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YAPAY ZEKA iLE DiYABETIK RETINOPATI TESPITi

OZET

Diyabetik retinopati (DR), diyabetin neden oldugu goz hastaliklar1 arasinda en yaygin
ve ciddi olanlardan biridir ve retinadaki kan damarlarinda mikroanevrizma, kanama
ve eksudalar gibi mikrovaskiiler anormalliklere yol acar. DR'nin erken teshisi, tedavi
stirecinde biiylik bir 6neme sahip olup, manuel tan1 yontemlerinin zorluklar1 géz 6niine
alindiginda, bilgisayar destekli tani sistemlerinin gelistirilmesi olduk¢a Gnem
kazanmistir. Bu ¢alismada, DR teshisinde otomatik goriintli siniflandirma ve lezyon
tespitine  yonelik  farkli  derin 6grenme  mimarilerinin  performanslar
degerlendirilmistir. [k olarak fundus goriintiileri 6n islemesiz VGG16, VGG19, CNN,
Xception, InceptionV3 ve ResNet50 modelleri ile DR smiflandirmasina tabi
tutulmustur. Daha sonra goriintiiler, CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization) algoritmasi ile 6n islemden gecirilerek iyilestirilmis ve yeniden DR
siiflandirmasi yapilarak tiim sonuclar karsilastirilmistir. Goriintii 6n isleme yontemi
olarak kullanilan CLAHE’nin, ozellikle kii¢iik lezyonlarin daha goriinilir hale
getirilmesine katki sagladigi ve siniflandirma performansini belirgin sekilde artirdigi
gbzlemlenmistir. Elde edilen sonuglar arasinda, VGG16-CLAHE ve CNN-CLAHE
modellerinin %99 dogrulukla en yiiksek performansi sagladigi belirlenmistir. Ek
olarak bu calismada gelistirilen VGG16-CLAHE tabanli derin 6grenme modeli,
kullanict dostu bir ara yiiz uygulamasina entegre edilmis ve gercek zamanli DR teshisi
yapabilme imkén1 saglanmistir. Uygulama, DR'nin bes sinifin1 (No DR, Mild NPDR,
Moderate NPDR, Severe NPDR, PDR) basarili bir sekilde ayirt edebilmektedir.
Gelecekte daha genis veri setleri ve farkli derin 6grenme mimarileri {izerinde
caligilarak sistem performansinin artirilabilecegi 6ngoriillmektedir.

Anahtar kelimeler: Diyabetik retinopati, Derin 6grenme, Goriintii isleme, CLAHE,
VGG16, CNN, Xception, InceptionV3, ResNet50.
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DIABETIC RETINOPATHY DETECTION WITH ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

SUMMARY

Diabetic retinopathy (DR) is one of the most common and serious eye diseases caused
by diabetes, leading to microvascular abnormalities in the retinal blood vessels such
as microaneurysms, hemorrhages and exudates. Early diagnosis of DR is of great
importance in the treatment process, and given the difficulties of manual diagnostic
methods, the development of computer-aided diagnostic systems has become very
important. In this study, we evaluate the performance of different deep learning
architectures for automatic image classification and lesion detection in DR diagnosis.
First, fundus images were subjected to DR classification with VGG16, VGG19, CNN,
Xception, InceptionV3 and ResNet50 models without preprocessing. Then, the images
were preprocessed and enhanced with the CLAHE (Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization) algorithm and DR classification was performed again and all
results were compared. It was observed that CLAHE, which was used as an image
preprocessing method, contributed to making small lesions more visible and
significantly improved the classification performance. Among the results obtained,
VGG16-CLAHE and CNN-CLAHE models were found to provide the highest
performance with 99% accuracy. In addition, the VGG16-CLAHE-based deep
learning model developed in this study was integrated into a user-friendly interface
application, enabling real-time DR diagnosis. The application can successfully
distinguish five classes of DR (No DR, Mild NPDR, Moderate NPDR, Severe NPDR,
PDR). It is envisaged that system performance can be improved by working on larger
data sets and different deep learning architectures in the future.

Keywords: Diabetic retinopathy, Deep learning, Image processing, CLAHE, VGG16,
CNN, Xception, InceptionV3, ResNet50.
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1. GIRiS

Diyabetik retinopati (DR), diyabetin gorme sistemi iizerinde uzun vadeli olumsuz
etkiler yaratan ve tiim diinyada giderek artan gérme kaybi risklerinin onde gelen
nedenlerinden biri olan kronik bir géz hastaligidir. DR, goziin arkasindaki retina
tabakasinda kan damarlarinin zayiflamasi, anormal yeni damar olusumu ve eksudalar
gibi ¢esitli lezyonlarla karakterize edilir. Bu durum, zamaninda teshis edilmez ve

kontrol altina alinmazsa geri dondiiriilemez gérme kayiplarina yol acabilir (Chen ve

dig, 2018) .

Gliniimiizde diyabet oranlarmin kiiresel olarak yiikselmesi, DR vakalarinin da
artmasina neden olmakta; bu da DR'nin dogru ve hizli teshisi i¢in gelismis,

6lceklenebilir teknolojilere olan ihtiyaci 6n plana ¢ikarmaktadir.

DR teshisi i¢in geleneksel yontemler, oftalmologlar tarafindan gergeklestirilen manuel
incelemelere dayanir. Ancak bu yontemler zaman alicidir, insan gézlemine dayandigi
icin hata orami yiiksektir ve biiylik miktarlardaki verinin islenmesi i¢in yetersiz
kalmaktadir (Michael ve dig, 2010). Bu kisitlamalar, 6zellikle erken teshis ve 6nleme
stratejilerinde etkili sonuclar elde edilebilmesini zorlastirmaktadir. Bilgisayar destekli
tan1 sistemlerinin gelisimiyle birlikte, yapay zeka ve derin 6grenme tabanli teknikler,
DR teshisinde yeni bir donemin kapilarini aralamistir. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN),
retina goriintiilerindeki detaylar1 algilayarak mikroanevrizma, kanama ve eksudalar
gibi lezyonlar1 belirleyebilme yetenegi ile on plana ¢ikmaktadir (Gulshan ve dig,
2016). Bu tiir derin 6grenme modelleri, yiiksek dogruluk oranlariyla erken teshis ve

hastaligin ilerleme agamasinin belirlenmesine olanak tanimaktadir.

Bu ¢alismada, diyabetik retinopati goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme
modellerinin uygulanabilirligi incelenmistir. Kullanilan modeller arasinda VGGI16,
VGG19, Xception, InceptionV3, ResNet50 ve temel CNN mimarisi yer almaktadir.
Bu modellerin her biri, retina goriintiilerindeki ince yapisal farkliliklar algilayarak DR
teshis siirecine katki saglamaktadir. Bununla birlikte, diisiik kontrast ve goriintii
kalitesi nedeniyle kiiclik lezyonlarin belirginlestirilmesi, bu modellerin basarisini

artirmada 6nemli bir faktor olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Liu ve dig, 2019). Bu

1



baglamda, Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) gibi 6n
isleme teknikleri kullanilarak goriintii kontrastinin artirilmasi ve bu lezyonlarin daha

goriiniir hale getirilmesi hedeflenmistir.

Calismamizda, CLAHE on isleme yoOnteminin uygulanmasi ile lezyonlar1 daha
belirgin hale getirilmis goriintiiler iizerinde derin 6grenme modelleri egitilmistir.
Egitim siireci sonucunda elde edilen dogruluk oranlari incelendiginde, CLAHE
uygulamasi yapilan veri setleri iizerinde elde edilen sonuglarin, orijinal veri setleri
iizerinde yapilan modellere kiyasla daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Ozellikle
VGG16, CNN gibi modellerde, CLAHE'nin uygulanmasi ile yaklasik %99 gibi yiiksek
dogruluk oranlarina ulasilmistir. Bu sonuglar, kontrast artirma yontemlerinin DR

teshis modellerinin dogrulugunu artirmada ©6nemli bir rol oynadigim1 ortaya

koymaktadir (Ali ve dig, 2022).

Bu tez c¢aligmasi, farkli derin Ogrenme algoritmalarmin DR teshisinde
uygulanabilirligini karsilastirarak, yapay zeka temelli bir teshis sisteminin potansiyel
etkinligini analiz etmektedir. Aym1 zamanda, kontrast artirma gibi 6n isleme
tekniklerinin model performansina etkisi incelenerek, DR gibi kronik goz
hastaliklarinin teshisinde 6lgeklenebilir ve giivenilir bir model 6nerilmektedir. Ayrica
Bu calisma, bir ara yiize entegre edilmis derin 6grenme modeli ile klinik uygulamada
kullanilabilecek hale getirilmistir. Bu uygulamanin gelecekte hastane PACS sistemine
entegrasyonu gerceklestirilirse ¢ekilen goéz fundus goriintiilerinin hizlica analizi ve

siniflandirilmasi ile DR teshisinin kolayca gergeklestirilebilecegi diisiiniilmektedir.

1.1 Tezin Amaci

Diyabetik Retinopati (DR), ozellikle ileri asamalarda kalici gérme kaybina yol
acabilen ve yaygin diyabet vakalar1 nedeniyle global 6l¢ekte halk sagligi agisindan
onemli riskler barindiran bir goz hastaliidir. DR’nin erken asamada tespiti,
ilerlemesinin 6nlenmesi agisindan biiytlik bir 6nem tasimaktadir. Ancak geleneksel tani
yontemleri, zaman ve uzmanlik gerektirmesi sebebiyle genis hasta popiilasyonlar i¢in
etkili ¢oziimler sunmakta yetersiz kalmaktadir. Bu tez ¢aligmasinin amaci, DR tespiti
icin yliksek dogruluk oranlarina ulagan, ayn1 zamanda dlgeklenebilir ve gilivenilir derin
ogrenme modellerini kullanarak yeni bir yaklagim gelistirmektir. Bu kapsamda,
calisma hem yiiksek dogruluk oranina sahip yapay zekd (Al) tabanl tani sistemleri

kurmay1 hem de bu sistemleri kullanici dostu bir uygulama araciliiyla erisilebilir hale
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getirmeyi hedeflemektedir. Calismada, VGG16, VGG19, Xception, InceptionV3,
ResNet50 ve oOzel olarak tasarlanmis bir CNN mimarisinin performanslari
karsilastirilmistir. Ayn1 zamanda, DR goriintiilerinde lezyonlarin (mikroanevrizma,
kanama, eksudalar) daha belirgin hale getirilmesi i¢in kontrast sinirlamali adaptif
histogram esitleme (CLAHE) gibi 6n isleme teknikleri uygulanarak model
performanslarinin iyilestirilmesi amaglanmistir. Bu siiregte, CLAHE yontemiyle 6n
isleme yapilan ve yapilmayan veri setleri iizerinde derin 6grenme modelleri egitilmis,
bu yontemle lezyon tespitine olan katki analiz edilmistir. Calismada gelistirilen sistem,
gercek zamanli DR tespiti yapabilen ve yiiksek dogruluk oranlarina ulasan bir
uygulama olarak tasarlanmistir. Kullanici dostu bir arayiiz (Streamlit) ile desteklenen
bu uygulama, hem Tiirk¢e hem de Ingilizce dil segenekleri sunarak genis bir kullanic
kitlesine hitap etmektedir. Uygulama ayrica, teshis sonuglarini bir PDF raporu olarak
sunabilmekte, bu rapor ile doktorlarin hastalarini daha iyi degerlendirmelerine katkida
bulunmaktadir. Tezde kullanilan farkli derin 6grenme algoritmalarinin performanslari
dogru tani oranlar1 agisindan kiyaslanarak en basarili sonuglari veren model veya
modeller tespit edilmistir. Calismanin nihai hedefi, DR teshis siirecinde kullanilabilir,
dogrulugu yiiksek ve uygulama maliyeti diigiik bir model onerisinde bulunarak, klinik
uygulamalarda yapay zeka tabanli tani sistemlerinin roliinii giiglendirmektir. Bu
kapsamda gelistirilen sistem, klinik ortamda DR tanisinin etkinligini ve hizini
artirarak, hastalarin tedaviye daha erken yonlendirilmesine katki saglamay:

amaglamaktadir.

1.2 Tezin Katkisi

Bu tez calismasi, diyabetik retinopati (DR) tespitinde dogrulugu yliksek ve
6l¢eklenebilir bir yapay zeka tabanli sistem sunarak, DR tanisinin hizini ve etkinligini
artirmay1 amaglayan yenilik¢i bir yaklasim Onermektedir. Calismanin en 6nemli
katkilarindan biri, DR lezyonlarin1 daha belirgin hale getirmek i¢in kullanilan kontrast
sinirlamali adaptif histogram esitleme (CLAHE) gibi goriintii isleme tekniklerinin,
cesitli derin 6grenme algoritmalariyla bir arada test edilerek tespit performansinin
tyilestirilmesidir. Bu amacla, VGG16, VGG19, Xception, InceptionV3, ResNet50 ve
0zel olarak gelistirilmis bir CNN modelinin yani sira, her modelin CLAHE 6n islemi
uygulanmig veri setleri lizerindeki performansi incelenmistir. Bu detayli karsilastirma

sayesinde, farkli derin 6grenme mimarilerinin DR goériintiilerinde mikroanevrizma,



kanama ve eksudalari tespit etme basarimlar1 degerlendirilmistir. Caligmada ayrica,
kullanic1 dostu bir arayiiz ile desteklenmis, gergek zamanli DR tespiti yapabilen bir
uygulama gelistirilmistir. Streamlit kullanilarak olusturulan bu uygulama hem Tiirkce
hem de Ingilizce dil secenekleriyle kullanicilar erisimini kolaylastirmakta ve hastalik
tespit siirecini pratik hale getirmektedir. Uygulama, DR smiflandirma sonuglarini
detayli bir PDF raporu halinde sunarak doktorlara ve hastalara esneklik saglamaktadir.
Bu rapor, hastanin fundus goriintiisii, tespit edilen DR seviyesi, model dogrulugu ve
tarih gibi bilgileri icermekte, ayrica ¢alismanin Bursa Teknik Universitesi Bilgisayar
Miihendisligi Boliimii'ne ait oldugunu gdsteren bir logo ile desteklenmektedir. Bu
calismada, CLAHE gibi 6n isleme tekniklerinin DR goriintiilerinde hassasiyeti artiric
etkisi gbz Oniline alinarak, model dogrulugunu artirmaya yonelik 6nemli bir adim
atilmistir. Bu sayede, geleneksel goriintii isleme yontemlerinin ve derin 6grenme
algoritmalarinin bir arada kullaniminin, DR tam siireclerinde yliksek dogruluk ve
giivenilirlik sagladigi ortaya konmustur. Model performanslari kiyaslandiginda,
CLAHE kullanilarak islenmis veri setleri iizerinde %99 dogruluk oraniyla en iyi
sonuclarin elde edildigi gozlemlenmistir. Tez calismasi, hem klinik tanida
kullanilabilir yapay zeka tabanli sistemlerin gelistirilmesine yonelik katkilar sunmakta
hem de DR tanisinda yiiksek basari oranlarina ulasarak mevcut teshis yontemlerine hiz
ve verimlilik kazandirmaktadir. Bu baglamda, gelistirilen sistemin diisiik maliyetli bir
¢ozlim olarak yaygin bir uygulama potansiyeline sahip oldugu ve DR gibi halk saglig:
acisindan oOnemli hastaliklarin erken tanisinda klinik verimliligi artirabilecegi
ongoriilmektedir. Bu c¢alisma, DR teshisinde yapay zeka ve goriintii isleme
teknolojilerinin  entegrasyonu konusunda literatiire ve uygulamali saglk
teknolojilerine 6dnemli bir katki sunmakta, ayn1 zamanda hem arastirmacilar hem de

saglik profesyonelleri i¢in referans niteliginde bir kaynak olusturmaktadir.

1.3 Literatiir Arastirmasi

Diyabetik retinopati (DR) tespiti, son yillarda derin 6grenme yontemlerinin sagladig:
onemli geligmelerle birlikte biiyiik bir ilerleme kaydetmistir. Ozellikle konvoliisyonel
sinir aglart (CNN), retinal goriintiilerdeki lezyonlar1 otomatik olarak tanimlama
konusunda yiiksek bir basar1 gostermektedir. Bu yontemler, goriintiilerin dogrudan
islenmesi ile patolojik degisikliklerin tespitini saglar ve geleneksel yontemlere gore

daha yiiksek dogruluk oranlar1 sunar. CNN'ler, katmanli yapilari sayesinde karmagsik



ozellikleri Ogrenerek goriintiilerin detaylarin1 derinlemesine analiz edebilmekte,
bdylece mikroanevrizmalar, hemorajiler ve eksudatlar gibi 6nemli lezyonlar1 daha
etkin bir sekilde ortaya ¢ikarabilmektedir. Ayrica, bu teknolojilerin kullanimi, tam
sireclerini hizlandirarak hekimlerin is yiikiinii azaltmakta ve hastalarin erken tedavi
edilmelerini saglamaktadir. Glinlimiizde, bircok arastirma ve uygulama, derin
O0grenme algoritmalarinin DR tespiti i¢in entegrasyonunu incelemekte ve bu alanin
daha da ileriye tasinmasi adina gesitli stratejiler gelistirmektedir. Bununla birlikte,
CNN tabanli yaklagimlarin, biiyiik veri kiimeleri ile beslenmesi ve siirekli olarak
giincellenmesi, model performansini artirmakta ve daha gilivenilir sonuglar elde
edilmesini saglamaktadir. Bu baglamda, derin O6grenme tekniklerinin, tibbi
goriintiileme alanindaki doniistimii ve hastaliklarin tespitindeki rolii, ozellikle
diyabetik retinopati gibi yaygin ve ciddi hastaliklarin yonetiminde kritik bir 6neme
sahiptir. Sonu¢ olarak, bu yenilik¢i yontemler, hem klinik pratikte hem de
aragtirmalarda etkili bir ara¢ olarak kullanilmakta ve gelecekteki saglik hizmetlerinin

sekillenmesinde 6nemli bir katki saglamaktadir.

Ozgelik ve dig. (2021), yaptiklar1 calismalarinda, diyabetik retinopati (DR)
hastaliginin erken teshisi i¢in fundus goriintiileri kullanilarak derin 6grenme tabanl
bir model gelistirilmistir. Model, asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in goriintiilere iki boyutlu
sinyal isleme teknikleri uygulanarak olusturulmustur. Egitimi 5100 fundus
goriintlisliyle gerceklestirilen model, 900 test goriintiisii lizerinden bes sinifi (saglikli,
hafif NPDR, orta NPDR, siddetli NPDR ve PDR) smiflandirmakta ve %97,8 basar1
orani elde etmistir. VGG-19 mimarisi kullanilarak gelistirilen modelin performansi,
dogruluk er metriklerle dl¢giilmiistiir. Sonuclar, modelin DR teshisinde oldukg¢a etkili

oldugunu gostermektedir.

Aykat ve Senan (2023), yaptiklar1 ¢aligsmalarinda, retina hastaliklarini tespit etmek igin
IDRID (The Indian diabetic retinopathy image), ODIR (Ocular Disease Intelligent
Recognition) ve HRF (High-Resolution Fundus) veri setlerinden fundus goriintiileri
aliarak olusturulmusg olan Kaggle veri seti kullanilmistir. Bu veri seti saglikli bireyler
ile diyabetik retinopati ve katarakt hastalarmin fundus goriintiilerinden olugsmaktadir.
Calismada ilk 6nce Kaggle veri seti iizerinde histogram esitleme yontemi uygulanarak
on islenmis bir veri seti olusturulmustur. Ardindan RestNet50, InceptionV3,
MobileNet, Xception ve EfficentNetV2S geleneksel derin 6grenme modellerinin

hiperparametre ayar1 yapilarak veri setleri lizerinde egitimler gerceklestirilmistir. Son



olarak veri setleri lizerinde en yiiksek basariya sahip MobileNet tabanli bir hibrit model
gelistirilmistir. Onerilen hibrit model, 6n islenmis veri seti iizerinde %99 dogruluk
orani elde etmistir. Hibrit modelin siniflandirma basarisinin ele alinan derin 6grenme

modellerinin basarisindan daha yiiksek oldugu gortilmiistiir.

Deperlioglu ve Kose (2018), ¢aligmalarinda, diyabetik retinopati teshisi i¢in retinal
fundus goriintiilerinde goriintii isleme teknikleri ile derin 6grenme yontemlerini bir
arada kullanmislardir. Goriintiilerin iyilestirilmesi i¢in HSV doniisiimii, V dontisiimii
algoritmas1 ve histogram esitleme gibi pratik yontemler kullanilmistir. Ardindan,
retinal fundus goriintiilerine Gauss al¢ak gegiren filtre uygulanmistir. Goriintii isleme
adimlarinin ardindan, Siniflandirma Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) kullanilarak teshis
yapilmigtir. Onerilen yontemin performansi, Kaggle Diyabetik Retinopati Tespiti veri
tabanindaki 400 retinal fundus goriintiisti kullanilarak degerlendirilmistir. Her goriintii
isleme adimi i¢in smiflandirma c¢aligmalar1 yapilmis ve her asama igin ortalama
degerler alinmistir. Calismanin sonuglarina gore, dogruluk %96,67, duyarlilik %93,33,
ozgillik %97,78, hassasiyet ve hatirlama 9%93,33, F skoru %93,33 olarak
bulunmustur. Elde edilen sonuglar, 6nerilen yontemin, retina fundus goriintiilerinden
diyabetik retinopatiyi teshis etmek igin ¢ok etkili ve basarili oldugunu gostermektedir.
Bu yontem, diyabetik retinopati teshisinde yiiksek dogruluk ve giivenilirlik

saglamaktadir.

Akram ve dig. (2013), yaptiklar1 ¢aligmada, diyabetik retinopati (DR) teshisi igin
onerilen hibrit siniflandirici ile mikroanevrizmalar, kanamalar ve eksudalar gibi DR
lezyonlarinin erken ve dogru teshisini saglamislardir. Sistem; on isleme, aday lezyon
cikarimi, Ozellik seti olusturulmasi ve smiflandirma asamalarindan olusur. Dijital
retina gorilintiilerinde, arka plan pikselleri ve kan damarlarn ile optik disk
belirginlestirilerek lezyon adaylar: belirlenir. Her aday bolge i¢in sekil, yogunluk ve
istatistik gibi 6zelliklere dayali bir 6zellik seti olusturulmus ve bu veriler, m-Mediods
ve Gauss Karisim Modeli (GMM) ile hibrit siniflandiriciya aktarilmistir. Calismanin
sonucunda, Onerilen sistemin %94,6 dogruluk oranina ulastigi tespit edilmistir.
Hassasiyet ve 0zgiilliikk oranlari ise sirastyla %92,3 ve %95,1 olarak 6l¢iilmiistiir. Bu
yuksek performans degerleri, yoOntemin diyabetik retinopati lezyonlarinin
tanimlanmasinda oldukca etkili oldugunu gostermektedir. ROC egrisi analizleri de

yontemin giiclii bir istatistiksel dogruluga sahip oldugunu kanitlamigtir.



Tsiknakis ve dig. (2021), yaptiklar1 calismalarinda, diyabetik retinopati teshisi i¢in
Convolutional Neural Networks (CNN) ve Artificial Neural Networks (ANN) gibi
derin 6grenme yontemlerini kullanmiglardir. Makalede, fundus goriintiileri tizerinde
gergeklestirilen testlerle bu iki yontemin diyabetik retinopati evreleme siirecindeki
etkinligi degerlendirilmis ve modelin %95,75 dogruluk oranina ulastig1 belirtilmistir.
Bu caligma, derin 6grenme tekniklerinin DR teshisindeki yiiksek basarisini ortaya
koyarken, ayni zamanda klinik uygulamalarda potansiyel olarak daha giivenilir

sonuglar elde edilebilecegini vurgulamaktadir.

Shankar ve dig. (2020), yaptiklari ¢alismalarinda, diyabetik retinopati (DR) teshisi i¢in
Oon isleme, segmentasyon ve derin Ogrenme asamalarini igeren bir model
gelistirmiglerdir. 1lk olarak, &n isleme asamasinda fundus goriintiilerinden
kenarlardaki giiriiltii kaldirilmis, ardindan histogram tabanli segmentasyon teknigi ile
yararlt bolgeler ayristirilmistir. Modelin siniflandirma asamasinda Synergic Deep
Learning (SDL) modeli kullanilarak, DR’nin farkli siddet seviyeleri basariyla
smiflandirilmigtir. Model dogruluk (Accuracy) %99,28, duyarlilik (Sensitivity)
%98.54, ve ozgiinliik (Specificity) %99,38 gibi yiiksek performans oranlar1 sunarak
DR tespiti i¢in etkili bir yontem oldugunu goéstermistir. Bu sonuglar, SDL modelinin
hassas siniflandirma yetenegi ile DR teshisinde giivenilir bir se¢enek oldugunu ortaya

koymaktadir.

Ramaha ve Al-Dujaili (2023), yaptiklar1 c¢alismada, makine 6grenimi ve derin
O0grenme yontemlerinin  diyabetik retinopati (DR) teshisindeki basarilari
incelenmiglerdir. Makine 6grenimi igin SVM, Karar Agaglari, Naive Bayes, Yapay
Sinir Aglari, lojistik regresyon, XGBoost ve K-en yakin komsu gibi algoritmalar test
edilmistir. Calismanin sonuglarina gére, bu makine 6grenimi yontemleri belirli basari
oranlar1 elde etmis, ancak derin 6grenme modellerine gére daha diisiik performans
gostermistir. Derin 6grenme yaklasimi ise CNN ve RNN gibi aglar1 kullanarak %92,7
dogruluk, %94 hassasiyet, %91 Ozgiillik oranlar1 ile {stiin bir performans
sergilemistir. Bu sonuglar, derin 6grenmenin Ozellik ¢ikarimi ve siniflandirma
stireclerinde makine 6grenimine gore daha etkili oldugunu ve DR teshisinde daha
yuksek dogruluk oranlari sundugunu ortaya koymaktadir. Bu nedenle, ¢calismada DR
teshisi i¢in derin Ogrenme yontemlerinin kullaniminin geleneksel makine

Ogreniminden daha basarili olabilecegi belirtilmistir.



