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Bu c¢alisma, derin 6grenme tekniklerini kullanarak retina
hastaliklarinin  otomatik siniflandiriimasini  ve teshis
slreglerini iyilestirmeyi amaclamaktadir. Retina hastaliklari,
ozellikle diabetik retinopati, yasa bagh makiler
dejenerasyon (AMD), glokom ve retina damar tikaniklig,
dinya genelinde gorme kaybinin baslica nedenleri
arasindadir. Bu hastaliklarin erken teshisi ve dogru
siniflandiriimasi, gérme kaybini 6nlemek adina kritik bir
oneme sahiptir. Derin 6grenme tabanh yaklasimlar, insan
faktoriine bagli teshis hatalarini azaltarak yiiksek dogruluk
oranlari sunmakta ve retina gorintlileme yoéntemlerinin
etkinligini artirmaktadir.

Calismada, evrisimsel sinir aglari (CNN) ve transfer 6grenme
teknikleri kullanilarak retina hastaliklarinin
siniflandiriimasinin ~ karsilastirilmasi  gergeklestirilmistir.
Fundus ve optik koherens tomografi (OCT) gorintileri
Uzerinde yapilan analizler, yiksek dogruluk oranlariyla bu
yontemlerin etkili oldugunu ortaya koymaktadir. Aglar,
dogruluk, kesinlik, duyarhlik ve F1 skoru gibi metriklerle
degerlendirilmis ve klinik uygulamalardaki potansiyelleri
irdelenmistir.

Arastirma sonuglari, derin 6grenme yontemlerinin, retina
hastaliklarinin erken teshisinde hiz ve dogruluk gibi
konularda katki sundugunu géstermektedir. Ozellikle CNN
tabanlh aglarin performansi, uzman teshis sireglerini
destekleyerek gorme kaybini dnlemeye yonelik 6nemli bir
katki saglamaktadir. Bu c¢alisma, tibbi goriuntileme
teknolojilerinde derin 6grenmenin kullanimina dair yeni bir
perspektif sunmakta ve saglik profesyonellerinin is yikini
azaltacak ¢6zim Onerileri ortaya koymaktadir.

Abstract

This study aims to complete the automatic classification
and diagnosis processes of retinal diseases using deep
learning technics. Retinal diseases, especially diabetic
retinopathy, age-related macular degeneration (AMD),
glaucoma and retinal vascular fragments, are among the
main causes of vision loss worldwide. Early diagnosis and
correct classification of this disease is critical for preventing
vision loss. Deep learning-based technics offer high
accuracy rates in calculating diagnostic errors due to human
factors and the procedures of retinal imaging methods are
increased.

In the study, the classification of retinal diseases was
carried out using convolutional neural networks (CNN) and
transfer learning technics. Analyses performed on fundus
and optical coherence tomography (OCT) images reveal
that these methods are effective with high accuracy rates.
The obtained networks were evaluated with metrics such
as accuracy, precision, recall and F1 score and their
potential in clinical applications was examined.

The research results show that deep learning technics can
provide contributions such as accuracy, precision and
reproducibility in the early diagnosis of retinal diseases. In
particular, the performance of CNN-based technics
provides a significant contribution to increasing their losses
by supporting expert diagnosis processes. This study
presents a new perspective on the use of deep learning in
treatment imaging technologies and suggests solutions that
will reduce the workflow of healthcare professionals.
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Derin Ogrenme Teknikleri Kullanarak Retina Hastaligi Siniflandirmasi

1. GiRiS

Retina, gbzin i¢ ylizeyinde yer alan ve 15181 algilayarak gérme islemini baslatan hayati bir dokudur. Retina
hastaliklari, bu dokunun yapisinda ve islevinde bozulmalara yol agarak ciddi gérme kaybina neden olabilir.
Ozellikle diabetik retinopati, yasa bagh makiiler dejenerasyon, glokom ve retina damar tikanikligi gibi
hastaliklar, retina kaynakli gérme kaybinin baslica nedenleri arasinda yer almaktadir. Diinya Saglk
Orgiiti'niin  (WHO) raporlarina gére, diinya genelinde yaklasik 2,2 milyar insan bir tir gérme
bozuklugundan etkilenmekte olup, bu vakalarin blyiik bir kismi dnlenebilir veya tedavi edilebilir
durumdadir (World Health Organization, 2019).

Retina hastaliklari genellikle erken donemde belirgin semptomlar gostermediginden, teshis ve tedavide
gecikmeler yasanabilmektedir. Bu nedenle, erken tani ve dogru siniflandirma, gérme kaybini 6nlemek
adina biliyik 6nem tasimaktadir. Gelisen teknolojilerle birlikte optik koherens tomografi, fundus
fotografciligi ve fluorescein anjiyografi gibi goriintiileme yontemleri retina hastaliklarinin teshisinde
yaygin olarak kullaniimaktadir. Retina goriintiilerinin analizinde insan uzmanlara bagh teshislerde cesitli
faktorler nedeniyle hata oranlar gézlemlenmektedir. Ornegin, arastirmalar retina hastaliklarinin
teshisinde g6z uzmanlari arasinda 6nemli 6lglide degiskenlik bulundugunu ve bazi durumlarda teshis
dogrulugunun %65 ile %85 arasinda degisebildigini géstermistir (Ting et al., 2017). Bu hatalarin baslica
nedenleri arasinda goriintileme kalitesindeki farkliliklar, uzmanlarin deneyim diizeyindeki cesitlilik ve
yorgunluk gibi insan faktorleri yer almaktadir. Bu baglamda, yapay zeka ve derin 68renme tabanli
yaklasimlar, hata oranlarini azaltarak tutarli ve hizli teshisler saglamada 6nemli bir ¢6ziim sunmaktadir.
Bununla birlikte, retina goruintilerindeki karmasiklik ve insan faktoriine bagh teshis hatalarini azaltmak
amaciyla yapay zeka ve derin 6grenme tabanli yaklasimlar giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir
(Gulshan et al., 2016). Bu kapsamda, retina hastaliklarinin siniflandiriimasinda kullanilan derin 6grenme
yontemleri, gorme kaybini 6nlemeye yonelik tedavi slreglerini hizlandirmakta ve géz sagligi alaninda yeni
ufuklar agmaktadir.

