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ONSOZ

Glokom, diinya capinda geri donilisii olmayan korligin 6nde gelen nedenidir ve subjektif
degerlendirmeye dayanmasi nedeniyle 6nemli teshis zorluklari dogurmaktadir. Bununla birlikte, bilgisayarlt
gormedeki son gelismeler, otomatik degerlendirmenin potansiyelini ortaya koymaktadir. Bu ¢aligmada
fundus goriintiilerinden glokom tespiti i¢in metasezgisel algoritmalari temel alan ve farkli agamalardan
olusan yeni bir yontem 6nerilmistir. Onerilen yaklagim ile fundus gériintiilerinden derin §grenme mimarileri
ile ozellik ¢ikarimi yapilmigtir. Ardindan ilgili ve kullanigh 6zelliklerin belirlenmesi igin metasezgisel
optimizasyon algoritmalari ile 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Elde edilen veri kiimesine farkli smiflandirma
algoritmalar1 kullanilarak glokom hastaliginin tespiti iizerindeki performanslar1 farkli performans
degerlendirme oSlgiitlerine gore karsilastirilmistir.
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OzET

Derin Ogrenme Teknikleri ile Fundus Gériintiilerinden Glokom Hastalig
Tespiti

Ozcan YILDIRIM
Yiiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiist

Yazilim Miihendisligi Anabilim Dali

Ocak 2024, Sayfa: xi +56

Giinliimiizde insan niifusunun hizl bir sekilde artmasi saglik alaninda is yiikiiniin artmasina neden olmustur.
Doktor ve hastalar agisindan hastaliklarin erken tani, teshisi ve tedavi yontemleri son derece dnemli hale
gelmistir. insan goziindeki fizyolojik degisikliklerin tanimlanmasi, saghk sektoriinde zorlu bir gorevdir. Bu
nedenle retinal goriintii analizi, gliniimiizde hastalik tespit sistemlerinde hastaligin taranmasi ve teshisinde
aragtirmacilar arasinda daha fazla ilgi gérmiistiir. Ozellikle tespit edilmesi zor hastaliklarm erken teshisi insan
hayatinin devamlihig1 agisindan 6nem arz etmektedir. Glokom hastaligi temel olarak gozdeki optik sinirin
bozulmasindan kaynaklanan bir goz hastaligidir. Baslangi¢ evresinde kesin tani agsindan belirti géstermeyen
bu hastaligin erken tespiti olduk¢a zordur. Bu ¢aligmada, genel erisime agik retinal fundus goériintiilerinden
glokom hastalig1 tespiti metasezgisel optimizasyon algoritmas ile birlestirilmis derin 6grenme yaklagiminin
kullanildig1 bir yéntem énerilmistir. Onerilen yontemde, 6ncelikle retinal fundus goriintiilerinden olusan veri
kiimesinden Evrigimli Sinir Ag1 mimarilerinden DenseNet201 ve Inceptionv3 mimarisi ile 6zellik ¢ikarimi
yapilmustir. Veri kiimesinden ilgisiz ozellikleri elemek ve ideal verilere ulasmak igin metasezgisel
optimizasyon algoritmalarindan Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA) ve Parcacik Siirii Optimizasyonu
(PSO) kullanilmistir. BOA ve PSO farkli popiilasyon biiyiikliikleri ve iterasyon sayilarina gore optimal
ozellik se¢ciminde kullanilmistir. Orijinal veri kiimesi ve ile 6zellik se¢imi yapildiktan sonra elde edilen yeni
veri kiimelerine Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, K-En Yakin Komsu, Karar Agaci, Logistic
Regression ve Topluluk Ogrenme smmiflandiricilart  uygulanmistir.  Siiflandirma  algoritmalarmin
performanslarmin degerlendirilmesi asamasinda ise dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve f1-6l¢iitii metrikleri
kullanilmustir. Elde edilen sonuglara gére BOA ve PSO ile belirlenen alt veri kiimelerinden siniflandiricinin

performanslarinda umut verici degerler elde edildigi gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Glokom Hastaligi, Evrisimsel Sinir Aglar1, Derin Ogrenme, Optimizasyon
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ABSTRACT

Detection of Glaucoma from Fundus Images with Deep Learning
Techniques
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Today, the rapid increase in the human population has caused an increase in the workload in the field of
healthcare. Early diagnosis, diagnosis and treatment methods of diseases have become extremely important
for doctors and patients. Identifying physiological changes in the human eye is a challenging task in the
healthcare industry. For this reason, retinal image analysis has attracted more attention among researchers in
disease screening and diagnosis in disease detection systems today. Early diagnosis of diseases that are
especially difficult to detect is important for the continuity of human life. Glaucoma is an eye disease that is
basically caused by the deterioration of the optic nerve in the eye. Early detection of this disease, which does
not show any symptoms in terms of definitive diagnosis in its initial stage, is very difficult. In this study, a
method for detecting glaucoma disease from publicly accessible retinal fundus images using a deep learning
approach combined with a metaheuristic optimization algorithm is proposed. In the proposed method, feature
extraction was first made from the dataset consisting of retinal fundus images with DenseNet201 and
Inceptionv3 architectures, which are Convolutional Neural Network architectures. Whale Optimization
Algorithm (BOA) and Particle Swarm Optimization (PSO), metaheuristic optimization algorithms, were used
to eliminate irrelevant features from the dataset and reach ideal data. BOA and PSO were used in optimal
feature selection according to different population sizes and iteration numbers. After the original data set and
feature selection were made, Naive Bayes, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor, Decision Tree,
Logistic Regression, and Ensemble Learning classifiers were applied to the new data sets obtained. Accuracy,
sensitivity, specificity, and f1-criterion metrics were used to evaluate the performance of the classification
algorithms. According to the results obtained, it was observed that promising values were obtained in the
performance of the classifier from the sub-datasets determined by BOA and PSO.

Keywords: Glaucoma Disease, Convolutional Neural Networks, Deep Learning, Optimization
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1. GIRIS

Glokom, diyabetik retinopati, katarakt ve yasa bagli makiiler dejenerasyon iyi bilinen
oftalmik bozukluklardir ve diinya ¢apinda varliklart kanitlanmistir. Diinya capinda geri
dondiiriilemez korliigiin kataraktan sonra ikinci en yaygin nedeni glokomdur [1]. Glokom, optik
sinirlere zarar veren ve dogru tant konmadigi i¢in geri doniisii olmayan korliige neden olan
karmagik bir hastaliktir. Bu nedenle erken teshis, gorme ve yasam kalitesini korumak i¢in oldukga
onemlidir. Glokom, goziin goérme sinirine zarar veren bir hastaliktir ve baslangicta higbir uyari
isareti bulunmamaktadir, bu nedenle siklikla “sessiz goriis hirsiz1” olarak adlandirilmaktadir.
Glokom yeni dogan bebekler dahil her yastaki bireyi etkileyebilmektedir. Tahminlere gore, diinya
genelinde 2013 yilinda 40-80 yas aras1 yaklagik 64.3 milyon kisiye glokom teshisi kondugu ve
glokomun 2040 yilina kadar yaklasik 112 milyon kisiyi etkilemesi beklenmektedir [2].

2019 yilinda Diinya Saghk Orgiitii tarafindan yapilan arastirmaya gore, 2030 yilina
gelindiginde, diinya genelinde 60 yas ve iizeri insan sayisinin 962 milyondan 1,4 milyara ¢ikacag,
80 yas iistii insan sayisinin ise 137 milyondan 202 milyona ¢ikacagi tahmin ediliyor. Bu niifus
degisiklikleri, gorme bozukluguna neden olan 6nemli g6z rahatsizliklarina sahip kisilerin sayisinda
onemli artislara yol agacaktir. Yasa bagli goz rahatsizligi glokomu olan kisilerin tahmini sayisi
Sekil 1.1°de gosterilmistir. 2022 yilinda 76.9 milyon 2030 yilinda 95,4 milyon civarinda olmasi
tahmin edilmektedir. Yaklagik 1.3 kat artmasi 6ngériilmektedir [3].
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Sekil 1. 1. Yasa bagl glokomlu tahmini insan sayisi

Derin 6grenme ve yapay zeka teknikleri goriintii isleme alaninda 6nemli bir etkiye sahiptir.
Bu yontemler, nesnelerin otomatik taninmasi, goriintii smiflandirmasi ve segmentasyonu
alanlarinda basariyla kullanilmaktadir. Ayrica giin gectikge artan hasta kayitlari, karmasiklik
diizeyi yiikselen tibbi verilerin doktorlar tarafindan makul siirelerde analiz edilmesi daha zor hale
gelmektedir. Deneyimli uzman hekimlere ulasmada zorluklarin yasanmasi 6nemli bir sorun

olusturmaktadir. Yapay zeka teknikleri saglik alanindaki biiyiik veri yiginlarini basari ile analiz



etmekte ve insanlar tarafindan tespit edilmesi zor hastaliklar1 yiiksek basarim oranlari ile hizli bir

sekilde tespit edilme imkan1 sunmaktadir [4,5].

1.1. Motivasyon

Glokom hastalig1, Diinya Saglik Orgiitii tarafindan korliigiin énde gelen nedenlerinden biri
olarak kabul edilmektedir. Glokom higbir belirti gostermeden, sinsi bir sekilde ilerleyen bir
hastaliktir. Genellikle optik sinir geri doniilemez bigimde hasar gorene kadar fark edilememektedir.
Giliniimiizde g6z hastaliklarini tespit etmek i¢in otomatik bilgisayar destekli retinal fundus
goriintiileri popiiler olarak kullanilmaktadir. Bu goriintiiler, goriintii isleme, analiz ve bilgisayarla
gbrme teknikleri ile tip biliminin tiim alanlarinda giderek daha fazla 6n plana ¢ikmaktadir.

Derin 6grenme modelleri, goriintii verilerinden karmasik desenleri ve temsilleri otomatik
olarak 6grenme ve yakalama konusunda dogal bir yetenege sahiptir; bu da onlar1 tibbi goriintiileri
analiz etmek ve anormallikleri tespit etmek i¢in cok uygun hale getirmektedir. Ayrica metasezgisel
tabanli algoritmalarla biiyiik veri kiimelerinden en ideal veri kiimlerine ulasilip, cok daha hizli karar
destek sistemlerinin olusturulmasini saglamaktadir. Bu ¢aligmada, derin 6grenme modellerini ve
metasezgisel optimizasyon algoritmalar1 kullanarak glokom tespiti ig¢in giivenilir ve dogru bir
yontem gelistirilecektir. Onerilen yaklasimin farkli veri kiimelerine uygulanabilir olmasi ya da
farkli algoritmalar kullanilmasina olanak tanimasi farkli tibbi alanlarda etkili ve dogru teshis igin

bir ¢ergeve saglayacaktir.

1.2. Amac ve Hedefler

Giliniimiizde insan niifusunun artmasi 6zellikle saglik alaninda is yiikiiniin artmasina neden
olmustur. Bu nedenle, doktor ve hastalar agisindan hastaliklarin erken tan1 ve tedavi yontemleri son
derece 6nemli hale gelmistir. Ozellikle kesin tan1 agisindan belirti gdstermeyen hastaliklarin erken
teshisi insan sagligi agisindan 6nem arz etmektedir.

Bu ¢aligma ile glokomun ciddiyeti ve goriilme siklig1 nedeniyle erken evrelerde daha yiiksek
dogrulukla teshis edebilen, derin 6grenme modellerine dayali otomatik sistemler ile hastaligin
tespiti amaglanmustir. Bu kapsamda yapilacak calismada farkli adimlardan olusmaktadr. i1k olarak
farkli derin 6grenme mimarileri kullanarak fundus goriintiilerinden 6zellikler ¢ikarilmigtir. Derin
O0grenme mimarileri ile ¢ikarilan 6zelliklerden en ideal olanlar1 se¢gmek icin farkli metasezgisel
algoritmalar kullanilmistir. Orijinal veri kiimesi ve metasezgisel algoritmalarin uygulanmasi
sonucu elde edilen alt veri kiimelerine farkli siniflandirma algoritmalari uygulanmistir. Bu
algoritmalarin performanslar1 karmasiklik matrisinden elde edilecek dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik
ve fl-olgiitii bakimindan karsilagtirilmistir. Bu sayede glokom hastaliginin tespiti i¢in derin

O0grenme ve metasezgisel algoritmalar1 temel alan etkili bir yontem 6nerilmesi amaglanmaktadir.



1.3. Tezin Yapisi

Tez caligmasi alti boliimden olusmaktadir. Birinci béliimde diinya genelinde glokom
hastaligi hakkinda bilgiler verilerek ve diinya ¢apinda goriilme sikliklari incelenmistir. Ikinci
boliimde glokom hastaligini hedef alan gdziin yapist ve hastalik ile ilgili detayl bilgiler sunulmus
ve literatiirde glokom hastaliginin tespiti i¢in 6nerilen farkli caligmalar analiz edilmistir. Ugiincii
bolimde ise yapay zeka ve makine Ogrenmesi hakkinda bilgiler verilmis, ¢alismada glokom
hastaliginin tespiti ig¢in kullanilan makine Ogrenmesi algoritmalar1 incelenmistir. Ayrica bu
boliimde evrisimli sinir aglart ve fundus goriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi igin kullanilan derin
ogrenme mimarileri hakkinda bilgiler verilmistir. Ozellik ¢ikarimi i¢in kullanilan metasezgisel
optimizasyon algoritmalar hakkinda bilgiler de bu bolim kapsaminda sunulmustur. Dérdiincii
boliimde kullanilan fundus goriintiileri veri kiimesi hakkinda bilgiler verilmistir. Ayrica makine
O0grenmesi algoritmalarinin fundus goriintiilerinden glokom tespiti i¢cin performansini analiz etmek
icin kullanilan performans degerlendirme olgiitleri bu boliimde verilmistir. Besinci boliimde ise,
deney sonuclari karsilagtirmali olarak incelenmistir.

Son béliimde ise tez galismast kapsaminda Onerilen yontem degerlendirilmis ve ileriye

doniik calismalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.



2. GLOKOM HASTALIGI

2.1. Goziin Yapisi

Goziin dis tabakasi 6n kisim kornea ve arka kisim sert tabaka olmak tizere iki kisimdan
olugmaktadir. Kornea seffaftir ve yaklagik 8 mm’lik egrilik yarigapina sahip kiiresel kisimdir.
Kornea ¢ap1 yatay olarak yaklagik 11.5 mm dikey 10.5 mm kadardir. Sert tabaka yaklasik 24 mm
capindan olup, yogun ve beyaz koruyucu fonksiyona sahiptir. Goziin i¢ tabakasi, merkezi sinir
sisteminin bir uzantisi olan ve optik sinir yoluyla beyne baglanan retinadan olusmaktadir. Arka
segmentin i¢ kismina ise fundus denir. Fundus genellikle retinoskopi gibi i¢ muayenede goriinen

gdziin arka kismim ifade etmektedir [6]. Insan goziiniin anatomik yapis1 Sekil 2.1°de gdsterilmistir

[7].
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Sekil 2. 1. Insan goziiniin anatomik yapis1 [7]

2.2. Glokom Hastah@

Glokom, gozde optik bir néropatiyle kendini gdsteren sinsi bir hastaliktir. Goz i¢i akoz
stvinin olusturdugu basing, kisinin gdrme sinirine sinsice zarar vererek kalic1 gorme kaybina neden
olmaktadir. Gérme kaybi, yan goérme kaybiyla baslar ve Sekil 2.2°de gosterildigi gibi goziin
merkezine dogru yaklasmaktadir. Yas, cinsiyet, etnik koken, merkezi kornea kalinlig1 ve miyopi
glokomda risk faktorleri olarak siralanabilir. Glokom acisindan belli kisiler daha fazla riske
sahiptir. Ailesinde glokom 6ykiisii olan kisiler ciddi risk altindadir ve bu kisilerin rutin olarak goz

tansiyonlarini 6l¢tiirmesi gerekmektedir. [8,9].
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Sekil 2. 2. Glokomun kademeli olarak ilerlemesi nedeniyle yan goriisiin azalmasi

Ayrica glokom, optik sinir basi ve retinal sinir lifi tabakasinda belirgin degisikliklerle
sonuglanan, retina gangliyon hiicrelerinin kaybi ile karakterize kronik norodejeneratif bir
hastaliktir. Uygulamada, glokomu klinik olarak saptamak i¢in optik sinir bas1 degerlendirmesi, goz
i¢i basinci (GIB) 6l¢iimii ve fonksiyona dayali gorme alan testi gibi {i¢ test yapilmaktadir [10,11].
Bunlar arasinda, optik sinir basi degerlendirmesinin en uygun oldugu ve glokom uzmanlari
tarafindan yaygin olarak kullanildig: bilinmektedir [12].