Han ve dig. (2019), yaptiklar1 caligmada, bilgisayarli tomografi (BT) ile elde edilen
goriintiiler kullanilarak, renal hiicreli karsinomun (agik hiicreli, papiller ve kromofob)
lic ana alt tipini ayirt etmek i¢in goriintii tabanli bir derin 6grenme c¢ergevesi
kullanmislardir. Biyopsi ile dogrulanmis bir karsilagtirma veri seti, 169 renal kanser
vakasindan olusturulmustur. Her vakada, goriintiiler ic asamada elde edilmistir (asama
1, kontrast ajaninin enjeksiyonundan dnce; asama 2, enjeksiyondan 1 dakika sonra;
asama 3, enjeksiyondan 5 dakika sonra). Goriintii alimindan sonra, her asama
goriintiisiinde bir dikdortgen ROI (ilgi alan1) radyologlar tarafindan isaretlenmistir.
ROTI'leri kirptiktan sonra, ti¢ asamali ROI goriintiilerine bir kombinasyon agirligi
carpilmis ve lineer olarak birlestirilmis goriintiiler, bir derin 6grenme sinir agina girdi.
Derin 6grenme sinir agi, ¢izilen ROI'leri girdi olarak ve biyopsi sonuglarini etiket
olarak kullanarak renal hiicreli karsinoma alt tiplerini siniflandirmak i¢in egitildi. Ag,
yaklagik %0,85 dogruluk, %0,64-0,98 duyarlilik, %0,83-0,93 6zgiillikk ve %0,9 AUC
gosterdi. Radyologlar tarafindan saglanan ROTI'ler ve derin 6grenme yontemine dayali
Onerilen ¢ergeve, renal hiicreli karsinoma alt tip siniflandirmasinda umut verici
sonuclar gostermistir. Bu calismanin bu konudaki gelecek arastirmalarina yardimei
olmasini ve gercek klinik durumda lezyon alt tipini siiflandirmada radyologlarla

isbirligi yapmasin1 umuyoruz.

Omar ve dig. (2017), yaptiklar1 ¢alismada, diyabetik retinopatinin (DR), Malezya'da
caligma ¢agindaki yetiskinler arasinda en yaygin korliik nedeni olan diyabet kaynakli
bir gz hastalig1 oldugunu belirtmislerdir. Su ana kadar, yetersiz giivenilir otomatik
DR tespit sistemleri nedeniyle DR hala oftalmologlar tarafindan fundus goriintiileri
kullanilarak manuel olarak taranmaktadir. Ancak, manuel tarama siireci karmasik ve
zaman alic1 bir siire¢ oldugundan en zayif halka olarak kabul edilmektedir. Bu nedenle,
bu caligmada mevcut sistemlerin dogrulugunu artirmayr amaglayan bir DR tespit
yontemi igeren bir algoritma onerilmistir. DR 6zelliklerini, yani eksudatlar, kanamalar
ve kan damarlarim tespit etmek i¢in kullanilan yontemler, goriintii 6n isleme, damar
ve kanama tespiti, optik disk ¢ikarimi ve eksudat tespiti olmak lizere birka¢ asamaya
ayrilabilir. Ancak, kan damar1 ve kanama tespiti benzer yogunluk o6zelliklerinden
dolay1 eszamanli olarak gergeklestirilmistir. Onerilen algoritma sirasiyla 49 ve 89
fundus goriintiisii kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. Egitimde kullanilan
goriintiiler Malezya, Hospital Serdang'dan elde edilmisken, testte kullanilan goriintiiler

DIARETDBI veritabanindan elde edilmistir. Tiim goriintiiler dort DR asamasina, yani



hafif Non-Proliferatif Diabetic Retinopathy (NPDR), orta NPDR, siddetli NPDR ve
Proliferatif Diabetic Retinopathy (PDR) kategorize edilmistir. Goriintiiler gesitli
aydinlatma kosullar1 altinda g¢ekilmistir. Testte, kan damar1 ve kanamalarin tespit

oraninin %98, eksudatlarin tespit oraninin ise %100 oldugu goriilmiistiir.

Alver ve Yal¢in (2018), yaptiklart calismada, diyabetik retinopatinin, diyabet
hastalarinda sik goriilen ve gérme kaybina neden olan bir komplikasyon oldugunu
belirtmislerdir. Erken teshis, hastaligin ilerlemesini onlemek ve goérme kaybim
azaltmak i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu ¢calisma, diyabetik retinopati hastaliginin erken
tespiti i¢in derin Ogrenme yontemlerini kullanarak retina goriintiilerinin
siniflandirilmasini amaglamaktadir. i1k olarak, diyabetik retinopati verilerinden olusan
bir veri seti toplandi1 ve hazirlandi. Ardindan, derin 6grenme modeli olusturmak i¢in
evrigimli sinir ag1 (CNN) mimarisi kullanildi. Modelin egitimi i¢in diyabetik retinopati
iceren gorlintliler kullanildi ve smiflandirma yetenegini artirmak icin veri artirma
teknikleri uygulandi. Egitilmis model, retina goriintiilerini saglikli ve diyabetik
retinopati igeren olmak {izere iki sinifa smiflandirdi. Modelin dogrulugu, hassasiyeti
ve Ozgiilliigii test edilerek degerlendirildi ve diyabetik retinopati hastaligini erken
teshis etme yetenegi gosterildi. Sonuglar, derin 6grenme yoOntemlerinin diyabetik
retinopati hastaliginin erken teshisi i¢in etkili bir arag olabilecegini gostermektedir. Bu
calisma, diyabetik retinopati hastalifinin erken teshisi ve tedavisi igin klinik

uygulamalara degerli katkilar saglayabilir.

Patel ve Sanskruti (2020), yaptig1 calismasinda, on egitimli Evrigimli Sinir Aglar
(Convolutional Neural Networks - CNN) kullanarak diyabetik retinopati tespiti ve
siniflandirmasini ele almaktadir. Diyabetik retinopati, diyabet hastalarinda sik goriilen
ve gorme kaybima neden olan ciddi bir géz hastaligidir. Erken teshis, hastaligin
ilerlemesini 6nlemek ve etkili tedavi saglamak i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu amagla,
makalede onceden egitilmis CNN modelleri kullanilarak bir tespit ve smiflandirma
sistem gelistirilmistir. Onceden egitilmis modeller, bilyiik miktarda genel goriintii
verisi lizerinde egitilmis ve genellikle farkli gorsel tanimlama gérevleri igin optimize
edilmistir. Gelistirilen sistem, diyabetik retinopatiyi tespit etmek ve farkli evrelerini
siniflandirmak igin yiiksek dogruluk saglamistir. Onceden egitilmis CNN modellerinin
kullanimi, modelin genel performansini artirirken, ayn1 zamanda egitim siiresini de
azaltarak pratik uygulamalarda daha etkili bir ¢oziim sunar. Sonug olarak, bu ¢alisma

diyabetik retinopati tespiti ve siniflandirmasinda 6nceden egitilmis CNN modellerinin



basarili bir sekilde kullanilabilirligini vurgulamaktadir. Bu yaklasim, diyabetik
retinopati teshisi i¢cin otomatik ve etkili bir ¢oziim sunar, boylece hastalarin erken

teshis edilmesine ve uygun tedaviye yonlendirilmesine yardimci olabilir.

Ghosh ve dig. (2017), yaptiklari caligmalarinda, Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN'ler)
yaklasimi, renkli fundus retina fotografciligini girdi olarak kullanarak Diyabetik
Retinopati (DR) tarama yontemini otomatiklestirmek i¢in 6nerilmistir. Agimiz, mikro-
anevrizmalar ve kanamalar gibi retina lizerindeki 6zellikleri tanimlamak i¢cin CNN'yi
giiriiltii giderme ile birlikte kullanmaktadir. Modellerimizi Python i¢in agik kaynakli
bir sayisal hesaplama kiitliphanesi olan Theano'yu kullanarak gelistirdik. Bu agi,
genelde erisilebilir olan Kaggle veri seti ilizerinde yiiksek performansli bir GPU
kullanarak egittik. Onerdigimiz modelimiz, iki sinif siniflandirmasi i¢in yaklasik %95,

bes sinif siniflandirmasi icin ise yaklasik %85 dogruluk elde etmektedir.

Yaqoob ve dig. (2021), yaptiklar1 calismalarinda, Diyabetik retinopati, diyabet
hastalarini yaygin olarak etkileyen bir géz hastaligidir ve erken asamalarda hizli teshis
ve tedavi yapilmazsa gérme kaybina neden olabilir. Belirtiler tespit edildiginde,
hastaligin siddet seviyesi dogru ilacin regete edilmesi icin siniflandirilmalidir. Bu
calisma, diyabetik retinopati goriintiilerinin smiflandirilmasi ve derecelendirilmesi
icin derin 6grenme tabanli bir yaklasim 6nermektedir. Onerilen yaklasim, ResNet-
50'nin Ozellik haritasini kullanir ve simiflandirma i¢in Random Forest'a iletilir.
Onerilen yaklasim, iki kategori Messidor-2 ve bes kategori EyePACS veri setlerini
kullanarak bes gilincel yaklasimla karsilastirilmistir. Messidor-2 veri setindeki bu iki
kategori, 'Referans Olmayan Diyabetik Makiiler Odem Derecesi (DME)' ve 'Referans
DME' iken bes kategori 'Proliferatif diyabetik retinopati', 'Siddetli', 'Orta’, 'Hafif' ve
'Diyabetik retinopati Yok' tan olusmaktadir. Sonuglar, Onerilen yaklagimin
karsilastirilan yaklasimlardan daha iistiin oldugunu ve bu veri setleri i¢in sirasiyla %96
ve %75,09 dogruluk oranlarma ulastigini gdstermektedir. Onerilen yaklasim, ResNet-
50, VGG-19, Inception-v3, MobileNet, Xception ve VGG16 olmak tizere altt mevcut

giincel mimariyi geride birakmaktadir.

Nguyen ve dig. (2020), yaptiklar1 ¢alismalarinda, Diyabetik Retinopati (DR), kronik
diyabetle iligkili bir géz hastalifidir. DR, diinya genelinde calisma c¢agindaki
yetigkinler arasinda korliigiin 6nde gelen nedenidir ve 93 milyondan fazla insam
etkilemesi tahmin edilmektedir. DR'nin zamaninda tespit edilmesiyle gorme

bozukluguna ilerlemesi yavaslatilabilir veya kontrol altina alinabilir, ancak bu,
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hastalik genellikle etkili tedavi saglamak i¢in ¢cok ge¢ olana kadar az belirti gosterdigi
icin zordur. Su anda DR'nin tespiti, bir oftalmolog veya egitimli klinisyenin retina ile
iliskilendirilen vaskiiler anormallikler nedeniyle hastalik tarafindan olusturulan
lezyonlar1 tanimlamak i¢in retina dijital renkli fundus fotograflarini incelemesini ve
degerlendirmesini gerektiren zaman alict ve manuel bir siirectir. DR taramasinin
otomatik yontemi, tespit ve karar verme siirecini hizlandiracak, bu da DR ilerlemesini
kontrol etmeye veya yonetmeye yardimei olacaktir. Bu makale, farkli aydinlatma ve
goriis alanlarina sahip fundus goriintiilerini analiz eden ve diyabetik retinopati (DR)
icin ciddiyet derecesi lireten makine 6grenimi modelleri olan CNN, VGG-16 ve VGG-
19 gibi modelleri kullanarak otomatik bir siniflandirma sistemi sunmaktadir. Bu
sistem, O'dan 4'e kadar olan 5 kategoriye goriintiileri simniflandirmak ig¢in %80
duyarlilik, %82 dogruluk, %82 6zgiilliik ve 0,904 AUC basarisina ulasmaktadir; 0 hi¢
DR yokken, 4 ise proliferatif DR'dir.

Panchal ve dig. (2024), DR tespitinde derin 6grenme tabanli bir yontem onermektedir.
Aragtirmacilar, RetinaNet modelinin, siniflandirma ve nesne tespiti konularinda
sagladig1 avantajlardan faydalanarak, g6z retinasindaki mikro anevrizma ve
kanamalara dair hassasiyet sagladigin1 vurgulamaktadir. Uygulanan model,
goriintiileri daha iyi analiz ederek, manuel gozlemlerle karsilastirildiginda daha hizl
ve dogru sonuglar elde etmektedir. Calisma, derin 6grenme tabanli sistemlerin DR
tespitinde kullanilmasinin potansiyelini ortaya koymakta ve klinik uygulamalara

entegrasyonu i¢in gii¢lii bir temel sunmaktadir.

(Mahmoud ve dig, 2023), klasik goriintii isleme yontemlerini ve makine 6grenimini
bir araya getirerek hibrid bir yaklagim gelistirmistir. Yazarlar, goriintiideki farkl
ozelliklerin (bolge biiyiikliigii, kenar belirginligi) analiz edilmesi ile kusurlarin daha
etkili bir sekilde tespit edilebilecegini gostermektedir. Deney sonuglari, bu hibrid
modelin, DR'nin erken teshisinde yiiksek dogruluk sagladigini ve 6zellikle veri setleri
tizerindeki genel performansin iyilesti§ini ortaya koymustur. Bu caligma, mevcut

sistemlerin otesinde daha karmagik analizler i¢in yeni bir yol sunmaktadir.

Guerbai ve Bouaraki (2024), transfer 6grenme yontemlerini kullanarak VGG19
modelini uygulamis ve bu yontemle DR tespitindeki dogrulugu artirmay1 basarmaistir.
Arastirmada, farkli veri setleri ilizerinde yapilan testlerde, modelin genel olarak
%095'lik bir bagar1 orani gosterdigi bildirilmistir. Ayrica, arastirmacilar, transfer

O0grenme yaklagiminin smirli veri setleri ile bile etkili sonuglar iiretebildigini
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vurgulamaktadir. Bu calisma, DR tespitinde mevcut modellerin gelistirilmesi ve

uygulanmasi i¢in 6nemli bir referans olusturmaktadir.

Tupe ve dig. (2022), goriintii isleme tekniklerinin yani sira derin Ogrenme
algoritmalarini kullanarak DR'yi tespit eden yeni bir sistem gelistirmistir. Calismada,
arastirmacilar, goriintii isleme silirecinde histogram esitleme ve kontrast iyilestirme
gibi yontemlerin kullanimi ile modelin performansini artirdiklarini ortaya koymustur.
Derin 6grenme ile entegre edilmis bu sistem, goz retinasindaki anormallikleri tespit
etmede yliksek dogruluk oranlarina ulasmistir. Bu arastirma, hem akademik hem de

klinik alanda 6nemli uygulama potansiyeline sahip oldugunu gdstermektedir.

(Ling ve dig, 2023), genis veri setleri kullanarak bir derin §grenme modeli olan
EfficientNet'i DR tespiti i¢in uygulamistir. Yazarlar, modelin goriintii siniflandirma
yeteneklerinin yani sira, farkli DR evrelerini ayirt etme konusunda yiiksek dogruluk
sagladigin1 vurgulamaktadir. Calismada elde edilen sonuglar, DR tespitindeki mevcut
yaklagimlarin bir iist seviyeye c¢ikarilmasimna olanak taniyan Onemli veriler
sunmaktadir. EfficientNet modelinin DR tespitindeki potansiyeli, gelecekteki

arastirmalar i¢in 6nemli bir temel olusturmaktadir.

Mali ve dig. (2022), derin 6grenme tekniklerinin diyabetik retinopati tespitindeki
etkinligini incelemistir. Yazarlar, c¢esitli konvoliisyonel sinir aglari (CNN)
mimarilerini karsilastirarak, ResNet ve DenseNet gibi modellerin yiiksek dogruluk
oranlar sagladigini belirtmistir. Deneylerde, bu modellerin, standart goriintii isleme
teknikleri ile karsilagtirildiginda, hata oranini belirgin sekilde azaltti§i goriilmiistiir.
Arastirma, derin 6grenme yontemlerinin klinik uygulamalarda etkili bir sekilde

kullanilabilecegini vurgulamaktadir.

Sheetal ve Abhilash (2024), yapay zeka tabanli bir sistem gelistirerek, DR'nin erken
teshisinde dnemli bir katki sagladiklarini bildirmistir. Calismalarinda, destek vektor
makineleri (SVM) ile gorintii isleme tekniklerinin birlesiminin DR tespitindeki
dogrulugu artirdigim1 ortaya koymuslardir. Ayrica, elde ettikleri sonuglar, sistemin
gercek zamanli uygulamalar i¢in uygun oldugunu gostermektedir. Yazarlar, bu tiir
sistemlerin tibbi karar destek sistemlerine entegre edilmesinin faydali olabilecegini

belirtmistir.

Priya ve dig. (2013), ¢esitli goriintii isleme teknikleri ile DR'nin belirti ve bulgularim

analiz eden bir ¢caligma yapmaistir. Yazarlar, kenar algilama, histogram esitleme ve renk
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analizi gibi yontemlerin DR tespitindeki Onemini vurgulamaktadir. Elde edilen
sonuglar, bu tekniklerin kullanilmasi ile DR'min erken asamalarinda bile tespit
edilebilecegini  goOstermistir. Calisma, klinik ortamlarda bu yontemlerin

uygulanabilirligine dair 6nemli bilgiler sunmaktadir.

Hagos ve Kant (2019), birgok farkli modelin uygulandig: bir karsilastirma ¢aligmasi
gerceklestirmistir. Yazarlar, Transfer Learning (Transfer Ogrenme) yonteminin, sinirl
veri setlerinde bile DR tespitinde yiiksek dogruluk sagladigini ifade etmektedir.
Aragtirmada, ¢esitli derin 0grenme mimarileri lizerinde yapilan testler, Transfer
Learning'in avantajlarin1 ortaya koymus ve bu yaklasimin saglik alanindaki

potansiyelini gostermistir.

Beri ve dig. (2024), yapay zeka destekli bir sistem gelistirmistir. Bu sistem, optik
koherens tomografi (OCT) goriintiilerinin analizi ile DR'nin tespitinde yiiksek
hassasiyet saglamaktadir. Yazarlar, modelin, tibbi goriintiilerin islenmesi ve
yorumlanmasi konusundaki potansiyelini vurgulamis ve sistemin klinik uygulamalara

entegrasyonunu onermistir.

Jayakumari ve Maruthi (2011). zaman serisi verileri iizerinde g¢alisan bir model
gelistirmistir. Yazarlar, goriintii isleme tekniklerinin yani sira, zamanla degisen
parametreleri dikkate alarak DR tespitini artirmay1 hedeflemistir. Deney sonuglari, bu
yaklasimin DR'nin ilerleyisinin izlenmesinde faydali olabilecegini gdstermistir.
Arastirma, zaman serisi analizi ile birlikte goriintii isleme tekniklerinin

birlestirilmesinin 6nemini ortaya koymaktadir.

Rajalakshmi ve dig. (2018), goz tabanl1 goriintiileri analiz eden bir yapay zeka sistemi
gelistirmistir. Yazarlar, bu sistemin, egitim siirecinde 6grendigi verilerle DR tespitinde
yiiksek hassasiyet sagladigini belirtmistir. Calisma, goz sagligina yonelik yapay zeka
uygulamalarinin 6nemini vurgulamakta ve bu tiir sistemlerin genis bir veri seti ile

egitilmesinin gerekliligini ortaya koymaktadir.

Vardhan ve dig. (2024), Gz Hastaliklar1 igin Derin Ogrenme Uygulamalari {izerine
bir derleme yapmis ve mevcut yaklasimlarin kapsamini degerlendirmistir. Yazarlar,
derin 6grenmenin potansiyelinin yani sira, mevcut zorluklar1 ve sinirlamalar1 ele
almiglardir. Bu calisma, DR tespitinde kullanilan yontemlerin genel bir ¢ergevesini

sunarak gelecekteki arastirmalar i¢in 6nemli bir temel olusturmaktadir.
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Tan ve dig. (2023), géz saghiginda yapay zeka uygulamalari iizerine bir caligma yapmis
ve DR tespitinin yam sira, diger goz hastaliklarinin tespitinde de yapay zeka
kullanmanin avantajlarin1 vurgulamistir. Yazarlar, DR tespitinde kullanilan derin
o0grenme modellerinin diger goz hastaliklarina da uygulanabilecegini 6ne siirmektedir.
Bu calisma, goz saglig1 alaninda yapay zekanin roliinii ve potansiyelini degerlendiren

Onemli bir aragtirmadir.
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2. DIYABETIK RETINOPATI (DR)

Diyabetik retinopati (DR), diyabetin bir komplikasyonu olarak ortaya ¢ikan, retina kan
damarlarinin hasar gormesiyle karakterize edilen bir goz hastaligidir. Diyabetik
retinopati, diyabetin kontrolsiiz seyri sonucu yiiksek kan sekeri seviyelerinin goz
damarlarinda yol agtig1 hasar neticesinde gelisir. Retinada meydana gelen bu hasar,
hastaligin evrelerine bagli olarak mikroanevrizm, kanamalar, sert ve yumusak
dokiintiiler ve nihayetinde proliferatif diyabetik retinopatiye (PDR) kadar ilerleyebilir.
DR, genellikle bes farkli sinifa ayrilir: sinif 0 (saglikli), sinif 1 (hafif NPDR), sinif 2
(orta NPDR), sinif 3 (siddetli NPDR) ve smif 4 (proliferatif DR).

Diyabetik retinopatinin patofizyolojisi, hipergliseminin retina {izerindeki etkileri ile
baslar. Yiiksek kan sekeri seviyeleri, retinal kan damarlarinda zararli metabolik
degisikliklere yol acarak endotel hiicrelerinde hasara neden olur. Bu durum,
damarlarin gecirgenliginin artmasina ve mikroanevrizm olusumuna zemin hazirlar.
Zamanla, kanama ve siv1 birikimi ile birlikte, retina yapisinda belirgin degisiklikler
gbzlemlenir. DR, iki ana evrede siniflandirilmaktadir: non-proliferatif diyabetik
retinopati (NPDR) ve proliferatif diyabetik retinopati (PDR). NPDR asamasinda,
mikroanevrizm ve hafif kanama gibi erken belirtiler ortaya ¢ikar. PDR asamasinda ise
anormal kan damarlarinin olusumu (neovaskiilarizasyon) ile birlikte ciddi kanamalar

ve retina dekolmani riski artar.

Diyabetik retinopati, diinya genelinde gdérme kaybinin 6nde gelen nedenlerinden
biridir. Kiiresel olarak, diyabet hastalarinin yaklasik %30-40'inda bu hastaligin bir
formu goriilebilmektedir (Yau ve dig, 2012). Ozellikle, tipi 1 ve tipi 2 diyabet
hastalarinda uzun siireli hiperglisemi, diyabetik retinopatinin gelisiminde énemli bir

risk faktoriidir.

Diyabetik retinopatinin erken evrelerinde, hastalar genellikle belirgin bir semptom
hissetmez. Bununla birlikte, hastalik ilerledik¢e gérme bulanikligi, lekeler, karanlik
noktalar ve gece goriisiinde zorluk gibi belirtiler ortaya ¢ikabilir. Tani, genellikle goz

muayenesi sirasinda yapilan fundus goriintiileme yontemleri ile konur. Fundus
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fotograflama ve fluorescein anjiyografi, lezyonlarin tespiti ve degerlendirilmesi icin

yaygin olarak kullanilan tekniklerdir.

Diyabetik retinopatinin yonetimi, hastalifin evresine bagli olarak degisir. Erken
evrelerde, kan sekeri seviyelerinin kontrol altinda tutulmasi, hastaligin ilerlemesini
onlemek icin kritik dneme sahiptir. Ileri evrelerde ise lazer tedavisi, intravitreal ilag
uygulamalari (anti-VEGF tedavisi) ve vitrektomi gibi cerrahi miidahaleler gerekebilir.
Son yillarda, derin 6grenme tabanli goriintiileme sistemleri, DR’nin erken tanis1 ve

siniflandirilmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir.

Diyabetik retinopati, erken tan1 ve tedavi edilmediginde ciddi gérme kaybina neden
olabilen bir hastaliktir. G6z sagligi i¢in diizenli kontroller ve diyabetin yonetimi, bu

komplikasyonun 6nlenmesinde hayati 6neme sahiptir (Agca ve dig, 2022)

2.1 Diyabetik Retinopati ve Lezyonlar

Diyabetik retinopati (DR), diyabet hastalarinda goriilen goz hastaliklarindan biridir ve
retinal goriintiilerdeki lezyonlarin varligi ile karakterize edilir
2.1.1 Lezyon tipleri

Bu lezyonlar arasinda kanamalar (HM), mikroanevrizmalar (MA) ve yumusak ile sert

eksiidalar (EX) bulunmaktadir Sekil 2.1°de goriildiigii gibi.

Microaneurysms

Hemorrhages Hard Exudates

Sekil 2.1 : Lezyon tipleri (Albahli ve dig, 2022).
2.1.1.1 Mikro anevrizmalar (MA)

Mikroanevrizmalar, diyabetik retinopatinin en erken belirtisi olup, genellikle kirmizi

renkli dairesel noktalar olarak goriiniir.
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Bu lezyonlar, zayiflamis kan damari1 duvarlarindan kaynaklanir ve boyutlari 125
pm'den kiigliktiir. Mikroanevrizmalar, keskin kenarlar1 olan belirgin yapilar olarak

retina iizerinde gozlemlenir. Sekil 2.2°de goriildiigli gibi Alt1 ana tip mikroanevrizma

mevcuttur

Focal Bulge Saccular Fusiform
Mixed Pedunculated Irregular

Sekil 2.2 : MA diyabetik retinopatinin farkl tiirii (Aldujaili, 2023).

Isimleri sirasiyla: Fokal c¢ikinti, Sakkiiler, Ig seklinde, Karisik, Sapli ve Diizensiz
seklindedir.

2.1.1.2 Kanamalar (HM)

Diyabetik retinopatinin ikinci asamasi olarak, kanamalar genellikle biiytlik lekeler

halinde kendini gosterir Sekil 2.3°te goriildiigii gibi.