Son vyillarda, yapay zeka ve ozellikle derin 6grenme tabanl yaklasimlar, retina hastalklarinin
siniflandiriimasinda biiyiik bir ilerleme saglamistir. Ozellikle evrisimsel sinir aglari gibi derin 6grenme
yontemleri, retina gorintilerini otomatik olarak analiz ederek hastaliklari yiiksek dogruluk oranlariyla
siniflandirabilmektedir (Leibig et al., 2017). Bu yontemler, retina hastaliklarinin farkl evrelerini
tanimlamak icin hem tani koyma siirecini hizlandirmakta hem de uzmanlar arasindaki teshis farkhliklarini
minimize etmektedir.

Derin 6grenme, makine 6grenmesi alaninin bir alt dali olarak ¢ok katmanl sinir aglari kullanarak biytik
miktarda veriden 6grenme yetenegine sahiptir. CNN’ler, goriintii isleme alaninda yiksek dogruluk
oranlarina ulasmasiyla bilinir ve tibbi goriintiileme gibi karmasik uygulamalarda siklikla kullaniimaktadir
(Litjens et al., 2017). Bu baglamda, derin 6grenme tabanli sistemler, doktorlarin karar verme siireglerini
destekleyen gli¢lii bir arag haline gelmektedir (Gulshan et al., 2016; Esteva et al., 2017).

2. RETINA HASTALIKLARININ SINIFLANDIRILMASINDA DERIN OGRENME YAKLASIMLARI

Sonyillarda, yapay zeka ve derin 6grenme tabanl yontemler, retina goérintilerinin analizinde kullaniimaya
baslanmistir. Bu yontemler, fundus fotograflari ve OCT gorintiileri gibi verilerden otomatik olarak
o6grenerek hastaliklarin siniflandiriimasinda yiksek dogruluk oranlari sunmaktadir (Gulshan et al., 2016).
Derin 6grenme tabanl algoritmalar, diabetik retinopatinin farkli evrelerini ayirt etmek ve AMD'nin kuru
ve islak formlarini siniflandirmak igin de kullanilmaktadir (Ting et al., 2017).

Retina hastaliklari siniflandirma siiregleri, retina goriintiilerinden elde edilen verilerin analizine dayanir.
Fundus fotograflari, mikroanevrizmalar, kanamalar, eksiidalar ve diger patolojik &zelliklerin
tanimlanmasinda kullanilirken OCT retina tabakasinin mikroskobik diizeyde incelenmesini saglar (Gulshan
etal., 2016; Ting et al., 2017). Ozellikle OCT gériintiileri, yasa bagl makiiler dejenerasyon gibi hastaliklarda
kuru ve islak tiplerin ayriminda kritik bilgiler sunar (Spaide et al., 2008). Ayrica, fundus autofloresans
goriintileme, retinal pigment epiteli (RPE) hastaliklarini tespit etmek icin 6nemlidir. Gérme alani testleri,
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hastalarin gérsel fonksiyonunu degerlendirmek icin kullanilir. (Brown et al., 2019; Wong et al., 2020).
Diabetik retinopati, yasa bagli AMD ve retinal damar tikanikhgi gibi hastaliklarin erken tespiti icin CNN’ler,
goriintl isleme ve siniflandirma alaninda biylik basarilar elde etmistir (Gulshan et al., 2016). Bunun yani
sira, derin 6grenme aglari arasinda U-Net gibi mimariler, segmentasyon goérevlerinde kullanilarak, retina
yapilarini dogru bir sekilde ayirmada etkili olmustur (Ronneberger et al., 2015).

Gulshan ve arkadaslari (2016), diabetik retinopatiyi siniflandirmak icin bir CNN yapisi kullanmis ve agin
dogrulugunu %90'Iin Uzerinde bir basariyla dogrulamistir. Calismada kullanilan yéntem, fundus
goriintllerini analiz ederek, hastaligin erken asamalarini tespit etmeye yonelik oldukga etkili bir arag
sunmustur.

Ronneberger ve arkadaslari (2015), U-Net'in biyomedikal goriintii segmentasyonundaki basarisini
gostererek, retina hastaliklarinin daha hassas bir sekilde tanimlanmasini saglamistir. U-Net tabanl
yontem, 6zellikle damar yapilarinin ve lezyonlarin dogru bir sekilde segment edilmesi konusunda yiiksek
basari oranlari elde etmistir. Ayrica, Lee ve arkadaslari (2017), yasa bagli AMD gibi retinal hastaliklari
siniflandirirken, CNN’lerin yani sira transfer 6grenmeyi de kullanmis ve %94 dogruluk orani saglamistir.

