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OZET

DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE TOMOGRAFi
GORUNTULERINDEN KAPALI ACILI GLOKOM GOZ
HASTALIGININ SINIFLANDIRILMASI

Fatih TEKE

Yiiksek Lisans Tezi
Yapay Zeka ve Veri Bilimi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Oguz KAYNAR
2024, 61+xiv sayfa

Bu calismada bir derin yapay zeka modelinin kullanilmas1 yoluyla kapali agil1 glokomun
saptanmasi ve siniflandirilmasina yeni ve gelismis bir yaklasim sunulmaktadir. Giris
verileri olarak On Segment Optik Koherens Tomografi (AS-OCT) gériintiilerini
kullanarak gelistirilen model, %95’lik yiiksek bir genel dogruluk sergilemistir.
Metodoloji, kapali agili glokomun yiiksek derecede hassasiyetle otomatik olarak
tanimlanmasina ve smiflandirilmasina olanak tanityan en son teknolojiye sahip derin
ogrenme tekniklerinin entegrasyonunu icermektedir. Bu arastirmanin bulgulari, oftalmik
teshislerde yapay zekanmm uygulanmasina iliskin giderek artan literatiire katkida
bulunmay1 ve okiiler patoloji alaninda daha iyi klinik karar verme ve hasta sonuglar1 i¢in
umut verici ¢ikarimlar sunmay1 hedeflemektedir. Siiflandirma i¢in toplamda 1600 adet
AS-OCT goriintiisti ile gelistirilen model performans degerleri, peripapiller OCT
goriintiilerinin, glokomun peripapiller tabaka haritalarinda oldukca iyi bir sonug verdigini
ve glokomun erken safthada yakalanmasi i¢in kullanilmasimi desteklemektedir.
Gelistirilen yontem ile AS-OCT goriintiilerinin kapali acili glokom tespitinde ve

teshisinde doktorlara yardimci olmast amaglanmaktadir.

Anahtar kelimeler: Glokom, Optik koherens tomografi, Peripapiller, AS-OCT
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF CLOSED-ANGLE GLAUCOMA
EYE DISEASE FROM TOMOGRAPHY IMAGES WITH DEEP
LEARNING METHODS

Fatih TEKE

Master of Science Thesis
Department of Artificial Intelligence and Data Science
Supervisor: Prof. Dr. Oguz KAYNAR
2024, 61+xiv pages

This study introduces an enhanced paradigm for the detection and classification of closed-
angle glaucoma, leveraging a sophisticated deep artificial intelligence model. Notably,
the model, constructed with Anterior Segment Optical Coherence Tomography (AS-
OCT) images, attains an high overall accuracy of 95%. The methodology encompasses
the incorporation of cutting-edge deep learning techniques, enabling the automated and
precise identification and classification of closed-angle glaucoma. The research findings
aims to contribute substantively to the burgeoning literature on the application of artificial
intelligence in ophthalmic diagnostics, holding promise for improved clinical decision-
making and enhanced patient outcomes in ocular pathology. The model's exemplary
performance, evaluated with a dataset of 1600 AS-OCT images, particularly underscores
the efficacy of peripapillary OCT images in generating robust peripapillary layer maps
for glaucoma classification, thereby advocating for its utility in early-stage glaucoma
detection. Ultimately, the developed methodology aspires to facilitate clinicians in the
timely and accurate detection and diagnosis of closed-angle glaucoma utilizing AS-OCT

images.

Key Words: Glaucoma, Optic coherence tomography, Peripapillary, AS-OCT
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1. GIRIS

Insan algismin temel bir yonii olan gérme, bireylerin ¢evrelerini yorumlamasia ve
onlarla etkilesime geg¢mesine olanak saglayan karmasik bir siiregtir. Gozlerin, optik
sinirlerin ve beynin karmasik koordinasyonu, gorsel uyaranlari alma, isleme ve
anlamlandirma becerisiyle sonuglanmaktadir. Bireylerin yiizleri tanimasina, ¢evrelerinde
gezinmesine, renk ve bi¢cim ayrintilarin1 anlamlandirmasina olanak tanimaktadir. Bu
karmagik sistem bozulmalara karsi dayanikli degildir ve ¢esitli hastaliklar goriiglimiiziin
netligini ve keskinligini tehlikeye atabilmektedir. Miyop ve hipermetrop gibi yaygin
kirma kusurlarindan, glokom ve makula' dejenerasyonu gibi daha karmasik kosullara
kadar bu rahatsizliklar, giinliik hayatimizdaki netligi olumsuz etkilemektedir. Bu
hastaliklar yalnizca fiziksel gérme eylemini tehlikeye atmakla kalmayip, ayn1 zamanda
duygusal ve islevsel sonuglar da tagimaktadir. Gorme bozuklugu bulunan bireyler,
siklikla yiiksek stres, kaygi ve depresyon yasamaktadirlar. Yasa baghh makula
dejenerasyonu gibi durumlar gz oniine alindiginda ise, kademeli merkezi gorme kaybi,
kisinin yiizleri tanmima, okuma veya faaliyetlere katilma yetenegini dogrudan
etkilenmektedir. Bu nedenle, gorme hastaliklari, farkli demografik yapilardan
milyonlarca kisiyi etkileyen Onemli bir kiiresel saglik sorunu olarak karsimiza
cikmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii’ne (WHO) gore, diinya capinda tahminen 2,2 milyar
insan gdrme bozuklugu veya korliikten rahatsiz olmakta ve bunlarin baslica nedeni olarak
diizeltilmemis kirma kusurlar1 gésterilmistir [1]. Diinya ¢apinda 2 milyardan fazla insani
etkileyen miyobun [2,3], 6zellikle artan ekran siiresinin ve sinirli agik hava etkinliklerinin
yaygmligma katkida bulundugu kentlesmis bolgelerde ciddi bir artis gosterdigi
kaydedilmistir [4]. Gorme hastaliklarindan bir digeri olan glokom ise , yaklagik 80 milyon
insan1 etkilemekte ve yaklasik 11 milyon kisi bu durum nedeniyle kor hale gelmektedir
[5,6]. Bu istatistikler, gérme hastaliklarinin kiiresel 6l¢ekte ele alinmasinin ve tedavisinin
Onemini gostermektedir. Bununla beraber etkilerini azaltmak ve gérme sagligini korumak
icin erken teshis ve kapsamli g6z bakimi ihtiyaci da dogmustur ve farkli tedavi yontemleri

ile bu sorunun iistesinden gelmek i¢in ¢caligmalar yapilmaktadir.

! Gozdeki retinanin merkezine yakin bir yerde bulunan kiigiik ve hassas alan
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Gorme hastaliklarinin tedavi yontemleri, optik yardimlardan cerrahi miidahalelere
kadar her biri spesifik okiiler rahatsizliklara yonelik olarak tasarlanmaktadir. Miyop,
hipermetrop ve astigmat gibi yaygin goriilen kirma kusurlar i¢in gozliikk veya kontakt
lens seklindeki diizeltici lensler birincil invazif olmayan ¢oziimler olarak
uygulanmaktadir. Lens teknolojisindeki gelisme ayn1 zamanda c¢esitli mesafelerde
gelismis gorsel netlik sunan, odakli ve progresif? lenslerin de ortaya ¢ikmasima neden
olmustur. Glokom gibi daha karmasik durumlarda ise, hastalifin ilerlemesini
yavaglatmak amaciyla ¢esitli g6z i¢i, basincini diisiiriicii ilaglar kullanilmaktadir. G6z igi
basincini etkili bir sekilde yonetmek icin ilerlemis vakalarda trabekiilektomi® veya drenaj*
implantlarinin yerlestirilmesi gibi cerrahi miidahaleler 6nerilmektedir. Retina hastaliklari
alaninda ise anti-VEGF® (Vaskiiler Endotelyal Biiyiime Faktorii) enjeksiyonlar1 gibi
yenilikgi tedaviler, yasa bagli makula dejenerasyonu (AMD) ve diyabetik retinopati® gibi
durumlarin tedavisinde oOnemli gelisme kaydetmistir. Tedavi yontemlerindeki bu
ilerlemeler, gérme bakimmin dinamik yapisini yansitmakta olup, cesitli okiiler’
rahatsizliklara yonelik kisisellestirilmis yaklasimlara odaklanarak, sonugta gérme yetisini
gelistirmeye ve korumaya ¢aligmaktadir. Siirekli gelisen ve degisen teknoloji ile, g6z
bakimi alaninda yenilik¢i bir yaklasim olarak ortaya ¢ikan Optik Koherens Tomografi®
(OCT) cihazi, gesitli gbz hastaliklarinin tan1 ve tedavisinde 6nemli rol oynamaktadir.
Invazif’ olmayan goriintiileme teknolojisini kullanan OCT, klinisyenlerin goziin i¢
yapilarimin detayli ayrintilara sahip yiiksek ¢oziiniirliiklii kesitsel goriintiilerini elde
etmelerini saglamaktadir. Bu yetenegin glokom, makula dejenerasyonu ve diyabetik
retinopati gibi hastaliklarin erken tespitinde ve izlenmesinde etkili oldugu
gozlemlenmistir. Tedavinin etkinligini degerlendirmek i¢in dinamik bir ara¢ gorevi
gorerek klinisyenlerin bilingli kararlar almasina ve miidahalelerini bireysel hasta
ihtiyaglarina gore uyarlamasina olanak tanimaktadir. Non-invazif isleyisi ve gercek

zamanli olarak ayrintili goriintiiler yakalama yetenegi, modern géz bakiminda bir mihenk

2 Zaman iginde kademeli olarak ilerleyen veya gelisen durum ya da cisim

3 Optik sinir hasarina ve gérme kaybina yol agabilen bir goz rahatsizlig1 olan glokomun tedavisinde
kullanilan cerrahi bir prosediir

4 Stvilarin gazlarin veya diger maddelerin belirli bir alandan digar1 akmasina veya kagmasina izin verme
stireci

5 Yeni kan damarlariin olusumu olan anjiyogenezde anahtar rol oynayan bir sinyal proteini

6 Goziin arkasindaki 1g1a duyarli doku olan retinanin herhangi bir hasarini veya hastaligini tanimlamak
i¢in kullanilan genel bir terim

7 Gozlerin anatomisi, yapisi veya islevi ile ilgili seyleri tanimlamak igin kullanilan bir sifat

8 Retinanin ve goziin diger katmanlarinin ayrintih, kesitsel goriintiilerini yakalamak igin 151k dalgalarmi
kullanan, invzif olmayan bir goriintiileme teknigi

° Viicuda veya viicudun bir kismma girmeyi igeren herhangi bir tibbi prosediir veya miidahale
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tagi olarak, daha iyi sonuglara katkida bulunmaktadir. Gelistirilen yeni arag ve
yontemlerle beraber, son yillarda yapay zekanin oftalmoloji'® alanina entegrasyonunda,
g6z hastaliklarimin tedavisinde yeni yontemler ile kayda deger bir artis yasanmistir.
Yapay zekanin bu alandaki gelisimi dncelikle erken teshisin ve kisisellestirilmis tedavi
stratejilerinin gelistirilmesine odaklanmigtir. Gelismis algoritmalar artik retina taramalari
ve optik koherens tomografi (OCT) goriintiileri gibi tibbi goriintiileme verilerindeki
karmagik ayrintilart analiz ederek, hafif anormalliklerin belirlenmesinde oldukga yiiksek
bir hassasiyet saglamaktadir. Bu artan dogruluk, yalnizca hastaligin erken tespitini
kolaylastirmakla kalmamakta, ayni zamanda kisisellestirilmis tedavi planlarinin
uyarlanmasinda da onemli bir rol oynamaktadir. Yapay zeka, tibbi ge¢misi, genetik
bilgileri ve yasam tarzi faktorlerini de igeren gesitli hasta verilerini dikkate alarak,
diyabetik retinopati ve yasa bagli makula dejenerasyonu gibi durumlar igin
kisisellestirilmis tedavilerin formiile edilmesine katkida bulunmaktadir. Yapay zeka ve
oftalmik bakimin bu sekilde birlestirilmesi, yalnizca hasta sonuglarmin iyilestirilmesi
konusunda umut vaat etmekle kalmamakta, aym1 zamanda uzaktan izleme,
teleoftalmoloji'! ve goz hastaliklarinin tedavisinde daha erisilebilir ve etkili bir yaklagim
icin de yollar agmaktadir. Farkli yontem, metot ve materyaller ile gerceklestirilen derin

O0grenme ve yapay zeka ile ilgili ¢aligmalara literatiir boliimiinde deginilmistir.

1.1 Literatiir Calismasi
Glokom hastaligiin teshis ve tedavisinde siire gelen degisim ve yenilikler ile

farkli yontem ve metotlar gelistirilmektedir.

Karthik Gopinath ve ark. [7] 2016 yilinda OCT-A goriintiilerini kullanarak
glokom tespiti i¢in sunduklar1 yontem ile kilcal damar yogunlugu ve RSLT!? kalinligim
tahmin etmistir. Ayrica bu kalinlik hacmi, glokom olma ve glokom olmama
smiflandirmast i¢in kullanilmistir. Kilcal damar yogunlugu, optik sinir basimmi (OSB)
tanimlamak icin morfolojik!® islemler uygulanarak elde edilmis ve RSLT kalinlig1 ve

OSB yapist birlikte kullanilarak yapilan ¢alismada, %94,44 duyarlilik ve %91,67

10 Gozler ve gdérme sistemi ile ilgili bozukluklarin ve hastaliklarin incelenmesi ve tedavisine odaklanan
bir tip dal1

11 Ozellikle telekominikasyon teknolojisinin kullanimi yoluyla goz rahatsizliklarinin uzaktan teshisi ve
yonetimi ve gérme bakimi ile ilgilenen bir teletip dali

12 Retinal sinir lifi katmani anlamina gelir ve goziin arkasindaki 1513a duyarh doku olan retinanin kritik bir
bilesenidir

13 Organizmalarmn veya nesnelerin bigciminin ve yapisinin incelenmesi
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ozgillik degerleri ile OCT goriintiileri {izerinde kullanilan yapay zeka yontemlerinin
potansiyeli ortaya konmustur. Mitra Sehi ve ark. [8] yaptig1 farkli bir caligmada ise fourier
alanli optik koherens tomografi yontemi'* (FD-OCT) ile zaman alanli optik koherens
tomografi'® (TD-OCT) yénteminin glokom tespitindeki basari oranlar incelenmistir ve
FD-OCT ile ¢ekilen gorintiilerin TD-OCT ile gekilen goriintiilere gore daha kalin
Olciimler igerdigine not diiglilmiistir. Bunun yani sira tanisal anlamda benzer

performanslar elde edildigi ve dnemli bir farkin gézlemlenmedigi vurgulanmaistir.

Gabriel Garcia ve ark. [9] yaptig1 ¢aligmada ise 3D spektral alanli optik koherens
tomografi gériintiileri'® (SD-OCT) kullanilarak glokom tespiti yapilmistir. Diger
calismalardan farkli olarak artik ve dikkat bilgileri LSTM aglar1!'’ ile tahminlemeye
entegre edilmistir. Sonu¢ olarak 3 boyutlu 6grenme modellerinin glokom

tahminlemesinde kayda deger sonugclar iirettiginden (AUC = 0.8847) bahsedilmistir.

Alireza Kamalipour ve ark. [10], spektral alanli optik koherens tomografinin glokom
tespitinde uygulama alanlarin1 ve glokom hastaliginin erken tespitine yapabilecegi
katkilarindan bahsederek, glokomda gézlemlenen yapisal ve fonksiyonel degisikliklerin
analiz edilmesi konusunun, yapay zeka teknikleri icin 6nemli bir firsat oldugu

vurgulanmistir.

Atalie ve ark. [11] yaptig1 arastirmada derin 6grenmede kullanilan goriinti isleme
katmanlar1 olan CNN yapilarinin goriintii {izerinden Onemli ozellikleri yakalayip
cikarabilme yetisine deginmistir. Bunun yan1 sira SD-OCT ve RSLT verilerinin birlikte
kullanilmasi ile daha iyi sonuglar elde edilebileceginden ancak SD-OCT teknolojisinin
pahali ve kolay tasinmayacagini belirtmislerdir. Ayrica goriintii isleme yontemleri ile elde
edilen sonugclarin klasik OCT parametreleri ile elde edilen sonuglardan daha iyi sonuglar

gosterdigi vurgulanmustir.

Lisboa ve ark. [12] yaptiklar1 ¢aligmada skleral alanli optik koherens tomografi SD-OCT,

8

retinal sinir lifi tabakast RSLT, optik sinir bast OSB ve makiiler!® &lgiimlerin

14 Biyolojik dokularin kesitsel goriintiilerini yakalamak i¢in kullanilan yiiksek ¢dziiniirliiklii bir
goriintiileme teknigi

15 FD-OCT nin aksine zaman alaninda ¢aligir

16 FD-OCT gibi spectral alan kategorisinde bir goriintiileme teknigi

17 Yapay zeka ve makine 6grenimi alaninda bir tiir tekrarlayan sinir ag1 (RNN) mimarisi

18 Retinanin merkezi kism1 olan makula ile ilgili kantitatif 6lciimler veya parametreler
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preperimetrik!® glokomatdz?® hasar tespit yetenekleri karsilastirilmistir. Elde edilen
sonuglarda SD-OCT ve RSLT 6l¢iimlerinin glokom siiphelilerinden olusan bir kohortta?!
preperimetrik glokomatéz hasar tespitinde OSB ve makiiler Ol¢timlerden daha iyi
performans gosterdigini goézlemlemisglerdir. Bu yoniiyle OCT parametrik degerleri

arasindaki glokom teshisine yonelik etkinlik de gosterilmeye ¢alisiimistir.