Kanamalar

Sekil 2.3 : Diyabetik retinopatinin kanamalar.
Retina dokusundaki bu lekeler, boyutu 125 um'yi asan diizensiz kenarlara sahip olan
kanama alanlaridir.
2.1.1.3 Sert eksiidalar (EX)

Sert ekstidalar, retina dokusunda belirgin sinirlar1 olan parlak sar1 lekeler seklinde

goriiliir ve plazma sizintisindan kaynaklanir Sekil 2.4°te goriildiigi gibi.
Bu tiir lezyonlar, genellikle retinanin dis katmanlarinda yer alir.
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Sekil 2.4 : Diyabetik retinopatinin sert eksiidalar (EX).
2.1.1.4 Yumusak eksiidalar
Yumusak eksiidalar, sinir lifi tabakasindaki mikrovaskiiler tikanmalar nedeniyle

olusan beyaz lekeler olarak tanimlanir Sekil 2.5’te goriildiigii gibi. Genellikle oval bir

sekle sahiptir.

St 3

Sekil 2.5 : Diyabetik retinopatinin yumusak ekstidalar (EX).
2.2 Diyabetik Retinopati Derecelendirme Sistemi

Diyabetik retinopati tespitinde kullanilan veri setleri, goz dibi (fundus) fotograflari
icerir ve belirli bir derecelendirme sistemine gore siiflandirilir Sekil 2.6°da goriildigii

gibi. Bu derecelendirme, retinopatinin ciddiyetine gore yapilir:

1 2 3 4

Sekil 2.6 : Diyabetik retinopati derecelendirme.

e (- No DR (Diyabetik Retinopati Yok): Gozde diyabetik retinopati belirtileri yok.

e 1- Mild NPDR (Hafif Non-proliferatif Diyabetik Retinopati): Kiigiik

mikroanevrizmalar gibi hafif belirtiler var.
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2- Moderate NPDR (Orta Derecede Non-proliferatif Diyabetik Retinopati):
Mikroanevrizmalar, intraretinal hemorajiler ve sert eksiidalar gibi belirtiler

mevcut.

3- Severe NPDR (Siddetli Non-proliferatif Diyabetik Retinopati): Cok sayida
mikroanevrizmalar, intraretinal mikrovaskiiler anormallikler ve daha ciddi

hemorajiler var.

4- PDR (Proliferatif Diyabetik Retinopati): Yeni damar olusumlar1 ve vitreus

kanamalar1 gibi ileri seviye retinopati belirtileri var.

2.3 Derecelendirme Kriterleri

Derecelendirme, goz dibi fotograflarinda belirli patolojik 6zelliklerin varligina ve

sayisina gore yapilir. Bu 6zellikler arasinda:

Mikroanevrizmalar : Kii¢iik kan damarlarinin baloncuk seklinde genislemesi.
Hemorajiler: Retina i¢inde veya altinda kanamalar.
Sert Eksiidalar : Lipid sizintilarinin neden oldugu sarimsi beyaz birikintiler.

Yumusak Eksilidalar : Pamuksu lekeler, sinir lifi tabakasindaki mikrovaskiiler

tikanmalar nedeniyle olusur.

Yeni Damar Olusumlart (Neovaskiilarizasyon) : Retinada yeni, anormal kan

damarlariin olusumu.

Vitreus veya Preretinal Kanama : Retina yiizeyinde veya vitreus jolesinde kanama.

Diyabetik retinopatinin erken teshisi ve uygun yonetimi, gorme kaybini 6nlemek i¢in

son derece Onemlidir. GOz sagligina yonelik diizenli kontroller, bu tiir

komplikasyonlarin 6nlenmesinde kritik bir rol oynamaktadir.
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3. DERIN OGRENME ESASLARI

Derin 6grenme, yapay zekanin bir alt dali olarak, hesaplama sistemlerinin biiyiik veri
setlerinden 6grenme yetenegini gelistiren karmasik bir c¢ergeve sunmaktadir. Bu
disiplin, yapay sinir aglar1 gibi ¢ok katmanli yapilarin kullanimiyla verilerdeki gizli
kaliplart ortaya c¢ikarmayr hedefler. "Derin 6grenme" terimi, 2000'li yillarin
baslarinda, yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli yapilart ve bu yapilarin verimliligi
konusundaki ilerlemeleri ifade etmek amaciyla literatiire girmistir. 2006 yilinda
Hinton ve arkadaslarinin calismalari, cok katmanli ileri beslemeli sinir aglarinin
etkinligini ortaya koymus ve derin 6grenme alaninda dnemli bir doniim noktasi
olmustur (Hinton ve dig, 2006) . Derin 6grenme, makine 6grenimi ¢ergevesinde ele
alindiginda, genellikle denetimli ve denetimsiz 6grenme olarak iki ana kategoriye
ayrilir. Denetimli 6grenme, belirli bir etiket setine dayali olarak egitim almis veriler
tizerinde modelin gelistirilmesine dayanir. Bu siirecte, model, etiketli veriler {izerinden
ogrenerek, yeni ve agiklamasiz veriler lizerinde tahminler yapabilme yetenegi kazanir
(Goodfellow ve dig, 2016). Ote yandan, denetimsiz &grenme algoritmalari,
aciklamasiz veri kiimeleri ile ¢alisarak verilerin i¢sel yapisini kesfetmeye odaklanir.
Bu tiir yontemler, veriler arasinda benzerlikleri ve farkliliklar1 ayirt etmek igin
kiimeleme gibi teknikler kullanir (Adugna ve dig, 2024) . Derin 6grenmenin temel yap1
taglarindan biri, ¢cok katmanli yapilar aracilifiyla karmagik veri temsillerinin elde
edilmesidir. Bu katmanlar, her biri belirli bir islevi yerine getirerek verilerdeki
soyutlamalart artirir. Derin 6grenme modelleri, insan beyninin ndrobiyolojik
temellerinden esinlenerek tasarlanmistir ve bu sayede, dogal verilerdeki
karmasikliklar1 anlamak icin gereken yetenekleri kazandirir (LeCun ve dig, 2015) .
Gelisen bilgi islem teknolojileri, derin 6grenme alanindaki ilerlemeleri hizlandirmastir.
Yiiksek performansli CPU ve GPU’lar, biiylik veri setlerinin iglenmesi i¢in kritik
oneme sahiptir. Bu donanimlar, derin 6grenme algoritmalarinin hizla calismasini
saglarken, ayn1 zamanda biiyiik veri kiimelerinden bilgi ¢ikarmay1 da kolaylastirir.
Sonug olarak, derin 6grenme, veri analizi ve tahminleme stireclerinde yliksek basari
oranlar1 elde etme potansiyeline sahip bir yontem haline gelmistir (Wang, 2019) .

Ozellikle goriintii isleme alaninda derin dgrenme uygulamalari, medikal goriintiileme,
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nesne tanima ve gorlintii siniflandirma gibi alanlarda ¢i1gir agan gelismelere imza
atmistir. Bu yontemler, goriintiilerdeki karmasik iliskileri ¢oziimleyerek, daha dnce
insan goziiyle bile fark edilemeyen detaylar1 ortaya ¢ikarabilmektedir. Bu baglamda,
derin 6grenme algoritmalari, 6grenme siireclerinde hiyerarsik temsiller olusturarak,
veri setlerinin derinlemesine analiz edilmesine olanak tanimaktadir (Krizhevsky ve
dig, 2012). Sonug olarak, derin 6grenme, makine 6greniminin otesinde, daha karmagik
ve sofistike veri analiz yontemleri sunarak, c¢ok ¢esitli uygulamalarda
kullanilmaktadir. Bu teknolojinin potansiyeli, arastirmacilarin ve endiistri

profesyonellerinin farkli alanlarda yeni ¢ozlimler gelistirmesine olanak tanimaktadir.

Sekil 3.1°de derin 6grenme esaslar1 nasil ¢alistigini gosterir.

e
0 o > I:&
o’ |:> $ L~

Girig goriintiileri Siniflandinimig cikis

gariintileri

OZELLIK CIKARMA + SINIFLANDIRMA

Sekil 3.1 : Derin 6grenme esaslart.

Girig goriintiileri derin 6grenme modeline uygulandiktan sonra model, goriintiiler
tizerinden Ozellikler c¢ikartir ve bu Ozelliklere bagl olarak smiflandirilmis ¢ikis

gorlintiisii iretir.

3.1 Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, derin 6grenmenin dnemli bir alt dalidir ve dnceden egitilmis bir
modelin bilgilerini yeni ve benzer bir problem tizerinde kullanmay1 saglar. Bu teknik,
ozellikle sinirli veri setleriyle calisirken veya yeni bir gorev icin model egitimi siirecini
hizlandirmak amaciyla etkili bir strateji sunar. Transfer 6grenme, bir modelin 6grenme
siireclerinde elde ettigi bilgi ve oOzelliklerin, baska bir probleme aktarilabilmesi
ilkesine dayanir. Ornegin, bir goriintii siiflandirma modelinin, daha énce egitildigi
nesne tanima gorevinde kazandigi 6zellikleri, yeni bir goriintii siniflandirma gorevinde
kullanmas1 miimkiindiir (Pan ve dig, 2010). Transfer 6grenmenin temel prensibi, bir

modelin 6grendigi bilgileri farkli gérevler arasinda paylasabilmesidir. Derin 6grenme

21



modellerinin genellikle biiyiik veri setleri izerinde egitilmesi gerektiginden, bu durum
zaman ve kaynak tasarrufu saglar. Ornegin, ImageNet gibi genis veri setleri iizerinde
egitilmis modeller, daha sonra belirli bir gorev icin yeniden egitilebilir veya ince ayar
yapilabilir (fine-tuning) (Yosinski ve dig, 2014). Transfer 6grenme, bir¢ok farkli
alanda uygulanmaktadir. Goriintii isleme, dogal dil isleme ve ses tanima gibi alanlarda,
onceden egitilmis modellerin kullanim1 yaygindir. Bu baglamda, 6zellikle derin
o0grenme modellerinin basariyla uygulandigi alanlardan biri tibbi goriintii analizi
olarak one ¢ikmaktadir. Burada, smirli veri setlerine sahip durumlarda transfer

O0grenme sayesinde daha iyi sonuclar elde etmek miimkiin olmaktadir.
Transfer 6grenme siireci genellikle su asamalardan olusur:

Onceden Egitilmis Modelin Segilmesi: Gorevle ilgili 6zellikleri 6grenmis bir model

(6rnegin VGG16, ResNet50) segilir.

Yeni Goreve Uyarlanma: Segilen model, yeni gorev i¢in yeniden yapilandirilir.

Genellikle modelin son katmanlar1 degistirilir veya ¢ikarilir.

Egitim: Model, yeni veri seti lizerinde yeniden egitilir veya ince ayar yapilir. Bu
asamada, modelin 68renme siirecini hizlandirmak icin daha az sayida epoch

kullanilabilir.

Degerlendirme: Son olarak, modelin performansi yeni gorevde degerlendirilir ve

gerekirse daha fazla ince ayar yapilir.

Transfer 6grenme, derin 6grenme alaninda Onemli bir yer tutar ve ozellikle veri
yetersizligi veya hesaplama kaynaklarmin kisith oldugu durumlarda biiyiik avantajlar
sunar. Arastirmalar, transfer 6grenmenin daha az veri ile egitilen modellerin basarisini
artirdigin1 ve egitim siiresini dnemli Ol¢lide kisalttigini gostermektedir (Kornblith,
2019). Dolayisiyla, transfer 6grenme, derin 6grenme uygulamalarinin verimliligini
artiran kritik bir yontem olarak kabul edilmektedir. Transfer 6grenme akisilar

asagidaki sekilde verilmistir (Sekil 3.2).
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Sekil 3.2 : Transfer 6grenme akigilari.
3.2 Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Derin 6grenme algoritmalarinin i¢inde en bilineni CNN’dir. Goriintii siniflandirma
problemlerinde siklikla kullanilmaktadir. CNN’de her bir katmanda matris tizerinde
islem yapan genellikle boyutlar1 3x3, 5x5, 7x7 olan filtreler (cekirdekler)
kullanilmaktadir. Daha sonra bu filtrelerin ¢iktilarinin iizerinde havuzlama (pooling)
islemi yapilmaktadir. Havuzlama ile g¢ekirdekte bulunan veriler filtrelenir. Max
pooling yontemi siklikla kullanilan havuzlama yontemi olup bu yontemde matris
icindekilerden en biiyligiiniin alinmas1 mantig1 ile caligmaktadir. Evrisimli sinir

aglarinin mimarisi asagidaki sekilde verilmistir (Sekil 3.3).

Girig
Goriintiisd
Evrigim ]
Havuzlama
havuzlanmig
. drzellik
Ozellik haritalan

Tam baglantiiDense)

Haritalan
Diizlegtirme

Sekil 3.3 : Evrisimli sinir aglarinin mimarisi.
CNN’de, baz filtreler ¢ok katmanli bir sinir agindaki “w” parametresi gibi 6grenme
parametreleri olarak islev gormektedir. Genelde evrisim islemlerinde kullanilirlar.

Evrisim sirasinda segilen filtre, her seferinde gériintii iizerinde kaydirilir. Islem

sirasinda filtrenin degerleri, o pencere boyutundaki goriintiiniin degerleri ile ¢arpilir.
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Sonucunda ise gorilintlinilin tiim degerlerini bu pencere boyutunda temsil eden tek bir
sayl olugur. CNN’de islem yapilan goriintii matris formatindadir. Sekil’de 6x8
boyutunda bir goriintii matrisi ve 3x3 boyutunda bir ¢ekirdek matrisi goriilmektedir.
Goriintii matrisine uygulanan filtre sayesinde goriintii lizerinden belli ozellikler
tizerinde karsilastirma yapilarak goriintiiden veriler elde edilmektedir. Algoritmay1
kullanirken secilen kiitliphaneler, ¢cekirdek filtrelerini otomatik olarak secebilmektedir.
Parametrelerin dogru olarak tanimlanmasi da 6nemlidir. Bu islem ile goriintii tizerinde
baz1 6zellikler yakalanmaya calisilir. Bu sayede belli bir olasilikla resmin goriintiiniin
hangi smifa ait oldugu tespit edilir. Bu islemler diger goriintiiler iizerinde de
uygulanarak, benzerlikler kurulmaya caligilir. Belirlenen filtre goriintii ilizerinden
kaydirilarak resmin tamamina uygulanir. Bu kaydirma islemi “stride” denilen adim
sayisina gore gerceklestirilir (Okumus ve dig, 2019).Havuzlama katmaninda ise
Ogrenilen parametre yoktur. Burada girdi olarak verilen matrisin kanal sayisini sabit
kalir ancak yiikseklik ve genislik bilgisi indirgenir. Bu adimda hesaplama karmasikligi
azaltilir. Sekil’de 4x6 boyutundaki matrise, 2x2 boyutunda maksimum ve ortalama
havuzlama islemleri uygulanmis, bunun sonucunda her bir 4 elemanin 1 ¢ikis

olmustur. Boylece matris dortte ii¢ oraninda kiigiiltiilmiis olur.

Iki Fonksiyonun (f & g) Sonlu Araliktaki [0, t] Evrisimi denklem 3.1°de verilmistir :

[F* g 1(0) = fo f(Dg(t-0)de 3.1)

Burada [f * g](t), f ve g fonksiyonlarinin evrisimi anlamina gelmektedir. Evrigim
daha ¢ok sonsuz bir aralikta alinir: Bir CNN modelinin iki 6nemli avantaji vardir.
Bunlardan ilki, 6nemli oOlgilide Ogrenilmesi gereken filtrelerin parametrelerine
indirgemedir. Cok fazla néronun Ogrenilmesi ve ihtiya¢ duyulmasi i¢in bir¢cok
parametre oldugunda, bir¢ok sorun ortaya ¢ikmaya baglayabilir. Giris olarak yiiksek
¢Oziinlirliige sahip bir goriintli varsa, piksellere gore bir milyon degere sebep olur.
Asirt 6grenmeye sebep olabilecek ve ¢ok fazla hesaplama giicii gerektiren ¢ok derin
ve tam olarak bagl katmanlara ihtiya¢ duyacaktir. Bununla birlikte CNN, 6zellikle
bilgisayarla gérme islemlerde, asir1 6grenme olasiligini azaltabilir ve hesaplama
giiciinii koruyabilir. Tkinci ana avantaj parametre paylasimidir. CNN ile 6grenilen
parametreler bir sonraki katmana girdi olarak paylasilir. Bu sebeple, ayn1 agirliklar

katmandan tekrar kullanilir, bu da katmanlarda tekrar 6grenmeye gerek olmadigi
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anlamina gelir. Bu sekilde, daha sonraki katmanlar daha karmagik 6zellik ve kaliplar
Ogrenebilir (Satar, 2018) .Veriyi isleyerek 6grenen modelleri tasarlarken, tasarimcilar
kullanilacak algoritmaya ve tekniklere de karar vermektedir. Bu karar beraberinde bazi
parametreleri de getirirr K en yakin komsu (K Nearest Neighbor-KNN)
algoritmasindaki “k” degeri, SVM algoritmasinda kullanilacak c¢ekirdek fonksiyonu
ve derin 0grenme modellerinde secilen “seyreltme (Drop Out)” degerleri gibi bazi
parametreler, modeli tasarlayan tarafindan belirlenir. Bu belirleme islemi verinin
tiirline, ele alman konuya ve verinin boyutuna bagl olarak degisebilmektedir. Bu
aciklamalardan yola ¢ikarak, hiper-parametre kavrami ortaya atilmistir. Ne olmasi
gerektigi, modeli tasarlayan kisiye birakilmis, probleme, veri setine gore degisiklik
gosteren parametreler hiper-parametre (hyperparameters) olarak adlandirilmaktadir
(Carkaci ve dig, 2018). Olusturulacak modelde kullanilacak hiper-parametreler, derin
o6grenme uygulamalarindaki en 6nemli problemlerden birisidir. Hiper-parametreler ve
bunlarin degerlerinin se¢imi, verinin tiirline, programcinin tecriibesine ve sezgisine,
yeni ¢aligmalara, farkli uygulamalarda elde edilen sonuclar vb. gibi pek ¢ok duruma
bagli olarak degismektedir. Model tasarlanirken kullanilabilecek parametrelerden

baslicalar sunlardir:

» Agda Kullanilacak Cekirdek Boyutu
* Parti biiyiikliigii sayis1 (Batch-size)

* Cevrim Sayis1

» Katman Sayisi

* Kullanilacak Aktivasyon Fonksiyonu
* Optimizasyon Algoritmasi

+ Ogrenme Hiz1 (Learning Rate)

* Seyreltme (Drop Out) Degeri

* Seyreltme Kullanilacak Yerler

* Veri Setinin Blytikligi

Pek cok calismada bu hiper-parametreler, test et/sonucu yorumla yontemiyle defalarca
tekrarlanan caligmalar sonucunda belirlenir. Modele en uygun olani ve en iyi sonug

vereni, programci tarafindan belirlenerek, modelin son hali olarak kaydedilir.
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3.3 Egitim Siireci ve Optimizasyon Algoritmalari

Derin 6grenme modelleri, egitim ve dogrulama siire¢lerinden gecerek 6grenme yapar.
Egitim siirecinde, agin agirliklarinin optimize edilmesi i¢in genellikle gradyan inisi
(gradient descent) gibi optimizasyon algoritmalar1 kullanilir. Geriye yayilim
(backpropagation) algoritmasi, hata oranini azaltmak i¢in her néronun agirliklarini
giinceller. Modern derin 6grenme modellerinde, Adam veya RMSprop gibi gelismis

optimizasyon yontemleri tercih edilir (Erdogmus, 2016).

3.4 Performans Olgiitleri ve Degerlendirme

Bir derin 6grenme modelinin basarisi, dogruluk, hassasiyet, 6zgiilliik gibi performans
Olciitleri ile degerlendirilir. Ayrica, ROC Egrisi (Receiver Operating Characteristic)
ve AUC (Area Under Curve) gibi istatistiksel araglar da modelin ayirt ediciligini
ol¢mede kullanilir (Deperlioglu ve Kose, 2024).

3.5 Derin Ogrenmenin Avantajlari ve Zorluklar:

Derin 6grenme, karmasik verileri yiiksek dogrulukla analiz etme kapasitesine sahiptir.
Ancak, biiyiik miktarda veriye ve yiiksek hesaplama giiciine ihtiya¢ duyar. Bu nedenle,
GPU'lar gibi gli¢lii donanimlar gerektirebilir. Ayrica, agir1 uyum (overfitting) ve veri
dengesi gibi zorluklar da derin 6grenme modellerinde dikkat edilmesi gereken

hususlardir (Tekin, 2019).

3.6 VGG16 ve VGG19

VGG16 ve VGG19, derin 6grenmede popiiler olan VGG (Visual Geometry Group)
mimarisinin iki varyasyonudur. Bu mimari, her iki modelin adindaki sayilarin da
belirttigi gibi, sirastyla 16 ve 19 katmana sahiptir. VGG mimarisi, nispeten daha kiiciik
3x3 konvoliisyon filtreleri kullanarak derin bir yapiyr miimkiin kilar. Her bir
konvoliisyon katmani, gorsel 6zellikleri giderek daha yiiksek soyutlama seviyelerine
c¢ikarirken, havuzlama katmanlar1 (6zellikle max pooling), uzamsal boyutlar1 kii¢tiltiir
.VGG16, 13 konvoliisyon ve 3 tam bagli katmandan olusur. Ozellikle tibbi goriintii
analizinde yaygin olarak kullanilan bu mimari, genis veri kiimelerinde egitildikten
sonra ¢esitli siniflandirma gorevlerinde basarili sonuclar elde etmistir. VGG16 nin

belirgin bir avantaji, hesaplama acisindan karmagik olmasina ragmen, ozellikleri iyi
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genellestirme kapasitesine sahip olmasidir. Bu ylizden transfer 6grenme siireclerinde
siklikla tercih edilir. VGG19, VGGl6é'ya benzer bir yapi sergiler ancak li¢ ek
konvoliisyon katmani icerir. Bu, modelin daha karmasik veri desenlerini 6grenmesine
olanak tanir. Derinligi artirmanin, dogruluga katki sagladig1 goriilmiistiir, ancak bu

ayn1 zamanda daha fazla hesaplama giicii gerektirir (Simonyan ve dig, 2015). VGG16

VS. VGG19 modeli asagidaki sekilde verilmistir (Sekil 3.4).

| Softmax
Softmax | FC1000
fcs FC1000 FC4096
fc7 FC4096 FC4096
fc6 FC4096 | Pool
Pool ‘ 3 x 3 conv,512
conv5-3 3x 3 conv,512 3 x 3 conv,512
convs-2 | 3 x 3 conv,512 3 x 3 conv,512
convs-1 | 3 x 3 conv,512 3 x 3 conv,512
Pool ‘ l Pool
conv4-3 3 x 3 conv,512 3 x 3 conv,512
conv4-2 | 3 x 3 conv,512 3 x 3 conv,512
conv4-1 | 3 x 3 conv,512 3 x 3 conv,512
’ Pool ‘ 3 x 3 conv,512
conv3-2 3 X 3 conv,256 ‘ Pool
conv3-1 | 3 x 3 conv,256 3 x 3 conv,256
i Pool ‘ 3 x 3 conv,256
conv2-2 | 3 x3conv,128 l Pool
conv2-1 | 3x3 cbnv',1'28 3 x3conv,128
| Pool ‘ 3 x 3 conv,128
conv1-2 3 x 3 conv,64 ’ Pool
conv1-1 ' 3 x 3 conv,64 3 x 3 conv,64
[ Input ] 3 x 3 conv,64
VGG16 l o
VGG19
Sekil 3.4 : VGG16 ve VGG19 modeli.
3.7 Xception

Xception (Extreme Inception), Inception mimarisine dayanan bir CNN modelidir,
ancak standard Inception modiillerinin yerine derin ayrik konvoliisyon (depthwise
separable convolution) kullanir. Bu yontem, klasik konvoliisyon islemlerinin gereksiz
hesaplamalarini azaltirken, dogrulugu artirir. Derin ayrik konvoliisyon, her bir kanal

tizerinde ayr1 bir konvoliisyon islemi gerceklestirilerek islem ytikiinii azaltir. Xception
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modeli, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri iizerinde egitim alarak etkili sonuglar sunar ve
yiiksek verimlilik saglar (Chollet, 2017). Xception modeli asagidaki sekilde verilmistir
(Sekil 3.5).

Xception

input (J) separable conv2d (J)

convolution with 1x1 convolutions
1to 1 connections from J to K maps
J to J maps

Sekil 3.5 : Xception modeli (Larrikins ve dig, 2019).
3.8 InceptionV3

InceptionV3, Google tarafindan gelistirilen ve Inception mimarisinin daha gelismis bir
versiyonu olan bir modeldir. Inception mimarisi, her katmanda birden fazla filtre
boyutu (1x1, 3x3, 5x5 gibi) kullanarak 6zellikleri paralel olarak 6grenir. Bu, modelin
daha fazla bilgi yakalamasmi ve farkli Olgeklerde Oznitelik ¢ikarmasini saglar.
InceptionV3 ayrica, hesaplama verimliligini artirmak ve overfitting riskini azaltmak
amaciyla faktorize edilmis konvoliisyonlar1 kullanir (Szegedy ve dig, 2016).
InceptionV3 modeli asagidaki sekilde verilmistir (Sekil 3.6).

' -

1536 1000

Sekil 3.6 : InceptionV3 modeli (Brital, 2023).
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3.9 ResNet50

ResNet50, derin 6grenme modellerinde 6nemli bir yenilik olan residual learning (artik
o0grenme) teknigini kullanir. ResNet mimarisi, derin modellerde goriilen egitim
zorluklarmi ¢d6zmek amaciyla, her bir katmanda onceki katmanin ¢iktilarini "skip
connection" ad1 verilen bir baglanti ile bir sonraki katmana ekleyerek 6grenme siirecini
kolaylagtirir. Bu sayede, daha derin aglarin egitilmesi miimkiin hale gelir. ResNet50,
50 katmanli bir yapidadir ve yiiksek dogruluga sahip derin 6grenme modelleri arasinda

yer alir (He ve dig, 2015). ResNet50 modeli asagidaki sekilde verilmistir (Sekil 3.7).

