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Oftalmolojik hastaliklarin zamaninda teshisi yapilmadiginda ve tedavisi olunmadiginda
korliige kadar giden sonuglar ortaya c¢ikmaktadir. Birgok calisma, erken tedavinin
gormeyi tehdit eden bu hastaliklara yakalanilmasinin oniline gegildigini gdstermistir.
Ornegin diyabetik retinopati hastaligi diinyadaki seker hastalarinin  %80’ini
etkilemektedir ve ikinci en biiyiik korliik nedenlerindendir. Katarakt ise genelde yasa
bagh bir hastalik oldugu gibi zamanla gérme bulanikligini artirarak hastanin goriisiinii
engeller. Bu ¢alismada oftalmolojik hastaliklarin tespiti i¢in derin 6grenme mimarileri
kullanilmistir. Boylece otomatik tespit sistemleri gelistirilerek saglik hizmetlerinin
hizlanmasi ve uzmanlara yardimci olunmasi amaglanmigtir. Bu amacla olusturulan
modellerin yiiksek dogruluga sahip olmalar1 gerekmektedir.

Tez kapsaminda, oftalmolojik hastaliklardan diyabetik retinopati ve kataraktin tespiti
lizerine ¢aligilmistir. insan retinasma ait bu oftalmolojik hastaliklar1 tespit etmek igin;
hastalikli goriintli veri setleri lizerinde goriintii 6n isleme, derin 6grenme ve transfer
O0grenimi gibi yontemlerle modeller gelistirilmistir. Gelistirilen modeller ile, literatiire
katki saglayan oranda yiiksek siniflandirma basaris1 elde edilmistir. Diyabetik retinopati
icin olusturulan en iyi modelin 5 siniflandirma ile %96,6 dogruluk oranina ve katarakt
icin olusturulan en iyi modelin 2 siniflandirma ile %97,2 dogruluk oranina ulastig
Ol¢iilmiistiir. Elde edilen dogruluk oranlar literatire katki saglamaktadir. Yapilan
analizlerde, transfer 6grenimi yonteminin klasik derin 6grenme yontemlerinden en az %?2
olmak iizere daha iyi bir smiflandirma yapabildigi goriilmiistir. Her hastalik igin
olusturulan en iyi modeller, uzmanlar tarafindan kullanilmak iizere bir web arayiizii
ortaminda kullanima sunulmustur. Bir sonraki asamada web arayliziinde toplanan
verilerin giivenlik gereksinimleri dikkate alinmistir. Bu dogrultuda sunucuda sakli veriler,
literatiirde belirtilen en giivenilir algoritma ile sifrelenmekte olup hasta verisi gizliligi
hedeflenmistir. Bu sayede verilerin siber ortamda giivenilir sekilde saklanmasi
saglanmustir.

Anahtar Kelimeler: Oftalmoloji, diyabetik retinopati, katarakt, derin 6grenme, transfer
Ogrenimi, bilgi glivenligi

2022, xiii + 60 sayfa.
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DEEP LEARNING BASED DATA ANALYSIS AND SECURITY IN
OPHTHALMOLOGY IMAGES
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Supervisor: Assoc. Prof. Giyasettin OZCAN

When ophthalmological diseases are not diagnosed and treated on time, results leading to
blindness occur. Many studies have shown that early treatment can prevent these vision-
threatening diseases. For example, diabetic retinopathy affects 80% of diabetic patients
in the world and is the second biggest cause of blindness. Cataract, on the other hand, is
generally an age-related disease and increases the blurring of vision over time, preventing
the patient's vision. In this study, deep learning architectures were used for the detection
of ophthalmological diseases. Thus, by developing automatic detection systems, it is
aimed to speed up health services and to help specialists. Models created for this purpose
must have high accuracy.

Within the scope of the thesis, the detection of diabetic retinopathy and cataract from
ophthalmological diseases was studied. To detect these ophthalmological diseases of the
human retina; Models have been developed on diseased image datasets with methods such
as image preprocessing, deep learning and transfer learning. With the developed models,
high classification success has been achieved, which contributes to the literature. It was
measured that the best model created for diabetic retinopathy reached 96.6% accuracy
with 5 classifications, and the best model created for cataracts reached 97.2% accuracy
with 2 classifications. The obtained accuracy rates contribute to the literature. In the
analysis, it has been seen that the transfer learning method can make a better
classification, at least 2%, than the classical deep learning methods. The best models
created for each disease are made available in a web interface environment for use by
experts. In the next step, the security requirements of the data collected on the web
interface were taken into account. In this direction, the data stored on the server is
encrypted with the most reliable algorithm specified in the literature, and patient data
confidentiality is aimed. In this way, it is ensured that the data is stored reliably in the
cyber environment.

Key words: Diabetic retinopathy, cataract, deep learning, transfer learning, information
security

2022, xiii + 60 pages.
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1. GIRIS
1.1. Problem Tanim

Oftalmoloji, gozde meydana gelen hastaliklar ve bunlarin cerrahisiyle ugrasan tip
icerisindeki bir anabilim dalidir. Glinlimiizde, g6z hastaliklar igerisindeki katarakt ve
sekere bagli diyabetik retinopati hastaliklart ¢ok yaygin hale gelmislerdir. Bu
hastaliklarin 6zellikle erken evrede tespiti, tedavinin basarisint 6nemli dlgiide artiracaktir.
Dolayisiyla hastaliklarin erken tespiti i¢in yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme yontemleri

ile hastalig1 taniyabilen modeller gelistirilmistir.