Siva ve ark. [13] yaptiklar1 ¢aligmada, daha 6nceki bahsedilen ¢aligmalardan farkli olarak
klinik 6l¢iimlerden ziyade goriintii verilerinden hastalik desenleri ¢ikarip tanimlanmasimi
iceren caligmalara dikkat ¢cekmistir. Bu dogrultuda gerceklestirilen ¢alismada, 6znitelik
se¢im agamasinin altin1 ¢izerken, fundus?? gériintiileri kullanilarak ve glokoma sebep olan
goriintli bolgelerinin 6znitelik olarak belirlenmesini gelistirmeye yonelik bir teknik ve
yontem 6nerisi sunulmustur. Farkli ¢calismalardan elde edilen sonuglarin karsilagtirildigi
inceleme calismasinda, goriintli  isleme yontemlerinin glokomatdz vakalarin

Ozelliklerinin ¢ikarilabildigini destekleyen vurgulara yer verilmistir.

Bir baska caligmada Singh ve ark. [ 14] glokom tahmini yapmak i¢in optik disk goriintiileri
iizerinde wavelet®® yonteminin kullanilmasmi 6nermis ve OCT gériintiilerinin fundus
goriintlilerinden glokom tahmini konusunda daha kiiciik 6rnekleri daha erken safhalarda
tanimlayabildiginden bahsedilmistir. Bu yoniiyle OCT goriintiilerinden ¢ikarilan
Ozniteliklerin problemin tanimlanmasinda ve teshis edilmesinde etkinligi gosterilmistir.
%97’lik dogruluk orani ve %92 f1 degerinin yan1 sira, performans metrikleri arasindaki
giivenirligi 6lgmek igin kullanilan kappa metrigi**, tek kullanilan metriklerden daha etkili

bir metrik olarak kullanilmistir.

Anum ve ark. [15] yaptiklan ¢aligmada, glokom tahmin problemi i¢in yapisal ve yapisal
olmayan O6znitelik dl¢timlerini beraber kullanmistir. Elde edilen %100 hassasiyet ve %87
ozgilliikk degerleri ile uygulanan yontemin umut vadedici olduguna dikkat ¢ekilmistir.

Raj ve ark. [16] yaptig1 calismada, CDR? verileri ile RDR?® ve ISNT?’ kurallar1 birlikte

19 Perimetri tarafindan tespit edilen gérme alani kusurlarmin baslangicindan énce meydana gelen bir
asama veya durum

20 Glokom ile ilgili durumlari, dzellikleri veya siirecleri tanimlamak icin kullanilan sifat

2L Belirli bir zaman dilimi iginde ortak bir 6zelligi veya deneyimi paylasan bireylerden olusan grup
22 Mercegin kargisindaki goziin i¢ yiizeyi

23 Farkh olgeklerde dzelliklere sahip fonksiyonlari analiz ve temsil etmek igin dalgacik doniisiimii
kullanan matematiksel fonksiyon

24 Degerlendiriciler arasi giivenirliligi veya iki degerlendiriciyi veya ydntem arasindaki anlasmayi
degerlendiren istatistiksel bir 6l¢ii olan Cohen Kappa katsayist

25 Kap-Disk Orani (CDR), optic diskin ganak 1sminin gapini optic diskin toplam ¢apiyla karsilagtirir.
26 Optik sinir bagmm goriiniimiinii degerlendirmek icin kullanilan bir l¢iim

27 Optic sinir bagmin glokom belirtileri agisindan degerlendirilmesi baglaminda kullanilan klasik klavuz
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uygulanmis, ayn1 zamanda oftalmolojistlerin bilmek isteyecekleri glokom evresi
hakkinda da bilgi verilmeye calisildigindan bahsedilmistir. Bu uygulamada 6nerilen
yontem ise optik kase ve optik disk segmentasyonlarinin kullanilmasidir. Kullanilan
segmentasyon yontemi olarak OTSU?® segmentasyon yontemi belirtilmis ve 0,3 olarak
belirlenen esik degeri ile SVM?* modelinde smiflandirma yapilmis ve fundus
goriintlilerinden glokom tahminlemesi icin daha efektif yontemlerin kullanilmasinin

gerekliliginden bahsedilmistir.

Madhumalini ve ark. [17] yaptiklan ¢calismada kan damarn segmentasyonu ve optik disk
segmentasyonu yaparak elde edilen Oznitelikler yardimi ile glokom siniflandirmasi
yapmuslardir. Uygulanan yaklasim ile 99.64%, 97.84%, 98.75% olmak {izere hassasiyet,
ozgilliikk ve dogruluk degerleri elde edilmistir. Siipheli glokom 6rnekleri ile ilgili olarak
ise noro-retinal®® cerceve sekli ve boyutu gibi daha hibrit 6zniteliklerin tespit
edileceginden bahsedilen calismada daha genis ve biiyiilk veri kaynaklarmin dahil

edilecegi not diistilmiistir.

Haitao ve ark. [18] AS-OCT goriintileme yontemindeki gelismeleri inceledikleri
calismalarinda, Anterior Chamber Depth®! (ACD) ve Anterior Chamber Volume*? (ACV)
ozelliklerinin AS-OCT goriintiilerinden kolay bir sekilde ¢ikarilabilecegi belirtilmistir.
AS-OCT goriintiilerinin goz yapisi hakkinda birgcok 6zelligi barindirdigindan bahsedilen
incelemede, genel olarak AS-OCT goriintii ve cihazlarinin glokom tespitinde etkili bir

yontem olduguna yer verilmistir.

1.2 Amag ve Kapsam

Bu calisma, derin 6grenme ve yapay zeka (Al) yontemleriyle birlikte On Segment
Optik Koherens Tomografi (AS-OCT) goriintiilerinin potansiyelinden yararlanarak
glokom teshisine katkida bulunmayi hedeflemistir. Birincil amag, tedavi edilmedigi
takdirde ciddi gorme bozukluguna neden olan bir durumu ifade eden kapali agili
glokomun erken tespiti i¢in saglam ve dogru bir sistem gelistirmektir. Derin 6grenme ve

yapay zeka algoritmalarini kullanarak, AS-OCT goriintiilerini hassasiyetle analiz etmeyi

28 Otsu yontemi, kiiresel bir uyarlanabilir ikililestirme esik goriintii boliimlendirme algoritmasidir ve esik
secim kuralini kullanarak arka plan ile hedef goriintii arasindaki siniflar aras1 maksimum varyansi alir.

2 Simiflandirma ve regresyon gérevleri igin kullanilan denetimli bir makine 6grenmesi algoritmasi

30 Gozdeki retina ile iligkili ndral veya sinir dokusu

31 Yerlesik bir 6n segment biyometrik parametresidir. Anatomik olarak kornea endoteli ile kristal lensin
on kapsiilii arasindaki mesafe

32 Kapali agili glokomun tespitinde duyarlilig: yiiksek olan én kamara parametresi
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ve kapali acili glokomun gdstergesi olan ince anatomik varyasyonlarin tanimlanmasi
amaglanmistir. Gormeyi tehdit eden bu durumun erken miidahalesine ve yonetimine
katkida bulunmak, bdylece hasta sonuglarini iyilestirerek saglik sistemleri {izerindeki
yiikiin azaltilmas1 planlanmistir. Kapali a¢ili glokom tespiti igin derin 6grenmeye dayali
bir algoritmanin gelistirilmesinde yalnizca On Segment Optik Koherens Tomografi (AS-
OCT) goriintiileri kullanmanin fizibilitesini ve etkinligini degerlendirmekle kalinmamus,
ayn1 zamanda algoritmanin saglamligin1 artirmak i¢in demografik faktorler, hastaligin
ciddiyeti ve etiketleme faktorleri de dahil etmistir. Bunu bagarmak i¢in hem kapali agili
glokom vakalarim1 hem de normal kontrolleri kapsayan bir AS-OCT goriintii veri seti
derlenmigtir. Ayrica veri setinin hazirlanmasinda uzman ¢esitliligi de dikkate alinmigtir.
AS-OCT goriintiilerinin otomatik analizi i¢in iyi sonug verdigi kanitlanmig derin 6grenme
mimarileri bilesenlerinin uygulanmas1 ile kapali acili glokomun gdstergesi olan
ozellikleri c¢ikarmak igin evrisimli sinir aglarinin (CNN) ve diger ileri tekniklerin
entegrasyonu organize edilmistir. Performans degerleri olarak gelistirilen modelin
duyarliligmin, 6zgiilliigiiniin ve genel teshis dogrulugunun titizlikle degerlendirilmesi
sonrasinda, Onerilen derin 6grenme yaklagiminin {stiinliigiinii ve klinik uygunlugunu
belirlemek icin mevcut tan1 yontemleriyle karsilagtirilmistir. Bunun yaninda, modele olan
giiveni dogrulamak amaciyla, Simf Aktivasyon Haritalar1*> (CAM) cikarilmis ve
degerlendirmeye alinmigtir. Klinik etki bakimindan, erken kapali agili glokom tespitinin
tedavi sonuglar1 ve gorsel prognoz®* iizerindeki potansiyel etkisinin arastirilmasindan
sonra kisisellestirilmis ve zamaninda yonetim stratejileri icin yapay zeka tabanli teshis
araclarinin  klinik uygulamaya entegrasyonu tartisilmistir. Model ve ¢alismada
gozlemlenen eksikliklere parmak basilmis ve gelecek calismalar igin Onerilerde

bulunulmustur.

33 Bilgisayarli gorme alaninda, 6zellikle evrigimli sinir aglarmin yorumlanmasinda kullanilan bir teknik
34 Belirti ve semptonlarin zaman iginde iyilesip iyilesmeyecegi veya kotiilesecegi veya sabit kalacagi da
dahil olmak iizere, bir hastaligin olasiligini veya beklenen gelisimini tahmin etmek i¢in kullanilan tibbi

bir terim



2. MATERYAL VE METHOD

Bu calismada kullanilan materyal ve yontemlerin aragtirilmasinda, sistematik ve
objektif bir aragtirmayi saglamak igin bilingli bir se¢im ve tekniklerin titizlikle
uygulanmasi yapilmistir. Glokomu kapsayan boliimler, tanisi, tedavi yontemleri ve gesitli
glokom tiirleri kapsamli bir sekilde ele alinmistir. Ayrica yapay zekanin ve bu alandaki
uygulamalarinin, evrigimli sinir aglarina odaklanilarak derinlemesine bir analizi
sistematik olarak gergeklestirilmistir. Derin 6grenme ve goriintii isleme izah edilerek bu
metodolojilerin inceliklerini kapsayan ayrintilar aciklanmistir. Bu silirec  ve

metodolojilerin kullanildig1 ¢caligmalara 6rnekler verilmistir.

2.1 Glokom

Genellikle gormenin sessiz hirsizi [19] olarak adlandirilan glokom, optik sinire
kademeli bir sekilde zarar vererek ilerleyici gérme kaybina yol agan bir grup goz
rahatsizligidir. Her birinin kendine has 6zellikleri ve ayrintilari olan farkli glokom tiirleri
vardir ancak hepsinin ortak etkisi, gérme islevinde bozulmalara sebep olmalaridir. Erken
ve orta evrelerde hicbir bulgu vermemekle beraber, gérme alanimizi kenarlardan
baslayarak daraltmaya baslamakta ve kisi genellikle erken ve orta evrelerde bu
kenarlardaki daralmayi fark etmemektedir. Kisinin goérmesi bozulduktan sonra fark
edilmesinden dolay1 ¢ogu zaman korliige kadar ilerleyen ¢ok biiyiik kayiplarla karsi
karsitya kalinmaktadir. National Institues of Health [20,21] 2020 verilerine gore 2020
yilinda 76.600.000 olan glokom hasta sayisinin, 2040 yilinda 111.000.000 sayisina
ulagsmas1 beklendigi belirtilmigtir. Glokom daha ¢ok 40 yas ve {izerinde goriilmesine
ragmen, belirli bir yas ve cinsiyet farkliligi bulunmamakta ve her bireyde goriilmektedir.
Bu hastalik, tiim g6z hastaliklar1 igerisinde korliik nedeni olarak kataraktan sonra diinyada
ikinci [22] sirada yer almaktadir. Korliige neden olabilen glokom icin tan1 kondugunda,
durumun ciddiyeti hasta ve hasta yakinlarina tiim agiklig1 ile anlatilmalidir. Bunun nedeni
bazi hastalarin sikayetleri olmadigi gerekgesi ile tedaviye devam etmemesi ve nihayetinde
ciddi gorme kayiplarinin gelismesidir. Glokom hastaliginin meydana gelmesi ve
ilerlemesine bircok farkli etken neden olmaktadir. Bu etkenlerden en belirgin olan1 goz
tansiyonudur. G6z i¢i sivisinin goz ¢eperlerine uyguladigi basinci ifade eder ve bu basing,

gorme sinirlerinde hasar olusturarak glokomu tetiklemektedir (Sekil 2.1). Glokom



hastaliginda g6z tansiyonu her zaman yiiksek olmamaktadir. Normal deger, kisiden kisiye
degismekle birlikte genel olarak 21 mm civanin alti normal deger [23] olarak kabul
edilmektedir. Ancak bu iliski %100 dogru degildir. Ornegin, yiiksek gdz tansiyonu olan
her kiside glokom gelismezken, glokom olan bir kiside gz tansiyonu normal
olabilmektedir. Bu nedenle glokom, c¢ok faktdrlii bir gdrme siniri hastaligi olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu faktorlerden sadece bir tanesi goz tansiyonudur. Goziin
isleyisi, tipki ince ayarli bir alet gibi, optimum islev i¢in bilesenlerinin hassas etkilesimine

dayanmaktadir.

Glokom s6z konusu oldugunda, goz iris kalinlig1 ve egriligi, gérme ve basing
[24,25] diizenlemesinin karmasik etkilesiminde 6nemli rol oynamaktadir. Iris kalinligs,
glokomat6z hasara karsi hassasiyetin belirlenmesinde ¢ok 6nemli bir faktor olarak hizmet
etmektedir. Daha ince bir iris, gbz i¢i basincindaki dalgalanmalara daha uyarli hale
geldiginden, optik siniri artan strese maruz birakabilir. Bu koruyucu bir kalkan olarak
disiiniilebilir. Daha kalin irisler, glokomun gizli ilerlemesine karsin daha saglam bir
savunma saglar. Ote yandan iris egriligi, glokom Sykiisiine baska bir karmagiklik katmani
daha eklemektedir. Bu etmen, iris kemerlerinin goz igindeki drenaj yollarini etkileme
seklidir. Uygun olmayan sekilde kavisli bir iris, akiskan dinamigini bozabilir ve bu da
glokomun ayirt edici 6zelligi olan g6z i¢i basincinin yiikselmesine neden olabilir. Bir
baska 6nemli etken olan ag¢1 kapanma derinligi, kornea ile irisin bulustugu drenaj agisinin

darligini ifade etmektedir (Sekil 2.1).
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Sekil 2.1 Goz Yapist®®

Bu a¢1, goziin i¢ basincinin diizenledigi bir gegit olarak gérev yapmaktadir. Bu

acmin ¢ok dar olmasi, sivinin diizgiin akisin1 engelleyen bir darbogaz gibi goz igi

35 https://healthjade.com/human-eye/



basincinin artmasina neden olmaktadir. Basingtaki bu artis, glokomatéz hasar i¢in bir
iireme alani haline gelmekte ve optik siniri riske atmaktadir. A¢1 kapanma genisligi [26]
bu 6nemli baglant1 noktasinin genisligi olarak diisiiniildiigiinde, daha genis bir ag1, daha
verimli bir drenaj sistemine olanak tanimakta ve basing olusma olasiligini azaltmaktadir.
Bu, goriis alanin1 agindirabilecek tehlikeli dalgalari 6nleyerek istikrarli bir akis saglamak
icin bir nehir yatagin1 genisletmeye benzetilebilir. G6z sagliginin kompleks isleyisinde,
aclt kapanma derinligi, akiskan dinamiginin isleyisini diizenlemek i¢in uyum
saglamaktadir. Bu unsurlar dengede oldugunda glokom riski azalmaktadir ancak agilar
cok si1g veya ¢ok darsa, goz ici basinci ile gérme kaybma neden olmaktadirlar. Agi
kapanmasi derinliginin ve genisliginin etkilerini anlamak, glokomun karmasikligini
ortaya ¢cikarmakta ve hedefe yonelik miidahalelerin 6niinii agan i¢goriiler ve okiiler saglik
konusunda daha net bir goriis sunmaktadir. Bunun yani sira lens kasasi veya kristal lens’in
[26] konumu veya kalinligindaki degisiklikler, goz i¢cindeki drenaj yollarim etkileyerek
glokom hasarina koruma saglayan hassas dengeyi etkileyebilmektedir. Bu optik bilesenin
bitisiginde kiiciik ama 6nemli bir anatomik yap1 olan skleral ¢ikinti bulunmaktadir. Bu
yap1, g6z mekanizmasini yerinde tutan bir ¢apa gorevi gérmektedir. Skleral ¢ikinti, géziin
drenaj dokularinin gerginligini etkileyerek sivinin disar1 akisim1 karmasik bir sekilde
diizenlemektedir. Bu kiiciiciik yapida diizensizlik veya islev bozuklugu meydana
geldiginde, drenaj sistemi bozulabilmekte ve g6z i¢i basincinin artmasina neden
olabilmektedir ve bu da glokomun habercisi olmaktadir. Lens kasasi ve skleral mahmuz
birlikte hassas bir islevi yerine getirerek goz sagligmin durumunu sekillendirmektedir.
Bu bilesenler arasindaki optimal etkilesim ile goz i¢inde uyumlu bir s1v1 akisi saglayarak,
glokomun karakteristik 6zelligi olan basingtaki olumsuz artis dnlenmektedir. Ancak bu
isleyisteki herhangi bir yanlis dengeyi bozabilmekte ve hastaligin gizlice ilerlemesine
zemin hazirlayabilmektedir. Bu isleyis klinisyenlere ve arastirmacilara detayli bir bakig
acis1 saglayarak, gormeyi engelleyen bu rahatsizligin nedenlerini ortaya ¢ikarma ve
gormeyi korumaya yonelik miidahalelerin uygulanmasi agisindan onlara rehberlik
etmektedir. A¢1 agilma mesafesi (AOD) ve ac1 girinti alanlar (AIA), glokom baglaminda
o6nemli roller oynayan [25] diger etkenlerden bazilaridir. A¢1 agilma mesafesi, iris ile
trabekiiler ag*® yapis1 arasindaki, akdz mizah®’ drenaji icin kritik olan boslugu ifade

etmektedir. Azalan AOD*, sulu mizahin disar1 akisii engelleyebilir ve bu da glokom

36 Goziin 6n odasinda bulunan yap1
37 Goziin 6n odasini, kornea ile mercek arasindaki boslugu dolduran, berrak ve sulu siv1
38 Glokomun tan1 ve tedavisinde, gdzdeki 6n kamara agisinin degerlendirilmesinde kullanilan bir dlgiim
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icin 6nemli bir risk faktdrii olan goz ici basincinin (GIB) yiikselmesine yol acabilir.

