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OZET
Yiksek Lisans Tezi

OPTIK KOHERENS TOMOGRAFISi GORUNTULERI KULLANARAK
EVRISIMSEL SiNIR AGI TABANLI RETINAL HASTALIK TESPITI

Ismail KAYADIBI
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisu
Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dali
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Giir Emre GURAKSIN

Insan hayatin1 etkileyen énemli sebeplerden biri de retina rahatsizliklaridir. Retinadaki
patolojik degisimler sonucu olusabilen yasa bagli makula dejenerasyonu (AMD) ve
diyabetik makula 6demi (DME) rahatsizliklari, Optik Koherens Tomografisi (OCT)
goriintiileme teknigi kullanilarak teshis edilebilen korliigiin baslica nedenlerindendir. Bu
rahatsizliklarm erken tanisi, tedavi agisindan ¢ok onemlidir. Ozellikle son zamanlarda
makine 0grenmesi ve derin 6grenmedeki gelismeler, OCT goriintiileri tizerinde retina
rahatsizliklarinin teshisine olan ilgiyi arttirmistir. Bu ¢alismada OCT goriintiileri
tizerinden retina rahatsizliklarinin tespiti igin evrigimsel sinir agma (ESA) dayanan
bilgisayar destekli bir erken tan1 sistemi onerilmistir. Ayrica klinikte OCT goriintiilerinin
elde edilmesi esnasinda kizilotesi dalgalarin aktarimindan kaynaklanan benek
gurdltulerinin giderilmesi igin goriintl 6n isleme yontemleri uygulanmistir. Bu ¢alismada
onerilen yontemlerin degerlendirilmesinde halka agik California San Diego Universitesi
(UCSD) OCT veri seti kullanilmustir. Ilk olarak UCSD veri setinde uygulanan goriinti 6n
islem yontemleri, OCT goriintiilerinde benek giiriiltiilerini ¢cogunlukla gidermistir.
Sonrasinda UCSD veri seti, 0n islemli ve 6n islemsiz olarak transfer 6grenmeye dayali
ince ayarlanmis AlexNet (FT-CNN) mimarisi {izerinde egitilmistir. Goruntller Gzerinde

uygulanan 6n islemlerin sistem performansint olumlu yonde etkiledigi goriilmiistiir.

Retina hastaliklarinin tespitinde siniflandirma performansini arttirabilmek i¢in, 6n islemli

ve 0n islemsiz olusturulan UCSD veri setleri lizerinde egitilmis FT-CNN mimarisinin son



tam baglh katmanindan 6grendigi derin oOzellikler aktivasyon fonksiyonu yardimiyla
cikartilmigtir. FT-CNN’den ¢ikartilmig derin 6zellikler 6n islemli ve 6n islemsiz 6zellik
vektori  halinde, homojen ve heterojen topluluk 6grenme yontemleriyle
siniflandirilmistir. Topluluk 6grenme yoOntemleri arasinda digerlerine gore en {istiin
performansi 6n islemsiz 6zellik vektoriiyle siniflandirilmis istifleme (heterojen) topluluk
ogrenmesi elde etmistir. Onerilen yontem %99,70 dogruluk, %99,70 duyarlilik, %99,90
0zgullik, %99,70 kesinlik ve %99,70 F1-score performans degerleri ile literatiirdeki
diger calismalar ile kiyaslanmis ve Onerilen yontemin basarili oldugu goriilmiistiir. Bu
calismadaki karsilastirmali sonuglar neticesinde, Onerilen stacking topluluk 6grenmesi
OCT goriintiilerinden retina hastaliklarinin tespitinde kayda deger sonuglar gostermesi,
klinik ortamda uzmana yardimci bilgisayar destekli erken tani sistemlerin gelisimine
oncelik saglayacagi diisiiniilmektedir. Ayrica bu ¢alisma derin 6grenme ve topluluk
O0grenmesi yontemlerinin birlikte kullanmasi1 ile OCT goriintiilerinde retina
hastaliklarinin tespitinde etkili siniflandirma performansinin elde edilmesi, literatiirde
yeni hibrit tekniklerin gelisimine katki sunacaktir. Ek olarak FT-CNN mimarisinin test
goriintiilerini siiflandirilmasinda sirasinda modelin tahmininin arkasindaki nedenler,
aciklanabilir yapay zeka tekniklerinden Gradyan Agirlikli Simif Aktivasyon Haritalama
(Grad-CAM) yardimiyla degerlendirilmistir. Bu ¢alismada Grad-CAM araciligiyla 1s1
haritalart olusturularak uzmanlarin taniya yaklagimini destekleyici ve tahmini
kolaylagtirabilen gorseller sunulmustur. Bu gorsel agiklamalar, OCT goriintiilerinde
retina hastaliklarinin tespiti igin gelistirilen bilgisayar destekli tani sistemlerinin

gelistirilmesine katki saglayacaktir.
2021, xiii + 90 sayfa
Anahar Kelimeler: Retina Rahatsizliklari, Transfer Ogrenimi, Evrisimsel Sinir agi,

Topluluk Ogrenmesi, Optik Koherens Tomografisi, Bilgisayar

Destekli Sistemler.



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK BASED RETINAL DISEASE
DETECTION VIA OPTICAL COHERENCE TOMOGRAPHY IMAGES

Ismail KAYADIBI
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Biomedical Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Giir Emre GURAKSIN

One of the important reasons affecting human life is retinal diseases. Age-related macular
degeneration (AMD) or diabetic macular edema (DME), which can occur as a result of
pathological changes in the retina, are the main causes of blindness (vision loss) that can
be diagnosed using Optical Coherence Tomography (OCT) imaging technique. Early
diagnosis of these disorders is very important in terms of treatment. Especially recent
advances in machine learning and deep learning have increased the interest in diagnosing
retinal diseases on OCT images. In this study, a computer-aided early diagnosis system
based on convolutional neural network (CNN) is proposed for detecting retina diseases
via OCT images. In addition, image pre-processing methods were applied to eliminate
speckle noises caused by the transmission of infrared waves during the acquisition of
OCT images in the clinic. The publicly available California San Diego University
(UCSD) OCT dataset was used to evaluate the methods proposed in this study. Image
pre-processing methods first applied in UCSD dataset mostly eliminated speckle noises
in OCT images. Then, the UCSD dataset is trained on a fine-tuning AlexNet (FT-CNN)
architecture based on transfer learning, with and without pre-processing. It has been
observed that the pre-processing applied on the images positively affect the system

performance.

In order to increase the classification performance in detecting retinal diseases, the deep

features learned from the last fully connected layer of the FT-CNN architecture, trained



on pre-processing and without pre-processing UCSD datasets, were extracted with the
help of the activation function. Deep features extracted from FT-CNN are classified as
pre-processing and without pre-processing feature vectors, using homogeneous and
heterogeneous ensemble learning methods. Stacking (heterogeneous) ensemble learning
classified with without pre-processing feature vector has achieved the best performance
in ensemble learning methods compared to others. The proposed method was compared
with other studies in the literature with 99.70% accuracy, 99.70% sensitivity, 99.90%
specificity, 99.70% precision and 99.70% F1-score performance values, and the proposed
method was found to be successful. As a result of the comparative results of this study, it
is thought that the proposed stacking ensemble learning shows remarkable results in
detecting retinal diseases from OCT images, and will give priority to the development of
computer-aided early diagnosis systems that assist the expert in the clinical setting. In
addition, this study will contribute to the development of new hybrid techniques in the
literature, by using deep learning and ensemble learning methods together, to achieve
effective classification performance in detecting retinal diseases in OCT images. In
addition, the reasons behind the prediction of the model during the classification of the
test images of the FT-CNN architecture were evaluated with the help of Gradient
Weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM), one of the explainable artificial
intelligence techniques. In this study, heat maps were created using Grad-CAM, and
visuals were presented that support the approach of experts to diagnosis and facilitate the
prediction. These visual explanations will contribute to the development of computer

aided diagnosis systems developed for the detection of retinal diseases in OCT images.
2021, xiii + 90 pages
Anahar Kelimeler: Retinal Diseases, Transfer Learning, Convolutional Neural Network,

Ensemble Learning, Optic Coherence Tomography, Computer-aided

Systems.
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1. GIRIS

Insan gozii, insanin dogaya acilan penceresi olarak tanimlanan insan viicudunun essiz bir
pargasidir. Ayrica, goz insan viicudunun en karmasik kisimlarindan biri olmakla birlikte,
viicutta en yaygin kullanilan ve 6nemli gorevler iistlenen 6zel duyu organlarindan biridir.
Insanin dis diinya ile iletisimi noktasinda énemli duyu organlaridan biri de gézlerdir.
G0z, 15181 yardimiyla gorme olaylarini gergeklestirmektedir. Gozlerde, gérme isleminin
gergeklesebilmesi i¢in birgok yap1 ve koruyucular bulunmaktadir. Gozlerde olusan kiiciik
hasar veya bozulmalar, rahatsizliklar olusturmaktadir. Bu rahatsizliklar, gérme
kayiplarimin veya korliigiin baglica faktorleri olabilmektedir. Bu amacgla, gozde

olusabilecek rahatsizliklar insanin yasam kalitesini olumsuz etkileyebilmektedir.

Son zamanlarda g6z hastaliklarindan kaginmak ve tedavi etmek i¢in, insan goziiniin
anatomik yapisinin incelenmesinin 6nemi artmistir. Teknolojinin gelisimi ile yeni
sistemlerin gelistirilmesi ve yeni tekniklerin kesfi sayesinde goz hastaligi teshisine
yonelik arastirmalar 6nemli 6lgiide hizlanmis ve gelistirilmistir. Tip alaninda, 6zellikle
tibbi goriintiileme yoOntemlerinin gelisimi, dijital goriintiilerin yakalanmasma ve
islenmesine IMmKan saglamistir. Ayrica bu gelismeler, bilgisayar biliminde bilgi isleme
ve hesaplama kapasitelerin gelismesine olanak saglamistir. Tibbi goriintii isleme ve
analizi, hastaliklarin teshisi konusunda invaziv olmayan bir yontem oldugu i¢in dnemli

bir ¢6ziim teknigi haline gelmistir.

Tibbi goriintii analizi, ayn1 zamanda farkli igleme stratejilerine sahip kalp, akciger,
bobrek, kemik ve goz gibi farkli organlarin goriintiilerinin de islenmesini icermektedir.
Ayrica ultrason, tomografi ve manyetik rezonans taramalari birden fazla goriintii
icermektedir ve farkli isleme tekniklerine sahiptir. Tibbi goriintiillemede gorunti elde
etme siireci kendi basia bir gelisim alanidir. Bu alanlarda yapilan caligmalar beyin
tiimori, kanser teshisleri, retinopati, glokom ve yasa bagli makula dejenerasyonu gibi

hastaliklarin teshisine ve onlenmesine katkida bulunmustur.

Retina insan goziliniin arka duvarini kaplayan ve yapisinda gérme hiicrelerinden olusan

ag tabakadir. Retina tabakasi, goziin en karmagsik ve hassas noktasidir. Retinada merkezi



gormeyi saglayan 1518in odaklandig1 6zel fotoreseptorler iceren bolgeye makula (sari
nokta) denilmektedir. Retinanin makula bdlgesinde olusan bozulmalar, insan goriisiinii
dogrudan etkilemektedir. Retinada olusabilecek problemler bir g6z bozuklugu degil, bir
g0z rahatsizliginin belirtisidir. Makula bolgesinde yasin ilerlemesi ile baglantili baslayan
pigment bozukluklari, Bruch membraninin kalinlagmasi ve bazal laminar birikinti
olusumu ile gérme kayiplar1 baslamaktadir (Young 1987). Yasa bagli makula bolgesinde
baslayan bu patolojik olusumlar, yasa bagli makula dejenerasyonunun belirtileridir. Yasa
bagli makula dejenerasyonu (AMD), diinya ¢apinda korliigiin baglica nedenidir. Birgok
tilkede yaslanan niifusla birlikte %20'den fazlasi bu rahatsizliga sahip olabilmektedir
(Lim vd. 2012). Ek olarak, diyabetik hastaligi bulunan insanlarda da ndrovaskiiler yapinin
bozulmasi sonucu makula 6demi olusur. Diyabetik makula 6demi (DME) diye
adlandirilan bu rahatsizlik, diyabetik hastaligina yakalanan insanlarin yaklasik %25’inde
gorulebilmektedir (Cohen ve Gardner 2016). Klinikte uzmanlar tarafindan AMD
rahatsizlig1 tanis1 konulmus insanlarin %901, rahatsizlik tedavi edilemez boyutlara
ulastigindan korliik ile sonuglanmistir. AMD, Amerika Birlesik Devletleri ve diger
gelismis tilkelerde korliige sebep olan, 40-80 yas arasinda goriilme olasilig yiiksek, yas
ile birlikte istikrarli artis gosteren ve oftalmolojide yaygin goriilen rahatsizliklardan birisi
olmustur. Oftalmoloji, gorme yollar1 hastaliklar1 ve cerrahisiyle ilgilenen bir tip bilim
dalidir. Oftalmolojide AMD rahatsizligina yakalanan insanlarin kiiciik bir yiizdesi
disinda, AMD rahatsizlig1 i¢in Gida ve Ilag Dairesi (FDA) tarafindan onayh bir tedavi
bulunmamaktadir (Ambati ve Fowler 2012).

AMD hastaliginda erken tan1 ve erken baslanan tedavi biiyiik 6nem tasir. Ciinkii AMD
rahatsizligima yakalanan insanlarda goriilen gorme kaybi1 c¢ogunlukla geri
dondiiriilememektedir. Ancak retinanin makula bolgesinde olusan patolojik belirtiler
erken tani sayesinde tespit edilip gelisimi yavaslatilabilir. Ayrica AMD hastaligina erken
tan1 koyulabilmesi i¢in bireyin diizenli olarak retina muayenesi olmasi gerekmektedir. Bu
muayenelerde goriilen anormal yeni damar gelisimi ve retinada olusabilecek sizint1 ve
stv1 birikimi azalmasi gibi retina rahatsizligini isaret eden patolojik olusumlar tespit
edilebilir. Retinada olusan bu rahatsizliklarin erken tanisi saglandiginda Anti-Vaskuler
Endotel Bilylme Faktori (anti-VEGF) ilaglart yardimiyla patolojik olusumlar

durdurulabilir ve insanin hayat kalitesini etkileyebilecek gérme bozukluklari



Onlenebilmektedir. Ek olarak, Anti-VEGF g0z igine uygulanan ilag tedavisi retina

hastaliklarin tedavisinde son zamanlarda kayda deger basarilar elde edilmistir (Xu vd.

2019).

Oftalmolojide, retina rahatsizliklarinin teshisinin goriintiilenmesi i¢in iki dnemli yontem
vardir: dijital fundus fotografeiligi ve optik koherens tomografi (OCT). OCT, son
zamanlarda gelismis diinyada oftalmoloji kliniklerinde en yaygin kullanilan goriintiileme
tekniklerinden birisidir (Balyen ve Peto 2019). OCT, retinanin ¢apraz kesitli goriintiilerini
tic boyutlu ve yiiksek ¢oziniirliikli bir sekilde elde ederek retinanin anatomisi hakkinda
bilgi verir. Ek olarak OCT, AMD ve DME retina rahatsizliklarinin tanisinin takibinde
kolaylik saglamak i¢in ortaya ¢ikmustir (Drexler ve Fujimoto 2008). OCT gorintdleri
hastaya bir girisim olmadan (non-invaziv) olmadan, kolayca elde edilebilen bir
yontemdir. Bu goriintii, igerisinde birden fazla retina tabakalarmin kesitini igeren
taramalardan olusmaktadir. Oftalmoloji kliniginde uzmanlar, retinanin her bdlgesini
detayli incelemektedir. Ciinkii retina yapisinda olusan Kugclk bir hasar bile gérme
kayiplarin1 baglatabilir. Bu sebeple uzmanlarin, OCT goriintiilerini kapsamli incelemesi
manuel bir slire¢ olmakla beraber uzun zaman alic1 bir siirectir. Retina rahatsizliklarinda,
erken taninin saglanmasi tedaviden daha onceliklidir. Clnku retinadaki bozulmalar
yavagslatilabilir ve anti-VEGF ilaglariyla patolojik olusumlar durdurulabilmektedir.
Retina rahatsizliklarindan etkilenen insan sayisinin giinden giine katlanarak artmasindan
dolay1 erken teshis ve ardindan gelen tedavisi, gorme kaybini 6nlemek i¢in ¢ok 6nemlidir.
Bu nedenle OCT goriintiilerinde uzmana erken tanida yardimci olmasi icin bilgisayar
destekli goriintii analiz sistemleri gelistirmek onemli bir gorevdir. Bu sistemler, OCT
goriintiilerinde segmentasyon, lokalizasyon, tanimlama, smiflandirma saglayarak

retinada olusan patolojik risklerin veya hasarlarin tespit edilmesini kolaylastiracaktir.

Optik koherens tomografisinde "koherens™ kelimesi, bu yeni teknolojinin hem birincil
giiclinii hem de birincil zayifligini ifade etmektedir (Schmitt vd. 1999). OCT gorintileme
tekniginin dayandigi dl¢tim teknigi olan inferometri, bir dokudan sagilan optik dalgalarin
uzamsal ve zamansal uyumluluguna dayanmaktadir. Ayrica OCT’ nin tutarlilig1 benek
giiriiltiisii olusumuna da sebep olmaktadir. Bu giiriiltii OCT goriintiisiinlin kontrastini

azaltmakta ve retina dokusunda sagilan yapilar arasinda katmanlarin sinirlarinin



cozlimlenmesini zorlagtirmaktadir. OCT goriintiilerinde goriilen benek giiriiltiisii, genel
olarak retinadaki biyolojik dokularinin yapisi veya giiriiltiiniin kaynagi hakkinda bilgi
verebilir. Benek giiriiltiisii, cihaz ve yakalanacak yiizey arasindaki stirekli kizilotesi dalga
aktarimindan kaynaklanmaktadir. Cihaz kirilma indisini asan dalgalar1 yiizeye iletir. Bu
dalgalarin yiizeyden cihaza geri donmesinde alisilmadik bir gecikmeye sebep olmaktadir.
Bu ¢oklu olusan ileri ve geri dalgalar, OCT cihazi tarafindan yakalanan goriintiiniin her
yerinde benek giiriiltiisii olusturur (Amini vd 2019). OCT goriintiilerinde rahatsizliklarin
tanisinin koyulmasi i¢in retina katmanlarinmi dikkatli incelemek ve ayristirmak gereklidir.
Bu siirecleri kolaylagtirmak ve hizlandirmak i¢in OCT goriintiileri lizerindeki benek
giiriiltiisii azaltmak 6nemli bir konu haline gelmistir. Bu nedenle OCT goriintiilerini
iyilestirme  siireci, retina  goriintiilerinden  hastaliklarin  degerlendirilmesinin

giivenilirligini artirmak i¢in 6nemli bir siiregtir.

Son zamanlarda gelisen teknoloji ile yapay zekd kullaniminin artmasi kaginilmaz
olmustur. Yapay zekd makine 6grenmesi, yapay sinir aglari, derin 6grenme ve benzeri
oOzel disiplinler icermektedir. Yapay zekd, insan gibi diisiinmek ve insan davranislarini
taklit etmek i¢in programlanmis makinelerde insan zekasinin varligini belli etmektir. Bu
yaklasim, akil yiiritme, anlam kesfetme, genelleme veya gegmis deneyimlerden 6grenme
gibi insanlara 6zgii entelektiiel siireclerle donatilmis sistemlerin gelistirilebilmesine
olanak saglamistir. Ayrica, yapay zek& genellikle insan zekasinin Ggrenmesini ve
problemlere olan bakis kabiliyetlerini makineye uygulayabilmektedir. Yapay zekanin
gelisimi, derin Ogrenme yOntemlerinin ortaya c¢ikist ve gelismelerin artmasi
goriintiilerinin siniflandirilmasinda yeni yontemlerin gelismesine ve fikirlerin olusmasina
olanak saglamigtir. Makine 6grenmesi alt dallarindan biri olan derin 6grenme, 6zellikle
evrisimsel sinir agimin (CNN) goriintii siniflandirma {izerindeki {istiin performansi,
goriintii tabanli bircok uygulama alaninda 6nemli bir etki yaratmistir (Krizhevsky vd.
2012). CNN’ler makine 6grenmesi yontemlerinden farkli olarak ¢cok katmanli yapisinda,
ham verilerden temsili 6grenme sagladigi igin dikkatli miihendislik ve uzmanlik
gerektirmez. Bu amacgla CNN’ler, yiiksek boyutta kapasiteye sahip goriintli ve 6zellik
vektorleri iceren verilerde, 6zellikle goriintii tanima ve konusma tanimada rekor seviyede
basarilar elde etmistir (LeCun vd 2015). Bu gelismeler 15181nda CNN, son birkag yilda

muazzam bir kiiresel ilgi uyandiran son teknoloji makine 6grenmesi yontemi olmustur.



Derin 6grenmedeki bu gelismeler ile donanim tasarimi, hesaplama kaynaklar1 ve veri
depolama yeteneklerindeki iyilestirmeler, tibbi goriintiileme alanina biiyiik 6l¢iide fayda
saglamistir (Anwar vd. 2018). Tibbi goriintiileme, teshisi kolaylastirirken ayn1 zamanda
bulgularin takibini saglamaktadir. Tibbi goriintii siniflandirma, klinik tedavi ve tecriibe
birikiminde o6nemli bir rol oynamaktadir. Bu siniflandirma ile birlikte olusan
rahatsizliklarin erken tanisi saglanabilir ve insan yasamini etkileyebilecek durumlar
onlenebilmektedir. Tip alanindaki goriintiileme teknolojisinin gelisimi ve bilgisayar
bilimindeki gelismeler, medikal gorintilerin yorumlanmasini biiyiik dl¢iide gelistirmis
ve erken tanitya katkida bulunmustur. Bilgisayar Destekli Tan1 (CAD) sistemleri,
hekimlere hastaliklarin analizi ve patolojik olusumlarin tanisinda yardimci olmak igin

ikinci bir goriis olarak bilgisayar ¢iktis1 saglamay1 amaglamaktadir.