Goz ici basiner dl¢iimii: Tonometri goz i¢indeki basiner 6lgmektedir. Tonometri sirasinda
g0zl uyusturmak i¢in goz damlalar1 kullanilmaktadir. Daha sonra bir doktor veya teknisyen, gbziin
i¢ basincini 6lgmek icin tonometre adi verilen bir cihaz kullanmaktadir. G6z i¢i basing degeri 21
mm Hg’yi asarsa kisiye glokom tanis1 konulmaktadir [13].

Retina sinir lifi degerlendirmesi: Oftalmoskopide doktor optik siniri glokom hasari
acisindan incelemektedir. G6z damlalar1 gozbebegini genisletmek i¢in kullanilir, béylece doktor
g06ziin i¢ini gorerek optik sinirin seklini ve rengini inceleyebilmektedir. G6z igi basinct normal
aralikta degilse veya optik sinir olagandisi goriiniiyorsa hastanin gérme alanini haritalandiran
gorme testi yapilmaktadir [13].

Gorme alam testi: Perimetri kornea kalinligin1 6lgen basit bir testtir. Bu test ile bireyin
gorme alani haritalandirilmaktadir. Hastalik tespitinde uzmanlara klinik taniya yardimci olmaktadir
[13].

Fundus Fotografcihigi: Goziin arka kisminin fotograflanmasi olarak tanimlanmaktadir.
Fundus kamerasi veya retinal kamera, gdziin i¢ ylizeyini fotograflamak i¢in tasarlanmis flas
ozellikli bir kamerayla birlikte kullanilan 6zel bir mikroskoptan olusmaktadir. Goriintiileme
diizlemine yerlestirilen yar1 seffaf retina dokularinin fotografinin elde edilmesi igin 1s18in
yansitilmasi yontemi olarak tanimlanmaktadir. Bu nedenle, gézbebegi i¢inden goziin i¢ kisminin
bir dizi fotografinin cekilmesiyle fundus fotograflar1 elde edilmektedir. Sekil 2.3’te fundus

fotografi 6rnegi gosterilmistir [14].



Sekil 2. 3. Fundus goriintii 6rnegi

Fundus kamerasi kullanilarak ¢ekilen dijital fundus goriintiileri, diyabetik retinopati, glokom
gibi gdz hastaliklarinin teshisinde etkili bir sekilde kullanilabilir. Fundus goriintiilerinde goziin
retina, optik disk, kan damarlar1 gibi klinik 6zellikleri net bir sekilde goriintiilenebilmektedir.
Ayrica fundus kamerasi giivenilirdir, daha az pahalidir ve kullanimi kolaydir. Fundus goriintiileri
g06ziin gukur-disk oranindaki degisiklik, optik sinir basi, cukur cap1 vb. gibi ¢esitli yapilarini 6lgmek
i¢ginde kullanilmaktadir. Bu nedenle, fundus goriintiileri retina saghiginin ve géz anormalliklerinin
teshisi i¢in uygun maliyetli bir ara¢ olarak etkili bir sekilde tercih edilmektedir [15]. Deneyimli
oftalmologlar, retina hastaliklarinin her birinin varligini1 veya yoklugunu tespit etmek i¢in fundus
kameralar1 veya tomografi cihazlari tarafindan ¢ekilen retina goriintiilerinden yararlanmaktadir. Bu
manuel islem, zaman alic1, yorucu ve subjektif oldugundan bu tiir teshislerin tekrar edilebilirligini
zorlagtirmaktadir. Ayrica az gelismis lilkelerde, 6zellikle kirsal kesimde, tibbi uzmanlara ve
altyapiya erigsim sinirlidir. Ayrica retinal hastaliklarin otomatik tespiti ve derecelendirilmesi, diinya

¢apinda az sayidaki géz doktorunun yiikiinii hafifletmek igin de olduk¢a 6nemli olacaktir [16].

2.3. Glokom Anatomisi ve Fizyolojisi

GOz i¢i basinci glokomu ortaya ¢ikaran en Onemli mekanik risk etkenidir. Olagan
popiilasyonda ortalama 10-21 mmHg arasindaki basinglar normal sayilmaktadir. GIB, giin boyunca
sistematik kan basinci, nabiz ve solunumla iliskili olarak degiskenlik gosterebilmektedir. Normal
insanlarda genellikle giindiiz 6zellikle de sabah saatlerinde gdz ici basincin en yiiksek degerleri
olgtilmektedir. G6z i¢i basing degeri 21 mmHg {istiinde ise glokom i¢in mithim bir risk etkeni olarak
distintilmektedir. Glokomun optik sinir uglar1 tizerinde de bazi etkileri bulunmaktadir. Go6z igi
basingtaki yiikselis, retina gangliyon hiicrelerine baski yaparak, sinir lifi katmaninin beslenmesini

bozmaktadir. Optik sinirin goz i¢indeki boliimiine optik sinir bagi denilmektedir. Optik gukurlagma,



optik diskin ortasindaki fonksiyonel néral yapi icermeyen soluk alandir. Cukurluk disk orani
normal gozlerde biiyiik 6l¢iide 0.4 veya daha azdir. Bireyin her iki géziinde bu oran birbirine ¢ok
yakindir. Glokomun en birincil &zelliklerinden birisi de gukurlagsma disk oranindaki biiyiik artigtir

[17]. Optik disk ve optik kupay1 gosteren drnek fundus goériintiisti Sekil 2.4’te gosterilmistir [18].

Sekil 2. 4. Optik disk ve optik kupa 6rnegi [18]

2.4. Glokom Siiflandirilmasi

Glokom hastaliginin epidemiyolojik, anatomik ve klinik gibi farkli smiflandirmalar
mevcuttur. Literatiirde en sik goriilen tiirleri Ag¢ik Acili Glokom, Kapali Ac¢ili Glokom ve

Konjenital glokom olmak {izere tige ayrilmistir [17].

24.1. Ack Acih Glokom

Glokomun en yaygin goriilen gesididir. Bireylerin GIB degeri 21 mmHg’den biiyiik olmast,
retina gangliyon hiicreleri ve bu hiicrelerin aksonlari olan retinal sinir lifi tabakasi hasari ile
karakterize edilen ilerleyen bir optik néropatidir. Ozellikle gdzdeki drenaj kanallarinin yavas yavas
tikanmasindan kaynaklanmaktadir. Glokomat6z hasar1 sonucunda ciddi gérme alan1 ve gérme
keskinligi kayiplar1 olusmaktadir. Hastaligin ilerlemesine neden olan en biiytik risk faktorii yiiksek
GIB’dir. Acik acili glokom erken donemlerde belirti gostermediginden tani genellikle geri
doniistimsiiz olup, gérme hasar1 meydana geldikten sonra konulmaktadir. Genellikle iki gozde
goriliir ve ilerleyen yasla birlikte goriilme orani artis gostermektedir Taramalar ile erken tani ve
uygun tedavi yapilarak gormede belirgin kayip gelismeden hastalik tespit edilmektedir. Glokom
siiphesi i¢in gdz hasar1 olmaksizin GiB degerinin 21 mmHg’den biiyiik olmas1 glokomun erken

evresi olarak kabul edilmektedir [17]



2.4.2. Kapah Acili Glokom

Daha az goriilen glokom tiiriidiir. Gozdeki drenaj kanallarinin tikanmasiyla g6z i¢i basingta
ani bir artisa neden olmaktadir. G6zdeki iris ile korneanin arasindaki a¢inin kapanmast ile olusur

ve cok hizli gelismaktedir [19].

2.4.3. Konjenital Glokom

Bu tiir glokom bebeklerde dogum 6ncesi donemlerde goziin drenaj kanallarinin yanlis veya

eksik gelismesinden kaynaklanmaktadir [19].

2.5. Literatir Taramasi

Son yillarda, arasgtirmacilar tarafindan glokom hastaliginin tespiti i¢in birgok farkl caligmada
yapay zeka tabanli farkli metotlar kullanilmstir.

Shanmuham ve arkadaslart glokomun erken teshisi i¢in 650°den fazla hastaneden alinan
elektronik veri kayitlarina XGBoost (ekstrem gradyan arttirma yontemi), MLP (¢cok katmanli
algilayic), RF (random forest) ve LR (lojiktik regresyon) olmak tizere dort fakli makine 6grenimi
modeli iizerinde test etmiglerdir. Random forest ve XGBoost modelleri %81 oraninda dogruluk
gosterirken, LR modeli %71 oraninda dogruluk gostermistir [20].

Prananda ve arkadaglar1 glokom hastalig1 tespiti i¢in retina sinir lifi tabakasindaki hasari
tespit eden alternatif bir model onermislerdir. Halka agik Origa-Light veri kiimesinden 168 glokom
birey goriintiisii, 482 saglikli birey goriintiisii olmak iizere toplam 650 goriintii kullanilan
calismanin o6n islem asamasinda optik disk ve kan damarlar1 c¢ikarilmigtir. Siniflandirma
asamasinda dokuz derin 6grenmesi mimarisini kullanarak %89.34’lik AUC egri alt1 alan ve
%92.88’1ik dogruluk elde ermislerdir [21].

Dos Santos Ferreira ve arkadaglart RIM-ONE, DRIONS-DB ve DRISHTI-GS veri setlerini
tizerine Evrisimsel Sinir Aglart (ESA) modeli kullanarak glokom hastaligini tespit etmeye
calismislardir. Onerilen model temel olarak optik diskin saptanmasi, 6zelliklerin cikarilmasi ve
siniflandirma agmalarin olugsmaktadir. Optik diskin boliitleme igleminden ve gri seviyelerden elde
edilen goriintilerden kan damarlar1 ¢ikarilmigtir. RGB kanallar1 igin Otsu algoritmasinin
kullanildig1 ¢alismada kirmizi kanalda %100 basarim saglandigi gozlemlenmistir [22].

Simonthomas ve arkadaglar1 dijital fundus gorintiilerinden Haralick doku ozellikleri
kullanarak glokom tespiti i¢in yeni bir yontem Onermislerdir. Smiflandirma asamasinda K-En
Yakin Komsu Algoritmasinin (K-Nearest Neighbors-KNN) kullandigi modelde %98 dogruluk
gbzlemlenmistir [23].

Akey Sungheetha ve Rajesh Sharma g6z hastaliklarindan diyabetik retinotapiyi tespit etmek

icin fundus goriintiileri kullanarak ESA tabanli derin 6grenme mimarisi 6nermislerdir. Onerilen



model %92 ozgiilik ve %97 dogruluk gostermistir. Diger birgok modele gore basarim orani
oldukga yiiksek diizeydedir [24].

Juneja ve arkadaglari glokom hastaliginin tespiti i¢in 31 katmanli U-net mimarisini
degistirerek yeni otonom bir sistem Onermislerdir. On islem asamasinda fundus gériintiilerini
kirpma islemi sonrasinda goriintiller kirmizi, yesil ve mavi kanallara ayrilmistir. Goriinti
segmentasyonu i¢in en iyi kanal olan kirmizi kanal kullanilmistir. Modelin test agamasinda 50
gorlintli kullanilmis olup, optik disk (OD) ve optik kupa (OC) segmentasyonunda basarim orant
strastyla %95.3 ve %93.7 olarak tespit edilmistir. Modelin diger U-net mimarilerine gore basarim
oraninin yiiksek oldugu gozlemlenmistir [24].

Acharya ve arkadaslar1 dijital fundus goriintiilerine gabor doniisiim teknikleri uygulayarak
yeni bir otonom glokom tespit yontemi Onermislerdir. Toplam 510 goriintiiniin kullanildig:
caligmada Destek Vektor Makinasi (Support Vector Machine-SVM) siniflandiricist ile 23 6zelligin
belirlendigi ¢alismada %93.10 dogruluk, %89.75 duyarlilik ve %96.20 6zgiilliik elde edilmistir
[26].

Saxena ve arkadaglari glokom tespiti i¢in ESA mimarisi kullanmiglardir. ORIGA ve SCES
veri setlerinin kullanildigi ¢alismada ORIGA veri kiimesi i¢in 0.82 AUC; SCES veri kiimesi i¢in
0.88 AUC degeri gozlemlenmistir [27].

Prasad ve arkadaglari retinal fundus goriintiilerinden glokom hastaliginin tespiti i¢in optik
disk segmentasyonu ve kiimeleme yontemini kullanmiglardir. Optik disk segmentasyonu i¢in esik
tabanli kiimeleme tabanli ve bolge tabanli yontemler kullanmiglardir. Drions-db veri kiimesinden
110 goriintii, hrf veri kiimesinden 45 goriintii kullanilan modelde %98 dogruluk elde edilmistir
[27].

Din¢ ve Kaya g¢aligmalarinda bolge tabanli derin ESA ve matematiksel bir yaklagimi
birlestiren melez bir mimari 6nermislerdir. Onerilen modelde optik disk bolge tespiti i¢in Faster R-
CNN ile optik disk tespiti yapmiglardir. Halka agik dort farkli (ORIGA-light, DRIVE, DIARET-
DB1 ve MESSIDOR) fundus goriintii veri kiimesi kullanilmistir. Veri setlerindeki goriintiilerin
%70 egitim %30 test i¢in ayrilmistir. Sunulan model, ORIGA-light, DRIVE, DIARET-DB1 ve
MESSIDOR veri tabanlarinda optik disk saptanmasinda sirasiyla %88.5, %75.5, %84.4 ve
%386.8'lik basar1 yakalayarak esnek bir performans gostermislerdir [29].

Praveena ve GaneshBabu, ¢alismalarinda optik disk (OD) ve optik kupa (OC) oranini (CDR)
hesaplamak i¢in K-means algoritmasi, FCM bulanik kiimeleme algoritmas1 ve SWFCM uzamsal
agirlikli bulanik kiimeleme algoritmalart olmak tizere 3 farkli yontem Onermislerdir. Veri
kiimesinde 50 normal fundus goriintiisii, 50 glokom fundus goriintiisii olmak iizere toplam 100
goriintii kullanilmgtir. En iyi performanst SWFCM tabanli glokom hesaplama ydntemi gosterirken,

en kot performanst K-means yontemi gostermistir [30].



Kashyap ve arkadaglar1 toplam 650 veri kiimesinden olusan fundus goriintiilerinden optik
kupa segmentasyon isleminde U-Net mimarisi kullanilmistir. Ozellik ¢ikarimi icin transfer
o0grenme modeli olan DenseNet-201 mimarisi kullanildig1 ¢alismada, egitim ve test veri
kiimelerinde sirastyla %98.82 ve %96.90 dogruluk elde etmislerdir [31].

Shoukat ve arkadaslar1 G1020, RIM-ONE, ORIGA ve DRISHTI-GS veri kiimelerini
kullanarak glokomu tespit etmeye calistiklar1 arastirmada fundus goriintiilerinin gri kanallarini
kullanmislardir. Siniflandirma asamasinda ResNet-50 mimarisini kullanmislardir. Veri kiimesini
artirmak i¢in veri arttirma tekniklerinin kullandigi ¢alismada G1020 veri kiimesinde Onerilen
modeli kullanarak %98.48 dogruluk, %99.30 duyarlilik, %96.52 6zgiillik, %97 AUC ve %98 F1-
olgiitii etmislerdir [32].

Khan ve arkadaslar1 bes farkli sinifa ait Optik Koherans Tomografi (Optical Coherence
Tompgraphy- OCT) goriintiilerinden olusan veri kiimelerini kullanarak glokom hastaligini tespit
etmek i¢in yeni bir yontem 6nermislerdir. DenseNet-201, InceptionV3 ve ResNet-50 mimarilerini
kullanarak goriintiilerden 6zellikler ¢ikarildiktan sonra karinca koloni optimizasyonu ile en uygun
ozellik se¢imi yapmislardir. Karinca koloni algoritmasi dncesi %97.4 olan dogruluk oram elde
etmislerdir. Karinca koloni algoritmast sonrasi %99.1 dogruluk ile artan bir performans elde

etmislerdir [33].
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3. YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESI

3.1. Yapay Zeka

Yapay zeka terimi ilk olarak 1956 yilinda, Amerika Birlesik Devletleri’nin Hampshire
eyaletindeki Dartmouth Konferansinda ortaya atilmistir. Bu konferans akilli davranislar
sergileyebilen makinalar yaratma fikriyle bir grup bilim adamini bir araya getirmistir. Yapay zeka,
genellikle insan zekasi gerektiren is ve iglemeleri yerine getirebilen bilgisayar sistemlerinin
gelistirilmesini ifade eder. Bu is ve iglemler goriintii tanima, deneyimlerden 6grenme, dili anlama,
karar verme ve problem ¢dzme olarak siralanabilir [34].