Benzer sekilde, iridokorneal®

acidaki i¢biikey bolgeleri temsil eden ag1 girinti alanlari,
sulu mizahin disar1 akiginin dinamiklerini etkilemektedir. Yetersiz girinti alanlari, ag1
kapanmasina katkida bulunabilmekte, drenaj yollarin1 kisitlayabilmekte ve GIB
yiikselmesini siddetlendirebilmektedir. AOD ve ac¢1 girinti alanlarm etkilesimi, okiiler
homeostazin®® korunmasinda ve glokomatdz optik ndropatide yer alan patolojik*!
stireclerin  Onlenmesinde bunlarin  6nemi vurgulanmaktadir. Bu parametrelerin
anlasilmasi, glokom i¢in erken teshis ve yOnetim stratejilerine yardimci olabilmektedir
bunun nedeni a¢1 yapilarmin modiilasyonunu hedef alan miidahaleler, GiB ile iliskili
optik sinir hasarini azaltabilecek ve sonugta gérme fonksiyonunu koruyabilecektir. Goziin
en dis tabakasi olan sklera [25-28] ise, yapisal biitinliigiin korunmasinda rol
oynamaktadir. Sklera kalinligindaki degisiklikler, glokomatéz patogenezde rol
oynamaktadir ve daha ince sklera, GIB dinamiklerini etkileyen biyomekanik*?
degisikliklere potansiyel olarak katkida bulunmaktadir. Ayrica iridokorneal aginin 6nemli
bir bileseni olan trabekiiler ag, ak6z mizahin disar1 akisini yonetmektedir. Yogunlugu ve
morfolojisi de dahil olmak iizere trabekiiler parametrelerdeki sapmalar, akéz hiimor
drenaj direncini etkileyerek glokom gelisimi ve ilerlemesinde birincil risk faktorii olan
GIB'in yiikselmesine yol acabilmektedir. Skleral kalinlik ile trabekiiler ag1 parametreleri
arasindaki karmasik iliski, bunlarin okiiler fizyolojinin biyomekanik ve hidrodinamik*?
yonleri lizerindeki kolektif etkisinin altin1 ¢izmektedir. Bu faktorleri hedef alan
miidahaleler, glokom hastalarinda GIB ile iliskili optik sinir hasarmi hafifletmeyi
amaglayan terapdtik** stratejiler icin yollar sunabileceginden, bu anlayis klinik agidan
anlamli olmaktadir. Sklera ve siliyer cisim kavsaginda yer alan belirgin bir anatomik
donim noktas1 olan skleral mahmuz [24, 26, 29], iridokorneal ag¢min dogru
degerlendirilmesinde ¢ok 6nemli bir 6neme sahiptir. Glokom alaninda iridokorneal aci,
akéz mizah ¢ikisin1 diizenlemedeki rolii nedeniyle dikkatin odak noktasidir. Skleral

cikinti hem klinisyenler hem de arastirmacilar igin kritik bir referans noktasi olarak

39 Gozdeki iris ile kornea arasindaki iliski veya baglanti

40 Goz iginde stabil ve dengeli bir i¢ ortamin korunmasi

41 Bir hastalik veya patolojik siiregle ilgili veya bunlarm neden oldugu bir seyi tanimlamak igin kullanilan
sifat

42 Canli organizmalarin ve onlarin hareketlerinin mekanik yonlerinin incelenmesi

4 Akigkanlarin hareketini ve kati siirlarla etkilesimlerini belirleyen ilkelerin inceleyen bilim dali

# Saglig1 ve refar gelistirmek igin bir durumun, bozuklugun veya hastahgin tedavisi, yonetimi veya
hafifletilmesiyle ilgili her sey
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hizmet etmekte ve akdéz mizahin drenaj yollarina biitiinlesmis bir yap1 olan trabekiiler

agin kesin lokalizasyonunu kolaylastirmaktadir.

Normal Blocked
drainage drainage
channel channel G Iaucoma

Narmal

Sekil 2.2 Glokom lsleyis Gorseli*

Ac1 agilma mesafesi ve trabekiiler ag orgiisii morfolojisi gibi a1 parametrelerinin
giivenilir Olclimlerini elde etmek igin skleral ¢ikintinin dogru tanimlanmasi
vazgegilmezdir. Bu dl¢iimler, glokomatdz optik sinir hasarinda dnemli bir belirleyici olan
GIB dinamiklerini etkileyen faktdrlerin kapsamli bir sekilde anlasilmasma katkida
bulunmaktadir. Klinik uygulamada skleral ¢ikintilarin dogru tanimlanmasi, iridokorneal
ac1 konfigiirasyonunun degerlendirilmesine yardimer olur bdylece tam1 ve tedavi
kararlarina bilgi vermektedir. Skleral ¢ikintiya gosterilen dikkat, teshis yontemlerinin
kesinligini arttirmakta ve glokomatéz goz hastaliginin karmasik isleyisinde 6nemli bir
anatomik doniim noktasi olarak roliiniin altin1 ¢izmektedir. Son olarak schwalbe ¢izgisi,
skleral mahmuz, siliyer kasin*® (CM) [26] kesisimi ve i¢ korneada yumru benzeri
yapilarin varlig arasindaki etkilesim ve gérme alan1 bozukluklari, bir optik néropati olan
glokom baglaminda kritik 6nem tasimaktadir [25]. Descemet membranmnin*’ [30]

sonlanmasini temsil eden Schwalbe ¢izgisi, iridokorneal aginin degerlendirilmesinde

4 https://www.health.harvard.edu/staying-healthy/the-facts-about-glaucoma
46 Goziin iginde yer alan ve mercegi gevreleyen halka seklindeki kas
47 Goziin korneasinda yer alan ince, seffaf bir tabaka
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onemli bir anatomik doniim noktas1 gorevi gormektedir. Skleral ¢ikintiyla olan kesin
iligkisi, sulu mizahin disar1 akisi diizenleyen 6nemli bir yapit olan trabekiiler ag
yapisinin konfiglirasyonunun degerlendirilmesinde etkilidir. Siliyer kas ile i¢ kornea
smirinin kesisimi, glokomdaki anatomik degerlendirmelere bagka bir zorluk katmani daha
eklemektedir. Akomodasyondan®® [31, 32] ve akdz hiimér [33, 34] dinamiklerini
etkilemekten sorumlu olan siliyer kas, glokomlu gozlerdeki degisikliklere duyarli bir
bolgede kornea ile kesismektedir. Bu kesisimin anlasilmas1, GIB’i etkileyen biyomekanik
ve hidrodinamik faktorlerin ¢6ziilmesine yardimer olmaktadir. Ayrica i¢ korneada yumru
benzeri yapilarin  belirlenmesi  glokomla iligkili yapisal degisiklikleri isaret
edebilmektedir. Bu anormallikler korneoskleral® bolgedeki patolojik degisikliklerin
gostergesi olabilmekte, potansiyel olarak akdz hiimdr drenaj direncini etkileyebilmekte
ve yiiksek GiB'e katkida bulunabilmektedir. Klinik alanda bu anatomik &zelliklerin
kapsaml1 bir analizi tanisal 6neme sahiptir. Schwalbe ¢izgisi, skleral mahmuz, siliyer kas
kesisimi ve kornea yapilari arasindaki karmasik iligki, glokomatéz optik ndropatinin
altinda yatan mekanizmalar hakkinda degerli bilgiler saglamaktadir. Kesin anatomik
karakterizasyon, tanisal yontemlere ve terapotik miidahalelere bilgi saglamaktadir ve
glokomun, karmasik yapisal etkileri olan bir géz hastalig1 olarak ¢ok yonlii dogasim

vurgulamaktadir.

2.1.1 Teshis

Glokomun tanis1 hem klinik hem de aragtirma yontemlerini entegre eden kapsamli
ve ¢ok yonlii bir yaklagimi gerektirmektedir. Bu nedenle tani siireci, hastalikla iligkili ince
yapisal ve islevsel degisiklikleri ayirt edecek sekilde uyarlanmistir. Klinik muayene, optik
sinir bagina odaklanarak okiiler yapilarin kapsamli bir degerlendirmesini kapsamaktadir.
Oftalmoskopi, optik disk morfolojisinin dogrudan gorsellestirilmesine olanak taniyarak

1% ¢ergeve incelmesi ve sinir lifi tabakasi defektleri®' gibi

¢ukurlasma, nororetina
karakteristik degisikliklerin tanimlanmasina olanak tanimaktadir. GiB 6l¢iimii glokom

tanisinin temel bir yoniinii olusturmakta, Goldmann aplanasyon tonometrisi®> [103, 104]

48 Goziin farkli mesafelerdeki nesneleri net bir sekilde gorebilmek igin odagini ayarlama yetenegi

4 Kornea ile goziin beyaz dis tabakas arasidaki gegis bolgesi

50 Retinanin néral dokusu, optic sinir bast

51 Glokomatdz hasarm ayirt edici dzellikleri

52 Goldman Aplanasyon Tonometresi Imbert-Fick yasasini temel alan bir aractir. Goz igi basincinin
6l¢iimiinde altin standart cihaz olarak kabul edilir.
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veya temassiz tonometri dahil olmak {izere tonometri®® yontemleri de glokomun

ilerlemesi i¢in kritik bir risk faktdrii olan normal araliklardan sapmalar tanimlamak igin
GIB'in miktarin1 belirlemektedir. Goriintiileme teknolojilerindeki ilerlemeler tanisal
aracglar1 zenginlestirmistir. Bu zenginliklerden biri olan OCT [105-108], optik sinir bas1
ve retinal sinir lifi tabakasinin yiiksek ¢oziintirliikli, kesitsel goriintiilenmesini saglayarak
glokomla iligkili yapisal degisikliklerin niceliksel degerlendirmesini kolaylagtirmaktadir

(Sekil 2.3).

CIRRUS s

——

Sekil 2.3 OCT Cihazr**
Genellikle Humphrey Field Analizérii® [109] gibi perimetri tekniklerini kullanan

gérme alani testi, hastanin gérme alani igindeki ¢esitli konumlardaki uyaranlari algilama
yetenegini haritalandirarak gérmenin islevsel yonlerini degerlendirmektedir. Kavisli
skotomlar’® veya nazal adim paternleri’’ gibi karakteristik gérme alam kusurlarmin
tespiti, glokom tanisinin dogrulanmasina ve hastaligin ciddiyetinin 6l¢iilmesine yardimct
olmaktadir. Gonyoskopi®® [110, 111] ile yapilan iridokorneal ac1 degerlendirmesi drenaj
yollariin anatomisine 151k tutmaktadir. Trabekiiler ag yapis1 ve Schwalbe ¢izgisi de dahil
olmak {izere ac1 yapilarinin dogrudan gorsellestirilmesi, klinisyene potansiyel aci

kapanmasi veya akoz hiimor ¢ikisin etkileyen anormallikler hakkinda bilgi vermektedir.

33 Goz icindeki gdz basmcini 6lgmek igin kullanilan tanisal bir test

54 https://www.zeiss.com/meditec/en/products/optical-coherence-tomography-devices.html

55 Oftalmoloji alaninda gérme alani kusurlarmi degerlendirmek ve 6lgmek igin kullanilan bir teshis cihazi
36 Gorme alaninda azalmis veya goérme kaybi olan alanlar

57 Goérme alaninin nasal (i¢) kisminda meydana gelen belirli bir gorme alani kaybn tiirii

58 Oftalmolojide gdziin 6n kamara agismin anatomisini degerlendirmek i¢in kullanilan tanisal bir islem
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Kornea kalmligimi dlgen kornea pakimetrisi®® [112, 113] bir diger énemli parametredir.
Daha ince kornealar GIB'in oldugundan diisiik degerlendirilmesine neden olabilir ve
glokom risk degerlendirmesinde diizeltme faktorlerini gerektirebilir. Bu cesitli teshis
yontemlerinin entegrasyonu, glokom tanisina kapsamli bir yaklasim olusturmaktadir. En
son teknolojilerle desteklenen klinik zeka, erken teshise, dogru evrelemeye ve kisiye 6zel
yonetim stratejilerine olanak taniyarak sonugta gérme islevini korumay1 ve gérmeyi

tehdit eden bu durumun ilerlemesini hafifletmeyi amaglamaktadir.

2.1.2 Tedavi

Glokom tedavisi, hastaligin ilerlemesi i¢in birincil degistirilebilir risk faktorii olan
GIB’i azaltmay1 amaglayan ¢ok yonlii bir yaklasimi igermektedir. Tedavi yontemleri hem
farmakolojik® hem de cerrahi miidahaleleri kapsamaktadir. Farmakolojik yonetim,
GiB'in azaltilmasmi hedefleyen topikal® ve sistemik®® ilaglara dayanmaktadr.
Prostaglandin analoglar1®® [35], beta blokerler® [36, 37], alfa agonistler®® [38] ve
karbonik anhidraz inhibitdrleri®® [39, 40], kullanilan ilag smiflar1 arasindadir. Optimum
GIB kontroliinii saglamak igin kombinasyon tedavileri regete edilebilmektedir.
Latanoprost®’ [41] gibi prostaglandin analoglari uveoskleral®® ¢ikisi arttirirken, timolol®
gibi beta blokerler akoéz hiimér iiretimini azaltmaktadir. Apraklonidin™ gibi alfa
agonistleri ve dorzolamid’' gibi karbonik anhidraz inhibitorleri etkilerini sirastyla sulu
mizah drenajim artirarak ve iiretimini inhibe ederek gostermektedirler. ilag secimi
hastaligin siddeti, hastanin tepkisi ve potansiyel yan etkiler gibi faktorlere gore
bireysellestirilmektedir. Farmakoterapi’® tek basina hedef GiB'e ulasamadiginda veya
hizli ve 6nemli basing diisiisiine ihtiya¢ duyuldugunda cerrahi miidahaleler zorunlu hale
gelmektedir. Bir filtrasyon ameliyati olan trabekiilektomi [42, 43], sulu mizah ¢ikisini

kolaylastirmak i¢in yeni bir drenaj yolunun olusturulmasim igerir. Trabekiiler mikro-

59 Goziin seffaf 6n kismi olan korneanin kalmligmm 6lgiimii

60 Cesitli tibbi durumlari yénetmek veya tedavi etmek igin ilaglarmn kullanilmasi

61 Bir maddenin viicudun yiizeyine genellikle deriye ve mukoza zarlarina uygulanmasi

62 T{im viicudu kapsayan miidahale veya tedaviler

6 Glokom tedavisinde yaygin olarak kullanilan bir ilag sinifi

% Glokom tedavisinde yaygin olarak kullanilan bir ilag sinifi

%5 Glokom tedavisinde kullanilan bir ila¢ smnifi

% Glokom tedavisinde kullanilan bir ilag smnifi

67 Glokom ve okiiler hipertansiyonun tedavisinde kullanilan bir ilag

68 Okiiler akéz mizahmn 6n kamaradan trabekiiler ag érgiisii disindaki 6n kamara agisina drenaji
% Glokom ve hipertansiyon tedavisinde kullanilan, segici olmayan bir beta-adrenerjik ilag
70 Glokom tedavisinde kullanilan bir ilagtir

I Anhidraz ilag smifina ait glokom ve hipertansiyon tedavisinde kullanilan bir ilag

72 Cesitli tibbi durumlari tedavi etmek ve yonetmek igin ilag ve ilaglarin kullanimi
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bypass stentleri’® gibi minimal invaziv glokom ameliyatlari’ (MIGS) [44] veya segici
lazer trabekiiloplasti’> (SLT) [43] gibi lazer prosediirleri, doku bozulmasimi en aza
indirirken drenaj1 arttirmay1 amaglamaktadir. Daha ileri vakalarda, akoziin harici bir
rezervuara yonlendirilmesi ve GIiB'in etkili bir sekilde azaltilmasi igin tiip sant
implantasyonu’® [39] diisiiniilebilir. Siklofotokoagiilasyon’’ [45, 46] gibi siklodestriiktif’®
prosediirler, sulu mizah {iretimini azaltmak icin siliyer cismin lazerle ablasyonunu’
icermektedir. Lazer tedavisi glokom tedavisinde ¢ok dnemli bir rol oynamaktadir. MIGS
ve SLT'nin yam sira, lazer periferik iridotomi®® (LPI) [47, 48], periferik iriste bir delik
olugturarak ve akoz mizah akigimi kolaylastirarak a¢1 kapanmasi glokomunu
gidermektedir. Tibbi, lazer veya cerrahi miidahaleler arasindaki se¢im, glokom alt tipinin
spesifik 6zelliklerine, bireysel hasta faktorlerine ve yan etkileri en aza indirirken gérme
fonksiyonunu korumaya yonelik genel tedavi hedefine gére yonlendirilir. GIB izleme,
gorme alan1 testi ve yapisal degerlendirmeleri iceren diizenli takip degerlendirmeleri,
devam eden yonetim stratejisinin ayrilmaz bilesenleridir ve terapotik sonuglart optimize

etmek icin zamaninda ayarlamalar yapilmasini saglamaktadir.