Oftalmolojide derin 6grenmeye dayanan yontemler fundus fotograflarina, optik koherens
tomografisine ve gérme alanlarina uygulanmistir. Ek olarak bu yontemler diyabetik
retinopati, prematire retinopatisi, glokom benzeri disk, makula 6demi ve yasa bagl
makula dejenerasyonun saptanmasinda 6énemli siniflandirma performansi elde etmistir
(Ting vd. 2019). Oftalmolojide uygulanan bu yontemler ve elde edilen basarilar
sonucunda CAD sistemlerine olan ilgi artmistir. CAD sistemleri oftalmolojide birgok
taramay1 igeren ve birden fazla retina rahatsizliginin tespitinin yapilabilecegi OCT
goriintiilerinde, uzmanlarin {izerindeki goriintiileri analiz etme yiikiinii hafifletmek ve
tantya yardimci klinik karar destek sistemleri i¢in ihtiyag haline gelmistir. Aciklanan
yenilikler ve gelistirmeler dogrultusunda bu tez calismas1 OCT goriintiilerinden, derin
o0grenme yontemlerini kullanarak retina rahatsizliklarinin erken teshisini saglanmasi i¢in,
hekime yardimci bilgisayar destekli erken tam1 sisteminin gelistirilmesini
amaglamaktadir. Ayrica OCT goriintiilerinde derin 6grenme lizerinde ¢ikartilan 6zellikler
sistemin kararhi§im1 gostermek icin sunulmustur. Bu calismada Onerilen retina
rahatsizliklarinin tespitine yonelik CAD sistemi, mevcut literatirdeki yontemlerle
karsilastirmali sonuglar1 verilerek literatiire katkisi degerlendirilmistir. Bu bdliimiin
amaci, tezin aragtirmasina bir giris saglamak, arastirmanin arkasindaki problem ifadesini
ve motivasyonu gostermek ve amag¢ ve hedefleri vurgulamaktir. Son olarak, bu
caligmadan ortaya c¢ikan gelismeler ve yenilikler tartisma ve sonug¢ boliimiinde

sunulmustur.



2. LITERATUR BILGILERI

Bu bolumde oncelikle g6z anatomisi, retina rahatsizliklari ve retina goriintiilenmesi
hakkinda bilgi verilmistir. Ardindan derin 6§renme ve makine 6grenmesi yontemleri
aciklanmigtir. Sonraki boliimlerde ise, agiklanabilir yapay zeka teknikleri ve halka agik
OCT veri seti takip etmektedir. Son olarak boliim, retina rahatsizliklarinin tespiti i¢in

yapilan onceki ¢aligmalar incelenerek sonlandirilmaktadir.

2.1 Gdz Anatomisi

Insan gozii, dogadaki olusan gorsel goriintiileri algilayabildigi igin insamin dis diinyaya
acilan penceresi gibidir. Ancak goz, incelikleri ve islevleri herhangi bir pencereden daha
kapsamli oldugundan dolay1 insan igin 6zel duyu organlarindan birisidir. Go6zln
goriintimii kiire seklindedir ve 1518a tepki vererek bize gérme hissi verir. Goz kornea, iris
ve mercekten olusan 6n boliim ile orta alan1 vitroz govde, retina, koroid ve sklera bulunan
arka bolimden olusmaktadir. Insan goziiniin anatomik yapisinda bulunan béliimlerin

isimlendirilmis enine kesiti Sekil 2.1°de verilmistir.

Koroid

Gozaki Retina

Kornea

Lens Optik disk

Gozbebegi
Kan damarlan
iris

Goz kasi

Goziin yapisi ve anatomisi

Sekil 2.1 Insan goziiniin anatomik yapis1 (int. Kyn. 1).

G0z, verileri kameraya benzer sekilde isler. Kameranin optiginden bir sensore gecen 1s13a

benzer sekilde, harici bir ortamdan yansiyan 1sik goziin kornea, gbz bebegi ve



merceginden gecmektedir. Sonrasinda beyin tarafindan yorumlanabilecek anlaml

bilgilere doniistiiriilmek {izere retinaya aktarilmaktadir.

Kornea, dogrudan iris ve géz bebeginin oniinde uzanan koruyucu dis tabaka olan goziin
berrak on ylizeyidir. Gozbebeginin i¢inden gecerek gelen 15181 alir. G6z bebegi irisin
merkezidir. Ayrica kornea ile mercek arasinda bir kas bulunur. Iris, 15181 belirli bir
kisminin lense ge¢cmesine izin verecek sekilde 1sik kosullarmma gore kasilir ve
gevseyebilir. Digbiikey disk seklindeki mercek, 15181 retinaya odaklamak i¢in kiigiiltiir
veya uzatir. Daha sonra retina tarafindan alinan 1s1k elektrik sinyallerine doniistiiriiliir ve

beyin tarafindan analiz edilir (Cassin ve Solomon 1990).

Goziin lens ile retina arasindaki boslugunu, renksiz ve seffaf bir jel gibi olan vitroz gévde
doldurmaktadir. Anatomik yapis1 geregi, géziin seklinin korunmasindan sorumlu olan
vitrdz gdvdenin etrafina sarilmis {i¢ doku tabakasi vardir. En icteki katman, 1s18a duyarh
hiicreleri, fotoreseptorleri (koniler ve cubuklar) ve nodronlar igeren farkli hiicre
katmanlarini igeren retinadir. Bu hiicreler, 15181in daha fazla analizinin saglanmasi igin
beyne gonderilebilecek sinyalleri olusturur. Retinanin kalinligr yaklasik 0,5 mm'dir.
Retinanin merkezi olan fovea kalinligi 300 pm'den azdir (Oyster 1999). Insan retinasinin

anatomik yapisinin bir kesitinin enine derin goriiniimii Sekil 2.2°de verilmistir.

Gelen 151k

Retinadan 1518a et i
gelen yamt T Ve i

Koroid

Retina

Fotoreseptor Tabakasi
Hiicreleri
Koni

Kamg —%

Yatay Hiicre

iki Kutuplu Hiicre
Amakrin Hiicre

Ganglion Hiicre
Ganglion
Hiicrelerinin
Aksonlan Optik Kan
Daman

Sinir ile Baglantisi

Sekil 2.2 Retinanin enine kesitinin gorinimui (Mookiah vd. 2015).



Ormnek retinanin fundus fotografinin bakis acisindan, retinay1 karakterize eden fovea
(makulanin merkezi), optik sinir bast ve kan damarlar1 ile birlikte ii¢c bilesen
bulunmaktadir. Makula (merkezi fovea), goziin gorsel detaylari en iyi taniyabildigi
noktadir. Bu bolgedeki herhangi bir hasar, merkezi gérme kaybina neden olacaktir. Tiim
fotoreseptorler gozili, optik sinirden ayrilan milyonlarca sinir araciligiyla beyne
baglamaktadir. Kan damarlari, retinanin i¢ katmanlarina besin ve oksijen saglar (Oyster
1999). Retinanin yukarida belirtilen ii¢ ana bileseninin renkli fundus goriintiisii Sekil

2.3°de gosterilmistir.

e

Sekil 2.3 Retinanin ana bilesenlerini gsteren drnek fundus goriintiisii (Int. Kyn. 2).

2.2 Retina Rahatsizliklar1

Gozdeki onemli dokulardan biri olan retinay1 etkileyebilecek ¢esitli bozukluklar,
hastaliklar ve yasa bagh degisiklikler vardir. Retinada olusabilecek problemler goziin
gormesini etkileyebilir ve sonrasinda korliige sebep olabilmektedir. Retina tabakalarinin
i¢ ve dis konumlar i¢in, OCT goriintiisiinde gosterimi Sekil 2.4’de verilmistir. En sik

goriilen retina hastaliklar1 ilerleyen paragraflarda agiklanmustir.
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Sekil 2.4 Retina tabakalarina ait OCT goriintiisii a)i¢ tabaka, b)dis tabaka (Int. Kyn. 3).

Koroidal neovaskilarizasyon (CNV): Retinanin Bruch membranindaki bir kirilma
yoluyla koroidden kaynaklanan yeni kan damarlarinin retina alt1 pigment epiteline (sub-

RPE) veya subretinal bosluga dogru biiylimesini igerir.

Diyabetik makula ddemi (DME): Yapisinda bulundurdugu kan damarlari ile en 0zel
gorme yeteneklerimizi kontrol eden retinanin, bileseni olan makulada sivi birikmesinden
dolay1 olusan rahatsizliktir. DME gelistirmek i¢in 6ncelikle retinadaki kan damarlarina

zarar veren ve gorme bozukluguna neden olan diyabetik retinopatiye sahip olmak gerekir.

Drusen: Retinanin retina pigment epitel (RPE) tabakasinin altinda kiigiik sar1 yagl
protein birikintileridir (lipitler). Drusenler, zamana baglh olusabilecek mini ¢akil taslarina
benzerdir. Yumusak ve sert olarak iki tip drusen vardir. Yumusak drusenler blyuk
olusumlar gerceklestirirken, sert drusen daha kiiciik ve yayilmis sekilde olmaktadir. Yasa
bagl, sert drusen goriilebilir. Ancak, herhangi bir sorun yaratmadigi icin tedavi

gerektirmez.

AMD hastaligi 1slak (wet) ve kuru (dry) olarak iki tipte gorulir. Bu iki tip: kuru AMD,
drusen ve 1slak AMD, CNV olarak da ifade edilir. AMD hastalar tipik olarak erken
evrelerinde kuru AMD gelistirir ve ardindan gelisen kuru AMD arka planda 1slak
AMD’yi ortaya ¢ikarir. Bu nedenle kuru AMD, 1slak AMD igin risk faktorl veya oncu
durum olarak kabul edilmektedir. Ayrica AMD, diinya ¢apinda geri doniisii olmayan
gorme bozuklugunun 6nde gelen nedenidir. Bu durum 50 yasin iizerindeki kisilerde
yaygindir ve goziin merkezi goriisiine zarar verir. AMD rahatsizli§1 olan bir kisiye ait

ornek gérme kaybi1 2.5°te verilmistir.



Sekil 2.5 AMD rahatsizlig1 olan kisinin gérme kayb1 (Int. Kyn. 4).

Retinada goriilen yeni patolojik olusumlar ve sivi birikmesinden kaynaklanan CNV,

DME, drusen ve normal retinay: gosteren OCT goriintiileri, Sekil 2.6’da gosterilmistir.

(d)

Sekil 2.6 OCT goriintiisii tizerinde 6rnek retina rahatsizliklari gériiniimleri: a) CNV, b)

DME, c) drusen ve d) normal (Chetoui vd. 2020).

2.3 Retina Gorunttleme Yontemleri

Oftalmologlar, retina rahatsizliklar ve cerrahisiyle ilgilenen uzmanlardir. Bu uzmanlar,

retina hastaliklarin1 dogru bir sekilde teshis etmelerini saglamak i¢in, retina goriintiilerini
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yakalanmasina odaklanarak cesitli gorlintileme yoOntemleri gelistirilmiglerdir.
Oftalmolojide yaygin kullanilan goriintiileme teknikleri ve detaylar1 asagida

agiklanmustir.

2.3.1 Fundus Fotografc¢ilig:

Fundus fotografciligi, en eski retina goriintiileme yontemidir. Fundus Kamera ise 1886°da
Jackson ve Weber oOnciiliiglinde gelistirilmistir. Topcon, Zeiss ve Canon gibi bir¢ok
fundus kamera dreticisi gunumiizde mevcuttur. Fundus fotografi, gozin arka

segmentinde bulunan retina, makula ve optik diskin en i¢ yiizeyinin fotograflanmasidir.

Fundus fotografi, aynalar ve lensler ile 6zel bir mikroskoba baglanmis 6zellestirilmis bir
kamera kullanilarak elde edilir. Fundus kameralari, retinay1 aydinlatarak ve tam renkli
tarama yaparak gozun i¢ ylzeyini goruntilemek icin tasarlanmistir. Retinanin tam renkli
goriintiilenmesini sagladigi icin renkli fundus fotografciligi olarak da bilinmektedir.
Renkli fundus fotografinin gorlntlilenmesi retinopati, makulopati, yasa bagli makula
dejenerasyonu, glokom ve retina dekolmani gibi hastaliklarin tespiti ve ilerlemesini

kaydetmek icin hayati Gneme sahiptir (Saine ve Tyler 2002).

Fundusa ait fotograflarin elde edilmesi, incelenmesi ve karsilagtirilmas: retina
hastaliklarinin tan1 ve tedavisi agisindan son derece Onemlidir. Retinadan elde edilen
fotograflarin degerlendirilmesi konusunda, oftalmologlar arasinda fikir birligi olusmustur
ve birgok hastaligin tespitinde bagka testlere gereksinim olmadan fundus fotografi
kullanilabilmektedir. Ayrica bazi retina rahatsizliklarin teshisinde, sadece fundus

fotografi ile retinadaki tipik patolojik lezyonlarin gériilmesi yeterli olabilmektedir.

Fundus fotografciliginda retinayr aydinlatmak icin kizilétesi 1sik kullanilmaktadir.
Gozlem seviyesini iyilestirmek ve retinadaki bazi lezyonlar ve anormallikler i¢in iyi bir
goriintiileme kontrast1 saglanabilmesi icin, goriintiide 151¢in kirmizi dalga boylarini
Onlemek i¢in bir filtre kullanilir. Zeiss fundus kamerasi tarafindan elde edilen bir retinanin

ornek fundus fotografinin goriintlisti Sekil 2.7°de verilmistir.
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Sekil 2.7 Zeiss kamera tarafindan elde edilen renkli fundus fotografi.

2.3.2 Optik Koherens Tomografisi

OCT, ilk olarak Huang vd. (1999) tarafindan yiiksek ¢OzUnuUrliikte dokularin kesitsel
gorilintiilenmesi saglayan bir yontem gelistirilmistir. OCT, retinanin kesitsel goriintiisiinii
invaziv olmayan bir sekilde elde ederek katmanlarin gorsellestirilmesini saglamaktadir.
Bu ydntem, retina icin 2 boyutlu veya 3 boyutlu gériintiiler saglayan objektif bir aragtir.
OCT temelinde, diisiik koherens interferometri kullanarak retina dokusunun temassiz
tomografik gorlintiilemesini saglamaktir. OCT, retinanin kalinliginin ve hacminin
Olgllmesini saglayabilir. Ek olarak OCT nin, retina goriintiilenmesinde gosterdigi yiiksek
¢ozlinlirliik ve tarama hiz1 sayesinde nicel degerlendirme yapmak i¢in klinik uygulamada

yaygin olarak kullanilmaktadir (Drexler ve Fujimoto 2008).

OCT’nin ilk kullanimi 1980°1li yillarin ortalarina dayanmaktadir ve bu donemlerde
eksenel bilgi saglayan taramalar1 tek boyutlu elde eden Olglimleri igermekteydi. 1991
yilinda retinanin kesitsel goriintiilerini iki boyutlu elde eden bir yontem sunulmustur.
1991°de ortaya cikmasindan bu yana OCT, tibbi goriintiileme teknigi olarak hizla
gelismistir. Bu teknigin {ic boyutlu OCT goriintiisii elde etmesi ve hacimsel bilgi

saglamasindan dolay1 retina goriintiilenmesi i¢in ¢ok onemli bir ilerlemedir. OCT nin
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sagladig giiclii yetenekler, retina tabakasi kalinliklarin1 ve retina yapisinin hacimsel

goriintiilerini ¢ikartan gorseller olusturmak i¢in kullanilabilmektedir.

OCT, son zamanlarda gelismis diinyada oftalmoloji kliniklerinde en yaygin kullanilan
goriintiileme teknigi haline gelmistir (Balyen ve Peto 2019). Retina dokularinin kesitsel
goruntdlerini non-invaziv elde edebilen, U¢ boyutlu ve yiksek ¢ozundrlikIi retina
patolojisi hakkinda goriintiiler saglayan OCT, 1slak ve kuru diye nitelendirilen AMD ve
DME teshis ve tanisinin takibinde kolaylik saglamak igin ortaya ¢ikmustir (Wang vd.
2016). Klinikte birden ¢cok OCT goriintiileme teknigi mevcuttur. Bunlardan birisi zaman
alanli OCT (TD-OCT) olarak bilinir. Ciinkii retinanin derinlik bilgisi zamana bagli olarak
siralt bir dizi seklinde siralanarak retina katmanini ortaya ¢ikartir (van Velthoven vd.
2007). Bir digeri ise son zamanlarda ortaya c¢ikan hem goriintiileme hizinda hem de
hassasiyette 6nemli gelismeler elde eden Spektral Alan OCT (SD-OCT)’dir. SD-OCT,
retina gortintiileme sistemlerinde yaygin olarak goriilen hareket artefaktlarini (motion
artifacts) biiyiik 6l¢iide azaltir ve boylece istemsiz goz hareketiyle goriintii bozulmasini
en aza indirmektedir (Nassif vd. 2004). Retinadaki kiigiik patolojik degisimler, insan
goriisiinde bozulmalar yaratabileceginden OCT goriintiileme sistemlerinde goriintiiniin
dogru ve hassas elde edilmesi 6nemlidir. SD-OCT, TD-OCT goruntiilemesine gore retina
morfolojisinden elde ettigi iki boyutlu 6rnekleri toplayarak kapsamli {i¢ boyutlu tarama
gecisine izin verir ve bu islemleri yaparken gosterdigi hiz klinikte kullanimina 6ncelik

saglar. OCT cihazi ile retina goriintiilenmesine bir 6rnek Resim 2.1°de gosterilmistir.

Resim 2.1 Retina Scan Duo cihazindan elde edilen 6rnek OCT goriintiisii (Int. Kyn. 5).
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Giliniimiizde, Cirrus, Heidelberg’in Spectralis, Topcon ve Stratus gibi bir¢ok ticari OCT
cihazi mevcuttur. Farkli tireticiler arasindaki OCT goriintli degiskenligini karsilagtirmak
icin Cirrus, Spectralis ve Topcon cihazlarimin normal bir retina i¢in ic SD-OCT

goriintiisii Sekil 2.8'de gdsterilmistir.

Sekil 2.8 Ug farkli cihazdan alinmis normal OCT gériintiisii: a) Cirrus, b) Spectralis ve
¢) Topcon (Int. Kyn. 6).

2.4 OCT Goriintiilerinde Benek Giiriiltiisii Olusumu

Benek, OCT ol¢liimiinde girisim sinyallerinin sinirli uzaysal frekans bant genisliginin
dogal bir sonucu olarak ortaya ¢ikmaktadir. Yiiksek oranda sagilan biyolojik dokularin
goriintiilerinde benek, bir giiriiltii kaynag1 ve doku mikro yapis1 hakkinda bilgi tasiyicisi
olarak goriilebilmektedir. Bir¢ok arastirmaci OCT goriintiilerindeki beneklerin etkilerini
gbzlemlemis olsa da kokenleri heniiz anlasilamamistir ve OCT'de benek azalmasi ile ilgili

sadece birkag ¢aligsma bildirilmistir (Schmitt 1999).

OCT cihazi, bir ultrason taramasina benzemektedir. Ancak ses dalgalar1 yerine, géze bir
151k kaynagi aktarilir. Isik dalgasinin bir goziin icinde hareket etmesinin gecikmesi, cihaz
tarafindan retinanin enine kesitsel goriintiisiinii elde edilmesi i¢in hesaplanir. OCT
cihazindaki 151k kaynaginin genel dalga boyu retinay1r yakalamak icin 1310 nm'dir
(Acquistapace vd 2017). TD-OCT ve SD-OCT olmak fizere iki farkli OCT cihazi
mevcuttur. Once TD-OCT tanitilmustir. Ancak SD-OCT, gériintiileme hizindaki iyilesme
nedeniyle oftalmoloji kliniklerinde yaygin kullanilmaya baslanmistir. Ayrica, OCT
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gorilintiilerinden gilivenilir ve etkili bir sekilde rahatsizliklarin tespiti ve retina
segmentasyonunun yapilabilmesi i¢in benek giiriiltiisiiniin arindirilmasi gereklidir.

OCT gorintllerinde bulunan benek giiriiltiisii, cihaz ile yakalanacak yiizey arasindaki
stirekli kizilotesi dalga aktarimindan kaynaklanmaktadir. Cihaz kirilma indisini ve buna
karsilik gelen dalgalar1 yiizeye iletir. Bu, dalgalarin yiizeyden cihaza geri donmesinde
alisilmadik bir gecikmeye yol agmaktadir. Bu ¢oklu ileri ve geri dalgalar, OCT cihazi
tarafindan yakalanan goriintiiniin her yerinde benek giiriiltiisti olusturur (Amini vd. 2019).

Benek guraltisuniun matematiksel ifadesi Esitlik 2.1°de verilmistir.

fx,y)=g(xy) . h(x,y) (2.1)

Bu esitlikte f (x, y) ger¢ek giiriiltli seviyesi, g (X, y) ideal net sinyali ve h (x, y) gercek
benek sinyalidir (Song vd. 2019).

Benek giiriiltiisiiniin, goriintii gelistirme ve boliimleme gibi daha ileri goriintii isleme
amaglari i¢in bazi filtreler kullanilarak temizlenmesi gerekir. Ancak benek gurultlisiinin
giderilmesi, diisiik goriintii kalitesine ve bilgi kaybina yol agabilir (Chen vd. 2020). Benek
gurdltusiinin OCT goruntlisu Uzerinde her bolgede olabilmesi, benegin giderilmesi

sirasinda uygulanan filtre ile gerekli bilgilerinde kaldirilabilmesi kaginilmaz olabilir.

2.5 OCT’de Bulunan Benek Giiriiltiilerinin Giderilmesi ile lgili Onceki Calismalar

OCT’de benek gurdltisinin varligi, OCT goriintiilerinin kalitesini diisiirlir ve goriintii
elde edilmesi sirasinda 151k dalgalarinin birden ¢ok ileri ve geri sagilmasinin neden oldugu
homojen bdlgelerde grenli (grainy) goriiniim seklinde ortaya cikartir (Rajagopalan vd.
2020). Bu goruniim, retinadaki 6nemli morfolojik ayrintilart gizler ve tan1 performansini

etkileyebilmektedir.

Retina rahatsizliklarmin teshis edebilmesi icin oftalmologlarim OCT gdrintllerinden
retina katmanlarin1 dogru ayristirabilmesi 0nemlidir. Bu siiregleri kolaylagtirmak ve
hizlandirmak i¢in OCT goriintiileri iizerindeki benek giiriiltlisii azaltmak 6nemli hale

gelmistir. Bu nedenle OCT goriintiilerini beneklerden arindirilarak iyilestirilmesi, retina
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goriintiilerinden hastaliklarin teshisinde giivenilirligini artirmak i¢in kritik bir adimdir.
Son zamanlarda retina hastaliklarinda benek giiriiltiisiinli azaltmak i¢in goriintii 6n isleme

caligmalar1 yapilmistir.