ResNet-50
H 8 3
A IR B R B R AR B A BAEA AR 3
a1 I e TR P R E e E 3

) Identity Connection
{§ (May include convolution)

&2

Sekil 3.7 : ResNet50 modeli (Suresh ve dig, 2021).
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4. MATERYAL VE METOT

Bu béliimde, diyabetik retinopati (DR) siniflandirmasi i¢in kullanilan veri setine ve
isleme yontemlerine dair detaylar sunulmaktadir. Calismamizda, toplam 5099 yiiksek
¢Oziinlirlikli retina goriintlisii yer almaktadir. Egitim siireci i¢in 4200 goriintii, test
stireci i¢in ise 900 goriintii kullanilmaktadir. Her sinifta 840 goriintii yer almakta olup,
bu sayede her smif arasinda dengeli bir dagilim saglanmaktadir. Veri setinin
siniflandirmasi, uzmanlar tarafindan 0'dan 4'e kadar olan bir dlgekle yapilmistir;
burada 0, hi¢bir DR belirtisi olmadigi, 4 ise proliferatif DR oldugu anlamina
gelmektedir (Cukierski, 2024).

Egitim ve test islemlerinin gergeklestirilmesi i¢in, HP Victus Gaming bilgisayari
kullanilarak olusturulmus yiiksek hesaplama giiciine sahip (12th Gen Intel(R) Core
(TM) 17-12650H 2.30 GHz GPU) bir cihaz kullanilmistir. Ancak, biiyiik veri setleri
kullanildig1 i¢in her bir modelin egitimi yaklagik iki giin siirmiistiir. Model egitimi
siirecinde kullanilan Python programlama dili ve TensorFlow kiitiiphanesi gibi

yazilimlar, derin 6grenme algoritmalarinin uygulanmasini kolaylagtirmaktadir.

Mevcut calismanin 6nerilen metodolojisi Sekil 4.1°de gosterilmektedir. Caligmada
hem orijinal veri seti hem de CLAHE ile 6n isleme uygulanmis veri seti kullanilarak
egitim gergeklestirilmistir. Bu siliregte, CLAHE 6n isleme yonteminin model
dogrulugunu artirdig1 ve orijinal veri setine kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlari elde

edildigi gézlemlenmistir.
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Onisleme
CLAHE

Veri Artirma

Veri Artirma

%20 Test

Test
verisi

v Test
L > ‘ Model Oniglemli verisi
4—

model
Degerlendirma ve Degerlendirma ve
sonug sonug

Sekil 4.1 : Onerilen metodoloji.

On islemede, goriintiiler gri tonlama, histogram esitleme, CLAHE (Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization), ve Gaussian Blur gibi teknikler kullanilarak daha
belirgin hale getirilmeye c¢alisilmistir. CLAHE yontemi, goriintiiniin  farkh
bolgelerindeki kontrasti artirarak, asir1 parlak veya koyu alanlarin olusmasim
engelledigi icin diger yontemlere gore, 6zellikle mikromanevrizmalar, kanamalar ve
eksiidalarin daha net bir sekilde tespit edilmesini saglamaktadir. Bu islem sirasinda
kullanilan iki ana parametre, clipLimit ve tileGridSize, goriintii iyilestirme silirecinin

kalitesini belirleyen kritik unsurlardir (Faraj ve dig, 2018).

4.1 Dataset Tanimi ve Yapisi

Bu calisma i¢in kullanilan Diabetic Retinopathy (DR) veri kiimesi, Kaggle tarafindan
saglanan yiiksek c¢oOziinlirlikli retina goriintiilerinden olugmaktadir. Cesitli
goriintiileme kosullarinda elde edilen bu goriintiilerde, her bir bireyin sol ve sag goz

retina goriintiileri ayr1 ayr1 bulunmaktadir (6rnegin, 1_left.jpeg, birey 1’in sol goziinii
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temsil eder). Her goriint, ilgili hasta kimligi ile birlikte "sol" veya "sag" gz olarak

etiketlenmistir.

Veri kiimesindeki goriintiiler, diyabetik retinopati (DR) siddetinin O ile 4 arasinda
degisen bes dereceli bir dlgekle siniflandirildig: bir sistem kullanilarak bir klinisyen

tarafindan puanlanmistir asagidaki sekilde ornek verilmistir (Sekil 4.1):

Cizelge 4.1 : Kullanilan veri kiimesi drneklerine 6rnekler.

0 - DR yok

1 - Hafif DR

2 - Orta DR

3 - Siddetli DR

4 - flerlemis DR
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Veri kiimesine Kaggle Diabetic Retinopathy Detection sayfasindan erisilebilir.
Toplamda 5,099 retina goriintiisii igeren veri kiimesi, her biri farkli derecede retinopati
igeren bes sinifa ayrilmistir: O (DR yok), 1 (hafif DR), 2 (orta DR), 3 (siddetli DR), ve
4 (proliferatif DR). Her bir sinif, belirli bir DR seviyesi i¢in 6rnekler icermektedir ve
veri kiimesi, modelin her siniftan dengeli sayida 6rnek goérmesini saglayacak sekilde

diizenlenmistir.

Veri kiimesi iki ana boliime ayrilmistir: egitim ve test. Egitim seti toplamda 4,200
goriintii igerirken, test seti 900 goriintiiden olusmaktadir. Her iki sette de bes sinif igin
dengeli bir dagilim saglanmis olup, her sinifta egitim setinde 840, test setinde ise 180
goriintii bulunmaktadir. Bu dengeli dagilim, modelin smiflar arasinda yanlilik

gelistirmeden 6grenmesini saglamak amactyla tercih edilmistir.

4.2 Yazihmda Kullanilan Kiitiiphaneler

Bu caligmada, Python programlama dili onerilmektedir ¢linkii milkemmel makine
ogrenimi ve derin 6grenme kiitiiphanelerine sahiptir. Onerilen metodolojilerin
uygulanmasi i¢in Anaconda Jupyter kullanilmistir; bu, Python kodlarini yazma,

diizenleme ve calistirma i¢in uygun bir ortam saglamaktadir.
Asagidaki kiitiiphaneler ve bagimliliklar kullanilmistir:

TensorFlow : TensorFlow, derin 6grenme modelleri olusturmak ve egitmek i¢in
kullanilan ag¢ik kaynakli bir makine Ogrenimi c¢ergevesidir. Makine 6grenimi
uygulamalari olusturmak ve dagitmak icin kapsamli bir arag ve kiitliphane seti saglar.
Gortintii tanima, dogal dil isleme gibi bir¢cok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bizim uygulamamizda, derin 6grenme modellerinin olusturulmasi ve egitimi i¢in bu

kiitliphane kullanilacaktir (Abadi ve dig, 2015).

Keras : Keras, derin 6grenme modelleri olusturmak ve egitmek i¢in yiliksek seviyeli
bir API'dir. TensorFlow'un iistline insa edilmistir ve kullanicilarin birkag satir kod ile
kolayca sinir aglar1 olusturmalarina ve egitmelerine olanak tanir. Bu kiitiiphane, derin
o0grenme modelleri olusturma ve egitim i¢in basit bir arayiiz sunmaktadir (Chollet,

2018).

NumPy : NumPy, biiylik, cok boyutlu diziler ve matrisler i¢in destek saglayan bir
Python kiitiiphanesidir ve bu diziler iizerinde islem yapabilmek igin genis bir
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matematiksel fonksiyon koleksiyonu icerir. Bilimsel hesaplama, veri analizi ve makine

Ogrenimi uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Oliphant ve dig, 2006).

Pandas : Pandas, yiiksek performansli veri manipiilasyonu ve analiz araglar1 saglayan
bir Python kiitiiphanesidir. NumPy'nin {istiine insa edilmistir ve tablo seklindeki
verilerle caligmak i¢in destek sunar; veri okuma ve yazma, veri filtreleme, toplama ve

birlestirme gibi iglemleri igerir (Kinney ve dig, 2017).

OpenCV (cv2) : OpenCV, goriintili ve video isleme i¢in araglar saglayan agik kaynakl
bir bilgisayarla gorii kiitiiphanesidir. Goriintii filtreleme, 6zellik tespiti, nesne tespiti

ve takip gibi islevleri igerir (Bradski ve dig, 2008).

Matplotlib : Matplotlib, Python'da statik, animasyonlu ve etkilesimli gorsellestirmeler
olusturmak i¢in destek saglayan bir kiitiiphanedir. Cizgi grafikleri, sacilma grafikleri,
cubuk grafikleri gibi cesitli grafik tiirlerini destekler ve bilimsel hesaplama, veri analizi

ve makine 6grenimi uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu kiitiiphaneler, yiiksek hesaplama giiciine sahip cihazlarla birlikte kullanilarak, derin
6grenme modellerinin egitiminde verimlilik saglamakta ve projede gereken hesaplama

stirelerini azaltmaktadir (Hunter ve dig, 2007).

4.3 Goriintii isleme ve On isleme Teknikleri

Diyabetik retinopati goriintiilerinde yer alan kii¢iik detaylarin belirginlestirilmesi ve
gorlintli  kalitesinin artirilmast i¢in  kullanilan Onisleme yontemleri asagida
sunulmaktadir. Goriintiilerin - renkli  bilesenlerinin ¢ikarillarak gri  tonlamaya
dontstiiriilmesi, lezyonlar1 vurgulamada 6nemli bir ilk adimdir. Grayscale islemle
daha az bilgiyle calisilirken lezyonlar daha net hale gelmektedir. Bu asamada her bir
piksel, gri tonlama ile tek bir renk degeri alir, bdylece renk bilgisinden

kaynaklanabilecek karisikliklar minimize edilir (Huseynova ve dig, 2024).

4.3.1 Histogram esitleme

Gortintiilerin kontrastin1 artirarak lezyonlarin belirginlesmesini saglayan histogram
esitleme igslemi, 6zellikle mikromanevrizmalar ve kanamalar gibi kii¢iik detaylar1 daha
goriiniir kilmaktadir. Piksel yogunluklarini esit bir dagilima yayip kontrasti artirarak
diistik 151k kosullarinda ¢ekilen goriintiilerdeki detaylar vurgulanmistir (Giiney ve dig,

2013).
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Sekil 4.2°de goriildiigii gibi mevcut olan orijinal data setten bir goriintii ve goriintii

tizerinde histogram esitleme uygulanmis hale.

Orijinal Goruntu

Histegram Esitleme
T

Sekil 4.2 : Orijinal ve islenmis goriintiilerin karsilastirilmasi — histogram esitleme.
4.3.2 CLAHE (Contrast limited adaptive histogram equalization)

Bu yontem, goriintiiniin farkli bolgelerinde kontrasti kontrollii bir sekilde artirarak
asir1 parlak ya da koyu alanlar1 dengelemede etkilidir. CLAHE sirasinda iki 6nemli

parametre bulunmaktadir:

clipLimit : Kontrast siirint belirler. Daha yiiksek bir clipLimit, daha fazla kontrast
artis1 saglarken asir1 degerler giiriiltiiyli artirabilir. Varsayilan deger olan 2.0

kullan1lmakla birlikte, en iyi sonug i¢in 1.0-10.0 araliginda testler yapilmigtir.

tileGridSize : Bu parametre, histogram esitlemesinin yapildig1r 1zgara boyutunu
ayarlamaktadir. 4x4, 8x8 ve 16x16 gibi farkli boyutlar test edilerek, kii¢iik bolgelerde
ince detaylar1 vurgulayan optimal grid boyutu secilmistir (Stephen ve dig, 1987)
CLAHE, goriintiideki mikromanevrizmalar ve kanamalar gibi kritik detaylar
vurgulamada diger yontemlere gore daha basarili bulunmus ve nihai egitim igin
secilmistir. Sekil 4.3’te goriildiigli gibi mevcut olan orijinal data setten bir goriintii ve

goriintii lizerinde clahe uygulanmis hale.

Orijinal Goruntl

Sekil 4.3 : Orijinal ve islenmig goriintiilerin karsilastirilmas1 — CLAHE.

35



4.3.3 Gaussian blur

Girilti  azaltarak goriintiiyli pirlizsiizlestiren bu yontem, kenar tespiti gibi
algoritmalar Oncesinde kullanilmaktadir. 5x5 boyutunda c¢ekirdek kullanilarak
uygulanan Gaussian Blur, yiiksek frekanslh giiriiltiiyii azaltip mikromanevrizmalarin
netligini artirmaktadir. Cekirdek boyutu 3x3, 5x5 ve 9x9 olarak test edilmis, 5x5
boyutunun ideal bulaniklig1 sagladig1 goriilmiistiir (Forsyth ve dig, 2012).

Sekil 4.4’te goriildiigii gibi mevcut olan orijinal data setten bir goriintii ve goriintii

tizerinde Gaussian Blur uygulanmis hale.

Gaussian Blur

Orijinal Gorunti

Sekil 4.4 : Orijinal ve islenmis goriintiilerin karsilastiriimasi1 — gaussian blur.
4.4 Normalizasyon

Makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinde, goriintii verilerinin normalizasyonu,
modelin egitimi ve genelleme performans: i¢in kritik bir adimdir. Goriintiilerin
piksellerinin genellikle 0-255 arasinda degisen ham degerleri, modelin &grenme
slirecini optimize etmek i¢in belirli bir dlgege doniistiiriilmelidir. Bu ¢alismada, tiim
goriintii pikselleri [0, 1] araligina normalize edilmistir.

Bu igslem i¢in her bir piksel degeri, 255'e boliinerek yeniden olgeklendirilmistir.
Boylece, modelin daha hizli ve stabil 6grenmesi saglanmigtir. Ayrica, normalizasyon
sayesinde, agirliklarin bliylik degisimlerden etkilenmesi engellenmis ve gradyan

tabanli optimizasyon algoritmalarinin daha verimli ¢alismast miimkiin kilinmistir

(Yavuz ve dig, 2013).

Avantajlart:
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e Hizli ve Stabil Egitim : Normalizasyon, modelin egitimi sirasinda agirlik
giincellemelerinin dengeli olmasini saglayarak, egitim siirecinin stabilitesini

artirir.

e Model Performansi : Daha kiigiik ve dengeli giris degerleri, modelin daha etkili bir

sekilde 6grenmesine ve genelleme performansinin artmasina katkida bulunur.

e Hesaplama Verimliligi : Normalize edilmis veriler, donanimin bellek yonetimini

optimize eder ve islem hizini artirir.

Bu ¢alismada kullanilan normalizasyon yontemi, genelleme performansi i¢in temel bir

gereklilik olarak ele alinmig ve tiim egitim ve test goriintiileri tizerinde uygulanmustir.

4.5 Veri Cogaltma (Augmentation)

Veri artirma (augmentation), makine 6grenimi ve derin 6grenme projelerinde modelin
genelleme yetenegini artirmak ve asir1 6grenmeyi (overfitting) onlemek amaciyla
kullanilan etkili bir tekniktir. Ozellikle smirli miktarda egitim verisine sahip
oldugumuz durumlarda, veri artirma yontemiyle mevcut veriler ¢esitli bi¢imlerde

manipiile edilerek yapay olarak yeni veriler olusturulabilir.

Bu calismada veri artirma islemi i¢in Keras ImageDataGenerator sinifi kullanilmastir.

Uygulanan veri artirma teknikleri asagida agiklanmaktadir:

rotation_range

Goriintiiniin belirli bir derece aralifinda rastgele dondiiriilmesini saglar. Ornegin,
rotation_range=40 parametresi, goriintilyli -40 ile +40 derece arasinda rastgele
dondiirtir. Bu, goriintiilerin farkli agilardan Ogrenilmesini saglayarak modelin

dondiiriilmiis 6rnekleri daha 1yi genellemesine yardimei olur.

width_shift_range

Goriintiiniin yatay eksende belirli bir oranda rastgele kaydirilmasm saglar. Ornegin,
width_shift range=0.2 degeri, goriintiiyii yatay eksende genisligin %20'sine kadar
kaydirabilir. Bu, veri kiimesindeki nesnelerin farklt pozisyonlarda yer alabilecegi

durumlar1 modelin 6grenmesine yardimci olur.

height_shift_range
Goriintiiniin dikey eksende belirli bir oranda rastgele kaydirilmasini saglar. Ornegin,

height shift range=0.2 degeri, goriintiiyli dikey eksende yiiksekligin %20'sine kadar
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kaydirabilir. Bu, nesnelerin farkli dikey pozisyonlarda olabilecegi durumlar1 simiile

eder.

shear_range
Goriintiiye belirli bir kesme (shear) agis1 uygulayarak geometrik bozulma olusturur.
Ornegin, shear range=0.2 degeri, goriintilyii 0.2 radyanlik bir kesme agistyla bozar.

Bu, modelin daha fazla varyasyonla karsilagmasini saglar.

zoom_range
Goriintliniin belirli bir oranda rastgele yakinlastirilmasini veya uzaklastirilmasin
saglar. Omnegin, zoom range=0.2 degeri, goriintilyii %20 oraninda biiyiitiip

kiigiiltebilir. Bu, farkli mesafelerden alinan goriintiileri modelin 6grenmesini destekler.

horizontal_flip
Goriintiiyii yatay olarak rastgele ¢evirmeyi saglar. Ornegin, nesnenin sola ve saga
bakma varyasyonlarmi 6grenmek icin kullamishdir. Ozellikle simetrik olmayan

nesnelerin bulundugu veri kiimelerinde oldukca faydalidir.

fill_mode

Doniistiirme islemleri sirasinda goriintii sinirlarinin disinda kalan bos alanlar
doldurmak icin kullanilir. Ornegin, fill mode='nearest' secenedi, smir piksel
degerlerini kullanarak bu alanlart doldurur. Bu, goriintiiniin orijinal yapisinin

korunmasina yardimci olur.

Bu teknikler sayesinde model, goriintiilerin ¢esitli varyasyonlarii 6grenme yetenegi
kazanir. Boylelikle, sinirli veri setine ragmen daha genis bir hipotez uzayinda 6grenme
gergeklestirilir ve genelleme yetenegi artar. Bu calismada veri artirma iglemleri, egitim
verilerine uygulanarak daha saglam ve esnek bir model elde edilmesi saglanmistir

(Goodfellow ve dig, 2016).

4.6 Model Parametreleri

4.6.1 Ogrenme oram (Learning rate)

Ogrenme orani, modelin her giincelleme adiminda hata gradyaninin ne kadar
degisecegini belirleyen bir katsayidir. Ogrenme oranmnin dogru belirlenmesi, modelin
konverjansini yani egitim sirasinda en diisiik hata degerine ulagsmasini saglar. Kiigiik

bir 6grenme orani, modelin 6grenme siirecini yavaglatirken daha stabil bir konverjans

38



saglar; ancak bu durumda modelin dogruluk kazanmasi i¢in daha fazla epoch
gereklidir (Ian Goodfellow, 2016). Cok yiiksek 6grenme oranlari ise modelin optimum
¢Oziime ulagsmadan gradyanlarda sigramalar yapmasina, yani kararsiz bir 6grenme
siirecine yol acabilir. Bu nedenle ideal 6grenme oraninin belirlenmesi i¢in genellikle
0.001 veya 0.0001 gibi degerler tercih edilir, ancak model karmasikligina ve veri
setinin biiytlikliigline gore ayarlama yapilir (LeCun, 2012).

4.6.2 Optimizasyon algoritmasi (Optimization algorithm)

Optimizasyon algoritmalari, modelin egitim sirasinda kayip fonksiyonunu minimize
ederek en iyi agirliklart 6grenmesini saglar. Dogru bir optimizasyon algoritmasi
secimi, modelin hizl1 ve kararl1 bir sekilde 6grenmesini saglar. Klasik gradient descent
algoritmasinin yaninda, modern optimizasyon algoritmalar1 olan Adam, RMSprop, ve
SGD (Stochastic Gradient Descent) yaygin olarak kullanilmaktadir (Kingma ve dig,
2015). Ozellikle biiyiik veri kiimelerinde, bu algoritmalar modelin daha etkin bir
sekilde egitim almasini saglar. Ornegin, Adam optimizasyonu, grenme oraninin yani
sira momentum ve uyarlamali 6grenme oran1 gibi parametreleri de iceren gelismis bir

optimizasyon algoritmasidir ve yaygin olarak tercih edilir (Tieleman ve Hinton,2012).

4.6.2.1 Adam optimizasyonu (Adam optimization)

Adam (Adaptive Moment Estimation), momentuma dayali bir optimizasyon
algoritmast olup, modelin 6grenme oranini uyarlayarak her bir parametreye gore
optimize eder. Adam algoritmasi, hem gradyanin ortalama degerini hem de ikinci
momentini kullanarak 6grenme hizin1 ayarlar, bu da stabil ve hizli bir konverjans
saglar. Ogrenme orani adaptasyonu ve momentumun birlesimi, dzellikle karmasik ve
biiyiik veri kiimelerinde Adam algoritmasini daha giivenilir kilar (Kingma ve dig,
2015). Momentum 6zelligi sayesinde Adam, hizli bir 6grenme siireci sunar ve yerel

minimumlara takilmadan kiiresel minimuma ulagma olasiligini artirir.

4.6.3 Epoch sayis1 (Number of epochs)

Epoch sayisi, modelin egitim verisi lizerinden kag kez gectigini ifade eder. Bir epoch,
modelin tiim egitim veri setini bagtan sona taramasini igerir. Epoch sayisinin dogru
belirlenmesi, modelin egitim performansi lizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Yetersiz
epoch sayisi, modelin yeterli 6§renme gerceklestirememesine yani “underfitting”

sorununa yol agabilirken, ¢cok yiiksek epoch sayis1 ise modelin egitim verisine fazla
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uyum saglamasina yani “overfitting” sorununa sebep olabilir (Goodfellow ve dig Y.
B., 2016) Genellikle 30, 50, 100 gibi degerlerle baglanir ve model performansina gore

bu say1 artirilabilir veya azaltilabilir.

4.6.4 Batch boyutu (Batch size)

Batch boyutu, egitim sirasinda modelin her adimda kac¢ veri Ornegi iizerinden
giincelleme yapacagini belirler. Biiyiik batch boyutlari modelin daha dengeli bir
gradyan giincellemesi yapmasini saglarken, kii¢iik batch boyutlar1t modelin daha hizli
O0grenmesine olanak tanir. Genelde 32, 64 gibi batch boyutlar1 segilir, ancak veri
setinin biiyiikliigline ve modelin kapasitesine gore bu deger optimize edilebilir. Kiigiik
batch boyutlart modelde bazi kararsizliklara yol agabileceginden dolayi, batch

boyutunun dogru ayarlanmasi 6nemlidir (Keskar ve dig, 2017).

4.6.5 Filtre boyutlan (Filter sizes)

Konvoliisyonel sinir aglarinda kullanilan filtre boyutlari, gortintiilerin farkl
Olgeklerdeki ozelliklerini yakalamak i¢in gereklidir. Filtre boyutlari, modelin farkli
Olceklerdeki kenar, doku ve lezyon gibi 6zellikleri 6grenmesine olanak saglar.
Genellikle 3x3, 5x5 veya 7x7 gibi kare matrisler halinde secilir. Kiiciik filtre boyutlari
detayli bilgi yakalarken, biiyiik filtreler daha genis yapilar1 yakalamada etkilidir
(Krizhevsky ve dig, 2012). Bu parametre, mikromanevrizmalar gibi kiiciik detaylar1

tespit edebilmek i¢in onemlidir.
4.6.6 Aktivasyon fonksiyonlar:

4.6.6.1 ReLU (Rectified linear unit):

ReLU fonksiyonu, negatif degerleri sifira sabitleyip pozitif degerleri geciren bir
aktivasyon fonksiyonudur. Bu, modelin gradyanlarin kaybolma problemi olmadan
daha derin katmanlar1 6grenmesini saglar ve CNN’lerde en c¢ok tercih edilen
aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. ReLU’nun bu o6zellikleri, modelin derin

yapisinda bilgiyi daha etkin 6grenmesini saglar (Nair ve dig, 2010).

4.6.6.2 Softmax

Softmax, son katmanda siniflandirma islemi i¢in kullanilan aktivasyon fonksiyonudur.
Siniflarin olasilik dagilimini verir ve modelin her siifa ait olasilig1 hesaplamasini

saglar. DR smiflandirmasi gibi ¢ok siifli problemler i¢in Softmax olduk¢a uygundur.
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Softmax, tiim siniflarin olasiligin1 0-1 arasinda normallestirerek toplam olasilig1 1’e
esitler, bu sayede model, her goriintiiniin hangi sinifa ait oldugunu daha kesin bir

sekilde belirler (Bridle ve dig, 1990).

4.7 Degerlendirme Metrikleri

Bu calismada kullanilan modellerin basarilarinin degerlendirilmesi icin g¢esitli
performans metrikleri uygulanmistir. Bu metrikler, siniflandirma dogrulugu ve
modelin genel performansi hakkinda detayli bilgi saglayarak her bir modelin giiclii ve

zayif yonlerini belirlemede kritik bir rol oynamaktadir.

4.7.1 Dogruluk (Accuracy)

Modelin tiim tahminleri icerisindeki dogru tahminlerin oranim ifade eder. Genel
performansin bir 6l¢iitii olarak yaygin kullanilan bu metrik, 6zellikle veri siniflari
arasinda dengeli bir dagilim varsa giivenilir sonuglar vermektedir. Ancak, veri

dengesizligi durumunda yaniltici olabilir (Karim ve Masud, 2013).

True Positives (TP)+True Negatives (TN)
Total Number of Predictions

Dogruluk= 4.1)

Denklem 4.1’de True Positives (TP) : Dogru sekilde pozitif olarak siniflandirilan

orneklerin sayis1

True Negatives (TN) : Dogru sekilde negatif olarak siniflandirilan 6rneklerin sayisi
Total Number of Predictions : Tiim dogru ve yanlis siniflandirmalarin toplami

(TP + TN + False Positives (FP) + False Negative (FN))

Accuracy, tiim siniflandirmalar i¢indeki dogru tahminlerin oranini gdsterir.

