
DenseNet201 modeli, katmanlar arasinda yogun baglantilar olusturarak bilgi akisini
tyilestirmis ve modelin daha verimli ¢alismasini saglamistir. Ayrica, egitim verisinin
dengeli dagilimi, modelin her bir hastalik kategorisinde yliksek performans
gostermesine katkida bulunmustur.

Ancak, baz1 smirlamalar da g6z Onilinde bulundurulmalidir. Modelin
performansi, kullanilan veri setinin kalitesine ve miktarma baglidir. Egitim ve test
verilerinin ¢esitliligi artirllarak modelin genelleme yetenegi gelistirilebilir. Ayrica,
modelin gercek diinya kosullarinda da test edilmesi, performansini daha iyi
degerlendirmek icin Onemlidir. Modelin sadece belirli bir veri seti lizerinde test
edilmesi, genelleme yetenegi konusunda sinirlamalar yaratabilir. Bu nedenle, farkli veri

setleri ve gercek klinik veriler iizerinde test edilmesi gereklidir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonug¢

Bu calismada gelistirilen yapay zeka destekli model, Optik Koherens Tomografi
(OCT) goriintiilerini kullanarak retina hastaliklarini yiiksek dogrulukla tespit etmeyi
basarmistir. Test caligmalar1 sirasinda, modelin dogruluk, hassasiyet, 6zgiillik ve
kesinlik gibi performans metriklerinde oldukca yiiksek sonuglar elde edilmistir.
Modelin dogruluk orant %94,42, hassasiyet oram1 %94,42, 6zgiilliik oran1 %98,14,
kesinlik oram1 %94,42 ve F1 skoru %94,42 olarak belirlenmistir. Ayrica, ROC egrisi
altinda kalan alan (AUC) degeri 1.00 olup, modelin miikemmel bir siniflandirma
performansi sergiledigini gdstermektedir.

Modelin dogruluk ve hassasiyet oranlarinin yliksek olmasi, 6zellikle erken teshis
gerektiren retina hastaliklarinin tespiti agisindan biiyiik bir avantaj saglamaktadir.
Hastaliklarin  erken evrelerinde dogru teshis konulabilmesi, tedavi siirecini
hizlandirmakta ve hastalarin gérme yetisini korumasina yardimci olmaktadir. Ayrica,
modelin hizli ve dogru tahmin yapabilme yetenegi, klinik ortamlarda doktorlarin is

yiikiinii azaltarak daha fazla hastaya hizmet verebilmelerini saglayabilir.

5.2. Oneriler

Literatiir arasgtirmasi caligmalarinda da goriildiigli iizere retina hastaliklari
tizerinde bir¢cok ¢alisma mevcuttur. Bu alismay1 diger ¢alismalardan ayiran en énemli
Ozelliklerinden basinda kullanilan yapay zekd modeli disinda digerlerinden daha
kapsamli bir sekilde bir¢cok yoniiyle diistiniiliip dizayn edilmis arayiiziidiir. Fakat kabul
edilmelidir ki bu ¢alisma en iist diizey bir ¢alisma olmamakla beraber gelistirilmeye son
derece miisait bir caligmadir.

Tez c¢alismas1 hazirlik asamasinda cesitli hastane yonetimi bireyleri, saglik
personelleri ve yazilim gelistiriciler ile goriisiilmiis olup hem fikir aligverisi saglanmaya
calisilmis hem de c¢alismayr daha da ileriye tasimak i¢in, daha dogrusu daha da
gelistirmek icin ne gibi c¢alismalarin yapilabilecegi konusunda destekleri talep

edilmistir. Ama ne yazik ki bu aragtirmalar esnasinda bazi piiriizler meydana
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gelmesinden, ¢esitli izinlerin gerekmesinden ve ¢alismanin tahmine edilenden ¢ok daha
maliyetli ve uzun siirecek olmasindan dolay1 ¢alismanin ileri seviye gelistirilmesi fikir
olarak kalmistir ve bu boliim basligi altinda dile getirilecektir.

Calisma esnasinda meydana gelen en biiyiik pliriiz, ¢alismanin diisiik donanimli
bilgisayarda istenilen performansa ulasilamamasi ve gereginden fazla zaman
harcamasidir. Giinliikk hayatta saglik sektorii 6zelinde diisiiniilecek olunursa hastane
ortamindaki her bilgisayarin donanimsal olarak yeterli olmadigindan yola ¢ikarak bu
caligmadan istenilen performansin elde edilemeyecegi fikri agikg¢a goze garpmaktadir.
Bu da ¢aligmayi kullanigl olmaktan biraz uzaklastirmaktadir.

Calisma esnasinda meydana gelen bir diger problem goriisiilen hastanelerde
OCT cihazinin olmamasi ve olanlarinda da saglik bakanligi iznidir. Modeli gergek
verilerle test etmek i¢in ¢esitli hastane yonetimleri ve saglik personelleriyle goriistilmiis,
fakat ¢ogunda OCT cihazi mevcut degildi. OCT cihazt mevcut olanlar1 da hasta
mahremiyeti ve saglik bakanlig1 izni gerekgesiyle talebi geri ¢cevirmislerdir.

Calisma esnasinda hastanelere yazilim destegi saglayan yazilim sirketleriyle de
goriigiilmiis olup teknik detaylar ve diger problemler hakkinda bilgi aligverisi
saglanmistir. Bu calismay1 hastane yazilimlarina veya OCT cihazina entegre etmek i¢in
yazilim sirketleriyle goriisiilmiis olup zaman, maliyet ve izin gibi gesitli problemlerle
karsilagilmistir. Entegrasyon yontemi oneriler boliimiinde irdelenmistir.

