Miih.Bil.ve Aras.Dergisi,2023;5(1) 88-97

BMBAD

Miihendislik Bilimleri ve Arastirmalarn Dergisi
Journal of Engineering Sciences and Researches

Yapay Zeka Yaklasimlarim Kullanarak Retinopati Hastah@inin Tespiti

Detection of Retinopathy Solutions Using Artificial Intelligence Approaches

!Abdulrahman CAVLI

, "Mesut TOGACAR

YTeknoloji ve Bilgi Yonetimi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Firat Universitesi, Elazig, Tiirkiye

2Y¢netim Bilisim Sistemleri, Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi, Firat Universitesi, Elang, Tiirkiye

tacavli525@hotmail.com.tr, Zmtogacar@firat.edu.tr

Arastirma Makalesi/Research Article

ARTICLE INFO

Article history

Received : 14 February 2023
Accepted : 24 March 2023

Keywords:

Artificial Intelligence,
Machine Learning, Nasnet
Mobile, Feature Extraction;
Diabetic Retinopathy

ABSTRACT

Retinopathy is a disease that usually causes vision loss or blindness in diabetic
patients. Diabetic retinopathy occurs as a result of damage to the blood vessels
in the retina of the eye. This disease is one of the leading diseases that cause
vision loss worldwide. Retinopathy is seen in 30% of diabetic patients. Early
diagnosis of the disease is important to prevent vision loss in diabetic patients.
In many studies carried out in the field of health recently, artificial intelligence
approaches have been used for the diagnosis-treatment processes of diseases.
In this study, a hybrid artificial intelligence model is proposed for the early
diagnosis of retinopathy disease. The images in the dataset used in the study
were created by fundus imaging technique and were graded in five stages
according to the severity of the disease. In the proposed approach, using
preprocessing step techniques, the unnecessary parts of the original images are
left in the background and trained by the deep learning model (Nasnet mobile).
Machine learning methods were used in the classification process of the
proposed approach. In addition, feature selection algorithms were used to
improve the time-performance process of model training. As a result of the
experimental analysis, 100% overall accuracy was achieved with the proposed
approach. It was observed that this study contributed to the diagnosis process
of diabetic retinopathy patients.
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OZET

Retinopati, diyabet hastalarinda goriilen genelde gérme kaybina veya korliige
sebep olan hastaliktir. Bu hastalik diinya genelinde gérme kaybina neden olan
hastaliklarin basinda gelmektedir. Retinopati, diyabet hastalarinin %30’unda
goriilmektedir. Hastaligin erken teshisi diyabet hastalarmin gérme kaybini
Oonlemek i¢in Onem arz etmektedir. Yakin zamanda saglik alaninda
gerceklestirilen birgok calismada hastaliklarin tani-tedavi siirecleri igin yapay
zekd yaklasimlarindan faydalanilmistir. Bu calismada retinopati hastaliginin
erken teshisine yonelik hibrit bir yapay zekd modeli onerilmistir. Calismada
kullanilan veri kiimesindeki goriintiiler fundus goriintileme teknigi ile
olusturulmus ve hastaligin ciddiyetine gore bes evrede basamaklandirilmstir.
Onerilen yaklasimda 6n islem adimi teknikleri kullamlarak orijinal
goriintiilerin gereksiz goriilen kisimlari geri planda birakilarak derin 6grenme
modeli (Nasnet mobile) tarafindan egitilmesini saglamaktadir. Onerilen
yaklagimin smiflandirma siirecinde makine 6grenme yontemleri kullanild.
Ayrica model egitiminin zaman-performans siirecini iyilestirmek igin 6zellik
secim algoritmalar1 kullanildi. Deneysel analizlerin sonucunda Onerilen
yaklasim ile %100 genel dogruluk basarisi elde edildi. Bu g¢alisma ile
diyabetik retinopati hastalarinin tam siirecine katki saglandig1 goriilmiistiir.

© 2023 Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi, Miihendislik ve Doga Bilimleri Fakiiltesi. Dergi
Park tarafindan yaymlanmaktadir. Tiim Haklar1 Saklidir.
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1. GIRIS

Diyabet hastalig1, pankreasin insan viicudu i¢in yeterli miktarda insiilin salgilamamasi veya salgilanan insiilinin
viicut tarafindan etkin bir bicimde kullanilmamasi sonucunda ortaya ¢ikan bir hastaliktir. Diyabet hastalig1 diinya
genelinde bireylerde sik goriilmeye baslanmistir. Uluslararasi Diyabet Federasyonu (IDF) 2021 verilerine gore
yaklagik 537 milyon yetiskinde diyabet hastalig1 goriilmektedir ve bu say1 2030 yilinda 643 milyona ulasmasi
beklenmektedir [1]. Genel belirtileri; agizda kuruluk, istahsizlik, bulanik goérme, ayaklarda uyusma, idrar
yollarinda enfeksiyon, halsizlik ve yorgunluktur [2].