2.1.3 Glokom Tiirleri

Glokom, etiyoloji®!, klinik prezentasyon® ve anatomik hususlara gore
smiflandirilan gesitli tlirleri kapsamaktadir. Bu tiirlerden ilki olan Birincil A¢ik Acih
Glokom (POAG) [49-51], agik iridokorneal ac1 ve kademeli, siklikla asemptomatik®?
ilerleme ile karakterize edilen en yaygin formdur. Yiiksek GIB ve bozulmus trabekiiler

ag fonksiyonu, optik sinir hasarina katkida bulunmaktadir. Risk faktorleri ise ileri yas,

73 Sulu mizahin drenaji igin bir bypass veya alternatif yol olusturarak goz i¢i basmcimni diisiirmek tizere
tasarlanmus tibbi cihaz

74 Goz travmasini en aza indirirken glokomda goz igi basincini diisiirmeyi amaglayan bir grup cerrahi
teknik

75 Agik agili glokom tedavisinde kullanilan lazer bazli bir cerrahi islem

76 Glokomlu hastalarda gz i¢i basincim yonetmek i¢in glokom drenaj cihazi veya tiip sant1 olarak da
bilinen bir drenaj tiipiiniin implante edildigi cerrahi bir prosediir

77 Goz i¢i stvismm, goz igi s1vismin iiretimini azaltmak ve gdz igi basincini diisiirmek igin lazer
enerjisinin kullanilmasini igeren cerrahi bir islem

78 Siliyer cismin fonksiyonunu yok ederek veya azaltarak glokomlu bireylerde goz i¢i basincini azaltmayi
amaclayan bir grup cerrahi teknik

7 Gozdeki dokunun gikarilmasini veya azaltilmasimni igeren, 6zellikle sulu mizahin iiretimi veya
drenajiyla ilgili yapilar1 hedef alan prosediir veya teknik

80 Goziin renkli kismu olan periferik iriste kiiciik bir delik olusturmak i¢in lazer kullanilmasini iceren
cerrahi bir prosediir

81 Bir durumun altinda yatan nedenler ve kokenleri

82 Tibbi bir durumun klinik goriiniimii, bir saglik uzmaninin hasta muayenes sirasinda
gozlemleyebilecegi, belirti, semptom ve diger gdzlemlenebilir 6zellikler

8 Tibbi bir durumun gozle goriiliir semptomlarinm veya belirtilerinin olmamasi
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aile dykiisii, afrika kokenli olmak ve yiiksek GIB olarak gdzlemlenmektedir. Primer A¢i
Kapanmasi1 Glokomu (PACG) [26, 52] ise, a¢1 kapanmasini igerir, akdoz hiimor
cikisiin engellenmesine ve yiiksek GiB'e yol agmaktadir. Pupil blogu®*, lense bagh
faktorler veya lensin 6ne dogru yer degistirmesi ag1 kapanmasina neden olmaktadir. Akut
ac1 kapanmasi krizleri, ani gérme kayb1, agr1 ve yiiksek GIB ile kendini gostermektedir.
Normal Tansiyonlu Glokom (NTG) [53], normal GIB diizeylerine ragmen ilerleyici
optik sinir hasari ile karakterizedir. Vaskiiler diizensizlik®® veya optik sinir duyarlilig: gibi
GIB disindaki faktorler optik sinir hasarina katkida bulunmaktadir. GIB 6tesinde risk
faktorlerinin dikkatli bir sekilde izlenmesini ve degerlendirilmesini gerektirmektedir.
Ikincil Glokomlar altta yatan okiiler veya sistemik rahatsizliklarin sonucudur. [54]
Pigmenter glokom®, psddoeksfoliasyon glokomu®’, neovaskiiler glokom®® ve iiveitik
glokom®® bu hastaliklara 6rnek olarak verilebilmektedir. Konjenital Glokom genellikle
sulu mizah drenajimi etkileyen gelisimsel anormalliklere bagli olarak dogumda mevcuttur.
Bebeklerde goriilen epifora®, fotofobi’! ve genislemis kornealar [55] konjenital glokom
orneklerindendir. Jiivenil Glokom ise erigkin baglangicli glokomu andiran 6zelliklerle
40 yasin altindaki bireylerde goriilmektedir. Jiivenil agik acgili glokomun genetik bir
bileseni olabilme olasiligi bulunmaktadir [56]. Glokomun ¢esitli tiirlerini ve
smiflandirmalarin1 anlamak, kisiye 6zel teshis ve tedavi yaklagimlari i¢in ¢ok dnemlidir;

altta yatan patofizyolojinin® ve her bir alt tiple iliskili risk faktérlerinin ele alinmasinda

kesinlik ihtiyacini vurgulamaktadir.

2.2 Yapay Zeka ve Derin Ogrenme
Yapay Zeka ve derin 6grenme, teknoloji ve hesaplamali zeka alaninda en ileri
alanlar1 temsil etmektedir. Yapay zeka genel anlamda gorsel algi, konusma, tanima, karar

verme ve dil ¢evirisi gibi genellikle insan zekas1 gerektiren gorevleri yerine getirebilen

8 A¢1 kapanmasi glokomu gibi belirli glokom tiirleri baglaminda gdzde meydana gelebilecek bir durum
85 Kan damarlarmin yapisindaki veya islevindeki anormallikler veya degisiklikler

86 Pigment graniillerinin iristen trabekiiler aga baglanmasiyla karakterize edilen ve sulu mizahin normal
cikigini engelleyebilen bir tiir sekonder agik agili glokom

87 Psédoeksfoalisyon sendromu (PEX) ad1 verilen sistemik bir durumla iliskili bir tiir sekonder agik ag1li
glokom

88 Iris iizerinde ve gdziin 6n kamara agisinda anormal kan damarlarmin biiyiimesiyle karakterize edilen bir
tiir sekonder glokom

8 Uveitin bir komplikasyonu olarak ortaya ¢ikan bir tiir sekonder glokom

90 Gozlerin asir1 yirtilmasi veya sulanmasi

% Is1ga kars1 artan hassasiyetle karakterize edilen durum

92 Hastalik siirecinin bir pargasi olarak fizyolojik siireglerde ve islevlerde meydana gelen anormal
degisiklikler
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bilgisayar sistemlerinin gelistirilmesini ifade etmektedir. Yapay Zeka 2 ana kategoriye
ayrilmistir. Dar veya zayif yapay zeka [57], sanal kisisel asistanlar, sohbet robotlar1 veya
goriintli tamima sistemleri gibi belirli bir gorev i¢in tasarlanmis ve egitilmis yapay zeka
sistemlerini ifade etmektedir. Bu sistemler sinirl bir alanda ¢alismakta ve insan zekasiyla
iligkili genis biligsel yeteneklerden yoksundur. Genel ve gii¢lii yapay zeka [58] ise insan
zekasina benzer sekilde, farkli alanlardaki bilgiyi anlama, 6grenme ve uygulama
becerisine sahip makineler yaratmay1 amaglamaktadir. Gliglii yapay zekaya ulagmak uzun
vadeli bir hedef olmaya devam etmektedir ve aktif bir arastirma alanidir. Makine
Ogrenmesinin bir alt kiimesi olan derin 6grenme, ¢ok miktarda veriden kaliplari analiz
etmek ve 6grenmek i¢in ¢ok katmanli sinir aglarinin kullanilmasini igermektedir. Derin
ogrenme, verilerin hiyerarsik temsillerini otomatik olarak dgrenmek icin ¢ok katmanli
sinir aglarina (derin sinir aglar1) [59] odaklanmaktadir "Derin" terimi, bu sinir aglarinin
karmagik 6zellikleri ve kaliplar1 6grenmelerini saglayan derin mimarisinden gelmektedir.
Derin 6grenmenin temel unsurlari olan sinir aglari, hiyerarsik 6zelliklerin 6grenilmesi ve
biiyiik veri ile egitimini icermektedir. Bu paradigma, goriintii ve konusma tanima, dogal
dil isleme ve hatta tibbi teshis dahil olmak {iizere cesitli alanlarda ilerlemeye katkida
bulunmustur. Yapay zeka ve derin 6grenme arasindaki uyumluluk, yeniligi tesvik etmeye
devam ederek makinelerin yalnizca bilgiyi islemesine degil, ayni zamanda uyum
saglamasina ve zaman i¢inde performanslarini iyilestirmesine de olanak tanimistir. Bu
teknolojiler ilerledikge, cesitli endiistriler ve giinliik yasam iizerindeki etkileri de giderek

derinlegmistir.

Yapay zekanin kavramsal kokleri, Alan Turing gibi vizyonerlerin ufuk acgic1 katkilariyla
20. yiizyilin ortalarina kadar uzanmaktadir [60]. Ardindan gelen yillarda, Turing Testi
gibi temel teoriler formiile edilmis ve makinelere insan benzeri zeka kazandirmaya
adanmis bir disiplinin temeli atilmistir. ik yapay zekd cabalari, mantiksal diisiince
stireclerini taklit etmeyi amaglayan kural tabanli sistemlere ve sembolik akil yiiriitmeye
odaklanmistir [61]. 1960'larda ve 1970'lerde, bilgiyi temsil etmek i¢in resmi kurallarin ve
mantiksal yapilarin kullanimini vurgulayan sembolik yapay zeka, baskin bir paradigma
olarak ortaya ¢ikmistir. Belirli alanlardaki insan uzmanligimi taklit etmek igin tasarlanan
uzman sistemler bu déonemde 6ne ¢ikmistir. Ancak belirsizlik ve karmagiklikla basa
¢tkmadaki sinirlamalar, "Yapay Zeka Kig1" [62] olarak bilinen bir siiphecilik donemine
yol agmustir. 20. yiizyilin sonlar1, makine 6grenimindeki (ML) gelismelerin de etkisiyle

yapay zekaya olan ilginin yeniden canlanmasina tanik olmustur. Miihendisler ve
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arastirmacilar, makinelerin verilerden kaliplar1 6grenmesini saglayacak istatistiksel
yaklagimlari kesfetmeye baslamistir. Bu, algoritmalarin zaman iginde uyum saglamasi ve
performanslarini iyilestirmesiyle, kural tabanli sistemlerden daha cok veri odakli
metodolojilere gecise isaret etmistir. 21. yiizyilda sinir aglarina olan ilginin yeniden
canlanmas1 ve derin 0grenmenin ortaya ¢ikisiyla, veri odakli metodolojilere gecis

saglanmistir.

Insan beyninin sinir mimarisinden ilham alan derin 6grenme yontemleri, ¢ok katmanli
yapay sinir aglarindan yararlanmistir ve bu derinlik, genis veri kiimelerinden karmasik
ozelliklerin ¢ikarilmasina olanak taniyarak benzeri goriilmemis yetenekler sunmustur.
Yapay zekanin saglk, finans ve ulasim gibi cesitli alanlara pasif entegrasyonu,
verimliligin ve karar alma siireglerinin artmasina neden olmustur. Yapay zekanin genis
alani igerisinde DL giiclii bir alt alan olarak 6ne ¢ikmistir. DL, insan beyninin yapisini ve
islevini yansitan yapay sinir aglarinin ingasini ve egitimini icermektedir. DL modelleri,
birbirine bagh diiglim katmanlar araciligiyla, otonom bir sekilde 6grenip genis veri
kiimelerinden karmagsik modelleri ¢ikarabilmektedir ve boylece karmagik karar alma

siireclerine olanak tanimaktadir.

DL alaninda pasif 6grenme [63] mekanizmalari ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir. Sinir
aglari, egitim siireci sirasinda alinan geri bildirimlere gore i¢ parametrelerini pasif olarak
ayarlamaktadir. Bu pasif uyarlama, DL modellerinin veriler i¢indeki karmasik iliskilere
iligkin anlayislarimi siirekli olarak iyilestirmesine olanak tanimakta ve bu da zaman i¢inde
performansin artmasini saglamaktadir. Yapay zeka ve DL'nin pasif entegrasyonu, ¢esitli
sektorlerde bir yenilik dalgasmin ortaya c¢ikmasina da neden olmustur. Saglik
hizmetlerinde yapay zeka, gorlintii tanima ve tahmine dayali analitik yoluyla teshis
dogruluguna pasif bir sekilde katkida bulunmaktadir. Finansal kurumlar, dolandiricilik
tespiti ve risk degerlendirmesi i¢in DL'den yararlanarak gegmis verilerden pasif 6grenme
yoluyla giivenlik onlemleri gelistirmiglerdir. Derin 6grenmenin genis alaninda, ¢esitli
calisma alanlar1, karmasik sinir ag1 mimarilerinin arastirilmasi ve uygulanmasiyla aktif
olarak ilgilenmektedir. Coklu katmanlarla karakterize edilen bu mimariler, genis veri
kiimelerinden karmagsik modellerin otomatik olarak ¢ikarilmasini ve yorumlanmasini

kolaylagtirmak icin titizlikle tasarlanmistir.

Bilgisayarli gérme ve nesne tanima ve goriintii bolimleme, evrigimli sinir aglar1 (CNN)
araciligiyla gergeklestirilmektedir. Hacimli veri kiimeleri i¢indeki kaliplart bagimsiz

olarak ayirt etmek ve yorumlamak icin gelistirilen (CNN) ¢esitli uygulamalarda yaygin
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olarak kullanilmaktadir. Dogal dil islemede, yinelenen sinir aglar1 (RNN), dil modelleme
ve dizi olusturma gibi gorevlerde ¢ok Onemli bir rol oynamaktadir. Tutarh diziler
olusturulmasina olanak verildigi i¢in, metin olusturma ve duygu analizi gibi gorevlerde

kullanilmaktadir.

Uretken Rekabetci Aglar (GAN) [64] ise, yeni veri drnekleri olusturmak i¢in kullanilan
farkli bir mimaridir. GAN’ler bir olusturucu ile bir ayirici arasinda rekabet¢i bir 6grenme
stirecine pasif olarak dahil olur ve olusturucunun gercekei veriler olusturma yetenegini
yinelemeli olarak gelistirmektedir. Makine 6greniminin siirekli gelisen ortaminda, bir dizi
yenilik¢i model 6nemli ilerlemeler kaydetmektedir. Bunlardan birisi olan ‘Google
Gemini’ [65] dikkate deger bir 6rnek olarak 6ne ¢cikmaktadir. Bu yeni nesil modeller, ¢ok
sayida gelismis Ozellik ve son teknoloji ¢Oziimler sunarak yapay zekaya yaklagim
seklimizi degistirmektedir. Ornegin Google Gemini, modelin ¢esitli veri kiimelerine
uyarlanabilirligini artiran yeni yetenekler sunmaktadir. Geligmis mimarisi, derin 6grenme
ilkelerinden yararlanarak veriler icindeki karmasik kaliplar ve iligkileri 6zerk bir sekilde
ayirt etmesine olanak tanimaktadir. Bu, 6zellikle biiyiik ve karmagik veri kiimeleriyle
ugrasirken daha iyi dogruluk ve verimlilik saglamaktadir. Bu yeni modellerin en énemli
ozelliklerinden biri, biiylik miktarda veriyi olaganiistii bir hizla islemelerine olanak
taniyan Olgeklenebilirlikleridir. Bu dlgeklenebilirlik, paralel bilgi islem yetenekleriyle
birlestiginde, daha hizli egitim ve ¢ikarim siirelerini kolaylastirarak onlar gergcek zamanh
uygulamalar ve zorlu bilgi islem gorevleri i¢in ¢ok uygun hale getirmektedir. Bu yeni
modeller, makine Ogreniminde ulasilabilirligin sinirlarim1 zorlamaya devam ettikge
endiistrilerde devrim yaratma, siiregleri optimize etme ve karmasik sorunlarin ¢oziimiine
katkida bulunma potansiyelini artirmaktadir. Bu modellerin ortaya ¢ikisi, gelismis
ozelliklerin ve ¢oziimlerin benzeri gdriilmemis ilerlemelere ve doniistiiriicli uygulamalara
yol actig1 makine 6greniminde yeni bir ¢agin da sinyalini vermektedir. Derin 6grenme
yontemleri ile, farkli alanlardaki g¢esitli mimarilerin ¢ok yonliiliigiinii ve etkinligini
gbsteren ¢ok sayida arastirma bulunmaktadir. Ozellikle tibbi verilerin analizinde ve
yorumlanmasinda bu teknolojilerin yeteneklerinden yararlanmak i¢in gesitli yaklagimlar

ve metodolojiler kullanilmistir.

2.2.1 Yapay Zeka ve Goriintii Isleme Cahsmalar
Derin 6grenme algoritmalari ile goriintiilerin anlamlandirilmasini kapsayan yapay

zeka ve gorintlii igleme teknikleri elde ettikleri yiiksek basari oranlar ile umut
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vadetmektedir. Gelisen ve degisen yontemlerin hizli entegre edilebilmesi ile bir derin
O0grenme tiirii olan goriintii isleme uygulamalari, farkli ¢oziimler sunmak igin

kullanilmaktadir. Asagida bu uygulamalara 6rnekler verilmistir.

Krizhevsky ve ark. [66] ve Simonyan & Zisserman [67] ile He ve ark. tarafindan yapilan
uyarlamalar [68], gorselle ilgili gorevlerde dikkate deger basar1 oranlar1 gdstermistir.
Pasif analizler, bu modellerin kullandig1 hiyerarsik 6zellik ¢ikarma metodolojisinin
basarilarina 6nemli 6lciide katkida bulundugunu ortaya koymaktadir. Yorumlanabilirlik
konusunda zorluklar devam etse de CNN'lere metodolojik giiven 6zellikle goriintii

smiflandirmada yiiksek olmustur.

Hochreiter ve Schmidhuber'in ¢alismasi [69], Graves’in pasif uyarlamalariyla RNN'lerin
temelleri atitlmistir [70]. Dogal dil islemede yiiksek basari oranlarini ortaya koyulmustur.
Ozellikle sirali bagimlilik yakalamada kullanilan metodolojiler, dil modelleme ve
olusturma gorevlerinde giivene katkida bulunmustur. RNN'ler dikkate deger bir basar

elde ederken, uzun vadeli bagimlilik modellemesindeki zorluklar da kabul edilmektedir.