Calisma c¢ok yoOnlii tasarlanmis olmasina ragmen yukarida zikredilen
problemlerden otiirti kisith kalmigtir. Calismaya dahil edilemeyen fikirler ve gelecek

calismalar i¢in asagidaki oneriler sunulabilir:

5.2.1. Veri ¢esitliligi ve miktarinin artirilmasi

Modelin genelleme yetenegini artirmak i¢in daha genis ve cesitli veri setleri
kullanilmast onerilir. Farkli cografi bolgelerden ve cesitli demografik 6zelliklere sahip
bireylerden elde edilen OCT goriintiileri, modelin performansini iyilestirebilir. Ayrica,
veri setlerine yeni hastalik kategorilerinin eklenmesi, modelin daha kapsamli bir sekilde

egitilmesini saglayabilir.
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5.2.2. Modelin gercek diinya kosullarinda test edilmesi

Modelin Kklinik ortamlarda ve ger¢ek hasta verileriyle test edilmesi,
performansinin daha dogru bir sekilde degerlendirilmesini saglayabilir. Bu, modelin
pratik kullanimda ne kadar basarili oldugunu gérmek igin Onemlidir. Gergek diinya
verilerinde elde edilecek sonuglar, modelin iyilestirilmesi gereken noktalar1 belirlemek

icin de faydali olacaktir.

5.2.3. Hibrit yontemlerin kullanilmasi

Modelin performansini daha da artirmak i¢in hibrit yontemler kullanilmasi
onerilir. Ornegin, derin o6grenme modelleri ile geleneksel makine Ogrenimi
algoritmalarinin birlestirilmesi, modelin dogrulugunu ve hassasiyetini artirabilir.
Ayrica, farkli derin 6grenme modellerinin entegrasyonu ile daha karmasik ve giiclii

modeller olusturulabilir.

5.2.4. Kullanic1 Ara yiiziiniin Gelistirilmesi

Kullanici dostu ve etkilesimli bir ara yiiz gelistirilmesi, saglik profesyonellerinin
modeli daha etkin bir sekilde kullanmalarin1 saglayabilir. Kullanici geri bildirimlerine
dayali iyilestirmeler yapilabilir. Ara yiiziin kullanim kolayligi, modelin benimsenmesini

ve yaygin olarak kullanilmasini artiracaktir.

5.2.5. Ger¢ek zamanh tahmin ve gorsellestirme

Modelin gercek zamanli tahmin ve gorsellestirme yetenekleri gelistirilerek, OCT
gorlintiileri aninda islenip sonuglar kullaniciya sunulabilir. Bu, klinik karar verme
stireclerini hizlandirabilir ve doktorlarin daha hizli ve dogru kararlar almasini
saglayabilir. Ayrica, gercek zamanli gorsellestirme ile hastalik bolgelerinin daha iyi

analiz edilmesi mimkun olabilir.
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5.2.6. Modelin siirekli egitimi ve giincellenmesi

Modelin performansini artirmak ve giincel kalmasimi saglamak igin stirekli
egitim ve giincelleme yapilmalidir. Yeni veriler ve hastalik 6rnekleri modelin egitimine
dahil edilerek, modelin adaptasyonu saglanabilir. Bu, modelin zamanla degisen hastalik

trendlerine ve yeni ortaya ¢ikan hastalik tiirlerine kars1 da etkili olmasin1 saglar.

5.2.7. Multimodal veri entegrasyonu

Retina hastaliklarinin tespitinde sadece OCT goriintiileri degil, diger medikal
goriintiiler ve hasta verileri de kullanilabilir. Multimodal veri entegrasyonu ile daha
kapsamli ve dogru teshisler yapilabilir. Bu yaklasim, hastaligin farkli yonlerini daha iyi
analiz etmeyi ve daha kesin teshisler koymay1 miimkiin kilar.

Bu oneriler, gelecekte yapilacak ¢aligmalarda modelin performansini artirmak ve
daha genis bir kullanim alanina yayilmasini saglamak i¢in 6nemli adimlar olarak

degerlendirilebilir.

5.2.8. OCT cihazina entegrasyonu

Daha etkin ve yerinde sonu¢ almak ve saglik personelinin zamanindan tasarruf
saglamak i¢in model gomiilii sistem olarak gilincelleme yoluyla veya baska bir yolla
OCT cihazimna entegre edilebilir. Boylece kullanici arayiiziine grafiksel ve istatistiksel
olarak sonu¢ aninda yansir. Hatta Oyle ki hastanin onceki goriintiileri varsa onlarla

karsilagtirarak hastaligin ilerleyisi hakkinda bilgi vermek miimkiin olur.

5.2.9. Saglk sistemi yazihmlarina ve e-nabiz’a entegrasyonu

Her hastanenin ¢alistig1 yazilim ve dolayisiyla yazilim destegi saglayan sirketler
farkl1 olmaktadir. Bu yazilim sirketleriyle gorisiiliip kendi yazilimlarina entegre
edilebilir. Boylece doktorun bilgisayarina goriintii ile beraber goriintii sonuglar1 da
grafiksel ve istatistiksel olarak yansir. Ayni durum E-nabiz i¢in de gereklidir. Tabi
ozellikle sunulan son iki Oneri c¢alismanin baglica hedefleriydi fakat yine yukarida

zikredilen problemlerden dolayr simdilik fikir asamasinda 6teye gidememistir. Yeterli
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altyapt saglandiktan, mali destek ve gerekli izinler saglandiktan sonra bu fikirler

gerceklestirilebilir.
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