Yapay zeka sistemleri problem ¢dzme, oriintii tanima, 6grenme ve karar gibi insanin biligsel
islevlerini taklit etmek veya simule etmek icin tasarlanmistir. Yapay zeka bu islemleri dogal dil
isleme, bilgisayarli gérme, robotik, makine Ogrenmesi gibi bir¢ok farkli teknikle yerine
getirmektedir. Robotik dali robotlarin tasarimini, yapimini, islenmesini ve kullanimini igerir.
Makine 6grenimi, ham verilerden kaliplar ¢ikarmak, bu verilerden insan girisi olmadan dgrenmek
ve elde edilen bilgiyi ¢ok sayida uygulamada kullanmak igin bilgisayar algoritmalarini
kullanmaktadir. Derin 6grenme yontemleri, sinir ag1 katmanlarini kullanan bir makine 6grenimi
tirtidiir. Temel makine 6grenimi modelleriyle kiyaslandiginda, derin 6grenme modelleri birgok
uygulama alani i¢in ¢ok daha saglamdir ve goriintiiler ve videolar gibi biiylik miktardaki verileri
daha iyi igleyebilir. Dogal dil isleme, makine 6grenimi ve derin 6grenmeyi kullanan ve bilgisayar
ile insan dili arasindaki etkilesimlerle ilgilenen bir yapay zeka tiiriidiir. Bu teknik, biiytik
miktarlarda dogal dil verilerini islemek ve analiz etmek igin kullanilir [34].

Yapay zekanin amaci, akilli davraniglar sergileyebilen, yeni durumlara uyum saglayabilen,
deneyimlerden 6grenebilen ve zaman ig¢inde performansini arttirabilen sistemler gelistirmektir.
Glinlimiizde yapay zekanin saglik, ulasim, finans ve diger birgok alan dahil olmak iizere farkli
sektorlerde gercek diinya uygulamasi mevcuttur [34]. Yapay zekd ve alt dallarinin iligkisel

gosterimi Sekil 3.1°de gosterilmistir.



Sekil 3. 1. Yapay zeka ve alt dallarinin sematik gdsterimi

3.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi yapay zekanin bir alt kiimesidir. Makine 6grenimi algoritmalari, mevcut
verileri bilingli bir sekilde yorumlayarak karar veren sistemler olarak tasarlanmistir. Makine
Ogrenim algoritmalarinin uygulanmasinin temel amaglarindan biri, gegmis Vverileri almak ve bu
verileri belirli 6zelliklerin tahmininde daha fazla kullanacak sekilde egitmektir. Makine 6grenim
algoritmalarinin temel avantaji, elle kodlamaya kiyasla gii¢lii performansi ve veri isleme hizlandir.
Makine 6grenim algoritmalari, konugma tanima, metin madenciligi, tip, veri analizi, havacilik, veri
analizi, borsa analizi ve digerleri gibi ¢esitli alanlarda performanslarini ve faydalarini kanitlamistir
[35]. Makine Ogrenmesi c¢alismalari temelde denetimli 6grenme, denetimsiz G6grenme, yari

denetimli 6grenme ve takviyeli 6grenme olmak tizere dort gruba ayrilmaktadir [36].

3.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli makine 6grenimi algoritmalari 6rneklerle 6grenmek iizere tasarlanmigtir. Denetimli
6grenme isminin nedeni, egitim veri kiimesinden 6grenme algoritmasi siireci, 6grenme siirecini
denetleyen bir denetmen olarak diisiiniilebilir. Denetimli 6grenmede veriler bir giris degiskeni ve
¢ikis degiskeninden olusur veya veri kiimesi etiketlenir. Etiketli veriler, giris verilerinin ve bununla
iliskili ¢iktinin veri kiimesinde mevcut oldugu anlamina gelmektedir. Egitim siireci sirasinda
algoritma, giris verilerindeki kaliplar1 arar ve istenen ¢ikis verileriyle iliskilendirir. Egitim siirecinin
ardindan denetimli bir 6grenme algoritmasi, goriinmeyen verileri girdi olarak alip ve 6nceki egitim
verilerine dayanarak yeni girdilerin hangi etikete gore simiflandirilacagini belirlemektedir.
Denetimli 6grenmede modelinin amaci, yeni sunulan giris verileri igin dogru etiketi tahmin

etmektir [36].
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3.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz makine 6grenimi ydntemleri, bir dizi girdiyi kullanarak etiketlenmemis
ciktilar1 kiimeler ve analiz eder. Orneklerin kiimelenmesi, etiketlenmemis veri kiimelerindeki gizli
kaliplar1, yapilar1 veya veri bilgisini ortaya c¢ikarmak igin yaygin olarak kullanilmaktadir.
Denetimsiz 6grenmede egitim siireci veri drnekleri ve ¢iktilart arasindaki modeli daha dogru bir
sekilde bulmaya yardimci olabilecek en uygun parametrelerin tanimlanmasini igerir. Veri girisleri
ve cikislann arasindaki farki hesaplamak icin bir kayip fonksiyonu tanimlanir. Denetimsiz
modellerin egitiminin amaci, egitim setindeki kay1p fonksiyonunu azaltmak ve en iyi sonuglari elde

etmektir. Kiime tabanli, boyut azaltma tabanli ve sinir ag1 tabanli modellere ayrilmaktadir [37].

3.2.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenme, belirli 6grenme gorevlerini gerceklestirmek icin etiketli ve
etiketsiz verilerin kullanilmasiyla ilgilenen makine &greniminin dalidir. Kavramsal olarak
denetimli ve denetimsiz 6grenme arasinda yer alan bu sistem, bir¢ok kullanim durumunda mevcut
olan biiyiik miktardaki etiketlenmemis verilerin tipik olarak daha kiiclik etiketli veri kiimeleriyle

birlikte kullanilmasina olanak tanimaktadir [38].

3.2.4. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme modelleri, bir araciyr kendi deneyimlerinden ve eylemlerinden geri
bildirim alarak etkilesimli bir ortamda Ogrenmesi igin egiten baska bir makine Ogrenimi
kategorisidir. Takviyeli 6grenme, maksimum ddiilleri almak i¢in modelleri bir ortamda en uygun
eylemleri 6grenecek sekilde egitir. Bu optimal eylemler, bir ortamla etkilesimler ve onlarin tepkileri
yoluyla gerceklestirilebilir. Bir denetginin yoklugunda, 6grencinin eylemlerinin sirasin1 bagimsiz
olarak kesfetmesi gerekir, bu da o6diilleri en iist diizeye ¢ikarir. Takviyeli 6grenmenin avantajlari

arasinda, dinamik ve karmagik ortamlarla bas edebilme yetenekleri yer alir [37].

3.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Bu tez ¢aligmasinda literatiirde siklikla kullanilan Destek Vektor Makineleri (SVM-Support
Vector Machine-SVM), K-En Yakin Komsu (KNN-K-Nearest Neighbors), Naive Bayes, Topluluk

Ogrenme, Karar Agaci ve Lojistik Regresyon algoritmalar1 kullanilmugtur.

3.3.1. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri, verileri hiper diizlemlerle ayirmak i¢in daha yiiksek bir boyuta

doniistiiren popiiler bir siniflandirma ve regresyon algoritmasidir. Ayni zamanda bilgisayarli gorme
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ve veri madenciligi alanlarinda da genis uygulamalara sahiptir. Bir vektor uzayindaki iki kiimenin
en uygun sinirini, kiimelerdeki egitim vektdrlerinin olasiliksal dagilimlarindan bagimsiz olarak elde
etmeye yonelik bir yontemdir. Bir siniflandirma baglaminda, SVM, iki sinif arasindaki marji
maksimuma ¢ikarirken farkli veri noktasi siniflarini en iyi sekilde ayiran hiper diizlemi bulmaya
calisir. Kenar boslugu, hiper diizlem ile her siniftan en yakin veri noktalar1 arasindaki mesafedir.
SVM, yalnizca siniflar1 ayirmakla kalmayip ayni zamanda bu marji maksimuma ¢ikaran, teorik
olarak asir1 uyum riskini azaltan ve modelin genelleme yeteneklerini artiran hiper diizlemi bulmay1

amaglar [39-41]. SVM sematik gosterimi Sekil 3.2°de gosterilmistir.

SINIF 2

DESTEK VEKTORLERI

Sekil 3. 2. Destek vektor makinesi sematik gdsterimi

Hiper diizleme en yakin olan ve konumunun belirlenmesinde en fazla etkiye sahip olan veri
noktalarina “destek vektorleri” adi verilmektedir. Bunlar, kenar boslugunun kenarlarinda bulunan
veya kenar boslugunun kaymasi durumunda yanlis siniflandirilabilecek veri noktalaridir. SVM bu
destek vektorlerine odaklanir ve aykir1 degerlerin veya giiriiltiilii verilerin varliginda bile onu giiglii
bir algoritma haline getirmektedir. SVM’ler, verileri ortiilii olarak daha yiiksek boyutlu alanlara
esleyebilen ¢esitli ¢ekirdek iglevlerinin kullanimi yoluyla farkli veri tiirleriyle ilgilenme konusunda
esneklik sunmaktadir. Bu, SVM’lerin degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri

yonetmesine olanak tanimaktadir [41].

3.3.2. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor-KNN) algoritmasi denetimli bir siniflandirma
algoritmasidir. Cesitli siniflara ayrilmis veri noktalarini tanimlar ve yeni bir 6rnek veri noktasi i¢in

smnif etiketini tahmin etmektedir. Veri nesnelerini bir 6zellik uzayindaki en yakin egitim 6rneklerine
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gore smiflandirmak igin bilinen bir yontemdir. KNN’deki K, siniflandiricinin tahminini yapmak
icin kullanacagi en yakin komsularin sayisini ifade etmektedir. Bilinmeyen veri noktalari, secilen
‘K’ en yakin komsularin ¢ogunluk oylartyla siniflandirilmaktadir [42-44]. KNN algoritmasinin

smiflandirma 6rnegi Sekil 3.3’te gosterilmistir [45].
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Sekil 3. 3. KNN algoritmasi siniflandirma 6rnegi [45]

Nesneler arasindaki mesafenin matematiksel modeli Denklem 3.1’de gosterilmistir. KNN,
en yakin komsular1 bulmak icin Kosiniis, Oklid ve Manhattan gibi farkli mesafe Slciimlerini

kullanmaktadir [42-44].

dajy = 3.1

3.3.3. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes siniflandirict denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Naive Bayes modelinde,
tahminlerin iiretilmesi i¢in ortak olasilik dagilim fonksiyonu ve bagimsizlik varsayimlar
kullanilmaktadir. Naive Bayes modelinin en 6nemli 6zelliklerinden biri egitim siiresinin énemli
dlgiide kisa olmasidir. Ozellikler arasinda bagimsizligi varsayan Naive Bayes siniflandirici, Bayes
smiflandirma yontemlerini kullanmaktadir. Bayes teoreminin formiilii Denklem 3.2°de

gosterilmistir.

P(B|A) P(4)

P eB) (3.2)

P(A|B) =
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Burada P(A\B); B olay1 gerceklestigi durumda A olaymin meydana gelme olasiligidir.
P(B\A); A olay1 gergeklestigi durumda B olayinin meydana gelme olasiligidir. P(A) ve P(B); A ve

B olaylarinin 6nsel olasiliklaridir [46].

3.3.4. Topluluk Ogrenme Algoritmasi

Toplu 6grenme olarak bilinen ¢oklu siniflandirici sistemi, gelismis siniflandirma dogrulugu
elde etmek i¢in farkli siniflandiricilarin egitilmesini ve tahminlerinin birlestirilmesini icermektedir.
Bir sistemde birden fazla siniflandirici kullanmak, tek siniflandirici sonuglarindan daha iyi
performans gostermektedir. Topluluk yontemi, tahminlerini tek bir yapiya dayanarak siniflandirma
yapan diger 6grenme yaklagimlarinin aksine, bir grup yapiy1 birlestirmeye c¢aligmaktadir [47].
Toplulugun ana &6grenme tiirleri arasinda torbalama, arttirma ve istifleme yer almaktadir.
Torbalama genel varyansi azaltmaya odaklanirken, artirma ve istifleme model yanliligin1 azaltmaya
odaklanmaktadir [48]. Torbalama teknigi, veri kiimesinin farkl: alt kiimeleri tarafindan egitilen bir
dizi temel Ogrenciyi kullanmaktadir. Glig¢lendirme, farkli veri alt kiimelerine farkli agirliklar
atayarak siral1 bir diizende diizenlenmis zay1f 6grenenlerin performansini artirmaya ¢aligmaktadir.

Nihai tahmin, her 6grencinin ¢iktisinin birlestirilmesiyle elde edilmektedir [49,50].

3.3.5. Karar Agaci Algoritmasi

Karar agaglari, karar analizi gergeklestirmek i¢in kullanilan analitik bir tekniktir. Biiyiik
veri kiimelerinde bulunan iligkileri, kaliplar1 ve kurallar1 aramak ve modellemek i¢in kullanilirlar.
Bir karar agacinin yapisi, kok diigiimden baglayarak, ayirma kriteri, durdurma kurali, budama vb.
temel alinarak her dal u¢ diigiime ulasana kadar alt diigiimlere devam eden diigiimlerden olusur.
Agacin sonunda yer alan ve daha fazla dallanmanin olmadig1 diigiime u¢ diigiim, kok diigiimden
uc diigime olan mesafeye ise derinlik adi verilir. Karar agaci analizi siireci, karar agacinin
olusturulmasindan, budama fizibilite degerlendirmesi ve yorumlanmasi yoluyla tahmine kadar
sirayla ilerler [51]. Ayrica karar agaci, kullanicilarin bir aga¢ yapisini takip ederek kararin nasil
alindigin1 goérmesini kolaylastiran seffaf bir mekanizmadir. Agacin temel amaci, ¢ok sayida girdi
degiskenine dayali olarak gerekli bir degiskenin degerini hesaplayan bir model tretmektir [52].

Karar agaci algoritmasinin sematik gosterimi Sekil 3.4’te verilmistir [53].
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Sekil 3. 4. Karar agaci algoritmasi sematik gosterimi [53]

3.3.6. Lojistik Regresyon Algoritmasi

Lojistik regresyon, makine 0greniminde popiiler olan ve dogrusal regresyona benzeyen
denetimli bir siniflandirma algoritmasidir. Lojistik fonksiyonu baglanti fonksiyonu olarak kullanan
genellestirilmis dogrusal bir modeldir. Sonlu sayida sonucun olasiligini modellemek i¢in kullanilir.
Regresyon katsayilarinin optimizasyonuna dayanarak bir olaymn meydana gelme veya gelmeme
olasiligini tahmin etmektedir. Bu sonug her zaman O ile 1 arasinda degismektedir. Tahmin edilen
deger bir esigin lizerinde oldugunda olayin meydana gelmesi muhtemeldir, ancak bu deger ayni

esigin altinda oldugunda ise gergeklesmeyecegi anlamina gelmektedir [54].

3.4. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan ilham alan makine 6grenme modelleridir. Bu
hesaplamali modeller, kaliplari tanimak ve verilerden iligkileri ¢ikarmak icin 6zel olarak
tasarlanmistir. Sinir aglari, ndron adi verilen alt sistemlerden olusur. Her néron, néronun giriglerini
cikisiyla iligkilendiren bir aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Bir YSA birbirine bagli bircok
norondan olusur. Bunlar bir giris katmaninda ve girigleri agin ¢ikislarina baglayan bir veya daha
fazla néronun bulundugu bir ara katmanda diizenlenir. Noronlar arasindaki baglantilar, bir néronun
ciktisint bir sonraki katmandaki néronun girdisiyle birlikte degerlendiren agirliklardan olusur.
Diger makine 6grenim algoritmalar1 gibi sinir aglari1 da bir egitim siireci gerektirir. Bu asamada ag,
bir girig ¢ikis veri kiimesinden bir sistemi modelleyebilir. Egitim, ag parametrelerinin yinelemeli
olarak hesaplanmasindan olusur. En yaygin kullanilan egitim yontemi geri yayilim algoritmasidir.
Oldukga etkili ve hesaplama agisindan verimli bir gradyan inis algoritmasidir [55]. Sekil 3.5°te

yapay sinir hiicresinin yapisi gosterilmistir [56].

17



Agirliklar

; Tahmin
Girigler Onyarg
X
0 Aktivasyon
' @ Net Giri Fonksiyonu
O
) II(’lj
¢ 9
X Aktivasyon
Transfer Fonksiyonu l

0.