Deye ve arkadaslari (2020), gesitli gorlintileme tekniklerinden (fundus fotograflari, OCT ve fluorescein
anjiyografi) elde edilen verileri birlestirerek, derin 6grenme aglarinin dogrulugunu %92 oranina
cikarmistir.

3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Seti

RFMID (Retinal Fundus and Multimodal Imaging Database), retina hastaliklarinin siniflandiriimasi ve tespiti
icin kullanilan 6nemli bir tibbi gériintli veri setidir. Bu veri seti, fundus gorintileri, OCT, fluorescein
anjiyografi ve diger multimodal goriintiileme verilerini iceren bir koleksiyondur. Bu veri setinin
kullanilmasi, retina hastaliklarinin otomatik tespiti ve siniflandiriimasinda 6nemli bir adimdir ve klinik
ortamda uygulama icin bliylk potansiyel tasir (Zhang et al., 2021). RFMID, retinal fundus gérintilerinden
olusan ve 45 farkli hastalik veya patolojiyi iceren kapsamli bir veri setidir. Veri seti, toplamda 3.200 renkli
fundus goriintisiinden olusmakta olup, egitim, dogrulama ve test setlerine ayrilmistir. Her gérintd,
normal veya anormal (hastalik) durumlarini belirten etiketlere sahiptir. Veri seti icerisinde sira numarasi,
hastalik olup olmadigi, hastaligin cinsini belirten 47 siitundan olusmaktadir. RFMiD veri setine “RIADD
(ISBI-2021) Grand Challenge” platformu (izerinden erisilebilmektedir. Bu veri seti, retinal fundus
goruntileri tGzerinde ¢oklu hastalik tespiti calismalari gergeklestirmek isteyen arastirmacilar igin 6nemli
bir kaynak sunmaktadir (RIADD, 2021).

Sekil 1 RFMID veri seti icindeki hastalik dagilimini géstermektedir. Veri setinde belirgin bir sinif dengesizligi
olmasi sebebiyle 6rnek sayisi 300 ve lizerindeki hastaliklar segilip bunun altindaki siniflar "Diger"
kategorisinde gruplanmistir. Cok etiketli siniflandirma icin yalnizca en yaygin goriilen iki hastalik Diabetic
Retinopathy ve Macular Hole (DR-MH) dikkate alinmistir.
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Cesitli Goz Enfeksiyonlarinda Retina Goruntalerinin Dagilimi
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Sekil 1: REMID Veri Seti icindeki Hastalik Dagilimi.

Bu veri seti kullanilarak, 6ncelikle hastalik varligi ve yoklugu arasinda bir siniflandirma yapilmistir.
Siniflandirma islemi, veri setindeki "Disease_Risk" slitunundaki degerlere dayanarak, hastalik varligi ve
yoklugu arasindaki dagilim inceleyerek gergeklestirilmistir. Bu makalede toplamda g farkh ag
olusturulmustur. Olusturulan iki ag yalnizca hasta/hasta degil siniflandirmasi yaparken tgciincu ag veri
setinde en ¢ok ornek iceren iki hastaligi (DR ve MH) esas alarak bu ikisini tespit etmistir (Multilabel
Classification).

Veri seti egitim icin %60, dogrulama igin %20, test icin %20 olarak ayrilmigtir. Egitim igin ayrilan kisimda
1920 veri, dogrulama icin ayrilan kissmda 640 veri, test icin ayrilan kisimda ise 640 veri bulunmaktadir.
3.2. Performans Parametreleri

e Kesinlik (Precision): Gergek Pozitiflerin, toplam pozitif tahminlere oranidir. Bu metrik, agin yanhs
pozitif (false positive) tahminlerini ne kadar iyi kontrol edebildigini géstermektedir (Denklem 1).

e Duyarllk (Recall): Gergek Pozitiflerin, toplam pozitif gercek degerlere oranidir. Duyarlilik, yanlis
negatif (false negative) tahminlerin etkisini degerlendirmek icin 6nemli bir metriktir (Denklem 2).

e Fl-skoru (F1-Score), duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasidir (Denklem 3).
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(2xKesinlikxDuyarlilik)

F1 Skor =
(Kesinlik+Duyarlilik)

Denklem (1)

Gergek Pozitifler

Kesinlik =
(Gergek Pozitifler+Yanlis Pozitifler)

Denklem (2)

Gergek Pozitifler
(Gergek Pozitifler+Yanlis Negatifler)

Duyarlilik = Denklem (3)

3.3. Kullanilacak Ag Tasarimi

RFMID VERI SETi

Kisisel CNN Agi Transfer Ogrenme Transfer Ogrenme
ikili Siiflandirma igin GokluEtiket
Conv2D Farkl Aglarin Slmflandlrr_'nasn igin
MaxPooling Denenmest Farkli Aglar!n
Conv2D Denenmesi
MaxPooling
Conv2D l
MaxPooling EfficientNetB4
Flatten EfficientNetBO EfficientNetBO
Denss NASNetMobile VGGNet
Dropout VGGNet ResNet152
Denise ResNet152 DenseNet169