Rajagopalan vd. (2020)’nin OCT goriintiilerinde dogal benek giiriiltiisiinii gidermek i¢in
ortalama filtre, Lee filtre, Kuan filtre ve dalgacik filtresini giiriiltii azaltma yontemi olarak
uygulamislardir. Benek gidermek i¢in uygulanan filtreler, goriintii kalite parametrelerine
gore degerlendirilerek karsilastirmasini yapmuslardir. Bu karsilastirmalar sonucunda
Kuan filtrenin OCT goriintiilerinde benek giderilmesi i¢in en yliksek performansi elde

ettigini ifade etmislerdir (Rajagopalan vd. 2020).

Adler vd. (2004), TD-OCT goriuntulerinde benek glriltisuni azaltmak icin bdlgesel
(spatially) olarak uyarlanabilir iki boyutlu dalgacik filtresi kullanmiglardir. Bu filtre ile
OCT goruntilerinin kenarlarinin giiriiltiden kaynaklanarak olusan bozulmalari, goriintu

keskinligine zarar vermeden dalgacik alaninda azaltabilecegini ifade etmislerdir (Adler

vd. 2004).

Zaki vd. (2017) tarafindan OCT goriintiilerindeki benek parazitini kaldirmak i¢in girilti
uyarlamali dalgacik esigi (NAWT) algoritmasini onermislerdir. Bu algoritma goriintii
kalite 6lcum metriklerinden sinyal gurulti oran1 (SNR) degerinin karsilastirmasi yapilmis
ve OCT gorintiisiindeki ¢ogu pikselde bulunan benekleri etkili bir sekilde
kaldirabilecegini ifade etmislerdir (Zaki vd. 2017).

Chong ve Zhu (2013), OCT goriintiilerinde morlet dalgacik ayrigtirmasi ile modifiye
edilmis blok eslestirmeli 3-boyutlu filtre kullanarak benek giiriiltiisii azaltma algoritmasi
onermiglerdir. Bu algoritma insan isaret parmagindan alman OCT goruntiisunde
denemislerdir. Ayrica sonug olarak algoritmanin sinyal-giiriiltii orani, esdeger goriiniim
sayisi, kontrast-gliriilti orani, kenar koruma katsayist ve CPU siiresini

degerlendirmislerdir (Chong ve Zhu 2013).

Koresh ve Chacko (2020) calismasinda kornea OCT goriintiileri {izerinde olusan benek

gurultisind gidermek icin Gaussian filtresi, anizotropik filtre ve ikili (bilateral) filtreyi
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sirastyla uygulamaya dayanan hibrit benek azaltma teknigi (HSR) Onermislerdir. Bu
teknik mevcut benek giiriiltiisii giderme filtreleriyle karsilastirabilmesi i¢in korelasyon
katsayis1 (CC) ve tepe sinyal giriltii oran1 (PSNR) degerlerini hesaplamislardir. HSR
yontemi iki karsilastirma parametre degeri lizerinde en yiiksek basarimi elde ettigini,
onemli 6l¢iide benek giirliltiisiinii azalttigini ve kenar bilgilerini koruyarak mevcut

tekniklerden etkili oldugunu ifade etmislerdir (Koresh ve Chacko 2020).

OCT goriintiileri benek giiriiltiisii giderilmesi i¢in her gecen giin ¢alismalar devam
etmektedir. Ciinkii OCT goriintiisiiniin her detayr uzmanlar acgisindan farkli anlamlar
icermektedir. OCT goriintilerinin  iyilestirilmesi, siniflandirma ve bdolitleme
(segmentasyon) islemlerine giiven saglayarak bilgisayar destekli sistemlerin gelismesine
katkida bulunabilir. Bu amacgla benek giiriiltiisii giderme konusu literatiirde 6nemli

calisilan konular arasindadir ve gelisime agiktir.

2.6 Yapay Zeka

Yapay zekd, bir bilgisayar sisteminin bir problem karsisinda insana benzer sekilde
diistinme kabiliyetini kullanarak ¢oztimler tretmesidir. Yapay zekanin hedefleri ne kadar
uzak gibi gozukse bile yapay zeké destekli akilli evler, kisisel asistanlar ve kendi kendine
giden arabalar vb. gelisen teknolojilerde basarili bir sekilde uygulanarak sorunlari
¢coziimlemistir. Makine 6grenimi, veri kiimelerinden 6grenmek i¢in programlar kullanan
yapay zeka alaninin bir dalhidir. Son yillarda, makine 6grenimi artik yaygin bir teknoloji
haline gelmistir ve akilli sistemler gelistirilmesi i¢in c¢ok cesitli algoritmalar

gelistirilmistir.

Makine 6grenmesi tekniklerinin gelismesiyle ortaya cikan yaklasimdan biriside derin
ogrenmedir. Derin 6grenme teriminin kokeni, kaybolan gradyan probleminin iistesinden
gelmesi ve dogrusal olmayan 6zelliklerin derin hiyerarsilerini olusturmak i¢in uygulanan
yeni stratejilerden gelmektedir. Kaybolan gradyan sorunu, gradyanlarin bir 6grenme
sinyali saglamak i¢in ¢ok kiiciik hale geldigi ve goriiniir yerel minimumda sikisip kaldig:
cok derin katmanlarda ortaya ¢ikar (Bengio 2009). Bu sorun, gelistirilen derin 6grenme

mimarilerinde hafifletilmistir. Bu sebeple bir¢ok katmana sahip mimariler etkili bir
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sekilde egitilebilir (Deng ve Yu 2014). Yapay zekd, makine dgrenimi ve derin 6grenme
arasindaki iliskiyi aciklayan bir Venn diyagrami Sekil 2.9°da gosterilmektedir. Ayrica
derin 6grenme, yapay zekanin bir alt kiimesi olan bir makine 6greniminin gorevini
gerceklestirmek igin girdi verilerinin uygun bir temsilini bulmay1 amaglayan bir temsili

Ogrenme alt kiimesidir.

Derin Ogrenme

Temsili Gsrenme

Makine Osrenmesi

Yapay zeka

Sekil 2.9 Yapay zeka ve alt kiimelerini gosteren Venn semast.

Yeni hesaplama tekniklerinin cogu, Grafik Isleme Birimlerinin (GPU'lar) karmasik
algoritmalar1 paralel bi¢imde hizli bir sekilde calistirma becerisine dayanmaktadir.
GPU'lar, derin 6grenme aglarinin basarisinin biliyiik 6l¢iide hizlandirildigr biiyiik ve
karmagik derin 6grenme tabanli sistemleri egitmek icin kullanilan bir platform haline
gelmistir. Verimli olmayan ham islemcilerin aksine, daha iyi gradyan akisi saglayan
aktivasyon fonksiyonlarma sahip GPU'lardan yararlanarak derin mimarileri biiyiik
zorluklar olmadan egitmenin yeterli oldugu gosterilmistir. Geleneksel ¢ok cekirdekli
islemciler ile GPU'lar arasindaki temel fark, geleneksel islemcilerin tipik olarak 4-24
genel amacli Merkezi Islem Birimi (CPU) icermesi, ancak GPU'larm Sekil 2.10'da
aciklandigr gibi 1000-4000 6zel veri igleme cekirdegine sahip olabilmesidir. Bu 6zellik,
GPU'lar1 oldukca paralel ve kayan noktali vektor islemleri i¢in uygulanabilir hale

getirmistir (Jones 2017).
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Sekil 2.10 CPU ve GPU merkezi birimleri (Jones 2017).

2.7 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayar bilimi ve istatistigin kesisiminim dogal bir sonucu olarak
ortaya ¢itkmustir (Wagstaff 2012). Ayrica makine 6grenmesi, yapay zeka alt dallarindan
birisidir. Genel anlamda makine 6grenmesi, insanlarin 6grenme seklini taklit etmek igin
veri ve algoritmalarin kullanimina odaklanan ve dogrulugunu kademeli olarak artirabilen
bir bilgisayar bilim dalidir. Bu amagla makine grenmesi, insanin nesne algilama veya
dogal dil cevirisi gibi biligsel gorevleri gergeklestirmek icin analitik model olusturma
gorevini otomatiklestirmeyi amaglamaktadir. Makine 6grenmesi bu gorevleri, agikca
programlamak yerine verilerdeki kaliplara dayanarak probleme 6zgii niteliklerin
cikartilmasiyla yapabilmektedir (Bishop 2006). Makine Ogrenmesi, oOzellikle
smiflandirma, regresyon ve kiimeleme gibi yiiksek boyutlu verilerle ilgili siniflandirma
problemlerinde uygulanabilirlik gdstermektedir. Ayrica makine 6grenmesi, probleme
0zgu hesaplamalarin analiz edilmesi ve veri setinden goreve 0zgi nitelikli verilerin
cikartilmas1 ile giivenilir kararlar iiretilebilmesine oncelik saglayabilir. Bu nedenle

makine 6grenimi algoritmalar1 konusma ve goriintii tanima veya dogal dil isleme (NLP)
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gibi birgok alanda basariyla uygulanmistir (Janiesch vd 2021). Makine 6grenmesi

algoritmalarinin kapsamina yonelik Venn Semasi Sekil 2.11°de verilmistir.

—lMakine dgrenmesi algoritmalary I

Ormnegin: destek vektor makinesi, karar agaglari, k-en yakn komsular vb.

S1§ (Shallow)
_l Yapay sinir aglar i Makine
. Ogrenmesi
ll\_/I‘akme ) I:> Ornegin: s1g otomatik kodlayicilar, derin boltzmann makinesi vb.
Ogrenmesi
Derin sinir aglan I
Ornegin: evrisimsel sinir ag1, tekrarlayan sinir aglart vb. Derin
Ogrenme

Sekil 2.11 Makine 6grenimi algoritmalarinin Venn semasi (Goodfellow vd. 2016).

Makine 6grenmesi algoritmalari, denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli
ogrenme diye ii¢ ¢ceside ayrilmaktadir. Denetimli 6grenme, girdi i¢in drneklerin yani sira
c¢ikt1 i¢in etiketli cevaplar veya hedef degerleri iceren bir egitim veri kiimesi gerektirir.
Denetimsiz 6grenme, 6grenme sisteminin énceden var olan herhangi bir etiket veya
tanimlama olmadan kaliplar1 tespit etmesi gerektiginde gercgeklesir. Pekistirmeli
ogrenmede ise, girdi ve ¢ikt1 ¢ifti saglamak yerine, bir hedef belirlenmektedir. Bu hedefe
dogru izin verilen eylemlerin bir listesi ve bunlarin sonuglari igin gevresel kisitlamalar
saglanir ve hedefe tek basina ulasmaya calismaktadir. Ogrenme amaglarina bagl olarak,
alan, regresyon modelleri, 6rnek tabanl algoritmalar, karar agaglari, Bayes yontemleri ve
yapay sinir aglar1 dahil olmak {izere, her biri birden ¢ok 6zellik ve varyantta gelisen ¢esitli

makine 6grenimi algoritmalar1 sunmaktadir.

Geleneksel makine 6grenimi yontemlerinde uzun zamandir ¢esitli 6zellik miithendisligi
yaklagimlar1 benimsenerek goriintiilerin 6zellikleri manuel olarak c¢ikartilmaktadir.
Ozellik miihendisligi, verilerden yararli ve onemli kaliplari gikarma sanati olarak
tamimlanabilir. Ozelliklerin ¢ikarilmasi, makine 8grenimi modellerinin siniflar arasinda
ayrim yapmasini kolaylastirir. Bu 6zellik, makine 6grenimi algoritmalari i¢in kullanigl
olmustur. Clinkii 1yi bir simiflandirma i¢in dikkate alinmasi gereken niteliklerin sayisinm
belirleyebilir. Bu nedenle, tahmin gdrevlerinin ¢ogunda iyi sonuglar elde etmek igin

0zellik miithendisligi en 6nemli beceridir (Guyon vd. 2008).
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Geleneksel goriintii siniflandirma ve tahmin yontemleri genellikle renk, kenarlar, sekil ve
doku, yerel ikili desen (LBP) ve yonelimli gradyanlarin histogrami (HOG) gibi elle
tasarlanmis gorlntii  Ozelliklerini  kullanmaktadir. Ayrica k-En Yakin Komsular
algoritmasi, ¢cok sinifli destek vektdr makineleri ve yapay sinir agi gibi makine 6grenimi
siniflandiricilart da elle tasarlanmis &zellikleri kullanmaktadir. Ozellikler ¢ikarildiktan
sonra, bir siniflandirict goriintiiler ig¢in siniflandirma, algilama veya tahmin gorevini
tamamlamak iizere egitilir. Ancak farkli veri kiimelerinden 6zniteliklerin ¢ikarilmasina
yonelik mevcut genel yontemler, diger veri kiimelerinin gereksinimlerini
karsilayamayabilir. Ornegin, bir veri kiimesi icin kullanilabilen dzellikler genellikle diger
veri kiimeleri i¢in kullanilamaz. Bu nedenle, 6zellikleri otomatik olarak 6grenebilen yeni
algoritmalarin aragtirilmasi, daha dogru makine 6grenimi analitigi gelistirmek icin temel

bir gereksinim haline gelmistir.

Ozellik miihendisligi teknikleri, sorunlarmin iistesinden gelmek icin veri isleme
yontemlerinden 6zellik dgrenimi dnerilmis ve gelistirilmistir. Ozellik 6grenme, farkli
siiflar arasinda ayrim yapmak i¢in 6nemli olan verilerdeki ortak kaliplar1 bulma siireci
olarak tanimlanabilir. Ozellik 6grenme teknigi, regresyon ve smiflandirma gorevlerinde
kullanilacak algoritmalar tarafindan miihendislik ve 0Ozelliklerin otomatik olarak
cikarilmasi olarak goriilmektedir (Bengi vd. 2013). Geleneksel makine &grenmesi

yontemlerinde kullanilan 6zellik 6grenme yontemleri, Sekil 2.12 gosterilmektedir.

- Araba
- Araba degil
Cikig
Derin Ogrenme
P O 70 78< 70 - Araba
LD — 60050550 —*)_ Araba degil

Girig Ozellik Cikartumi + Sunflandirma Cikis

Makine Ogrenmesi

° o o o
G by -
YAV as

Giris Ozellik Cikartum Suflandirma

Sekil 2.12 Derin 6grenme Ve makine 6grenmesi yontemlerinin karsilastiriimasi.
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Genel olarak cikarilan 6zellikler, uygulanan algoritmalarin dogrulugunun biiyiik 6l¢iide
Ozelliklerin tiirline ve anlamina bagli oldugu nesne tanima (siniflandirma), nesne algilama

ve goriintu bolitleme gibi bircok bilgisayarli gorl islemlerinde 6nemli bir rol oynar.

2.8 Yapay Sinir Ag1

Yapay Sinir Ag1 (YSA), biyolojik sinir aglarmin ¢alisma seklini taklit ederek akilli
davranig1 taklit etmeyi amaglayan bir yapay zeké teknigidir. YSA paralel olarak calisan,
birbiriyle olduk¢a baglantili islem elemanlarindan (ndronlar) olusan bir agdir. Islem
elemanlari, biyolojik sinir sistemlerinden esinlenmistir. Dogada oldugu gibi, elemanlar
arasindaki baglantilar biiyiik 6l¢iide agin iglevini belirler (Al-Shayea 2011). Agda bir
islem elemam alt grubuna, katman ad1 verilir. Tlk katman giris katman1 ve son katman
cikt1 katmanidir. Giris ve ¢ikis katmani arasinda, gizli katman(lar) olarak adlandirilan ek
birim katmanlar1 olabilir. Sekil 2.13, tipik bir YSA modelini temsil etmektedir. YSA’nin
ogeler arasindaki baglantilarinin (agirliklarin) degerleri ayarlanarak, belirli bir amag icin

egitilmesi saglanabilir.

Girdi
Girdi katmam
Agirhk matrisi
Gizli katman
Agirhik matrisi
Cikt1 katmani
Cikta

Sekil 2.13 Tipik bir yapay sinir ag1 6rnegi (Al-Shayea 2011).
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2.9 Derin Ogrenme

Derin 6grenme son zamanlarda Onemli problemlere ¢6ziim saglayan makine
O6grenmesinin bir alt dalidir. YSA, derin 6grenmenin miikemmel bir 6rnegidir. YSA’nin
geemisi 1950’lere dayanmasina ragmen giiniimiizde teknolojinin gelismesiyle donanim
kapasitesi ve hesaplama gii¢lerinin artmasi, biiylik veri setleri ile daha derin yapilarin
egitilmesine olanak saglamistir. YSA’lar ¢ok katmanli yapida, katmanlarin temsilini bir
onceki katman yapisindan ¢ikartmasi gerektigini belirlemek i¢in geri yayilim
algoritmasini kullanarak biiyiik veri setlerindeki karmasik yapiy1 ¢ozer. Bu yontemler
konusma tanima, nesne algilama, nesne tanima ve ila¢ kesfi gibi bircok alanda énemli

gelismeler kaydetmistir (Le Cun vd. 2015).

Derin inan¢ aglart (DBN'ler), derin Boltzmann makineleri (DBM'ler), varyasyonel
otomatik kodlayici, tiretken diisman aglar (GAN) ve Uzun kisa siireli bellek tekrarlayan
sinir ag1 mimarisi (LSTM) denetimsiz liretken modeller olarak gelistirilmistir. Ayrica
derin evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler) denetimli ayirt edici derin 6grenme modelleri olarak
tanitilmig ve gelistirilmistir (Krizhevsky vd. 2012). Bu mimariler gorsel tanima ve
aciklama, nesne tanima, konugma tanima ve dogal dil isleme gibi ¢esitli gorevler icin
basarili sonuglar Urettikleri i¢in birgok uygulamada yaygin olarak uygulanmistir (Le Cun
2015).

CNN birgok bilgisayarli gorme islemlerinde girdi gorintilerinden denetimsiz derin
ozellik ¢ikartimi saglamaktadir. CNN’ler canlilarin gorsel bakis agisindan faydalanilarak
olusturulan ¢oklu katman yapist kullanan gelismis sinir aglaridir. CNN’ler dizi bigimde
siralanan birden fazla verileri islemek igin tasarlanmistir (Le Cun 2015). Goérlntuler 2-
boyutlu diziler olarak bilinmektedir. Coklu katman yapisi igeren CNN, Sekil 2.14°de
gosterilmistir. CNN’in temel katmanlarindan birisi evrisim katmanidir. Bu katman giris
goriintiisii  tizerinde evrisim c¢ekirdegini (kernel) adim adim gezdirerek &zellik
cikartmaktadir. Bu ozellikler, 6zellik haritalarinda sirasiyla konumlandirilir. Evrigim
islemleri tamamlandiginda onyargi (bias) ve agirlik hesaplanir. Sekil 2.14°de gosterildigi

gibi bu sinir aginda yogun evrisim (convolution) islemleri kullanildig1 i¢in “convolution
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neural network™ adi verilmistir (LeCun vd. 1997). CNN terminolojisinde ilk argiiman

olarak girdi, ikinci olarak evrisim ve ¢ikt1 olarak da 6zellik haritasi tanimlamistir.

Evrisim 1 Ornek 1 Evrigim 2 Omnek 2
Giris Katman1 Ozellik Haritas1 | Ozellik Ha1 itast * Tam Bagl
) 7 Katman
Girdi Verileri . ‘ Cikt1

Ozellik Cikarma ve Simflandirma

Sekil 2.14 Ornek CNN mimarisinin yapis1 (Jan vd 2019).

CNN'ler, ozellik 6grenme algoritmasi olarak benimsenmistir. Ciinkii evrisimli sinir
katmanlari, goriintiilerde iyi Ozellikleri tespit etme ve agda daha derine giderken
karmagikliklarinin biiylidiigii dogrusal olmayan oOzelliklerin hiyerarsilerini olusturma
konusunda giivenilir bir yetenege sahiptir. CNN'in ana fikri, dogrusal olmayan 6zellikleri
bu kadar derin katmanlara yigmaktir. Clinkii karmasik 6zelliklerin birka¢ katmandan
ogrenilmesi imkansiz olabilir. CNN’lerin goriintiileri 6grenmesinde, kenarlarin ve
lekelerin Onceki katmanlarda ayiklanabilecek en iyi 6zellikler oldugu matematiksel
olarak gosterilebilir. CNN’lerin son ¢ikti1 katmanlarina dogru daha karmasik 6zellikler
elde etmek i¢in Onceki ozellikler (kenarlar ve bloblar) yeniden doniistiiriiliir. CNN’in
Ozelliklerin derin katmanlarinda islemesine bir 6rnek Sekil 2.15°de gosterilmistir.
CNN’lerin ana yapisinda bulunan katmanlarin agiklamasi bu boliimiin alt bdliimlerinde

verilmistir.
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Sekil 2.15 CNN’in verilerden 6grendigi 6zellik seviyeleri: a) diisiik seviyeli 6zellik, b)
orta seviye 0zellik, ¢) ylksek seviye 6zellik (Bengio vd 2013).

2.9.1 Evrisim Katmam

Evrisim katmani, derin bir CNN'nin temel yap1 blogunu temsil eder. Evrigimli
katmandaki néronlar, girdiye baglanir ve ¢iktilarini yalnizca bu girdiye gore hesaplar. Bu
katman, giris gorintiisiiniin genisligi ve yiiksekligi tizerinde evrilen bir dizi 6Zrenilebilir
filtre (¢ekirdek) tarafindan parametrelendirilir ve her filtrenin sonucu, Sekil 2.16’da

gosterildigi gibi bir 6zellik haritasi olarak adlandirilir.

N;xN;xD;, giris hacmi boyutu; F, filtre veya alict alan boyutu; K, evrisimli katmanin
derinligi; S, adim parametresi; P; , sifir dolgu miktar1 ve NoxNyxD, ¢ikt1 hacimlerindeki
noron sayisini ifade eden evrisim iglemi Esitlik 2.2 verilmistir (S ve D, degerleri bir

tamsayidir).