Diyabetes mellitus (DM) g6z dis1 kaslar, goz i¢i mercek, gérme siniri ve retina dahil olmak iizere goz yapisindaki
bir¢ok yapiyi etkilemektedir [3]. Diyabetik Retinopati (DR) diinya genelinde genellikle ¢aligma yasindaki diyabet
hastalarinin gérme kayb1 ve korliikle sonuglanan retinal bir hastaliktir. 2030 yilina kadar diinya genelinde DR’li
hasta sayisinin yaklasik 130 milyon olacagi tahmin edilmektedir. Bu saymin 2045 yilina kadar 160 milyona
yaklasacag1 6n goriilmektedir [4]. DR Klinik olarak erken evrede proliferatif olmayan DR( NPDR) ve ileri evrede
proliferatif DR (PDR) olmak {izere iki grupta incelenir [3]. Hastaligin erken teshisi ve tedavisi diyabet hastalarinin
gorme kaybini veya korliigii dnleme agisindan biiyiik 6nem arz etmektedir.

Yapay zekd, canlilar ve insanlarin hal ve hareketlerinden yola ¢ikarak sistemlerin modelleme calismasina denir.
Bu kavram ilk olarak 1950 yillarinda ‘Artificial Intellegence’ olarak ortaya ¢ikmistir [5]. Yapay zeka insanlarin ig
yiikiinii azaltmanin yaninda yapilan islemi daha kisa siirede daha dogru bir sonugla tamamlamasina imkan sunar.
Yapay zeka ve makine 6grenimi, saghk alaninda da giiniimiizde etkin bir sekilde kullanilmaktadir [6]. Ozellikle
hastaligin teshisinde kullanilan bu yontemler erken teshis ve tedavi siirecini hizlandirmaktadir. Bu nedenle,
diyabetik retinopati hastaliginin semptomlarini belirleyerek erken miidahale imkani sunan bilgisayar destekli bir
yapay zeka uygulamasi gelistirmek gereklidir.

Literatiirde DR hastaligimin tespiti i¢in bircok calisma yer almaktadir. Bunlardan bazilar1 incelenirse; Ozgelik ve
arkadaglar1 [7] DR hastaliginin erken tani ve tedavisinde kullanilmak {izere fundus goriintiilerini kullanarak derin
O0grenme tabanli bir model geligtirmislerdir. Calismalar1 iki asamadan olusmaktadir. Birinci agamada, fundus
goriintiillerine iki boyutlu sinyal isleme ydntemi uygulayarak modelin asir1 6grenmesinin Oniine ge¢meye
calisnuglardir. Ikinci asamada, smiflandirma yontemi igin Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) ve transfer dgrenmesi
yontemleri olusturulmus. 5100 fundus goriintiisii ile modeli egitmislerdir. Bu model ile DR yok, hafif, orta, siddetli
ve ¢ok siddetli olarak siniflandirilan 900 fundus goriintiisii ile test gergeklestirmislerdir. Dogrulama yontemi olarak
10 kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak analizler gerceklestirilmis. Hastaligin erken tani ve tedavisi igin
onerdikleri modelin performansinm %97,8 olarak 6lgmiislerdir. Yalgin ve arkadaslar1 [8] DR hastaliginin erken
teshisi icin retina goriintiilerinden derin 6grenme tabanli bir model gelistirmislerdir. Tki asamali bir yaklagim
onermiglerdir. Modelin birinci asamasinda veri kiimesinden alinan retina goriintiileri 6n islemden gegcirilerek
goriintiiniin boyutu standart hale getirip goriintii giiriiltiilerinden arindirilarak daha kesin sonuca ulagsmay1
hedeflemislerdir. ikinci asamada derin grenme modellerinden olan ESA’y1 kullanarak smiflandirma yapilmis ve
%098,5 basartya ulagmislardir. Geleneksel yontem yerine ESA modelini kullanilarak 6znitelik kiimeleri egitilmistir.
Ayrica, grafiksel tabanli ekran karti kullanilarak karmagik problemleri hizli ve daha dogru bir sekilde
¢oztimlemislerdir. Gulshan ve arkadaslar1 [9] derin sinir aglarini kullanarak DR hastaliginin derecesine gore
simiflandirmaya ¢alismislardir. Calismalarinda biiyiik veri kiimeleri kullanarak, lezyon bazli 6zellikleri belirtmek
zorunda kalmadan egitilebilecegini gdstermiglerdir. DR hastaliginin tespitinde kullandiklari otomatik sistem,
yorumladig veriler tutarli, yiiksek hassasiyet, 6zgiin sonu¢ vermesi ve hizli raporlanma avantaji sunmustur. Bu
calisma sonucunda gelistirdikleri modelin performansi %97,5 ve %96,1 olarak Olglilmistir. Qummar ve
arkadaglar1 [10] renkli fundus goriintiilerinden DR hastaliginin teshisinde ESA toplulugu tabanli bir model
Onermiglerdir. Aragtirma sonucunda, dnerdikleri topluluk modelinin diger yontemlerden daha iyi sonug verdigi ve
DR’nin tiim asamalarini tespit edebildigi sonucuna ulagsmiglardir. Sen [11] yaptig1 tez ¢alismasinda DR ve katarakt
hastaliklarini tespit etmek icin derin 6grenme modelleri kullanmislardir. Hastaligin tespitinde kullanilan veri
kiimeleri 6n iglem adimlarindan ge¢mis ve transfer 6grenme modeliyle egitilmistir. Veri kiimesini siniflandirmada
%96,6 dogruluga ulagmistir.