Diyabetik retinopati (DR), tedavi edilmedigi zaman gérme kaybina kadar ilerleyen,
diinyadaki seker hastalarinin %80’ini etkileyen en yaygin goz hastaliklarindan biridir.
Cogu hastalikta oldugu gibi bu hastalikta da erken teshis ¢cok onemlidir. Teshisi, hastanin
fundus goriintiilerinin alaninda uzman kisiler tarafindan yorumlanmasiyla yapilir. Teshis
adiminin kolaylagtirilmasi, zaman ve kaynak acisindan ¢ok degerli olacaktir (Tymchenko

ve ark., 2020).

Katarakt, dogustan veya yaslanmaya bagl olarak g6z merceginde olusan bulaniklik
olarak tanimlanmaktadir. Tedavi olunmadiginda korliige kadar giden sonuclar

dogurmakta olup, cerrahi yontemler ile tedavi edilebilir bir hastaliktir.

Derin Ogrenme (DO), ii¢ boyutlu bilgisayarli tomografi goriintiileri iizerinde kanser
lokalizasyonu, dis rontgen gorlntiilerinin analizi, manyetik rezonans goriintiileme,
dokularin biyopsi 6rneklerini tanima gibi tibbi goriintiileme sistemleri olusturmak i¢in
ana akim yontemi haline gelmistir. Bir 6grenme modeli olusturmak icin genellikle biiyiik
miktarda veriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Diger alanlardaki uygulamalarin aksine, saglik
uygulamalarindaki veriler i¢in alaninda uzman kisilerin veri etiketlemesi iizerinde
calismas1 gerekir. Genel olarak tek bir uzmanin etiketleyici gorevinde olmasi yeterli
degildir. Ciinkli her uzmanin kendi deneyimi, gorsel algis1 ve sorunu anlama diizeyi
vardir. Uzmanlar arasindaki goriis farkliliklarini azaltmak etiketlerin saglam temeller
tizerine kurulmasimi saglayacaktir. Boylece dogru etiketlenmis veriler Ogrenme
sonucunun dogrulugunu oOnemli Olgiide artiracaktir. Bu durumda veri toplama ve

etiketleme siireci 6nemli 6l¢iide zaman ve kaynak gerektirecektir.



Medikal goriintii verilerinde yapay zeka ile tahmin yapmada son zamanlarda artis
yasanmistir. Bu durumun iki temel sebebi vardir; goriintii verilerinin dijitallestirilmesiyle
olusturulan veri setlerindeki artis ve bilgisayarlarin hesaplama giiciindeki artis ile birlikte

yapay zeka tekniklerinin gelisimidir.

Ote yandan yapay zeka ile alinan sonuglar erken teshis konusunda doktorlara yardimci

olmaktadir. Bu durum ayrica sosyal ve ekonomik hayata dolayli olarak katki sunmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda DR ve kataraktin tespiti icin etiketlenmis veriler ile DO modelleri
kullanilmistir. Ogrenme dncesinde verilerin yakinlastirip uzaklastiriimasi, déndiiriilmesi
gibi iglemler yapilarak verilerin ¢ogaltilmasi saglanmistir. Ayrica verilere gesitli 6n
isleme teknikleri kullanilarak hastaligin goriildiigii yerlerin daha belirginlestirilmesi ve
anlasilabilir hale getirilmesi saglanmistir. Calismada yapay sinir aglar1 ve DO yontemleri
kullanilarak ytiksek dogruluga sahip modeller gelistirilmis ve bdylece diyabetik retinopati
ve katarakt gibi oftalmolojik hastaliklarin hizlica tespitinin yapilmasi saglanmigtir. Bu
islemler python programlama dili ile gerceklestirilmistir. Ortaya ¢ikarilan modellerden

basarili olanlarin performans 6l¢iitleri de sunulmustur.

Tez caligmasi sonucunda olusturulan basarili modeller, web arayiiziinde hastaliklarin hizl
tespiti i¢in kullanilmistir. Kullanicilar hastalarin goriintii verilerini web ara yiiziinden
yiikleyerek sonuca ulagmaktadirlar. Ayrica sunucuya yiiklenen hasta goriintii verilerinin
glivenligi saglanmistir. Giivenligin saglanilmasinda veriler i¢in sifreleme algoritmalari,

sunucu i¢in ise giivenlik duvari ve giivenlik yazilimlar1 kullanilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Kaynak Arastirmasi

Son yillarda, cogu arastirmaci DR ve katarakt lezyonlarini tespit etmek ve bunlar farkli
tiplerde smiflandirmak icin ¢esitli goriintii isleme teknikleri, veri setleri, 6grenme

teknikleri ve algoritmalar kullanilmigtir.
Literatiirde yer alan diyabetik retinopati ¢aligmalarindan bazilar1 sunlardir;

(S. B. Junior & D. Walfer, 2013), kanama segmentasyonu i¢in farkli bir metodoloji
Onermistir. Bu teknik, kan damarlarinin goriintiiden ¢ikarilmasina dayanmaktadir. Kan
damarlarini tespit etmek i¢in ¢ok dlcekli yapilandirma elemanlart ile morfolojik agiklik
kullanilmistir. Daha sonra kan damarlari goriintiiden cikarilmistir. Bdylece sadece
kanamalar segmente edilmistir. Bu metodoloji %87,69 hassasiyete ulagsmistir. Ancak, bu
calisma metodolojinin dogruluk testini dikkate almamaktadir. Dogruluk, algoritma

performansini test etmek i¢in dnemli bir faktordiir.