N; —F + 2P
- " p =K 2.2
0 S+1 0 (22)
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Sekil 2.16 Bir alt goriintii (I) ile ¢ekirdek (K) arasindaki evrisim islemi (Int. Kyn. 7)

Evrisim katmanlarindan, giris goriintiisiindeki tiim olasiliklart dikkate alarak, giris X;
tizerinde 0grenilen k filtreleri ve F dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonunu i¢ceren

cikt1 Esitlik 2.3 de verilmistir.

Xo = FCY X;ki +b) 23)
i

Evrisimli katmanlarda parametre sayisinin nasil hesaplandigini gostermek i¢in Esitlik
2.17 verilmistir. Ornegin 32 derinliginde girdi 6zelik haritas1 ve 64 derinliginde cikti
Ozellik haritasi ayarlanmistir. Girdide evrisim filtre boyutu 3x3 ve girig alanindaki filtre
boyutu ise 3 x 3 x 32 elde edilir. Ardindan evrisim katmanin islemi uygulandiginda ¢ikt1

olarak 3 x 3 x 32 x 64 boyutunda bir agirlik elde edilmis olur.

WL

32

Sekil 2.17 Evrisim katmani 6rnegi.
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2.9.2 Havuzlama (Pooling) Katmani

Havuzlama katmani, evrisimden sonra giris goriintiisiiniin uzamsal hacmini azaltmak i¢in
kullanilir. iki evrisim tabakas1 arasinda kullamilir. Ayrica havuzlama alt &rnekleme
katmani1 olarak da bilinmektedir. Evrisim katmanindan elde edilen 6zellik haritast
genellikle R x R boyutunda segilen filtre ile boyutu indirgenmektedir. Pencere boyutunu
olusturan R, kullanici tarafindan tanimlanabilen bir hiper parametredir. Bu pencere,
Ozellik haritas1 boyunca kaydirilir. Pencerenin her adiminda, pencerenin igerisinde en
yiiksek deger secilir ve digerleri ihmal edilirse maksimum havuzlama uygulanmistir.
Ortalama havuzlama, pencere goriintiiniin iizerine kaydirilirken, pencere i¢inde bulunan
Ogelerin ortalamasi alinir ve bu katmanin ¢iktisi olarak kabul edilir. Bu katmanin amaci,
CNN’deki parametre sayisint ve hesaplama miktarin1 azaltarak yakinsamay1
hizlandirmak ve asir1 uyum (over-fitting) gdstermeyi azaltmaktir (Ranzato vd. 2007).
N;xN;xD; boyutunda girdi saglayan ozellik haritasi, R x R boyutunda maksimum
havuzlama pencere boyutu ve S adim parametresi verildiginde ¢ikis hacimlerindeki néron

say1st NoxNyxD,, Esitlik 2.4’de formiille gosterilmistir.

N; —R
N, = D, = D; 2.4
o7 s4+1°7° ' (24)

2 x 2 pencere boyutuyla iki havuzlama tiiri, maksimum ve ortalama havuzlama 6rnegi

Sekil 2.18’de gosterilmektedir.

Maksimum Havuzlama

20 30

112] 37
12|20] 30| 0
8 12| 2 0 /
34|70| 37| 4 \[:nalamaHavuzlama
112100] 25 | 12 13] 8

79 20

Sekil 2.18 Maksimum ve ortalama havuzlama katmani islemi.

27



2.9.3 Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, genellikle dogrusal olmayan katman olarak adlandirilir. Bu
katman c¢ogunlukla evrisimli katmani takip eder ve her bir 06zellige (kernel)
uygulanmaktadir. Dogrultulmus birim olarak da bilinen aktivasyon fonksiyonu, kaybolan
gradyan problemlerine daha az duyarli olmasi sebebiyle derin sinir aglar1 i¢in en sik
kullanilan yontemlerdendir (Glorot vd. 2011). Bu aktivasyon, Dogrultulmus Dogrusal
Birim (ReLU) olarak adlandirilmistir. ReLu fonksiyonunun Esitlik 2.5’de formiilii

verilmigtir.

6:x — max (0,x) (2.5)

ReLU'nun diizlestirilmis hali, Softplus islevi olarak adlandirilir ve Esitlik 2.6’daki gibi

formiile edilmistir.

f(x) =1In(1+ exp®) (2.6)

ReLU aktivasyon fonksiyonunun temel ¢alismasi, negatif degerleri 0'a yaklastirir. Ayrica
pozitif degerlerde ise bir degisiklik yapmaz. ReLu aktivasyonunun érnek ¢alismasi Sekil
2.19’da gosterilmistir.

ReLu fonksivonu

15 120 [-10 |35 502 /0 |35
L | . I

18 |[-110 1 25 | 100 0,0 1810 25 |100
20 |15 [25 | -10 200 /25 |0
00175 118 | 23 10175 18 | B3

Sekil 2.19 ReLu aktivasyon fonksiyonunun ¢aligma drnegi.
ReLU aktivasyonu yerine tanh veya sigmoid gibi diger dogrusal olmayan fonksiyonlarda

kullanilabilir. Ancak ReLU'nun genellikle derin sinir aglarinda daha iyi performans

sagladig goriilmiistiir.
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2.9.4 Tam Bagh Katman

Tam bagl katman, genellikle derin sinir aglarinin son katmanlarini ifade eder. Bu
katmandaki her diigim, bir Onceki katmandaki tiim diigiimlerin birlestirilmesiyle
Olustugu i¢in tam baghh katman diye adlandirilmistir. Ayrica, bu diigiimlerin
baglantilarinin agirliklart her diigiime 6zeldir. Tam bagl katman ¢ikt1 katmanindan 6nce
kullanilir ve sinir aginin yapisindaki tiim katmanlarin olusturduklar o6zelliklere,

diizlestirme uygulayarak ¢ikisa uygun hale getirmektedir.

2.9.5 Normalizasyon Katmanmi

Girdi 6zelliklerinin dagilimi, parametre giincellemeleri nedeniyle 6grenme asamasinda
kayma problemleriyle sonuglanabilir. Modelin ayn1 girdi dagilimlar: {izerinde egitime
devam edebilmesini saglamak ve ag egitimini daha hizli hale getirmek igin

normallestirme ¢ok 6nemli bir adim haline gelmistir.

Modelin kayma problemleri, her girdi mini grubunun standardizasyonu yapilarak kolayca
giderilebilir. Ayrica istatistikler, toplu normallestirme (BN) olarak adlandirilan 6grenme
slireci sirasinda girdi verilerinden toplanir (loffe ve Szegedy 2015). Bir diger adimda
toplanan istatistikler islemek i¢in kullanilir ve bu da derin sinir aginin agirliklarimi kiiciik

tutarak dizenleyici gorevi yapar.

(x)'in normallestirmek istedigimiz katman, d katman boyutu ve x= (x; ... x4) olsun. Daha

sonra X katmaninin k siradaki boyutunu normallestirmek i¢in asagida verilen Esitlik

2.7’de kullanilir (loffe ve Szegedy 2015).

k k
x"“—E[x
xk_ [ ]

(2.7)

Var[x¥]

Sonug olarak ortaya ¢ikan normallestirilmis girdiyi 6lgeklendirmek ve kaydirmak i¢in x,

Esitlik 2.8’deki denkleme gore doniistiiriiliir.
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yk=9%x + p* (2.8)

y ve [ Ogrenilecek parametrelerdir. Normallestirme katmani, genellikle aktivasyon
fonksiyonlarindan hemen once eklenir. Ornek bir model, z = f(Wy + b) olsun. Bu
modelde X, W ve b giincellenecek parametrelerdir. Bunlar ag girisi, ag 6nyargisi (bias) ve
aktivasyon islemleridir. Bu islem sonucunda z = f(BN(Wy)) parti normalizasyonu ve

Onyargi roliinii tistlenen BN nin ’si de b olmustur.

2.9.6 Softmax Katmam

Softmax katmani, siniflandirma goérevi i¢in kullanilmaktadir. Bu katmana girdi 6zelligi
haritas1 verildiginde, softmax fonksiyonu x girdisinin olasiligin1 sinif [’ye atayan sinif
gbzlemlerinin normallestirilmis {istel olasiligidir. Ayrica softmax, Lojistik Regresyonun
ikili formunun bir genellemesidir. Bu fonksiyon, dogrusal diskriminant analizi, saf Bayes
siiflandiricilar gibi ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde ve yapay sinir aglarinin son

katmaninda yaygin olarak kullanilmaktadir. Softmax katmam Esitlik 2.9 verildigi gibi

ifade edilir.

expZi

= 2.9
p(2)i g7 (2.9)

(), cikti katmanmin girdi vektoriidiir ve 1 ise ¢iktt birimlerini indeksler yani i =

1,2 ... 0°dir.

2.9.7 Diizenleme islemleri (Regularisation)

CNN'lerde asir1 uyum sorununu Onlemek veya azaltmak i¢in kullanilan L2 norm
diizenlenmesi, L1 norm diizenlenmesi ve birakma gibi birkag diizenleme yontemi vardir.
En yaygin diizenleme yontemi L2 normudur. L2 normu, tim parametrelerin karesi

biiyiikliigiiniin dogrudan kayip fonksiyonunda degerlendirilmesiyle uygulanir.

Birakma (dropout) katmani, derin sinir aglarinin gizli katmanlarina stokastik (degisken)

olarak guriltu ekleyen etkili bir dizenleme yontemidir (Srivastava vd. 2014). Sinir
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agindaki, asir1 uyum problemi egitim adiminda belirli bir olasilikla, gizli birimin
ciktisinin rastgele ¢ikartilmasiyla hafifletilebilir. Devre dis1 birakilan bir birim, egitim

asamasinda ileriye dogru yayilmaya veya geri yayilmaya katilmayacaktir.

Birakma katmanlari, egitim verilerinin asir1 yiiklenmesini Onledikleri i¢gin CNN'lerin
egitiminde 6nemlidir. Bir CNN aginin egitim sirasinda birakma uygulandiktan sonra gizli

birimlerin devre dis1 birakilma mekanizmasi Sekil 2.20°de gosterilmistir.

Sekil 2.20 Birakma olmayan(sol) ve birakma(sag) olan iki agin karsilastirmasi

(Srivastava vd. 2014).

2.9.8 Kayip Fonksiyonu

Makine 6grenmesinde 6nemli arastirma konularindan biri olan kayip fonksiyonu, birgok
arastirmact tarafindan ilgilenilen ve arastiritlan makine Ogrenimi algoritmalarinin
yapiminda ve performanslariin iyilestirilmesinde énemli bir rol oynamaktadir (Wang

vd. 2020).

Kay1p fonksiyonu, bir agin 6grenme siirecinin optimize edilmesi ile hata paymni en aza
indirilmesini saglar. Bu fonksiyon, bir goriintiiniin gercek ve tahmin edilen etiketleri
verildiginde bir girdi goriintiisii i¢in tahmin hatasin1 6lgerek egitim siirecine rehberlik
etmekten sorumludur. Makine Ogrenme problemlerinde kullanilan bircok kayip
fonksiyonu tiirii vardir. Kayip fonksyionu olarak makine 0grenmesinde en yaygin
kulanilan L1, L2, Hinge ve capraz entropi fonksiyonlaridir (Wang vd. 2020).

Siniflandirma problemleri i¢in ortalama kare hatas1 L2 (MSE) ve ¢apraz entropi kaybi
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yaygin olarak kullanilirken regresyon problemleri icin genellikle L1 kaybi kullanilir.
Ornek olarak, ¢apraz entropi kayb1 fonksiyonu asagidaki Esitlik 2.10°da verilmistir.

H,(y) = —ylog(z) — (1 —y)log(1 —2) (2.10)

Bu esitlikte (z), dogruluk etiketini ifade etmektedir. Ayrica y ise siniflandiricinin tahmin

sonucudur.

2.9.9 Sinir Ag1 Egitimi ve Ogrenmesi

Yukarida agiklanan bilesenler veri, baglanti, kayip, normalizasyon ve aktivasyon
katmanlari CNN'nmin temel pargasidir. CNN'lerin dinamik kismini ele almak igin,
parametrelerin 0grenilmesi ve optimum bir amag¢ fonksiyonu gereklidir. CNN'ler tipik
olarak, belirli bir optimizasyon yontemi kullanarak bir grup egitim goriintiisii ile agin
parametrelerine (agirliklarina) gore bir kayip fonksiyonunu en aza indirerek 6grenme
gergeklestirir. Derin  CNN'lerin egitimi, YSA gibi geri yayilim algoritmasi ile
birlestirilmis gradyan-inis yontemi kullanarak 6grenme gergeklestirirler. Ancak CNN’de
agirlik paylasimi ve havuzlama gibi baz1 6zel mekanizmalar nedeniyle, geri yayilimin
gradyan hesaplamasinda kiigiik degisikliklere ihtiyag duyulmaktadir. CNN'lerin geri
yayillmasinda, matris carpimlarinin yerini evrisim katmani almistir. Sonrasinda
havuzlama katmani, tek bir degerle (final) elde edilen hatayr hesaplar. Bu deger,
maksimum havuzlamanin uygulanmasindan kaynaklandiysa bir penceredeki maksimum
deger veya ortalama havuzlamanin uygulanmasindan kaynaklandiysa ortalama degerdir.
Bu nedenle, CNN'lerdeki geriye dogru yayilmalar, hangi katmanda yayildigina bagh
olarak farklilik gostermektedir. CNN'lerin optimizasyon yontemleri, parametreleri kurala
gore giincelleyen Stokastik Gradyan Inis’ine (SGD) dayanmaktadir. SGD’in temsili
kurali, Esitlik 2.11°de verilmistir ve n€ (0, 1) aralifinda 6grenme oranini temsil

etmektedir.

(t+1) . (t+1)
; ile I/I/]'.i

OE; (2.11)

W,

(t+1) ®
Wy« Wy + AW

=N
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Rumelhart vd. (1986) tarafindan Momentum, Duchi vd. (2011) tarafindan AdaGrad,
Zeiler (2012) tarafindan AdaDelta, ve Kingma ve Ba (2014) tarafindan Adam gibi
SGD'ye dayali optimizasyon algoritmalari, belirli bir 6grenme orani ayarlamasi

kullanarak yakinsama siiresini azaltmak i¢in dnerilmis ve gelistirilmistir.

2.10 Transfer Ogrenimi

Transfer 6grenimi (TL), 6grenilen bir gérevden yeni bir goreve bilgi aktarimi olarak
tanimlanabilir. CNN’ler egitilmek icin tipik olarak biyiik bir veri boyutu talep
etmektedir. Ancak bazen saglanan bir veri kiimesi tam bir ag1 egitmek i¢in yeterli
olmayabilir. Veri bilylitmenin yapay olarak veri boyutunu ikiye katlamada etkili oldugu
kanitlanmistir. Ayrica TL CNN’de, egitim icin ¢ok fazla goriintii olmasa bile
problemlerin iistesinden gelmek igin kullanilabilecegi gorilmiistir (Karri vd. 2017).
Transfer 6grenme yontemi, tamamen bagli katmanlar1 kaldirarak ve CNN’1 sifirdan degil,
egitilmis agirliklardan baslatilmasiyla yeniden egiterek biiyiik bir veri boyutu iizerinde
onceden egitilmis CNN'de ince ayar yapilmasiyla elde edilir. TL ydnteminden
yararlanmanin baska bir yolu, dnceden egitilmis CNN’lerin evrigimli katmanlarin1 bir
sabit 0zellik ¢ikarici olarak diisiiniilmesi ve daha sonrasinda elde edilen 6zellikleri onu

egitmek i¢in dogrusal bir siniflandiriciya aktarilmasidir (Yosinski vd 2014).

2.11 CNN Mimarileri

[Ik CNN 1998'de LeCun vd. (1998) tarafindan gelistirilerek LeNet olarak adlandiriimistir.
LeNet mimarisi, evrisimli filtrelerden ve ardindan dogrusal olmayanlarla tanh veya
sigmoid seklinde alt Ornekleme islemlerinden olusan temel bir yapidadir. LeNet
gelistirildigi zamanlarda ¢ok yavas CPU'larin bulunmasindan dolay1, agin egitimi zor
gerceklestirilmistir. Bu sebeple 1998'den 2010'a kadar olan yillarda, derin sinir agmin
gelistirilmesinde hig ilerleme kaydedilmemis veya ¢ok yavas ilerlemeler ger¢eklesmistir.
Zamanla gelisen teknoloji ile birlikte daha fazla veri kullanilabilirliginin artmasi ve grafik
islemci birimlerinin gelistirilmesi, on y1l dnce karsilasilan zorluklarin {istesinden gelerek

derin sinir aglarinin ilerlemesine katkida bulunmustur.
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Ciresan vd (2010) ilk GPU destekli, derin sinir aglar1 ile gerceklesen elle yazilmig rakam
tanima uygulamasini sunmuslardir. 2012 yilinda imageNet veri seti iizerinde gergeklesen
Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasini (ILSVRC (1,2 milyon goriintii ve 1000 sinif))
kazanan, LeNet'in daha derin ve daha genis bir versiyonu olan AlexNet (Sekil 2.21)
tanitilmistir (Krizhevsky vd. 2012).

L_J

158 2048 2048 \dense
\ 13
13 dense idense

1000

128 Max 2048 204!

Max 28 Max pooling 2048

pooling pooling

Sekil 2.21 AlexNet mimarisi (Krizhevsky vd. 2012).

AlexNet, onceki yontemlere gore derin sinir aglarmin gelisimi i¢in 6nemli bir adim
olmustur. Ayrica AlexNet’in literatiire katkisini takiben, cesitli CNN modelleri
gelistirilmistir. Gelisen VGGNet (Simonyan ve Zisserman 2014), GoogleNet (Inception)
(Szegedy vd. 2015), ResNet (He vd. 2016) ve DenseNet (Huang vd 2017) mimarileri, el
yapimi Ozelliklere ihtiyag duymadan ham girdi verilerinden hiyerarsik 6zellikleri
ogrenme yeteneklerine sahiptir. 2015 imageNet yarismasinda tanitilan CNN modellerinin
gerekli islem sayisi, parametre sayisi ve dogruluk agisindan karsilastirmasi Sekil 2.22°de

gosterilmistir.
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Sekil 2.22 imageNet yarismasinda sunulan CNN modellerinin performans karsilastirmasi

(Canziani ve Paszki 2016).

2.12 Aciklanabilir Yapay Zekéa

Yapay zek& teknikleri yaygin olarak benimsenmesine ragmen, yapay zekd modelleri
cogunlukla kara kutular (black-box) olarak bilinmektedir. Clinkii modellerin tahminleri
arkasinda gerceklesen ¢ikarimlar ¢ok fazla bilinmemektedir. Bu amagla yapay zekada
modellerinin tahminleri arkasindaki sebepleri bilmek ve giiveni degerlendirmek oldukga
onemlidir (Ribeiro vd. 2016).

Aciklanabilir yapay zeka ifadesi (XAI), algoritmanin sadece bir ¢ikti saglamadaki roliinii
degil, ayn1 zamanda sistemin belirli bir sonuca nasil ulastigina dair destekleyici bilgileri
kullaniciyla paylagmadaki roliinii desteklemektedir. Son zamanlarda yapay zeka
tahminlerini gorsel agiklamasini ve yorumlanabilirligini saglamak i¢in Gradyan Agirlikli
Sinif Aktivasyon Haritalama (Grad-CAM) ve Yerel Yorumlanabilir Model Agiklamalari
(LIME) tanmitilmistir (Selvaraju vd. 2017, Ribeiro vd. 2016).

2.13 OCT Veri Seti

Derin 6grenme teknolojileri, hemen hemen tiim makula ve retina hastaliklarinin patolojik

ozelliklerini tespit edilmesi ve hastalik tiplerinin lezyon derecelerini siniflandirarak retina
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hastaliklarinin teshisine yardimer olmak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bilgisayar
destekli sistemler i¢in siklikla kullanilan halka a¢ik OCT veri setleri bulunmaktadir. Bu
tez calismasinda, OCT goriintiileri halka agik California San Diego Universitesi (UCSD)
(Kermany vd. 2018) veri setinden kullanilmistir. Bu veri seti ¢esitli tibbi kuruluslarda 1
Temmuz 2013 ve 1 Mart 2017 tarihleri arasinda 4696 hastadan alinan 84484 OCT B-
taramasin1 icermektedir. Bu veri setindeki goriintilerin tiimii tip alanindaki
profesyoneller ve uzmanlar tarafindan dikkatli bir sekilde incelenip siniflandirilmistir.
Yayinlanan bu veri seti igerisinde 83484 egitim veri seti ve 1000 test veri seti olarak kendi
icerisinde iki boliime ayrilmistir. Egitim boliimii 37205 CNV, 11348 DME, 8616 drusen
ve 26315 normal olmak tlizere dort farkli sinifa ait goriintiilerden olusmaktadir. Test
boliimii ise her sinifa ait 250 goriintii igermektedir. Sekil 2.23’de UCSD veri setinde
bulunan bazi OCT goriintiileri verilmistir. UCSD veri setinin detaylart Cizelge 2.1°de

verilmigtir.

CNV DME DRUSEN NORMAL

Sekil 2.23 UCSD veri setindeki siniflara ait 6rnek OCT goriintiileri.

Cizelge 2.1 UCSD veri seti detaylari.

Sif Egitim Test
CNV 37.205 250
DME 11.348 250
DRUSEN 8.616 250
NORMAL 26.315 250

2.14 Retina Rahatsizhiklarinin Tespiti ile lgili Onceki Calismalar

Oftalmoloji alaninda arastirmacilar, uzmanlarin retinada olusan rahatsizliklarin erken
teshis ve tanisini kolaylastiracak bir¢ok yontem denemislerdir. Arastirmalarin ¢ogu retina
tabakasinda olusan patolojik olusumlari, makula bolgesindeki degisimleri ve 1slak ve

kuru AMD rahatsizlig1 goriilen retina pigment epiteli (RPE) katmaninin incelenmesi igin
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otomatik segmentasyon yontemlerine odaklanmislardir (Chiu vd. 2012). Gegtigimiz son
on yilda retina bozukluklarinin otomatik tani1 ve teshisini kolaylastirmak igin birgcok

siniflandirma algoritmasi onerilmistir.