Bu makalede DR hastaliginin erken teshisi ve tedavisinde kullanilmak iizere yapay zeka tabanli hibrit bir model
onerilmistir. Onerilen yaklasim;

» Uzman doktorlarin hastalig1 erken teshis etmelerine olanak saglamay,

* Objektif karar veren, hizli ve dogru sonuglar elde etmeyi amaglamistir.

Makalenin diger boliimleri su sekilde 6zetlenir; veri kiimesi hakkinda detayli bilgiler ikinci bolimde verilmistir.
Onerilen yaklasimda kullanilan yéntemler ve modeller hakkinda detayh bilgiler iigiincii bélimde deginilmistir.
Deneysel sonuglar ve tartisma kismina dordiincii boliimde yer verilmigtir. Makalenin son boliimiinde sonug yer
almigtir.

2. VERI KUMESI

Veri kiimesi, fundus tabanli goriintiileme yontemi kullanilarak olusturulmustur. Fundus fotografcilik, DR
hastaliginin tespiti i¢in kullanilan bir goriintiileme yontemidir. Diisiik maliyet avantajina sahip olan bu
goriintiileme yontemi, fotograflart yiiksek biiyiitme ile retinanin daha iyi incelenmesine olanak tanimistir. [12].
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Veri kiimesi erigime agik, toplam 2111 fundus goriintiisiinden olusmaktadir. Bu goriintiilerin her biri ortalama
512x510 piksel ¢oziniirliige sahiptir ve dosya uzantisi JPG formatindadir. Veri kiimesi DR hastaliginin
derecelendirilmesine gore toplam 5 siniftan olugsmaktadir. Bu dereceler; 0-4 arasinda kategorize edilmistir. En ¢ok
fundus goriintiisii siddet derecesi 2 olarak gosterilen orta proliferatif olmayan diyabetik retinopati (orta NPDR)
hastalik tiirtinde yer almaktadir. Goriintiiler sinif olarak dengeli dagitilmamistir. Veri kiimesi siniflandirmalarini
gosteren Ornek goriintiiler Sekil 1°de verilmistir.

0 1 2 3 4

Sekil 1. Veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler;
0: DR yok, 1: Hafif NPDR, 2: Orta NPDR, 3: Siddetli NPDR, 4: PDR.

Veri kiimesine ait istatistik bilgiler Tablo 1’de verilmistir. Bu tabloya goére; (0: DR yok) goriintii sayis1 537, (1:
Hafif NPDR) goriintii sayis1 537, (2: Orta NPDR) goriintii sayisi 559, (3: Siddetli NDPR) goriintii sayis1 290, (4:
PDR) goriintii sayis1 188 adettir [13].

Tablo 1. Veri kiimesine ait goriintii sayilar

Sinif /Derece Goriintii Sayisi
0 537
1 537
2 559
3 290
4 188
Toplam 2111

3. YONTEM VE YAKLASIMLAR
3.1. Onislem Adimlar

Onerilen yaklagimda veri kiimesindeki her bir goriintiiyii iyilestirmek ve istenilen bdlgeleri 6n plana gikarmak igin
6n islem adimlari uygulandi. Bu adimlarda kullanilan yontem ve tekniklerin 6zeti Sekil 2’de gosterilmistir.
Kullanilan yontem ve teknikler hakkinda bilgiler agsagida ifade edilmistir;

Goriintli Normalizasyonu (cv2.normalize): Goriintiide ¢ekime bagli olarak degisen renk deger dagilimu,
aydinlatma sartlari, kamera vb. varyasyonlar telafi etmek amaciyla piksel yogunluk deger araligini degistiren
yontemdir [14].

Esik Degerleri Olusturma (Color Therholding): Bir goriintiideki nesneleri arka plandan ayirt etmek igin
kullanilan yontemdir [15].

Frekans Spektrumu Hesaplama (fftshift): Gorlintii kiigiik alanlara boliinerek sayisal deger haline
doniistiiriilmesi islemini gerceklestirir [16].