X /

n @ Esik
Sekil 3. 5. Yapay sinir hiicresi yapisi [56]

3.5. Evrisimsel Sinir Aglar:

ESA’lar, 6zellikle goriintiiler ve videolar gibi ¢ok boyutlu veri alanlarinda yeterlilikleri ile
taninan gii¢lii bir sinir aglar1 sinifidir. Bunlar belirli bir ileri beslemeli sinir ag tiirtidiir. CNN'lerin
mimarisi, 0zellikle verilerden ilgili 6zelliklerin ¢ikarilmasinda usta olan evrisim ve havuzlama
katmanlarindan olusur. Daha sonra, bir veya daha fazla tamamen baglantili katman ile 6zelliklerden
tahmin islemi gergeklestirilir. Egitim siireci sirasinda CNN’ler, ¢ikarilan o&zellikleri uygun
etiketlerle iliskilendirme yetenegine sahiptirler. ESA’larm basarimin gostermesinde, geri yayilim
ve optimizasyon gibi yinelemeli mekanizmalar1 kullanmasi 6nemli bir faktordiir. Tipik bir ESA,
girig, evrisim, havuzlama, tam baglantili ve ¢ikis katmanlar1 dahil olmak tizere birka¢ temel
katmandan olusur. ESA’lar ¢ok boyutlu giris o6zelligi vektorleri lizerinde calisacak sekilde
tasarlanmistir. Aym1 zamanda, evrigimli sinir aglarinin parametre paylasimi ve yerel baglanti
avantajlarindan dolay1 ag hesaplama agisindan ¢ok daha az yogundur, igletimi daha hizlidir ve
biiyiik 6lgekli goriintii verilerini isleme kapasitesine sahiptirler. Evrisimsel sinir aglarinin mimarisi

Sekil 3.6’da gosterilmistir.
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Sekil 3. 6. Evrigsimsel sinir aglarinin mimarisi
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3.5.1. Evrisim Katmam

Evrisim katmani, oOzellikleri ¢ikarmak amaciyla giris goriintiisii {izerinde evrisim
islemlerini gerceklestirmek i¢in filtreler kullanan CNN'nin temel kismudir. Bir filtre, girig
goriintiistinden belirli 6zelliklere sahip gorintii bolgelerini ¢ikarmak i¢in kullanilan kiigiik,
Ogrenilebilir bir agirlik matrisleri seti olarak anlagilabilir. Evrisimsel katmanlar, agdaki parametre
sayisin1 onemli Ol¢lide azaltabilen ve 6grenme verimliligini ve genelleme yetenegini artirabilen
parametre paylasimi ve yerel baglanti ile karakterize edilir. Evrisimli katmanlar, 6zellik haritalarini
cikararak veriler icindeki i¢sel iliskileri belirlemede ¢ok énemli bir rol oynar. Bu 6zellik haritalari
daha sonra ag karmasikligini azaltmak ve asir1 uyumu 6nlemek i¢in alt 6rnekleme gergeklestiren
havuzlama katmanlari araciligiyla islenir [57,58]. Evrisim katmaninda girig goriintiisiine 3x3 filtre

uygulanmasi islemi Sekil 3.7’ de gosterilmistir [59].

6x6 Girig Goriintiisi

3(3|4|5

Oznitelik Haritasi

6 2 3x3 Filtre
a(s5/a/8|2]|5 1 1 al-7/-4|1
2(1(1(a5|8 k 2(-4]0(1

»1, 01 =
7/7|6|5|4]|5 ; ; 2/-4|-8]0
2(3|2|6/8]2 - al2|5|1
7/6/4|3|5/|8

Sekil 3. 7. Evrigim katmaninda filtre uygulanmasi [59]

3.5.2. Havuzlama Katmani

Havuzlama katmani, evrisim katmaninin ¢ikti 6zellik haritasinin boyutunu azaltmak,
boylece parametre sayisini azaltmak ve modelin genelleme yetenegini gelistirmek i¢in kullanilir.
Yaygin olarak kullanilan havuzlama yontemleri arasinda, daha kii¢iik boyutlu bir 6zellik haritasi
elde etmek icin Ozellik haritasinin yerel bolgelerinde toplama islemlerinin gergeklestirilmesini
iceren maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama yer alir. Havuzlama katmaninin parametreleri
genellikle evrisim ¢ekirdeginin boyutunu ve adim boyutu gibi igerikleri barindirir [57]. Havuzlama

isleminin 2x2 sematik diyagram 6rnegi Sekil 3.8’de gosterilmistir [60].
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3.5.3. Tam Baglanti Katmam

Tamamen bagli katman, genellikle o6nceki evrisim ve havuzlama katmanlarindan gelen
ozelliklerin siiflandirilmasi veya regresyon tahmini i¢in kullanilan standart bir sinir ag1 yapisidir.
Tam baglantili katmanda, her néron bir 6nceki katmandaki tiim néronlara baglidir, dolayisiyla tam

baglantili katman parametrelerinin sayisi bilyiliktiir ve asir1 uyum egilimi gosterir [57].

3.5.4. Yogun Katmam

Yogun katman yogun bir sekilde baglanmistir; bu, bir katmanin ndéronlarinin bir 6nceki
katmanin her néronuyla eslestigi anlamina gelir. Yogun bir katman, bir dénceki katmanimn tiim

c¢iktilarini besler ve bir sonraki katmana ¢iktilar saglar [61].

3.6. Derin Ogrenme Mimarileri

Ozellikle son birkag on yilda saglik alanindaki hastalik tespiti basta olmak iizere birgok tibbi
uygulama i¢in derin 6grenme mimarileri kullanilmaya baglanmistir. Makine 6greniminin bir
pargast olan derin 6grenme 6zellikle goriintii siniflandirma, segmentasyon ve tahmin etme gibi
alanlarda biiyiik basar1 gostermektedir. Derin 6grenme mimarileri borsa, endiistri, saglik vb. gibi
bircok alanda iyi sonuglar vermektedir. Derin 6grenme mimarileri temel olarak bir dizi gizli
katmana sahip yapay sinir aglarindan olusmaktadir [62,63]. Bu tez ¢aligmasinda DenseNet201 ve

Inceptionv3 mimarisi kullanilmigtir.

3.6.1. DenseNet201 Mimarisi

DenseNet modeli yogun bir baglanti mekanizmasi, yani katmanlarin birbirine
baglanmasina yonelik bir mekanizmadan olusmaktadir. Spesifik olarak, her katman onceki tim
katmanlar1 ek girdi olarak kabul etmektedir. Bu model, evrisimli aglarin daha derinlemesine, dogru

ve verimli bir sekilde egitilmesine olanak tanimaktadir. DenseNet mimarilerinde her katman, kanal
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boyutunda Onceki tiim katmanlara baglanmaktadir. Yogun blok her biri aym1 boyutta 6zelik
haritasina sahip katmanlarin birbirine bagli oldugu modiillerdir. Katmanlar birlikte bir sonraki
katmana girdi gorevi gormektedir. DenseNet mimarileri, tiim katmanlari dogrudan birbirine
baglayarak agdaki katmanlar arasinda maksimum bilgi aktarimini saglar, 6zelliklerin aktarimini
artirir, daha verimli kullanir ve parametre sayisini bir miktar azaltir. DenseNet modelinin
milkemmel yapisal tasarimi nedeniyle, 6zelligin yeniden kullanimu iyilestirilir ve gradyan dagilim
sorunu daha iyi ¢oziiliirken, ag parametrelerinin sayisi da biiylik Ol¢iide azaltilir. DenseNet'in
birgok farkli siirimii mevuttur. Toplam 201 katmana ve 20 milyon Ggrenilebilir parametreye
sahiptir. Agin boyutu 80 mb olup 224x224 goriintii giris boyutunu kabul etmektedir. DenseNet
kullanmanin diger mimarilere gore en biiyiik avantaji, goriintiilerin diisiik seviyeli 6zelliklerinin
yakalanmasinda diger modellere gore daha verimli olmasidir [64-66]. Sekil 3.9°da DenseNet201

mimarisi gésterilmistir [67].
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Sekil 3. 9. DenseNet201 mimarisi [67]

3.6.2. Inceptionv3 Mimarisi

IIk Google arastirmacilar tarafindan gelistirilen inceptionv3, Inception model serisine ait
olup, derin bir evrigimli sinir ag1 yapisina sahiptir. Goriintli tanima ve smiflandirma atamalarinda
basartyla kullanilan ve tercih edilen bir mimaridir. Bu mimari derin yapis1 ve Inception
modiillerinin kullanimi ile popiilerdir. Bu modiiller, farkl: filtre boyutlarina sahip paralel evrisimli
katmanlardan olusur ve agin birden fazla 6lgekte 6zellikleri yakalamasina olanak tanir. Bu mimari
paralel dallar birlestirerek, bir goriintiideki hem yerel hem de kiiresel 6zellikleri etkili bir sekilde
yakalayabilmektedir. Inceptionv3'teki en 6nemli yeniliklerden biri, darbogaz katmanlari gorevi
goren 1 x 1 evrigimlerin kullanilmasidir. Bu 1 x 1 evrisimler, giris kanali sayisini ve hesaplama
karmasikligini azaltmaya yardimci olarak agi daha verimli hale getirmektedir. Ayni zamanda agin
gorlintiideki hem yerel hem de kiiresel Ozellikleri yakalamasina olanak taniyarak, karmasik
kaliplarin taninmasinda daha dogru olmasini saglar. Agin ayni modiilii igindeki 1 x 1,3 x 3 ve 5 X

5 evrigim filtrelerinin ¢iktilar1 daha sonra st Giste yigilir ve agdaki bir sonraki katmana beslenir. 48
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katmandan olusan inceptionvd mimarisi giris goriinti boyutunu 299x299x3 piksel olarak
almaktadir [68-71]. Inceptionv3 mimarisinde bulunan bir Inception modiiliiniin standart baslangig
modiilii yapis1 Sekil 3.10°da gosterilmistir. Bu mimari genel olarak bu tiir modiillerin ¢oklu olarak

birlesiminden olugsmaktadir [72].

Birlestirme

5x5 3x3 1x1
i i i
1x1 1x1 Havuz ix3
Girig

Sekil 3. 10. Standart bir baglangic modiilii yapisi [72]

3.7. Metasezgisel Optimizasyon Algoritmalari

Glinlimiiz teknoloji diinyasinda verinin énemi ve biiylimesi hizla artmakta ve bu veriler
saglik sektoriinde hastaliklar ile ilgili 5nceden tahmin etmemizi saglayacak degerli bilgiler saglama
konusunda hayati bir rol oynamaktadir. Genel olarak e-kayitlarda tiretilen saglikla ilgili tiim veriler,
birgok hastanin saglik ge¢miginden elde edilmektedir. Yapay Zeka tabanli bir sistem, alan
farkindalig1 ve siniflandirma sinir aglarinin yani sira bu saglik hizmeti verilerinden alinan arka ug
destegiyle tip uygulayicilarina insan hastaliklarinin miimkiin oldugunca erken tespit edilmesi ve
siniflandirilmasina yardime1 olur. Cogu durumda, bu hastalarin saglik kayitlari, spesifik hastalikla
ilgili bireysel degerleri belirten cok sayida nitelik veya ozellikten olusur. Tim ozellik seti
icerisinden bazilari, yinelenen 6zellikler igeren gereksiz 6zellikler ve belirli bir sorun alaniyla ilgili
olmayan ilgisiz 6zelliklerdir. Bu gereksiz ve ilgisiz 6zellikler, sistemin hastaliklar1 6ngérmesinde
veya siniflandirmasinda hi¢bir zaman yardimci olmaz ve nihai sonucun dogrulugunu iyilestirmek
icin kaldirilabilir [73].

Hastalik siniflandirmasini veya tahmin dogrulugunu artiran en iyi 6zellik kiimesini bulma
siireci, genel hastalik siniflandirma siirecinde dnemli bir adimdir. Ozellik se¢imi, segilen problemle
ilgili 6zellik kiimelerinin segilmesi islemidir; bu, ilgili 6zelliklerin dahil edilmesine ve alakasiz
veya gereksiz Ozelliklerin kiimeden hari¢ tutulmasina yardime1 olur, boylece giriiltiilii verileri ve
tiim veri kiimesinin boyutunu azaltir. Ozellik se¢imi problemi, veri madencili§inde en zorlu
gorevlerden biridir. Bir kiime n sayida 6zellik igeriyorsa, en iyi alt kiimenin segilmesi gereken

toplam 2N alt kiime miimkiindiir. N’nin biiyiik bir sayiya yonelmesi en zoru olacaktir, ¢iinkii
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modelin performansini her bir alt kiimede degerlendirmek miimkiin degildir. Ozellik segimi
sirasinda biiyilk veri kiimesindeki nitelikleri en aza indirme ideolojisi Sekil 3.11°de

gosterilmektedir.

A Ozellik Segim
Siireci
' iireci ‘ I
@ A

Sekil 3. 11. Ozellik secim siireci

Genel olarak 6zellik se¢imi modelleri, denetimli modeller ve denetimsiz modeller olmak
iizere iki temel tlire ayrilmaktadir. Denetimli metodolojide 6zellik se¢imi icin ¢ikt1 etiketi sinifi
uygulanirken, denetimsiz 6grenme modelinde 6zellik se¢imi i¢in herhangi bir ¢ikti etiketi smifi
uygulanmamaktadir. Ayrica, denetimli 6grenme modelleri genel olarak Filtre Yontemi, Sarmal
Yontemi ve Gomiilii Yontemler olmak iizere ii¢ alt tiire ayrilir. Ozellik se¢imi yontemleri Sekil

3.12’de gosterilmistir.

Ozellik Secimi Yontemleri
[

l
e Otk s

v v .

Filtre Sarmal Gomiili
Y 6ntemi Y 6ntemi Y 6ntem

Sekil 3. 12. Ozellik segimi yontemlerinin gesitleri

Filtre yaklasimlari, 6zelliklerin degerlendirilmesi ve siralanmasi igin verinin kendine 6zgii
Ozelliklerini kullanmaktadir. Smiflandiricidan bagimsiz yontemler olarak da bilinen filtre
yaklagimlari, herhangi bir belirli 6greniciyi dahil etmeden verilerden 6zellikler ¢ikarmaktadir. Bu
yontemler mesafe, bilgi, bagimlilik ve tutarlilik olmak tizere dort farkli degerlendirme Kriterine
gore degerlendirilmektedir. Bu yaklagim, egitim verilerinin ortak &zelliklerine bagh olarak uygun
Ozellikleri seger. Filtre yontemleri hizli, hesaplama agisindan basit ve ekonomiktir; bu da onlari

yiiksek boyutlu veri kiimesi problemlerinin ¢6ziimiinde daha ¢ok tercih edilmesine neden
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olmaktadir. Bu yontemlere 6rnek olarak; Korelasyon Katsayisi, Ki-kare testi, Fisher skoru ve Bilgi
kazanimu verilebilir [74].

Sarmal yontemler, bir 6grenme algoritmasinin degerlendirme kriterlerine dayali olarak bir
ozellik alt kiimesini segmektedir. Ayrica sarmal yontemler dogasi geregi sirali veya rastgele
olabilir. ileriye dogru ozellik secimi ve geriye dogru eleme yontemi gibi sirali sarmal
yontemlerinde, 6zellikler secilen alt kiimeye sirasiyla artimli olarak dahil edilir ve ¢ikarilir. Ancak,
bu sekilde secilen/kaldirilan 6zellikler, bu yontemlerle karar sisteminin performansini artirmak
amaciyla daha sonraki yinelemelerde kaldirilmaz/secilmez. Rastgele aramaya dayali sarmalayici
yontemler, 6zellik alanini kesfetmek i¢in gelistirilmis bir strateji sagladiklarindan sirali sarmalayici
yontemlerin sinirlamalarinin  iistesinden gelmektedir. Iyi bilinen rastgele aramaya dayali
sarmalayici yontemlerden bazilari Genetik Algoritma, Karinca Kolonisi Optimizasyonu Ve
Pargacik Siiriisii Optimizasyonudur. Bu yontemlerde, nesiller boyunca en uygun ¢oziime dogru
yaklasan olas1 ¢éziimlerden olusan bir popiilasyon olusturulur [74].

Son tiir, 6zellik se¢imi siirecinin siniflandirma veya 6grenme ile birlikte baglandigi gomiilii
yontemler olarak adlandirilir. Gomiilii yontem, hem filtre hem de sarmal yontemlerinde kargilasilan
zorluklarin tistesinden gelmek igin tanitilmistir. Bu gomiilii yontem, sarmal yontemine benzer
sekilde daha hizhidir ve daha yiiksek dogrulukta sonuglar iiretir. Orneklerden bazilar1 Lasso
regresyonu, Ridge regresyonu, Karar agaci ve Rastgele orman algoritmasidir [74].

Geleneksel olarak 6zellik segimi siireci alt kiime olusturma, alt kiime degerlendirmesi,
durdurma kriteri ve sonu¢ dogrulama olmak iizere dort temel adimi igermektedir. Dort adim
arasinda, alt kiime olusturma ve alt kiime degerlendirmesi, bir 6zellik se¢im algoritmasinin
olusturulmasinda iki 6nemli faktordiir. Alt kiime olusturma, tiim olas1 6zellik alt kiimelerinin en iyi
alt kiimesini segmeyi amaglayan bir arama problemi olarak kabul edilebilir. Kapsamli arama,
sezgisel arama ve acgozIlii arama gibi cesitli arama stratejileri, arastirmacilar tarafindan optimum
veya optimumun altindaki bir 6zellik alt kiimesini tanimlamak i¢in agirlikli olarak arastirilmis ve
kullanilmigtir  [75]. Kapsamli strateji, tim olast Ozellik kombinasyonlarini arastirirken,
"kombinatoryal patlama", 6zelliklerin sayisiyla birlikte katlanarak artan bir hesaplama yiikiine yol
acmaktadir. Sezgisel arama stratejileri, 6zellik ¢ikarimi sorunlarini ¢6zmek i¢in Genetik algoritma,
Simiile tavlama ve Gri Kurt Optimize Edici gibi metasezgisel algoritmalart ve diger birkag
optimizasyon teknigini kullanmaktadir.