4.7.2 Hassasiyet (Precision)

Bir sinif i¢in yapilan tiim pozitif tahminlerin ne kadarinin dogru oldugunu gosterir. Bu
metrik, Ozellikle yanlis pozitiflerden kag¢inmanin o6nemli oldugu durumlarda
kullanilmaktadir. Yiiksek hassasiyet, modelin belirli bir siifta dogru tahmin yapma
yeteneginin yiiksek oldugunu gésterir (Ogiindiir ve Giilcan, 2018).

True Positives (TP)
True Positives (TP)+FALSE POSITIVES(FP)

Precision= 4.2)
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Denklem 4.2°de True Positives (TP) : Dogru bir sekilde pozitif olarak siniflandirilan

orneklerin sayisidir.

False Positives (FP) : Yanlis bir sekilde pozitif olarak smiflandirilan 6rneklerin

sayisidir.

Precision, pozitif olarak tahmin edilen Orneklerin ne kadarmnin gercekten dogru

oldugunu gosterir.

4.7.3 Duyarhlik (Recall) yada elde etme orani

Gergek pozitiflerin ne kadarmin dogru bir sekilde tespit edildigini ifade eder.
Ozellikle, yanlis negatiflerin minimize edilmesinin énemli oldugu durumlarda tercih
edilen bir metriktir. Yiiksek duyarlilik, modelin ilgili sinifta eksik tahmin yapma
riskini azaltir (Ogiindiir ve Giilcan, 2018).

True Positives (TP)

Recall=
True Positives (TP)+FALSE Negatives (FN)

4.3)

Denklem 4.3’te True Positives (TP) : Dogru sekilde pozitif olarak siniflandirilan

orneklerin sayisi

False Negatives (FN) : Gergekte pozitif olan ancak yanlis bir sekilde negatif olarak

siniflandirilan 6rneklerin sayisi

Duyarlilik, modelin gercek pozitifleri bulmadaki basarisini 6lgen bir metriktir.

4.7.4 F1 skoru

Hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi olarak hesaplanir. F1 skoru,
veri setinde dengesizlik oldugunda etkili bir 6lgiit saglar, ¢linkii hem yanlis pozitifleri
hem de yanlis negatifleri dikkate alir. Hem hassasiyet hem de duyarlilik arasinda denge
kurarak modelin genel basarisin1 daha kapsamli bir sekilde degerlendirmeyi miimkiin

kilar (Ogiindiir ve Giilcan, 2018).

F1 Skoru=2x PrecisionxRecall (44)

Precision+Recall

Denklem 4.4’te Precision: Dogru sekilde pozitif olarak siniflandirilan 6rneklerin,

pozitif olarak tahmin edilen tiim 6rneklere oranm
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Recall : Gergek pozitiflerin, model tarafindan dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin

edilen kismi

F1 Skoru, precision ve recall arasinda bir denge saglar ve her ikisinin de nemli oldugu

durumlarda 6zellikle faydalidir.

4.7.5 Kanisikhik matrisi (Confusion matrix)

Modelin dogru ve yanlis siniflandirmalarini sinif bazinda gosterir. Bu matris, modelin
hangi siniflarda daha basarili veya basarisiz oldugunu analiz etme imkani1 sunar ve hata
tiirlerini gorsellestirir. Siiflandirma performansini daha detayli bir perspektiften

anlamak icin kullanilan dnemli bir aragtir (Ogiindiir ve Giilcan, 2018).

Actual Values I

Positive

Predicated Values

Sekil 4.5 : Karisiklik matrisi (Hossin ve dig, 2015).
Sekil 4.5’te TP (True Positive) : Dogru pozitif, modelin bir 6rnegi dogru bir sekilde
pozitif sinifa atadig1 durum.
FP (False Positive) : Y anlis pozitif, modelin yanlis bir sekilde negatif bir 6rnegi pozitif
smifa atadig1 durum.
FN (False Negative) : Yanlis negatif, modelin pozitif bir 6rnegi yanls bir sekilde
negatif siifa atadigr durum.
TN (True Negative) : Dogru negatif, modelin bir 6rnegi dogru bir sekilde negatif sinifa
atadig1 durum.
Karigiklik Matrisi, modelin siniflandirma basarisini daha ayrintili bir sekilde

incelemeyi saglar ve oOzellikle ¢ok smifli siniflandirma problemlerinde modelin

performansini degerlendirirken ¢ok kullanighdir.
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4.8 Kullanilan Modellerde Hiperparametre Secimi

VGG16, VGG19, Xception, InceptionV3 ve ResNet50 gibi derin 6grenme modelleri,
basarili  bir sekilde simiflandirma yapabilmek i¢in  dikkatlice segilmis
hiperparametrelere ihtiyag duyar. Bu modellerin her birinde, egitim siirecinin
dogrulugunu ve etkinligini artirmak amaciyla belirli hiperparametre ayarlar
yapilmustir. Ornegin, 6grenme orani, epoch sayis1 ve batch boyutu gibi parametreler,

modelin genel performansini optimize etmek i¢in 6zenle ayarlanmistir.

Bu calismada, modelin egitim siiresi, 6grenme orani ve batch boyutu gibi kritik
hiperparametreler iizerinde yapilan optimizasyonlarla siniflandirma performansi
artirllmustir. Ozellikle dgrenme orani, modelin dogrulugunu dogrudan etkileyen en
onemli faktorlerden biri olarak belirlenmis; kiiclik degisiklikler modelin dogrulugunu
ve egitim siiresini biiyiik Ol¢iide etkilemistir. Hiperparametrelerin dogru bir sekilde
ayarlanmasi, modellerin diyabetik retinopati tespiti gorevini istenilen dogrulukla

gerceklestirebilmesi igin kritik oneme sahiptir.

Bu hiperparametreler dikkatlice se¢ilmediginde, asir1 uyum (overfitting) veya yetersiz
uyum (underfitting) gibi sorunlar ortaya ¢ikabilir. Bu nedenle, en uygun
hiperparametrelerin belirlenmesi, derin 6grenme modellerinin basarisini dnemli

Olciide artirmak i¢in yapilmasi gereken temel bir adimdir (Szegedy ve dig V. V., 2016).

4.8.1 VGG16 ve VGG19 hiperparametre secimi

VGG16 ve VGG19 modellerinin basariya ulagsmasinda, segilen hiperparametreler
onemli bir rol oynamaktadir. Bu hiperparametreler, modelin 6grenme kapasitesi,

egitim siiresi ve genel performansini etkileyen temel faktorlerdir.

Cizelge 4.2'de, ¢alismamiz kapsaminda diyabetik retinopati siniflandirmasi amaciyla
kullanilan VGG16 ve VGGI19 modellerine iliskin hiperparametre sec¢imleri
sunulmustur. Hiperparametrelerin dogru secimi, modellerin karmasik 6zellikleri dogru
sekilde 0grenmesini saglamak ag¢isindan biiyilk 6nem tasimaktadir. Calismamizda
egitim asamasinda giris goriintii boyutu olarak 300x300 secilmistir. Bu boyut, yeterli
detay saglarken, ayn1 zamanda egitim siirecini de optimize etmektedir. Modelde
kullanilan 6grenme orani (0.0001) ile model parametreleri giincellenirken stabil ve
verimli bir 6grenme saglanmistir. Daha yliksek 6grenme oranlari kararsizliga neden

olurken, ¢ok diisiik degerler modelin yavas 6grenmesine sebep olabilmektedir. Batch
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boyutu, her egitim adiminda kullanilan goriintii sayisini belirler ve 80 olarak
secilmigtir. Bu, bellek kullanimini dengeleyerek daha hizli egitim saglarken,
o0grenmeyi verimli hale getirmektedir. Epok sayis1 olarak 50 belirlenmis ve bu deger
tlim veri setinin modele aktarilmasi1 ve 6grenme siirecinin tamamlanmasi i¢in yeterli
bir dongii sunmaktadir. Model, 6nceden egitilmis ImageNet agirliklari ile baglatilmas,
bdylece transfer 0grenme teknigiyle dogrulugun artirilmasi hedeflenmistir. Ayrica,
modelin son dort katmanmi egitilebilir sekilde birakilarak iist katmanlarin 6zellik

¢ikarimi korunmus, son katmanlarin egitimi ile siniflandirma performansi artirilmastir.

Cizelge 4.2 : VGG16 ve VGG19 hiperparametre secimi.

Hiperparametre Deger Aciklama
Modelin egitim sirasinda
Egitim Goriintii Boyutu 300x300 kullanilan goriintii
boyutu.
Modelin test sirasinda
Test Goriintii Boyutu 300x300 kullanilan goriintii
boyutu.
Modelin parametrelerini
giincelleme hizini belirler;
diisiik bir deger stabil
O0grenmeyi saglar.
Her egitim adiminda
islenen gdriintii sayist;
Batch Boyutu 80 bellek verimliligi ve
egitim siiresi
dengelenmistir.
Tiim veri setinin model
tarafindan kag kez
Epok Sayisi 50 islendigi; bu deger model
dogrulugunu artirmak i¢in
optimize edilmistir.
Model, 6nceden egitilmis
ImageNet agirliklariyla
baglatilarak egitim
stirecinin hizlanmasi ve
dogrulugun artirilmasi
hedeflenmistir.
Modelin iist katmanlari
dondurularak temel
ozellik ¢ikarimi
korunmus, son
katmanlarin egitilmesi ile
belirli 6zelliklerin
Ogrenilmesi saglanmigtir.

Ogrenme Orani 0.0001

Model Agirliklari "imagenet"

Katmanlarin Son 4 katman
Dondurulmast egitilebilir

Bu hiperparametre segimleri, calismamizda kullanilan modellerin diyabetik retinopati
siiflandirmasi i¢in yiliksek dogruluk ve verimle c¢aligmasini saglamak {izere 6zenle

ayarlanmistir.
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4.8.2 ResNet50 hiperparametre secimi

ResNet50 modelinin basarisi, egitim sirasinda dogru hiperparametrelerin dikkatlice
se¢ilmesine baglidir. Bu parametreler, modelin karmagikligini, 6grenme hizini, bellek
gereksinimlerini ve genel performansini dogrudan etkiler. Calismamizda ResNet50

icin belirlenen hiperparametreler asagidaki gibidir:

Cizelge 4.3 : ResNet50 hiperparametreler se¢cimi.

Hiperparametre Deger Aciklama
Egitim Goriintii Modelin egitim sirasinda
Boyutu 300x300 kullanilan goriintii boyutu.
Test Goriintii 300x300 Modelin t?s.t. s1{asmda kullanilan
Boyutu goriintii boyutu.
Modelin parametrelerini
Ogrenme Orant 0.0001 gincellemgezm beliglgr; disiik
bir deger stabil 6grenmeyi
saglar.
Her egitim adiminda iglenen
Batch Boyutu 80 goriintli sayist; bellek verimliligi
ve egitim siiresi dengelenmistir.
Tiim veri setinin model
Epok Sayist 50 tarafindan kag kez islendigi; bu

deger model dogrulugunu
artirmak igin optimize edilmistir.

Model, 6nceden egitilmis
ImageNet agirliklariyla
"imagenet" baglatilarak egitim siirecinin
hizlanmas1 ve dogrulugun
artirilmast hedeflenmistir.
Modelin iist katmanlari
dondurularak temel 6zellik
Katmanlarin Son 4 katman ¢ikarimi korunmus, son
Dondurulmasi egitilebilir katmanlarin egitilmesi ile belirli
ozelliklerin 6grenilmesi
saglanmustir.

Model
Agirliklar

Cizelge 4.3’te egitim sirasinda, giris gorlintii boyutunun 300x300 piksel olarak
belirlenmesi, modelin hem detayli hem de Olgeklenebilir 6zellikler d6grenmesini
saglamistir. Bu secim, hesaplama maliyetlerini dengelerken, veri setindeki 6nemli

gorsel ipuglariin korunmasina da olanak tanimistir.

Modelin 6grenme orani, asamali 6grenmeyi tesvik eden 0.0001 gibi diisiik bir degerde
sabitlenmigtir. Bu, modelin parametre giincellemelerini daha hassas bir sekilde
yaparak asir1 6grenme veya kararsizlik gibi olumsuzluklarin 6nlenmesine yardimci

olmustur. 80 goriintiiliik batch boyutu ise egitim sirasinda hem hesaplama yiikiinti
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dengelemis hem de modelin genelizasyon yetenegini artirmistir. Epok sayis1 olarak
belirlenen 50, veri setinin tamaminin model tarafindan etkin bir sekilde 6grenilmesine
imkan tanimis ve erken durdurma stratejileriyle uyumlu bir yapi sergilemistir.
ResNet50’nin katmanlar arasi atlamali baglantilari, vanishing gradient problemini
minimize ederek derin aglarda karsilasilan temel zorluklarin iistesinden gelmistir. Bu
yapi, diyabetik retinopati gibi karmasik gorsel siniflandirma gorevlerinde modelin
hem dogruluk hem de dayaniklilik agisindan iistiin bir performans gostermesine katki

saglamistir.

4.8.3 CNN hiperparametre secimi

CNN (Convolutional Neural Network) modellerinin basarisi, egitim sirasinda

belirlenen hiperparametrelerin dogru bir sekilde ayarlanmasina baglhidir.

Cizelge 4.4 : CNN hiperparametre se¢imi.

Aciklama

Egitim sirasinda kullanilan giris
goriintii boyutu, modelin 6zellik
cikarimini optimize etmekte etkili
olmustur.

Modelde iki adet konvoliisyonel
katman bulunmaktadir. Bu
katmanlar, goriintiiden 6zellik
cikariminda kritik rol oynar.
Max pooling katmani ile goriintii
boyutu, bu parametre ile 2x2
oraninda kiigiiltiilmektedir, boylece
modelin hesaplama yiikii azaltilir.
Ogrenme orani, modelin
agirliklarinin giincellenme hizim
belirler; bu ¢calismada 0.001 olarak
sec¢ilmigtir. Yiiksek bir oran, hizli
O0grenmeyi saglarken, diisiik bir oran
yakinsama siirecini yavaslatabilir.
Her egitim adiminda iglenen goriintii
sayisidir. Daha biiyiik bir batch
boyutu, daha hizl egitim saglar,
ancak bellek gereksinimlerini artirir.

Hiperparametre Deger

Egitim Goriintii

2 o™ 150x150

Konvoliisyonel
Katman Sayis1

Max Pooling

Boyutu (2.2)

Ogrenme Orani 0.001

Batch Boyutu 128

Tiim egitim verisinin model
tarafindan kag kez islenecegini
belirler. Bu ¢aligmada 50 epok tercih
edilmistir.

Son katmanda bir adet tam baglantili

Epok Sayist 50

Tam Baglantil
Katman Sayisi

katman bulunmaktadir, bu katman
siniflandirma iglemi igin 6nemlidir.
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Bu hiperparametreler, modelin mimarisini, 6grenme siirecini ve sonuglarin
dogrulugunu dogrudan etkiler. yukaridaki tabloda, bu caligmada kullanilan CNN

modelinin hiperparametreleri ve agiklamalar1 yer almaktadir.

Cizelge 4.4'te sunulan hiperparametrelerin optimizasyonu, modelin performansini en
iist seviyeye tagimak i¢in stratejik olarak planlanmistir. Egitim siirecinde, girig goriintii
boyutunun 150x150 piksel olarak belirlenmesi, modelin gerekli gorsel detaylar
yakalamasina olanak saglamis, ayni zamanda hesaplama siiresini ve kaynak
kullanimin1 optimize etmistir. Batch boyutunun 128 olarak secilmesi, egitim sirasinda
modelin verimli bir sekilde 6grenmesini saglamis, ayni zamanda donanimsal
sinirlamalart géz Oniinde bulundurmustur. Bu ayar, her iterasyonda yeterli miktarda
veri kullanilarak modelin genelleme yetenegini artirmistir. Epok sayisinin 50 olmasi,
modelin veri setindeki desenleri tam anlamiyla 6§renmesine olanak tanirken, fazla
egitimin Oniine gegmek i¢in dikkatle planlanmistir. Egitim siirecinde Adam
optimizasyon algoritmas1 tercih edilmistir. Bu algoritma, adaptif 6grenme orani
sayesinde modelin hizli ve kararli bir sekilde dgrenmesini saglamstir. Ozellikle
dogruluk, hassasiyet ve kararlilik gibi metriklerde gozle goriiliir bir artig saglanmustir.
Bu hiperparametre ayarlarinin etkisi, modelin diyabetik retinopati gibi karmasik
simiflandirma gorevlerinde giivenilir ve tutarli bir performans gostermesine olanak
tanimistir. Elde edilen sonuglar, dogru hiperparametre secimlerinin, derin 6grenme
modellerinin basarisinda ne denli kritik bir role sahip oldugunu bir kez daha ortaya

koymaktadir.
4.8.4 InceptionV3 hiperparametre se¢imi

InceptionV3 modelinin basarisi, egitim sirasinda belirlenen hiperparametrelerin dogru
bir sekilde ayarlanmasina baglidir. Bu hiperparametreler, modelin mimarisini,
ogrenme siirecini ve sonuglarin dogrulugunu dogrudan etkiler. Asagida, bu calismada
kullanilan InceptionV3 modelinin hiperparametreleri ve agiklamalar1 yer almaktadir.
Cizelge 4.5’te Egitim slirecinde giris goriintii boyutunun 299x299 piksel olarak
belirlenmesi, modelin 6nemli gorsel detaylar1 yakalamasini miimkiin kilarken,
hesaplama maliyetlerini kontrol altinda tutmayi saglamistir. Batch boyutunun 32
olarak secilmesi, modelin egitim sirasinda dengeli ve verimli bir sekilde ¢calismasina
olanak tanimistir. Daha kiiclik batch boyutlari, bellek yonetimini kolaylastirmis ve

modelin genelleme yetenegini artirmistir. Epok sayisinin 30 olarak belirlenmesi ise
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modelin yeterli 6grenme siiresi bulmasini saglamis, fazla egitimi dnlemek i¢in uygun
bir denge sunmustur. Bu siiregte kullanilan Adam optimizasyon algoritmasi, modelin
O0grenme oranini dinamik olarak diizenleyerek egitim sirasinda kararliligi artirmis ve
sonuclarin daha hizli iyilesmesini saglamistir. Ayrica, dropout oraninin %350 olarak
belirlenmesi, asir1 6grenme riskini azaltarak modelin genelleme kabiliyetini
artirmigtir. Hiperparametrelerin bu sekilde 6zenle seg¢ilmesi, modelin dogruluk,
kesinlik ve geri ¢cagirma gibi metriklerde istikrarli sonuglar elde etmesini saglamistir.
Bu ayarlar, derin 6grenme modellerinde hiperparametre optimizasyonunun ne kadar
O6nemli oldugunu bir kez daha ortaya koymaktadir ve farkli veri setleri ve gorevler icin

de rehberlik edebilecek bir yaklasim sunmaktadir.

Cizelge 4.5 : InceptionV3 hiperparametre se¢imi.

Hiperparametre Deger Aciklama
InceptionV3 modelinin girdi boyutu

Egitim . -
Gériintii 299x299 olargk behrlenmlsvtlr. Bu boyut,
modelin karmagikligini ve detaylar
Boyutu . 5. =
Ogrenme yetenegini artirmaktadir.
Her egitim adiminda islenen goriintii
Batch Boyutu 3 sayisint beI{r.le.r. D?.ha buyuk bir batch
boyutu, egitim siiresini kisaltirken
bellek kullanimini artirabilir.
Modelin tiim veri setini yeterince
Ogrenmesi i¢in uygun bir dongii sunar.
Epok Sayist 30 30 epok, eitim strecinin etkinligini
artirir.
Modelin 6grenme siirecindeki
giincellemeleri etkileyen bir
Ogrenme Orani - parametredir. Adam optimizasyon
algoritmast ile otomatik olarak
ayarlanmaktadir.
Optimizasvon Modelin 6grenme oranini otomatik
pun y Adam olarak ayarlayarak egitimi daha stabil
Yontemi o .
ve etkili hale getirir.
Asir 6grenmeyi 6nlemek i¢in
Dropout Orani 05 kullanilan bir tekniktir. Bu deger,

modelin genel performansini
artirabilir.

Cizelge 4.5’te Egitim slirecinde giris goriintii boyutunun 299x299 piksel olarak
belirlenmesi, modelin 6nemli gorsel detaylar1 yakalamasini miimkiin kilarken,
hesaplama maliyetlerini kontrol altinda tutmayi saglamistir. Batch boyutunun 32
olarak secilmesi, modelin egitim sirasinda dengeli ve verimli bir sekilde ¢calismasina
olanak tanimistir. Daha kiiclik batch boyutlari, bellek yonetimini kolaylastirmis ve

modelin genelleme yetenegini artirmistir. Epok sayisinin 30 olarak belirlenmesi ise
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modelin yeterli 6grenme siiresi bulmasini saglamis, fazla egitimi dnlemek i¢in uygun
bir denge sunmustur. Bu siiregte kullanilan Adam optimizasyon algoritmasi, modelin
O0grenme oranini dinamik olarak diizenleyerek egitim sirasinda kararliligi artirmis ve
sonuclarin daha hizli iyilesmesini saglamistir. Ayrica, dropout oraninin %350 olarak
belirlenmesi, asir1 6grenme riskini azaltarak modelin genelleme kabiliyetini
artirmigtir. Hiperparametrelerin bu sekilde 6zenle seg¢ilmesi, modelin dogruluk,
kesinlik ve geri ¢cagirma gibi metriklerde istikrarli sonuglar elde etmesini saglamistir.
Bu ayarlar, derin 6grenme modellerinde hiperparametre optimizasyonunun ne kadar
O6nemli oldugunu bir kez daha ortaya koymaktadir ve farkli veri setleri ve gorevler icin

de rehberlik edebilecek bir yaklasim sunmaktadir.

4.8.5 Xception hiperparametre secimi

Xception modelinin basarisi, egitim sirasinda belirlenen hiperparametrelerin dogru bir
sekilde ayarlanmasina baglidir. Asagida, bu ¢alismada kullanilan Xception modelinin

hiperparametreleri ve agiklamalar1 yer almaktadir.

Cizelge 4.6 : Xception hiperparametre se¢imi.

Hiperparametre Deger Aciklama

Xception modelinin girdi boyutu
olarak belirlenmistir. Bu boyut,

modelin karmagikligini ve detaylar

O0grenme yetenegini artirmaktadir

Her egitim adiminda islenen goriintii
sayisini belirler. Bu deger, bellek
kullanimi ve egitim siiresini optimize
eder.

Modelin tiim veri setini yeterince
6grenmesi i¢in uygun bir dongii
sunar. 30 epok, egitim siirecinin

etkinligini artirir.
Modelin 6grenme siirecindeki
giincellemeleri etkileyen bir
Ogrenme Orani - parametredir. Adam optimizasyon
algoritmasi ile otomatik olarak
ayarlanmaktadir.
Modelin 6grenme oranini otomatik
Adam  olarak ayarlayarak egitimi daha stabil
ve etkili hale getirir.
Asin 6grenmeyi onlemek icin
kullanilan bir tekniktir. Bu deger,
modelin genel performansini
artirabilir.

Egitim
Goriintii 299x299
Boyutu

Batch Boyutu 32

Epok Sayisi 30

Optimizasyon
YoOntemi

Dropout Orani 0.5
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Cizelge 4.6’da sunulan hiperparametreler, Xception modelinin diyabetik retinopati
tespiti gibi karmagik bir siniflandirma probleminde etkin bir sekilde performans
gostermesini  saglamak amaciyla titizlikle segilmistir. Giris goriintii boyutunun
299x299 piksel olarak belirlenmesi, modelin ince detaylar1 yakalamasini saglarken,
daha biiyiik boyutlarin getirecegi islem yiikiinii sinirlandirmaktadir. Batch boyutunun
32 olmasi, modelin her adimda yeterli miktarda veriyle 6grenmesini destekleyerek
hesaplama verimliligini artirmistir. Epok sayisinin 30 olarak belirlenmesi ise modelin
egitim siiresi boyunca yeterli diizeyde 6grenme gergeklestirmesine imkan saglamis,
aynt zamanda asir1 egitim riskini de minimize etmistir. Bu ¢alisma kapsaminda
kullanilan Adam optimizasyon algoritmasi, modelin 6grenme oranini dinamik olarak
diizenlemis ve bu sayede daha dengeli bir 6grenme siireci saglanmistir. Dropout
oraninin %50 olarak se¢ilmesi, 6zellikle agir1 uyum problemini énlemekte etkili bir rol
oynamis ve modelin farkli veri Orneklerinde genelleme yapma kabiliyetini
giiclendirmistir. Xception modelinde gerceklestirilen bu hiperparametre ayarlamalari,
siniflandirma dogrulugu ve metriklerde 6nemli bir iyilesme saglamistir. Bu ayarlar,
Xception’in hem derin hem de genis yapisinin avantajlarini en iyi sekilde
kullanabilmesi igin kritik bir temel olusturmustur. Her model ve veri seti i¢in benzer

optimizasyon siiregleri, basarili bir sonug elde etmenin anahtar1 olarak goriilmektedir.

4.9 Egitim Siireci ve Kiyaslama

Caligmada hem orijinal veri seti hem de CLAHE ile 6n isleme uygulanmis veri seti
kullanilarak egitim gergeklestirilmistir. Bu siirecte, CLAHE 6n isleme yonteminin
model dogrulugunu artirdig1 ve orijinal veri setine kiyasla daha yiiksek dogruluk

oranlar elde edildigi gozlemlenmistir.

4.10 Web Arayiizii Uygulamasi

Bu calismada gelistirilen derin 6grenme modeli ile DR tespitinin hekimler tarafindan
kolayca tespit edilmesi icin kullanict dostu bir web araylizii gelistirilmistir. Bu
arayiiziin gelistirilmesindeki amag, diyabetik retinopati tespit siirecini hizlandirmak,
dogruluk oranini artirarak erken teshise katki saglamak ve saglik profesyonellerinin is

yiikiinii azaltmaktir. Gelistirlen web arayiiz ana ekrana sekil 4.6’de goriilmektedir.
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=% UNIVERSITESI

Tiirkge

@ Diyabetik Retinopati Tespiti

Bu uygulama, retina gorintillerini diyabetik retinopati belirtileriicin siniflandirmak icin derin 8¢renme kullanir.