Goriintii Boliitleme Igin Fourier Déniisiimii (Fast Fourier Transform): Goriintii pikselleri frekans alanina
dontistirilir, goriintiideki 6nemli olan bilgiler ¢ikartilip bunlarin analiz edilmesini saglayan yontemdir [17].
Gauslan Blur Teknigi: Bulanik goriintii olusturarak uzamsal ve frekans alanlari agisindan etkili gegis filtreleri
olugturur [18].

Kontur Grafikleri (plt.contur): Hazirda olan veya &l¢limii yapilip ulasilan veri setindeki verilerin hangi deger
cevresinde toplandigini gosterir [19].

Damar Tespiti (Vessel Detection): Girdi goriintiilerinde damar boélgelerin 6n plana ¢ikartilmasinda esik deger
araliklar1 kullanarak, damarli bolgelerin esik degeri araliginda ise on plana ¢ikartilmasini saglar [19].

Goriinta Esik Degerleri Fourier Donasumiu
Normalizasyonu Olusturma 5 . (Fast Fourier

(cv2 . normalize) (Color Thresholding) Transform)

Gausslan Blur 5 Kontur Grafiklen = Damar Tespiti
Teknigi (plt_contur) i (Vessel Detection)

Sekil 2. Veri kiimesine uygulanan &nislem adimlari.
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On islem adimlarmin veri kiimesine uygulanarak elde edilen &rnek goriintii kiimesi Sekil 3’te gdsterilmistir.

il

Sekil 3. On islem adimlarinm veri kiimesine uygulanmasindan elde edilen rnek goriintii kiimesi.

Goriinti #1

Goriintii #2

3.2. Makine Ogrenme Yéntemleri

En Yakin Komsu (k-EYK), veri madenciliginde kullanilan, nesneleri siniflandiran en basit siniflandirma
yontemidir. Iki adet veri kiimeleri bulunmaktadir. Bunlar; test ve egitim veri kiimeleridir. Egitim kiimelerindeki
veriler smiflandirilmig olan verilerden olusmakta, test kiimelerinde olan verilerin siniflandirilmasi bilinmemekle
birlikte egitim kiimeleri ile tespiti yapilabilmektedir [20]. k-EYK ydntemi kullanimz; basit kullanilabilir olmasi,
yiiksek performansi, egitim verileri yiiksek olan durumlarda kullanilmasi olumlu sonuglar vermektedir.

Naif Bayes (NB), dokiiman smiflandirmasi igin kullanilan bir yontemdir. Anlasilabilir ve kolay uygulanabilir en
basit makine 6grenme algoritmalarindan biridir. NB yontemi, bir 6rnegin hedef niteliginin sinif degerine ait olma
olasiligin1 bulabilmektedir [21].

Dar Sinir Agi (DSA) egim verilerini isleyen, gizli katmanlara sahip olan makine 6grenme modelleri ile ¢alistigt
i¢in ¢ok daha faydali 6zellikleri 6grenerek, siniflandirir ve tahmin dogrulugunu artirir [22].

Destek Vektor Makinesi (DVM), uzaktan tespit yontemlerinde son zamanlarda kullanilan basarili siniflandirma
yontemlerinden biridir. Veriyi daha biiyiik boyutlara doniistiirerek olusturdugu bir hiper-diizlem ile iki sinifi
birbirinden ayirmay1 prensibini esas alir. Yiiksek boyuta doniisiim asamasinda farkli 6zelliklere ait fonksiyonlar
kullanir. Kullanilan bu fonksiyonlar karnel fonksiyonlar olarak adlandirilir [23].

3.3. Sinir Mimarisi Aramasi — Mobil ( SMA-M)

SMA-M, pekistirmeli 6grenme kullanilarak optimize edilmis temel hiicrelerden olusan, dlgeklenebilir bir ESA
mimarisidir. Bir hiicre birkag islemden olusur ve agin gerekli kapasitesine gore bircok kez tekrarlanir [24].
SMA’da temel mimari kismi dnceden tanimlanir, hiicreler 6nceden tanimlanmaz. Temel mimari yapisi; evrisimsel
katmanlari, havuzlama katmanlart ve tam baglantili katmanlardan olusur. Evrisimsel katmanin gérevi, girdi
verisinin boyutundan daha kiigiik filtreler segerek, girdi verisini adim adim dolastirir. Bu esnada girdi verisinden
aktivasyon haritalarinin ¢ikartilmasini gergeklestirir. Havuzlama katmani, genellikle evrisimsel katmanin ardindan
kullanilir ve girdi boyutunu kiigiilterek ESA modelinin daha verimli 6grenmesini saglar. Tam baglantili katman
ise onceki katmanlardan ¢ikartilmig noronlar1 tek bir katmanda diizlestirir. Noronlar tam baglantili katman
sayesinde ¢ikis katmanina diizlestirilerek baglanir ve ardindan siiflandirma siireci isler [25], [26].