Optimizasyon, belirli bir sistem sorununu ¢ézmek i¢in en iyi performansi elde etmek
amaciyla birden fazla yaklagim arasinda karar verme siirecidir. Baska bir deyisle optimizasyon, bir
amag fonksiyonunun tahminini g6z 6niinde bulundurarak birden fazla alternatif secenek arasindan
en iyi karar se¢gme siireciyle ilgilidir [76].

Pek ¢ok optimizasyon probleminde, olduk¢a karmasik kisitlamalar altinda belirli bir

problemin optimal ¢6ziimiini makul bir siire iginde bulmak gerekmektedir [77]. Bu tir
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optimizasyon sorunlari genellikle modern akilli yontemlerle ¢oziilmektedir. Bu sorunlari ¢6zmek
i¢in ¢esitli stratejiler Onerilmektedir, ancak bunlar daha iyi sonuglar elde etmek icin yeterli degildir.
Son yillarda arastirmacilar, bilimsel topluluklarda, o6zellikle birgok karmasik optimizasyon
probleminin ¢6ziimii i¢in metasezgisel optimizasyon algoritmalarina ¢ok fazla ilgi géstermektedir.
Tepe Tirmanigi, Rastgele Arama ve Tavlama Simiilasyonu [78], metasezgisel algoritmalardan 6nce
optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin kullanilan geleneksel algoritmalar olarak kabul
edilmektedir. Geleneksel algoritmalarda arama tek noktadan baslatilarak ve global optimuma
ulagsmak zaman alan gradyan bilgisine ihtiya¢ duymaktadir. Sinirlamalar1 ve karmasikligi goz
Online alindiginda, bu algoritmalar yerellestirme sorunu, ekonomik optimizasyon, Yapisal
optimizasyon sorunlar1 ve miithendislik tasarim sorunlar1 gibi ger¢ek¢i uygulamalarin ¢oziimiinde
cok etkili degildir [79].

Metasezgisel algoritmalar, optimizasyon problemlerinin optimal (optimuma yakin)
¢Ozlimiinii elde eden optimizasyon yontemleridir. Bu algoritmalar tiirevsiz tekniklerdir ve basitlige,
esneklige ve yerel optimumlardan kaginma yetenegine sahiptirler. Metasezgisel algoritmalarin
davranigi stokastiktir; optimizasyon siirecine rastgele ¢oziimler iireterek baslarlar. Gradyan arama
tekniklerinde oldugu gibi arama uzaymnin tiirevinin hesaplanmasini gerektirmez. Metasezgisel
algoritmalar, basit ve kolay uygulanmasi nedeniyle esnektir. Algoritmalar belirli bir probleme gore
kolayca degistirilebilmektedir. Metasezgisel algoritmalarin temel 6zelligi, algoritmalarin erken
yakinsamasini engelleme konusunda dikkate deger bir yetenege sahip olmalaridir. Algoritmalarin
stokastik davranisi nedeniyle, teknikler bir kara kutu gibi ¢alismakta ve yerel optimumlardan
kaginmaktadir. Ayrica arama alanini verimli ve etkili bir sekilde kesfetmektedirler.

Metasezgisel algoritmalar, optimizasyon siirecinin iki 6nemli asamasi olan kesif ve somiirii
arasinda bir denge kurmaktadir. Kesif agsamasinda, algoritmalar arama alanini kapsamli bir sekilde
arastirir ve kesif asamasinda bulunan alanlar yerel olarak aranmasi i¢in sOmiirii asamasina
gelmektedir. Bu algoritmalar, ¢esitli miihendislik ve bilim problemlerine basariyla
uygulanmaktadir. Elektrik miihendisliginde enerji iiretimi i¢in en uygun ¢dziimiin bulunmasi,
endiistriyel alanlarda islerin programlanmasi, ulasim, arag rotalama sorunu, tesis konumu
sorununun ¢oziilmesi, insaat mithendisliginde kopriilerin, binalarin tasarlanmasi, iletisimde radar
tasarimi, ag olusturma ve veri madenciliginde siniflandirma, tahmin, kiimeleme, sistem modelleme
gibi bir¢ok farkli uygulama alanlarimda metasezgisel algoritmalar aktif olarak kullanilmaktadir.
Metasezgisel yontemler genellikle tek ¢oziimlii ve ¢oklu ¢dzliime dayali problemler olmak iizere iKi
smmifa ayrilmaktadir. Tek ¢oziime dayali algoritmalarda arama siireci tek bir aday ¢oziimle
baslarken, ¢oklu ¢oziime dayali algoritmalarda optimizasyon bir dizi ¢6ziim (yani popiilasyon)
kullanilarak gerceklestirilir. Coklu ¢oziime veya popiilasyona dayali meta-sezgiseller, tek ¢6ziime

dayali meta-sezgisellere gore avantajlidir. Avantajlari asagidaki gibidir [80]:
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» Arama siireci rastgele iiretilen popiilasyonla, yani ¢oklu ¢oziimlerden olusan bir grupla
baslamaktadir.

* Arama uzayi etrafinda birden fazla ¢6ziim arasinda bilgi paylasilabilir ve yerel optimal
¢Oziimlerin Oniine gecilebilir.

* Coklu ¢oziime veya popiilasyona dayali metasezgiseller, tek ¢oziime dayali tekniklere gore
daha iyi kesfetme yetenegine sahiptir.

Sekil 3.13’te gosterildigi gibi ¢oklu ¢oziime dayali metasezgisel algoritmalar evrimsel
tabanli, fizik tabanli ve siirii tabanli yontemler olmak {izere {i¢ sinifa ayrilmaktadir.

Evrimsel tabanli metasezgisel algoritmalar rekombinasyon, mutasyon ve son olarak secilim
olan biyolojik evrimden kdken alan popiilasyona dayalidir. Iyi bilinen optimizasyon yéntemlerinin
bir kategorisi olan Genetik Algoritma (GA), Darwinci evrim teorisini kullanmaktadir.
Biyocografya Tabanli Optimizasyon algoritmasi, biyocografya kavramimna dayali yeni bir tiir
optimizasyon teknigidir. Diferansiyel Evrim sayisal optimizasyon i¢in en popiiler ve etkili evrimsel
algoritmalardan biridir ve gercek uygulamalarin yan1 sira bir dizi kiyaslama fonksiyonunda da
biiyiik basar1 kazanmistir [81-83].

Fizik tabanl algoritmalar, yercekimi kuvveti, eylemsizlik kuvveti ve elektromanyetik
kuvvet gibi fizik kanunlarindan esinlenerek gelistirilmistir. Ornegin; Isin Optimizasyonu Snell’in
151k kirilma yasasindan, Elektromanyetik Alan Optimizasyonu ve Yerg¢ekimi Arama Algoritmasi
yer¢ekimi kanunu ve kiitle etkilesimlerinden esinlenerek gelistirilmistir [84-86].

Siirti tabanh algoritmalar kuslar, karincalar ve kurtlar gibi popiilasyon organizmalarinin
sosyal davramislarindan esinlenerek onerilmistir. Ornegin; Parcacik Siiriisii Optimizasyonu kuslarin
yiyecek arama davranigini taklit ederken, Karinca Koloni Optimizasyonu karincalarin yiyecek
arama davranisini taklit etmektedir. Balina Optimizasyon Algoritmasi ise kambur balinalarin
avlanma davranislarindan esinlenmistir. Benzer sekilde Gri Kurt Optimizasyonu kurtlarin avlanma

ve liderlik davranislarindan ilham almigtir [87-89].
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Metasezgisel Algoritmalar

¥ ¥
Evrimsel Tabanl Fizik Tabanl
Algoritmalar Algoritmalar
——— '
| Genetik Algoritma | Yerge]un:.u s | Pargacik St riisii |
| | Algoritmast | Optimizasyonu |
| .
| Genetik Programlama ! Ign Optimizasy onu | Karnca Koloni |
| | | Optimizasyonu |
| | |
| : By : .
| B]}'ocaﬂ;grf.f}'aTane]h : Eleldlolma.n}rehkA]an : Balina Optimizasyon |
| Optimizasyon Optimizasyonu Alporitmas |
| : : |
|
| | Evtimsel Programlama | Kara Delik Algoritmasi | Gri Kurt Optimizasyomu | |
I : | i
| | Diferassivel Fvim | | Cok Yonta | Guve Alevi |
| | Optimizasyon | Optimizasyonu |

Sekil 3. 13. Metasezgisel Algoritmalar

Bu galigmada derin 6grenme yontemleri ile 6zellikleri gikarilan fundus goriintiilerinden,
optimum veya optimuma yakin Ozellikleri belirlemek i¢in metasezgisel algoritmalardan son
yillarda Onerilen Balina Optimizasyon Algoritmasi ve literatiirde iyi bilinen Pargacik Siiriisii
Optimizasyon Algoritmasi tercih edilmistir.

3.7.1. Balina Optimizasyon Algoritmasi

Balinalar diinyanin en biiyilk memelileri olarak bilinmektedirler. Yetiskin bir balinanin
boyu 30 metre uzunluguna ve agirligi ise 180 tona ulasabilmektedir. Balinalarin katil, minke,
kuzey, kambur, buzul, oluklu ve mavi balina olmak tizere yedi farkli tiirii bulunmaktadir. Balinalar
okyanus yiizeylerinden nefes almak zorunda olduklari i¢in hi¢bir zaman tam olarak uykuya
dalmazlar. Sadece beyinlerinin yarist uykuya dalar. Balinalar ile ilgili diger 6nemli bir gercek ise
duygularinin olmasidir [90]. Balinalarin beyinlerindeki alanlar insanlarinkine benzemektedir. Bu
alanlara ig hiicreleri denir. insanlardaki yargilama, duygu ve sosyal davranislardan sorumludurlar.
Yani ig hiicreleri bizi diger canlilardan ayirir. Balinalarin akilli olmasinin ana nedeni bu hiicrelerin
sayismin yetiskin bir insanin sayisindan fazla olmasidir. Balinalarin insanlar gibi diisiinebildigi,
Ogrenebildigi, yargilayabildigi, etkilesime girebildigi ve hatta duygusallasabildigi, ancak ¢cok daha
diisiik bir zeka seviyesine sahip oldugu bir gercektir [91].

27



Bir diger ilging nokta ise kambur balinalarin sosyal davraniglaridir. Tek baglarina veya
gruplar halinde yasamaktadirlar. Ancak ¢ogunlukla gruplar halinde goriilmektedirler. Bazi tiirler,
ornegin katil balinalar tiim yasamlar1 boyunca bir aile i¢inde yasayabilirler. Yetigkin bir kambur
balina neredeyse bir okul otobiisii biiyiikliiglindedir. Kambur balinalarin ilging bir bagka 6zelligi
de 6zel avlanma yontemleridir. Bu yiyecek arama yontemlerine kabarcik agiyla beslenme yontemi
denilmektedir. Balinalar, kril siiriistinii veya yiizeye yakin kii¢iik baliklar1 avlamayi tercih ederler
[90,91]. Balinalarin bu avlanma yontemi kabarcik agiyla beslenme yontemi olup Sekil 3.14’te

gosterilmistir [92].

Sekil 3. 14. Balinalarin kabarcik agiyla beslenme yontemi [92]

Kambur balinalar, 6zel manevralar sayesinde yaklasik 10-15 m derinlige dalabilir ve daha
sonra avin etrafinda spiral seklinde kabarciklar olusturmaya baglayarak ylizeye dogru yiizerler. Bu
davranig balinanin avindan gizlenmesini ve avin sasirtilarak yakalanmasina olanak saglamaktadir
[93]. Kambur balinalar suyun altinda soluk vererek hava kabarcigi bulutlar1 ve siitunlari meydana
getirirler. Bu genis hava kabarciklar1 kiimeler halinde avlarin bir araya toplanmasina olanak saglar.
Daha sonra balina su kabarciklari igerisinde yilizeye dogru ilerleyerek yiikselmeye baslar. Su
ylizeyine dogru yiikselirken soluk alip vererek kabarciklar ¢ikarmaya devam eder. Balina avina
dogru yaklastikca kabarcik g¢emberini kiigiilterek hedef avin alanimi daraltir [94]. Balina
optimizasyon algoritmasi avin ¢evresini sarmak, ava dogru ilerlemek ve av aramak olmak iizere ii¢

asamadan olugsmaktadir [90-92].

Avin Etrafim Sarmak: Kambur balinalar avlarinin yerini taniyabilir ve avlarmmin etrafini
sarabilirler. Arama uzaymdaki optimum tasarimin konumu o6nceden bilinmediginden, balina
optimizasyon algoritmast mevcut en iyi aday ¢oziimiin hedef av oldugunu veya optimuma yakin

oldugunu varsayar. En iyi arama aracist tanimlandiktan sonra diger arama aracilari konumlarini en
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iyi arama aracisina gore giincellemeye ¢aligmaktadir. Bu davranisin matematiksel modeli Denklem

3.3 ve 3.4’te gosterilmistir [90,91].

D=|C-X7(t)—X(t)| (33)
X(t+1)=X"-A4-D (3.4)

Burada t mevcut iterasyon sayisini ifade etmektedir. X* su ana kadar elde edilen en iyi konumun

¢Oziim vektoridiir. X Konum vektériidiir. A ve C katsay1 vektorlerini gostermektedir. Katsay1

vektorlerinin hesaplanmasi Denklem 3.5 ve Denklem 3.6°da gosterilmistir. [90,91]
A=2d-#-d (3.9)
C=27 (3.6)

Denklem 3.5°teki a iterasyonlar boyunca 2’den 0’a dogru dogrusal olarak azalan vektéra
gostermektedir. Denklem 3.6°daki 7 ise [0,1] arasindaki rastgele bir vektorii temsil etmektedir.

Sekil 3.15 a)’da bir arama ajanmnin 2 boyutlu vektorlerini ve sonraki olasi konumlarimi
gostermektedir. Burada herhangi bir arama ajani (X,Y) pozisyonunu en iyi arama ajanina (X*,Y*)
gore saptayabilir. Mevcut duruma gore, A ve C vektorlerinin degeri ayarlanarak mevcut konuma
gbre en iyi ajanin etrafinda gesitli pozisyonlar elde edilebilir. Sekil 3.15 b)’de ise 3 boyutlu bir
arama ajaninin boyut vektorlerini ve sonraki olasi konumlarini gostermektedir. Burada ayni
kavrami1 n boyutlu bir uzayina genisletmek miimkiindiir. Bu durumda arama ajanlar1 simdiye kadar

ulasilan hiper kiiplerdeki en iyi ¢6ziim etrafinda hareket edebilirler [90,91].

(X*XY.7) (X*Y.Z) X.Y.Z)

b)
XF X
‘ (X*X Y.Z%) (Xt Y.Z%) XY, 7%)
(X*-X.Y) X*Y) / VY 7S S L -
B ! .rX.H (XX Y.Z%Z7) (X* Y.Z%.2) / rxu*-z;/ KYez)
" " o S S
oreyeze) /
o (X, Y*2%)
X*X Y4Z2%-2) (X*Y*2%-Z) (X, Y*2%2) (X Y*:Y.2)
. A i

N7

a)

N

SN

(XX, ¥%) (X% ¥%) (X.Y*
N /\ ~ /\

_XRXYRY) 1y 1 oyey) < . /
\

. . »
» » W (XX, Y%Y,2-2%) (X% Y*RY,2%2) (K Y*-Y.2%.2)

(X.Y.2*%)

Sekil 3. 15. Arama ajaninin iki ve ii¢ boyutlu vektdrleri ve sonraki olasi konumlari [90]
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Kambur balinalarin baloncuk agi saldiris1 kiiglilen gevreleme mekanizmasi ve spiral konum
giincellemesi olmak tizere iki asamadan olugmaktadir.

Kiiciilen ¢evreleme mekanizmasi: Bu davranis, Denklem 3.5'teki a degerinin diistiriilmesiyle elde
edilir. Bir bagka deyisle A, yinelemeler boyunca a'nin 2'den 0'a diistiriildiigi [-a,a] araliindaki
rastgele bir deger araligini temsil etmektedir. A rastgele [-1,1] araliginda oldugunda, bir arama
aracisinin yeni konumu, aracinin orijinal konumu ile mevcut en iyi aracinin konumu arasinda bir
yerde tanimlanabilir. Sekil 3.16’da kiigiilen ¢evreleme mekanizmasi gosterilmistir. 2 boyutlu bir
uzayda 0 <A <1 arahiginda (X,Y) konumunda (X*,Y*) konuma dogru elde edilebilecek
konumlar Sekil 3.16’da gosterilmistir [90,91].