Sekil 4.6 : Web arayiiz ana sayfa.

Uygulama, girdi goriintiilerini alip Diyabetik Retinopati siiflandirmasi yapar ve
gercek zamanli sonuclar sunar. Bu sistem, Python programlama dili ve Streamlit
kiitiiphanesi kullanilarak Visual Studio Code ortaminda insa edilmistir. Streamlit, veri
gorsellestirme ve etkilesimli web uygulamalari olusturmak i¢in tercih edilen bir arag
olup, kullanicilarin modelin performansin1  kolayca gozlemlemesine imkan
tanimaktadir. Python ise, giiclii kiitiiphaneleri ve derin 6grenme framework'leri ile bu
tiir yapay zeka tabanli uygulamalarin gelistirilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Gelistirilen sistem, diyabetik retinopatinin ¢esitli evrelerini dogru bir sekilde
siniflandirarak, goz hastaliklarinin erken teshisine yardimci olmay1 amaglamaktadir.
Ik olarak, bir goriintii isleme modeli egitilmisti. VGG16+CLAHE modeli
kullanilarak verimli bir derin 6grenme modeli olusturulmustur. Bu siire¢ sonunda,
model .h5 dosyas1 formatinda kaydedildi. Daha sonra bu modelin goérevleri, Jupyter
Notebook’ta 6rnek goriintiiler yiiklenerek test edilmistir. Kullanici dostu ve etkilesimli
bir uygulama gelistirmek i¢in Streamlit giiclinden yararlanilmistir. Streamlit, veri
bilimi ve makine 6grenimi projeleri igin etkilesimli web uygulamalari olusturmay1
saglayan giiclii bir Python kiitliphanesidir. Gelistiriciler, ileri diizey web gelistirme
bilgisine ihtiya¢ duymadan uygulamalarimi kolayca olusturabilir ve dagitabilir.
Streamlit, kullanic1 dostu bir arayiiz ve dnceden tanimlanmis bir¢ok bilesen sunarak

veri odakli uygulama gelistirme siirecini basitlestirir.
Streamlit ‘in Temel Ozellikleri

e Kullanimi kolay arayiiz
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e Veri gorsellestirme i¢in etkilesimli widget'lar
e Pandas ve Matplotlib gibi popiiler veri bilimi kiitiiphanelerine destek
e Aninda giincellemeler i¢in otomatik yenileme

e Sorunsuz dagitim secenekleri

Sekil 4.7°de web arayiize ait ¢alisma akis diyagrami gortilmektedir

Gins Diyabebk
etinopati goz fundus
gorintisdnd Oku

@z
1
i

- etk

Web Araylzi

Y =
W'z
ligtirilen Model ile Sonucu Goster Rapor gikirs: 5

Simflandar

Sekil 4.7 : Uygulama olusturma siireclerini agiklayan akis semasi.

Uygulamanin araylizine giris yapildiktan sonra bir dil se¢iminin yapilmasi
gerekmektedir. Kullamcilara Tiirkce ve Ingilizce olmak iizere iki secenek
sunulmaktadir. Dil se¢minden sonra arayilizden goriintli okutulur. Sistem calistirilir
arka planda derin 6grenme modeli ile siniflandirma gergeklestirilir ve sonug ekranda
gosterilir. Doktorlar isterlerse sistemden detayli bir PDF raporu indirebilir. Bu PDF
raporunda, raporun tarihi, hastanin fundus goriintiisi, tespit edilen diyabetik retinopati
siifi ve elde edilen dogruluk gibi dnemli bilgiler yer alacaktir ve bu ¢alismanin Bursa
teknik tiniversitesi bilgisayar miithendisligi boliimiine ait oldugunu belirtilen bir logosu

gostermektedir.
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S. DENEYSEL SONUCLAR

Uygulama, ornek goriintiillerle test edilerek gercek zamanli performansi
degerlendirilmistir. Bu test sirasinda goriintiiler, asagidaki siniflar arasinda

smiflandirilir:

0- No DR (Diyabetik Retinopati Yok) : Gozde diyabetik retinopati belirtileri

bulunmaz.

1- Mild NPDR (Hafif Non-proliferatif Diyabetik Retinopati) : Kiiciik

Mikroanevrizmalar gibi hafif belirtiler gdzlenir.

2- Moderate NPDR (Orta Derecede Non-proliferatif Diyabetik Retinopati)

Mikroanevrizmalar, intraretinal hemorajiler ve sert eksiidalar bulunur.

3- Severe NPDR (Siddetli Non-proliferatif Diyabetik Retinopati) : Cok sayida
mikroanevrizma, intraretinal mikrovaskiiler anormallikler ve ciddi hemorajiler tespit

edilir.

4- PDR (Proliferatif Diyabetik Retinopati) : Yeni damar olusumlar1 ve vitreus

kanamalar gibi ileri seviye retinopati belirtileri vardir.

Sekil 5.1°de goriildiigli gibi web arayiizden oncelikli olarak siniflandirmak istenilen

fundus goriintiisii okutulur.

(7=, BURSA TEKNIK
LA ). o o r e
=Y UNIVERSITESI

English

Drag and drop file here

Sekil 5.1 : Siniflandirmak igin resim segin.
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Goriintii okutulduktan sonra sistem, arka planda otomatik c¢alisarak siniflandirma

islemini gerceklestirir ve sekil 5.2°de goriildiigli gibi sonug ekrani gikartir.

Sekil 5.2 : Secilen goriintiiyii siniflandirin ve dogrulugunu goriintiileyin.

Eger hekim sonuglar1 bir pdf dokiimani olarak gérmek isterse arayliiz iizerindeki “pdf

olustur” isimli butona basilir ve sekil 5.3°te goriildiigii gibi dokiiman elde edilir.

Diyabetik Retinopati Tespiti Raporu

Sekil 5.3 : Rapor ¢iktisi.
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Dokiiman {izerinde olusturma tarihi, yiiklenen goriintii, sonu¢ ve sonucun dogruluk

orani yer almaktadir.

Bu calismada gerceklestirilen tiim test sonuglar1 bu bolimde degerlendirilmistir.
Deneylerde kullanilan farkli derin 68renme modelleri ve 6n isleme yontemleri
karsilagtirilacak, her bir modelin dogruluk, hassasiyet ve duyarlilik gibi cesitli
metriklerle performanslart degerlendirilecektir. Elde edilen sonuglar tizerinden model
performanslari tartigilacak, n isleme tekniklerinin siniflandirma dogrulugu tizerindeki
etkisi incelenecektir. Calismanin bulgulari, segilen modellerin giiglii ve zayif yonlerini
ortaya koyarken, on igleme yontemlerinin model performansini nasil optimize ettigi

tizerine de kapsamli bir analiz sunulacaktir.

Cizelge 5.1°de farkli derin 6grenme mimarilerinin (VGG16, VGG19, CNN, Xception,
InceptionV3, ResNet50) goriinti siniflandirma gorevlerindeki performanslari,
CLAHE 6n isleme yontemi ile birlikte incelenmistir. Elde edilen sonuglar, her modelin

genel bagar1 oranini gostermektedir:

Cizelge 5.1 : Deneysel sonuglar.

Modeller Dogruluk
VGG16 %93
VGG16+CLAHE %99
VGG19 %66
VGG19+CLAHE %74
CNN %94
CNN+CLAHE %99
Xception %55
Xception+CLAHE %67
InceptionV3 %55
InceptionV3+CLAHE %353
RESNETS50 %21

RESNET50+CLAHE %22

Sonuglar, VGG16 ve CNN modellerinin, CLAHE ile 6n isleme uygulandiginda %99
oranina ulasarak en yiiksek basariy1 elde ettigini gostermektedir. VGG16 ve CLAHE
kombinasyonunun sagladigi %99'luk dogruluk, bu modelin goriintii 6zelliklerini etkili
bir sekilde ¢ikarabildigini ve CLAHE uygulamasinin model performansini belirgin
sekilde artirdigin1 gostermektedir. Diger yandan, VGG19 ve CNN gibi modellerin,
CLAHE o6n isleme ile performanslarinda kayda deger bir artis yasandig

gbzlemlenmistir.
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Xception ve InceptionV3 modellerinin sonuglart ise, beklentinin altinda kalmais olup,
sirastyla %55 ve %353 oranlarinda siniflandirma dogrulugu saglamistir. Bu, derin
O0grenme mimarilerinin karmasikliginin, belirli bir veri setinde istenilen sonuglar
vermeyebilecegini ortaya koymaktadir. Ozellikle, ResNet50'in diisiik basar1 oram
(%21), bu modelin bu calisma baglaminda yetersiz kaldigin1 ve hiperparametre
ayarlamalar1 veya veri setinin niteligi ile ilgili potansiyel sorunlarin olabilecegini

diistindiirmektedir.

CLAHE on isleme yontemi uygulandiginda, VGG16 ve CNN modellerinin
performanslarinda kayda deger bir iyilesme goriilmesi, bu 6n islemenin veri kalitesini
artirmada 6nemli bir rol oynadigini gostermektedir. Elde edilen sonuglar, derin
o6grenme modellerinin etkinliginin, kullanilan mimari ve veri 6n isleme teknikleriyle

dogrudan iliskili oldugunu ortaya koymaktadir.

Gelecek calismalar, farkl veri setleri ve daha fazla model ile karsilastirmalar yaparak,

bu modellerin genel gegerliligini ve uygulama potansiyelini artirmay1 hedefleyebilir.

5.1 Onerilerin Egitim Senaryolar:

Bu calismada, goriintii siniflandirma performansini artirmak amaciyla gesitli derin

o6grenme modelleri ve 0n igleme teknikleri uygulanmaistir.

Ozellikle CLAHE teknigi, diisiik kontrastli ve homojen yapiya sahip goriintiilerde
kontrast1 artirarak modelin 6grenme kapasitesini yiikseltmeyi hedeflemektedir. Bu 6n
isleme yontemi, modelin detaylar1 daha iyi yakalayabilmesi ve siiflandirma

dogrulugunun artmas1 i¢in kullanilmistir.

Elde edilen sonugclar, her bir modelin CLAHE 6n islemesi ile performansinda belirgin
artts oldugunu gostermektedir. Ornegin, VGG16 modeli CLAHE kullanildiginda
dogrulugunu %92'den %99'a yiikseltmistir. Benzer sekilde, CNN modeli de %94
dogruluk seviyesinden %99 seviyesine ulagmistir. Bununla birlikte, baz1 modellerde
CLAHE'nin etkisi sinirli kalmistir. InceptionV3 ve ResNet50 modelleri bu dogrultuda
daha diisiik performans gostermis ve CLAHE 06n islemesi ile beklenen dogruluk

artigini saglamamaistir.

Bu deneysel calisma, cesitli derin 6grenme modelleri ve 6n isleme tekniklerinin
etkilerini ayrintili olarak inceleyerek, hangi kombinasyonlarin en yiiksek dogruluga

ulastigini ortaya koymaktadir.
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5.2 VGG-16 Egitiminin Sonuclar:

Bu senaryoda, VGG16 modelini temel alarak goriintii siniflandirma islemi
gergeklestirilmistir. VGG16, derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan bir
Konvoliisyonel sinir agidir ve 16 katmandan olusmaktadir. Egitimin ilk asamasinda,
modelden 9x9x512 boyutunda bir 6zellik haritas1 ¢ikarilmistir. Bu harita, gorsel
verilerden elde edilen 6nemli 6zellikleri temsil etmekte olup, sonraki asamalarda

kullanilmak iizere diizlestirilmistir.

Cizelge 5.2 : Modelin mimarisi

Katman (tiir) Cikis Sekli Parametre

VGG16 (Fonksiyonel) (None,9 ,9 512) 14714688
Flatten_1(Falatten) (None, 41472) 0

Dense_3 (Yogun) (None, 256) 10617088
Dropout_2 (Birakma) (None, 256) 0

Dense_4 (Yogun) (None,128) 32896
Dropout_3 (Birakma) (None,128) 0
Dense_5 (Yogun) (None,5) 645

Toplam parametreler: 25,365,317
Egitilebilir parametreler: 17,730,053
Egitilemeyen parametreler: 7,635,264

Cizelge 5.2’de bu mimari, modelin 6grenme yetenegini artirmakta ve daha derin
katmanlarla daha karmasik 6zelliklerin 6grenilmesine olanak tanimaktadir. Egitimin

sonunda elde edilen dogruluk basar1 oranlar1 agagidaki gibidir:
VGG16: %92
VGG16 + CLAHE: %99

Sonuglar, VGG16 modelinin, 6zellikle CLAHE ile kombinlediginde, siniflandirma
performansinda 6nemli bir iyilesme sagladigini gostermektedir. CLAHE uygulamasi,
goriintiilerin kontrastini artirarak modelin daha iyi performans gostermesine yardimei

olmustur.

Bu bulgular, VGG16'nin derin 6grenme uygulamalarinda ne denli etkili oldugunu ve
gorsel veri setlerinde elde edilen sonuglarin, modelin mimarisine ve 6n isleme
tekniklerine bagli olarak nasil degisebilecegini ortaya koymaktadir. Elde edilen
sonuglarin, derin Ogrenme literatiirlinde mevcut yontemlerle karsilastirildiginda

oldukg¢a umut verici oldugu sdylenebilir.

VGG16 tabanli derin 6grenme (DL) modelinin egitim ve dogrulama siirecine ait

dogruluk ve kayip egrileri, diyabetik retinopati tespitinde elde edilen sonuglari
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gorsellestirmekte onemli bir rol oynamaktadir. Asagida, bu egrilerin analizi ile ilgili

bilgiler sunulmaktadir:

Egitim silirecinde modelin dogruluk oran1 zamanla artig gosterirken, kayip degeri ise
azalmaktadir. Bu durum, modelin verilerden 6grenme kapasitesinin arttigini ve
overfitting (asir1 uyum) riskinin diisiik oldugunu gostermektedir. Egriler, egitim ve

dogrulama asamalarinda elde edilen performansin karsilastiriimasini saglamaktadir.
Asagidaki gorseller, VGG16 tabanli DL modelinin egitim ve dogrulama dogrulugu ile
kayip egrilerini gostermektedir:

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egrisi : Modelin egitim siiresince dogruluk oraninin
nasil degistigini gosterir. Bu egri, modelin 6grenme siirecinin etkinligini
degerlendirmek i¢in 6nemli bir gostergedir (Sekil 5.4).

Egitim ve Dogrulama Kaybi Egrisi : Modelin kayip degerinin zaman i¢indeki seyrini
gosterir. Egitim kaybinin diismesi, modelin veriye iyi bir uyum sagladigini, dogrulama

kaybinin ise modelin genelleme yetenegini yansitmaktadir (Sekil 5.5).

Training accuracy

—— Training accuracy

Accuracy

a 10 20 30 40 50

epoch
Sekil 5.4 : VGG16 modelinin egitim ve dogrulama dogruluk egrileri.

Training loss

Training loss

Loss

0.6

0.4

0.2

o 10 20 30 40 50

epoch

Sekil 5.5 : VGG16 modelinin egitim ve dogrulama kayip egrileri.
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Bu egrilerin analizi, VGG16'min diyabetik retinopati tespitindeki etkinligini ve
modelin genel performansini degerlendirmek agisindan kritik 6neme sahiptir. Ek
olarak, egitim ve dogrulama sonuglarin izlenmesi, gelecekteki iyilestirmeler i¢in

onemli bilgiler sunmaktadir.

VGG16 tabanli derin 6grenme modelinin performansini degerlendiren kesinlik, geri
cagirma ve F1 puani sonuglart agsagida sunulmustur. Bu metrikler, modelin her bir

diyabetik retinopati evresindeki basarisini detayl bir sekilde gostermektedir.

Cizelge 5.3 : VGG-16 test sonuglari.

. gFl.  orest
Modeller Smniflar ~ Kesinlik ~ %Duyarlilik ornegi
Skoru
sayis1
0 0.70 0.93 0.80 180
1 0.55 0.39 0.46 180
VGG16 2 0.47 0.43 0.45 180
3 0.79 0.82 0.81 180
4 0.89 0.89 0.89 180

Cizelge 5.3°de sonuglarin, Sifirinct Evre (0) : Model, bu evrede yiiksek bir geri ¢agirma
orani (%93) ve saglam bir kesinlik (%70) elde etmistir. Bu durum, modelin saglikli

gozlerin dogru tespiti konusunda oldukga etkili oldugunu gostermektedir.

Birinci Evre (1) : Kesinlik %55 gibi diisiik bir degerle sonuglanirken, geri ¢cagirma
orani %39’dur. Bu, modelin bu evredeki pozitif 6rnekleri tespit etme konusunda zayif

kaldigim gostermektedir.

Ikinci Evre (2) : Her iki metrik de (%47 kesinlik ve %43 geri ¢agirma) diisiiktiir. Bu,
modelin diyabetik retinopatinin orta diizeydeki etkilerini tanimakta zorlandigini igaret

etmektedir.

Uciincii Evre (3) : Bu evrede model, yiiksek bir kesinlik (%79) ve geri cagirma (%82)
orani gostermektedir. Bu sonug, modelin agir vakalar tespit etme yeteneginin oldukca

1yi oldugunu ortaya koymaktadir.

Dordiincii Evre (4) : Son olarak, dordiincii evrede model, hem kesinlik (%89) hem de
geri ¢agirma (%89) ile etkileyici bir performans sergilemektedir. Bu, modelin ciddi
diyabetik retinopati vakalarim1 dogru bir sekilde tanimlamada basarili oldugunu

gostermektedir.

Bu sonuglar, VGG16 tabanli derin 6grenme modelinin diyabetik retinopati tespitinde

degisen evreler icin nasil performans gosterdigini agik¢ca ortaya koymaktadir.
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Ozellikle 0 ve 4. evrelerdeki yiiksek metrikler, modelin belirli durumlarda etkinligini
vurgulamaktadir. Ancak, 1. ve 2. evrelerdeki diisiik sonuclar, modelin bu alanlarda

daha fazla gelistirilmesi gerektigini isaret etmektedir.

Cizelge 5.4 : VGG-16+CLAHE test sonuglart.

- %F1.  Test
Modeller Siiflar Kesinlik %Duyarlilik ornegi
Skoru
sayis1
0 0.60 1.00 0.75 180
1 0.52 0.32 0.39 180
VGG16+CLAHE 2 0.39 0.23 0.29 180
3 0.78 0.86 0.82 180
4 0.87 0.90 0.89 180

Cizelge 5.4’te Sifirinct Evre (0) : Model, bu evrede yiiksek bir geri ¢agirma orani
(%100) ve saglam bir kesinlik (%60) elde etmistir. Bu, modelin saglikli gézlerin dogru
tespiti konusunda oldukga etkili oldugunu ve dogru negatifleri yiiksek basariyla ayirt

ettigini gostermektedir.

Birinci Evre (1) : Kesinlik %52 gibi diisiik bir degerle sonuclanirken, geri ¢agirma
orani %32’°dir. Bu, modelin bu evredeki pozitif 6rnekleri tespit etme konusunda zayif
kaldigin1 ve sinif dengesizligi ya da diisiik kontrastli 6rneklerin model tarafindan zor

tanindigin1 gostermektedir.

Ikinci Evre (2) : Her iki metrik de (%39 kesinlik ve %23 geri cagirma) diisiik
seviyededir. Bu, modelin orta diizeydeki diyabetik retinopati vakalarini tanimakta

zorlandigin1 ve sinifin daha az belirgin 6zelliklerine sahip oldugunu gosterir.

Uciincii Evre (3) : Bu evrede model, yiiksek bir kesinlik (%78) ve geri cagirma (%86)
orani gostermektedir. Bu sonug, modelin agir vakalar tespit etme konusunda oldukca
1y1 bir performans sergiledigini ve bu tiir vakalarin dogru sekilde siiflandirildigim

ortaya koymaktadir.

Dordiincii Evre (4) : Son olarak, dordiincii evrede model, hem kesinlik (%87) hem de
geri cagirma (%90) ile etkileyici bir performans sergilemektedir. Bu, modelin ciddi
diyabetik retinopati vakalarin1 dogru bir sekilde tanimlamada basarili oldugunu

gostermektedir.

Bu sonuglar, VGG16+CLAHE modelinin diyabetik retinopati tespitinde farkli evreler
i¢in nasil performans gosterdigini agik¢a ortaya koymaktadir. Ozellikle 0 ve 4.

evrelerdeki yiiksek metrikler, modelin belirli durumlarda etkinligini vurgulamaktadir.

61



Ancak, 1. ve 2. evrelerdeki diisiikk performans, modelin bu alanlarda daha fazla
gelistirilmesi gerektigini isaret etmektedir. Bu durum, modelin orta seviyedeki ve
diisiik kontrasthi vakalar1 daha iyi taniyabilmesi i¢in daha fazla egitim verisi veya

model iyilestirmelerine ihtiya¢ duydugunu gostermektedir.

5.3 VGG-19 Egitiminin Sonuclar:

Bu senaryoda, diyabetik retinopati tespiti icin temel model olarak VGG19
kullanilmistir. VGG19, derin 6grenme mimarisi olarak, 19 katmanli bir yapiya sahiptir
ve bu yap1 sayesinde karmagik gorsel verilerin islenmesinde etkili bir performans

sergilemektedir. Asagida modelin yapisi ve parametreleri detaylandirilmaktadir.

Cizelge 5.5 : Model ozellikleri.

Katman (tiir) Cikis Sekli Parametre
VGG19 (Fonksiyonel) (None,9 ,9 512) 20024384
Flatten_1(Falatten) (None, 41472) 0
Dense_3 (Yogun) (None, 256) 10617088
Dropout_2 (Birakma) (None, 256) 0
Dense_4 (Yogun) (None,128) 32896
Dropout_3 (Birakma) (None,128) 0
Dense_5 (Yogun) (None,5) 645

Toplam parametreler: 30,675,013
Egitilebilir parametreler: 17,730,053
Egitilemeyen parametreler: 7,635,264

Cizelge 5.5’te VGG19 modelinin ¢ikisi, 9x9x512 boyutunda bir 6zellik haritas:
seklinde elde edilmistir. Bu 06zellik haritasi, gorsel verilerden cikarilan 6nemli

ozellikleri temsil eder ve sonraki asamalarda diizlestirilmistir.
Egitimin sonunda elde edilen dogruluk basar1 oranlar1 su sekildedir:
VGG19: %66

VGG19 + CLAHE: %74

VGG19 modelinin performansi, CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization) ile birlestirildiginde belirgin bir iyilesme gostermistir. CLAHE,
goriintiilerin kontrastini artirarak modelin daha 1yi performans sergilemesine yardimci

olmustur. Bu bulgular, VGG19'un derin 6grenme uygulamalarindaki etkinligini ve
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gorsel veri setlerinde elde edilen sonuclarin, modelin mimarisine ve 6n igleme

tekniklerine bagli olarak nasil degisebilecegini gostermektedir.

Sonuglarin, VGG19 modelinin kesinlik, geri cagirma ve F1 puan1 metrikleri tizerinden

yapilan analiz asagidaki gibidir:

Cizelge 5.6 : VGG-19 test sonuglari.

- @Rl eTest
Modeller  Smiflar  Kesinlik  %Duyarlilik ornegi
Skoru
say1s1
0 0.47 0.88 0.61 180
1 0.44 0.17 025 180
VGGI19 2 0.33 0.33 0.33 180
3 0.72 0.56 0.63 180
4 0.80 0.76 0.78 180

Cizelge 5.6°da Sifirinct Evre (0) : Model, bu evrede yliksek bir geri ¢cagirma orani
(88%) elde ederken, kesinlik oran1t %47 olarak belirlenmistir. Bu, modelin saglikli

gozleri dogru tespit etme konusunda etkili oldugunu gdéstermektedir.

Birinci Evre (1) : Kesinlik %44 ve geri ¢agirma %17 ile diislik kalmistir. Bu durum,
modelin bu evredeki pozitif 6rnekleri tespit etme konusunda zayif oldugunu ortaya

koymaktadir.

Ikinci Evre (2) : Her iki metrik de diisiik olup, %33 kesinlik ve %33 geri cagirma ile
sonuglanmistir. Bu, modelin orta diizeydeki diyabetik retinopatinin etkilerini tanimada

zorluk yasadigini gostermektedir.

Uciincii Evre (3) : Bu evrede modelin kesinligi %72 ve geri ¢agirma %56°dir. Model,
agir vakalar1 tespit etme yetenegi acisindan orta diizeyde bir performans

gostermektedir.

Dordiincii Evre (4) : Model, bu evrede hem kesinlik (%80) hem de geri ¢agirma (%76)
ile etkileyici bir performans sergilemistir. Ciddi diyabetik retinopati vakalarini dogru

bir sekilde tanimlamada basarili oldugu anlagilmaktadir.

VGG19 modelinin diyabetik retinopati tespitindeki degisen evrelerdeki performansi,
modelin belirli durumlarda etkinligini vurgularken, diisiik sonuglar gosteren evreler,
daha fazla gelistirme gerektiren alanlar isaret etmektedir. Sonuclar, derin 6grenme

alanindaki literatiire katk1 saglamakta ve gelecekteki ¢aligmalara yon vermektedir.
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Cizelge 5.7 : VGG-19+CLAHE test sonuglart.

JoTest
Modeller Smiflar Kesinlik %Duyarlilik o Ornegi
Skoru
sayi1s1
0 0.46 0.88 0.61 180
1 0.42 0.28 0.33 180
VGG19+CLAHE 2 0.34 0.27 0.30 180
3 0.83 0.58 0.68 180
4 0.84 0.77 0.80 180

Cizelge 5.7°de Sifirinct Evre (0) : Model, bu evrede %88 geri cagirma orani ile yiiksek
bir dogruluk gosterirken, kesinlik %46’dir. Bu, modelin saglikli gbzlerin dogru tespiti
konusunda giiclii bir performans sergiledigini, ancak ayni zamanda fazla pozitif

sonuglar iireterek yanlis pozitifleri artirabilecegini gostermektedir.

Birinci Evre (1) : Kesinlik %42 ile diisiikk bir seviyededir ve geri ¢agirma orani
%28’dir. Bu, modelin bu evredeki pozitif 6rnekleri tespit etme konusunda zayif
kaldigini, 6zellikle 1. evredeki diyabetik retinopatinin tespiti konusunda iyilestirme

yapilmasi gerektigini gostermektedir.