Liu vd. (2011) OCT goriintiilerinden otomatik patoloji tanimlamak icin OCT
goriintiilerinde olusan retinanin egim agilarinda biiyiik farkliliklar1 gidermek i¢in gorintu
hizalama teknikleri kullanmiglar ve retina yapisinin bilgilerini kodlamak i¢in yerel ikili
Oriintli histogram hesaplanmasini kullanarak ¢ok 6lgekli bir uzamsal piramit yardimiyla
ozellikleri temsil etmiglerdir. Ardindan OCT goriintiilerinden elde edilen 6zelliklerin
boyutunu indirgemek i¢in temel bilesen analizi yontemini kullanmislardir. Boyutu
indirgenen Ozellikleri, dogrusal olmayan ikili bir destek vektér makinesi (SVM)

smiflandiricisinda OCT patolojilerini tanimlamak i¢in egitmislerdir (Li vd. 2011).

Sugmk vd. (2014) retina pigment epitel (RPE) katman1 ve retina sinir lifi katmanini
(RNFL) bulmak i¢in goriintii boliitleme 6nermislerdir. Bu yontem, giiriiltii giderme icin
Gaussian filtresi, RNFL katmanimin kaldirmasi, RPE segmentasyonu ve kan alam
kabarciginin (bubble) tespitini igermektedir. Ek olarak, AMD ve DME arasindaki iki
hastaligin  karakteristik 0zelliklerini simiflandirmak i¢in ikili bir siniflandirma

kullanmiglardir (Sugmk vd. 2014).

Srinivasan vd. (2014) retina hastaliklarinin tespiti i¢in tam otomatik bir algoritma
onermislerdir. Bu yontemde ilk olarak, 45 kisiden (her sinifta 15) elde edilen SD-OCT
goriintiileri tlizerinde yonelimli gradyan histogram tamimlayicilarinin ¢ok dlgekli
histogramlarin1 elde etmiglerdir. Sonrasinda elde edilen bu 6zellik histogramlarini

onerilen ¢oklu smiflandirict dogrusal SVM’de siniflandirmislardir (Srinivasan vd. 2014).

Sun vd. (2017) OCT gorintilerinden AMD, DME hastaliklarini ve normal durumu tespit
etmek icin Olgekle degismeyen 6zellik doniisiimii, seyrek kodlama, sézliik 6grenimi, cok
6l¢ekli maksimum havuzlama ve dogrusal SVM tekniklerine dayanan bir siniflandirma

yontemi 6nermislerdir (Sun vd. 2017).
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Naz vd. (2016) SD-OCT gorntilerini kullanarak kuru AMD tipi olan drusenin tespit
edilmesinde gozin RPE katmanina otomatik segmentasyon yontemi uygulamislardir. Bu
yontem RPE katmani ile ikinci dereceden bir polinom egrisi arasindaki farkin
hesaplanmasina dayanmaktadir. Sonrasinda elde edilen farki dogrulamak igin 10 kat

capraz dogrulama igeren SVM teknigi kullanmiglardir (Naz vd. 2016).

Wang vd. (2016) OCT goruntilerini kullanarak AMD, DME ve saglikli makulay1 ayirt
etmek icin bilgisayar destekli tan1 modeli 6nermislerdir. Bu model OCT goriintii 6n
isleme, 6zellik ¢ikarma ve se¢me, siniflandirma modeli olusturma ve sonuglari tahmin
etme olmak iizere dort adim igermektedir. Deneysel ¢alismalar sonucunda sirali minimum
optimizasyon (sequential minimal optimization) (SMO) algoritmasina dayanan model en

yuksek basarimi elde etmistir (Wang vd. 2016).

Son zamanlarda oftalmolojide arastirmacilar derin 6grenme teknolojisin gelismesiyle,
OCT goriintiilerinin varliginda uzmanlarin is ylkiinii azaltmak, retinadaki patolojik
olusumlar1 yorumlamak ve hizli teshise yardimci bilgisayar destekli teshis sistemlerini
onermislerdir. Karri vd. (2017) 6nceden egitilmis bir evrigimli sinir ag1 olan GoogleNet’i
transfer 6grenimi yontemiyle ince ayar yaparak SD-OCT goriintiileri iizerinde egitmisler
ve retina patolojilerinin belirlenmesinde kullanmiglardir. Egitilen modellerin OCT
gortntiileri lizerinde hassas smiflandirma yapabilecegini ifade etmislerdir (Karri vd.

2017).

Tasnim vd. (2019) OCT goriintiilerinden retina hastaliklarinin saptanmasinda retinanin
normal, drusen, AMD ve DME durumunu tanimlayabilmek igin Vanilla CNN,
MobileNetV2, ResNet50 ve Xception ag1 olmak tlizere dort CNN derin 6grenme modelini
onermislerdir. Bu modeller arasindan MobileNetV2, digerlerine kiyasla en yiiksek

dogrulugu elde etmistir (Tasnim vd. 2019).
Rasti vd. (2017) retinada iki yaygin tipte goriillen AMD ve DME patolojileri ve retinanin

normal durumunu tespiti i¢in derin 6grenme tabanli ¢ok 6lgekli evrisimli uzman karisimi

topluluk modelini kullanarak bir bilgisayar destekli teshis sistemi 6nermislerdir.
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Kermany vd. (2018) biyik OCT verilerine dayanarak, DME, drusen ve AMD'yi
simiflandirmak i¢in Onceden egitilmis derin 6grenme kullanan transfer 6grenmesi

yontemini uygulamiglardir.

Yapilan calismalar ve degerlendirmeler sonucunda OCT iizerindeki ¢aligsmalar,
teknolojinin gelisimi ve paralel olarak derin 6grenmedeki gelismeler ile giinden giine
artmaktadir. OCT goriintiilerindeki retina rahatsizliklarinin tespiti ile ilgili onceki
caligmalarda, cogunlukla bilgisayar destekli sistemler sunmuslardir. Bu sistemler
genellikle goriintii segmentasyonu gibi goriintiiden o6zellik ¢ikarma ve sonrasinda
simiflandirma iglemlerine dayanmaktadir. Ancak derin 6grenme mimarileri, 6zellik
cikartma islemlerini otomatik yapmasi ve son zamanlardaki goriintii siniflandirmadaki
istlin  basarisi, OCT goriintiilerinde retina rahatsizliklarin  tespitinde siklikla

kullanilmaktadir.
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3. MATERYAL ve METOT

Bu tez calismasinda, OCT goriintiilerinde retina rahatsizliklarin siiflandirilmasinda,
OCT cihazindan goriintii elde edilmesi siirecinde olusabilen benek giiriiltiisiini
giderilmesi i¢in 6n islem yontemleri kullanilmistir. Sonrasinda, 6n islem yontemlerinin
simiflandirma performansina etkisini degerlendirmek i¢in derin 6grenme ve makine

O0grenmesi algoritmalar1 kullanilmistir.

Onerilen ydntemin uygulanmasi icin ilk olarak halka agik OCT veri seti belirlenmistir.
Daha sonra gorlntl 6n islem teknigi olarak sirasiyla OCT veri setine Wiener filtre ve
gama dogrulamas1 uygulanmistir. On islem gérmiis OCT gériintiileri, ince ayarlanmus
(fine-tuning) CNN (FT-CNN) mimarisinin girisine hazir hale getirilmistir. Sonrasinda
FT-CNN mimarisi, kullanilan OCT veri seti Uzerinde egitilmistir. Egitim sonunda elde
edilen FT-CNN modeli, veri setinde test olarak ayrilan boliimde test edilerek performans
metrikleriyle degerlendirilmistir. Son olarak, FT-CNN’in arka tarafta (black-box)
gerceklestirdigi tahmininde etkili olan bolgelerin 1s1 haritalart ¢ikartilarak modelin OCT
gorilintiilerinde hangi bdlgelere odaklanarak retina rahatsizliklarini tespit ettigi
belirlenmistir. Bu Onerilen yonteme ait sistemin akis semasi1 Sekil 3.1°de adim adim

gosterilmistir.

Bu tez calismasinda ayrica FT-CNN’in 0Ozellik ¢ikartmasinin degerlendirilmesi ve
siniflandirma performansini arttirmak i¢in makine Ogrenmesi yontemlerine dayali
topluluk 6grenmesi yontemi onerilmistir. Bu yontem, OCT veri seti iizerinde egitilen FT-
CNN’in elde etmis oldugu ozellikleri ¢ikartarak Ozellik vektor( haline getirmistir.
Sonrasinda bu vektorlin, homojen ve heterojen topluluk yontemlerinde egitimleri
gerceklestirilerek siniflandirilmasi saglanmistir. Ek olarak test veri setinde, egitilen FT-
CNN {Uzerinden gecirilerek ozellikleri ¢ikartilmis ve topluluk 6grenme yontemlerinde
olusan simiflandirma modellerinde test edilmistir. Onerilen 6zellik ¢ikartilmasina dayali
topluluk 6grenme siniflandirilmasina ait akis diyagrami Sekil 3.2°de gosterilmistir. Son
olarak Onerilen yontemlerin performans sonuglari, literatiirdeki benzer calismalar ile

kiyaslanmistir.
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3.1 Wiener Filtre

Wiener filtresinin temel amaci, sinyali bozan giiriiltiiyl filtrelemektir. Wiener filtresi
istatistiksel bir yaklasima dayanmaktadir. Cogunlukla filtreler, istenen bir frekans tepkisi
icin tasarlanmaktadir. Wiener filtresi, filtrelemeye farkli bir acidan yaklasir. Bu filtre,
orijinal sinyal ve giriltusiinin spektral 6zellikleri hakkinda bilgiler ¢ikartmaktadir. Bu
bilgileri karsilastirarak, ortalama kare hatayr en aza indirecek sekilde bozulmamis
goriintiiyli elde etmeye ¢alisir (Mohan vd. 2013). Ortalama kare hatasinin hesaplamasi
Esitlik 3.1°de verilmistir.

e? = E{(D — G)?} (3.1)

Bu esitlikte E, beklenen hata 6l¢iisti degeridir ve D orijinal sinyali ifade ederken G ise
guralty sinyalidir. UCSD veri setine ait bir drusen goruntistine Wiener filtre uygulanmis
hali Sekil 3.3’de verilmistir.

Orjinal Goriintii Wiener Filtre Uygulanmis Hali

Sekil 3.3 Ornek drusen OCT gériintiisiine Wiener filtresinin uygulanmus hali.

3.2 Gama Dogrulamasi
Gortintiileme cihazlar tarafindan saglanan dogrusal olmayan parlaklik, gama

dogrulamasi adi verilen basit noktasal islemle agiklanabilir (Somasundaram ve Kalavathi

2011). Gama dogrulamasi, bir goriintiiniin genel parlakligini kontrol etmektedir
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Gama dogrulamasi, bir goriintiideki gri seviyedeki parlaklik degerlerinin segilen bir
degere gore giris ve ¢ikis degerlerini dogrusal veya dogrusal olmayan bir eslestirme
yapmaktadir. Secilen gama degerine gore dogrusallik degismektedir. Bu deger 1 ise
dogrusal eslestirme, 1’den kiigiik ise daha parlak degerlere gore agirliklandirilmastir.
Ayrica 1°den biiyiik ise eslestirme daha koyu degerlere dogru agirliklandirilir. Bir grafik

Uzerinde gama dogrulamasi isleminin gosterimi Sekil 3.4’de verilmistir.

y<l y=1 y>1

top L top 4 top 4

bottom - bottom < bottom
! ! | | ! |
low high low high low high

Sekil 3.4 Farkli gama degerlerine gore gri seviye parlaklik degisimi (Int. Kyn. 8).

Gama dogrulamasinin genel olarak kullanimi Esitlik 3.2°de verilmistir. Bu esitlikte A

genellikle 1 se¢ilir ve gamma degeri y ile ifade edilmektedir.

Ioye = A1}, (3.2)

UCSD veri setinden 6rnek drusen goriintiisiine uygulanmis Wiener filtresi sonras1t Gama
dogrulamasinin uygulanmasiyla elde edilen goriintiiye bir 6rnek Sekil 3.5°de

gosterilmistir.
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Wiener Filtresi ile Elde Edilmis Hali Gamma Dogrulama Uygulanmis Hali

Sekil 3.5 OCT goriintiisiine Wiener filtresi sonras1t Gama dogrulamasinin uygulanmis
hali.

3.3 Derin Ogrenme Mimarisi

OCT goriintiilerinden retina hastaliklarinin tespiti i¢in Onerilen bilgisayar destekli tani
sisteminde, derin 6grenme i¢ceren FT-CNN mimarisi kullanilmistir. Bu mimari, 6nceden
egitilmis AlexNet’in transfer Ogrenme yontemiyle agirliklarinin  kullanilmasini
icermektedir. AlexNet’den farkli olarak son tam bagli katmandan once ilave 256 néron
c¢ikislt bir tam bagl katman eklenmistir. TL yontemiyle aktarilan katmanlarin detaylar
Cizelge 3.1°de verilmistir. TL ile aktarilan katmanlar ile birlikte yeni tam bagli katmani

eklenen FT-CNN mimarisi, Sekil 3.6’de verilmistir.

- R & ~,
FT-CNN
Coni _ Camad Convi Comva Comes FC6  FC7  FCB
~A 1 // T f’f 13 /I 13 FC Softmax
. ) y y y
(P AGE! [1.13 13
F @ 7 ' ' i — - | —
| | F V o
1 // 384 384 256 Max Dt
217 }* | A Poolings 1000 256 DRUSIN
M HOEMAL
Ea Pooling2
.*JL| 4096 4096 —_—
Poclingl Transfer OZrenmesi

Sekil 3.6 FT-CNN mimarisi.
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Cizelge 3.1 ImageNet veri setinde egitilen AlexNet mimarisinin katmanlarmnin dzellikleri

Sira Katman Adi  Katman Tipi Katman Detaylari
227x227x3  boyutuna  normallestirilmis
1 ‘input’ Goriintl girisi  gordntu
Evrisim 11x11x3 evrigim filtresi (96) [4 4] adiml1 ve
2 ‘convl’ [0 0 0 0] dolgulu.
3 ‘relul’ RelLU RelLU
Capraz Kanal Her veri basma 5 kanalli capraz kanal
4 ‘norm1’ Normallestirme normallestirme
Maksimum  3x3 maksimum havuzlama, [2 2] adim ve [0
5 ‘pooll’ Havuzlama 00 0] dolgulu.
5x5x48 evrisim filtresi (256) [1 1] adimli ve
6 ‘conv2' Evrisim [2 2 2 2] dolgulu.
7 ‘relu2’ RelLU RelLU
Capraz Kanal Her veri basma 5 kanalli ¢apraz kanal
8 ‘norm?2' Normallestirme normallestirme
Maksimum  3x3 maksimum havuzlama, [2 2] adim ve [0
9 ‘pool2' Havuzlama 00 0] dolgulu.
3x3x256 evrisim filtresi (384) [1 1] adiml1 ve
10 ‘conv3' Evrisim [1111]dolgulu.
11 ‘relu3’ RelLU RelLU
) , . 3x3x192 evrisim filtresi (384) [1 1] adiml1 ve
12 conv4 Evrisim [111 1] dolgulu. (384)
13 ‘relud’ RelLU RelLU
) , .. 3x3x192 evrisim filtresi (256) [1 1] adimli ve
14 conv5 Evrisim [1111] dolgulu. (256)
15 ‘relus’ RelLU RelLU
16 “pools’ Maksimum  3x3 maksimum havuzlama, [2 2] adim ve [0
Havuzlama 00 0] dolgulu.
17 ‘fc6' Tam Bagli 4096 6zellik
18 ‘relu6’ RelLU RelLU
19 ‘drop6’ Birakma 0.5 oraninda birakma
20 ‘fe7' Tam Bagli 4096 6zellik
21 ‘relu6’ RelLU RelLU
22 ‘drop7’ Birakma 0.5 oraninda birakma
23 ‘fc8' Tam Bagli 1000 ndron
24 ‘prob’ Softmax Softmax
25 Clals_sg)f};r?tlon Smiflandirma  Capraz entropi

Blylk veri setinde (ImageNet) 6nceden egitilmis AlexNet, Cizelge 3.1°de detaylar

verilen 25 katmani igerir. Bu katmanlardan ilk 23 katman agirliklart degistirilmeden TL

yontemiyle OCT goriintiileri lizerinde egitilmek {izere alinmistir. TL yontemiyle aktarilan
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katmanlara ilave, Sekil 3.6°de gosterilen FT-CNN mimarisi igin rastgele agirliklara sahip

yeni tam bagl katman eklenmistir.

FT-CNN mimarisinde, gorinti 6n isleme yonteminin etkinligini 6lgebilmek igin ilk
olarak UCSD wveri setine 6n islem uygulanmadan egitime verilecektir. Bu amagla
oncelikle FT-CNN, 227 x 227 x 3 piksel girig goriintiisii gerektirmektedir. Ancak, UCSD
OCT veri seti 512x496x1 piksel gorintllerine sahiptir. Bu veri setindeki gortntiler FT-
CNN egitiminde kullanilmasi i¢in 227x227x1 piksele yeniden boyutlandirilmistir. Ayrica
FT-CNN, ii¢ boyutlu girig verileri gerektirdigi i¢cin yeniden boyutlandirilan goriintiiler
birlestirilerek {i¢ boyutlu hale getirilmistir. Ardindan TL yontemiyle aktarilan, FT-CNN
evrigim katmalar1 sirastyla, ‘convl’, 11x11 boyutunda 96 filtre, ‘conv2’, 5x5 boyutunda
256 filtre, ‘conv3, ’3x3’ boyutunda 384 filtre, ‘conv4’, 3x3 boyutunda 384 filtre ve
‘conv5’, 3x3 boyutunda 256 filtre icermektedir. Her evrisim katmaninmi takiben bir
havuzlama, normalizasyon ve ReLu gibi alt 6rnekleme katmanlar1 kullanilmistir. Son
olarak TL yontemiyle, tam bagli iki katman aktarilmistir. Olusturulan bu katmanlarin
girdileri tg¢lincii, dordiincii ve besinci evrisimli katmanlardan gelmektedir. Tamamen
bagl her katman, 4096 norona sahip ve alt 6rnekleme katmanlar1 olarak ReLu ve 0.5
olasiliginda birakma katmani bulundurmaktadir. TL 68renimi ile katmanlar agirliklari
degistirilmeden aktarilmistir. Sonrasinda, 6nerilen FT-CNN’in ¢ikisi, UCSD OCT veri
setine gore hazirlanmast igin rastgele agirliklarla olusan 256 ve 4 norona sahip iki yeni
tam bagli katmanin eklenmesiyle saglanmistir. FT-CNN’in veri setinde egitiminde yeni
agirlik ve dnyargi (bias) degerleri geri yayilim algoritmasiyla glincellenmistir. Sonrasinda
softmax fonksiyonu, tam baglh katmandan gelen giris verilerini kanal boyutuna
uygulamistir. Softmax fonksiyonu, giris verilerinin degerlerinin toplami 1’e esit olacak
sekilde normallestirmistir. Ek olarak, FT-CNN egitim sirasinda agm agirliklarinin
ayarlanarak hata payini 0’a yaklastirmaya yarayan ¢apraz entropi kayip (loss) fonksiyonu
kullanilmistir. Kayip fonksiyonu, agin ciktisinin istenen ciktiya (dogruluk degerleri)
miimkiin oldugunca yakin olmasini saglamaktadir. FT-CNN’in son katmani olarak
bilinen siniflandirma katmaninda kullanilan kayip fonksiyonunun formiilii Esitlik 3.3’de

verilmistir.
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H(p,q) = - Z p(x)log q(x) (3.3)

Esitlik 3.3’de, x, smif sayisini; g, softmax fonksiyonu ¢iktisini; p ise kategorik smif
ciktisini ifade eder. FT-CNN’in egitimini etkileyen 6nemli hiper parametrelerden biriside
ogrenme oramdir. Ogrenme oraminin yiiksek belirlenmesi, agin girdi verilerinden
etkilenmesine sebep olurken diisiik 6grenme orami belirlenmesi ise agda uzun siireli
o0grenme saglamaktadir. FT-CNN’de 6grenme orani 0.0001 olarak belirlenmistir. Bir
diger parametre ise mini parti boyutu (Mini Batch Size)’dur Mini parti boyutu, CNN’de
her yineleme basinda kullanilan egitim orneklerinin sayisidir. Bu parametre igin,
genellikle 32, 64 ve 128 degerleri kullanilmaktadir. FT-CNN’in, her veri grubu 1
yineleme (iterasyon) olarak hesaplanir. Bir veri setinin tlim gruplarinin egitiminin
saglanmasi bir periyot veya Epoch diye adlandirilir. FT-CNN’de mini parti boyutu, 64 ve
UCSD OCT veri setinin ¢ok biiyiik veriye sahip olmasindan dolay1 egitim siiresinin uzun
olabileceginden Epoch sayist 5 olarak belirlenmistir. FT-CNN egitimi, toplam 6520
iterasyonda tamamlanmistir. Bu sinir agiin egitiminde, gercek degerler ile agin
olusturdugu ¢ikt1 farkinin en aza indirgenmesini saglamak i¢in optimizasyon teknikleri
kullanilmigtir. FT-CNN optimizasyonu igin, her parametrede uyarlanabilir bir 6grenme
orani hesaplayan SGD’ye dayanan Adam optimizasyonu kullanilmistir (Kingma ve Ba
2014). FT-CNN mimarisi, egitiminde kullanilan hiper parametreler, Cizelge 3.2°de
ayrintili verilmistir. FT-CNN, Windows 10 ¢alistiran 16 GB RAM ve NVIDIA GTX
1650Ti ile Intel Core i7 @ 2.6 GHz 6zelliginde bir PC {izerinde, MATLAB R2020a
ortaminda gergeklestirilmistir. Bu mimari, bir grafik isleme birimi (GPU) Uzerinde

egitilmistir. Egitim tek bir GPU’da yaklasik 40 dakikada tamamlanmistir.

Cizelge 3.2 FT-CNN hiper parametreleri.

Parametreler Tiirii/Degeri

Agirlik baglatmast ~ Rastgele
Gorilintli giris boyutu 227 X 227 X 3
Kayip fonksiyonu Capraz entropi

Optimizasyon Adam
Ogrenme orani 0.0001
Parti boyutu 64
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Cizelge 3.2 (Devam) FT-CNN hiper parametreleri.