(X*AXY) (X*Y) (X Y)
®
@
@
(K™ ¥
(X*-AX Y*) ° - (X Y*)
A=ird
A=03
A=0.8
1=1
(X*-AX, Y*-AY) (X* Y*-AY) (X Y*-AY)

Sekil 3. 16. Kiigiilen ¢evreleme mekanizmast [91]

Spiral Konum Giincellemesi: Spiral giincelleme konumu Sekil 3.17°de gosterildigi gibi (X,Y)’de

bulunan balina ile (X*, Y*)’de bulunan av arasindaki mesafeyi hesaplamay saglar.
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ek *.Y)
(X': (-) Dl /
=
0.5 -1 1 l

Sekil 3. 17. Spiral konum giincellemesi [91]

Daha sonra balina ile avin arasindaki mesafe matematiksel olarak Denklem 3.7’ye gore hesaplanir.

X(t + 1)=D". " cos(2ml) + X*(t) (3.7)

Burada D" = X*(t) — X(t) arama ajani ile bilenen en iyi nokta arasindaki mesafeyi vermektedir.
Denklem 3.7°de b logaritmik bir spiral sabiti, [ is [-1,1] arasinda rasgele bir sayidir. Kambur
balinalar avlarimin iizerinde spiral bir sekilde ylizerken ayni zamanda azalan bir daire i¢inde
ylizerler. Bu eszamanli davramisi gostermek amaciyla optimizasyon sirasinda balinalarin
konumunu giincellemek igin kiigiilen ¢evreleme mekanizmasini veya spiral modeli kullanma
sansinin orant %50 olarak belirlenmektedir. Matematiksel modeli Denklem 3.8°de gosterilmistir
[90,91].

5 Xt - A'D if p<0,5
Xt+1) = {_, , (3.8)
D'.eP. cos(2ml) + X*(t) ifp=0,5

Av Aramak: Kambur balinalar arama hareketlerinin stiriisiindeki diger balinalarin konumlarina
rastgele yapabilmektedir. Global ¢oziimii elde etmek i¢in, ¢oziim adaylarinin yeni konumlarini
belirlenmek i¢in en iyi nokta yerine, rastgele secilen bir ¢6ziim aday1 belirlenir. Bu ¢6ziim adaymin
etrafinda ise olusturulacak diger ¢6zlim adaylar1 olusur. Bu nedenle, A vektoriiniin 1’den biiyiik ya
da -1’den kiigiik olacag1 degerler kullanilmaktadir. Bu davranisin modellenmesi Denklem 3.9 ve
3.10’da gosterilmistir. Denklemlerdeki X,.,,q vektori, rastgele segilen bir ¢dziim vektoriinii temsil
etmektedir. A degerinin -1’den kiiciik ya da 1’den biiyiik oldugu durumlar global arama olarak

kabul edilir ve soz edilen denklemler kullanilir. Diger durumlarda ise yerel arama gergeklestirilir.
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A>1 oldugunda belirli bir ¢6ziim uzayindaki arama mekanizmasina ait olast konumlar Sekil 3.18’de

gosterilmistir. [90-96].

D=C-Xygnga— X (3.9)
Xt+1)=Xgua—A-D (3.10)

(X=AXY) oty (XD

Sekil 3. 18. Arama mekanizmasi [90]

BOA’nin akis diyagrami Sekil 3.19°da verilmistir.
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Basla

!

Balina popiilasyonunun olusturulmas:
mXo1=1,2.3 _...n

!

a, A, C.maks_iter ayarlanmasi

Her bir ajanmn uygunluk degerinin
hesaplanmas1 ve baglangic en iyi arama
ajanmin belirlenmesi

3.7.2.

tarafindan gelistirilen popiilasyon tabanli bir meta sezgisel optimizasyon yontemidir. PSO, kiiresel
olarak kullanilan siirii zekas1 tabanli optimizasyon algoritmalarindan biridir. PSO, kus ve balik
stirelerinin yiyecek kaynagi ararken siirii davranigindan esinlenerek gelistirilmistir [97]. PSO,
arama uzayindan rastgele parcaciklar iiretir. Pargaciklar kigisel ve sosyal deneyimlerini kullanarak
hizlarimi degistirerek hareketlerini dinamik olarak kontrol ederler. Bir parcacigin hareketi, onun en
iyl konumundan ve diger pargaciklar tarafindan olusturulan daha iyi konumlardan etkilenir; bu da
uzaydaki ¢6ziimii optimize eder. En iyi sonug, tiim parcaciklarin arama uzayinin ayn1 konumunda

bulunmasidir. Bu pozisyon en iyi ¢oziimdiir. Parcaciklar arasindaki bilgi alisverisi, her pargacigin

Y
Hayir -
if P<0.5
v
Elseif l Evet
P==05 _
Mevcut arama ajanlarmm
4 Evet if4>=1 =% » konumlarmmn Denklem 3.10 ve
Mevcut arama ajanlarmm 3.1 ile gincell emnes!
konmumlarmin Denklem 3.8 ve 3.9 l
ile giincellenmesi ; Meveut arama ajanlarmm
. Else if Evet
| - » konumlarmm Denklem 3.3 ve 3.4 -
Evet A<1 . . .
ile giincellenmesi
Havir v
L «+
Hayir
Evet .
if
+1 « .
=l t<maks iter
Hayir

.

Bitir
Sekil 3. 19. BOA’nun akis diyagrami1

Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), 1995 yilinda James Kennedy ve Russell Eberhart
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konumunu ve hizini1 yinelemeli olarak etkiler. Kigisel deneyime dayanarak her pargacik su ana
kadar elde edilen en iyi ¢Oziime sahiptir. Siiriiniin sosyal deneyiminden kiiresel en iyi ¢6ziim
bulunur. Kisisel en iyi ve kiiresel en iyinin etkisi, rastgele bir diizeltme fakt6rii kullanilarak
dengelenir. Genel olarak parcaciklarin hizi ve konumu Denklem 3.12 ve Denklem 3.13’te

gosterilmistir [98,99].

VES = (W xVE) + ¢ (randl x (Pbest; ; — Xlkj)) +c, (randZ x (Gbest; ; — Xlk])) (3.12)

Xl-’fj“ = Xi’fj + Vz’f;“ (3.13)

Burada X; i’ninci pargacigin mevcut konumunu temsil eder. V; i’ninci par¢acigin birim zamandaki
hizidir. Pargacigin bireysel yani yerel en iyi konumunu Py,g:, kiiresel en iyi degerini iSe Gpegt
temsil etmektedir. Ayrica i’ninci pargacigin k yinelemesindeki hiz ve konumu Denklem 3.14 ve

Denklem 3.15’de gosterilmistir [98,99].

Vij = Via Vi, - -Vi,j’) (3.14)
Xij = (Xi,l"Xi,Z" 'Xi,j’) (3.15)

W atalet agirlik degeri, ¢; ve ¢, st ¢ozlimlerin parcacigin hizi iizerindeki ivme katsayilaridir.

PSO’nun akis diyagrami Sekil 3.20°de verilmistir.
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Basla

}

Parcacik stirtisiiniin rastgele
olusturulmasi

:

Her par¢acigin uy gunlugunun
degerlendirilmesi

|

Gbest ve Pbest’m giincellenmesi

!

Parcaciklann iz ve konumlannin Denklem
3.12 ve 3.13'e gore giincellenmesi

'

Hayur Sonlandirma kosulu

saglandi mi1?

i Evet
Bitir

Sekil 3. 20. PSO’nun akis diyagrami
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4. MATERYALVEMETOD

Bu calismada, fundus goriintiilerinden 6zellik haritasini ¢ikarmak i¢in onceden egitilmis
transfer 6grenme modeli DenseNet201 ve Inceptionv3 mimarileri kullanilmistir. On islem
asamasinda veri kiimesindeki goriintiiler derin 6grenme mimarilerinin giris goriintiisiine gore
yeniden boyutlandirilmigtir. DenseNet201 mimarisinde orijinal boyutta alinan gdriintiiler,
Inceptionv3 mimarisi i¢in 299x299x3 boyutunda kullanilmistir. Derin grenme mimarilerinin tam
baglanti katmanlari goriintiiden 6zelikleri ¢ikarmak i¢in kullanilmigtir. DenseNet201 ag1 lizerindeki
tamamen bagli fc1000 katmani ile inceptionv3 agi iizerindeki predictions katmanlari veri
kiimesinden ozellikler ¢ikarmak igin kullanilir. Her iki mimari ile 705 goriintiiden olusan veri
kiimesi i¢in son vektdr 705 x 1000°dir. Bu satir bazinda 6zellikler, siniflandirma i¢in matris
olusturularak kullanilmistir.

Cikarilan 6zellik haritasindan ilgisiz 6zellikleri elemek ve ideal verilere ulagmak igin meta
sezgisel optimizasyon algoritmalarindan BOA ve PSO kullanilmistir. BOA ve PSO algoritmalari
farkli popiilasyon biiytikliiklerine gore optimal 6zelliklerin se¢imi i¢in kullanilmigtir. Daha sonra,
orijinal veri kiimesine SVM, KNN, Naive Bayes, Logistic Regression, Karar Agaci ve Topluluk
Ogrenme smiflandirici algoritmalari uygulanmistir. BOA ve PSO ile dzellik segimi yapildiktan
sonra elde edilen alt veri kiimelerine SVM, KNN, Naive Bayes, Logistic Regression, Karar Agaci
ve Topluluk Ogrenme smiflandirict algoritmalari uygulanmigtir. Modellerin dogrulugunu arttirmak
ve agirt 0grenmenin Oniine gecmek icin, siniflandirma algoritmalari bes kat ¢apraz dogrulama ile

uygulanmustir. Onerilen ydntemin sematik gosterimi Sekil 4.1°de gdsterilmistir.

Ozdlik Secimi
Ozdlik Cikarim ¢ Balmz? Optimizasyon
Fundus =« L Algoritmas1
. On islem »e InceptionV3 > .
Gorintileri ® Parcacik Sirfisi
® DenseNet201 .-
Optimizasyon
Algoritmas1

v
* Destek Vektor
Makinesi

K-en Yakin Komsu
Naive Bayes

Karar Agaci
Lojiktik Regresyon
Tophiluk Ogrenme

Glokom

-

Sekil 4. 1. Onerilen yontemin sematik gosterimi
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4.1. Veri Kiimesinin Hazirlanmasi

Bu calismada, genel erisime agik fundus goriintiilerinden olugsan Acrima veri kiimesi
kullanilmustir. Veri kiimesinde 396 adet glokom hastasina ve 309 adet saglikli (normal) bireye ait
olmak tizere toplam 705 goriintii bulunmaktadir. Acrima veri kiimesinden saglikli ve hasta bireylere

ait gortintiilerin dagilim sayis1 Tablo 4.1.”de gosterilmistir.

Tablo 4. 1. Veri kiimesinden alinan gériintiilerin dagilim sayist

Veri Kiimesi Glokom goriintii Normal Goriintii Toplam

Acrima veri kiimesi 396 309 705

Veri kiimesinden alinan goriintillerden glokom ve normal hastalarin 6rnek gortintiisii Sekil 4.2°de

gosterilmistir.

L-

.

(@)
Sekil 4. 2. Glokom goriintiisii (a), normal goriintiisii (b)

4.2. Degerlendirme Kriterleri

Simiflandirma algoritmalarinin basarisint 6lgmek igin karmagiklik matrisi kullanilmaktadir.
Karmagiklik matrisi ile gergcek ve tahmin edilen 6rneklerin sayisini gosteren matris elde

edilmektedir. Tablo 4.2’de karmagiklik matrisi gosterilmistir.

Tablo 4. 2. Karmagiklik matrisi

Tahmin Edilen Simf
Pozitif Negatif
Pozitif Dog?lljg;)sz Yanlig Pozitif (YP)
Gergek Yanlig Negatif
Simf Negatif &N)g Dogru Negatif (DN)

Karmasiklik matrisinde bulunan terimler anlamlar1 asagida gosterilmistir. Dogru Pozitif

(DP): Pozitif smifa ait olan ve siniflandirici tarafindan dogru sekilde siniflandirilan verileri temsil
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etmektedir. Dogru Negatif (DN): Siniflandirici tarafindan dogru olarak siiflandirilan negatif sinifa
ait verileri temsil etmektedir. Yanlis Pozitif (YP): Negatif sinifa ait ifadeler yanlig siniflandirilir ve
pozitif sinif olarak tanimlanir. Yanlis Negatif (YN): Gergekte pozitif sinifa ait olan bir 6rnek negatif
siif olarak tanimlanir [100,101].

Dogruluk: Modelin performansiin degerlendirilmesi i¢in kullanilmaktadir. Modeldeki
dogru olarak elde edilen tahminlerin sayisinin modeldeki tiim veri kiimesine boliinmesiyle

hesaplanmaktadir. Dogruluk degeri denklem 4.1 ile hesaplanmaktadir.

(DP + DN)
(DP+DN+YP+YN)

Dogruluk = (4.1)

Duyarhhk: Pozitif 6rneklerin dogruluguna karsilik gelir ve pozitif siniflarin kag¢ drneginin

dogru sekilde etiketlendigini ifade etmektedir. Duyarlilik degeri Denklem 4.2 ile hesaplanmaktadir.

DpP

h 4.2
(DP + YN) “2)

Duyarlilik =

Ozgiilliik: Modelin, érneklerinin negatif sif etiketini tahmin etmedeki olasihigini ifade

etmektedir. Denklem 4.3 ile hesaplanmaktadir.

DN

_ oV (4.3)
(DN +YP)

Ozgiillik =

F1-6l¢iitii: Pozitif sinifin analizine odaklanan bir metriktir. Bu metrigin degerinin yiiksek
olmasi, modelin pozitif smifta daha iyi performans gosterdigini gosterir. Denklem 4.4 ile
hesaplanmaktadir.

2*DP

(4.9
(2*DP+YP+YN)

F1 - olgiitii =
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde ACRIMA veri kiimesine 6n islem asamasindan gecirildikten InceptionV3 ve
DenseNet201 yontemleri uygulanmistir. Her bir yontem sonrasinda elde edilen 6zellik
kiimelerinden faydali 6zellikleri elde edebilmek i¢in son yillarda 6nerilen Balina Optimizasyon ve
literatiirde iyi biline Parcacik Siiriisiit Optimizasyon Algoritmalari tercih edilmistir. Bu metasezgisel
algoritmalar ile 6zellik secimi gergeklestirilirken popiilasyon biiyiikliigii ve iterasyon sayilarinin
farkli degerleri goz Oniine alinarak 6zellik sayisi, optimum deger ve ¢alisma zamanina ait veriler
elde edilerek degerlendirmeler yapilmistir. Popiilasyon biiyiikliigii ve iterasyon sayisi degerlerinin
secilen dzellik says1 iizerindeki etkisi incelenmistir. Ozellik se¢imi sonrasinda elde edilen yeni veri
kiimelerine Lojistik Regresyon, Naive Bayes, SVM, KNN, Karar Agac1 ve Topluluk Ogrenme
makine dgrenmesi algoritmalar1 uygulanmistir. Bu algoritmalar sonucunda elde edilen sonuglar
dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve fl-ol¢iitii bakimindan degerlendirilmistir. Ayrica, makine
O0grenmesi algoritmalart InceptionV3 ve DenseNet201 ile 6zellik ¢ikarimi yapilan orijinal
ACRIMA veri kiimesine de uygulanmistir. Bdylelikle metasezgisel algoritmalar ile 6zellik se¢imi
yapilmasmin fundus goriintiilerinden glokom hastaliginin tespitinin basaris1 iizerindeki etkisi

degerlendirilmistir.

5.1. Balina Optimizasyon Algoritmasi Sonuclari

ACRIMA veri kiimesi 6n igslem asamasindan gecirildikten sonra Inceptonv3 mimarisi
uygulanmistir. Bu mimari ile ¢ikarilan toplam o6zellik sayis1 1000°dir. 1000 6zellikten olusan bu
veri kiimesinden faydali 6zellikleri ¢ikarabilmek igin BOA farkli popiilasyon biiyiikliiklerinde (5,
10, 20 ve 30) ve farkl iterasyon sayilarinda (100, 200, 300, 400 ve 500) uygulanmistir. 1000
ozellikli veri kiimesine BOA uygulanmasi sonucu elde edilen 6zellik sayilari, optimum deger
(uygunluk fonksiyonu degeri) ve BOA’nin ¢alisma zamani Tablo 5.1°de gosterilmistir.

Tablo 5.1°deki degerler incelendiginde popiilasyon biiyiikliigii 5 olarak belirlendiginde en
iyi uygunluk degerleri iterasyon sayis1 200 iken 0.1205 olarak elde edilmistir. Ozellik say1s1 ise 412
olarak elde edilmistir. Tablodaki diger degerler incelendiginde, popiilasyon sayisi 10 ve maksimum
iterasyon sayisi 400 olarak ayarlandiginda en iyi uygunluk degeri 0.0851 ve segilen 6zellik sayist
525, popiilasyon sayisi 20 ve iterasyon sayisi 500 olarak ayarlandiginda en iyi uygunluk degeri
0.1205 ve segilen Ozellik sayis1 244 ve popilasyon sayist 30 ve maksimum iterasyon sayisi 400
olarak ayarlandiginda en iyi uygunluk degeri 0.0992 ve secilen 6zellik sayis1 148 olarak elde

edilmistir. Elde edilen en iyi degerler koyu renk ile gosterilmistir.