SMA’da bulunan hiicreler normal ve indirgeme hiicreleridir. Benzer biiyiikliikte bir 6zellik haritast ¢eviren
evrisimli hiicrelere normal, genisligi ve yiiksekligi iki kat diistiriilerek 6zellik haritasina ¢eviren evrisimli hiicrelere
indirgeme hiicreleri denir. SMA-M, SMA mimarisinin mobil cihazlar i¢in degisken sayisini azalttig1 siiriimdiir.
SMA-M, 12 hiicre ve 5,6 milyon degisken bulundurmaktadir [27]. SMA-M modelinin hiicresel iglem adimlarin
gosteren diyagram Sekil 4’te gdsterilmistir.

[ e inrgeme Hocre icicgsme sosrert | Norma ocre ]
P = e
= = =

CIFAR 1O MMimarisi
= Indirgeme indirgeme Indirgeme
=3 =1 =1 =1
adhnm
Ed
P 3 3
s = = =

ImageMNet Mimarisi
Sekil 4. CIFAR-10 ve ImageNet veri kiimeleri i¢in tasarlanmis SMA-M modeli.

(Normal Hiicre: giris ve ¢ikis 6zellik haritalar1 ayn1 boyuta sahiptir. indirgeme Hiicresi: Cikt1 haritasmnin genisligi
ve yiiksekligi yar1 yariya azaltilmigtir. N: deneylerde degiskenlik gosterir.)

¥euos

Yewyos
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3.4. Onerilen Yaklasim

Onerilen yaklasim DR hastaligina ait fundus géoriintiilerini kullanarak, siddet derecesine gore smiflandirabilen 6n
isleme dayali hibrit bir modelden olugmaktadir. Fundus goriintilemede hastaligin tlirlinii daha belirgin hale
getirmek igin 6n islem adimlar1 uygulanmistir. On islem adimlar1 Sekil 2°de belirtilen teknikler ve yontemlerden
olusmaktadir. Bu sayede Sekil 3’te gosterilen rnek goriintii kiimeleri elde edilmistir. Islenmis girdi verileri SMA -
M modeli tarafindan egitilerek simiflandirma siireci gerceklesmistir. On islem adimlarinin ESA modeline katkist
performans basarisini (hiz, zaman, dogruluk, vs.) artirmaktir.

SMA-M modeli ile hem orijinal veri kiimesi hem de 6n islem adimlariyla islenmis veri kiimesi egitildi. SMA-M
modelinin siniflandirma siirecinde DSA, DVM, k-EYK, NB ve Softmax yontemleri kullanildi. iki veri kiimesinin
egitilmesiyle ESA modelinin son katmanindan 6znitelik setleri ¢ikartildi. Oznitelik setlerini birlestirme siirecinde
uctan uca bir ESA modelini saglamak ve zamandan kazang saglamak i¢in Softmax yontemi tercih edildi. ESA
modelinden ¢ikartilmis 6znitelikler makine 6grenme yontemlerine el ile islenerek girdi olarak verilmesi bir zaman
kaybina yol agmistir. Bu sebeple Onerilen yaklagimin son katmaninda kullanilan Softmax yontemi ile modele
egitilmesi igin verilen girdi verileri son asamada (siif sayis1 x goriintii sayisi) boyutunda dznitelik setlerine
doniistiiriildii. Ardindan iki 6znitelik seti birlestirilerek tekrardan Softmax yontemi ile simiflandirildi. Oznitelik
birlestirilmesi sayesinde siniflandirma performansinin basarisi artirildi. Onerilen yaklasimin genel tasarimi Sekil

5’te gosterilmistir.
|I|II|IIII . |..I|I|.-|. -Illlllllll_ ."““"ll.
IIE>

E_I||I|....|. H....mIII. -_I|||..._.|.
=
) y

( N =/

Onislem Veri Kiimesi

(a)
N N
& 3
2 \c’}@ \,b@’b . & \’b@'z’ o\,é\\
ERES &4& & & S (m2111)
= [] J S 2 D —— b
= ‘ =y~ —ﬂ~[| 2 DR Yok
(@] | ]
, SMA-M § 54222 Hafif NPDR
= o = S
@ . ! : & 2 2| Orta NPDR
-\Q& o .&ﬁe & R & 5|
E | f 1 S S & 5 Siddetli NPDR
4 — & Uy o
= ot ﬁa a3 X Ce==-- 5 PDR
0 ‘ (5x2111)
——(b)

Sekil 5. Onerilen yaklasimin genel tasarimi; a) Onislem adimi 6rnek ¢iktilari, b) Tasarlanmis ESA mimarisi.