(Kleawsirikul ve ark., 2013), goriintiiniin kapanmas1 ve goriintiinlin agilmasi arasindaki
farki bularak goriintiiyli ikili hale getiren bir filtre olan morfolojik silindir sapka
dontisiimii kullanarak kanamalar tespit etmek i¢in otomatik bir algoritma sunmustur. Bu
calismada beyaz pikseller kan damarlarini ve kanamalar1 ve siyah pikseller goriintii arka
planini temsil etmektedir. Daha sonra goriintiiden renk, alan, kompaktlik 6zellikleri
cikarilmis ve kural tabanli simiflandirma kullanilarak kanamalar smiflandirilmistir.
Kanama simiflandirmasi, hastaligin var veya yok olmasi diisiiniilerek olusturulmus ve
%99,12 dogruluk elde edilmistir. Ancak bu ¢alismanin duyarlilig: diisiik olup %80,37'dir.

Ayrica, bu ¢calismanin sadece 20 goriintiiyii dikkate alma dezavantaji vardir.

(Y. Hou, 2014), kan damarlarin1 segmentlere ayirmak i¢in ¢ok dlgekli bir ¢izgi algilama
metodolojisi sunmustur. Temel bir ¢izgi dedektorii, retina kan damarlarinin morfolojik
ozelliklerini kullanarak damar tepkileri tiretmektedir. Her piksel damarli veya damarsiz
olarak tanimlanmistir. Arastirmaci, degisen Ol¢eklerde damar tepki goriintiileri tiretmek
icin ¢ok Olcekli bir ¢izgi dedektorii gelistirmistir. Daha fazla damar yanitina sahip ¢izgi
dedektorii, parcali damar goriintiisii olarak kabul edilmistir. Bu ¢alisma %93,36 dogruluk
elde etmistir. Ancak duyarlilik %73,48 ile diisiik olarak 6l¢iilmiistiir. Buna benzer olarak



(Ricci & Perfetti, 2007), ¢izgi dedektorlerine ve SVM'ye dayanan bir algoritma dnermis
ve Hou’un calismasindan daha iyi bir dogruluk orani (%96,46) elde etmislerdir. Yine
bunlara benzer olarak (Pradeepa & Raja, 2014), kan damarlarini segmentlere ayirmak igin
SVM tabanli yontemi uygulamistir. Farkli 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in Gabor filtresi ve
esikleme teknikleri uygulanmistir. Pradeepa'nin ¢aligmast %90 dogruluk saglamistir.

Ancak calismada duyarlilik 6l¢timii yapilmamastir.

(Ozgelik & Altan, 2021), DO tabanli ve iki asamali bir model gelistirmislerdir. Ilk
asamada modelin asir1 6grenmesinin engellenmesi i¢in iki boyutlu sinyal isleme teknigi
uygulanmustir.  ikinci asamada CNN ve transfer Ogrenimi yontemlerinden
faydalanmislardir. Calismalarinda 5100 fundus goriintii verisini egitim amacli ve 900
fundus goriintiisiinii test amacl kullanmiglardir. Model, DR yok, HPOR, ODPOR, SNR,

PR seklinde 5 siifa ayrilmistir ve modelin performansi %97,8 olarak dl¢tilmiistiir.

(Athira & Ferlin, 2014), biiyiik kanamalar1 segmentlere ayirmak icin splat future teknigini
kullanmistir. Bu teknikte, gorlintli splat adi verilen boliimlere boliinmiistiir. Splatlarda,
ayni renk ve uzamsal konumdaki pikseller bulunmaktadir. Her bir splattan ¢ok cesitli
ozellikler ¢ikarilarak en iyi splat 6zelliginin secilmesi i¢in ortalama filtre kullanilmistir.
Aslinda bu c¢aligma, kan damarlariyla ortiisen biiyiik kanamalar1 boliimlere ayirma
avantajima sahiptir. Ancak goriintii on isleme teknikleri, hassasiyet hesaplamasi ve

dogruluk 6l¢iimii ¢alismaya dahil edilmemistir.

(Reza ve ark., 2008), ortalama filtreleme, kontrast ayari, morfolojik agma ve havza
doniistimiine dayali bir goriintii isleme teknigi kullanarak eksiidalar1 segmentlere ayirmak
icin bir algoritma sunmustur. Eksiida segmentasyonuna yonelik metodolojileri %96,7'lik

yliksek hassasiyete ulagmistir.

(Kaur & Talwar, 2015), Fuzzy sinir aglarin1 kullanarak kan damarlarini segmentlere
ayirmak i¢in bir metodoloji sunmustur. Her piksel damarli veya damarsiz olarak
siiflandirilmistir. Bu metodoloji %87,4 hassasiyete ulasmistir. Ancak dogruluk 6l¢timii
degerlendirilmemistir. Calismalariin ana avantaji, metodolojilerinin farkli goz

hastaliklarinin goriintiileri tizerinde test edilmis olmasidir.



(Yalcin ve ark., 2018), DO tabanl1 iki asamadan olusan bir yaklasim sunmuslardir. ilk
asamada retina goriintiilerine On igleme uygulanarak goriintiilerinden giiriiltiiniin
arindirilmasi saglanmistir. Ikinci asamada ise CNN yontemiyle DR var ve DR yok olarak

iki siniflandirilma yapilmis ve %98,5 basar1 elde edilmistir.