Goodfellow ve ark. GAN'lar1 [71], pasif ¢ekismeli 6grenme yoluyla veri iiretiminde
yenilik¢i bir yaklagim gelistirmistir. Arjovsky ve ark. gosterdigi gibi goriintii sentezindeki
elde edilen basar1 oranlar1 [72] ve Gulrajani ve ark. [73], bu metodolojinin etkinligini
gostermektedir. GAN'larda metodolojik giiven yiiksektir, ancak egitim istikrar1 ve modun

c¢okmesi konusundaki zorluklar devam etmektedir.

Bahdanau ve ark. [74] ve Vaswani ve ark. [75] dikkat mekanizmalarini tanitarak modelin
yorumlanabilirligini artirmigtir ve cesitli gorevlerde basariya ulasmigtir. Pasif analiz,
dikkat mekanizmalarmin etkinligine, Ozellikle de alanlar arasi performansin
tyilestirilmesine iliskin yiiksek bir giliven diizeyini ortaya koymaktadir. Farklilik, bu
modelleri benzerlerinden ayiran, ilgili bilgilere secici olarak odaklanma yeteneginde
yatmaktadir. Saglik hizmetleri (Esteva ve ark. [76]), finans (Deng ve ark. [77]) ve otonom
sistemler (Bojarski ve ark. [78]) alanindaki calismalar, alana 6zgii zorluklara gore
uyarlanmis ¢esitli metodolojiler kullanilarak yiiksek basar1 oranlarn sergilemistir.
Metodolojik giiven, saglik hizmetlerindeki yorumlanabilirlik zorluklarina ve otonom

sistemlerdeki etik hususlara gore degismektedir.

Litjens ve ark. [79] ve Gulshan ve ark. [80], tibbi goriintii siniflandirmasi i¢in CNN'lerin
kullanilmasinda yiiksek bagari oranlart elde etmiglerdir. Pasif analizler, CNN'lerin

ozellikle radyoloji ve patoloji goriintiilerinde karmasik desenleri yakalamadaki etkinligini
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ortaya koymustur. Metodolojik giiven oldukca yiiksektir ve CNN'ler siirekli olarak
geleneksel yontemlerden daha iyi performans gostermektedir. Farklilik, CNN'lerin ¢esitli
goriintiileme yontemlerine uyarlanabilirligi ve onlar1 sahada digerlerinden ayirmasinda

yatmaktadir.

Li ve ark. tarafindan kesfedilen gecici tibbi goriintii analizi [81] ve Liu ve ark. [82],
RNN'lerin uygulamasindan faydalanmistir. Kardiyak gortintileme gibi dinamik
gorilintiileme senaryolarindaki bagar1 oranlari, RNN'lerin zamansal bagimliliklar
yakalamadaki etkinligini gdstermektedir. Pasif icgdriiler, uzun vadeli bagimliliklarin ele
alimmasinda zorluklar devam etse de RNN'lerin uygulanmasina olan giivenin arttigini

gostermektedir.

Wang ve arkadaglar1 tarafindan ortaya atilan dikkat mekanizmalar1 [83] ve Zhang ve ark.
[84], tibbi gorlintli siniflandirmasinda bolgeye 6zgii analizleri zenginlestirmistir. Pasif
analiz, 0Ozellikle goriintiilerdeki anormalliklerin lokalizasyonunda yiiksek basar
oranlarina isaret etmektedir. Metodolojik giiven, dikkat mekanizmalarmin sagladigi
yorumlanabilirlik ile pekistirilmekte ve bu calismalar digerlerinden ayrilmaktadir. Zhang
ve ark. tarafindan gosterildigi gibi alanlar aras1 uygulamalar ve McKinney ve ark. [85],
cesitli tibbi goriintiileme alanlarindaki basariy1 sergilemistir. Metodolojilerin pasif olarak
incelenmesi, alana 6zgii zorluklara gore uyarlanmis uyarlanabilir yaklagimlar1 ortaya
cikararak metodolojik giiveni artirmaktadir. Farklilik, bu modellerin goriintiileme

yontemleri ve klinik uzmanliklar arasindaki ¢ok ydnliiliigiinde yatmaktadir.

Cheplygina ve arkadaslarinin da belirttigi gibi, veri kitligi, yorumlanabilirlik ve model
saglamlig1 konusundaki zorluklar devam etmektedir [86] ve Esteva ve ark. [87] devam
eden arastirma cabalarma iliskin pasif i¢goriiler, metodolojik giiveni artirmak ve bu
zorluklar ele almak icin gelisen stratejilere 151k tutarak tibbi goriintii siniflandirmasinin

dinamik ortamina katkida bulunmustur.

Veri kiimelerindeki karmasik desenler ve Ozellikler otomatik olarak tanimlanip
ogrenildiginden, CNN derin 6grenme modellerinin doniistiiriicii etkisi oldukga yiiksektir.
Bu modellerin kullanilmasiyla, g¢esitli veri kiimeleri genelinde tahmin dogrulugu ve
genellemede 6nemli bir gelisme elde edilmistir. Bu yoniiyle genis kapsamli derin

O6grenme uygulamalarinda CNN derin 6grenme modelleri siklikla kullanilmaktadir.
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2.2.2  Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

CNN'ler, biyolojik gérme sistemlerinden esinlenerek tasarlanan ve o6zellikle
biiyiik ve karmasik veri setleri iizerinde etkili olan derin 6grenme modelleridir. Temelde,
CNN'ler, girdi verisinin lokal desenlerini anlama yetenegi ve Ozellik cikarma
kapasitesiyle 6ne ¢ikmaktadir. CNN'ler, 6zellikle gorsel veri analizindeki basarilariyla
bilinmektedir ve temel 6zelligi konvoliisyon katmanlarini icermeleridir. Bu katmanlar,
girdi verisi iizerinde belirli filtre veya g¢ekirdeklerin (kernels) uygulanmasiyla lokal
desenlerin 6grenilmesini saglamaktadir. Konvoliisyon islemi, filtrelerin girdi verisi
iizerinde kaydirilmasi ve noktasal ¢arpimlarin alinmas1 yoluyla ger¢ceklesmektedir. Bu
sayede Ozellik haritalar1 elde edilmekte ve girdi verisinin Onemli ozellikleri
vurgulanmaktadir. CNN'lerin temelinde, giris verilerindeki yerel kaliplar1 yakalayan
matematiksel bir iglem olan evrigim iglemi yatmaktadir. Bir girig goriintiisiiniin evrisimi

I filtreli K agagidaki formiille temsil edilmektedir:

S =U*K)(0j) =xmynl(m,n) K@i —m,j—n) [2.0]

Burada S(i,j), elde edilen ozellik haritasindaki (i,j) konumundaki degeri temsil
etmektedir. Evrigsim isleminin ardindan, bir aktivasyon fonksiyonu modele dogrusal
olmama durumunu getirmektedir. Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU), su sekilde

tanimlanan, yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur:

f(x) = max(0,x) [2.1]
ReLU, ¢ikisin negatif girisler igin sifir ve pozitif girisler i¢in dogrusal olmasini saglayarak
egitim sirasinda daha hizli yakinsamayi kolaylastirmaktadir. MaxPooling gibi havuzlama
katmanlari, o6zellik haritalarinin  uzamsal boyutlarin1 azaltarak temel bilgileri

korumaktadir. MaxPooling su sekilde tanimlanmaktadir:

P(i,j) = max(1(2i,2)),1(2i,2] + 1),1(2i + 1,2j),1(2i + 1,2 + 1)) [2.2]
Diizeltilmis dogrusal birimler veya ReLu’lar pozitif boyutta dogrusal, ancak negatif
boyutta sifir olan bir tiir aktivasyon fonksiyonu olarak géze carpmaktadir. Yapay sinir
aglarinda ReLu, her bir diiglimde elde edilen argiimanin pozitif kismini tanimlamaktadir.
Bir diiglimiin girisi olarak kabul edilen x ile ReLu aktivasyon fonksiyonu asagidaki gibi
formiillestirilmistir.

X+|x ) 1i 0,
f(x) =x* = max(0,x) = % = { g ol{h)érj/?;e. f'(x) = {0 i;i Z 0. [2.3]
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Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ise tiim gergek giris degerleri i¢in tanimlanan ve her
noktada negatif olmayan bir tiirevi ve tam olarak bir biikiilme noktasi olan sinirls,

tiirevlenebilir gercek bir fonksiyon olarak asagida belirtilen formiil ile tanimlanmaistir.

o(x) = —— = =1 g(—x). [2.4]

1+e~* 1+e*

Kayip fonksiyonu olarak kullanilan ve amaci, verileri iki siifa ayirmak oldugu ikili
smiflandirma  gorevlerinde yaygin olarak kullanilan  ikili ¢apraz entropi
(binary_crossentropy), tahmin edilen ikili sonuclar ile gergek ikili etiketler arasindaki
farki 6l¢mek i¢in makine 6grenmesinde kullanilan bir kayip fonksiyonu olmakla beraber
olasilik dagilimlar1 arasindaki farkliligi Glgerek ve yanlis tahminleri cezalandirarak
gelistirilen modelin egitilmesine yardimci olmasi i¢in kullanilmaktadir. Bu fonksiyon
tahmin edilen olasiliklarin her birini 0 veya 1 olabilen ger¢cek smif ¢iktilartyla
karsilagtirmakta, daha sonra beklenen degerden uzakliga bagli olarak olasiliklar
cezalandiran puani hesaplamaktadir. Bu, gercek degerin ne kadar yakin veya uzak oldugu
anlamina gelmektedir. ikili ¢apraz dogrulama, model tahmininden elde edilen sinif
tiirlerini kontrol ederek yanlis tahmin edilen sinif tiirleri i¢in model tahmin olasiligimi 1 —
p; (1-yanhs tahmin olasilik degeri) olacak sekilde yeniden diizenlemektedir. Daha sonra
diizenlenen olasilik degerleri icin log degerleri hesaplanmaktadir. Log degeri
kullanilmasiin sebebi ise log degerinin tahmin edilen olasilik ile diizeltilmis olasilik
arasindaki kiigiik farklar i¢in daha az ceza sunmasidir ve fark biiyiidilkce ceza daha
yiiksek olmaktadir. Diizeltilmis olasiliklarin tiimii O ile 1 arasinda oldugundan tiim log
degerleri negatif olmaktadir. Diizeltilmis olasiliklar1 hesaplamak yerine, log kaybi

asagidaki formdil,

Log Loss = %ZN i=1 — i xlog(py) + (1 —yy) *log (1 = py)) [2.5]
kullanilarak hesaplanmaktadir. Burada, p; 1. sinifin olasiligi, (1 —p;) ise 0. smifin
olasiligidir. 1. smifa ait bir 6rnek oldugunda formiiliin ilk kismi aktif hale gelmekte ve
ikinci kismi kaybolmaktadir. 0. sinif i¢in ise tam tersi gerceklesmektedir. Buradan ikili
capraz entropinin, diizeltilmis tahmin olasiliklarinin logaritmik negatif ortalamasi oldugu
da anlagilmaktadir. Bunun yaninda 6grenme oraninin problemler i¢in uygun olsa da derin
ogrenmede karsilasilan problemler gibi disbiikey olmayan problemler icin ideal

olmayabilecegidir. Ancak, Adagrad®>’in [88] koordinat bazinda uyarlanabilirligi bir

%3 Gradyan tabanli optimizasyona yonelik bir algoritmadir. Ogrenme orani, gegmis gdzlemlerin bilgisi
dahil edilerek parametrelere bilesen bazinda uyarlanir.
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onkosul olarak son derece arzu edilen bir durum olmaktadir. AdaGrad, 6grenme oranini
parametrelere uygulayan stokastik bir optimizasyon yaklasimidir. Sik sik meydana gelen
ozelliklerle iliskili parametreler i¢in daha kiigiik giincellemeler ve seyrek olarak meydana
gelen  oOzelliklerle iligkili  parametreler icin daha biiyiik gilincellemeler
gerceklestirmektedir. Adagrad, giincelleme kuralinda, 6; nin gecmis gradyanlaria dayali
olarak her 6; parametresi i¢in her t zaman adiminda genel 6grenme orami 7’y1

degistirmektedir. Bu islem agagida belirtilen;

01, = O — \/#gt,i [2.6]

formiil ile gerceklesmektedir. AdaGrad’in faydasi, 6grenme oranini manuel olarak
ayarlama ihtiyacini ortadan kaldirmasidir. Zayiflig1 ise paydadaki kare gradyanlarin
birikmesidir. Eklenen her terim pozitif oldugundan, biriken toplam egitim sirasinda
bliylimeye devam ederek Ogrenme oraninin azalmasina ve son derece kiiglik hale
gelmesine neden olmaktadir. Tieleman ve Hilton [89], RMSProp algoritmasini, hiz
planlamasmi koordinat uyarlamali1 6grenme hizlarindan ayirmak i¢in basit bir diizeltme
olarak Onermislerdir. Buradaki sorun Adagrad’in g, gradyaninin karelerini bir s, =
St—1 + g7 durum vektoriinde biriktirmesidir. Bu sorunu ¢dzmenin bir yolu s./t
kullanmaktir. g,’nin makul dagilimi i¢in bu yakinsama gostermektedir. Ne yazik ki,
prosediir degerlerinin tam yoriingesini hatirladigindan, limit davraniginin  6nem
kazanmaya baslamasi ¢ok uzun zaman alabilmektedir. Baska bir alternatif de momentum
yonetiminde kullandigimiz gibi s; < ys;_; + (1 — y)g? bazi parametreler igin y > 0
sizdiran bir ortalama kullanmaktir ve diger tim parcalari sabit tutmak RMSProp
sonucunu vermektedir. Bu nedenle problem ¢oziimiinde kullanilan ve belirtilen

yaklagimin denklemsel hali;

¢ < ¥Se—1 + (1= ¥)gé, [2.7]
Xe © Xeq — J%?th. [2.8]

seklinde belirtilmistir. Sifira boliinme veya asir1 biiyiikk adim boyutlarina maruz kalmay1
saglamak igin sabit € > 0 degeri 107° olarak ayarlanmaktadir. Bu genisleme goz dniine
alindiginda, artik koordinat bazinda uygulanan oOl¢eklendirmeden bagimsiz olarak
O0grenme orani 77 kontrol edilmekte Ozgiir hale gelmektedir. Sizdiran ortalamalar
acgisindan, momentum yontemi durumunda daha 6nce uygulanan manti§in bir benzeri

uygulanabilmektedir. s; getirilerinin tamiminin genisletilmesi;
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se =1 =V)gé +¥St—1 [2.9]
=1 -v)(g¢ +vgii+vgizt ) [2.10]
seklinde gergeklestirilmektedir. RMSProp algoritmasinin giincellenmis formiilii ise

asagidaki sekilde gerceklesmektedir;

Elg*1(®) = BE[g*1(t — 1) + (1 - B) (2’ 2.11]
wii(t) = wy(t—1) — J,%a?;]_ [2.12]

Burada E[g?] kare gradyanlarm hareketli ortalamasini, §¢/Sw maliyet fonksiyonunun
agirliga gore gradyanini, n 6grenme katsayisin1 ve [ hareketli ortalama parametresini
(varsayilan deger -0.9, dokuz mini grupta varsayilan gradyan degerinin 0.1 ve onda
birlerde -0.9’un toplamini yaklagik sifir yapmak i¢in ve deneyime gore varsayilan 7

degeri 0.001°dir) ifade etmektedir.

Havuzlama, énemli 6zellikleri korurken daha kompakt bir temsil olusturmaya yardimeci
olmaktadir. Tam Baglantili (FC) katmanlar, bir katmandaki her néronu bir sonraki
katmandaki her noérona baglamaktadir. FC katmaninin ¢iktisi su sekilde ifade

edilebilmektedir:

y = fQliwi-xi+ b) [2.13]
Burada w; agirliklari, x; girisleri, b onyargiy1 ve f() aktivasyon fonksiyonunu temsil
etmektedir. Tipik bir CNN mimarisi, aktivasyon fonksiyonlar1 ve havuzlama
katmanlarinin serpistirildigi ve ardindan tamamen bagli katmanlarin takip ettigi birden

fazla evrisimli katmandan olugmaktadir. Mimari su sekilde ifade edilmektedir:

0 = f(F2(f(P1(F1(1)))) [2.14]
Burada F; birinci evrisim katmanini, P; havuzlama katmanini, F, ikinci evrigim
katmanimi ve f() aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir. CNN'lerin egitimi, geri
yayilim yoluyla bir kay1p fonksiyonunun en aza indirilmesini igermektedir. Agirlik w igin

gradyan inis giincelleme kurali su sekilde verilir:

w=w—ax = [2.15]

Burada a 6grenme orani, L kayip fonksiyonu ve g—L ise kaybm agirliga gore egimidir.
CNN'ler, verilerden 6zelliklerin hiyerarsik temsillerini otomatik olarak 6grenmektedir.