Tablo 5. 1. InceptionV3 sonrast BOA nin farkli popiilasyonlarda 6zellik segim sonuglari

Ozellik Iterasyon Popiilasyon Ozellik Optimum Cahsma
Sayisi Sayisi Boyutu Sayisi Degeri Zamani
100 5 404 0.1276 7.95
200 5 412 0.1205 17.63
300 5 369 0.1418 20.68
400 5 849 0.1347 45.53
500 5 464 0.1418 41.32
iterasyon Popiilasyon Ozellik Optimum Cahisma
Sayisi Boyutu Sayisi Degeri Zamam
100 10 454 0.1276 16.08
200 10 634 0.1134 38.16
300 10 55 0.1773 25.25
400 10 525 0.0851 69.70
500 10 457 0.1560 80.10
Iterasyon Popiilasyon Ozellik Optimum Cahsma
Sayisi Boyutu Sayis1 Degeri Zamani
1000 100 20 93 0.1489 14.86
200 20 80 0.1276 28.03
300 20 512 0.1631 99.53
400 20 592 0.1276 150.19
500 20 244 0.1205 99.48
iterasyon Popiilasyon Ozellik Optimum Cahsma
Sayisi Boyutu Sayisi Degeri Zamam
100 30 90 0.1205 23.61
200 30 613 0.1063 114.10
300 30 424 0.1276 131.71
400 30 148 0.0992 109.74
500 30 310 0.1134 167.40

ACRIMA veri kiimesi 6n islemden gegcirildikten sonra DenseNet201 mimarisi ile ¢ikarilan
toplam 1000 &zellikli veri kiimesine BOA (5, 10, 20 ve 30) ve farkli iterasyon sayilarinda (100,
200, 300, 400 ve 500) uygulandiginda elde edilen 6zellik sayisi, optimum deger ve ¢aligma zamani

siireleri Tablo 5.2°de verilmistir.

Tablo 5.2°deki degerler incelendiginde popiilasyon biiyiikliigii 5 olarak belirlendiginde en
iyi uygunluk degerleri iterasyon sayis1 300 iken 0.0212 olarak elde edilmistir. Ozellik say1s1 ise 146
olarak elde edilmistir. Tablodaki diger degerler incelendiginde, popiilasyon sayisi 10 ve maksimum
iterasyon sayist 400 olarak ayarlandiginda en iyi uygunluk degeri 0.0283 ve segilen 6zellik sayisi
483, popiilasyon sayist 20 ve iterasyon sayist 200 olarak ayarlandiginda en iyi uygunluk degeri
0.0297 ve secilen 6zellik sayis1 97, popiilasyon sayist 30 ve maksimum iterasyon sayist 300 olarak

ayarlandiginda en iyi uygunluk degeri 0.0283 ve segilen 6zellik sayis1 88 olarak elde edilmistir.

Elde edilen en iyi degerler koyu renk ile gosterilmistir.
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Tablo 5. 2. DenseNet201 sonrast BOA’nin farkli popiilasyonlarda 6zellik se¢im sonuglart

Ozellik Iterasyon Popiilasyon Ozellik Optimum Cahisma
Sayisi Sayisi Boyutu Sayisi Degeri Zamam
100 5 T 0.0709 3.69
200 5 89 0.0496 12.02
300 5 146 0.0212 12.53
400 5 536 0.0780 92.19
500 5 97 0.0638 25.37
iterasyon Popiilasyon Ozellik Optimum Cahsma
Sayisi Boyutu Sayisi Degeri Zamam
100 10 269 0.0638 11.95
200 10 428 0.0567 34.08
300 10 484 0.0496 48.04
400 10 483 0.0283 66.10
500 10 607 0.0780 92.65
iterasyon Popiilasyon Ozellik Optimum Calisma
Sayisi Boyutu Sayisi Degeri Zamam
100 20 58 0.0638 16.75
1000 200 20 97 0.0297 31.72
300 20 348 0.0354 74.31
400 20 388 0.0638 186.82
500 20 94 0.0496 75.40
iterasyon Popiilasyon Ozellik Optimum Cahsma
Sayisi Boyutu Sayisi Degeri Zamani
100 30 399 0.0496 43.45
200 30 619 0.0567 119.20
300 30 88 0.0283 87.25
400 30 686 0.0709 250.25
500 30 348 0.0425 220.01

5.2. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi Sonuclari

Fundus goriintiilerinden glokom hastaliginin tespiti i¢in 6zellik se¢imi yontemlerinin etkisini
degerlendirebilmek i¢in belirlenen diger optimizasyon algoritmasi literatiirde iyi bilinen PSO’dur.
Fundus goriintiilerine 6n islemler uygulandiktan sonra Inceptonv3 mimarisi uygulandiginda elde
edilen toplam 1000 6zellikli veri kiimesine PSO farkli popiilasyon biiyiikliiklerinde (5, 10, 20 ve
30) ve farkl iterasyon sayilarinda (100, 200, 300, 400 ve 500) uygulanmistir 1000 6zellikli veri
kiimesine BOA uygulanmasi sonucu elde edilen 6zellik sayilari, optimum deger (uygunluk
fonksiyonu degeri) ve BOA nin galisma zamani Tablo 5.3’te gosterilmistir.

Tablo 5.3’e gore, poplilasyon biiyiikliigii 5 olarak belirlendiginde en iyi uygunluk degerleri
iterasyon say1s1 200 iken 0.0747 olarak elde edilmistir. Ozellik says1 ise 452 olarak elde edilmistir.
Tablodaki diger degerler incelendiginde, popiilasyon sayis1 10 ve maksimum iterasyon sayisi 300
olarak ayarlandiginda en iyi uygunluk degeri 0.0818 ve segilen 6zellik sayis1 466, popiilasyon sayisi
20 ve iterasyon sayisi 500 olarak ayarlandiginda en iyi uygunluk degeri 0.0891 ve secilen 6zellik
sayis1 492 ve popiilasyon sayis1 30 ve maksimum iterasyon sayisi 500 olarak ayarlandiginda en iyi

uygunluk degeri 0.0534 ve secilen 6zellik sayisi 429 olarak elde edilmistir.
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Tablo 5. 3. InceptionV3 sonras1 PSO’nun farkli popiilasyonlarda 6zellik se¢im sonuglari

Ozellik iterasyon Popiilasyon Ozellik Optimum Cahisma
Sayisi Sayisi Boyutu Sayisi Degeri Zamam
100 5 469 0.1101 9.90
200 5 452 0.0747 19.93
300 5 476 0.1241 30.29
400 5 466 0.8891 38.87
500 5 454 0.1379 46.52
iterasyon Popiilasyon Ozellik Optimum Cahsma
Sayisi Boyutu Sayisi Degeri Zamam
100 10 487 0.1172 19.57
200 10 478 0.1381 37.55
300 10 466 0.0818 55.70
400 10 482 0.1101 74.62
500 10 432 0.1377 88.60
Iterasyon Popiilasyon Ozellik Optimum Calisma
Sayisi Boyutu Sayisi Degeri Zamam
1000 100 20 483 0.1312 38.90
200 20 478 0.1030 72.50
300 20 438 0.1026 107.20
400 20 497 0.1102 164.20
500 20 492 0.0891 195.20
Iterasyon Popiilasyon Ozellik Optimum Cahsma
Sayisi Boyutu Sayisi Degeri Zamani
100 30 498 0.1173 61.60
200 30 468 0.0748 110.02
300 30 483 0.0820 161.75
400 30 423 0.1025 192.07
500 30 429 0.0534 283.12

ACRIMA veri kiimesi 6n islemden gegirildikten sonra DenseNet201 mimarisi ile ¢gikarilan
toplam 1000 6zellikli veri kiimesine PSO (5, 10, 20 ve 30) ve farkl: iterasyon sayilarinda (100, 200,
300, 400 ve 500) uygulandiginda elde edilen 6zellik sayisi, optimum deger ve calisma zamani
siireleri Tablo 5.4’te verilmistir.

Tablo 5.4’teki degerler incelendiginde popiilasyon biiyiikliigii 5 olarak belirlendiginde en iyi
uygunluk degerleri iterasyon sayis1 100 iken 0.0463 olarak elde edilmistir. Ozellik sayis1 ise 471
olarak elde edilmistir. Tablodaki diger degerler incelendiginde, popiilasyon sayis1 10 ve maksimum
iterasyon sayist 400 olarak ayarlandiginda en iyi uygunluk degeri 0.0318 olarak elde edilmistir.
Segilen 6zellik say1s1 380 olarak elde edilmistir. Popiilasyon sayis1 20 ve iterasyon sayist 500 olarak
ayarlandiginda en iyi uygunluk degeri 0.0176 ve secilen 6zellik sayis1 361 olarak elde edilmistir.
Popiilasyon sayist 30 ve maksimum iterasyon sayist 200 olarak ayarlandiginda en iyi uygunluk

degeri 0.0460 ve segilen 6zellik sayis1 388 olarak elde edilmistir.
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Tablo 5. 4. DenseNet201 sonrasi PSO’nun farkli popiilasyonlarda 6zellik se¢im sonuglari

Ozellik  lterasyon Popiilasyon Ozellik Optimum Caliyma
Sayisi Sayisi Boyutu Sayisi Degeri Zamani
100 5 471 0.0463 9.62
200 5 458 0.0747 19.91
300 5 463 0.0888 39.51
400 5 454 0.0677 39.93
500 5 459 0.0467 48.54
iterasyon Popiilasyon Ozellik Optimum Cahsma
Sayisi Boyutu Sayisi Degeri Zamam
100 10 492 0.0540 20.15
200 10 442 0.0535 54.74
300 10 443 0.0535 59.01
400 10 380 0.0318 71.46
500 10 406 0.0461 88.36
iterasyon Popiilasyon Ozellik Optimum Calisma
Sayisi Boyutu Sayisi Degeri Zamam
100 20 436 0.0535 40.67
LAY 200 20 417 0.0673 73.22
300 20 430 0.0394 103.22
400 20 402 0.0321 136.85
500 20 361 0.0176 159.96
Iterasyon Popiilasyon Ozellik Optimum Cahsma
Sayis1 Boyutu Sayisi Degeri Zamani
100 30 418 0.0533 51.36
200 30 388 0.0460 107.87
300 30 449 0.0466 170.12
400 30 366 0.0668 197.45
500 30 380 0.0599 250.01

5.3. Orijinal Veri Kiimesi Icin Farklh Simiflandiricilarin Performanslar

ACRIMA veri kiimesinden Inceptionv3 mimarisi ile toplam 1000 &zellik elde edilmistir.
1000 6zellikten olusan orijinal veri kiimesine Lojistik Regresyon, Naive Bayes, SVM, KNN, Karar
Agaci ve Topluluk Ogrenme algoritmalar1 5-kat ¢apraz dogrulama ile uygulandiginda, dogruluk,
duyarlilik, 6zgiillik ve f1-6l¢iitii bakimindan elde edilen degerler Tablo 5.5’te gosterilmistir. Bu
tablo incelendiginde, en yiiksek dogruluk, duyarlilik ve f1-6l¢iitii degerleri SVM algoritmasi ile
ozgiilliik degeri ise Topluluk Ogrenme algoritmasi ile elde edilmistir. Bu dlgiitlere gore en diisiik

degerler ise Lojistik Regresyon algoritmasi ile elde edilmistir.

Tablo 5. 5. Inceptionv3 mimarisi ile ¢ikan 6zelliklerin ile farkli siniflandirici performanslari

Siniflandiricl Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik F1-Olgiitii
Lojistik Regresyon 0.6057 0.6657 0.5444 0.6303
Naive Bayes 0.8128 0.8385 0.7810 0.8321
SVM 0.8936 0.8983 0.8874 0.9061
KNN 0.8227 0.8430 0.7968 0.8420
Karar Agaci 0.7645 0.7700 0.7563 0.7981
Topluluk Ogrenme 0.8440 0.8164 0.8933 0.8730
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ACRIMA veri kiimesinden DenseNet201 mimarisi ile toplam 1000 &zellik elde edilmistir
1000 6zellikten olusan orijinal veri kiimesine Lojistik Regresyon, Naive Bayes, SVM, KNN, Karar
Agaci ve Topluluk Ogrenme algoritmalar1 5-kat ¢apraz dogrulama ile uygulandiginda, dogruluk,
duyarhilik, 6zgiillik ve fl-6lgiiti bakimindan elde edilen degerler Tablo 5.6’da gosterilmistir.
Tabloya gore, en yiiksek dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliikk ve f1-6lgiitii degerleri SVM algoritmasi ile

elde edilmistir. En diistik degerler ise Lojistik Regresyon algoritmasi ile elde edilmistir.

Tablo 5. 6. Densenet201 mimarisi ile ¢ikan 6zelliklerin farkl siniflandirici performanslar

Siniflandiricl Dogruluk Duyarhhk Ozgiilliik F1-Olgiitii
Lojistik Regresyon 0.6355 0.6863 0.5783 0.6658
Naive Bayes 0.9021 0.8865 0.9255 0.9158
SVM 0.9730 0.9677 0.9801 0.9762
KNN 0.9106 0.8758 0.9695 0.9249
Karar Agaci 0.8284 0.8446 0.8072 0.8478
Topluluk Ogrenme 0.9149 0.8962 0.9431 0.9268

5.4. Ozellik Secimi Sonrasi Alt Veri Kiimeleri I¢cin Farkh Simflandiricilarin

Performanslari

Calismanin bu bdliimiinde InceptionV3 ve DenseNet201 mimarileri ile ¢ikarilan 6zellik
kiimelerine BOA ve PSO uygulanmasi sonucu elde edilen dort alt veri kiimesine Lojistik
Regresyon, Naive Bayes, SVM, KNN, Karar Agaci ve Topluluk Ogrenme algoritmalarinin
uygulanmasi ile elde edilecek sonuglar karsilagtirmali olarak verilmistir. Bu sayede farkli ESA
mimarilerinin ve farkli metasezgisel algoritmalarinin birlikte kullaniminin glokom hastaliginin
tespiti lizerinde basarimi incelenmistir.

Tablo 5.1’de BOA uygulanmasi sonucunda en diisiik uygunluk degerinin elde edildigi
iterasyonda segilen alt 6zellik kiimesine Lojistik Regresyon, Naive Bayes, SVM, KNN, Karar
Agact ve Topluluk Ogrenme algoritmalar1 5-kat ¢apraz dogrulama algoritmalar1 uygulanmugtir.
Farkli 6zellik sayisindaki veri kiimelerinden elde edilen dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve f1-6l¢iitii
degerleri Tablo 5.7°de verilmistir. ACRIMA veri kiimesinden InceptionV3 mimarisi sonrast BOA
uygulanmasi ile segilen 6zellik sayis1 en az 148 ve en fazla 525°tir. Farkli 6zellik sayisina sahip
veri kiimeleri i¢in en yliksek dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve f1-6lciitii degerleri 244 6zellik
sayisina sahip kiimedeki duyarlilik degeri disinda SVM algoritmasi ile elde edilmistir. En diisiik
degerler ise Karar Agac1 ve Lojistik Regresyon algoritmalari ile elde edilmistir. Orijinal veri
kiimesindeki ve InceptionV3+BOA ile elde edilen alt veri kiimelerindeki sonuglar kiyaslandiginda

Lojistik Regresyon algoritmasinin basarim oranin arttig1 gézlemlenmistir.
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Tablo 5. 7. InceptionV3+BOA igin farkli siniflandirici performanslari

Smiflandirici Se‘;'l;:y(l)sfe"'k Dogruluk Duyarhlik Ozgillik  F1-Olgiitii
Lojistik Regresyon 412 0.7773 0.8088 0.7390 0.7995
Naive Bayes 412 0.8014 0.8316 0.7649 0.8210
SVM 412 0.8879 0.8783 0.9021 0.9031
KNN 412 0.8151 0.8276 0.7993 0.8379
Karar Agact 412 0.7504 0.7619 0.7333 0.7843
Topluluk Ogrenme 412 0.8440 0.8221 0.8812 0.8690
Simflandirict Secﬂ;:yzfelhk Dogruluk Duyarhhk Ozgiillik F1-Olciitii
Lojistik Regresyon 525 0.6411 0.6938 0.5833 0.6693
Naive Bayes 525 0.8000 0.8228 0.7710 0.8217
SVM 525 0.8837 0.8685 0.9068 0.9002
KNN 525 0.8199 0.8036 0.8473 0.8486
Karar Agaci 525 0.7546 0.7767 0.7252 0.7835
Topluluk Ogrenme 525 0.8298 0.8067 0.8706 0.8582
Smiflandirici Sec'l;:y(l)sfe"'k Dogruluk Duyarhhk Ozgillik F1-Olgiitii
Lojistik Regresyon 244 0.8397 0.8656 0.8082 0.8557
Naive Bayes 244 0.8156 0.8393 0.7859 0.8350
SVM 244 0.8723 0.8592 0.8925 0.8905
KNN 244 0.8326 0.8062 0.8805 0.8612
Karar Agact 244 0.7418 0.7488 0.7309 0.7797
Topluluk Ogrenme 244 0.8340 0.8178 0.8609 0.8599
Smiflandiricr Se‘;'l;:yzfelhk Dogruluk Duyarhlk Ozgillik  F1-Olgiitii
Lojistik Regresyon 148 0.8511 0.8721 0.8248 0.8666
Naive Bayes 148 0.8397 0.8546 0.8203 0.8579
SVM 148 0.8922 0.8883 0.8976 0.9059
KNN 148 0.8511 0.8299 0.8864 0.8746
Karar Agact 148 0.7305 0.7384 0.7179 0.7705
Topluluk Ogrenme 148 0.8298 0.8026 0.8795 0.8592