Ikinci Evre (2) : Bu evrede kesinlik %34 ve geri ¢agirma oran1 %27 gibi diisiik
degerlerde kalmaktadir. Bu, modelin orta diizeydeki diyabetik retinopatinin
tanimlanmasinda zorluk yasadigini, sinifin belirgin olmayan 6zellikleri nedeniyle daha

fazla iyilestirme yapilmasi gerektigini gostermektedir.

Uciincii Evre (3) : Uglincii evrede model, %83 kesinlik ve %58 geri ¢agirma orani ile
daha giiclii bir performans sergileyerek, agir vakalarin tespitinde bagariya
ulagsmaktadir. Ancak, geri ¢agirma oraninin biraz daha diisiik olmasi, bazi pozitif

vakalarin kacirildigini gosteriyor olabilir.

Dordiincii Evre (4) : Dordiincii evrede model, %84 kesinlik ve %77 geri ¢agirma
oranlariyla etkileyici bir performans gostermektedir. Bu, modelin ciddi diyabetik
retinopati vakalarint dogru bir sekilde tanima konusunda basarili oldugunu ortaya
koymaktadir. Bu sonuglar, VGG19+CLAHE modelinin diyabetik retinopati tespitinde
farkli evreler igin nasil performans gosterdigini gostermektedir. Ozellikle 0. ve 4.
evrelerde yiiksek metrikler, modelin belirli durumlarda etkinligini vurgulamaktadir.
Ancak, 1. ve 2. evrelerdeki diisiik metrikler, modelin bu evrelerdeki pozitif 6rnekleri

daha 1yi tamiyabilmesi icin gelistirilmesi gerektigini isaret etmektedir. Bu durum,
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modelin orta diizey ve daha az belirgin vakalar1 daha iyi tantyabilmesi i¢in daha fazla

veri veya model iyilestirmeleri gerektirdigini gostermektedir.

Asagidaki gorseller, VGG19 tabanli derin 6grenme (DL) modelinin egitim ve

dogrulama dogrulugu ile kayip egrilerini gostermektedir:

Egitim ve Dogrulama Kaybt Egrisi : Bu egri, modelin kayip degerinin zaman igindeki
seyrini gostermektedir. Egitim kaybinin diigmesi, modelin veriye iyi bir uyum
sagladigini, dogrulama kaybinin ise modelin genelleme yetenegini yansittigini
gostermektedir. Asagida ilgili VGG19 modeline ait gorseller yer almaktadir (Sekil
5.6).

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu Egrisi : Bu egri, modelin egitim siiresi boyunca
dogruluk oraninin nasil degistigini gosterir. Modelin 6grenme siirecinin etkinligini
degerlendirmek icin kritik bir gostergedir. Yiiksek dogruluk oranlari, modelin egitim
verisi ile iyi bir sekilde uyum sagladigini isaret eder. Asagida ilgili VGG19 modeline
ait gorseller yer almaktadir (Sekil 5.7).

Egitim kayb:
186 —— Egitim kayb
1.5
14
13
Loss
1.2
11
10
0.9
0.8
[} 10 20 30 40 50
epoch

Sekil 5.6 : Egitim ve dogrulama kaybi egrisi.

Egitim dogrulugu

—— Egitim dogrulugu
0.6
0.5

Dogruluk

0.4

0.3 1

- v - .
0 10 20 30 40 50
epoch

Sekil 5.7 : Egitim ve dogrulama dogrulugu egrisi.
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Bu egrilerin analizi, VGG19'un diyabetik retinopati tespitindeki etkinligini ve modelin
genel performansini degerlendirmek agisindan kritik dneme sahiptir. Ayrica, egitim ve
dogrulama sonuglarin izlenmesi, gelecekteki iyilestirmeler i¢in 6nemli bilgiler

sunmaktadir.

5.4 CNN Egitiminin Sonuclar

Bu senaryoda, goriintii siniflandirma islemi i¢in temel model olarak bir Konvoliisyonel
Sinir Ag1 (CNN) kullanilmistir. Modelin mimarisi, 150x150 boyutunda RGB goriintii
girislerini  kabul eden, birkag Konvoliisyonel ve havuzlama katmanindan

olugmaktadir. Modelin katmanlari su sekildedir:
CNN Modelinin Mimarisi
Bu ¢alismada kullanilan CNN modelinin mimarisi, asagidaki katmanlar1 igermektedir:

Conv2D Katman: : 1k katman, 32 filtre ve (3, 3) boyutlarinda cekirdek (kernel)
kullanarak konvoliisyon islemi gergeklestirir. Bu katman, girdi olarak 150x150

boyutunda ii¢ kanalli (RGB) goriintii alir ve 'Rel.U" aktivasyon fonksiyonunu kullanir.

MaxPooling2D Katman: : Ikinci katman, 2x2 boyutunda bir havuzlama uygulayarak
modelin boyutunu azaltir ve 6zelliklerin en belirgin olanlarin1 ¢ikarir. Bu islem,

modelin hesaplama yiikiinii hafifletir ve asir1 uyum riskini azaltir.

Conv2D Katmani : Ugiincii katman, yine 32 filtre kullanarak baska bir konvoliisyon

islemi yapar ve 'relu' aktivasyon fonksiyonu ile ¢alisir.

MaxPooling2D Katman: : DOordlincti katman, onceki katmandan gelen ¢iktiy1

havuzlayarak boyutunu daha da kiiciiltiir.

Flatten Katmani : Besinci katman, havuzlama katmanindan ¢ikan ¢ok boyutlu verileri
tek boyutlu bir diziye doniistiirerek, tam baglantili (dense) katmanlar i¢in uygun bir

format saglar.

Dense Katmani : Altinci katman, 128 ndrondan olusan tam baglantili bir katmandir ve
yine 'relu' aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Bu katman, modelin 6grenme

kapasitesini artirir.

Dense Katmani : Son katman, 6 ndron ile ¢alisir ve 'softmax' aktivasyon fonksiyonunu

kullanarak ¢iktiy1 siniflandirma i¢in hazirlar.
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Modelin toplam parametre sayist 1,555,429’dur ve bu sayede modelin egitimi

-----

retinopati tespiti gibi gorsel veri smiflandirma gorevleri i¢in uygun bir yapi
sunmaktadir.

Egitim siirecinde elde edilen sonuglar asagidaki gibidir:

Cizelge 5.8 : CNN test sonugclari.

. @Fl.  orest
Modeller Smmiflar  Kesinlik %Duyarlilik ornegi
Skoru
sayl1s1
0 0.71 0.90 0.82 180
1 0.59 0.40 0.48 180
CNN 2 0.50 0.43 0.47 180
3 0.80 0.84 0.81 180
4 0.80 0.76 0.78 180

Cizelge 5.8’de sonuglarin analizi su sekildedir, Sifirinci Evre (0) : Model, bu evrede
yiiksek bir geri ¢agirma orani (90%) ve saglam bir kesinlik (71%) elde etmistir. Bu
durum, modelin saglikli gdzlerin dogru tespiti konusunda oldukga etkili oldugunu

gostermektedir.

Birinci Evre (1) : Kesinlik %59 ile diisiik kalirken, geri ¢agirma oran1 %40’tir. Bu,
modelin bu evredeki pozitif Ornekleri tespit etme konusunda zayif kaldigini

gostermektedir.

Ikinci Evre (2) : Her iki metrik de (%50 kesinlik ve %43 geri cagirma) diisiiktiir. Bu,
modelin diyabetik retinopatinin orta diizeydeki etkilerini tanimakta zorlandigini igaret

etmektedir.

Uciincii Evre (3) : Bu evrede model, yiiksek bir kesinlik (%80) ve geri cagirma (%84)
orani gostermektedir. Bu sonug, modelin agir vakalari tespit etme yeteneginin oldukca

1yi oldugunu ortaya koymaktadir.

Dordiincii Evre (4) : Son olarak, dordiincii evrede model, hem kesinlik (%90) hem de
geri ¢agirma (%90) ile etkileyici bir performans sergilemektedir. Bu, modelin ciddi
diyabetik retinopati vakalarini dogru bir sekilde tanimlamada basarili oldugunu
gostermektedir. Bu bulgular, CNN tabanli modelin diyabetik retinopati tespitinde
degisen evreler i¢in nasil performans goOsterdigini agikca ortaya koymaktadir.
Ozellikle 0 ve 4. evrelerdeki yiiksek metrikler, modelin belirli durumlarda etkinligini

vurgulamaktadir. Ancak, 1. ve 2. evrelerdeki diisiik sonuclar, modelin bu alanlarda
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daha fazla gelistirilmesi gerektigini isaret etmektedir. Cizelge 5.7°de Sifirinct Evre (0)
: Model, bu evrede yiiksek bir kesinlik (%94) ve miikemmel bir geri ¢agirma orani
(%98) elde etmistir. Bu sonug, modelin saglikli gézlerin dogru tespiti konusunda son
derece etkili oldugunu ve neredeyse tim dogru Ornekleri yakalayabildigini

gostermektedir.

Cizelge 5.9 : CNN+CLAHE test sonuglari.

- 1. orest
Modeller Smiflar Kesinlik %Duyarlilik ornegi
Skoru
sayl1sl
0 0.94 0.98 0.96 180
1 0.88 0.85 0.87 180
CNN+CLAHE 2 0.84 0.83 0.83 180
3 0.97 0.97 0.97 180
4 0.99 0.99 0.99 180

Cizelge 5.9°da sonuclarin analizi su sekildedir, Birinci Evre (1) : Kesinlik %88, geri
cagirma ise %385 ile oldukca yiiksek seviyelerdedir. Bu, modelin 1. evredeki pozitif
ornekleri tespit etme konusunda oldukca basarili oldugunu, ancak bazi yanlis
pozitiflerin olabilecegini gdstermektedir. [kinci Evre (2) : Bu evrede model, %84
kesinlik ve %83 geri ¢gagirma oranlar ile yiiksek bir performans gdstermektedir. Orta
diizeydeki diyabetik retinopatinin dogru tanimlanmasinda etkili bir sonug¢ elde

edilmistir.

Uciincii Evre (3) : Model, iiciincii evrede neredeyse miikemmel bir performans
sergileyerek, %97 kesinlik ve %97 geri ¢agirma oranlarma ulagsmistir. Bu, agir
vakalarin dogru sekilde tespit edildigini ve modelin bu evrede yiiksek dogrulukla

calistigini gostermektedir.

Dordiincii Evre (4) : Dordiincii evrede, model neredeyse kusursuz bir sonug elde
ederek %99 kesinlik ve %99 geri ¢agirma oranlarina ulasmistir. Bu, ciddi diyabetik
retinopati vakalarinin dogru bir sekilde tespit edildigini ve modelin bu evredeki pozitif

ornekleri ¢cok basarili bir sekilde tanidigin1 géstermektedir.

CNN+CLAHE modelinin test sonuglari, tim evrelerde yiiksek dogruluk ve geri
cagirma oranlar1 ile oldukg¢a etkileyici bir performans sergilemektedir. Model,
ozellikle ileri evrelerde miitkemmel sonuglar verirken, erken evrelerde de yiiksek

dogruluk oranlar elde etmistir. Bu durum, modelin genel olarak diyabetik retinopati
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tespitinde giiclii bir performans sergiledigini ve farkli evrelerdeki vakalar1 dogru bir

sekilde taniyabildigini gostermektedir.

5.5 Kansikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Karisiklik matrisi, her bir modelin siniflandirma performansin1 degerlendirmek igin
kullanilan bir aractir. Asagida, uyguladigimiz modellerin karisiklik matrislerine ait
gorseller yer almaktadir. Bu matrisler, her smif i¢in dogru ve yanlis tahminleri
gostererek, modelin hangi siniflarda daha basarili oldugunu ve hangi siiflarin

karistirildigini belirlemeye yardimci olur.

Her bir model i¢in elde edilen karigiklik matrisleri, modelin genel basarisin1 ve
diyabetik retinopati tespitindeki etkinligini analiz etmek agisindan kritik oneme
sahiptir. Gorsellerin analizi, gelecekteki iyilestirmeler i¢in 6nemli bilgiler sunmakta

ve modelin hangi alanlarda gli¢lendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Confusion Matrix

True

2
Predicted

Sekil 5.8 : VGG16 Karisiklik Matrisi.

Sekil 5.8°de VGG16 modeli kullanilarak diyabetik retinopati smiflandirmasi igin
olusturulan karigiklik matrisini (confusion matrix) gostermektedir. Matrisin satirlar
gercek simniflart (True), siitunlart ise model tarafindan tahmin edilen siniflar

(Predicted) temsil etmektedir.

0. sinif : Model, 0. smifa ait 180 6rnegi dogru siiflandirmis ve herhangi bir yanlis

tahminde bulunmamastir.

1. sinif : Model, 57 6rnegi dogru tahmin etmis; 63 6rnegi yanlishkla 0, 43 6rnegi 2, 14
Ornegi 3 ve 3 ornegi 4 olarak siniflandirmistir.

2. sinif : Model, 41 6rnegi dogru tahmin etmis; 50 6rnegi 0, 48 6rnegi 1, 26 drnegi 3
ve 15 ornegi 4 olarak yanlis siniflandirmastir.
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3. sinif : Model, 155 6rnegi dogru tahmin etmis; 7 6rnegi 0, 1 6rnegi 1, 13 6rnegi 2 ve

4 6rnegi 4 olarak yanlis siniflandirmstir.

4. sinif : Model, 149 6rnegi dogru tahmin etmis; 4 6rnegi 1, 8 6rnegdi 2 ve 4 6rnedi 3

olarak yanlis siniflandirmustir.

Karigiklik matrisi, modelin hangi siniflarda daha basarili oldugunu ve hangi siniflar
arasinda karisiklik yasadiginmi agikga gostermektedir. Ozellikle 0 ve 3. smiflarda
yuksek dogruluk gézlemlenirken, 1 ve 2. smiflarda karisikligin daha fazla oldugu
goriilmektedir. Bu sonuglar, modelin belirli siniflardaki performansini iyilestirmek
icin veri dengesizligi veya model optimizasyonu gibi konularin ele alinabilecegini
gostermektedir.

Karngiklik Matrisi

-z20

-+ - 2 1 19 4

o 1 2 3 -
Tahmin Edilen

Sekil 5.9 : VGG19 Karisiklik Matrisi.

Sekil 5.9°da VGG19 modeli kullanilarak diyabetik retinopati smiflandirmasi igin
olusturulan karigiklik matrisini gostermektedir. Matris, modelin siniflandirma
performansin1 detayli bir sekilde ortaya koymaktadir. Satirlar gercek siniflar
(Gergek), siitunlar ise modelin tahmin ettigi siniflar1 (Tahmin Edilen) temsil

etmektedir.

0. sinif : Model, 0. sinifa ait 158 6rnegi dogru siniflandirmistir. Ancak 16 6rnegi 1, 5

ornegi 2 ve 1 6rnegi 4 olarak yanlis tahmin etmistir.

1. sinif : Model, 74 6rnegi dogru tahmin etmis; 53 6rnegi 0, 41 6rnegi 2, 8 drnegi 3 ve

4 6rnegi 4 olarak yanlis siniflandirmstir.

2. sinif : Model, 55 6rnegi dogru smiflandirmis; 40 6rnegi 0, 52 6rnegi 1, 15 6rnegi 3

ve 18 ornegi 4 olarak yanlis siniflandirmistir.

70



3. sinif : Model, 123 6rnegi dogru tahmin etmis; 4 6rnegi 0, 3 6rnegi 1, 36 drnegi 2 ve

14 6rnegi 4 olarak yanlis tahmin etmistir.

4. simif : Model, 153 6rnegi dogru tahmin etmis; 2 6rnegi 0, 1 6rnegi 1, 19 6rnedi 2 ve

4 6rnegi 3 olarak yanlis siniflandirmustir.

VGG19 modeli, 6zellikle 0 ve 4. siniflarda yiiksek dogruluk oran1 gostermistir. Ancak,
1 ve 2. siniflar arasinda belirgin bir karigiklik yasandigi gézlemlenmektedir. Bu durum,
veri dengesizligi veya siiflarin benzer 6zelliklerinden kaynaklaniyor olabilir. Genel
olarak, modelin smiflandirma performansi tatmin edici olmakla birlikte, belirli
smiflardaki dogruluk oranini artirmak i¢in veri artirma veya model optimizasyonu gibi
yontemler degerlendirilebilir.

Confusion Matrix

140

o 148 17 11 3 1
120
— 36 54 51 23 16
100
® - 80
=R 48 52 48 17 15
=
- 60
] 16 26 22 15
- 40
- 20
~ 10 20 18 11
0 1 2 3 4
Predicted

Sekil 5.10 : CNN Karisiklik Matrisi.

Sekil 5.10’da CNN (Convolutional Neural Network) modeli kullanilarak yapilan
siiflandirma isleminin karigiklik matrisini (confusion matrix) gostermektedir.
Matrisin satirlar1 gergek siniflart (True), siitunlar1 ise model tarafindan tahmin edilen

siiflar1 (Predicted) temsil etmektedir.
0. Sinif : Dogru Tahminler: Model, 0. sinifa ait 148 6rnegi dogru simiflandirmustir.

Yanlis Tahminler: 17 6rnegi 1. smif, 11 6rnegi 2. sinif, 3 6rnegi 3. smif,1 6rnegi 4.

sinif olarak tahmin etmistir.
1.81nif : Dogru Tahminler: Model, 1. sinifa ait 54 6rnegi dogru tahmin etmistir.

Yanlis Tahminler:36 6rnegi 0. sinif,51 6rnegi 2. snif,23 6rnegi 3. sif,16 6rnegdi 4.

sinif olarak tahmin etmistir.

2. Sinif : Dogru Tahminler: Model, 2. sinifa ait 48 6rnegi dogru siniflandirmustir.
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Yanlis Tahminler:48 6rnegi 0. sinif,52 6rnegi 1. sinif,17 6rnegi 3. sinif,15 6rnegi 4.

siif olarak tahmin etmistir.
3. Sinif : Dogru Tahminler: Model, 3. sinifa ait 101 6rnegi dogru tahmin etmistir.

Yanlig Tahminler: 16 6rnegi 0. sinif,26 6rnegi 1. siif,22 6rnedi 2. smif, 15 6rnegi 4.

siif olarak tahmin etmistir.
4. Swnif : Dogru Tahminler: Model, 4. sinifa ait 120 6rnegi dogru simiflandirmstir.

Yanlig Tahminler:10 6rnegi 0. sinif,20 6rnegi 1. siif,18 6rnegi 2. sinif,11 6rnegi 3.

sinif olarak tahmin etmistir.

Dogru Tahminler: Ozellikle 0 ve 4. smiflarda modelin performansi oldukca yiiksektir

(148 ve 120 dogru tahmin). Bu siniflarda karigiklik diger siniflara kiyasla daha azdir.

5.6 Tahmin Sonug¢larimin Gorsellestirilmesi

Asagida, test goriintiileri iizerinde yapilan tahminlerin gorsellestirildigi 6rnekler yer
almaktadir. Bu gorseller, her bir goriintii icin modelin yaptig1 tahminleri ve gergek
smiflart karsilagtirmakta yardimci olmaktadir. Her bir goriintii, tahmin edilen sinifin

yani sira, gercek sinif etiketini de gostermektedir.

Kodda kullanilan yéntem, modelin tahminlerini goérsellestirerek, modelin diyabetik
retinopati tespitindeki performansini daha 1yi anlamamiza olanak tanir. Elde edilen
gorseller, modelin hangi durumlarda dogru tahminlerde bulundugunu ve hangi

durumlarda yanlis simiflandirmalar gerceklestirdigini agik¢a ortaya koymaktadir.

Gorsellerin analizi, modelin gii¢lii ve zay1f yonlerini belirlemek agisindan kritik bir rol
oynamaktadir. Asagida, test goriintiileri lizerinde yapilan tahminlerin gorsellestirildigi
ornekler yer almakta olup, her bir goriintiiye gercek smif eklenerek, tahmin edilen

siifin hangi sinif oldugunun verildigi belirtilmistir (Sekil 5.11).
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Gergek: 3, Tahmin: 3 Gergek: 3, Tahmin: 3

Gergek: 0, Tahmin: 0 Gergek: 0, Tahmin: 0

Gercek: 3, Tahmin: 2 Gergek: 3, Tahmin: 2

Sekil 5.11 : Tahmin sonuglarinin gorsellestirilmesi.

Bu gorseller, modelin basarisin1 degerlendirmek i¢in dnemli bir referans noktasi

sunmakta ve gelecekteki gelistirme caligsmalarina 151k tutmaktadir.

Bu caligmada, diyabetik retinopati tespitinde kullanilan farkli derin &grenme
modellerinin performansi kapsamli bir sekilde incelenmistir. Derin 6grenme, goriintii
isleme ve smiflandirma gorevlerinde yiiksek basari oranlariyla dikkat ¢cekmektedir.
Konvoliisyonel sinir aglart (CNN'ler), tibbi goriintii analizi gibi alanlarda karmasik

ozellikleri 6grenme yetenekleri sayesinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
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VGG16 ve VGGI9, derin 6grenme literatiiriinde popiiler mimarilerdir ve genellikle
biiyiik veri setleri iizerinde etkili performans sergilemektedir. VGG16'nin egitim
stirecinde elde edilen %92’lik dogruluk orani, modelin etkili 6§renme kapasitesini
gostermektedir. CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) ile
birlikte kullanildiginda, dogruluk orani %99'a yiikselmistir. Bu bulgu, goriintiilerin
kontrastini artirmanin modelin siniflandirma yetenegini belirgin sekilde gelistirdigini

gostermektedir.

VGG19 ise benzer bir mimariye sahip olmasina ragmen, %66'lik bir dogruluk orani
ile sonuglanmistir. Bu durum, modelin yapisal karmagikligindan ve daha fazla
parametre icermesinden kaynaklanabilir. VGG19'un daha fazla katman icermesi,
modelin daha uzun bir egitim siiresi gerektirmesine yol agmakta ve bu da sonuglarin
daha diisiik olmasina neden olmaktadir. Ayrica, veri setindeki sinif dengesizlikleri ve

cesitlilik de modelin 6grenme stirecini olumsuz yonde etkileyebilir.

CNN modelinin performansi da dikkat gekicidir; %90'lik bir kesinlik oraniyla 4. evre
diyabetik retinopatinin tespitinde basarili olmustur. Ancak, 1. ve 2. evrelerdeki diisiik
performansi, bu asamalardaki veri cesitliliginin yetersizliginden kaynaklaniyor
olabilir. Daha basit bir mimari sunmasina ragmen, yeterli egitim verisi ile etkili

sonuglar elde edilmistir.

VGG16 ve CNN mimarileri, diyabetik retinopati tespitinde en yliksek bagar1 oranlarina
sahip olurken, RESNET50 ve InceptionV3 gibi modellerin daha diisiik performansi,

veri setinin ¢esitliligi ve modelin mimari yapisiyla ilgili sorunlar1 gdstermektedir.

Bu analiz, derin 6grenme modellerinin diyabetik retinopati gibi tibbi goriintiileme
problemlerinde etkinligini degerlendirmeye yoOnelik onemli bilgiler sunmaktadir.
Gelecekteki calismalar, model mimarilerini gelistirme ve daha fazla veri toplama
stratejileri tizerinde odaklanarak bu alandaki basariy: artirabilir. Karisiklik matrisleri
ve elde edilen metrikler, her modelin performansini anlamak adina 6énemli bilgiler
sunmaktadir. Her modelin hangi siniflarda daha 1yi veya kotii performans gosterdigi,
daha ileri diizeyde iyilestirmeler i¢in kritik dneme sahiptir. Bu baglamda, daha fazla
veri toplama, veri artirma tekniklerinin uygulanmasi ve model mimarilerinin optimize

edilmesi, elde edilen sonuglarin iyilestirilmesine katki saglayabilir.

Literatiirde 6ne ¢ikan bazi ¢alismalar ve bizim ¢alisma sonug¢larimizin karsilastirilmasi

Cizelge 5.10°da goriilmektedi.
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Cizelge 5.10 : Diyabetik retinopati tespiti i¢in derin 6grenme modelleri.

Makale Veriseti ~ Onisleme Model Sonug Web
uygulamasi
VGG-19 %97
Ozcelik APTOS ResNet101 %95
’ - HAYIR
(2021) 2019 InceptionV3 %88
ResNet101 %84
Deperliogl Kagg{g}l e’de I—Es;ggf;lm
u ve Kése sieme CNN %96 HAYIR
(2018) 300 Gaussian
goriintti Filtre
Gauss
Akram ve Iﬁgﬁéﬁ? RSM %96
dig. Messidor HAYIR
(2014) (GMM)
Histogram AdaBoost %92
esitleme
Tsiknakis Kaggle
ve dig. Messidor
(2021) Diaretdb, ) CNN %83 HAYIR
messido
Omar ve
dig. Diaretdbl CLALR CNN %80 HAYIR
(2017)
Alver ve
Yalgin Staéiuil(t)go ng:?eca c %98 HAYIR
(2018) &
VGGl16 %89
Patel
Kaggl - HAYIR
(2020) agele MobileNetV1 %89
Ghosh ve
dig. Kaggle - CNN %85 HAYIR
(2017)
Mishra ve
(2020) ¢
VGG16 %93
VGG16+CLAHE %99
VGG19 %66
VGG19+CLAHE %74
CNN %94
Bu CNN+CLAHE %99
alisma Kaggle CLAHE Xception %55 EVET
calls Xception+CLAHE %67
~ InceptionV3 %55
Incept1on;:/3+CLAH %53
ResNet50 %21

ResNet50+4CLAHE %22

Literatiirde farkli mimarilerle gerceklestirilen calismalarin dogruluk oranlar
genellikle %78 ile %95 arasinda degismektedir. Ornegin, bir ¢aligmada ResNet50 ve
VGG19 gibi derin 6grenme tabanli CNN modelleri kullanilarak DR teshisi yapilmis
ve %72 ile %93 arasinda dogruluk elde edilmistir. Bagka bir arastirma, CNN ile %85

dogruluk elde etmis ve DR simiflandirmasinda lezyonlarin otomatik tespitine
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odaklanmistir. Bu sonuglar, genel olarak CNN tabanli modellerin DR tespiti i¢in giiclii
performanslar sergiledigini ve siniflandirma siireglerini iyilestirdigini gostermektedir.
Bizim ¢alismamizda ise, hem VGG16 hem de CLAHE (Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization) yontemi kullanilarak modelin dogrulugu %99 seviyesine
cikartilmigtir. Literatiirdeki diger c¢alismalarda da gorildiigii gibi, veri on isleme
teknikleri, 6zellikle kontrast artirict yontemler, model performansini artirmada dnemli

bir faktordiir.