(Selvathi & Vaishnavi, 2011), Gabor dalgacik doniistimii kullanilarak retina kan damari
segmentasyonu i¢in bir yontem Onerdi. Her pikseli, pikselin 6zellik vektoriine dayali
olarak damarh veya damarsiz olarak siniflandirmak i¢in SVM ve RVM siniflandiricilart
kullanildi. Bu ¢alismanin dezavantaji, en iyi sonucun 252 saniyede verildigi uzun

hesaplama siiresidir.

(Aravind ve ark., 2013), morfolojik operasyonlar kullanarak DR'nin ilk klinik belirtisi
olan mikroanevrizmalar1 saptamak i¢in bir yontem gelistirmistir. Alan, entropi,
korelasyon, enerji, kontrast, homojenlik ve ortalamanin (mean) 6zellikleri ¢ikarildi.
Ardindan, her bir goriintiiyli; normal retina (hastalik yok), HPOR ve SNR olarak
simiflandirmak i¢in SVM uygulandi. Bu ¢alismanin duyarliligi ve dogrulugu sirasiyla
%92 ve %90 olarak Olclilmiistiir. Bu tiir ¢alismalar, NPDR goriintiilerini hafif veya
siddetli siniflara gore siniflandirma avantajina sahiptir. Ancak, orta diizeyde NPDR tespit

edemez.

(SujithKumar & Vipula, 2012), Uyarlamali Histogram Esitleme ve esikleme kullanarak
MA'lar1 tespit etmek i¢in bir algoritma olusturdu. Algoritma, her giris goriintiisiini
normal retinaya veya NPDR'ye smiflandirmistir. NPDR goriintiileri, tespit edilen
MA'larin sayisina gore hafif, orta veya siddetli siniflara ayrilmigtir. Aravind ve ark.nin
aksine, SujithKumar ve ark. HPOR ve SNR arasinda ayrim yapabildiler. Bu ¢alismanin
dogrulugu %94,44 olup duyarlilik 6l¢timii yapilmamastir.

(Sundhar & Archana, 2014), DR'yi saptamak i¢in otomatik tarama (automatic screening)
yontemini 6nerdi. Bu yontem ile, eksiidalarin ve MA'larin boyutunu iyi bir sekilde tespit
etti. Fundus goriintiilerini normal, NPDR ve PDR olarak siniflandirmak i¢in yapay sinir
aglar kullanilmistir. Smiflandirma sonucunda g¢alisma %92,5 hassasiyete ulasmistir.
Sundhar ve Archana, PDR'yi tespit edebilmis olsalar da calismalarinin dezavantaji

siiflandirma testinde az sayida (40) goriintii verisi kullanmalartyda.



(Tjanrasa & Anggoro, 2015), NPDR'yi orta veya siddetli smiflara ayirmaya
odaklanmistir. Ekstidalar, K-Means kiimelemesi kullanilarak béliimlere ayrilmistir.
Calismada ti¢ farkli simiflandirict kullanilmistir. Sinir aglar1 siiflandiricilarindan biri

olan MLP kullanilmis olup %91,07 dogruluk 6l¢iimii yapilmistir.

(Jagatheesh & Jenila, 2015), Bag of Visual Words modelini kullanarak DR lezyonlarini
saptamak icin bir yontem gelistirmistir. Model, yerel goriintii tanimlayicilarini,
siniflandirmada dikkate alinan temsili goriintiilere doniistiirmektedir. Bu model,
gorlintiideki ilgi noktalar1 etrafinda ¢ok sayida oOzellik vektorii tespit etmeyi
amaglamaktadir. Tespit edilen 6zellikler daha sonra gorsel bir sozliige dayali olarak
gorsel kelimelere atanir. Jagatheesh ve Jenila'nin ¢alismasi, eksiida tespiti i¢cin %84,21
dogruluk ve %76,62 hassasiyet, kanama tespiti i¢in %75,2 dogruluk ve %74,57 hassasiyet

elde etmistir.
Literatiirde yer alan katarakt ile ilgili ¢alismalardan bazilar1 sunlardir;

(AGALDAY & CINAR, 2021), CNN ve DRN kullanarak iki farkli siniflandirma yéntemi
olusturmuslardir. Veri seti olarak 5000 hastanin sag ve sol gozlerine ait renkli fundus
goriintiilerini kullanmiglardir. Veri setinde 8 farkli etiket ile siniflandirma yapilmistir.
Olusturulan modellerde derin artik ag yonteminin CNN yontemine gore daha basarili
sonug verdigi gorilmiistiir. CNN modelinin dogruluk orani %89 iken DRN modelinin

dogruluk oraninin %95 oldugu Sl¢iilmiistiir.

(Zhang ve ark., 2017), DCNN kullanarak performans ve verimlilik arastirmasi yapmay1
amaglamislardir. Hastanelerden toplanan 5620 goriintii verisi kullanmiglardir. DCNN
simiflandirmast i¢in 6nemli bir katki saglayan g-filtresi kullanilarak yansima
giiriiltiisiinden kurtulmuslardir. Yontemlerinden elde ettikleri en iyi dogruluk %93,52 ve

en 1yi katarakt saptama ve derecelendirmesi %86,69 olarak 6l¢iilmiistiir.