Sekil 2: Veri Seti Uzerinde Calisilan Ag ve Tekniklerin Akis Diyagrami.

sekil 2 RFMID veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilen derin 6grenme c¢alismasinin genel yapisini
;0stermektedir. Calisma, iki ana yaklasimi icermektedir: kisisel bir CNN agi gelistirme ve transfer 6grenimi
cullanimidir. Kisisel CNN Agi bashginda, temel bilesenler sirasiyla Conv2D, MaxPooling, Flatten, Dense ve
dropout katmanlari ile modellenmistir. Bu yaklasim, 6zel bir derin 6grenme agi tasarimi ve egitimi tizerine
»daklanmaktadir. Transfer Ogrenimi yaklagimi ise iki alt gruba ayrilmaktadir: ikili siniflandirma ve ¢oklu
atiket siniflandirma. Her iki siniflandirma tiirG igin EfficientNet (B4 ve B0), NASNetMobile, VGGNet,
esNetl52 ve DenseNetl69 gibi cesitli onceden egitilmis ag vyapilari kullanilarak deneyler
serceklestirilmistir. Bu stiregte, farkli ag yapisi performanslarinin degerlendirilmesi amaglanmistir.

3.4. Kullanilan Transfer Ogrenme Teknikleri

rransfer 6grenimi (transfer learning), bir agin bir gérevde 6grendigi bilgileri baska bir géreve uyarlamasini
saglayan makine 68renimi teknigidir. Bu teknik, 6zellikle bliylk veri setlerine ve hesaplama kaynaklarina
arisimin sinirh oldugu durumlarda, daha kiigik veri setleriyle etkili aglar olusturmak igin kullanilir. Transfer
3greniminde genellikle, 6nceden bliylk ve genel bir veri seti lizerinde egitilmis bir ag yapisi alinir ve bu ag,
1edef gorev icin yeniden egitilir (fine-tuning) veya dogrudan kullanilir. Bu yaklagim, derin 6§renme
1glarinin egitim siresini kisaltirken performansi artirir ve bilgisayarla gortiiden dogal dil islemeye kadar
zenis bir alanda basariyla uygulanmaktadir (Pan ve Yang, 2010). Bu makalede de bu yéntemden
‘aydalanilarak EfficientNetB4, EfficientNetBO, NASNetMobile, VGGNet, ResNet152, DenseNet169 aglari
cullanilmistir.

fficientNet (BO ve B4) aglari, Tan ve Le (2019) tarafindan gelistirilen ve derin 6grenme teknigi
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Olceklendirmesi i¢in "Compound Scaling" yontemini kullanan bir ag mimari ailesidir. Bu teknik, agin
genisligini, derinligini ve c¢ozindrligind birlikte optimize ederek daha verimli bir ag yapisi sunar.
EfficientNet-BO, ag ailesinin temel versiyonu olup daha kiigiik hesaplama kaynaklariyla ¢alisabilirken,
EfficientNet-B4 daha karmasik bir yapiya sahiptir ve dogruluk agisindan daha yiiksek potansiyel
sunmaktadir. Bu ag yapilari, siniflandirma problemlerinde yliksek performansi ve disiik hesaplama
maliyetleri ile 6ne ¢ikmaktadir (Tan & Le, 2019).

NASNetMobile, sinirli kaynaklara sahip cihazlarda verimli calisacak sekilde optimize edilmis bir ag yapisidir.
Google tarafindan gelistirilen bu yapi, "Neural Architecture Search (NAS)" mimarisi kullanilarak
tasarlanmistir. NASNetMobile, mobil cihazlar gibi disiik hesaplama giicline sahip ortamlar igin ideal bir
se¢imdir ve parametre verimliligi ile dikkat cekmektedir (Zoph et al., 2018).

VGGNet, Simonyan ve Zisserman (2014) tarafindan derin yapil bir sinir agi olarak gelistirilmistir. 16 veya
19 katmanli versiyonlariyla (6rnegin VGG16 ve VGG19) bilinen bu ag yapisi, ardisik kiiciik (3x3) filtreler
kullanarak basit ancak etkili bir mimariye sahiptir. VGGNet, siniflandirma problemlerinde saglam
performansi ve genelleme yetenegiyle taninir (Simonyan & Zisserman, 2014).

ResNet (152 katmanli), He ve arkadaslari (2015) tarafindan gelistirilen ve '"residual connections"
kullanarak derin aglardaki kaybolan gradyan problemini ¢6zen bir yapidir. ResNet-152, 152 katmanl
yapisiyla derin 6grenme teknikleri arasinda 6ne ¢ikar ve ylksek dogruluk gerektiren gorevlerde etkili
sonuglar saglar. ResNet’in basarisi, gradyanlarin daha verimli sekilde yayilmasini saglamasi ve derin aglarn
egitilebilir hale getirmesinden kaynaklanmaktadir (He et al., 2016).

DenseNet (DenseNet169), Huang ve arkadaslari (2017) tarafindan 6nerilen ve her katmanin tiim énceki
katmanlarla baglantili oldugu bir CNN yapisidir. Bu yogun baglantilar, parametre verimliligini artirirken
bilgi ve gradyanlarin daha iyi iletiimesine olanak tanir. DenseNet169, oOzellikle veri yetersizligi olan
durumlarda etkili sonuglar Gretmek icin uygundur ve yiiksek dogruluk gerektiren gérevlerde yaygin olarak
kullaniimaktadir (Huang et al., 2017).