4. DENEYSEL ANALIZLER

Bu caligmanin Onislem adimlar1 Pyhton diliyle tasarlandi ve analizler Google Colab sunucusu kullanilarak
gerceklesti. Onerilen ESA modeli ve makine ogrenme yontemleri Matlab 2022 yazilimi kullanilarak
gergeklestirildi. Matlab 2022 yazilimi i¢in kullanilan donanim kaynaklari su sekildedir; gegici hafiza birimi 8 GB,
islemci birimi Intel® Xeon® CPU @3.20 GHz ve ekran karti1 4 GB GPU desteklidir. Analiz 6lgiimlerinde
karmagiklik matrisi kullanildi. Karmagiklik matrisinin hesaplanmasinda kullanilan metrikler sunlardir; geri
cagirma (G_¢ag), kesinlik (kes), f-skor (f-skr) ve dogruluk (dog)[28],[29]. Metriklerin hesaplanma iglemleri igin
Denklem 1-4 kullamildi. lgili denklemlerde; (D): dogru, (Y): yanhs, (N): negatif, (P): pozitiftir[30]. Makine
6grenme yontemleri ve SMA-M modeli i¢in tercih edilen 6nemli parametreler Tablo 2’de gosterildi.

G_gag= DP+YN @)
_ pp
Kes = DP+YP 2)
F-skr =——2F__ 3)
2XDP+YP+YN
. DP+DN
Dog. = DP+DN+YP+YN Q)
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Tablo 2. Onerilen yaklasimda kullanilan model ve yéntemlerin parametreleri ve degerleri.

Model / Yontem Parametre Tercih / Deger
Iterasyon say1st 4208
Ogrenme orani le-4
Optimizasyon SGD
SMA-M Siniflandirict Softmax
Devir Sayisi 16
Mini — topluluk (mini-batch) 8
Egitim orani: test orani 0.8:0.2
Komsu sayist (k) 1
k-EYK Mesafe metrigi Oklid
Mesafe agirlig Esit
NB Sayisal Dagitim fonksiyonu Gauss
Kernel fonksiyon Lineer
DVM Kutu kisitlama diizeyi 1
Cok smifli ydntem Bire bir
Birinci katman boyutu 10
DSA Tam baglantili katman sayis1 1
Aktivasyon RelLU
iterasyon simir1 1000

Bu ¢alismanin tiim analizlerinde egitim seti %80 olarak ayarlandi. Deneysel analizler 3 adimdan olustu. Birinci
adimda orijinal veri kiimesi SMA-M modeli ile egitildi. Bu analizden elde edilen egitim-test bagar1 grafikleri ve
karmagiklik matrisi Sekil 6’da gosterilmistir. Ardindan SMA-M modelinin son katmanindan ¢ikartilan 6zellik seti
makine 6grenme yontemlerine girdi olarak verildi. Bu yontemlerden elde edilen karmasiklik matrisleri Sekil 7°de
gbsterilmistir. Tkinci adimda 6nislem veri kiimesi SMA-M modeli ile egitildi. ikinci adimin analizinden elde edilen
egitim-test basar1 grafikleri ve karmagiklik matrisi Sekil 8’de gosterilmistir. Ardindan SMA-M modelinin son
katmanindan ¢ikartilan 6zellik seti makine 6grenme yontemlerine girdi olarak verildi. Bu yontemlerden elde edilen
karmasiklik matrisleri Sekil 9°da gosterilmistir.

100
(o} 06 1
80
= w 1 2 0
'2—2' 60 c
= vy
= 2 1 08 3
8 3
3 1 57
20
——— Egitim
Test 4 ‘ ‘ 1 37
0
o 1000 . 2000 3000 4000 0 1 2 3 4
Iterasyon Tahmini Sinif
(a) (b)

Sekil 6. Orijinal veri kiimesinin SMA-M modeli ile egitimi;
a) Genel dogruluk basarisi, b) Karmagiklik matrisi (Softmax).

Tahmini Sinif Tahmini Simif

-}
o

N
I

Gergek Sinif
Gergek Sinif

IS
IS

(b)

Tahmini Sinif

Gergek Sinif
Gergek Sinif

» -

(d)
Sekil 7. Orijinal veri kiimesinin makine 6grenme yontemleri ile elde edilmis karmasiklik matrisleri;
a) k-EYK, b) NB, c) DSA, d) DVM.