[k katmanlardaki basit 6zellikleri ay1rt edebilir ve daha derin katmanlarda asamali olarak
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karmagik temsiller olusturabilmektedirler. Bir dereceye kadar ceviri sabitlik sergilerler ve
bu, giris alanindaki konumlarina bakilmaksizin kaliplar1 taniyabilecekleri anlamina
gelmektedir. Bu 6zellikle goriintii tanima gibi gorevler i¢in faydali olmaktadir. Evrigimli
katmanlarda paylasilan agirliklarin kullanilmasi, parametre sayisin1 azaltarak CNN'leri
hesaplama agisindan daha verimli hale getirmekte ve asir1 uyum riskini azaltmaktadir.
Verilerdeki mekansal hiyerarsileri yakalamak i¢in yerel alic1 alanlar1 kullanmaktadir. Bu
girdinin kiiciik, ilgili boliimlerine odaklanmasina olanak taniyarak mekansal iliskileri
iceren gorevlerde onlart etkili kilmaktadir. Biiyiik veri kiimeleri iizerinde onceden
egitilmis modellerden yararlanarak transfer 6grenmeyi kolaylastirabilmektedir. Model,
bir gorevden kazanilan bilgiyi digerine uyarlayabildiginden, sinirli veri kiimeleriyle
ugrasirken bu avantajli olabilmektedir. Bunlarin yani sira CNN'lerin, 6zellikle de derin
mimarilerin egitimi, hesaplama acisindan yogun olabilir ve 6nemli miktarda kaynak
gerektirebilir. Bu, sinirh hesaplama giiciine sahip bireyler veya kuruluslar i¢in bunlarin
erigilebilirligini sinirlayabilmektedir. Genellikle biiyiik ve ¢esitli veri kiimeleri tizerinde
egitildiklerinde en iyi performansi gostermektedirler. Bu tiir veri kiimelerinin edinilmesi
ve hazirlanmasi, 6zellikle nis veya 6zel alanlar igin zorlayici olabilmektedir. Basarilarina
ragmen CNN'ler, ag icindeki karar verme siirecini anlamanin karmasik olabilecegi
anlaminda yorumlanabilirlikten yoksun olmaktadir. Bu "kara kutu" yapisi, dzellikle
yorumlanabilirligin ¢ok 6nemli oldugu kritik uygulamalarda bir dezavantaj olmaktadir.
Parametre paylasimi bir dereceye kadar asir1 uyumun 6nlenmesine yardimei olsa da derin
CNN'ler, 6zellikle veri kiimesi kiiciikse veya model cok karmasiksa asirt uyum saglamaya
egilimli olabilmektedir. CNN'ler o6ncelikle yerel kaliplara odaklanir ve kiiresel baglami
yakalamada zorluk yasayabilmektedir. Bu sinirlama, girdi verilerinin biitiinsel olarak
anlasilmasini gerektiren gorevleri etkileyebilir. Evrisimsel Sinir Aglari (CNN'ler), derin
O6grenme alaninda, 6zellikle goriintii isleme ve Oriintli tanima alaninda ¢ok 6nemli bir
ilerleme olarak yer almaktadir. Hiyerarsik 6zellik ¢ikarma ve parametre paylagimi ilkeleri
tizerine insa edilen CNN'ler, verilerden karmagik gosterimleri otomatik olarak 6grenme
konusunda oldukga iyi sonuglar vermektedir. Uzamsal hiyerarsileri ayirt etme, ceviri
degismezligi sergileme ve aktarim Ogrenimi i¢in Onceden egitilmis modellerden
yararlanma yetenekleri, onlar1 goriintii siniflandirma, nesne algilama ve boliimlendirme
gibi gorevler i¢in giiclii araclar olarak konumlandirmaktadir. Hesaplama yogunluguna ve
yorumlanabilirlik ile ilgili zorluklara ragmen CNN'ler, karmasik gorsel veri analizi
gorevlerini yerine getirme ve yapay zekanin smirlarmi zorlama konusundaki

etkinliklerini sergileyerek cesitli alanlarda etkili hale gelmektedir.
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2.2.3 Performans Metrikleri

Derin 6grenme alaninda, model performansinin degerlendirilmesi ve
Olciilmesi, cesitli performans Ol¢iimlerinin kapsamli bir sekilde anlagilmasini gerektiren
en Onemli hususlardir. Hassasiyet, geri cagirma ve F1 puanmdan, alict isletim
karakteristik egrisi (AUC-ROC) altindaki alan ve ortalama karesel hata gibi daha incelikli
Olgtimlere kadar uzanan bu Ol¢iimler, g¢esitli gorevlerde derin §grenme modellerinin
etkinligini degerlendirmede ©nemli kriterler olarak hizmet etmektedir. Modelin
genelleme, kaliplart ayirt etme ve dogru tahminler yapma yetenegini objektif olarak
Olgmek ve boylece model performansinin daha sonraki analizi ve iyilestirilmesi igin
saglam bir temel olusturmak amaciyla bu Ol¢limler uygulanmaktadir. Model
performansin1 6lgmek i¢in kullanilan ve c¢iktinin iki veya daha fazla olabilecek
siniflandirma problemlerinde performans 6lgiitii olan karisiklik matrisi, tahmin edilen ve
gercek degerlerin birbiri iizerindeki performansini tanimlamaktadir (Sekil 2.4). Ikili
siiflandirma problemi ele alindiginda, model performansimi 6lgmek ve degerlendirmek
bakimindan daha adaletli ve tarafsiz bir yorumlama i¢in model performans metriklerinden
biri olarak model degerlendirmesine dahil edilebilmektedir. Buna ek olarak istatistik
alaninda tipl ve tip2 hata olarak gecen FP ve FN degerlerinin oransal olarak,
degerlendirmeye alinan tiim verilerdeki kapsam alani, diger performans metriklerinin

degerlendirilmesinde daha giivenilir bir yorumlama yapilmasina imkan sunmaktadir.

Gergek Degerler

Pozitif(1) Negatif(0)
Pozitif(1) TP FP
Tahmin Degerleri
Negatif(0) FN TN

Sekil 2.4 Karisiklik Matrisi
Dogru pozitif (True Positive, TP), modelin pozitif smifi dogru sekilde tahmin ettigi
sonuglari temsil ederken benzer sekilde gercek negatif (True Negative, TN) de modelin
negatif sinifi dogru sekilde tahmin ettigi sonuglart temsil etmektedir. Yanlis pozitif (False

Positive, FP, Type 1 Error) modelin pozitif sinifi yanlis tahmin ettigi sonuglar ifade
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ederken yanlis negatif (False Negative, FN, Type 2 Error), modelin negatif sinifi yanlis
tahmin ettigi sonuclardir. Dogruluk (accuracy) ise smiflandirma modelinin
degerlendirilmesine yonelik kullanilan Slgiimdiir. Dogruluk, asagida belirtilen

matematiksel denklem ile ifade edilmistir:

Dogru tahmin sayist

Dogruluk = [2.16]

Toplam tahmi sayist

Ikili stmiflandirma icin dogruluk, pozitif ve negatifler agisindan hesaplamasi asagidaki

sekilde yapilmaktadir:
Accuracy = L — [2.17]
TP+TN+FP+FN

Burada TP dogru pozitifleri, TN dogru negatifleri, FP yanlis pozitifleri ve FN yanlis
negatifleri temsil etmektedir. Siniflandirma metriklerinden biri olan hassasiyet, olumlu
tanimlamalarin ne kadar1 ger¢ekten dogru sorusuna cevap vermek i¢in kullanilmaktadir.

Hassasiyet metrigi ise su sekilde tanimlanmaktadir:

TP
TP+

Precision = [2.18]

Bagka bir siniflandirma metrigi olan hatirlama, gergek pozitiflerin ne kadarinin dogru

olarak belirlendigini belirtmek i¢in kullanilmaktadir. Hatirlama tanimlamast:

TP
TP+FN

Recall = [2.19]

seklindedir. Bir modelin etkinligi tam olarak degerlendirmek i¢in hem hassasiyet hem de
hatirlama incelenmektedir. Ancak hassasiyet ve hatirlama genellikle gerilim
durumundadir. Buna karsin F1 puani, bir modelin tahmin becerisini, dogrulukla yapilan
genel performanstan ziyade sinif bazinda performansii detaylandirarak degerlendiren
alternatif bir makine 6grenimi degerlendirme 6l¢iitii olarak kullanilmaktadir. Bu, modelin
hassasiyet ve hatirlama puanlar1 olmak {izere iki rakip Olgiitii birlestirmesini
kapsamaktadir. F1 puani, hassasiyet ve hatirlama puanlarinin harmonik ortalamasi olarak

hesaplanir. F1 puaninin hesaplanmasi agagida verilen bu denklem:

F1Score = T 2 T [2.20]

Hassasiyet ' Hatirlama

2 x Hassasiyet x Hatirlama
= [2.21]

Hassasiyet+Hatirlam

ile gerceklestirilmektedir.
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Basit aritmetik veya geometrik ortalamalar yerine harmonik ortalama kullanilarak
hesaplanma yapilmasinin sebebi, harmonik ortalamanin, hassasiyet ve hatirlama igin
benzer degerleri tesvik ederek, hassasiyet ve hatirlama degerleri ne kadar birbirlerinden
saparsa, harmonik ortalamanin da o kadar kotii olacagindan dolayidir. F1 puani,

kisaltilmig ifadeler ile agagidaki gibi;

TP

F1Score = ————
TP+ (FP+FN)

[2.22]

ifade edilebilmektedir. Siniflandirma model performansimi 6lgmek igin son olarak
kullanilan ROC egrisi, bir siniflandirma modelinin tiim smiflandirma esiklerindeki
performansini gdsteren bir grafiktir. Bu grafik, hatirlama degerinin es anlamlisi olan
dogru pozitif oran (TPR) ve yanlis pozitif oran (FPR) diizlemlerinde yer almaktadir. TPR
ve FPR hesaplanmasi su sekilde ger¢eklestirilmektedir:

TP

TPR = [2.23]
TP+F

FPR = = [2.24]
FP+TN

ROC egrisindeki yer alan tiim siniflandirma esiklerindeki performansin toplu 6l¢iimii ise
AUC ile yapilmaktadir. AUC’ ye ihtiya¢ duyulmasinin en énemli iki nedenin birisi, 6l¢ek
ile degismemesi ve mutlak degerlerinden ziyade tahminlerin ne kadar iyi siralandigini
Olgmesidir. Bir digeri ise hangi smiflandirma esiginin secildigine bakilmaksizin,

smiflandirma esigi ile degismeden model tahminlerinin kalitesini 6l¢mesidir.
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3. UYGULAMALAR VE DENEYSEL CALISMALAR

3.1 Veri Seti

Yiiriitiilen bilimsel arastirmada, ‘Angle Closure Glaucoma Challenge’ [90] adli
yarisma kapsaminda agik kaynak olarak sunulan, CASIA I (SS-1000, Nagoya, Japonya)
[91] ile elde edilmis, SS-OCT incelemesi 0.16 lux 151k yogunluguna sahip standart bir
karanlik odada yapilmig, on kamerasi 128 meridyene bolinmiis ve her hacim
taramasindan 16 dilim ¢ikarilarak, agik, dar, kapali ve okunamaz olarak siniflandirilmas,
referans standart olarak gonyoskopi kullanilmis ve skleral mahmuzu 4 oftalmolog
tarafindan bagimsiz olarak 6n kameranin her iki tarafindan lokalize edilmis [92] agik
kaynak AS-OCT goriintiilerinden sadece egitim veri seti kullanilmigtir. Yarisma verisi
olarak sunulan verilerden sadece egitim veri seti kullanilmasinin sebebi, test veri setinde
sunulan verilerin etiket bilgisinin bulunmamasi dolayisiyla yapilan ¢alismada
dogrulugunun ispatlanamayacagidir. Caligmada kullanilan egitim veri setinde 1600 adet
2130x998 boyutunda AS-OCT goriintiileri, kapali agili glokom olma durumlarina goére
kapal1 agili glokom 6rnekleri i¢in 1, diger durumlar i¢in 0 olacak sekilde etiketleme islemi
uygulanmistir. Kullanilan veri setinin tiim 6zellikleri Cizelge 3.1°de sunuldugu gibidir.
Tiim goriintiiler {izerinde standartlastirmay1 saglamak iizere 6n isleme adimlarindan ilk

olarak tiim goriintiiler imkan verdigi seviyede 128x128 boyutuna indirgenmistir.

Cizelge 3.1  Angle Glaucoma Challenge Egitim Veri Seti

Kullanilan Cihaz CASIA I (SS-1000, Nagoya Japonya)
AS-OCT incelemesi 0.16 Lux Isik Yogunlugu, Karanlik Oda
On Kamera Béliim Sayisi 128 Meridyen
Dilim Sayis1 16
Sinuf Tiirleri Acik Acili, Kapali Agili, Diger
Referans Standart Gonyoskopi
Goriintii Sayisi 1600
Oftalmolog Sayist 4
Kapal1 A¢ili Glokom Sayis1 320 (1)
Acik Agili ve Diger Glokom Sayist 1280 (0)

*4 farkli bagimsiz oftalmolog tarafindan gergeklestirilmistir.

Bu yaklagimla standardizasyona katkida bulunurken kaynak yetersizligi
probleminin de Oniine gecilmeye calisilmistir. Goriintiilerin farkli agilarda ve ters
cevrilmis (ters, bas asagi) gelebilme ihtimaline ve veri ¢ogaltma gereksinimine
dayanarak, verilere gorlintii g¢ogaltma yoOntemleri uygulanmistir. GOriintii sayisi
cogaltilarak, modelin daha iyi 6grenmesi amaglanmistir. Gelistirilecek modelin bag asag1

ve ters ¢evrilmis goriintiiler i¢in herhangi bir tercih olusturmadigindan emin olmak igin,
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yarigma veri setinden alinan egitim veri seti, ayristirilarak test ve egitim veri setine
doniistiiriildiikten sonra test veri setinde bu ters ¢evrilmis goriintiileri istemedigimizden
dolay1, veri kiimesi genisletmesi egitim ve test kiimelerine ayrildiktan sonra
gerceklestirilmistir. Veri ayristirma islemi igin tiim verilerde etiket tiir sayilar1 kapali agili
glokom &rnekleri i¢in 320 adet, diger 6rnekler i¢in ise 1280 adet olarak tespit edilmistir.
Bu yoniiyle kullanilan veri setinin tiir bazinda 4 kat dengesiz oldugu da saptanmuistir.
Yarisma veri setinden alinan egitim veri kiimesi toplam veri kiimesi olarak kabul edilerek,
en basta 960 adet egitim ve 640 adet AS-OCT goriintiisii test seti olacak sekilde 4 kat

simif dengesizligi korunarak ayristirtlmistir.

Diger(D) Kapali Agili Glokom (320) 960 adet AS-OCT
Kapali Agili Glokom(KAG) Diger (1280) (2130x998) —>  (128x128) 205 adet KAG
1 (2130x998) (2130x998) 755 adet D
Goriinti
- - Ry I ;
A
1600 adet AS-0CT £ 3
Gériintiisii 864 adet AS-0CT 96 adet AS-OCT
0 AGE 183 adet KAG m LUl B Ul 22 adet KAG
e 681 adet D 74 adet D
L )
640 adet AS-OCT 4

115 adet KAG
525 adet D 4
Goriintii Cogaltma
S m )
P sy g S
Egitim )
Dengesiz Veri Setleri ( ¥ Dogrulama 1

i

Egitim Sonuglar Dogrulama Sonuglari Test Sonuglar:

Sekil 3.1 Islem Akis Semasi

Egitim veri seti i¢in 205 adet kapali agil1 glokom ve 755 adet diger tiirinde, test veri seti
icin 115 adet kapali acil1 glokom ve 525 adet diger tiiriinde 6rneklemler elde edilmistir.
Daha sonra elde edilen yeni egitim veri seti, 183 adet kapali acili glokom ve 681 adet
diger olmak iizere 864 adet AS-OCT ve dogrulama veri seti i¢in, 22 adet kapal acil1 ve
74 adet diger tiiriinde olacak sekilde toplamda 96 adet AS-OCT o6rneklem veri setleri
olarak giincellenmistir (Sekil 3.1). Ayristirma islemlerinin tiimiinde ‘numpy’®*
kiitiiphanesi yardimi ile rastgele permiitasyon [93] yontemi kullanilmis ve segilen

ornekler sinirlandirilan aralikta rastgele olarak segilerek ‘bias’®® (yanlilik) [94] etkeni

% Dizilerle ¢alismak igin kullamlan bir Python kiitiiphanesidir. Ayn1 zamanda dogrusal cebir, fourier
doniisiimii ve matrisler alaninda ¢alismaya yonelik islevlere de sahiptir.
% Bir veri kiimesinin baz1 ydnlerine digerlerinden daha fazla agirhk verildigi bir tiir hatadr.
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devre dis1 birakilmigtir. Rastgele permiitasyon fonksiyonu verilen dizinin rastgele
orneklerini vermekte ve bu yontemi kullanarak diziyi dondiirmektedir. Eger dizi ¢ok
boyutlu bir diziyse, yalnizca ilk indeksiyle birlikte karistirilmaktadir. Ayristirma islemi
tamamlandiktan sonra ‘tensorflow’”® kiitiiphanesinde yer alan ‘ImageDataGenerator’®’
[95] fonksiyonu yardimi ile daha 6nce bahsedilen goriintii zenginlestirme yontemlerinden
yeniden boyutlandirma, yakinlastirma, dondiirme, genislik ve yiikseklik degistirme, yatay

ve dikey aynalama yontemleri uygulanmustir.

Cizelge 3.2  Goriintii Cogaltma Yontem ve Degerleri

Egitim Dogrulama
Olgeklendirme (rescale) 1.0/255 1.0/255
Kesme (shear range) 0.0 0.0
Yakinlastirma (zoom_range) 0.05 0.05
Doniis (rotation_range) 180 90
Genislik (width_shift range) 0.05 0.05
Yiikseklik (height shift range) 0.05 0.05
Cevirme (horizontal flip) True True
Cevirme (vertical flip) True True
Doldurma(fill_mode) ‘constant’ ‘constant’
Cval 0 0

Egitim ve dogrulama veri setleri tizerinde uygulanan goriintii zenginlestirme yontem ve

degerleri Cizelge 3.2 de belirtilmistir. Uygulanan goriintii zenginlestirme teknikleri
sonrasinda elde edilen goriintii 6rnekleri yukarida sunulmustur (Sekil 3.2). Goriinti
verileri model egitimi i¢in hazir hale getirildikten sonra, gelistirilecek ve egitilecek
modelin performans degerlerini daha kolay incelemek ve degerlendirmek igin
‘check accuracy’ adinda yardimeci bir fonksiyon yazilmistir. Bu fonksiyon model
tahminlemesi sonrasinda elde edilen sonuglar i¢in benzer ¢alismalarda [14, 96, 97] model
degerlendirmesi i¢in kullanilan karigiklik matrisi (confusion matrix), siniflandirma raporu
(classification report), siniflandirma metrikleri (classification metrics), genel dogruluk
orani (accuracy) ve alici ¢aligma karakteristik egrisini (ROC Curve) hesaplamakta ve

sonug olarak sunmaktadir.