4. BULGULAR

4.1. Olusturulan CNN Ag Yapisinin Performansinin Degerlendirilmesi

Bu ¢alismada siniflandirma, iki sinifh bir veri kiimesinde test edilmistir. Ag basarimini degerlendirmek igin
kesinlik, duyarlilk, F1 skor ve dogruluk gibi temel performans metrikleri kullaniimistir. Asagida, bu
metrikler ve sonuglarin yorumlari detayl bir sekilde ele alinmaktadir:

Tablo 1: Olusturulan CNN agi performans degerlendirmesi.

Siniflandirma Kesinlik Duyarlilik F1 skor Veri Sayisi
0 (y_test) 0,85 0,38 0,53 134
1 (y_pred) 0,86 0,98 0,92 506
Dogruluk - - 0,86 640
Makro ortalama 0,85 0,68 0,72 640
Agirhkli ortalama 0,86 0,86 0,83 640

Tablo 1’e bakildiginda duyarliik degerleri 0,38 ve 0,98'dir. Bu, sinif 1’e ait 6rneklerin %98’inin dogru bir
sekilde siniflandirildigini gostermektedir. Ag, sinif 1 i¢in oldukca basarili bir performans sergilemektedir.
F1 skor degerleri 0,53 ve 0,92 olarak bulunmustur. Bu degerler, agin sinif 1 (izerindeki tahminlerinde
oldukga basarili oldugunu gostermektedir.

Makro ortalama (Macro Average), her bir sinifin metriklerinin esit agirlikta ortalamasini alir (Kesinlik: 0,85,
Duyarlilik: 0,68, F1 skor: 0,72). Bu degerler, siniflar arasinda performans dengesizliklerinin oldugunu
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gostermektedir.

Agirlikh ortalama (Weighted Average), siniflarin veri sayisi degerleriyle agirliklandiriimis metrik
ortalamalariniifade eder (Kesinlik: 0,86, Duyarlilik: 0,86, F1 skor: 0,83). Agirlikli ortalama, veri kiimesindeki
sinif dengesizliklerini dikkate alarak daha genel bir basari degerlendirmesi sunar. Bu metrikler, agin genel
olarak iyi bir performans sergiledigini géstermektedir.

Bu sonuglar, agin sinif 1’i tespit etmede oldukga basarili oldugunu ancak sinif 0 Gzerinde gelistirilmesi
gereken yonleri bulundugunu géstermektedir. Ozellikle sinif 0 igin duyarlilik degerinin diisiik olmasi, ag
yapisinin bu sinifta yanlis negatif sonuglar Gretmeye daha yatkin oldugunu ortaya koymaktadir. Veri
kiimesindeki sinif dengesizligi, bu performans farkinin ana nedenlerinden biridir.

4.2. ikili Simiflandirmada Transfer Ogrenme Performans Degerlendirmesi

4.2.1.EfficientNetB4 agi

Tablo 2: EfficientNetB4 agi performans degerlendirmesi.

Siniflandirma Kesinlik Duyarlilik F1 skor Veri Sayisl
Saglikh 0,85 0,38 0,53 134
Hasta 0,86 0,98 0,92 506

Dogruluk - - 0,86 640
Makro ortalama 0,85 0,68 0,72 640
Agirlikh ortalama 0,86 0,86 0,83 640

Tablo 2’ye bakildiginda siniflar arasindaki veri dagilimina gore agirhiklandirilmis ortalamalar kesinlik,
duyarlilik ve F1 skor igin sirasiyla 0,87, 0,85 ve 0,85’tir. Agirlikh ortalamalar, agin genel performansini daha
iyi yansittigi icin makro ortalamalardan daha anlamlidir. Ag genel olarak iyi bir performans sergilemis olsa
da, "Saghkh" sinifindaki performansin artiriimasi daha dengeli bir siniflandirma igin gereklidir.

4.2.2 EfficientNetB0 agi

Tablo 3: EfficientNetB0 agi performans degerlendirmesi.

Siniflandirma Kesinlik Duyarhlik F1 skor Veri Sayisi
Saglikh 0,68 0,43 0,52 134
Hasta 0,86 0,95 0,90 506

Dogruluk - - 0,84 640
Makro ortalama 0,77 0,69 0,71 640
Agirlikh ortalama 0,82 0,84 0,82 640

Tablo 3’e bakildiginda agin duyarhlik degerine bakildiginda "Hasta" olanlarin %95’ini dogru bir sekilde
tespit etmistir. Bu, enfekte olanlari tespit etme oraninin oldukg¢a yiiksek oldugunu gosterir. Makro
ortalamaya bakildiginda duyarhhk (0,69) diisik oldugundan, "Saghkli" sinifindaki zayif performansi
yansitmaktadir. Siniflar arasindaki veri dagilimina gore agirhklandirilmis ortalamalar kesinlik, duyarllik ve
F1 skor icin sirasiyla 0,82, 0,84 ve 0,82'dir.

4.2.3.NASNetMobile agi

Tablo 4: NASNetMobile agi performans degerlendirmesi.