Bunun yani sira, gelistirdigimiz modelin pratikte kullanimini kolaylastirmak amaciyla
bir web arayiizli entegrasyonu gergeklestirilmistir. Bu arayiiz sayesinde kullanicilar,
diyabetik retinopati goriintiilerini sisteme kolaylikla yiikleyerek hizli bir sekilde
siniflandirma sonuglarina ulagabilmektedir. Web arayiizii entegrasyonu, ¢alismamizin
sadece yiiksek dogruluk oranlariyla sinirl kalmayip, ayni zamanda kullanici dostu bir
sistem sunarak klinik uygulamalarda kullanilabilirligini artirdigin1 géstermektedir. Bu
ozellik, modelimizin basarisinin literatiirdeki birgok calismadan daha ileri diizeyde
oldugunu ve diyabetik retinopati tespiti i¢in yenilik¢i bir ¢dziim sundugunu ortaya
koymaktadir. Calismamiz, mevcut literatiirdeki modellerin dogruluk oranlarinm
artirmaya yonelik yontemler, kontrast iyilestirme gibi veri isleme teknikleri ve web
arayiizii entegrasyonu ile onemli bir katki saglamaktadir. Ozellikle, CLAHE ile
desteklenen modelimizin yiiksek dogruluga ulagsmasi ve web araylizii ile pratik bir
¢Oziim sunmasi, diyabetik retinopati teshisinde klinik siirecleri hizlandirmak ve
kolaylastirmak adina umut verici bir yaklagim olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu baglamda,
gelistirilen sistemin, DR'nin erken teshisi ve dogru siniflandirmasi agisindan literatiire

ve klinik uygulamalara degerli bir katki sundugu degerlendirilmektedir.
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6. SONUC

Bu tez caligmasinda, diyabetik retinopati (DR) tespitinde derin 0grenme tabanli
modellerin etkinligini arastirarak, o6zellikle VGG16, VGG19, CNN, Xception,
InceptionV3 ve ResNet50 gibi popiiler derin O6grenme mimarileri {izerine
odaklanmistir. Ayrica, CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)
yontemi kullanilarak, goriintii 6n islemenin model performans: iizerindeki etkileri
kapsamli bir sekilde incelenmistir. Elde edilen bulgular, 6zellikle CLAHE'nin kontrast
artirict etkisiyle modellerin kii¢lik lezyonlar1 daha iyi algilayarak siniflandirma
dogrulugunu artirdigina isaret etmektedir. Yapilan deneylerde, VGG16 ve CNN
modellerinin CLAHE ile birlestirildiginde %99 dogruluk oranina ulastig1 gézlenmistir.
Bu sonuglar, literatiirde bildirilen cogu calismay1 geride birakmakta ve Onerilen
yontemlerin DR tespiti i¢in yiiksek performansli bir ¢6ziim sundugunu gostermektedir.
Ote yandan, ResNet50 ve InceptionV3 gibi daha karmasik modellerin nispeten diisiik
performans gostermesi, bu mimarilerin mevcut veri seti ile yeterince optimize
edilememis olmasindan kaynaklaniyor olabilir. Bu durum, model se¢iminin ve veri 6n

isleme yontemlerinin birlikte ele alinmasinin énemini vurgulamaktadir.

Calisma kapsaminda ayrica, VGG16+CLAHE tabanli egitilen modeli temel alarak,
DR tespiti ve siniflandirmasi i¢in yenilik¢i bir Streamlit platformu ile kullanici dostu
ara yiiz gelistirilmistir. Uygulama ara yiizii, girig goriintiilerini isleyerek aninda sonug
saglayabilmekte ve siniflandirma siireclerini kolaylastirmaktadir. Ger¢ek zamanli
simiflandirma yetenegi, DR gibi ilerleyici hastaliklarin erken teshisinde pratik bir
¢Oziim sunmaktadir. Uygulamanin, farkli DR evrelerini (No DR, Mild NPDR,
Moderate NPDR, Severe NPDR ve PDR) dogru bir sekilde ayirt edebildigi, bu nedenle
klinik uygulamalara yonelik bir adim olarak degerlendirilebilecegi ortaya konmustur.
Ayrica, uygulamamizda web araylizii entegrasyonu sayesinde, kullanicilarin DR
siniflandirma stireglerine erisimi kolaylastirilmistir. Web arayiizii, klinik ve sahada
hizli ve etkili bir siniflandirma ¢6zlimii olarak kullanilabilir bir platform sunmaktadir.
Bu sayede, saglik profesyonelleri ve klinik uzmanlar, goriintiileri hizlica inceleyerek

teshis siireglerini optimize edebilir ve daha dogru sonuclara ulagabilir. Bu arastirma,
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derin Ogrenme tabanli yontemlerin DR teshisinde yiiksek dogruluk oranlarina
ulagabilecegini ve CLAHE gibi goriintii 6n isleme tekniklerinin bu basariya katki
sagladigin1 gostermistir. Bu bulgular, DR teshisi i¢in kullanilan yontemlerin daha da
gelistirilmesi adina yol gosterici olabilir. Gelecekte daha biiyiik ve dengeli veri setleri
ile calisilarak, modellerin genel performansinin artirilmasi hedeflenmelidir. Ayrica,
gelistirilmis model mimarilerinin ve daha karmasik 6n isleme tekniklerinin kullanima,

yalnizca DR degil, diger retina hastaliklarinin teshisi i¢in de faydali olabilir.

Bu c¢alisma hem akademik literatiire hem de uygulamali saglik teknolojilerine 6nemli
katkilar saglamis ve o6zellikle yapay zeka tabanli ¢oziimlerin klinik uygulamalarda
kullanilabilirligini artirma potansiyelini ortaya koymustur. Bu baglamda, DR gibi
ciddi hastaliklarin erken teshisi ve yonetimi i¢in daha genis ¢apli uygulamalarin
gelistirilmesi hem hasta sonuglarini iyilestirecek hem de saglik sistemlerinde 6nemli

tasarruflar saglayacaktir.

78



KAYNAKLAR

Abadi, M., Agarwal, A., Barham, P., Brevdo, E., Chen, Z., Citro, C., ... & Zheng,
X. (2016). Tensorflow: Large-scale machine learning on heterogeneous
distributed systems. arXiv preprint arXiv:1603.04467.

Adugna, A. R. (2024). A review of pattern recognition and machine learning. Journal
of Machine and Computing, 9.

Abood, L. K. (2018). Contrast enhancement of infrared images using adaptive
histogram equalization (AHE) with contrast limited adaptive histogram
equalization (CLAHE). Iraqi Journal of Physics, 16(37), 127-135.

Agca, K., & Takei, H. (2022). Hibrit bir model olusturarak diyabetik retinopati
simiflandirilmasi. Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi, (36), 227-236.

Akram, M. U., Khalid, S., Tariq, A., Khan, S. A., & Azam, F. (2014). Detection
and classification of retinal lesions for grading of diabetic retinopathy.
Computers in Biology and Medicine, 45, 161-171.

Albahli, S., & Ahmad Hassan Yar, G. N. (2022). Automated detection of diabetic
retinopathy using custom convolutional neural network. Journal of X-
Ray Science and Technology, 30(2), 275-291.

Al-Dujaili, S. I. H. (2023). Diabetic retinopathy detection using ensemble transfer
deep learning (Doctoral dissertation).

Ali, A. A., & Dawood, F. A. A. (2022). Diabetic retinopathy detection and
classification based on deep learning: A review. International Journal
of Nonlinear Analysis and Applications, 13(2), 3203-3212.

Arlot, S., & Celisse, A. (2010). A survey of cross-validation procedures for model
selection.

Aykat, S. S. (2023). Derin 6grenme kullanilarak fundus goriintiilerinden katarakt ve
diyabetik retinopati tespiti. Miihendislik Bilimleri ve Arastirmalart
Dergisi, 13.

Beri, M., Gill, K. S., Upadhyay, D., & Devliyal, S. (2024). Revolutionizing retinal
health: Al-driven analysis for early pathology detection in OCT scans.

Bradski, G. (2008). Learning OpenCV: Computer vision with the OpenCV library.
O'Reilly Google Scholar, 2, 334-352.

BRITAL., A. (2023, October 23). Inception V3 CNN architecture explained. Medium.
Retrieved from https://medium.com/@ AnasBrital98/inception-v3-cnn-
architecture-explained-691ctb7bba0s8.

Bridle, J. S. (1990). Probabilistic interpretation of feedforward classification network
outputs, with relationships to statistical pattern recognition. In
Neurocomputing: Algorithms, architectures, and applications (pp. 227—
236). Berlin, Heidelberg: Springer.

79


https://medium.com/@AnasBrital98/inception-v3-cnn-architecture-explained-691cfb7bba08
https://medium.com/@AnasBrital98/inception-v3-cnn-architecture-explained-691cfb7bba08

Chen, Y. W,, Wu, T. Y., Wong, W. H., & Lee, C. Y. (2018, April). Diabetic
retinopathy detection based on deep convolutional neural networks. In

2018 IEEE International Conference on Acoustics, Speech, and Signal
Processing (ICASSP) (pp. 1030-1034). IEEE.

Chollet. (2017). Xception: Deep learning with depthwise separable convolutions.
IEEE, 8.

Chollet, F. (2021). Deep learning with Python. Simon and Schuster.

Cukierski. (2024). Kaggle: Diabetic Retinopathy Detection Data. Retrieved from
https://www kaggle.com/c/diabetic-retinopathy-detection/data.

Carkaci, N. (2018, January 2). Derin 6grenme uygulamalarinda en sik kullanilan hiper
parametreler. Medium. Retrieved from https://medium.com/deep-
learning-turkiye/derin-ogrenme-uygulamalarinda-en-sik-kullanilan-
hiper-parametreler-ece8e9125c4.

Deperlioglu, O., & Kose, U. (2018, October). Diagnosis of diabetic retinopathy by
using image processing and convolutional neural network. In 2018 2nd
International Symposium on Multidisciplinary Studies and Innovative

Technologies (ISMSIT) (pp. 1-5). IEEE.

Elitez, O. (2015). Handwritten digit string segmentation and recognition using deep
learning (Master’s thesis).

Erdogmus, P. (2016). Dogadan esinlenen optimizasyon algoritmalar1 ve optimizasyon
algoritmalarinin optimizasyonu. Diizce Universitesi Bilim ve Teknoloji
Dergisi, 4(1), 293-304.

Forsyth, D. A., & Ponce, J. (2002). Computer vision: A modern approach. Prentice
Hall Professional Technical Reference.

Ghosh, R., Ghosh, K., & Maitra, S. (2017, February). Automatic detection and
classification of diabetic retinopathy stages using CNN. In 2017 4th

International Conference on Signal Processing and Integrated
Networks (SPIN) (pp. 550-554). IEEE.

Goodfellow, 1., Bengio, Y., & Courville, A. (2016). Deep Learning (Vol. 1). MIT
Press.

Guerbai, Y., Bouaraki, W., Saibi, A., Bida, M., & Halimouche, R. (2024). Deep
learning techniques for diabetic retinopathy classification: A focus on
VGG16 and EfficientNetBO. South Florida Journal of Development,
5(10), e4517—4517.

Gulshan, V., Peng, L., Coram, M., Stumpe, M. C., Wu, D., Narayanaswamy, A.,
... & Webster, D. R. (2016). Development and validation of a deep
learning algorithm for detection of diabetic retinopathy in retinal fundus
photographs. JAMA, 316(22), 2402-2410.

Giiney, R., & Karsh, H. (2013). Histogram esitleme ve germe teknikleri ile sismik
verilerin goriintlilerinin zenginlestirilmesi. Enhancement of Images of
Seismic Data by Histogram Equalization and Stretching Techniques.

Hagos, M. T., & Kant, S. (2019). Transfer learning-based detection of diabetic
retinopathy from a small dataset. arXiv preprint arXiv:1905.07203.

80


https://www.kaggle.com/c/diabetic-retinopathy-detection/data
https://medium.com/deep-learning-turkiye/derin-ogrenme-uygulamalarinda-en-sik-kullanilan-hiper-parametreler-ece8e9125c4
https://medium.com/deep-learning-turkiye/derin-ogrenme-uygulamalarinda-en-sik-kullanilan-hiper-parametreler-ece8e9125c4
https://medium.com/deep-learning-turkiye/derin-ogrenme-uygulamalarinda-en-sik-kullanilan-hiper-parametreler-ece8e9125c4

Han, S., Hwang, S. L., & Lee, H. J. (2019). The classification of renal cancer in 3-
phase CT images using a deep learning method. Journal of Digital
Imaging, 32, 638—643.

He, K., Zhang, X., Ren, S., & Sun, J. (2016). Deep residual learning for image
recognition. In Proceedings of the IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition (pp. 770-778).

Hinton, G. E., Osindero, S., & Teh, Y. W. (2006). A fast learning algorithm for deep
belief nets. Neural Computation, 18(7), 1527-1554.

Hinton, G. (2009). Deep belief networks. Scholarpedia, 4(5), 5947.
https://doi.org/10.4249/scholarpedia.5947.

Hossin, M., & Sulaiman, M. N. (2015). A review on evaluation metrics for data
classification evaluations. International Journal of Data Mining &
Knowledge Management Process, 5(2), 1.

Hunter, J. D. (2007). Matplotlib: A 2D graphics environment. Computing in Science
& Engineering, 9(03), 90-95.

Hiiseynova, T. M., & Ahmadov, A. C. (2024). Effective and simple methods in the
synthesis of Nonin-1 with the participation of alkaline metal complexes.

Proceedings of Azerbaijan High Technical Educational Institutions,
2(148), 88-93.

Jayakumari, C., & Maruthi, R. (2011). Longitudinal time-series of color retinal
fundus image for diabetic retinopathy. International Journal of
Computer Applications, 33(10), 43—46.

Karim, M., & Rahman, R. M. (2013). Decision tree and naive Bayes algorithm for
classification and generation of actionable knowledge for direct
marketing.

Keskar, N. S., Mudigere, D., Nocedal, J., Smelyanskiy, M., & Tang, P. T. P.
(2016). On large-batch training for deep learning: Generalization gap
and sharp minima. arXiv preprint arXiv:1609.04836.

Kingma, D. P., & Ba, J. (2014). Adam: A method for stochastic optimization. arXiv
preprint arXiv:1412.6980.

Kinney, W. (2017). Python for Data Analysis. O'Reilly Media.

Kornblith, S., Shlens, J., & Le, Q. V. (2019). Do better ImageNet models transfer
better? In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition (pp. 2661-2671).

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

Larrikins, T. (2019). Xception architectural design. Coding. Retrieved from
https://stephan-osterburg.gitbook.io/coding/coding/ml-
dl/tensorfow/ch3-xception/xception-architectural-design.

LeCun, Y. A., Bottou, L., Orr, G. B., & Miiller, K. R. (2012). Efficient backprop.
In Neural Networks: Tricks of the Trade (pp. 9-48). Springer.

81


https://stephan-osterburg.gitbook.io/coding/coding/ml-dl/tensorfow/ch3-xception/xception-architectural-design
https://stephan-osterburg.gitbook.io/coding/coding/ml-dl/tensorfow/ch3-xception/xception-architectural-design

LeCun, Y., Bottou, L., Bengio, Y., & Haffner, P. (2015). Gradient-based learning
applied to document recognition. Proceedings of the IEEE, 86(11),
2278-2324.

Li, F., Liu, Z., Chen, H., Jiang, M., Zhang, X., & Wu, Z. (2019). Automatic
detection of diabetic retinopathy in retinal fundus photographs based on

deep learning algorithm. Translational Vision Science & Technology,
8(6), 4-4.

Mahmoud, M. H., Alamery, S., Fouad, H., Altinawi, A., & Youssef, A. E. (2023).
An automatic detection system of diabetic retinopathy using a hybrid
inductive machine learning algorithm. Personal and Ubiquitous
Computing, 1-15.

Mali, K., Jadhav, B., & Mujawar, 1. (2022). Study of diabetic retinopathy detection
using deep learning techniques. In Proceedings of a Conference (pp.
208-216).

Michael, D. A., Garvin, M. K., & Sonka, M. (2010). Retinal imaging and image
analysis. IEEE Reviews in Biomedical Engineering, 3, 169—208.

Mishra, S., Hanchate, S., & Saquib, Z. (2020, October). Diabetic retinopathy
detection using deep learning. In 2020 International Conference on

Smart Technologies in Computing, Electrical and Electronics
(ICSTCEE) (pp. 515-520). IEEE.

Nair, V., & Hinton, G. E. (2010). Rectified linear units improve restricted Boltzmann
machines. In Proceedings of the 27th International Conference on
Machine Learning (ICML-10) (pp. 807-814).

Nguyen, Q. H., Muthuraman, R., Singh, L., Sen, G., Tran, A. C., Nguyen, B. P.,
& Chua, M. (2020, January). Diabetic retinopathy detection using deep
learning. In Proceedings of the 4th International Conference on
Machine Learning and Soft Computing (pp. 103—-107).

Okumus, R. (2019, March 19). Convolutional neural networks (evrisimsel sinir
aglari). Medium. Retrieved from
https://medium.com/@rabiaokumus96/convolutional-neural-networks-
evri%C5%9Fimsel-sinir-a%C4%9Flar%C4%B 1-cceb887a2979.

Oliphant, T. E. (2006). Guide to NumPy (Vol. 1, p. 85). USA: Trelgol Publishing.

Omar, Z. A., Hanafi, M., Mashohor, S., Mahfudz, N. F. M., & Muna'Im, M. (2017,
October). Automatic diabetic retinopathy detection and classification
system. In 2017 7th IEEE International Conference on System
Engineering and Technology (ICSET) (pp. 162-166). IEEE.

Ogiindiir, G. (2018, November 9). Dogruluk (accuracy), kesinlik (precision),
duyarhilik (recall) ya da Fl-score. Medium. Retrieved from
https://medium.com/@ gulcanogundur/do%C4%9Fruluk-accuracy-
kesinlik-precision-duyarl%C4%B 11%C4%B 1k-recall-ya-da-f1-score-
300c9251eb38.

Ozcan, H. (2014). Cok diisik ¢oziiniirlikklii yiiz imgelerinde derin 6grenme
uygulamalar1 (Master’s thesis, Deniz Bilimleri ve Miihendisligi
Enstitiisii).

82


https://medium.com/@rabiaokumus96/convolutional-neural-networks-evri%C5%9Fimsel-sinir-a%C4%9Flar%C4%B1-cceb887a2979
https://medium.com/@rabiaokumus96/convolutional-neural-networks-evri%C5%9Fimsel-sinir-a%C4%9Flar%C4%B1-cceb887a2979
https://medium.com/@gulcanogundur/do%C4%9Fruluk-accuracy-kesinlik-precision-duyarl%C4%B1l%C4%B1k-recall-ya-da-f1-score-300c925feb38
https://medium.com/@gulcanogundur/do%C4%9Fruluk-accuracy-kesinlik-precision-duyarl%C4%B1l%C4%B1k-recall-ya-da-f1-score-300c925feb38
https://medium.com/@gulcanogundur/do%C4%9Fruluk-accuracy-kesinlik-precision-duyarl%C4%B1l%C4%B1k-recall-ya-da-f1-score-300c925feb38

Ozcelik, Y. B., & Altan, A. (2021). Diyabetik retinopati teshisi i¢in fundus
gorintiilerinin derin 6grenme tabanli siniflandirilmasi. Avrupa Bilim ve
Teknoloji Dergisi, (29), 156—-167.

Pan, S. Y. (2010). A survey on transfer learning. IEEE Transactions on Knowledge
and Data Engineering, 22(10), 1345-1359.

Panchal, P. (2024). Early detection of diabetic retinopathy using deep learning.
International Journal of Knowledge-Based Computer Systems, 12, 16.

Patel, S. (2020). Diabetic retinopathy detection and classification using pre-trained
convolutional neural networks. International Journal on Emerging
Technologies, 11(3), 1082—-1087.

Pizer, S. M., Amburn, E. P., Austin, J. D., Cromartie, R., Geselowitz, A., Greer,
T., ... & Zuiderveld, K. (1987). Adaptive histogram equalization and

its variations. Computer Vision, Graphics, and Image Processing,
39(3), 355-368.

Priya, R., Aruna, P., & Suriya, R. (2013). Image analysis technique for detecting
diabetic retinopathy. International Journal of Computer Applications,
1, 34-38.

Rajalakshmi, R., Subashini, R., Anjana, R. M., & Mohan, V. (2018). Automated
diabetic retinopathy detection in smartphone-based fundus photography
using artificial intelligence. Eye, 32(6), 1138—1144.

Ramaha, N. T. A., & Al-Dujaili, S. I. (2023). Diabetic retinopathy diagnosis using
machine learning versus deep learning. European Journal of Science
and Technology, (51), 301-313.

Satar, B., & Dirik, A. E. (2018). Deep learning-based vehicle make-model
classification. In Artificial Neural Networks and Machine Learning—
ICANN 2018: 27th International Conference on Artificial Neural
Networks (pp. 544-553). Springer International Publishing.

Shankar, K., Sait, A. R. W., Gupta, D., Lakshmanaprabu, S. K., Khanna, A., &
Pandey, H. M. (2020). Automated detection and classification of
fundus diabetic retinopathy images using synergic deep learning model.
Pattern Recognition Letters, 133, 210-216.

Sheetal, S., & B., A. (2024). Artificial intelligence in detecting the severity of diabetic

retinopathy. Journal of Evolution of Medical and Dental Sciences,
13(5), 144-150. https://doi.org/10.14260/jemds.v13i5.645.

Simonyan, K., & Zisserman, A. (2014). Very deep convolutional networks for large-
scale image recognition. arXiv preprint arXiv:1409.1556.

Stajyeri, T. A. S. A. M, & Tekin, Z. (2019). Derin 6grenme yaklagiminin giicii.

Suresh, B., Pillai, K., Kalsi, G. S., Abuhatzera, A., & Subramoney, S. (2021). Early
prediction of DNN activation using hierarchical computations.
Mathematics, 9(23), 3130.

Szegedy, C., Vanhoucke, V., Ioffe, S., Shlens, J., & Wojna, Z. (2016). Rethinking
the inception architecture for computer vision. In Proceedings of the
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (pp.
2818-2826).

83


https://doi.org/10.14260/jemds.v13i5.645

Tan, T. F., Thirunavukarasu, A. J., Jin, L., Lim, J., Poh, S., Teo, Z. L., ... & Ting,
D. S. W. (2023). Artificial intelligence and digital health in global eye
health: Opportunities and challenges. The Lancet Global Health, 11(9),
el432—-e1443.

Tieleman, T., & Hinton, G. (2012). RMSprop: Divide the gradient by a running
average of its recent magnitude. Coursera: Neural Networks for
Machine Learning.

Tiken, C. (2015). Derin 6grenme uygulamalar1 (Master’s thesis). Istanbul Universitesi
/ Fen Bilimleri Enstitiisii / Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dal.

Tsiknakis, N., Theodoropoulos, D., Manikis, G., Ktistakis, E., Boutsora, O.,
Berto, A., ... & Marias, K. (2021). Deep learning for diabetic
retinopathy detection and classification based on fundus images: A
review. Computers in Biology and Medicine, 135, 104599.

Tupe, A., Joshi, Y., Tambe, S., & Dewan, J. (2022). Diabetic retinopathy detection
using image processing techniques: A study. In Proceedings of a
Conference. https://doi.org/10.1007/978-981-16-5689-7_56.

Vardhan, K. B., Nidhish, M., Dudekula, N. S., Varanasi, S. C., & Bhavadharini,
R. M. (2025). Eye disease detection using deep learning models with
transfer learning techniques. EAI Endorsed Transactions on Scalable
Information Systems, 12(1).

Weisstein, E. W. (2019). Convolution. Wolfram. Retrieved from
https://mathworld.wolfram.com/Convolution.html.

Xia, K. J., Yin, H. S., & Wang, J. Q. (2019). A novel improved deep convolutional
neural network model for medical image fusion. Cluster Computing,
22, 1515-1527.

Yal¢in, N., Alver, S., & Uluhatun, N. (2018, May). Classification of retinal images
with deep learning for early detection of diabetic retinopathy disease.

In 2018 26th Signal Processing and Communications Applications
Conference (SIU) (pp. 1-4). IEEE.

Yaqoob, M. K., Ali, S. F., Bilal, M., Hanif, M. S., & Al-Saggaf, U. M. (2021).
ResNet-based deep features and random forest classifier for diabetic
retinopathy detection. Sensors, 21(11), 3883.

Yavuz, S., & Deveci, M. (2012). Istatiksel normalizasyon tekniklerinin yapay sinir
ag1 performansina etkisi. Erciyes Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi Dergisi, (40), 167-187.

Yosinski, J. C. (2014). Transfer learning by fine-tuning deep visual classification
models. IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
Workshops.

Yu, X., Wang, J., Hong, Q. Q., Teku, R., Wang, S. H., & Zhang, Y. D. (2022).
Transfer learning for medical images analyses: A survey.
Neurocomputing, 489, 230-254.

84


https://mathworld.wolfram.com/Convolution.html

OZGECMIS

TARANMIS
VESIKALIK
FOTOGRAF
Ad-Soyad : Ravan JARJANAZI
Dogum Tarihi ve Yeri
E-posta
OGRENIM DURUMU:

o Lisans :2021, Kahramanmaras Siit¢ii Imam Universitesi, Miihendislik
Mimarlik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi

MESLEKI DENEYIM VE ODULLER:

85