Parametreler Tiirii/Degeri
Softmax (CNV, DME,
drusen ve normal)

Ag cikist

FT-CNN 0n islemsiz UCSD veri setine uygulanmasindan sonra 6n islem uygulanmis
UCSD veri seti FT-CNN’de Cizelge 3.2’deki hiper parametreler ile egitilmistir. Egitim
0n islemsizde oldugu gibi 5 Epoch ve 6520 iterasyonda tamamlanmistir. Ancak 6n islemli
FT-CNN egitimi, 6n islemsiz FT-CNN’in egitimine gore yaklasik 26 dakika uzun
stirmiistiir. Bu egitim sirasinda gergeklesen dogruluk ve kayip fonksiyonlarinin grafigi

Sekil 3.7°de verilmistir.
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Sekil 3.7 On islemli UCSD veri setinin FT-CNN’de egitimi.

FT-CNN mimarisinin UCSD veri setinde egitiminden ¢ikarttigi Ozellikler ve
aktivasyonlar1 goriilebilmesi i¢in bir evrisim blogunun (evrisim katmani a) convl ve alt
orneklemeleriyle birlikte b) relul ve c) norml) agirliklar1 sirasiyla Sekil 3.8°de

gosterilmistir.
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convl

relul

b)

Sekil 3.8 FT-CNN ilk evrisim blogu aktivasyonu a) convl, b) relul, ¢) norm1.

FT-CNN mimarisinin, bir katmanin aktivasyonunu belirlemek ve goriintiiler izerindeki
etkilesimlerini gorebilmek icin bir drusen rahatsizligina ait goriintiinin FT-CNN’de
aktivasyonu ¢ikartilmis ve Sekil 3.9’da verilmistir. Bu Sekil 3.9°daki (b) goruntlsu ilk
evrisim katmanindaki en gii¢lii aktivasyonunun gosterimidir. Sonug olarak bu aktivasyon,
FT-CNN’in OCT goriintiilerinde retina katmanlarinin Kkenarlarma odaklanarak
Ogrenimler yaptigin1 gostermektedir. Ayrica Sekil 3.9’daki c¢) goruntisl ise evrisim
katmanindan sonra gelen relul’in aktivasyonudur. Bu aktivasyonda beyaz pikseller
pozitif etkilesimi ifade ederken siyah pikseller ise negatif etkilesimi gostermektedir. Sekil
3.9 (c) gorintusunde goriildiigii gibi FT-CNN’in retinanin en st katmani retina sinir
tabakas1 ve en alt katmani retinal pigment epiteline odaklandigi goriilmiistiir. Bu
katmanlar, retina rahatsizliklarinin baslangicinda retinanin deformasyona ugrayan ve
OCT goruntulerinin analizinde uzmanlar tarafindan dikkatli takibi yapilmasi gereken

katmanlardir.

Sekil 3.9 Drusen rahatsizligina ait bir goriintiiniin FT-CNN’de aktivasyonu.
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3.4 Gradyan Agirhikh Simif Aktivasyon Haritalama

Gradyan tabanli sinif aktivasyon haritalamasi (Grad-CAM), esas olarak blyuk olcekli
derin 6grenme mimarileri i¢in baglatilan bir gorsel genisleme yontem olarak da
bilinmektedir (Selvaraju vd. 2017). Bu yontem, derin 6grenmede tahmin edilen siniflart
gorsellestirmek ve analiz etmek i¢in yaygin olarak kullanilir. Goriintii siniflandirmada,
video analizlerinde veya tibbi goriintli analizi gibi bir¢ok uygulama da bulunabilir. Bu
calismada, FT-CNN mimarisini daha seffaf ve anlasilabilir hale getirmek i¢in Grad-CAM
kullanilmistir. Grad-CAM’in bir gilizel 6zelligi, odaklanilan bdlgeyi birgok ilgiler ile
vurgulamasidir. Grad-CAM, 1s1 haritasini olusturmak i¢in, ¢ikis sinifina karsilik gelen
son evrisimli katmandan gradyan hesaplar. Ardindan, néronlarin agirliklarini hesaplamak
icin ilgili sinifinin 6zellik haritasini kiiresel ortalama havuzlamayi kullanarak 6zetler. Bu

Ozete ait islem Esitlik 3.4’de verilmistir
_1 Sy°
ch_pool—; i Zj Hﬁ (3.4)

(1,)) evrisim katmanindaki 6zelliklerin lokasyonu smiflandirma ¢iktist y¢ son

oy
’ 6A{j.
evrisim katmanmnin gradyani ifade eder. Kiiresel ortamalamadan olusan agirlikli
kombinasyonlar son olarak dogrusal olmayan ReLLU aktivasyon katmanindan gegirilir.
ReLU katmaninin kullanilmasinin arkasindaki birincil neden, yalnizca pozitif pikseller
Uzerinde yliksek bir etkiye sahip olmas1 ve negatif pikselleri sifira normallestirmesidir.
Grad-CAM’in 1s1 haritas1 olusturulmasina ait son islem Esitlik 3.5’de verilmistir. Bu tez
calismasinda OCT goriintiileri lizerinde egitilen FT-CNN’in test goriintiilerinde Grad-

CAM araciligiyla 1s1 haritalar1 olugturulmustur.

LE;—CAM = ReLu(z ch—pool AK) (3.5)
k
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3.5 Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi (SVM) veri analizi, Orlintii tanima, regresyon analizi ve
siniflandirma i¢in kullanilan istatiksel 6grenme teorisine dayali denetimli makine
O0grenmesi yontemidir. Ayrica SVM, dogrusal olmayan verileri doniistiirmenin zarif bir
yoluna sahip, en popiiler siniflandirma algoritmalarindan biri olarak da bilinmektedir
(Manju vd. 2021). SVM, temel olarak iki sinifa ait verileri birbirinden en uygun sekilde
ayirmak icin kullanilir. SVM, siniflandirma ig¢in girdi verileri {izerinden miikemmel bir
sekilde iki sinifa ayiran bir hiper diizlem olusturmaktadir. Hiper diizlem, iki sinifin veri
noktalar1 arasindaki Sinir1 (margin) olabildigince uzak ayirmaya calisan SVM aracidir.
Bu dogrultuda hiper diizlem, sag ve sol diizleme daha yakin destek vektor noktalari ile

bir karar sinir1 olusturur. Sekil 3.10°da 6rnek SVM simiflandirma 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 3.10 SVM smiflandirma drnegi (int. Kyn. 9).

SVM’ler yerel olarak ¢oklu siniflandirmay1 desteklemez ve genellikle veri noktalarini
ikili smiflandirmalara bolerek iki siifa ayirmayr destekler. Ancak SVM, coklu
smiflandirma problemini, ¢oklu ikili smiflandirmalara béler. ikili smiflandirmada
kullanilan ilkeler, ¢oklu ikili simiflandirmalara boliindiikten sonra kullanilir. Her SVM,
¢ikan her bir smifi diger siniflarla karsilagtirarak bir sonuca ulasir. Eger N kadar siif

varsa N kadar SVM egitilir.
SVM siniflandirmasinda karsilasilabilecek iki durum vardir. Bunlar verilerin lineer olarak

ayrilabilecekleri veya lineer olarak ayrilamayacak bir yapida olmasidir. Lineer ayrilma

durumu, veriler direk olarak bir hiper diizlem ile ayrilabilmesi; lineer ayrilamama durumu
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ise egitim orneklerinin orijinal giris uzayinda dogrusal olarak ayrilamamasidir. Bu tip
durumlarda SVM, dogrusal olmayan haritalama fonksiyonu yardimiyla orijinal giris
uzayindan dogrusal olarak kolayca simiflandirma yapabilecegi yiiksek boyutlu nitelik
uzayina donilisim yapar. Sonrasinda, ¢ekirdek fonksiyonlar1 yardimiyla degerleri teker
teker hesaplamak yerine dogrudan ¢ekirdek fonksiyonunda degerin yerine koyulmasiyla
nitelik uzay degeri bulunur. Bu dogrultuda, ¢ok yiiksek boyutlu nitelik uzayiyla ugrasma
olasilig1 olmaz. Cekirdek fonksiyonun bir diger avantaji ise SVM smiflandirmasinin
egitimi sirasinda 6rnek i¢in fonksiyon kurulduktan sonra, diger 6rnekler i¢inde egitim
ornegi hari¢ kalip degerleri hazir oldugundan hesaplama kolay yapilabilmektedir.
SVM’de yaygin olarak g¢esitli gorevlerde dogrusal, dogrusal olmayan, polynomial,
Gaussian ¢ekirdegi (radyal temel fonksiyonu) ve sigmoid ¢ekirdekleri kullanilmaktadir
(Song vd. 2008) Bu tez calismasinda Sekil 3.2’de Onerilen topluluk yonteminde

siiflandirict olarak Gaussian ve dogrusal ¢ekirdekleri kullanan SVM tercih edilmistir.

3.6 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

En komsu karar kuralina dayanan ve siniflandirilmamis bir veriyi Onceden
siniflandirilmig bir dizi noktaya en yakin olanina siniflandirmasini saglayan, k-en yakin
komsu (KNN) siniflandirma yontemi, Cover vd. (1967) tarafindan 1960’11 yillarin
sonlaria dogru onerilmistir (Cover ve Hart 1967). KNN, nesne smiflandirma ve basit
oriintii tanima i¢in kullanilan denetimli makine ©grenmesi yoOntemi olarak da
bilinmektedir. Diger makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla egitim asamasina sahip
olmadigi i¢in, en basit makine 6grenmesi algoritmasi olarak kabul edilir. KNN’de egitim
ve test agsamalart hemen hemen aynidir. KNN, temelde siiflandirilmamis nokta igin
siifin1 belirlemek i¢in, kendine en yakin noktalar: arar. Algoritmanin isminde yer aldig1
gibi “k”, en yakin komsularmin miktarin1 temsil eder. Sonuglar1 daha dogru tahmin
edilebilmesi i¢in k, tek say1 segilir. KNN siiflandirmasinda ¢ikti, sinifi temsil eder. Bir
nesne belirlenen k degerine gore, komsularinin ¢ogunluk oyuyla smiflandirilir ve
ardindan nesne, en yakin komsular arasindan en yaygin olan sinifa verilir. KNN en yakin
komsu secerken, drnekler arasi uzakliklarin hesabinda standart Oklid mesafesini kullanir

ve ayirt edici 6zellikleri degerlendirir. Esitlik 3.6°da Oklid mesafesinin hesaplanmasi

52



verilmistir. Bu tez ¢alismasinda KNN Sekil 3.2’de onerilen topluluk yonteminde k=1,
k=3 ve k=5 olarak ii¢ farkli KNN siniflandiricis1 kullanilmistir.

Oklid Mesafesi = (3.6)

3.7 Karar Agaclan

Karar agaci metodolojisi, bircok degiskene dayali siniflandirma olugturmak veya bir 6ge
hakkindaki gozlemleri hedef ¢iktiyla esleyerek, tahmine dayali bir model kullanimina
dayanmaktadir. Karar agaclart en c¢ok kullanilan denetimli makine Ogrenmesi
yontemlerinden birisidir. Genel olarak biitiin siniflandirma ve regresyon problemlerine
uyarlanabilmektedir. Ik olarak 1960’11 yillarm baslarinda tanitilan karar agaglari,
cogunlukla veri madenciliginde kullanilmaya baglanmistir ve etkili yontemlerden birisi
olmustur (Marsala ve Bingolin 1970). Karar agaglar1 yontemi, adindan da anlasildig1 gibi
aga¢ yapisinda bir model olusturmaya dayanmaktadir. Dolayisiyla bu model, i¢
diiglimlerden ve yapraklardan olusur. Her diiglim ayr1 bir boliimdiir; ancak diigtimler
birbiriyle baglantilidir ve en sonunda ayni sonuca etki eder. Yapraklara ise, cikis
degiskenine ulasilmasi i¢in olas1 deger atanir ve bu son diigiime kadar devam eder. Kisaca
karar agaclari, yapilar itibariyle en tepeden asagiya inen bir is akis1 sunmaktadir. Sekil
3.11'de bir 6rnek karar agaci gosterilmektedir. Karar agaclari, veri madenciliginde birgok
gereksiz Oznitelige sahip verilerde uygulanmis olsa bile basarilar elde etmis; gerekli ve
gereksiz yogun verinin de bulundugu biyoinformatik alaninda, kullanim1 artmis ve kayda

deger siniflandirma performansi elde etmistir (Stiglic vd. 2012).

Sekil 3.11 Karar agacit modeli 6rnegi.
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3.8 FT-CNN Mimarisinden Ozellik Cikartma

CNN’ler insan beyni bilgi isleme kapasitesi mantigiyla, girdi verilerini ayrintili bir
sekilde ifade eden, hedefe 6zgli 6zellikleri 6grenen ve ¢ok daha karmasik Ozellikleri
isleme konusunda giiclii bir yetenege sahiptir. Geleneksel 6zellik ¢ikartict yontemler
CNN (zerinde uygulanabilmektedir. Bu dogrultuda, derin o6zellik ¢ikartimi ile ilgili
birgok ¢alisma yapilmistir (Orenstein ve Beijbom 2017). Ayrica bir FT-CNN modelini
insa etmek yerine, temsili Ozellikler aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak
¢ikartilabilmektedir. CNN yapisinda bulunan alt 6rnekleme katmanlar1 kenar bilgisi gibi
diistik seviyeli ozellik saglarken, derin olarak da bilinen evrisim katmanlari, goruntl
siniflandirmast i¢in daha yiiksek seviyeli dzellikler saglayabilir. ImageNet veri setinde
onceden egitilmis CNN’ler {izerinde egitim yapmadan mevcut agirliklar ile evrisim ve
tam bagli katmanlar tizerinden, Cizelge 3.1’de katman detaylar1 verilen AlexNet’in
convl-conv5’e kadar evrisim katmanlarindan ve fc6, fc7 ve fc8 diye adlandirilmig tam
bagli katmanlar iizerinden 6zellik ¢ikartimi yapilarak 6zellik vektorleri elde edilebilir. Bu
calismada Sekil 3.6’da gosterilen FT-CNN mimarisi tzerinde UCSD OCT veri setine
gore parametreleri ayarlanmig tam bagli katmanin 6zelliklerinin ¢ikartilmasi ile elde

edilen 6zellik vektori kullanilmistir.

3.9 Topluluk Ogrenme

Topluluk 6grenimi (ensemble learning), birden ¢ok siniflandiricinin bir problemi ¢6zmek
icin egitildigi veya tek bir smiflandiriciyla elde edilen tahmin performansinin
tyilestirilmesi i¢in kullanilan 6grenme algoritmalaridir. Bu 6grenme yontemi, bir problem
hakkinda tahmin yapmak icin birden fazla siniflandiriciy1 birlestirme temeline dayanir.
Topluluk 6grenme, veriler iizerinde tek siniflandiricinin kullanildigi geleneksel makine
O0grenmesini yontemlerinden farkli olarak birden fazla siniflandiricinin tahminini
kullanir. Topluluk 6greniminin son bir tahmin yapmak i¢in bir¢cok siniflandiricinin
tahminini kullanmasi, daha saglam bir tahmine ulasmasina olanak saglamaktadir (Zhou

2009).
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Bir topluluk 6grenici (ensemble learner), birden fazla temel 6grenicilerden (base learners)
yani siniflandiricilardan olusur. Bir topluluk 6grenmesinin bir problem karsisinda
genelleme yetenegi, genellikle temel 6grenicilerinkinden ¢ok daha giicliidiir (Zhou 2009).
Bu dogrultuda, topluluk 6grenme, daha diisiik tahminde bulunan temel 6grenicileri, daha
guclu ve etkili tahmin yapabilen siiflandiriciya doniistiirebilir. Temel 6greniciler ayni
zamanda zayif 6greniciler (weak learners) olarak adlandirilmistir. Bu amagla topluluk
ogrenmenin genellikle zayif ogreniciler iizerinde etkili olmas1 kayda degerdir. Ancak
zayif olmayan olarak bilinen giiclii 6grenciler, daha iyi performanslar elde ettigi i¢in zayif

olarak nitelendirilmezler.

Topluluk 6grenmenin yapisindaki Onemli parcalardan biri olan temel &greniciler,
genellikle karar agaci, destek vektor makinesi, k-en yakin komsu, sinir ag1 veya diger
tirden makine 6grenme algoritmalarindan birisi olabilir ve temel 6grenme algoritmasi
tarafindan egitilmesiyle bir simiflandirma modeli olusturulabilir. Topluluk 6grenme
yontemleri, homojen ve heterojen olarak ikiye ayrilmaktadir. Homojen topluluklar, tek
bir temel 6grenme algoritmasi kullanir. Homojen topluluklarda temel Ogreniciler,
"bireysel 6grenenler" ve "bilesen O6grenenler” ismi verilerek de tanimlanabilmektedir.
Heterojenler topluluklar ise, birden fazla 6grenme seviyesi ile birgok temel 6grenme

algoritmasinin birlikte kullanilmasini igermektedir.

Topluluk 6grenme uygulamalarinda temel 6grenenlerin cesitliligi, egitim Orneklerini
ornekleme, oOznitelikleri degistirme, ciktilar1 degistirme, Ogrenme algoritmalarina
rastgelelik saglama ve birden fazla mekanizmay1 kullanma gibi farkli sekillerde
sunulabilmektedir. Temel Ogrenicilerin bir¢ok kullanim gesitliliginin olmasi, farkli
topluluk yontemlerini olusturmustur. Bir topluluk 6grenme ydnteminin iyi performans
gostermesi i¢in, temel Ogrenicilerin se¢iminde dogruluk ve c¢esitlilik 6n planda
bulundurularak tasarlanmasi gerekmektedir. Ornegin tiim temel Ogrenicilerin ayni
algoritma, girdiler vb. kullanilarak ayn1 sekilde tasarlanmasi durumunda, temel 6grenici
ayni algoritmay1 kullandigindan, olusan toplulugun daha giiclii bir tahmin elde etmesine
yardimec1 olmamaktadir. Bu sebeple topluluk 6grenmede farkli temel Ogreniciler
kullanilmasi, ayni tahmini yinelemeden daha iyi bir tahmin edebilmesine imkan

saglamaktadir.
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Genel olarak topluluk o6grenimi, temel Ogrenicilerin kullanim tiiriinii, model
kombinasyonunun segilmesi ve kullanilacak temel bir 6grenicinin tiiriiniin segilmesi
olarak 3 temel asamada gercgeklesir. Model kombinasyonu i¢in iki ayrim vardir; ortalama
ve oylamadir. Ortalama genellikle sayisal ¢iktilarda kullanilirken; oylama nominal (bir
hedef ¢iktis1 olan) ¢ikis kombinasyonlarinda tercih edilmektedir. En popiiler topluluk
O6grenme yontemi, ¢ogunluk oylama ile temsil edilmektedir (Petrakova vd. 2015). Bu
yontemin ana temeli, her bir siiflandiricinin belirli bir sinif i¢in oy vermesi ve oylarin
cogunu toplayan smifin topluluk tarafindan tahmin edilmesine dayanir. Topluluk
o6grenme yonteminde, siniflandirma tahminini etkileyen bir diger 6nemli konu ise uygun
birlestirme yonteminin se¢imidir. Bu amagla uygun birlestirme tekniklerinin segilmesine
dikkat edilmesi gerekmektedir. Smiflandiricilarin farkli kullanimlari ve egitim veri
setinde 6rneklem secimine gore bircok etkili topluluk 6grenme yontemi bulunmaktadir.
Homojen topluluk 6grenme yontemleri, torbalama (Breiman 1996) ve artirma (Freund ve
Schapire 1997) olarak bilinmektedir. Heterojen topluluk &grenmesi ise istiflemedir
(Wolpert 1992). Bu yontemlerde, genellikle ikili siniflandirma kullanilmaktadir. Bu

yontemler sirasiyla asagida aciklanmuistir.

Homojen yontemlerden birisi olan artirma (boosting) topluluk &grenmesi, verilerin
yeniden Orneklenmesine dayanan ve daha sonra ¢ogunluk oylamayla birlestirilen bir
siiflandiricilar toplulugudur. Boosting yontemi, AdaBoost (Freund ve Schapire 1997)
algoritmasi temelinde uygulanmaktadir. Bu algoritma, ayni anda birden fazla 6rneklem
olusturulan veri setinde siniflandirict egitimini saglamamaktadir. Her zay1f siniflandirici
sirayla egitilmektedir. Ancak artirma topluluk &grenmesi yonteminde, her egitilen
siiflandiricida ¢ikan hatalar1 dikkate alarak ayni hatalarin ger¢eklesmemesini dnleyen
giiclii bir siniflandiric elde edilmektedir. Artirma ydnteminin yani AdaBoost'un sozde

kodu (pseudo-code) Sekil 3.12'de verilmistir.
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Gll’i@: Veri Seti D = {(xll yl): (.?Cz, yz); ] ((xrni y’m))};
Temel 6grenici algoritmasi L;
Ogrenme turu sayis T’

Islem:
Pl(i) =1/m
Icint=1,....,T:
he = L(D, Dy);
€t= Prip,[he(x; # yi)I;
9!’ = lll’l I_Et;
2 &
~ _ De(D) y _
Diyq1(0) = 7 X exp(—6,) Eger hi(x;) = y;

exp(8r) Eger he(x;) # y;
=D¢ (1) EXP(_Qtyiht(xi)) /Z¢

Son

Cikas: H(x) = sign(f(x)) = sign Yi-; ach,(x)

Sekil 3.12 Boosting yontemi: AdaBoost algoritmasi (Freund ve Schapire 1997).

Breiman tarafindan 1996 yilinda sunulan torbalama (bagging), Bootstrap 6rnekleme
teknigine dayanir ve yaygin olarak kullanilan homojen toplu 6grenme tekniginden biridir
(Breiman 1996). “Bootstrap aggregation” olarak da bilinen torbalama, topluluktaki her
modelin esit agirlikta bir tahmin yapmasina dayanir. Her siniflandirma modeli tahminde
bulunduktan sonra bir fikir birligine varmak i¢in siniflandiricilar arasinda bir oylama

yapilmaktadir. Ornek torbalama topluluk ydntemi Sekil 3.13’de gdsterilmistir.