93



Miih.Bil.ve Aras.Dergisi,2023;5(1) 88-97

100
0
807
g = 1 1 1 1
= 601 &
E B2 1
’é" 40 5
“3 58
20 — Egitim
—— Test 4 38
0 L L L L
0 1000 2000 3000 4000 0 1 2 3 4
iterasyon Tahmini Sinif
(a) (b)
Sekil 8. Onislem veri kiimesinin SMA-M modeli ile egitimi;
a) Genel dogruluk bagarisi, b) Karmasiklik matrisi (Softmax).
Tahmini Sinif Tahmini Simif
o 0 1] 0
E 1 0 1 ‘E 1 0
@ n
X~ X~
(7] 2 1 0 1 2 0 1
& &
g 8 S8 8 3 58
4 1 37 4 1 37
o 1 2 3 a ) 1 2 3 a
(b)
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] (1] 0 1
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A )
ﬁ 2 % 2 0 1
e 2
é’ 3 8 3 58
4 ‘ 2 1 35 4 1 ar
] 1 2 3 4 - 0 1 2 3 4

(c) (d)
Sekil 9. Onislem veri kiimesinin makine 6grenme yontemleri ile elde edilmis karmasiklik matrisleri;
a) k-EYK, b) NB, c) DSA, d) DVM.

Tablo 3 incelendiginde orijinal veri kiimesiyle gerceklestirilen analizler Onislem veri kiimesine gore
gergeklestirilen analizlere gore ya es deger oldugu ya da daha diisiik performans gosterdigi gézlemlenmistir.
Orijinal veri kiimesine gore en iyi performans NB yontemi ile gerceklesti ve bu yontem %99,28 genel dogruluk
basaris1 verdi. Orijinal veri kiimesiyle egitilmis SMA-M modelinin genel dogruluk basaris1 %97,86’yd1. Onislem
veri kiimesine gore en iyi performans NB yontemi ile gerceklesti. NB yontemiyle %99,52 genel dogruluk basarisi
saglandi. Onislem veri kiimesiyle egitilmis SMA-M modelinin genel dogruluk basarisi %99,05’ti. Tiim bu
analizlerde en iyi performansi NB yontemi verdi. Ancak genel dogruluk performansindaki artis miktar1 (%1,19)
g0z Oniine alindiginda en iyi performanst SMA-M modeli vermistir. SMA-M modeli ayrica diger yontemlere gore
uctan uca bir modele sahiptir (Modelin son katmaninda Softmax smiflandiricisi otomatik islem yapmaktadir.).
Diger yontemler ise ek maliyet (zaman kaybi, el ile gergeklesen islemler, vb.) gerektirmektedir. Dolayisiyla
deneysel analizin {igiincli adimi SMA-M modeliyle gergeklesti.
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Tablo 3. Orijinal veri kiimesi ile 6niglem ile olusturulmus veri kiimesinin analiz sonuglari.

Veri kiimesi Model / Yontem Genel Dog. (%)
SMA-M (softmax) 97,86
k-EYK 99,05

Orijinal NB 99,28
DSA 97,63
DVM 99,05
SMA-M (softmax) 99,05
k-EYK 99,05

Onislem NB 99,52
DSA 97,63
DVM 99,28

Deneysel analizlerin son adiminda amag, SMA-M modelinden ¢ikartilmig iki 6zellik setini (orijinal veri
kiimesinden ve Onislem veri kiimesinden) kullanarak o6zellik birlestirme yaklasimimi uygulamakti. Ozellik
birlestirme yaklasimi genel olarak basari performansini artirabilmektedir. Bu ama¢ dogrultusunda, orijinal veri
kiimesiyle egitilmis modelin son katmanindan ¢ikartilan (5x2111) boyutundaki 6zellik seti ile Onislem-veri
kiimesiyle egitilmis modelin son katmanindan ¢ikartilan (5x2111) boyutundaki 6zellik seti birlestirildi ve iki
Ozellik setinin birlestirilmesi ile (5x4222) boyutunda tek bir 6zellik seti elde edildi. Son asamada birlestirilen
tiir/sinif tabanli 6zellik seti Softmax yontemi ile yeniden siiflandirildi ve elde edilen genel dogruluk bagarist
%100’dii. Bu sonug onerilen yaklasimda kullanilan 6zellik birlestirme isleminin katki sundugunu gostermistir.
Onerilen yaklasimda kullanilan Softmax ydnteminin isleyis yapis1 ve son asamadaki analizden elde edilmis
karmagiklik matrisi Sekil 10°da gosterilmistir. Sekil 10(b) *de gosterilmis karmasiklik matrisinin metrik sonuglari
Tablo 4’de verilmistir.

Tahmini Sinif
4 Softmax N\ DR yok [l
i [re
s, Hafif NPDR 0 =
apma £
x>
Girig‘{ @ ﬂ 5 {le§ Orta NPDR x
=
iddetli [
> Airhk Siddetli NDPR 58 S
PDR 38
\- y,
o Q O & &
qu\o Q R NS \\‘\0 b
2 & o
c.q\b
(a) (b)

Sekil 10. Birlestirilmis 6zellik setinin Softmax yontemi ile siniflandirilmasi; a) Softmax’in islevi, b)
Karmagsiklik matrisi.