2.2. Yapay Zeka

Yapay zeka, farkli alanlardaki spesifik problemlerin ¢6ziimiine yonelik insan zekasinin
taklit edilmesi ve ilerletilmesi ile ilgili ¢aligmalar1 biinyesinde barindirmaktadir. Buna
benzer birgok tanimi vardir. Diger tanimlardan birkag¢i su sekildedir; insan zekasina

benzer makine uygulamalar1 yapmak ve gelistirmek; insanlara 6zgli olan yorumlama,



tecrilbe ile 6grenme, karar verme gibi zihinsel davraniglart uygulayabilme yetenegi
(Cilhoroz Y & Isik O, 2021); karmasik problemleri ¢ézen ve yeni problemlere tepki

olusturabilen programlardir (Arslan ve ark., 2020).

Yapay zekanin tarihsel gelisimine bakildiginda 1952°de iigtas oyununu oynayabilen ilk
program yazildi (Samuel, 1959). 1964-1966 yillar1 arasinda Joseph Weizenbaum
tarafindan MIT 1n yapay zeka laboratuvarinda ilk dogal dil isleme programi yazildi.
1968°de Terry Winogard bilgisayarlarn Ingilizce ciimleleri anlayabilecegini ispatladi.
1980’lerde John Hopfield ve David Rumelhart derin 6grenmeyi yapay zeka alanina
kazandirdi. 1990’larda yapay sinir aglar1 gelistirildi. 1997 yilinda IBM tarafindan
gelistirilen Deep Blue satrang oynama programi diinya satran¢ sampiyonu Kasporov’u
yendi. 2000 y1linda Honda akilli insan robotu ASIMO’yu duyurdu. 2009 yilinda Google
siiriiciisiiz arabalar gelistirmeye baslad1 (Arslan ve ark., 2020; ISLER & KILIC, 2017).

Yapay zeka, insanlarin yaptiklar1 isleri daha hizli ve daha verimli yapmaktadir. Ozellikle
saglik alaninda erken teshis, karar verme, tedavi ve saglig1 koruyarak devam ettirme gibi
alanlarda kullanilmaktadir. Yapay zeka uygulamasinin dogru teshis ve tedavi
tiretebilmesi icin elde edilen verilerin dogru analiz edilmesi ve dogru etiketlenmesi

gerekmektedir (Buyukgoze, 2019).

2.3. Makine Ogrenimi (Machine Learning)

Makine Ogrenimi (MO), bir bilgisayarin 6grenmesini saglamak icin algoritmalarin ve
tekniklerin gelistirilmesi, anlagilmasi ve degerlendirilmesi ile ilgilenen yapay zekanin bir
alt alamidir. MO istatistik, finans, insan psikolojisi ve beyin modelleme gibi diger
disiplinlerle baglantilidir. Birgok MO algoritmasi, model olusturmak igin veri analizini

kullandigindan, istatistik bu alanda 6nemli bir rol oynar (Mitchell & Mitchell, 1997).

MO algoritmalar1, bir model olusturmak igin veri kiimesine ihtiya¢ duyar. Ik bakista veri
kiimesi karmagik gibi goriinse de daha yakindan incelendiginde iginde Oriintiiler ve
iliskiler bulabiliriz. Ayrica verileri olusturan mekanizma hakkinda bir fikir ediniriz. Veri
kiimesi, 6rneklerin bir koleksiyonudur. Her 6rnek, o 6rnegin 6zelliklerini tanimlayan bir
dizi 6znitelikten olusur. Bir 6znitelik, 6znitelik tiirtine gore ayrik veya stirekli olabilen bir

dizi deger alir.



Her ornek, bir dizi girdi 6zniteligi ve bir ¢ikt1 6zniteliginden olusur. Girdi 6znitelikleri,
O0grenme algoritmasina verilen bilgilerdir ve c¢ikti Ozniteligi, aktivitenin bu bilgi
tizerindeki geri bildirimini igerir. Cikti 6zniteliginin degerinin, girdi Ozniteliklerinin
degerlerine bagl oldugu varsayilir. Oznitelik, kendisine atanan degerle birlikte, bir drnegi
bir 6zellik vektorii yapan bir 6zelligi tanimlar. Bir algoritma tarafindan olusturulan
model, ornekteki girdi Ozniteliklerini ¢ikt1 6zniteliginin bir degerine esleyen bir islev

olarak goriilebilir (Dietterich, 1990).

Bir algoritmanin, girdi verileriyle etkilesime dayali olarak bir problemi modellemesinin
farkli yollar1 vardir. Bir algoritmanin benimseyebilecegi 6grenme stillerini veya dgrenme
prosediirlerini dikkate almak, MO’de yaygmdir. Bu 6grenme stilleri su sekillerde
tanimlanir (EI Naga & Murphy, 2015):

Denetimli 6grenme; girilen verilere egitim verileri denir ve veriler etiketlenmistir.
Tahmin yapilmasi gereken bir egitim stireci ile bir model hazirlanir ve bu tahminler yanlis
oldugunda diizeltilir. Egitim siireci, model egitim verilerinde istenen dogruluk diizeyine

ulasana kadar devam eder. Ornek problemler, smiflandirma ve regresyondur.

Denetimsiz 6grenme; girdi verileri etiketlenmemistir ve bilinen bir sonucu yoktur. Girdi
verilerinde bulunan yapilar ¢ikarilarak bir model hazirlanir. Ornek problemler, birliktelik

kurali 6grenme ve kiimelemedir.