Siniflandirma Kesinlik Duyarlhlik F1 skor Veri Sayisl
Saglikh 0,00 0,00 0,00 134
Hasta 0,79 1,00 0,88 506
Dogruluk - - 0,79 640
Makro ortalama 0,40 0,50 0,44 640
Agirlikh ortalama 0,63 0,79 0,70 640
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Tablo 4’e bakildiginda agin genel dogruluk orani %79’tur. Bu dogruluk tek basina ¢ok fazla bilgi vermez
¢linkdi "Saghkl" sinifinin 6rnek sayisi "Hasta" sinifina gére cok daha az olmustur. Budurum, agin cogunlukla
"Hasta" sinifini tahmin ettigini ve bu sinif (izerinde yiiksek performans gosterdigini dislindlirmektedir.
"Saglikh" sinifi izerinde sifir performans gosterildigi icin, dogruluk orani yaniltici olabilir. Makro ortalama,
her iki sinifin performansini esit bir sekilde degerlendirdiginden, agin genel basarisinin disik oldugu
gorilmektedir. Ozellikle "Saghkli" sinifinin kétii performansi, bu ortalamalari olumsuz etkilemistir.

4.2.4 VGGNet agi

Tablo 5: VGGNet agi performans degerlendirmesi.

Siniflandirma Kesinlik Duyarllik F1 skor Veri Sayisi
Saghkl 0,66 0,54 0,60 134
Hasta 0,88 0,93 0,91 506
Dogruluk - - 0,85 640
Makro ortalama 0,77 0,74 0,75 640
Agirlikli ortalama 0,84 0,85 0,84 640

Tablo 5’e bakildiginda agin genel dogruluk orani %79’tur, bu dogruluk tek basina ¢ok fazla bilgi vermez
¢linkd "Saglikli" sinifinin 6rnek sayisi "Hasta" sinifina gére ¢ok daha az olmustur. Budurum, agin ¢cogunlukla
"Hasta" sinifini tahmin ettigini ve bu sinif lizerinde yiliksek performans gosterdigini diisiindlirmektedir.

4.2.5.Degerlendirme

En basarih aglar EfficientNetB4 ve VGGNet olmustur, ancak VGGNet daha dengeli bir performans
sergilemistir. VGGNet her iki sinifi da daha dengeli bir sekilde tanimlamis ve F1 skoru agisindan tatmin
edici bir deger sunmustur.

EfficientNetB4'de "Hasta" sinifindaki ylksek kesinlik ve duyarlihk degerleri dikkat ¢ekici olmustur. Ancak
"Saghkli" sinifindaki diistik kesinlik (0,60) bu agin biraz dengesiz oldugunu gdstermistir. VGGNet'te her iki
sinif igin de daha dengeli bir basari olugsmustur. "Saghkh" sinifi i¢in duyarlilik daha disiik olsa da, kesinlik
ve F1 skoru daha yliksek cikmistir. "Hasta" sinifiicin de iyi bir performans sergilemistir.

4.3. Diabetic Retinopathy ve Macular Hole Hastaliklan igin Multilabel Transfer Ogrenme
Degerlendirmesi

4.3.1.EfficientNetB0 agi

Tablo 6: EfficientNetBO agi performans degerlendirmesi.

Siniflandirma Kesinlik Duyarlilik F1 skor Veri Sayisl
Saghkl 0,93 0,94 0,94 508
Hasta 0,76 0,73 0,75 132
Dogruluk - - 0,90 640
Makro ortalama 0,85 0,84 0,84 640
Agirlikli ortalama 0,90 0,90 0,90 640

Tablo 6’ya bakildiginda ag, "Saghkh" sinifinda iyi bir performans sergilemistir. Kesinlik, duyarllik ve F1
skoru 0,94 civarinda ¢ikmis olup bu sinifin dogru siniflandiriimasi icin 6nemli bir arti olmustur. "Hasta"
sinifinda kesinlik ve duyarlilik degerleri biraz daha diisiik olmasina ragmen 0,75 F1 skoru, agin bu sinifi
basarili bir sekilde siniflandirdigini gdstermistir.

4.3.2.VGG16 agi

Tablo 7: VGG16 agi performans degerlendirmesi.

Siniflandirma Kesinlik Duyarlilik F1 skor Veri Sayisi
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Saghkli 0,92 0,93 0,92 508
Hasta 0,71 0,68 0,70 132
Dogruluk - - 0,88 640
Makro ortalama 0,82 0,81 0,81 640
Agirhikli ortalama 0,88 0,88 0,88 640

Tablo 7’ye bakildiginda ag "Saghkh" sinifinda sinifta iyi bir performans sergilemistir. Kesinlik, duyarhhk ve
F1 skoru 0,92 civarinda ¢ikmis olup bu sinifin dogru siniflandiriimasi igin iyi bir degerdir. "Hasta" sinifi igin
kesinlik (0,71), duyarlilik (0,68) ve F1 skoru (0,70) ile daha dusik degerlere sahip olmustur. Bu, agin bu
sinifi dogru tanimada bazi eksiklikler oldugunu géstermektedir. Ozellikle duyarhlik degerinin diisiik olmasi
agin bazi "Hasta" 6rneklerini yanhs siniflandirdigini veya gézden kagirdigini géstermektedir.

4.3.3.DenseNet169 agi

Tablo 8: DenseNet169 agi performans degerlendirmesi.