Tablo 4. Onerilen yaklasim ile elde edilmis karmasiklik matrisinin metrik sonuglari.

Model Siif Kes G cag F-skr Genel Dog. (%)
DR yok 1,0 1,0 1,0
Oneril Hafif NPDR 1,0 1,0 1,0
perten OrtaNPDR | 1,0 1,0 1,0 100
yaklasim
Siddetli NDPR | 1,0 1,0 1,0
PDR 1,0 1,0 1,0

5. TARTISMA VE SONUC

DR hastalarinin tedavisinde erken tani énemlidir. Bu siireg teknolojik geligsmelere paralel olarak ilerlemektedir.
Ayrica bu hastaligimin popiilasyonu her gegen giin artmaktadir. Kisiye 6zel ekspertiz muayeneleri ile bu siireci
dogru bir sekilde yiiriitmek miimkiin olmayacaktir. Onerilen yaklasim sayesinde sistem ayni anda gelen birgok
goriintiiyii isleyebilmekte ve goriintiilerin analiz sonug¢larini kisa siirede verebilmektedir. G6z doktorlarinin bu tiir
hastalar1 bire bir incelemesi zaman alicidir. Ayrica uzman doktorlar ayn1 DR hastasinin tani-tedavi stirecini farkli
zamanlarda farkli yorumlayabilir. Benzer sekilde DR hastasinin tani-tedavi siirecleri de diger doktorlar tarafindan

95



[1]

[2]
(3]

[4]

[5]

Miih.Bil.ve Aras.Dergisi,2023;5(1) 88-97

farkli yorumlanabilmektedir. Kisacasi gozlemciler aras1 degiskenlik olabilir. Onerilen yaklasim bir karar destek
sistemine dayandigindan, ¢oklu girdi goriintiilerinin model tarafindan islenmesi ¢ikti sonucunu etkilemez.
Onerilen yaklasimin hesaplamali ve nesnel bir degerlendirme gergeklestirmesi en énemli avantajidir.

Goriinti kiimesinin yeterli olmamasi1 durumunda yapilmasi gereken adimlardan biri veri artirma teknigidir. Makine
6grenme yontemleri ve klasik yontemler kii¢iik veri kiimelerinde iyi performans sergileyebilirler. Ancak derin
o0grenme modelleri yeterli sayida goriinti iceren veri kiimesi olmadigi takdirde ayni performansi
sergileyemeyebilirler. Veri artirma, ESA modellerinin egitimi i¢in ayrilan goriintii kiimesine uygulanarak
performans artirimini saglayan, medikal imgelerde siklikla tercih edilen popiiler bir tekniktir. Veri artirma teknigi
sayesinde; geometrik doniigiimler, renk alan1 doniigiimleri, filtreleme, vb. islemler uygulanir [31]. Bu ¢aligmada
orijinal goriintiiler kullanilarak analizler gergeklestirildi ve genel performans basarisi iyi sonug verdigi i¢in veri
biiylitme teknikleri kullanilmadi.

Onerilen yaklasimda fundus gériintiilerinin siddet tiirleri, yapay zeka tabanli karar destek sistemi kullanilarak
smiflandirildi. Bu yaklagim; 6n isleme adimlari, ESA modeli, makine 6grenme yontemleri ve 6zellik birlestirme
yaklagimindan olugsmaktadir. Veri kiimesi, 6niglem adimlar ile islenerek retinal bolgedeki damarlarin daha 6n
plana cikarilmasi saglandi. Ozellik setleri, SMA-M modeli kullanilarak ¢ikarildi ve veri kiimelerinden ¢ikarilan
ozellik setleri birlestirilerek %100 genel dogruluk basaris1 elde edildi. Makine 6grenme yontemleri basarili
sonuglar vermesine ragmen, el ile islemlerin gerceklesmesi hem zaman kaybina neden olmus hem de dnerilen
yaklagimin ugtan uca bir model olmasinin 6niine gegmistir. Softmax ydnteminin deneysel analizlerde gosterdigi
performans artis1 diger siniflandiricilara gére daha iyi oldugu i¢in deneysel analizin son adiminda tercih edilmistir.
Gelecek calismada, veri kiimesi sayist artirilarak, DR hastaligina ait fundus goriintiiler tizerinde farkli boliitleme
yontemleri denenecektir. ESA modelleri gesitlendirilerektir ve 6zellik birlestirme yaklagimindan sonra daha az
Ozellik kullanma imkani sunan ama daha verimli 6zellikleri 6n plana ¢ikarabilecek meta-sezgisel yontemler
kullanilacaktir.

Not

Bu makale, Firat Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii tarafindan yiiriitiilen “Diyabetik Retinopati Teshisine
Yonelik Yapay Zeka Tabanli Karar Destek Modeli” adl1 yiiksek lisans tezine dayanmaktadir.
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