Yar1 denetimli 6grenme: Girdi verileri, etiketli ve etiketsiz orneklerin bir karigimidir.
Istenen bir tahmin problemi var ama modelin tahminlerde bulunmanin yani sira verileri
organize edecek yapilar1 da 6grenmesi gerekmektedir. Ornek problemler, siniflandirma

ve regresyondur.

2.3.1. Perceptron Modeli

Perceptron algoritmasi ilk olarak 1957'de Frank Rosenblatt tarafindan yayinlandi. Yapay
zeka alaninin erken biiyimesinde ve gelismesinde oldukga etkili olan perceptron,
bilgisayarlarin verileri ayr1 kategorilere ayirmay1 yinelemeli olarak 6grenmesi i¢in ilk

yontemlerden birini sagladi (Rosenblatt, 1958).



En temel perceptron algoritmasi, Sekil 2.1 (a)'daki sdzde kod ile gosterildigi gibi
asagidaki adimlara sahiptir (McCulloch & Pitts, 1943). Egitime baslamadan once, w
agirlik vektoriindeki her bir parametre sifir olarak alinir. Egitim seti, etiketin 0 veya 1
oldugu, etiketlerle eslestirilmis egitim Orneklerini icerecek sekilde formatlanmistir.
Perceptron algoritmasi, iki i¢ ice dongiiden olusur. D1g dongii, tiim egitim seti boyunca
yineleme sayisin1 kontrol etmek icin epoch sayisim kullanir. I¢ dongii, egitim
kiimesindeki her egitim Ornegi i¢in yiirltilir ve iki ana adimi vardir; tahmin ve
giincelleme. Ilk olarak, egitim drnegindeki n-boyutlu veriler ve agirlik vektorii, egitim
orneginin gercek etiketini kullanmadan bu 6rnek i¢in perceptronun tahmin edilen etiketini
hesaplamak icin kullanilir. Sekil 2.2 (b)'de sozde kodda gosterilen perceptron tahmini
hesaplamasi, verilen 6rnege gore tahmin yapilmasi i¢in agirlik vektoriinii ve tek bir egitim

Ornegini girdi olarak alir.

(w:Param=s) (epochs:nat) (training set:list (Label * Data))
for i in epochs:
for j in size(training set):

(example, true lakel) = training set[]j]
predict = Predict (example, W)
if predict !'= true lakel:

W =W + training set[]j].
(2)
(example:Data) (w:Params) :=
(bias, welight) = w

bias + dot product (weight, example).

(k)
Sekil 2.1. (a) Perceptron sdzde kodu (b) perceptron tahmini sézde kodu

2.4. Derin Ogrenme (Deep Learning)

DO insan beyninin igindeki ndronlar diisiiniilerek tasarlanmus, ¢ok fazla etiketli veriler
tizerindeki Ozellikleri tespit ederek 6grenmis modeller olusturmak icin kullanilan bir
yapay zeka yontemidir (LeCun ve ark., 2015). Cok fazla katmandan olusan bu yontem,
derin sinir aglar1 olarak da isimlendirilmektedir (Ozgelik & Altan, 2021).

Giiniimiizde DO, makine 6grenmesi algoritmalarmin yeterli olmadigi durumlarda

kullan1lmakta ve basarili sonuglar vermektedir. DO sinir aglarinin bir uzantist olup ¢ok



katmanli sinir aglarindan biri olarak goriilmektedir. Klasik yapay sinir aglarinin yetersiz
kaldig1 durumlarda ¢ok katmanli sinir aglari ile DO modelleri olusturulabilmektedir
(KELES, 2018). Oyle ki klasik yapay sinir aglar1 birka¢ katmandan olusurken, derin sinir
aglar1 olarak da adlandirilan ¢ok katmanli yapilar onlarca katmandan olusabilir. Boylece
verilerdeki karmagsiklik durumlar1 ve dogrusal olmayan durumlar model tarafindan
Ogrenilebilir hale gelmektedir. Giiniimiizde veri setlerinin ve karmasik durumlarin

artmasi ile DO popiiler hale gelmistir.

DO terimi, (Dechter, 1986) tarafindan makine dgrenimine ve daha sonra (Aizenberg ve
ark., 2000) tarafindan beyinden ilham alan algoritmalara tamtildi. DO, bilgisayarla gorme
(He ve ark., 2016), dogal dil isleme (Deng & Liu, 2016), konusma igsleme (Deng & Yu,
2014), veri madenciligi (Witten ve ark., 2005) ve otonom araglar (Sun ve ark., 2006) gibi

bir¢ok alan1 6nemli dl¢iide yeniden sekillendirmistir.

DO Kkiitiiphanelerinin ve algoritmalarinin kisa zaman icerisinde gelisimi ve medikal
goriintii verilerinden hastaliklarin tespitinde de gosterdigi basarili sonuglarla, DO tabanli
uygulamalarin gelistirilmesi ve hizmete sunulmasinda 6nemli etkiye sahip olmustur

(POLAT & OZERDEM, 2021).