Siniflandirma Kesinlik Duyarhlik F1 skor Veri Sayisi
Saglikh 0,94 0,93 0,94 508
Hasta 0,75 0,78 0,76 132
Dogruluk - - 0,90 640
Makro ortalama 0,84 0,86 0,85 640
Agirhikli ortalama 0,90 0,90 0,90 640

Tablo 8'e bakildiginda ag "Saglikli" sinifinda sinifta iyi bir performans sergilemistir. Kesinlik, duyarhlk ve
F1 skoru 0,94 civarinda ¢ikmis olup bu sinifin dogru siniflandirilmasi igin iyi bir deger olmustur. Ag, "Hasta"
sinifi icin kesinlik (0,75), duyarlilik (0,78) ve F1 skoru (0,76) ile daha diisiik degerlere sahip olmustur. Bu,
agin "Hasta" sinifini dogru tanima konusunda bazi eksiklikler yasadigini gbstermekle birlikte yine de iyi bir
performans olarak kabul edilebilir.

4.3.4.ResNet152 agi

Tablo 9: ResNet152 agi performans degerlendirmesi.

Siniflandirma Kesinlik Duyarlilik F1 skor Veri Sayisi
Saglikli 0,93 0,91 0,92 508
Hasta 0,69 0,73 0,71 132

Dogruluk - - 0,88 640
Makro ortalama 0,81 0,82 0,81 640
Agirlikh ortalama 0,88 0,88 0,88 640

Tablo 9’a bakildiginda ag "Saglkli" sinifinda sinifta iyi bir performans sergilemistir. Kesinlik, duyarlilk ve
F1 skoru 0,92 civarinda ¢ikmis olup bu sinifin dogru siniflandirilmasi icin iyi bir deger olmustur. Ag "Hasta"
sinifi icin kesinlik (0,69), duyarlilik (0,73) ve F1 skoru (0,71) ile daha diisiik degerlere sahip olmustur. Bu,
agin "Hasta" sinifini dogru tanima konusunda bazi eksiklikler yasadigini gostermekle birlikte yine de bu

deger yeterli bir performans olarak kabul edilebilir.

5. SONUC

Bu calismada tasarlanan CNN yapisinda, iki sinifli bir veri seti tizerinde siniflandirma aginin performansi
degerlendirilmistir. Ag, genel olarak %86 dogruluk orani ile basarili bir sonug elde etmis, ancak siniflar
arasinda performans dengesizlikleri gozlemlenmistir. Agin, sinif 1 lizerinde oldukg¢a yiiksek bir basar
sergiledigi gorilmektedir. Sinif 1 icin elde edilen kesinlik (%86), duyarlilik (%98) ve F1 skor (%92) degerleri,
agin bu sinifta dogru pozitif tahminler yapma ve gercek érnekleri yakalama yeteneginin oldukca glicli
oldugunu ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, sinif O icin duyarhlk (%38) ve F1 skor (%53) degerleri
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disliktar, bu da agin sinif 0’a ait 6rneklerin bir kismini dogru sekilde tespit edemedigini géstermektedir.

Makro ortalama degerlendirmesi, siniflar arasinda performans farklarini daha net bir sekilde
yansitmaktadir. Kesinlik (%85) makul bir seviyede olsa da duyarlilik (%68) ve F1 skor (%72) degerleri, agin
sinif 0 Uzerindeki dislik performansindan etkilenmistir. Agirhkli ortalama metrikleri ise siniflarin destek
oranlarini goz 6nine aldigindan, agin genel performansini daha tutarh bir sekilde yansitmaktadir (Kesinlik:
%86, duyarhhk: %86, F1 skor: %83).

Veri setindeki sinif dengesizligi, performans farkhliklarinin temel nedenlerinden biri olarak
degerlendirilmektedir. Sinif 1’in toplam test drneklerinin biyik bir kismini (%79) olusturmasi, agin bu
sinifta daha yliksek basari gostermesine yol agmistir. Bu durum, siniflar arasinda daha dengeli bir veri
dagilimi saglanmadiginda, agin azinlik siniflar (sinif 0) yeterince iyi 6grenemedigini gdstermektedir.

Transfer 6grenme kullanarak yapilan ikili siniflandirmada, EfficientNetB4 ve VGGNet aglari, genel basari
acisindan en yiiksek performansi sergileyen aglar olarak 6ne ¢ikmistir. Bununla birlikte, VGGNet biraz daha
dengeli bir performans gostermistir. EfficientNetB4 agi, "Hasta" sinifinda iyi bir kesinlik ve duyarhlik
degerlerine sahip olmustur. Ancak, "Saglikh" sinifindaki disiik kesinlik (0,60), agin dengesiz oldugunu ve
bu sinifta dogru tahminlerde bazen eksiklikler yasandigini gbstermektedir. VGGNet, her iki sinif icin de
daha dengeli bir performans sergilemektedir. "Saghkh" sinifi igin duyarlilik degeri diisik olsa da, kesinlik
ve F1 skoru daha yiiksek ¢ikarak agin bu sinifi daha basarili bir sekilde tanidigini géstermektedir. "Hasta"
sinifi igin de basarili degerler ¢cikmistir.