% Bir makine 6grenimi sisteminin tiim yonlerini yonetmeye ydnelik zengin bir sistemdir
°7 Orijinal verinin girdisini almak igin kullanilir ve bu verinin déniisiimiinii rastgele yaparak sadece yeni
doniigtiiriilmiis veriyi igeren ¢ikt1 sonucu verir.
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Sekil 3.2 Artirtlmis AS-OCT Goriintiileri

3.2 Deneysel Tasarim ve Uygulama

Gelistirilen modelde, karmasiklik ve derinlik kavramlarini minimize ederek daha
kisa siirede dogru ve giivenilir bir tahminleyici olusturmak, biiyiik ve karmagik modellere
olan ihtiyaci azaltarak AS-OCT goriintiileri iizerinden kapal1 ag¢il1 glokom tespitini basit
yontemler ve umut vadedici performans degerleri elde ederek gerceklestirmek
hedeflenmistir. Bu bakis agisiyla gelistirilen model ve kullanilan parametre degerleri

Sekil 3.3 ve Cizelge 3.3’te gosterilmigtir.
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Sekil 3.3 Model Mimarisi

Model mimarisi incelendiginde goriintii {izerinden tespit edilmeye calisilan hastaliga
yonelik Oznitelikleri ¢ikarmaya yarayan ‘Conv2D’ katman c¢iktilari, ardindan gelen
‘MaxPooling2D’ katmanlar ile desteklenerek agirlik sayilarn azaltilmakta ve uygunluk
maksimize edilerek kontrol edilmektedir. Kullanilan en son ‘Conv2D’ katmanindan sonra
eklenen ‘GlobalAveragePooling2D’ katmami ile genellestirme desteklenmeye
calisilmigtir. Daha 6nce kullanilan ‘MaxPooling2D’ katmanlar ile bazi 6zniteliklerin
agirliklarinin fazla yiikselecegi disiiniildiigiinden, ‘GlobalAveragePooling2D’ ve 32
diiglime sahip ‘Dense’ katmanindan sonra modele eklenen 0.4 indirgeme oranina sahip
‘Dropout’ katmanlari ile modelin ezberlemesi anlamina gelen asir1 6grenme
(overfitting)®® dnlenmeye ¢alisilmistir. Son olarak ¢oziilmeye calisilan problem bir 2
siifli denetimli 6grenme ¢esidi oldugundan dolayr 1 diigiimden olusan bir ‘Dense’
katman1 eklenerek model tasarlanmistir. Son katman hari¢ olmak iizere siniflandirma
problemlerinde iyi performans gosterdigi kanitlanan ‘ReLu’ (Rectified Linear Unit)

aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Son katmanda ise siniflandirma problemlerinde bir

% Makine 6grenme modelinin egitim verileri i¢in dogru tahminler vermesi ancak yeni veriler i¢in dogru
sonuglar liretmemesi durumunda ortaya ¢ikan ve istenmeyen bir makine 6grenimi davranisidir.
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ayirici niteliginde iglev goren ‘sigmoid’ aktivasyon fonksiyonu entegre edilmistir. Bu

sekilde tasarlanan model, daha 6nce hazirlanan veri setleri ile egitilmis ve test edilmistir.

Cizelge 3.3 Model Hiperparametre Degerleri

Hiperparametreler Egitim Dogrulama
Input Shape (128, 128, 3) (128, 128, 3)
Kernel Size 3 3

Pool Size 2 2
Stride 2 2
Activation Function Relu, sigmoid Relu, sigmoid
Dropout Rate 0.4 0.4
Loss Function Binary_crossentropy Binary_crossentropy
Optimizer Rmsprop Rmsprop
Batch Size 128 16
Epoch Size 128 128
Steps Size for Each Epoch 128 100

Dogrulama veri seti sonuglar1 g6z 6niine alinarak modelin uydurma sayisinin ¢ok yiiksek
olmadig1 gozlemlenmis ancak bu problemin tibbi bir hastalik olmasi nedeniyle elde edilen
yanlis negatif sayisinin diisiiriilmesi gerekli goriilmiistiir. Bu etkene dayanarak yanlis
negatif degerlerini cezalandirmak i¢in dengesiz bir veri setinin olusturulmasi ile pozitif
vaka sayismin artirilarak modelin yanlis pozitifleri yanlis negatiflere tercih etmesi,
hastalik etiket say1 agirliklar1 gdz niine alinarak sinif agirlik ‘class weight’®” [98] etmeni
uygulanmasi, yanlis negatif oranini diigiirmeye yonelik (duyarliligi artirmak) 6zel kayip
islev fonksiyonunun tasarlanmasi [99] ya da hangi kontrol noktasinin modeli
kaydedecegine bagli olarak 6zel metrikler gelistirilmesi gibi yontemler degerlendirmeye
almmustir. Kullanilan veri setinin halihazirda dengesiz bir goriiniime sahip olmasi1 goz
ontinde bulundurularak ilk 6nerilen yontem ¢6ziim i¢in entegre edilmistir. Bu yontemde
egitim veri setinde goriilen her bir kapal agili glokom 6rnegi i¢in bir adet daha kapali
acil1 glokom 6rnegi eklenmis ve egitim setinin boyutu 1047 adete ¢ikarilmistir. Buradaki

amag, pozitif 6rmeklem sayisini ¢cogaltarak modelin yanlis negatif se¢imini azaltmaktir.

»100 >101

‘Oversampling’"™ ya da ‘Undersampling’™™ yontemlerinin kullanilmamasinin sebebi,
veri seti i¢indeki tiir dagiliminin olabildigince korunmasi ve gergek hayat senaryosuna
uygunlugunun muhafaza edilmeye calisilmasidir. Bunun yaninda modelin tahmin

yeteneginin yetersiz kalmasini 6nlemek adina 32 diigiimlii ‘Dense’ katmaninin diigiim

% Bgitim asamasinda her sinifa farkli agirliklar atayarak her smifin katkismin dengelenmesini
saglamaktadir. Her sinifa atanan agirliklar genellikle veri kiimesindeki frekanslariyla ters orantilidir.

190 Dengesiz veri kiimelerinin neden oldugu sorunlari ¢dzmeye calisan, teknik, azinlik smifi igin sentetik
veri noktalar1 olusturmay1 ve bdylece veri kiimesindeki temsilini arttirmay1 amaglayan bir tekniktir.

101 Tiim verileri azinlik smifinda tutarak ve gogunluk smifinin boyutunu azaltarak esit olmayan veri
kiimelerini dengelemeye yonelik bir tekniktir.
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sayist 2 katina yiikseltilerek 64 olarak giincellenmistir. Gelistirilen model yeniden
diizenlenen veri seti ile tekrar egitilmis ve test sonuglar1 nihai sonu¢ olarak dikkate
almmistir. Makine 6grenmesinde gelistirilen modellerin elde ettigi tahmine yonelik,
modelin bu islemi nasil gergeklestirdigi ya da nasil bu kaniya vardigina dair bir bilgi
sunulmamakta ve bu olay ‘blackbox’ [100] olarak adlandirilmaktadir. Modele ve elde
edilen sonuglara olan giiveni ve dogrulugu desteklemek amaciyla kara tutu kavramima
kars1 gelistirilen CAM (Class Activation Map) yontemi benzer ¢alismalarda [101, 102]
oldugu gibi model 6grenmesini denetlemek ve desteklemek icin problem ¢odziimiinde
kullanilmistir. Sinif aktivasyon harita modeli (CAM), gelistirilen modelde kullanilan en
son konvoliisyon katmani ile ¢ikti katmanindan Once yer alan dense katmanlarini
kapsamaktadir. Bu katman bloklarina entegre edilen CAM, katman agirliklarini, analiz
edilen AS-OCT goriintiisii ile birlestirerek model tahminlemesinde dikkate alinan
bolgeleri vurgulamaktadir. Bu sayede modelin konvoliisyonel katmanlarma gelen
goriintli sekilleri ve model agirliklari eslestirilerek, modelin problem sinifina karar
verirken etkin olarak kullandigi boliimler tespit edilebilmektedir. Bu da gelistirilen
modelin tahminleme yaparken hangi Ozellikleri ve boliimleri dikkate alarak karar

verdigini aciklamaktadir ki bu yoniiyle modele olan giiven agiklanmaya ¢aligilmistir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde, titiz deneylerle elde edilen verilerin kapsamli bir analizi sunularak
aragtirma yontemlerinin sonuglar agiklanmigtir. Ham gézlemler ve dlglimler, daha 6nce
ortaya atilan arastirma sorularmi ve hipotezleri ele almamiza olanak tantyacak sekilde
anlamli i¢goriilere doniistiiriilmiistiir. Sonuglarin sunumu, uygulanan yontemden ortaya
cikan kaliplarin, egilimlerin ve Onemli bulgularin net bir sekilde anlagilmasim
kolaylastirmak i¢in diizenlenmistir. Detayli agiklamalar, gorsel temsiller ve istatistiksel
analizler aracilifiyla, elde edilen bilgilerin zenginligi ve incelenen konuyla ilgili anlayis

ilerletme acisindan sonuclar aktarilmistir.

4.1 Model Performans Sonuclari

Materyal boliimiinde bahsedilen goriintii onisleme adimlar1 uygulanan egitim veri
seti, gelistirilen model ile egitildikten sonra elde edilen egitim ve dogrulama sonuglari
Cizelge 4.1°te gosterilmistir. Model performans sonuglar1 degerlendirildiginde, hatirlama
ve hassasiyeti birlikte kullanan bir performans metrigi olan F1 puani degerlerinin, D
(Diger) smifi i¢in 0.91 KAG (Kapali Acili Glokom) i¢in ise 0.56 seklinde elde edildigi

tespit edilmistir.

Cizelge 4.1 Model Performans Sonuglari

Precision Recall F1 Score Support
D (0) 0.87 0.96 0.91 681
KAG (1) 0.75 0.45 0.56 183
Egitim Micro avg 0.85 0.85 0.85 864
Makro avg 0.81 0.70 0.74 864
Weighted avg 0.84 0.85 0.84 864
D (0) 0.87 0.97 0.92 74
KAG (1) 0.85 0.50 0.63 22
Dogrulama Micro avg 0.86 0.86 0.86 96
Makro avg 0.86 0.74 0.77 96
Weighted avg 0.86 0.86 0.85 96

Buna ek olarak bu benzerligin hem egitim hem de dogrulama veri setinde
gerceklestigi de kaydedilmistir. Hassasiyet degerleri 0.87 D ve 0.75 KAG olmak iizere
birbirine daha yakin gozlemlenirken, 6zellikle hatirlama degerlerinin D i¢in 0.96 ve KAG
icin 0.45 olarak tespit edilmistir. Model sonuglarinin detayli bir sekilde degerlendirilmesi

icin daha once hazirlanan ‘check accuracy’ fonksiyonu yardimiyla karisiklik matrisi,
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siniflandirma raporu, performans metrikleri, genel dogruluk orani ve alici ¢aligma
karakteristik egrisi ¢ikarilmistir. Elde edilen sonuclar Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve Cizelge
4.2°de gosterildigi gibidir.

Receiver Operating Characteristic
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Sekil 4.1 Egitim Alic1 Calisma Karakteristik Egrisi

Modelin veri seti ile egitilme agamasi icin elde edilen ROC egrisi ~0.5 TPR ve 1 TPR
degerleri arasinda lineer bir yiikselis grafigi sergilemis ve ~0.72 AUC skoruna sahiptir.
ROC egrisi, modelin farkli esiklerinde hassasiyeti ve 6zgiilliigii dengeleme yetenegini

ortaya koymustur.

Dogrulama veri seti ile test edilen model i¢cin ROC egrisi grafigine bakildiginda
ise, benzer bir grafik ile karsilasilmis ve herhangi bir farklilik gézlemlenmemistir.
Cizelge 4.2°de sunulan metrik degerlerinin oransal yakinligi bu benzerligi aciklar
nitelikte bir sonug liretmistir. Genel basar1 orani egitim seti i¢in ~85.18% ve dogrulama
seti icin ~86.45 olarak gézlemlenmistir. Bir yapay zeka modelindeki egitim ve dogrulama
ROC egrileri ortiisiiyorsa veya birbirine ¢ok benziyorsa, bu genellikle modelin egitim
verilerine gereginden fazla uymadigini gostermektedir. Ancak ROC egrisinin mutlak

degeri ve genel performans 6l¢timlerinin dikkate alinmasi1 6nemlidir.
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Sekil 4.2 Dogrulama Alici Calisma Karakteristik Egrisi

Bununla beraber egitim setinin oransal olarak %~9.96’s1 ve dogrulama setinin %~11.451
yanlis negatiflerden olustugu gézlemlenmistir. Dogrulama seti i¢in ~0.73 AUC 1s181inda
egitilen modelin yanlilik durumu degerlendirmeye alinmistir. Gelistirilen model ile elde
edilen sonuglar siif bazinda yetersiz goriildiigiinden veri seti ve modelde gergeklestirilen
giincellemeler sonrasinda yeniden egitilmis ve tekrar edilen egitim seti ve dogrulama seti
ile test seti sonuglar1 Cizelge 4.3’te gosterilmistir. Model, toplam 6rnekler arasinda dogru
sekilde siniflandirilmis 6rneklerin oranini temsil eden yiiksek bir dogruluk gostermistir.
Bunun yaninda kesinlik degerinin yiiksek oldugu gézlemlenmis dolayisiyla modelin az

sayida yanlis pozitif tahmin yaptig1 anlagiimistir.

Cizelge 4.2 Performans metrikleri ve Genel Basar1 Tablosu
Performans Metrikleri Orneklem Sayis1 ve Genel
Basar1 orani
Dogru Pozitif 82
Dogru Negatif 654
Egitim Yanlis Pozitif 27
Yanlis Negatif 101
Genel Basari ~85.18%
Dogru Pozitif 11
Dogru Negatif 72
Dogrulama Yanlis Pozitif 2
Yanlis Negatif 11
Genel Basari ~86.45%
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Cikt1 ireten modelin iyi kalibre edilmis olasiliklar irettigi boylelikle tahmin edilen
olasiliklarm, belirli bir sinifa ait olmanin gergek olasiligiyla yakindan uyumlu oldugu
belirlenmistir. Dogrulama veri seti boyutunun test veri seti boyutundan daha kiigiik
olmasi nedeniyle model performans metriklerinden elde edilen degerlerin desteklenmesi

igin test veri seti ile Ol¢iilen model performanslari daha giivenilir ve belirleyici olmustur.

Cizelge 4.3 Diizenlenen Model Performans Sonugclari
Precision Recall F1 Score Orneklem Sayisi
D (0) 0.98 0.96 0.97 681
KAG (1) 0.86 0.95 0.90 183
Egitim Micro avg 0.96 0.96 0.96 864
Makro avg 0.92 0.95 0.94 864
Weighted avg 0.96 0.96 0.96 864
D (0) 0.97 0.96 0.97 74
KAG (1) 0.87 0.91 0.89 22
Dogrulama Micro avg 0.95 0.95 0.95 96
Makro avg 0.92 0.93 0.93 96
Weighted avg 0.95 0.95 0.95 96
D (0) 0.96 0.97 0.97 511
KAG (1) 0.88 0.86 0.87 129
Test Micro avg 0.95 0.95 0.95 640
Makro avg 0.92 0.92 0.92 640
Weighted avg 0.95 0.95 0.95 640

Model degerlendirmesini esit tutmak amaciyla sonuglar yeniden ¢ikarilmis ve Sekil

4.3, Sekil 4.4 ve Cizelge 4.4’te sunulmustur.
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Sekil 4.3 Egitim Alic1 Calisma Karakteristik Egrisi-2
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Daha 6nce 0.75 ve 0.45 olan KAG hassasiyet ve hatirlama degerleri, yeniden diizenlenen
veri seti ve model araciligiyla, 0.86 ve 0.95’e yiikselmistir. Genel basar1 orani, D sinifinda
bir degisiklik gostermezken, KAG sinifi i¢in 0.56 dan 0.90’a yiikselmistir. Egitim veri
seti i¢gin AUC skoru ~0.93 olarak saptanmistir. ROC egrisinin daha Once gelistirilen
model performansina karsin yeni model ile baslangi¢ degerinde ~0.9 olacak sekilde bir
yiikselig gosterdigi ve lineer olarak arttig1 gézlemlenmistir. Dogrulama veri setinde AUC

skoru olarak ~0.93 degeri yakalanmistir.
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Sekil 4.4 Dogrulama Alic1 Karakteristik Egrisi-2

Egitim veri setinde, ROC egrisi grafigin sol iist kosesine dogru yiiksek derecede
yiikseklik ve i¢biikeylik sergileyen bir egri ile karakterize olmustur. Dogrulama veri
setinde ise egitim veri setine gore nispeten daha diisiik olsa da benzer bir ROC egrisi elde
edilmistir. Tekrarlanan performans metrik degerleri ise, Cizelge 4.4 te goriildiigii iizere
egitim seti i¢in ~1.15% yanlis negatif ve dogrulama veri seti igin ~2.08% yanlis negatif
olacak gekilde bir diisiis gézlemlenmistir. Ek olarak, genel basari orani, egitim veri seti
icin %~95.60 ve dogrulama veri seti i¢in %~94.79 seklinde 6lciilmiistiir. Test veri setinde
ise ~95.0% genel basar1 orani elde edilmistir. Tahmin edilen yanlis negatif orani ise
toplam test veri seti i¢in ~2.03% olarak tespit edilmistir. Ayrica test veri seti i¢in elde

edilen AUC skoru ~0.91 olarak belirlenmistir.
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Cizelge 4.4 Performans Metrikleri ve Genel Basar1 Tablosu-2

Hata Metrikleri Orneklem Sayis1 ve Genel
Basar1 orani
Dogru Pozitif 173
Dogru Negatif 653
Egitim Yanlis Pozitif 28
Yanlis Negatif 10
Genel Basari ~95.60%
Dogru Pozitif 20
Dogru Negatif 71
Dogrulama Yanlis Pozitif 3
Yanlis Negatif 2
Genel Basari ~94.79%
Dogru Pozitif 102
Dogru Negatif 506
Test Yanlis Pozitif 19
Yanlis Negatif 13
Genel Basari ~95.0%

4.1.1 Simf Aktivasyon Harita Sonuclar:

Elde edilen sonuclarin dogrulugu ve uygulanan yontem ve metotlara olan giivenin
desteklenmesi amaciyla uygulanan CAM (Sinif Aktivasyon Haritasi) 6rnekleri Sekil 4.5
ve Sekil 4.6° da gosterilmistir.
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Sekil 4.5 Smif Aktivasyon Harita Ornegi (T0001-05.jpg)
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CAM, son smiflandirma icin giris goriintiisiindeki farkli bolgelerin 6nemini
belirten bir 1s1 haritasi olusturmustur. Sinif aktivasyon harita ¢iktilari, pozitif vakalar i¢in
AS-OCT goriintiilerinin sag ve sol kenarlarinda yogun aktivasyonlari ortaya koymustur.
Bu bolgelerin, kapali a¢ili glokom i¢in anatomik veya patolojik 6zelliklere karsilik geldigi
dogrulanmistir. A¢1 yapilari veya 6n segmentin belirli katmanlan etrafindaki yiiksek

aktivasyonlar belirgin olarak tespit edilmistir.