Egitim Verisi

P

On yiikleme T, T, 1 e o o o T,
ornekleri l l l l
i?lga;{dlrmn e c, C; e o o o c,
Modeli l L l l
P, p2 p:| e ® ° ° Pn

Tahmin l l l i

Oylama
Final P,

Tahmini

Sekil 3.13 Torbalama topluluk dgrenmesi yontemi (Int. Kyn. 10).
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Istifleme (stacking) Wolpert tarafindan 1992 yilinda tanitilmistir (Wolpert 1992).
Istifleme topluluk ogrenmesi heterojen dagilim igermektedir. Diger topluluk
yontemlerinde oldugu gibi bir tahmine ulasmak i¢in birden fazla siniflandirici kullanir.
Ancak digerlerinden farkli olarak iki seviye 6grenme igerir. ilk olarak, 6nyikleme
orneklerinden birinci seviye siniflandiricilar olusturulur. Olusan bu siniflandiricilar,
ikinci seviye dgrenicinin girdisidir. Ikinci seviye dgrenici “meta learner” olarak bilinir.
Meta learner, birinci seviye siniflandiricilarin ¢iktilari lizerine tekrar egitim saglayarak
son (final) kararin1 olusturur. Sekil 3.14’de 6rnek istifleme topluluk 6grenmesi 6rnegi

verilmigtir.

Egitim Verisi
911 yﬁkl?me T‘ T2 T3 ) ) e o T"
ornekleri l l l l
Smiflandirma
Modelleri e © . " ‘&

Meta - Simflandmirier ¢

'

Final Tahmini P,

Sekil 3.14 istifleme topluluk dgrenmesi yontemi (Int. Kyn. 10).

Bu tez ¢aligmasinda topluluk 6grenme yontemleri, OCT goriintiileri ile egitimi yapilan
FT-CNN’in derin katmanlarinda olusan 6zelliklerin aktivasyon fonksiyonu yardimiyla
¢ikartilmasindan sonra elde edilen 6zellik vektoriiniin siniflandirilmasini temel alir. Bu
calismamizda topluluk 6grenme yontemlerinde kullanilan temel (base) 6greniciler olarak

bilinen smiflandiricilar, Boliim 3.5 ile 3.7 arasinda anlatilan SVM, KNN ve karar
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agaclaridir. Homojen ve heterojen olmak iizere ii¢ topluluk 6grenme yontemi ve topluluk
degerlendirmesi iginde temel (basic) topluluk yontemi, halka agik OCT veri Setlerinin FT-
CNN’de egitiminden sonra (Sekil 3.2°de gosterildigi gibi) elde edilen 6zellik vektorlerini
siniflandirmak i¢in kullanilmistir. Topluluk 6grenme yontemleri, birbirinden farkli
alanlarda ozellik vektorl kullanilarak egitimleri yapilmistir. Ek olarak, elde edilen
topluluk siniflandirma modelleri test veri setinden elde edilen Ozellik vektorlyle test

edilerek degerlendirilmistir.
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4. BULGULAR

Bu bélimde tez ¢alismasinda Sekil 3.1 ve Sekil 3.2’de Onerilen goriintii 6n isleme
dayanan FT-CNN mimarisi ve FT-CNN’den ¢ikartilan 6zellik vektoriiniin topluluk
yontemleriyle siniflandirilmasinin, UCSD veri seti iizerindeki basarisi ve literatiirdeki
benzer ¢alismalar ile karsilastirilmasi igin performans metrikleri kullanilmistir. Onerilen
yontemlerin, performans metriklerinde karsilagtirmalar1 ile giiclii ve zayif yonleri

degerlendirilmistir.

4.1 Performans Metrikleri

Bu tez calismasinda onerilen yontemlerin degerlendirilmesi i¢in performans metrikleri,
Karigiklik  (confusion) Matrisi araciligiyla hesaplanmistir.  Karigiklik  matrisi,
siniflandirma modellerinin performansini gorsellestirmenin tablo seklindeki bir yoludur.
Karigiklik matrisindeki her c¢ikti, model tarafindan smiflarin dogru veya yanlis

siiflandirilmasi ile yapilan tahminlerin sayisini gostermektedir.

Siniflandirma modelleri, sisteme verilen gergek etiketlenmis verilerle egitilir. Egitim
sonrasinda degerlendirme igin, test i¢in ayrilmis etiketi bilinen veriler dogrulama igin
sisteme verilir. Test sonucunda model, bir tahmin etiketi olusturur. Bu etiket ise modelin
tahmin sonucudur. Karisiklik matrisi, siniflandirma modelinin performansinin arttirilmasi
ve problemlerin ¢oziimiinde Onerilen yontemlerin iyilestirilmesi i¢in yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Literatiirde karisiklik matrisinden hesaplanabilen yaygin kullanilan
performans metrikleri bulunmaktadir. Bu metrikler dogruluk (accuracy), duyarlilik
(sensitivity), 0zgullik (specificity), kesinlik (precision) ve F1-skor (F1-score) olarak
bilinmektedir. Karigiklik matrisi gorlinimii ve performans metrikleri hesaplamalari i¢in

ornek Karisiklik Matrisi Sekil 4.1°de verilmistir.
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Tahmin Simifi

A

il o
Pozitif Negaﬁf
( Duyarhhk
Pozitif Dogru Pozitif (TP) | Yanhs Negatif (FN) TP
(TP + FN)
Dogru _<
Simf s
Ozgiilliik
. Dogru Negatif (TN) .
Negatif | Yanhs Pozitif (FP) TN
(TN + FP)
\
— Negatif Tahmin Dogruluk
Kesinlik Degeri TP + TN
TP
e o TP+TN + FP+ FN
(TP + FP) ______.._.TN ¢ )
(TN + FN)

Sekil 4.1 Karigiklik matrisi 6rnegi (Int. Kyn. 11).

Sekil 4.1°de verilen Karigiklik matrisindeki terimler asagida sirasiyla agiklanmaistir.

Dogru Pozitif (TP), pozitif olarak tanimlanan siniftaki 6rneklerin siniflandirma ¢iktisinda
dogru olarak tahmin etmesidir. Yanlis Negatif (FN), pozitif sinifindaki 6rnegin negatif
sinif olarak tahmin edilmesi anlamina gelir ve yanlis tahminlerin sayist olarak da
bilinmektedir. Yanlig Pozitif (FP), negatif sinifin yanlis bir sekilde pozitif olarak tahmin
edilmesidir. Ayrica, drnegin pozitif olduguna dair yanlig tahminlerin sayisidir. Dogru
Negatif (TN), negatif sinifin dogru sekilde negatif olarak tanimlandigi dogru tahminlerin
sayisidir. Bu tamimlanan parametreler, performans metriklerin hesaplanmasinda

kullanilmaktadir.

Performans metriklerinden dogruluk degeri (accuracy), dogru olan toplam tahmin
sayisinin oranidir. Dogruluk degerinin hesaplanmasi Esitlik 4.1°de verilmistir. Duyarlilik
(sensitivity), Gergek Pozitif Oran (TPR) olarak da bilinmektedir. Siniflandirici tarafindan
pozitif olarak etiketlenen pozitif 6rneklerin 6l¢giistidiir. Duyarlilik degerinin hesaplanmasi
Esitlik 4.2°de verilmistir. Ozgiilliik (Specificity) degeri, ayn1 zamanda Gergek Negatif
Oran (FPR) olarak da bilinir. Siiflandirici tarafindan negatif olarak etiketlenen negatif

orneklerin 6lgiistidiir. Ozgiillik degerinin hesaplanmasi, Esitlik 4.3’de verilmistir.
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Kesinlik (precision), dogru siiflandirilmis pozitif 6rneklerin toplam sayisinin ve tahmin
edilen pozitif orneklerin toplam sayisinin oranidir. Kesinlik degerinin hesaplanmasi
Esitlik 4.4’de verilmistir. F1-skor, duyarlilik ve kesinligin agirlikli ortalamasidir. F1-skor
degerinin hesaplanmasi Esitlik 4.5°de verilmistir. Ek olarak siniflandiricilar diizenlemek
ve performanslarimi gorsellestirmek icin alici isletim karakteristigi (ROC) grafikleri
kullanilmaktadir. Ayrica bir ROC egrisi, siniflandirici performansinin iki boyutlu bir
gosterimidir. Smiflandiricilarin karsilastirilmasi i¢in ROC egrisinin altinda kalan alan
(AUC) hesaplanir. Siniflandiricilarda ROC egrisi, FPR ile TPR’nin grafigidir. AUC
degeri 0 ila 1 arasindadir ve en yiiksek deger en etkili siniflandirma performansina sahip
oldugunu gostermektedir. ROC grafikleri tibbi karar destek sistemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ayrica son yillarda makine 6grenimi ve veri madenciliginde yaygin

olarak kullanilmaktadir (Fawcett 2006).

S TP + TN @)
0BT = TP Y TN + FP + FN '

TP
= — 4.2
Duyarlilik TP T FN 4.2)
N TN
.. . — 4.3
Ozgullik TN £ FP 4.3)
TP
. . - = 4.4
Kesinlik TP TP (4.4
Kesinlik x Duyarlilik

F, skor = 2 (4.5)

X Kesinlik + Duyarlilik

Oncelikle FT-CNN mimarisinde, goriintli 6n isleme ydntemlerinin etkinligini incelemek
icin UCSD OCT veri setinin 0n islemsiz ve 6n islemli olarak egitimi gerceklestirilmistir.
Bu degerlendirme igin egitilen iki FT-CNN mimarisi egitimi sonunda veri Setinde
ayrilmig test bolimiyle test edilmistir. Bu test sonucunda mimarilere ait Karisiklik

matrisleri olusturulmus ve Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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FT-CNN(Onislemsiz) FT-CNN(Onislemli)

CNV CNV
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NORMAL NORMAL

CNV DME DRUSEN NORMAL CNV DME DRUSEN NORMAL
Predicted Class Predicted Class
a) b)

Sekil 4.2 Karisiklik matrisleri a) 6n islemsiz ve b) 6n islemli.

FT-CNN’in 6n islemli ve 6n islemsiz olusturulan karigiklik matrislerine gore performans
metrikleri hesaplanmis Cizelge 4.1’de verilmistir. On islemli ve 6n islemsiz FT-CNN’e
ait hesaplanan duyarlilik (TPR) ve 6zgullik (FPR) degerlerinin grafigi (ROC egrisi) Sekil
4.3 ve Sekil 4.4’de gosterilmistir. ROC grafiginin AUC degerleri her sinifa gore
hesaplanmig ve agirlikli AUC degeri olusturulmustur. Ayrica hesaplanan agirliklit AUC
degeri Cizelge 4.1’¢e karsilastirma icin dahil edilmistir.

FT-CNN (Oniglemsiz) ROC Grafigi

T T T
O
0.99
— CNV-AUC=0.99999

E m—— DME-AUC=1
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=
=097
=
@
w

0.96

0.95

0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05
Specificity (FPR)

Sekil 4.3 On islemsiz FT-CNN’e ait ROC egrisi.
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FT-CNN({Onislemli) ROC Grafigi

0.8t —— CNV-AUC=1

——— DME-AUC=1
DRUSEN-AUC=1

—— NORMAL-AUC=1

=
~
T

Sensitivity (TPR)
o o o o
w I ()] [+2]

o
N
T

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Specificity (FPR)

Sekil 4.4 On islemli FT-CNN’e ait ROC egrisi.

Cizelge 4.1 On islemli ve 06n islemsiz FT-CNN’in performans metrikleriyle

karsilastiriimasi.

Yontem Dogruluk Duyarhihk Ozgullik Kesinlik Fl1-skoru AUC
On islemsiz

FT-CNN 98,80 98,85 99,60 98,80 98,80 0,999975
On islemli
FT-CNN 99,20 99,22 99,74 99,20 99,20 1

Cizelge 4.1°de karsilagtirilan degerlere gore 6n islemli FT-CNN, karisiklik matrisiyle
hesaplanan performans metriklerinin timunde 6n islemsiz yonteme gore daha basarili
olmustur. AUC degeri bakimindan iki yontemde siniflandirma performansi agisindan
etkili olmustur. Ancak, 6n islemli FT-CNN Sekil 4.4’de goriildiigii gibi tiim siniflarda 1
degerine ulastig1 i¢in tek ¢izgi halinde goriilmektedir. Dolayisiyla bu yontem, en Gstiin

performansi elde etmistir.

Yapay zek& modellerinin tahminlerinin arkasindaki olusumun detaylari bilinmemektedir.
Yapay zekadaki bu gizem, yapay zekanin kara kutusu olarak da bilinmektedir. Bu amagla
FT-CNN mimarilerinin UCSD veri seti lizerinde agiklanabilirligi ve yorumlanmasi igin
bu ¢alismada Grad-CAM kullanilmistir. Grad-CAM, CNN modellerinin softmax katmani

ile son evrisim katmani arasindaki aktivasyonu arasinda smiflandirma saglanmis sinif
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hakkinda 1s1 haritast olugturur. Bu 1s1 haritasinda, modelin hangi bolgelere yogunlasarak
simiflandirma sagladig1r goriilebilmektedir. Is1 haritasinda, CNN modelinin en yogun
odaklandig1 bolgeler kirmizi ile gosterilmektedir. Bu amagla On islemsiz FT-CNN
mimarisinin UCSD veri setindeki test i¢in ayrilmis veri setinde dogru ve yanlis olarak

tahmin edilen 8 adet test gorlntlsi Sekil 4.5’de gosterilmistir.

Test Goriintiisii Grad-CAM Test Goriintiisii Grad-CAM

CNV
DRUSEN

DME CNV
NORMAL NORMAL

DME DME
NORMAL NORMAL

DRUSEN CNV DRUSEN DRUSEN

a) b) a) b)
Sekil 4.5 On islemsiz UCSD veri seti iizerinde FT-CNN mimarisi: a) test gorintlsi ve
b) Grad-CAM ile olusturulan 1s1 haritasi.

Sekil 4.5’de 6n islemsiz FT-CNN mimarisinin test gorunttleri tzerindeki tahminine
iliskin sebepleri yorumlamak i¢in Grad-CAM yoéntemi kullanilmistir. Bu sekilde 1, 3, 6,
7 ve 8’nci test gorintileri dogru siniflandirmayi ve 2 4 ve 5’nci test goriintiileri ise yanlis
smiflandirmay1 gostermektedir. On islemsiz FT-CNN, Sekil 4.2°de Karisiklik Matrisinde
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ifade edildigi gibi yanlis yapilan smiflandirmanin ¢ogunlugunun drusen rahatsizligi
oldugu goriilmektedir. Drusen sinifinda yanlis olarak tahmin edilen test goriintiilerinin
hepsi CNV olarak siiflandirilmistir. Drusen ve CNV rahatsizligt AMD rahatsizli§inin
1slak ve kuru olarak patolojik olusumlarini ifade etmektedir. Bu patolojiler, birbirine
yakin 6zellikleri igerebildigi i¢in genellikle yanlis yapilan tahminler bu yondedir. Ancak,
DME ve normal gibi diger siniflarin tahmininde rahatsizliklarin gorildigi bolgeler FT-
CNN mimarisi tarafindan dogru ogrenildigi Sekil 4.5’de Grad-CAM tarafindan
olusturulan 1s1 haritalarinda goriilmektedir. Bu sekilde tahmin siitunlarina bakildiginda,
0n islemsiz FT-CNN mimarisinin test gorlintiileri iizerinde olusan 1s1 haritalarinda
tahminin hangi bolgeye odaklandigina gore birden fazla renk seviyesi bulunmaktadir.
Ancak bu mimarinin elde ettigi tahminlerde, cogunlukla kirmiz1 bolgelerin isaretlendigi
gorililmiistiir. Bu tahminlerde belirlenen sinif i¢in rahatsizligin olustugu 6nemli bolgede
kirmizi renklerin yogun olmasi, mimarinin bir amag i¢in egitildigini veya kararliligini
ifade etmektedir. Bu amagla 0n islemsiz FT-CNN mimarisi drusen simifinda, test
goriintiilerinin bazilarinda benek giiriiltiillerinin fazla olmasi ve CNV smifina yakin
ozellik gostermesi sebebiyle, 1s1 haritalarinda goriildiigii gibi test goriintiilerinin farkl
bolgelerinde anlamlar ¢ikartmaya calismistir. Ancak, diger siiflarin test goriintiilerinin
tahmininde 6n islemsiz FT-CNN mimarisinin retina katmanlarina odaklanarak saglam ve
giivenilir bir simiflandirma yaptig: 1s1 haritalarinda goriilmektedir. On islem yonteminin
CNN modelinde etkisini gorebilmek icin, 6n islemli FT-CNN mimarisinin test
gorintilerinde Grad-CAM aracilifiyla olusturulan 1s1  haritalart  Sekil 4.6’da

gosterilmistir.

66



Test Goriintiisii Grad-CAM Test Goriintiisii Grad-CAM
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DME DME
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a) b) a) b)

Sekil 4.6 On islemli UCSD veri seti iizerinde FT-CNN mimarisi: a) test goruintiisti ve b)
Grad-CAM ile olusturulan 1s1 haritasi.

Bu sekilde 6n islemli FT-CNN mimarisi 8 adet test gorintisi Gzerinde Grad-CAM ile
olusturulan 1s1 haritalar1 gosterilmistir. On iglemli FT-CNN, &n islemsiz FT-CNN’in
yanlis siiflandirdigi 2 4 ve 5°nci test goriintiilerinden 2 ve 5°nci test goriintiilerini dogru
simiflandirmistir. 4’ncii test goriinttsind iki mimaride, dogru olarak siniflandiramamustir.
Olusturulan 1s1 haritalarinda goriildiigii gibi 6n islemli FT-CNN, benek gurltulerinin
giderilmesiyle OCT gorintileri Uzerinde ¢ogunlukla retina katmanlari izerinde anlamlar
cikartmistir. Sekil 4.6°da goriildiigii gibi 6n islemli FT-CNN, 6n islemsiz FT-CNN’e gore
retina katmanlariin belirgin olmadig1 yerlere fazla odaklanmamistir. Dolayisiyla OCT
goruntulerindeki benek garaltulerinin giderilmesi, FT-CNN mimarisinin test géruntuleri

tizerinde her noktadan farkli anlamlar ¢ikartmasini azaltmistir. On islemli FT-CNN

67



mimarisinin Grad-CAM ile olusturdugu 1s1 haritalarinda, retina rahatsizliklarin olustugu
ilgili bolgelere odaklanildig goriilmiistiir. On islemli FT-CNN’in Sekil 4.2°de karigiklik
matrisinde gosterildigi gibi yanlis tahminlerinin gogu, drusen sinifint CNV olarak tahmin
etmesidir. Ancak 6n islemli FT-CNN, 6n islemsiz FT-CNN mimarisine gore CNV
simifinin test goriintiilerinde yogun bulunan benek giiriiltiilerini gidermesi, dogru
tahminlere sebep olmustur ve modelin dogruluk oranini arttirmistir. Bu degerlendirmeyi
CNV simifinin test goriintiilerinde, olusturulan 1s1 haritalarinda fazla dagilim olmamasi ve

ilgili bolgelerin kirmizi isaretlenmis olmasi desteklemektedir.

Grad-CAM araciligiyla CNN modellerinin yorumlanabilir ve agiklanabilirligini arttirmak
icin olusturulan 1s1 haritalari, bilgisayar destekli tani sistemlerinin dogru amag icin
gelistirilmesine ve klinikte uzmanin bir retina rahatsizligini teshis ederken kararini

desteklemesine yardimci olmaktadir.

Bir diger adimda, FT-CNN mimarilerinin UCSD veri seti {izerinden ¢ikarttigi 6zellikler,
Sekil 3.2°de oOnerilen topluluk yontemlerinde degerlendirilmek icin son tam bagl
katmanlarinda olusan 0Ozellikler aktivasyon fonksiyonuna verilmistir. Aktivasyon
fonksiyonu ile FT-CNN mimarilerinin son tam bagl katmanindan &zellikler, 6n islemsiz
ozellik vektdriine alinmustir. On islemsiz ozelliklerin standart bir normal dagilim
ozelliklerine sahip olmas1 icin Ozellik vektoriine standardizasyon uygulanmistir.

Uygulanan standardizasyon yonteminin islemi, Esitlik 4.6’da verilmistir.

(4.6)

Standardizasyon, ortalama normallestirme diye de bilinmektedir; x 6zelligi, u ortalamayn,
o standart sapmayi, z normallestirilmis 6zelligi ve 1 6zellik sirasini ifade etmektedir.
Normallestirilmis 6zellik vektorii, homojen topluluk (bagging ve boosting) ve heterojen
topluluk (stacking) yontemlerinde siniflandirilmasi igin girdi olarak verilmistir. Sekil
3.2’de topluluk Ogrenme boliimiinde birden fazla smiflandirict  kullanildig:
gorulmektedir. Bolim 3.9°da torbalama, artirma ve istifleme topluluk Ogrenme
yontemleri detayli bir sekilde incelenmistir. Bu ¢alismada OCT goriintiilerinin

siniflandirilmasinda onerilen topluluk 6grenme yontemlerinin hepsinde genel olarak
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kullanilan temel 6grenici (yani siniflandirict) sayisi, 6°dir (Sekil 3.2°deki K degiskenine
esittir). Bu smiflandiricilar sirasiyla, dogrusal SVM, Gaussian SVM, KNN(k=1),
KNN(k=3), KNN(k=5) ve karar agaci siniflandirmasidir. Ayrica istifleme topluluk
O0grenme yontemi, iki seviyeli 6§renme igerir; birinci seviye 6grenme, 6 siiflandiricinin
birlestirilmesiyle siniflandirma tahminlerinin elde edilmesine dayanir; ikinci seviye
ogrenmede (meta learner) ise olusturulan tahminlerin karar agaglart ile siniflandirilmasini

icermektedir.

Oncelikle UCSD OCT veri setinden 6n islemsiz 6zellik vektorii temel, artirma, torbalama
ve istifleme topluluk 6grenme yontemlerinde egitilmistir. Ayrica 6n islemsiz veri seti ise
FT-CNN’in son tam bagl katmanin aktivasyonundan gegirilerek 6zellikleri ¢ikartilmig
ve test i¢in hazirlanmigtir. Siniflandirma etiketleri kategori niteliginde oldugu i¢in
topluluk 6grenme yoOntemlerinin tahminleri, c¢ogunluk oyu ile belirlenmistir.
Siniflandirmasi1  tamamlanan  topluluklarin  hepsinin  performans  dlgiitlerinin
degerlendirilmesi i¢in dort topluluk yonteminin de karisiklik matrisleri olusturulmustur.
Ayrica bu yontemlerin siniflandirma siireleri de hesaplanmis karsilastirmaya dahil
edilmisgtir. On islemsiz o6zellik vektdrii ile egitilen topluluklarin siniflandirma
tahminlerine ait performans oOlgiitleri Cizelge 4.2°de verilmistir. Ek olarak, FT-CNN
mimarisinin bagarisinin, topluluk 6grenme yontemleri ile karsilastirilmasi igin
performans oOlcutleri ¢izelgeye eklenmistir. Topluluklar ¢ogunluk oyuyla tahminleri

belirlendigi i¢in AUC degerleri hesaplanamadigindan ¢izelgede yer verilmemistir.