Tablo 5.2°de BOA uygulanmasi sonucunda en diisiik uygunluk degerinin elde edildigi
iterasyonda secilen alt 6zellik kiimesine Lojistik Regresyon, Naive Bayes, SVM, KNN, Karar
Agaci ve Topluluk Ogrenme algoritmalar1 5-kat capraz dogrulama algoritmalari uygulanmustir.
Farkl1 6zellik sayisindaki veri kiimelerinden elde edilen dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve f1-6l¢iitii
degerleri Tablo 5.8’de verilmistir. ACRIMA veri kiimesinden DenseNet201 mimarisi sonrast BOA
uygulanmasi ile segilen 6zellik sayisi en az 88 ve en fazla 483 tiir. Farkli 6zellik sayisina sahip veri
kiimeleri i¢in en yliksek dogruluk, duyarlilik ve f1-6l¢iitii degerleri SVM algoritmasi ile en yiiksek
ozgiilliik degerleri ise Topluluk Ogrenme algoritmasi ile elde edilmistir. En diisiik dogruluk
degerleri ise Karar Agaci algoritmasi ile elde edilmistir. Orijinal veri kiimesindeki ve
DenseNet201+BOA ile elde edilen alt veri kiimelerindeki sonuglar kiyaslandiginda Lojistik

Regresyon ve Topluluk Ogrenme algoritmalarin basarim oranin arttig1 gézlemlenmistir.
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Tablo 5. 8. DenseNet201+BOA i¢in farkli siniflandirici performanslari

Smiflandirici Se‘;'l;:y(l)sfe"'k Dogruluk Duyarhlik Ozgillik  F1-Olgiitii
Lojistik Regresyon 146 0.9433 0.9428 0.9439 0.9499
Naive Bayes 146 0.8993 0.8824 0.9250 0.9135
SVM 146 0.9546 0.9461 0.9663 0.9602
KNN 146 0.9149 0.8853 0.9628 0.9279
Karar Agact 146 0.8028 0.8067 0.7972 0.8294
Topluluk Ogrenme 146 0.9532 0.9416 0.9694 0.9501
Smiflandirici Secﬂ;:yzfelhk Dogruluk Duyarhlk Ozgillik F1-Olgiitii
Lojistik Regresyon 483 0.7986 0.7702 0.8207 0.8207
Naive Bayes 483 0.9007 0.8976 0.9051 0.9132
SVM 483 0.9699 0.9676 0.9731 0.9737
KNN 483 0.9106 0.8863 0.9489 0.9238
Karar Agaci 483 0.7887 0.8080 0.7632 0.8130
Topluluk Ogrenme 483 0.9688 0.9629 0.9767 0.9725
Smiflandirici Se‘;'l;:y?;e"'k Dogruluk Duyarhk Ozgillik  F1-Olgiitii
Lojistik Regresyon 97 0.9376 0.9467 0.9260 0.9443
Naive Bayes 97 0.9121 0.8995 0.9303 0.9238
SVM 97 0.9589 0.9531 0.9667 0.9638
KNN 97 0.9206 0.8935 0.9634 0.9324
Karar Agact 97 0.8468 0.8495 0.8430 0.8663
Topluluk Ogrenme 97 0.9532 0.9373 0.9759 0.9593
Smniflandirici Sec"g:y(l)sfe"'k Dogruluk Duyarhhk Ozgillik F1-Olgiitii
Lojistik Regresyon 88 0.9418 0.9494 0.9323 0.9482
Naive Bayes 88 0.8908 0.8807 0.9056 0.9055
SVM 88 0.9532 0.9526 0.9539 0.9586
KNN 88 0.8979 0.8699 0.9438 0.9137
Karar Agact 88 0.8071 0.8186 0.7912 0.8308
Topluluk Ogrenme 88 0.9461 0.9345 0.9625 0.9530

Tablo 5.3’te PSO uygulanmasi sonucunda en diisiik uygunluk degerinin elde edildigi
iterasyonda secilen alt 6zellik kiimesine Lojistik Regresyon, Naive Bayes, SVM, KNN, Karar
Agaci ve Topluluk Ogrenme algoritmalar1 5-kat capraz dogrulama algoritmalari uygulanmustir.
Farkl 6zellik sayisindaki veri kiimelerinden elde edilen dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliikk ve f1-6l¢iiti
degerleri Tablo 5.9°da verilmistir. ACRIMA veri kiimesinden Inceptionv3 mimarisi sonrast PSO
uygulanmasi ile secilen 6zellik sayisi en az 429 ve en fazla 492°dir. 452 ve 492 6zellik sayisina
sahip veri kiimeleri i¢in en yiiksek dogruluk ve duyarlilik degerleri sirastyla SVM ve Topluluk
Ogrenme algoritmalar1 ile edilmistir. En yiiksek ozgiillik ve fl-dl¢iiti degerleri ise SVM
algoritmasi elde edilmistir. Orijinal veri kiimesindeki ve InceptionVV3+PSO ile elde edilen alt veri
kiimelerindeki sonuglar kiyaslandiginda genel olarak tiim algoritmalarin basarim oranin arttigi

gbzlemlenmistir.
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Tablo 5. 9. InceptionV3+PSO igin farkli siniflandirici performanslar

Smiflandirici Se‘;'l;:y(l)sfe"'k Dogruluk Duyarhlik Ozgillik  F1-Olgiitii
Lojistik Regresyon 452 0.7666 0.8130 0.7160 0.7843
Naive Bayes 452 0.8170 0.8414 0.7866 0.8361
SVM 452 0.8979 0.8894 0.9100 0.9113
KNN 452 0.8255 0.8354 0.8121 0.8468
Karar Agaci 452 0.7248 0.7512 0.6898 0.7569
Topluluk Ogrenme 452 0.8865 0.8970 0.8730 0.8992
Simflandirict Secﬂ;:yzfelhk Dogruluk Duyarhhk Ozgiillik F1-Olciitii
Lojistik Regresyon 466 0.7291 0.7855 0.6705 0.7470
Naive Bayes 466 0.8241 0.8417 0.8013 0.8438
SVM 466 0.8879 0.8953 0.8783 0.9009
KNN 466 0.8326 0.8145 0.8631 0.8592
Karar Agaci 466 0.7319 0.7435 0.7143 0.7698
Topluluk Ogrenme 466 0.8865 0.8950 0.8754 0.8995
Smiflandirict Secll;:y?;elhk Dogruluk Duyarhihk  Ozgiillik  F1-Olgiitii
Lojistik Regresyon 492 0.7106 0.7567 0.6586 0.7351
Naive Bayes 492 0.8113 0.8346 0.7821 0.8314
SVM 492 0.8979 0.8876 0.9129 0.9115
KNN 492 0.8255 0.8354 0.8121 0.8468
Karar Agaci 492 0.7901 0.7911 0.7885 0.8200
Topluluk Ogrenme 492 0.8922 0.8922 0.8923 0.9055
Siiflandirica Secll;:y?sfelhk Dogruluk  Duyarhhk Ozgiilliik F1-Olciitii
Lojistik Regresyon 429 0.7660 0.7969 0.7278 0.7898
Naive Bayes 429 0.8028 0.8320 0.7673 0.8225
SVM 429 0.8965 0.8800 0.9214 0.9111
KNN 429 0.8383 0.8543 0.8176 0.8564
Karar Agaci 429 0.7674 0.7613 0.7778 0.8048
Topluluk Ogrenme 429 0.8993 0.9052 0.8914 0.9109

Tablo 5.4’te PSO uygulanmasi sonucunda en diisiik uygunluk degerinin elde edildigi
iterasyonda secilen alt 6zellik kiimesine Lojistik Regresyon, Naive Bayes, SVM, KNN, Karar
Agact ve Topluluk Ogrenme algoritmalar1 5-kat ¢apraz dogrulama algoritmalar1 uygulanmugtir.
Farkli 6zellik sayisindaki veri kiimelerinden elde edilen dogruluk, duyarlilik, 6zgiillik ve f1-6lgiitii
degerleri Tablo 5.10°da verilmistir. ACRIMA veri kiimesinden DenseNet201 mimarisi sonrasi PSO
uygulanmasi ile segilen dzellik sayisi en az 361 ve en fazla 471 dir. Segilen 6zellik sayis1 471 iken
en yiiksek dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve f1-6l¢iitii degerleri Topluluk 6grenme algoritmasi ile
380 iken ise SVM algoritmasi ile elde edilmistir. En diisiik dogruluk degerleri ise Karar Agaci
algoritmast ile elde edilmistir. 361 ve 388 ozellik sayisina sahip veri kiimeleri igin ise en iyi
dogruluk, ozgiillik ve fl1-olgiitii degerleri Topluluk Ogrenme algoritmasi ile en iyi duyarlilik

degerleri ise SVM algoritmasi ile elde edilmistir. Orijinal veri kiimesindeki ve DenseNet201+PSO
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ile elde edilen alt veri kiimelerindeki sonuglar kiyaslandiginda tiim algoritmalarin basarim oranin

arttigi gdzlemlenmistir.

Tablo 5. 10. DenseNet201+ PSO i¢in farkli siniflandirici performanslari

Smiflandirici Sec'lse:y(l);e"'k Dogruluk Duyarhhk Ozgillik F1-Olgiitii
Lojistik Regresyon 471 0.8071 0.8250 0.7836 0.8291
Naive Bayes 471 0.9050 0.8945 0.9201 0.9176
SVM 471 0.9645 0.9603 0.9702 0.9687
KNN 471 0.9092 0.8722 0.9730 0.9240
Karar Agaci 471 0.8113 0.7929 0.8438 0.8426
Topluluk Ogrenme 471 0.9702 0.9676 0.9737 0.9737
Swniflandirici Sec'l;:y(;fe"'k Dogruluk Duyarhlk Ozgillik F1-Olciitii
Lojistik Regresyon 380 0.8936 0.9063 0.8774 0.9052
Naive Bayes 380 0.9092 0.8971 0.9268 0.9214
SVM 380 0.9773 0.9726 0.9835 0.9799
KNN 380 0.9021 0.8724 0.9511 0.9174
Karar Agaci 380 0.8028 0.8142 0.7872 0.8273
Topluluk Ogrenme 380 0.9702 0.9630 0.9800 0.9738
Smiflandirici Se‘;'l;:y?;e"'k Dogruluk Duyarhhk Ozgillik  F1-Olgiitii
Lojistik Regresyon 361 0.9106 0.9132 0.9073 0.9212
Naive Bayes 361 0.9035 0.8923 0.9199 0.9165
SVM 361 0.9716 0.9653 0.9801 0.9750
KNN 361 0.9163 0.8821 0.9735 0.9295
Karar Agact 361 0.8213 0.8125 0.8352 0.8478
Topluluk Ogrenme 361 0.9730 0.9631 0.9866 0.9763
Smiflandirici Sec";:y(l)sfe"'k Dogruluk Duyarhhk Ozgillik F1-Olgiitii
Lojistik Regresyon 388 0.9007 0.9035 0.8970 0.9125
Naive Bayes 388 0.9007 0.8995 0.9024 0.9129
SVM 388 0.9660 0.9673 0.9642 0.9698
KNN 388 0.9078 0.8719 0.9692 0.9227
Karar Agact 388 0.8299 0.8492 0.8026 0.8541
Topluluk Ogrenme 388 0.9674 0.9628 0.9735 0.9712

Tiim deney sonuglari incelendiginde, ACRIMA veri kiimesinden glokom hastaliginin tespiti i¢in
en iyi basariyr DenseNet201 ¢ikarilan 6zelliklere PSO uygulanmasi sonucunda 0.9773 dogruluk

degeri ile SVM algoritmasi gostermistir.
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6. SONUCLAR

Glokom tedavisinin bulunmamasi nedeniyle erken teshis ve tani, hastaligin onlenmesi
acisindan onemli hale gelmistir. Buna bagli olarak glokom semptomlarin ancak hastalik ileri
diizeye ilerledikten sonra ortaya ¢iktig1 gbz Oniine alindiginda, glokomun erken teshisi zordur.
Sonug olarak rutin glokom taramasi kritik 6nem tagimaktadir ve uzmanlar tarafindan tavsiye
edilmektedir. Ancak g6z taramasi su anda subjektif, yogun emek ve zaman alici bir igslemdir ve
erigilebilen g6z uzmanlar1 kisitlaridir. Bu ¢alismada siirii tabanlt metasezgisel algoritmalara dayali
olarak glokom tespitine ydnelik farkli asamalardan olusan bir yaklasim &nerilmistir. Oncelikle
glokom ve normal bireylere ait fundus goriintiilerinden olusan veri kiimesine ESA mimarileri
uygulanarak &zellik cikarimi gergeklestirilmistir. ki farkli mimari ile elde edilen &zellik
kiimelerinden ilgili ve kullanigli 6zelliklerin belirlenmesi i¢in metasezgisel o6zellik secimi
yontemleri kullanilmistir. Metasezgisel algoritmalardan yeni oOnerilen Balina Optimizasyon
algoritmasi ve literatiirde farkli problemler i¢in oldukg¢a etkili bicimde kullanilan ve iyi bilinen
Parcacik Siiriisii Optimizasyon algoritmasi1 6zellik se¢imi yontemi olarak tercih edilmistir. Bu
algoritmalar veri kiimelerine farkli popiilasyon biiyiikliigii ve iterasyon sayilarinda uygulanarak en
iyl uygunluk degerinin elde edilmesi amaclanmistir. Boylelikle InceptionV3 ve DenseNet201
mimarileri ile elde edilen iki farkli 6zellik kiimesine iki farkli metasezgisel algoritma 6zellik se¢imi
uygulayarak dort farkli 6zellik kiimesi elde edilmistir. Bu dort farkli yeni veri kiimesi ve orjinal
veri kiimesine Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, K-En Yakin Komsu,
Karar Agac1 ve Topluluk Ogrenme algoritmalar1 glokom hastaligmin tespiti igin uygulanmustir.
Degerlendirmeler dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve f1-6l¢iitlerine gore yapilmistir. Karsilagtirmalar
orijinal veri kiimesi ve dort alt ozellik veri kiimesi arasinda gergeklestirilmigtir. Yapilan
kargilagtirmalar metasezgisel algoritmalar ile Gzellik se¢iminin smiflandirma algoritmalariin
performansinin artirdigi goriilmiistiir.

Yapilan ¢aligmada orijinal veri kiimelerinden en yiiksek dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik ve
fl-olgtlii sirasiyla 0.9730, 0.9677, 0.9801 ve 0.9762 olarak elde edilmistir. Metasezgisel
algoritmalar ile 6zellik se¢imi ile elde edilen alt veri kiimelerindeki en yiiksek dogruluk, duyarlilik,
ozgiillik ve f1-6l¢iilii olarak sirastyla 0.9773, 0.9726, 0.9866 ve 0.9799’dur. Elde edilen sonuglar
metasezgisel algoritmalar ile optimal 6zellik segimine dayali hastalik tespitinin gelecek ¢aligmalar

icin umut verici oldugu gézlemlenmistir.



ONERILER

Tez caligmasi ile elde edilen sonuglara gdre metasezgisel algoritmalarin glokom
hastaliginin tespiti i¢in smiflandirma algoritmalarinin performansimi artirdigi  goriilmiistiir.
Onerilen yontem farkli fundus goriintiileri iizerinde degerlendirilebilir. Ayrica bu galisma
kullanilan yontem farkli bilim alanlarinda farkli problemlerin ¢6ziimiine uyarlanabilir.
Metasezgisel algoritmalarin ikili, paralel, cok amagli veya farkli metasezgisel algoritmalar ile hibrit
versiyonlar1 gelistirilerek glokom hastaliginin tespiti icin kullanilabilir. Onerilen ¢alisma,
oftalmologlara okiiler hastaliklar1 erken evrelerde tespit etme ve teshis etme konusunda yardimci

olabilecek ger¢cek zamanl bir karar destek sistemi olugturacak sekilde genigletilebilir.
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