2.5. Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)

DO’niin amac1 ¢ok boyutlu verilerden 6zelliklerin cikartilmas1 ve buradaki gerekli
ciktilarin girdilerle iliskilendirilmesiyle bir sonuca varmaktir. Bu karmasik 6zelliklerin
¢ikartilmasi icin genellikle ¢ok katmanli DO algoritmalar1 kullanilir (Fukushima &
Miyake, 1982). Bu algoritmalardan biri de goriintiileri yiiksek dogruluk orani ile
¢Oziimleyen ve smiflandiran gérme modellerinden biri olan Convolutional Neural

Networks (CNN)’dir (DANDIL & SERIN, 2020). CNN su béliimlerden olusur;

[ On isleme yapilmis goriintii = evrisim katman1 ve ReLU = havuzlama katmani | * K

- [ Tam Baglantili Katman = ReLU | * L - Tam Baglantili Katman = Siniflandirma

K ve L, her islemin gergeklestirilme sayisim temsil eder. Oncelikle 6n islenmis goriintiiye
evrisim katmani uygulanir. Evrisim katmani komsu piksellerden veri ¢ikarimi yapmak
icin daha kii¢iik alanlarda evrisimler gergeklestirir. Verilerdeki dogrusal ve dogrusal

olmayan iliskileri ¢ikarmak i¢in evrisim katmaninindan sonra ReLU uygulanir. Son
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olarak verilerden en anlaml bilgiyi ¢ikarmak i¢in ReLU’dan gelen ¢iktiya havuzlama
uygulanir. Havuzlama katmaninda piksel sayist azaldik¢a, goriintii verisinin boyutuna

baglh olarak bu islemler tekrarlanabilir. Sekil 2.2’de 6rnek bir CNN mimarisi

gosterilmistir.
IR
. o
I =g
Gorinti | []2
mi e
[ 4

At ]

Evrigim Havuzlama Evrigim Havuzlama Diizlegtirme Tam Baglantili
Katmam Katmani Katmami Katmani Katman
Ozellik Gikarma Simiflandirma

Sekil 2.2. Ornek CNN mimarisi

CNN modellerinde egitimin daha hizli yapilmasi ve basarimin daha iyi olmasi i¢in 6n
egitimli (pre trained) aglar kullanilir. On egitimli aglar ile her problem igin aymi basarim

saglanamasa da bazi iglemlerin tekrar edilmesinin oniine ge¢ilmis olunur.
2.5.1. Evrisim Katmam

CNN modellerinde goriintii iizerinde ilk islem yapilan katmandir. Evrisim katmani,
goriintiiyii ele alan ilk katman olmakla birlikte goriintiiniin 6zelliklerini algilamakla
sorumludur. Evrisim katmaninin, goriintii analizlerinde basarili sonuglar elde edilmesini
sagladigi kanitlanmistir. Goriintiiler degerleri olan piksellerden meydana gelen
matrislerdir. Filtreler piksel degerlerini komsu degerlerle birlestirmek i¢in kullanilirlar.
Bu katmanda goriintiiniin boyutundan daha kii¢iik boyutta ([n x n x derinlik]) bir filtre,
goriintliniin tizerinde gezerek belirli 6zellikler ¢ikarmaya caligir. Her islem sonucunda
regresyon gerceklestirilerek agin derinligi kadar ndron ¢iktilar1 alinir. Bu katmanda
kullanilacak filtreler genellikle 3x3 veya 5x5 boyutlarinda secilmektedir. Sekil 2.3’de
5x5°lik bir goriintii izerinde 3x3’liik bir filtrenin uygulanmasi gosterilmistir. Sadece ilk

islem renklendirilmistir.
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5 1 3 | 3 1 1 0|1 2 | 1 6
2 7T | 2 |2 | 2 X 1 0| 1 = 11 4]0
3 2 | 6 1 8 1 0| -1 4 | -2 | -3

Sekil 2.3. Goriintii tizerine filtre uygulanmasi

2.5.2. Diizlestirilmis Lineer Birim Katman (ReLU)

Aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan bu katmanda, fonksiyona giren negatif degerler
sifira indirgenir. Bu fonksiyonun diger fonksiyonlardan ayrilan en énemli 6zelligi hizli
sonu¢ vermesidir (Turkoglu ve ark., 2019). Denklem (2.1)’de ve Sekil 2.4’de ReLU

aktivasyon fonksiyonu ifade edilmistir.

O0egerx <0
xX) = o 2.1
fx) {xegerx>0 @1
F
y =%
I
AR
AR
1
y=0
"4 a2 2 4 0 1 2 3 4

Sekil 2.4. ReLU aktivasyon fonksiyonu

2.5.3. Havuzlama Katmam

Evrisim katmani ve ReLU’dan sonra havuzlama katmani gerceklestirilir. Havuzlama
katmaninin amaci girig boyutunu kii¢tilterek modelin ezberleme yapmasini engellemektir.

Ayrica boyut azaldigi icin geriye sadece onemli 6zellikler kalir. Bu katmanda da belirli
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filtreler kullanilir. Bunlar ortalama ve maksimum degere gore yapilan filtrelemelerdir.
Genellikle daha c¢ok kullanilan ve daha iyi sonu¢ veren maksimum filtrelemedir ve bu
tezde maksimum filtreleme kullanilacaktir. Sekil 2.5°de havuzlama G6rnekleri

gosterilmistir.