Cizelge 4.2 On islemsiz FT-CNN’den ozellik ¢ikartilmasma dayali topluluk

yontemlerinin performans élcutleri.

Yontem Dogruluk Duyarhlik Ozgullik Kesinlik Fl-skoru Zaman(s)

On islemsiz

T ONN 98,80 98,85 99,60 98,80 98,80 2400
Temel 9940 99,41 99,80 99,40 99,40 45
Toplulugu

Torbalama o9 99 41 99.80 9940 9940 35
Toplulugu

Artirma. 99,70 99,70 99,90 99,70 99,70 949
Toplulugu

Istifleme 99,70 99,70 99,90 99,70 99,70 52
Toplulugu

69



On islemsiz dzellik vektoriiyle siniflandirilan topluluk 6grenme yontemleri arasindan en
yiiksek performansi esit bir sekilde artirma ve istifleme topluluk 6grenmesi elde etmistir.
On islemsiz FT-CNN mimarisi, topluluk 6grenme ydntemlerine gdre tiim performans
metriklerinde diisiik performans gdstermistir. Karsilastirilan yontemler arasinda en hizlh
smiflandirma saglayan torbalama topluluk 6grenme yontemi olmustur. Ancak en yiiksek
performansi elde eden artirma ve istifleme topluluk 6grenmelerinde, istifleme, artirma

yontemine gore daha hizli siniflandirma gergeklestirmistir.

Bir diger adimda, UCSD veri seti iizerinde egitilmis 6n islemli FT-CNN mimarisinin
ozellikleri son tam bagli katmandan aktivasyon fonksiyonu yardimiyla alinmistir. Bu
Ozellikler, 6n islemli ozellik vektorii olarak kabul edilmistir. Bu vektor, 6n islemsiz
ozellik vektoriiniin egitildigi gibi aym sekilde 6 temel siniflandirici iceren homojen ve
heterojen topluluk 6grenme yontemlerinde ayr1 ayri egitilmistir. Egitimi tamamlanan
topluluk 6grenme yontemleri, 6n islemli test veri setinde 6zellik vektorlyle test
edilmistir. Topluluk 06grenme yontemlerinin karsilagtirllmas1 i¢in  dort topluluk
ogrenmesinin karisiklik matrisleri olusturulmustur. On islemli 6zellik vektdriinden
olusturulan topluluk 6grenme yontemlerinin karsilastirilmasi i¢in performans metrikleri
hesaplanmistir ve Cizelge 4.3’de verilmistir. Ayrica FT-CNN mimarisinin topluluk
O0grenme yontemleri ile performansinin karsilagtirilmasi i¢in ¢izelgeye on islemli FT-

CNN mimarisinin performans 6lgtleri de dahil edilmistir.

Cizelge 4.3 On islemli FT-CNN’den 6zellik ¢ikartilmasina dayali topluluk yéntemlerinin

performans olgutleri.

Yontem Dogruluk Duyarhlik Ozgullik Kesinlik Fl1-skoru Zaman(s)

On islemli
o 9920 99,22 99,74 99,20 99,20 3960
Temel 4919 99,12 99,70 99,10 99,10 14
Toplulugu
Torbalama g4 g 98.84 99,60 9880 98,80 6
Toplulugu
Artirma g o) 08.63 99 54 98.60 98.60 95
Toplulugu
Istifleme g 1 08.16 99,37 98.10 98,10 13
Toplulugu
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On islemli 6zellik vektoriiyle smiflandirilan topluluklar arasindan en yiiksek performansi
temel (basic) topluluk O6grenmesi gostermistir. Ancak on islemli 6zellik vektoriine
uygulanan topluluk 6grenme yontemleri, 6n islemli FT-CNN mimarisinin performansini
iyilestirememistir. Ancak torbalama (bagging) toplulugu hiz agisindan, digerlerine gore

en hizli siniflandirma saglayan yontem olmustur.

On islemli FT-CNN, 6n islemsiz FT-CNN mimarisine gore yaklasik 0.5 kattan daha fazla
uzun slirmiistlir. Ancak bu ¢alismada Onerilen topluluk yontemlerin siniflandirma hizlari
karsilastirildiginda 6n islemsiz topluluk 6grenme yontemleri, 6n islemli topluluk 6grenme

yontemlerine gore daha yavastir.

On islemli ve 6n islemsiz topluluk &grenme yontemleri ve FT-CNN mimarilerinin

performanslariin genel olarak karsilagtirmasi Sekil 4.7°de gosterilmistir.

100

99
98
97
96
a5
FFTFSTS FFTFHISSS
g & & S & - & & & ol
& & & & & & & & &S
& o P &Y oY & P & &
s ¢ & & & S ¥ § & &F
o & = N ¥ &

®mDogruluk ®mDuyarhhk u Ozgiillik Kesinlik mF1-skoru

Sekil 4.7 On islemli ve 6n islemsiz 6zellik vektorleriyle siniflandirilmis topluluklar

yontemlerinin genel degerlendirmesi.
Sekil 4.7°de bu tez ¢alismasinda Onerilen yontemlerden FT-CNN mimarisinde,

performans Olgiitlerine gore en yiiksek basartyr, UCSD veri setine gorunti 6n isleme

yontemlerinin uygulanmis hali elde etmistir. Sonrasinda bu veri setinde siniflandirma
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performansini arttirmak i¢in kullanilan topluluk 6grenme yontemlerinde 6n islemli ve 6n
islemsiz FT-CNN mimarilerinden elde edilen 6zellik vektorleri kullanilmistir. Bu 6zellik
vektorlerinin  topluluk  6grenme  yontemlerinde  smiflandirilmasinin ikili
karsilastirilmasinda temel topluluk 6grenmesi, torbalama topluluk 6grenmesi, artirma
topluluk 6grenmesi ve istifleme topluluk 6grenmesinde 6n islemsiz 6zellik vektori
dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1-skor degerinde en yiiksek performansi
gostermistir. On islemsiz 6zellik vektdriiyle siniflandirma saglayan topluluklar arasinda
ise artirma ve istifleme topluluk 6grenmeleri en yiiksek basarimi gostermistir. Bu iki
yontem arasinda ise istifleme topluluk 6grenmesi, artirma topluluguna goére daha hizl
smiflandirma saglayarak en hizli ve etkili bir yontem olmustur. Sonug olarak makine
O0grenmesi yoOntemlerinde kullanilan goriintii 6n islem teknikleri, simiflandirma

performansinda iyilestirme gostermeyebilir (Li vd. 2019).

Bu caligmada performans metriklerine gore en yiliksek ve hizli performans gosteren
istifleme topluluk 6grenmesi, retina rahatsizliklarin tanisi ile ilgili halka agik UCSD veri
setinde yapilan Onceki caligmalarla karsilagtirilmistir. Literatiirde bulunan &nceki
calismalar ile onerilen yontemimizin performans metriklerine gore karsilastirma tablosu

Cizelge 4.4’de sunulmustur.
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Bu c¢izelgede onceki yapilan calismalarda, derin 6grenme ve makine O6grenmesi
simiflandirma yontemlerinin degerlendirilmesinde en yaygin kullanilan dogruluk,
duyarlilik, 6zgiilliik ve kesinlik performans 6lgiitleri sunulmustur. F1-skor metrigi yeterli
calismada bulunmadigi igin ¢izelgeye dahil edilmemistir. Bu ¢alismada 6nerilen istifleme
topluluk 6grenme yontemi, literatiirde kullanilan yontemlere kiyasla tek bir siniflandirma
icermeyerek birden fazla siniflandiricinin birlikte kullanilmasini igeren hibrit bir yontem
olmustur. Literatiirde retina hastaliklarinin tespitinde genellikle tek bir smiflandirma
modeli i¢eren calisma yogunlukla bulunmaktadir. Ancak topluluk 6grenmesi igeren
yontemler ¢izegelde goriildigi gibi 2020 yilinda yayginlasmaya baslamistir. Cizelgede
bulunan onceki c¢aligmalarda kullanilan yontemler ile istifleme (stacking) topluluk
O0grenmesi yonteminin yaygin kullanilan performans metriklerinin karsilagtirmali radar

grafigi Sekil 4.8°de gosterilmistir.

Accuracy(%) Sensitivity(%)

Kim ve Tran (2020) Kim ve Tran (2020)
Stacking Ensemble 100

m p 2 U . 100,00
(Onerilen) @ L 3 .l aul vd. (2020) Smck?_n;: I._nwmhk. . Paul vd. 2020)
s (Onerilen) 95.00
Tasnim vd. (2019) o Kermany vd. (2018) ¢ o
0 . . 90,00 .
Tasnim vd. (2019) ° ° Kermany vd. (2018)
Islam vd. (2019) g 8 Y Rastogi vd. (2019) 85,00
80,00
Livd (2019b) @ ® Tsuji vd. (2020) Livd (2019b) @ 2 ®  Rastogi vd. (2019)
]
; L
Rajagopalan vd. o Li vd. (20193)
(2020) . Rajagopalan vd. @
pe ajagopalan vd. Li vd. (2019a)
Huang vd. (2019) Chetoui vd. (2020) (2020)
Saraiva vd. (2020) b
Huang vd. (2019) Chetoui vd. (2020)

Specificity(%)

Kim ve Tran (2020)
100.00

Stacking Ensemble

)
- Cerms . (2018
prRES \ Kermany vd. (2018)

Rastogi vd. (2019)
Li vd. (2019a)

95,00
90,00
85,00
80,00
Li vd (2019b) /\
Chetoui vd. (2020)

Islam vd. (2019)

Rajagopalan vd.
(2020)

Huang vd. (2019)

Sekil 4.8 UCSD veri setinde yapilan dnceki ¢aligsmalar ile stacking topluluk

O0grenmesinin karsilastirmali radar grafigi
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Cizelge 4.4 ve Sekil 4.8 karsilastirmalarinda istifleme topluluk 6grenmesi performans
metriklerinde dogruluk, duyarlilik ve kesinlikte literatiirde yapilan ¢aligmalara gore en
iistlin performans1 gostermistir. Ancak Ozgiillik metrigine gore, istifleme topluluk
ogrenmesinden %0.10 daha basarili olan bir ¢alisma bulunmaktadir. Bu
karsilagtirmalarda onerilen istifleme topluluk 6grenmesinin OCT goriintiilerinden retina
hastaliklarinin erken tanisinda giivenilir bir gekilde kullanilabilecegini kanitlar
niteliktedir. Literatiirde tek basina kullanilan derin 6grenme yontemleri ve transfer
O0grenimine dayali Onceden egitilmis CNN mimarilerine goére istifleme topluluk
ogrenmesi, birden fazla smiflandiriciyr birlikte kullanarak FT-CNN mimarisinin
performansini arttirmustir. Istifleme topluluk 6grenmesinin dnceki calismalara gére rank

analizi Cizelge 4.5’de verilmistir.

Cizelge 4.5 Onerilen yontem ile dnceki ¢aligmalarin rank analizi.

Yontem Dogruluk Duyarlihk  Ozgillik  Ortalama Rank
Kim ve Tran

(2020) 2 2 3 2,33 2
Kermany vd.

(2018) 7 55 8 6,83 7
Rastogi vd. (2019) 6 8 6 6,67 6
Li vd. (2019a) 3 55 4,5 4,33 3
Chetoui vd. (2020) 4 3 7 4,67 4
Huang vd. (2019) 9 9 9 9,00 8
Rajagopalan vd.

(2020) 8 4 1 4,33 3
Li vd. (2019b) 5 7 4,5 5,50 5
Istifleme Toplulugu 1 9 1,33 1

(Onerilen Yo6ntem)

Bu cizelgede rank analizinde, onceki ¢calismalarda yaygin kullanilan dogruluk, duyarlilik
ve 0zgullik performans metrikleri kullanilmigtir. Bu performans metrikleri sunulmamis

onceki caligmalar, rank analizinin dogrulugunu arttirmak icin degerlendirmeye
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alimmamistir. Performans metriklerinde yapilan rank analizine gore ortalamaya gore en
basarili yontem Onerilen istifleme topluluk 6grenmesine dayali yontem olmustur.
Onerilen yontemi rank siralamasinda takip eden yine CNN’e dayanan bir topluluk
O0grenmesi yontemi olmustur. Ayrica, dnerilen yontemin derin 6grenme asamasinda
yapay zek& modelinin tahmininde odaklandig1 6zelliklerin ve bolgelerin agiklanabilir ve
yorumlanabilir hale getirilmesi, klinikte uzmanin tahminini destekleyici gorsel bir katkida
bulabilmektedir. Bu ¢alismada aciklanabilir bir derin 6grenme modelinin sunulmasi,
literatiire yapilan baslica katkilardan birisidir. Ek olarak, bu modelinde bir topluluk
O0grenmesiyle performansinin iyilestirilmesi hibrit yontemlerin literatiirde farkli alanlarda

da kullanilmasinin yayginlagsmasina katkida bulunacaktir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Insan hayatinin  Kkalitesini etkileyen en ©Onemli faktdrlerden biriside retina
rahatsizliklaridir. Retina rahatsizliklari, ¢ogunlukla retinada olusan bozulmalardan
meydana gelmektedir. Retinadaki bozulmalar, genellikle yasa baglh gerceklesmektedir.
Yasa bagli retinada olusan patolojiler, retina yapisini bozar ve retinanin deformasyonuna
neden olmaktadir. Deforme olmus retina, insan goziinde gérme kayiplarina sebep
olmaktadir. Ancak, retinada olusan patolojik olusumlarin erken tanisi, gérme kayiplarini

yavaglatabilmektedir.

Son zamanlarda teknolojinin gelismesiyle tipta goriintii elde etme konusunda onemli
ilerlemeler kaydedilmistir. Oftalmolojide ise OCT gorintiileme teknigi, yaygin olarak
retina hastaliklarinin teshisinde kullanilmaktadir. OCT, invaziv olmayan bir sekilde
yiiksek ¢oziiniirliikte retinanin kesitsel gorlintiilerini saglayarak retinanin morfolojisi
hakkinda bilgi saglamaktadir. OCT retinada olusan hastaliklarin tespiti i¢in gii¢lii bir
aractir ve bilgisayar destekli tani sistemlerinin gelisiminde retina goriintiisiiniin
saglanmasi i¢in etkin rol oynamaktadir. OCT gorintiileri klinikte uzmanlar tarafindan
yorumlanmaktadir. Ancak uzman yorumlari, uzun zaman alic1 bir slire¢ olabilir ve
tecriilbe birikimine goére biiyiik Ol¢iide farkliliklar yaratabilmektedir. Son zamanlarda
yapay zekadaki gelismeler ile olusturulan bilgisayar destekli teshis sistemleri, retina

rahatsizliklarinin tanisinda uzmanlara biiyiik katkilar saglayarak destek olmaktadir.

OCT cihazinin calisma prensibi gere§i doku yiizeyi ile cihaz arasindaki dalga
aktarimindan kaynaklanan benek giiriiltiisii OCT goriintiilerinin her bdlgesinde
bulunabilmektedir. Bu giiriiltii uzmanlarin OCT goriintiilerinden retina hastaliklarin
teshisini zorlagtirmaktadir. OCT goriintiilerinde benek giiriiltiillerinin  giderilerek
gorlintiinilin iyilestirilmesi, retina hastaliklarinin teshisini kolaylastirmak i¢in énemli bir
adimdir. Benek giiriiltiisii icermeyen OCT goriintiileri, bilgisayar destekli teshis

sistemlerinin gelisimi i¢in 6nemlidir.

Bu ¢alismada oncelikle OCT cihazinin retina goriintiisiinii elde ederken olusturdugu

benek giiriiltiisii giderilmeye calisilmistir. Benek giiriiltiisiiniin giderilmesi i¢in OCT
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goruntulerine Wiener filtre ve gama dogrulamasi uygulanmigtir. OCT goriintiilerine
uygulanan 6n islemler goriintiideki benek giirtiltiilerini ¢ogunlukla gidermistir ve retina
gorlintiisiinde ~ goriilebilen retina katmanlarin  belirginligini  arttirmigtir.  OCT
goriintiilerinde goriilen bu 1yilestirmenin, bu ¢alismada 6nerilen derin 6grenme igeren FT-
CNN mimarisine olan etkisi incelenmistir. FT-CNN mimarisinde giris goriintiilerine
uygulanan gorinti On isleme teknikleri, 6n islemsiz yonteme kiyasla modelin
dogrulugunda iyilestirme gosterereck %0,4 oraninda arttirmistir (Cizelge 4.1). FT-CNN
mimarisinde goriilen bu iyilestirme agiklanabilir yapay zekad teknikleri ile de
incelenmistir. Grad-CAM araciligiyla olusturulan 6n islemli FT-CNN mimarisinin 1s1
haritalari, benek giiriiltiilerinin giderilmesiyle ¢ogunlukla retina katmanlari tizerinde
odaklanmalar gostermistir (Sekil 4.6). Yapay zeka tekniklerinin tahminleri arkasindaki
nedenlerin agiklanabilir yapay zek& teknikleri yardimiyla 1s1 haritalar1 olusturularak
gorsellestirilmesi, uzmanlarin OCT goériintiisiine olan yorumunu ve agiklamalarini daha
kararl1 yapabilmesini saglayabilir. Ayrica bu gorsellestirme, derin sinir aglarinin belirli

amag i¢in dogru egitilebilmesine de olanak saglamaktadir.

Bu ¢alismada bir diger husus ise, halka agik UCSD veri setinde OCT gorntuleri Gizerinde
tespitleri yapilan retina rahatsizliklarinda FT-CNN mimarisinin  siniflandirma
performansini iyilestirmek igin topluluk 6grenme yonteminin onerilmesidir. Topluluk
O0grenme yontemleri, siniflandirma icin bu ¢alismada kullanilan 6n islemli ve 6n islemsiz
OCT wveri seti tizerinde egitilmis FT-CNN mimarisinin katmanlarinda olusan, derin
(birden fazla evrisim katmani igeren) dzellikleri kullanmaktadir. On islemsiz ve &n islemli
FT-CNN mimarisinin son tam bagli katmaninda olusan 6zellikler aktivasyon fonksiyonu
araciliiyla birbirinden farkli 6zellik vektorlerine ¢ikartilmistir. Bu vektorlerin ayri ayri
ortak temel Ogreniciler (base learner) igeren temel, artirma (boosting), torbalama
(bagging) ve istifleme (stacking) topluluk &grenme yontemlerinde egitilerek
siiflandirilmasi ile topluluk 6grenme yontemlerinin siiflandirma performansina olan
etkisi incelenmistir. Birbirinden farkli topluluk 6grenmeleri, farkli alanlarda egitimleri
tamamlandiginda UCSD veri setinde test i¢in ayrilmis goriintiilerde degerlendirilmistir.
Bu degerlendirmeler dogrultusunda 6n islemsiz 6zellik vektoriiyle egitilen topluluk
O0grenme yontemleri, 6n islemli topluluk G6grenmelere goére retina rahatsizliklarin

tespitinde daha yliksek basari elde etmistir (Sekil 4.7). Ayrica 6n islemsiz egitilen
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topluluklar arasinda ise en yiiksek performans artirma ve istifleme topluluk 6grenmesi
gostermistir. Bu iki yontem arasinda ise istifleme, artirma topluluk 6grenmesine gore

daha hizli siniflandirma saglamistir.

OCT goruntulerinde benek giderilmesi igin uygulanan goruntt 6n islem yontemleri, FT-
CNN mimarisinde 6n islemsize gore lstiin performans gostermistir. Ancak OCT
goriintiilerinin kalitesini arttirmak veya giiriiltUlerinden arindirmak bazi siniflandirma
yontemlerinin performansini arttiramayabilir. Bu amagla istifleme topluluk 6grenmesi
yonteminde de 0n islemsiz 6zellik vektorii daha etkili siniflandirma performansi elde
etmistir. Bu ¢calismada FT-CNN ve istifleme topluluk 6grenmesinin birlikte kullanimiyla

olusan hibrit yontem, en saglam ve etkili siniflandiricilardan birisi olmustur.

Bu c¢aligmada 6nerilen hibrit yontem, derin 6grenmeden elde edilen 6zellik vektorlerinin
cikartilarak farkli smiflandiricilarda kullanilmasiyla daha saglam simiflandirmalar
olusturabilecegini gostermistir. Ayrica bu tez ¢calismasi 6nceden egitilmis CNN’lerin, bir
veri setinde 6zellik ¢ikartici olarak kullanilabilecegini gostermistir. Calismada kullanilan
halka agik UCSD veri seti iizerinde yapilan dnceki calismalar ve yontemlerin hibrit
yontemimizle karsilastirilmasinda, literatiirde en iistiin dogruluk, duyarlilik ve kesinlik
metriklerini elde etmistir. Ancak Ozgiillik performans metriginde ikinci sirada yer
almaktadir. UCSD veri setinde performans metriklerinin uygunluguyla yapilan rank
analizinde oOnerilen yontem ilk sirada yerini almistir. Ayrica bu caligmada retina
rahatsizliklarinin FT-CNN mimarisinde hangi ozelliklere odaklandigini gorebilmesi
adina, OCT goriintiilerinde olusturdugu 1s1 haritalari ile uzmanlara agiklanabilir ve gorsel
cikarimlar sunarak yorumlanabilmesi saglanmistir. Calismada 6nerilen hibrit yontem,
retina rahatsizliklarinin tespitinde kabul edilebilir bir performansa ulagmis ve uzmanlarin
tanrya yaklastmim destekleyici ve tahminine yardimci gorseller sunmustur. Onerilen
hibrit yontem oftalmolojide, retina hastaliklarinin tespitinde uzmana yardimci bilgisayar
destekli erken tani sistemlerinin gelisimine katkida bulunabilir. Ayrica uzmanlar 6nerilen
sistem ile birlikte yapay zek& tekniklerinin agiklanabilirligini olusturulan 1s1 haritalarin
incelemesiyle sisteme geri doniisler yapabilir. Bu doniisler, daha etkin ve kararli bir

bilgisayar destekli erken tani sistemlerin gelisimine katki saglayabilir.
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