0

120

Sekil 4.6 Smif Aktivasyon Harita Ornegi (T0022-14.jpg)

Daha yiiksek aktivasyon degerlerine sahip bolgeler, modelin tahminleri iizerinde
daha giiclii bir etkiye isaret etmektedir. Negatif durumlarda ise CAM daha diisiik
yogunluklu aktivasyonlar veya daha yaygim bir model gostermistir. CAM degerlerinin,
ozellikle iris ve gevresi i¢in problem tanimlamasinda etkin olmayan bir 6zellik gosterdigi
belirlenmistir. Bir baska deyisle, modelin tespit yaparken, iris ve ¢evresini giiglii bir
sekilde vurgulamadigi goézlemlenmistir ancak bu durum tiim goériintiiler i¢in dogru
degildir. Farkli 6rnekler i¢in elde edilen CAM g¢iktilarinda iris ve ¢evresinin de dikkate
alindig1 belirlenmigtir. Cogunlugu drenaj kanallari ve c¢evresi olmak iizere goz
anatomisinin bircok farkli bolgesinde 1s1 haritalarinin  kiimeleme olusturdugu

gbzlemlenmistir. Bazi test 6rneklem goriintiilerinde iris ¢evresinde 1s1 haritalari etkinlik
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gostermezken farkli test drneklemlerinde drenaj kanallarinda oldugundan daha fazla
kiimelenme olustugu saptanmistir. Is1 haritalarindan elde edilen goriintiiler ile, modelin
ozellikle ag1 acilma mesafesi ve a¢1 agilma derinligi konusunda etkin bir seciciligi tespit
edilmistir. Bunun yaninda dondiiriilmiis ¢evrilmis ya da kayma gerceklesmis goriintii
orneklerinde de benzer sonuglar gézlemlenerek etken c¢esidi, orani ve derecesinin stabil

olmadig ¢esitlilik sagladigi belirlenmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Gelistirilen ilk model, kullanilan veri seti ve uygulanan yontem ile elde edilen
sonuglar dikkate alindiginda daha kiigiik yaklasim sayisi ile egitilen modelin problemi
tanima performansinin %85~ dogruluk orani ile iyi oldugu gdézlemlenmistir ancak bu
¢oziim Onerisinde sonuglarin genel olarak degerlendirilmesinin yanlis oldugu
anlasiimistir. Bunun sebebi modelin egitim veri setinde %85~ ve dogrulama veri setinde
%81~ genel dogruluk oranina ulagsmasina karsin, smif bazinda bagari oranlari
incelendiginde kapali acili glokom Orneklerinde %56~ ile diger drneklemler icin ise
%91~ olarak o6l¢iilmesidir. Bu problem dengesiz veri setine sahip siniflandirma
problemlerinde oldukea sik karsilagilan bir problemdir ve yanilgiya sebep olabilmektedir.
Bu nedenle genel degerlendirme yapilirken smifsal basari oranlarinin da goz oniinde
bulundurulmasi gerekmektedir. Ayrica daha Once bahsedilen yanlis negatif metrik
degerlerinin sayisinin da onemi degerlendirmeye alindiginda, gelistirilen ilk modelin

problemi ¢6zme yetisi yetersiz kalmistir.

[k olarak uygulanan yéntem ve model sonuclar1 1s18inda, gelistirilen model ve
diizenlenen veri seti ile elde edilen sonuclar, yanlis negatif problemini ¢c6zmek i¢in egitim
veri setindeki dengesizligin dengelenmesi yonteminin etkili oldugunu gostermektedir.
Model mimarisindeki diigiim sayilarinin artirilmasinin da modelin bu ayrimi dengeli bir
sekilde yapabilme yetisine katkida bulundugu gézlemlenmistir. Bunun yaninda dengesiz
ve nispeten dengeli tiir ayrimi yapilan yontemlerde kullanilan veri setlerine uygulanan
goriintli zenginlestirme uygulamalarimin etkinligi, bu denli basit bir modelin yiiksek
performans degerleri gostermesini destekler niteliktedir. Uygulanan model ile egitim veri
setinde ~%95 genel, ~%89 KAG, ~%97~ D hastalik sinif dogrulugu, dogrulama veri
setinde ~%95 genel, ~ %89 KAG, ~%97 D hastalik sinif dogrulugu elde edilmesi, egitim
ve validasyon veri setlerindeki basari oranlarinin birbirine benzerligi ile kendisine olan
giiveni artirmistir. Nihai sonug olarak gelistirilen ve diizenlenen son modelin test verileri
ile ~%95 genel, ~%86 KAG ve ~%97 D hastalik sinmif dogrulamasina sahip olmasi
sunulan yontem ve uygulanan metotlara olan giiveni destekler niteliktedir. Yanlis negatif
degerlerindeki azalma uygulanan yontemin etkili oldugunu ispatlamistir. Bu yoniiyle
sinifsal tahminleme modellerinde bir sorun olarak goriilen veri dengesizligi probleminin

bir ¢6ziim olarak kullanilabilecegi konusu degerlendirilmistir. Yanlis olarak tahmin
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edilen 6rneklem say1 ve ¢esidinin artiritlmasi ile modelin tahmin dengesinde iyilesme
gbzlemlenmistir. Buna ek olarak yanlis negatif sayisinda gézlemlenen azalmayla birlikte
yanlis pozitif sayisindaki kismen gozlemlenen artis da dikkate alinmalidir. Modelin genel
basar1 oran1 degigsmemesine ragmen yanlis negatif ve yanls pozitif degerleri arasinda
gerceklesen bu denge degisiminin, ¢oziilmeye calisilan problemin bir saglik problemi
olmasi ve aragtirma yapilan alana 6zgii olmasi ile iliskili oldugu unutulmamalidir. Farkli
alanlarda yapilabilecek benzer ¢alismalar i¢in yanlis negatif ve yanlis pozitif degerlerinin
etki oranlart ve Onemi farkli olabileceginden, bu ¢aligmada uygulanan yoéntem
uygulanmadan Once aragtirma yapilacak alanda tespit edilmesi beklenen hedeflerin etki
durumlar1 detayli bir sekilde degerlendirilmelidir. Ayrica 0.91 gibi yiiksek bir AUC
degeri ise, pozitif ve negatif vakalar arasindaki iistin ayrimciligi gostermektedir.
Klinisyenler model performansi ile elde edilmis bu bilgiyi spesifik klinik gereksinimlere
gore uyarlamak icin kullanabilir. AUC degeri, yapay zeka modelinin kapali acili glokom
vakalarin1 dogru bir gekilde siniflandirmada ve hatali pozitifleri en aza indirmede {istiin

oldugunu gostermektedir.

Yiiksek AUC ve ROC egrisinin sekli, modelin etkilenen ve etkilenmeyen bireyleri
ayirt etmedeki etkinligini dogrulamaktadir. Bu sonuglar 151¢1nda yapilan ¢alisma, yapay
zekanin, kapali a¢ili glokomun klinik tanisinda entegrasyonuna yonelik degerli goriislere
katkida bulunmaktadir. A¢1 yapilar1 veya 6n segmentin belirli katmanlar1 etrafindaki
yiiksek aktivasyon, modelin hastalikla ilgili modellere odaklandigini gostermektedir.
Ancak farkli test orneklerinde 1s1 haritalari bakimindan farklilik goériilmesi benzer
hastaligin farkl sebeplerden dolay1 kaynaklanabilecegini géstermektedir. Bu bakimdan
belirgin etmenleri ¢esitlilik gosteren glokom tarzi hastalik tahminlerinde veri sayisinin ve
cesitliligin artirilmasinin gerekliligi anlasilmistir. Bu sekilde elde edilecek aktive edilmis
bolge haritalar1 daha giivenilir sonuglar sunacaktir. Klinisyenler bu aktive edilmis
bolgeleri potansiyel patolojik bulgular igin rehberlik olarak kullamilabilir ve hedefe
yonelik analize yardimci olabilir. Kritik bolgelerde belirgin aktivasyonlarin olmamast,
modelin olumsuz tahminler igin hataliga 6zgii Ozelliklere dayanmadigi anlamina
gelmektedir. CAM c¢iktilari, modelin karar verme siirecine iliskin seffaf ve yorumlanabilir
bir goriinlim saglamistir. Is1 haritasinin gorlintii boyunca yaygin dagilim 6rneklerinin
gozlemlendigi 6rneklemler ile modelin yalnizca yerel bolgelere odaklanmadigini, bunun
yerine girdinin tamamindaki ¢ok sayida ozelligi dikkate aldigini gostermektedir.

Modelin, goriintiiniin farkli kisimlarinda mevcut olan ¢esitli anatomik veya patolojik
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ipuglarimi dikkate alarak tahminlerde bulunurken biitiinsel yaklagiminin bir gostergesi
olmustur. Bununla birlikte, yaygin aktivasyonlar aym1 zamanda modelin kiiresel
baglamsal bilgilere dayandigimi da 6ne siirebileceginden, bu 1s1 haritalarin1 dikkatli bir
sekilde yorumlamak c¢ok onemlidir. Pozitif ve negatif vakalarda etkilesen bolgelerin
anlasilmasi, klinisyenlere degerli bilgiler saglayarak oftalmik tanida bilingli ve etkili
karar almay1 kolaylastirabilir. Bunun yaninda kisiye 6zel tedavi ve teshis ile tedavi
yontem siiregleri daha kolay kontrol edilebilir ve izlenebilir. Elde edilen sonuglar
15181nda, yapay zeka modellerinin kapali agili glokom tespitindeki etkinligi agiklanmis ve

seffaf bulgular ile desteklenmistir.

Saglik alaninda yapilan ¢aligsmalarda kullanilan veri tip ve isleyisi derin farklilik
icerdiginden, gelistirilen yontem ve metotlar uygulanmadan 6nce problem taniminin bu
calismada incelenen vaka ile benzerligi degerlendirilmelidir. Gelistirilen model
mimarisinde, farkli vaka tiirleri i¢in gelistirmeye ihtiya¢ duyulabilecegi unutulmamalidir.
Son olarak, yapilan ¢calismadaki veri setinin biiyiikliigii ve sinif ¢esitliligi ile birden fazla
hastaligin bir arada bulundugu vakalarin eksikligi modele olan giiveni siipheye
diistirmektedir. Farkli g6z hastaliklar1 ile bulunan kapali agili glokom vakalarinda baskin
etkenin hangi goz hastaligindan dolay1 meydana geldigi agiklanamadigindan, hastaligin
nedensellestirilmesi ve ¢dziim Onerilerinin sunulmasi zorlagsmaktadir. Ayrica bu tiir vaka
orneklerinde etkin Ozellik sayis1 artacagindan dolayi, problemi tanimlamaya yonelik
gelistirilecek model mimarisinde daha derin ve karmasik yapilara ihtiya¢ duyulabilir. Bir
diger yandan kapali a¢ili glokom gelisen g6z yapi 6zellikleri farkli glokom tipleri
barindiran goz bilesenlerinin de farklilik gosterebilecegi unutulmamalidir. Bununla
birlikte tibbi goriintii siniflandirmasinda derin 6grenmeye iligskin gelecekteki ¢aligmalar
incelendiginde, mevcut arastirmalarin veri hacmi agisindan bir sinirlamayla karsi karsiya
oldugu belirtilmektedir. Bu ¢aligma kapsaminda gézlemlenen sinirli veri boyutu, veri seti
havuzunu  genisletmek ve cesitlendirmek igin  gelecekteki arastirmalarin
degerlendirilmesini tesvik etmektedir. Gelecekteki arastirma caligmalarinin, tibbi goriintii
smiflandirmasinda  kullanilan  derin  6grenme  modellerinin =~ saglamhigini = ve
genellestirilebilirligini artirmak i¢in daha biiyiik ve daha cesitli veri kiimeleri elde etmeye
odaklanmas1 Onerilmektedir. Yapay zeka algoritmalarinin AS-OCT cihazlariyla
entegrasyonu sayesinde oftalmologlarin saglam bir karar destek mekanizmasina erigim
saglayarak kapali acili glokom vakalarin1 dogru sekilde tanimlama ve siniflandirma

yeteneklerini gelistirebilecekleri dngoriilmektedir. Bu entegrasyon, goriintii analizinin
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otomasyonunu kolaylastirarak AS-OCT goriintiilerinin kapali agili glokom patolojisine
isaret eden belirtiler agisindan hizli ve hassas bir sekilde degerlendirilmesine olanak
taniyabilecegi diisliniilmektedir. Derin 6grenme algoritmalarinin  yeteneklerinden
yararlanarak AS-OCT goriintiileri i¢indeki insan goziiniin kolayca fark edemeyebilecegi
ince Ozellikler ve desenler etkili bir gekilde tanimlanabilir. Teshis is akigimi
kolaylagtirabilir ve goriintii yorumlama icin gereken zamami ve c¢abay1 azaltabilir.
Bununla beraber yanlis teshis riskini en aza indirerek ve uygun hasta yontemi stratejileri
saglayarak teshis dogrulugunu artirabilecektir. Yapay zekanmn entegrasyonu,
standartlastirilmis degerlendirme protokollerini kolaylastirarak, farkli klinik ortamlarda
tutarlilig1 ve tekrarlanabilirligi de destekleyebilme imkani sunabilir. Ek olarak, aragtirma
kurumlan arasindaki is birligi ve ortak veri kiimelerinin olusturulmasi, bu alandaki

bilginin kolektif biiyiimesine katkida bulunabilir.

Sonuglar tiim yoniiyle degerlendirildikten sonra, derin ag modellerinin kapali agilt
glokom tespitinde, halihazirda kullanilan teshis ve tedavi yontemlerinde kullanilan
ozelliklere odaklanabildigi anlasilmigtir. Bu yoniiyle kisisellestirilmis saglik ve farkli
tedavi yontemlerinin gelistirilmesi a¢isindan umut vadetmektedir. Buna ek olarak kapali
acili glokom tahminlemesi i¢in kullanilan AS-OCT goriintiilerinin problemi tanimlama
ve spesifik Ozelliklerini barindirma agisindan yeterliligi de desteklenmistir. Yiiksek
¢Oziiniirlik ve 6znitelik sayis1 ile OCT goriintiilerinin glokom teshis ve tedavisindeki
etkinligi, gelistirilen yapay zeka modelleri ile entegre edilerek yeni ¢oziimler iiretmeye
imkan saglamaktadir. Nitekim bu ¢alismada kapali acili glokom 6rnekleri ile kapali agili
olmayan Ornekler degerlendirilse de kullanilan yontemin kapali acili glokom ile farkli
hastaliklarin da bulundugu daha karmagik problemlerin ¢oziimiinde etkin bir rol
oynayabilecegi, gelistirilen basit model ile elde edilen yiiksek performans degerleriyle

kanitlanmustir.
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EKLER

EK-1 ‘Check Accuracy’ Algoritmasi

def check_accuracy(model, setX, actual, print_images=True):

predicted = np.array([int(x[@] > ©0.5) for x in
model.predict(setX)])

if print_images:
rows = math.ceil(len(predicted)/10.)
plt.figure(figsize=(20, 3 * rows))
for i in range(len(predicted)):
plt.subplot(rows, 10, i+l)
plt.imshow(setX[i])

plt.title("pred "+str(predicted[i])+" actual
"+str(actuall[i]))

confusion = confusion matrix(actual, predicted, labels=[0,1])

print(confusion)

classification Report = classification_report(actual, predicted,
labels = [0,1])

print(classification_Report)
tn, fp, fn, tp = confusion.ravel()
print("True positive:", tp, ", True negative:", tn,

, False positive:", fp, ", False negative:", fn)

print("Total accuracy:", np.sum(predicted==actual) /
len(predicted) * 100., "%")

fpr, tpr, threshold = metrics.roc_curve(actual, predicted)
roc_auc = metrics.auc(fpr, tpr)

auc_keras = auc(fpr, tpr)
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plt.subplots(l, figsize=(10,10))

plt.title('Receiver Operating Characteristic')

plt.plot(fpr, tpr, 'b', label = 'AUC = %0.2f' % roc_auc)
plt.plot([@, 1], 1ls="--")

plt.plot([@, @], [1, @] , c=".7"), plt.plot([1, 1] , c=".7")
plt.ylabel('True Positive Rate')

plt.xlabel('False Positive Rate')

plt.show()

return (tn, fp, fn, tp, auc_keras)
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