NASNetMobile, diger aglara nazaran diisiik performans degerleri géstermistir. EfficientNetBO agi ise genel
olarak iyi bir performans gostermektedir. Ancak, "Saghkli" sinifindaki diistik duyarhhk degeri, agin bu sinifi
tanimada bazi eksiklikler yasadigini ortaya koymaktadir. EfficientNetBO agi, "Saglikh" sinifinda yliksek bir
kesinlik (0,93) ve duyarhlik (0,91) degerine sahip olup, bu da agin bu sinifi dogru bir sekilde siniflandirma
konusunda gli¢ll bir performans gosterdigini isaret etmektedir. F1 skoru da oldukca yiiksek (0,92) olup,
bu da kesinlik ve duyarlilik arasinda iyi bir denge saglandigini gostermektedir. Ancak, "Hasta" sinifinda
kesinlik ve duyarhlik oranlari sirasiyla 0,69 ve 0,73 ile daha diisiik kalmaktadir. Bu, agin "Hasta" sinifindaki
ornekleri tanimada bazi eksiklikler yasadigini ve daha fazla iyilestirmeye ihtiya¢ duydugunu
gostermektedir. Agin genel dogruluk orani %88, makro ortalama ve agirlikli ortalama degerleri ise sirasiyla
0,81 ve 0,88'dir ve bu da genel olarak dengeli bir performans sergiledigini ifade etmektedir.

VGG16 agl, "Saglikli" sinifinda ¢ok yiiksek bir kesinlik (0,92) ve duyarlilik (0,93) ile basarili bir performans
gostermektedir, ancak "Hasta" sinifinda kesinlik 0,71, duyarhlik ise 0,68 gibi daha diisiik degerlere sahiptir.
"Hasta" sinifindaki diisiik F1 skoru (0,70), agin bu sinifta bazi hatalar yaptigini ve "Hasta" 6rneklerini daha
iyi siniflandirmak icin iyilestirme gerektigini gostermistir. Genel dogruluk orani %88, makro ortalama ve
agirhikh ortalama degerleri sirasiyla 0,82 ve 0,88 ile giiclii bir performansi isaret etmektedir. Ancak "Hasta"
sinifindaki daha dusiik performans bu oranlari kismen etkileyebilir. DenseNet169 aginda, "Saghkli" sinifi
icin kesinlik 0,60, duyarlilik ise 0,80 olarak 6l¢lilmis, bu da agin bu siniftaki 6rnekleri dogru tanimada zayif
oldugunu gostermistir. Ozellikle, kesinlik degerinin disiik olmasi agin yanhs pozitif tahminler yapma
olasihginin yiiksek oldugunu ve "Saghkh" sinifindaki 6rnekleri dogru sekilde tanimada eksiklikler yasadigini
gostermistir. Diger yandan, "Hasta" sinifinda oldukca yiiksek bir kesinlik (0,94) ve duyarlilik (0,86) degeri
elde edilmistir ki bu da agin "Hasta" sinifindaki 6rnekleri dogru sekilde tanidigina isaret etmektedir. Bu
agin genel dogruluk orani %85, makro ortalama ve agirlikli ortalama degerleri ise sirasiyla 0,77 ve 0,87'dir.
"Saglikli" sinifindaki diisiik kesinlik degeri, agin dengesiz oldugunu ve iyilestirilmeye ihtiya¢ duydugunu
gostermektedir. ResNet152 ag1 "Saghkh" sinifinda oldukga yiiksek bir kesinlik (0,94) ve duyarlilik (0,93)
elde ederken, "Hasta" sinifinda daha diisiik kesinlik (0,75) ve duyarlilik (0,78) degerlerine sahiptir. "Saglikh"
sinifindaki yliksek F1 skoru (0,94) agin bu sinifi iyi tanidigini gdstermistir. "Hasta" sinifindaki diisiik F1 skoru
(0,76) ise agin bu siniftaki 6rnekleri dogru tanimada bazi eksiklikler yasadigini isaret etmektedir. Genel
dogruluk orani %90, makro ortalama ve agirlikli ortalama degerleri sirasiyla 0,84 ve 0,90 ile gicli bir
performans sergilemistir. Bu ag, 6zellikle "Saghkh" sinifinda basarili iken, "Hasta" sinifinda iyilestirilmeye
ihtiyac duyan bir performans sergilemektedir.
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> En Basaril Ag Yapisi: EfficientNetBO, VGG16 ve ResNet152’'nin genelde yiliksek dogruluk oranlari
ve dengeli performanslari, bu aglarin en basarili ag yapilari oldugunu gostermektedir. Ancak,
ResNet152, "Saghkli" sinifinda iyi bir performans sergilerken, "Hasta" sinifinda bazi eksiklikler
yasamakta ve iyilestirilmeye ihtiya¢c duymaktadir.

> Dengeli Performans: VGG16 ve EfficientNetBO, her iki sinifi da daha dengeli bir sekilde tanimakta
ve F1 skoru agisindan tatmin edici sonuglar elde etmektedir. Bu aglar, her iki sinifin da dogru
sekilde siniflandiriimasinda bagarilidir.

> Basarili Performans: Aglarin genel basarilari degerlerine bakildiginda, EfficientNetBO, VGG16 ve
ResNet152 giicli performans sergileyen ag yapilari olarak 6ne ¢ikmistir. DenseNet169 ise "Saghkli"
sinifindaki basarisizlik nedeniyle diisiik performans gostermistir.

> Genel Sonug: Yine aglarin genel basarilari gz 6niinde bulunduruldugunda derin 6grenme tabanli
yaklasimlar uzman doktorlarin verimliligini artiracak karar destek mekanizmalari olarak
konumlandirilabilir.
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