15 | 66 | 23 | 100

22 | 77 | 55 | 70 2x2 66 | 100

(a)

15 | 66 | 23 | 100

22 | 77 | 65 | 70 2x2 45 | 82

(b)

Sekil 2.5. (a) Maksimum havuzlama ve (b) ortalama havuzlama

2.5.4. Dropout Katmam

CNN’de ¢ok fazla veri ile egitim yapildigi i¢in ag bazen ezberleme yapabilir. Bu durumun
Oniine gec¢ilmesi i¢in dropout katmani kullanilir. Katmanda uygulanan islem agdaki bazi
diigiimlerin kaldirilmasidir (inik ve ark., 2017). Sekil 2.6’da dropout katmani

uygulanmadan dnce ve uygulandiktan sonraki agin yapisi gosterilmistir.
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Sekil 2.6. (a) Normal CNN ag1 (b) agin dropout islemi uygulandiktan sonraki yapisi
(Inik ve ark., 2017)

2.5.5. Diizlestirme Katmani

Bu katmanin amaci, tam baglantili katman icin verileri hazirlamaktir. Evrisim ve

havuzlama katmanindan gelen matrisleri tek boyutlu diziye ¢evirir.

3
1
1
3011 2
220::>2
a|1]s 0
4
1
5

Sekil 2.7. Diizlestirme islemi
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2.5.6. Tam Baglantih Katman

Tam baglantili katman, komsu katman noronlarinin karsilikli baglandigi fakat ayni
katman noronlarinin birbirine baglanmadigi bir ag yapisina sahiptir. Katmandaki
diigiimlerde ozellikler tutulmaktadir. Agirlik (weight) ve bias degerleri degistirilerek

O0grenme siirecine baglanir.

Giris katmaninin néron sayilar1 goriintliniin genislik, yiikseklik ve derinlik kanallariyla
baglantilidir. Gizli katmanlardaki ndron sayilarmin parametreleri, verilerin analiz
edilmesi ve siniflandirilmasina gore belirlenir. Cikis katmanindaki ndéronlarin sayist ise,

agin tanimlayabilmesi gereken siniflarin sayisina esittir.

2.5.7. Softmax

Tam bagli katmandan sonra softmax fonksiyonu ile goriintiiniin hangi sinifa ait oldugu

olasilig1 hesaplanmaktadir (Gold & Rangarajan, 1996).

2.5.8. Siiflandirma Katmani

Siniflandirilmas istenen veri sayist kadar ¢ikti lireten katmandir. Bu tezde diyabetik
retinopati i¢in [0-4] arasinda toplam 5 siniflandirma yapilmistir ve softmax siniflandiricisi

tercih edilmistir. Katarakt i¢in ise 2 siiflandirma yapilmistir.

2.6. Transfer Ogrenimi (Transfer Learning)

Denetimli DO modellerinde fazla miktarda veri ile egitim yapilmaktadir. Fakat veri
setinin az olarak goriildiigii spesifik problemlerde transfer Ogrenimi ydntemi
kullanilabilmektedir (Torrey & Shavlik, 2010). Ayrica bu yontem kullanildiginda basarili
sonuglar da elde edilebilmektedir (Duman & Ozsoy, 2022).

Transfer 6grenimi yontemlerinde, 6nceden ¢ok miktardaki goriintii verileri ile egitilmis
CNN modellerinden kazanilmis 6grenimler yeni modellere aktarilabilmektedir. Agdaki
parametreler uygun degerler ile egitime baslar ve kiigiik degisiklikler ile yeni problemin
¢oziimii icin adapte edilirler (POLAT & OZERDEM, 2021). Bu yontemlerin avantaji,
agin zaten gorlintliiniin sekli, kenar1 vb. temel 6zelliklerini fazla veriye sahip olan veri
setleri ile 6grenmis olmasidir. Boylece yeni model olusturulurken onceki 6grenme

bilgilerinden faydalanilmis olunur (Duman & Ozsoy, 2022). Ayrica transfer 6grenimi ile
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yeni model egitildiginde harcanan zaman maliyeti de biiyiik miktarda azaltilmig

olmaktadir.

Bu tez calismasinda, transfer 6grenimi yontemlerinden DenseNet (Huang ve ark., 2017),
ResNet (He ve ark., 2015) ve Vgg (Wang ve ark., 2015) gibi ImageNet yarismalarinda

performanslari kanitlanmis, yaygin olarak kullanilan mimariler kullanilacaktir.

2.7. Retina

Retina, gbziin en i¢ kismini kaplayan hassas ve karmasik bir ag tabakasidir. Burada, géze
gelen 151k ve fotoreseptorler, elektromanyetik dalgalara doniistiiriilerek optik sinir yoluyla
beyne gonderilir. Bu fotoreseptorler gubuklar ve kolonilerden olugmaktadir. Retinanin
arka merkezinde en hassas parcasi olan makula vardir. Ayrintili olarak gérmemizi
saglayan makulanin merkezine fovea denmektedir. Sekil 2.8’de 6rnek bir retinal fundus

yapis1 gosterilmistir.

KAN
DAMARLARI

Ve

OPTIK DiSK
MAKULA FOVEA

Sekil 2.8. Retinal fundus goriintiisiindeki temel yapilar

2.8. Diyabetik Retinopati

Retinada sik goriilen hastaliklarin en 6nemlilerinden biri seker hastaligina bagli meydana
gelen DR dir. (Ozgelik & Altan, 2021). “DR, en yaygin korliik sebeplerinden biridir.
Bu yilizden erken tespiti, gérme yeteneginin kaybedilmemesi agisindan biiyiik 6nem
arz  etmektedir (Yalcin ve ark., 2018).” Retinopatinin tam olarak kelime anlami,

retinanin zarar gormiis olmasidir. DR’nin ilk evrelerinde gorme kaybi gerceklesmez.
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Hastalik ilerledik¢e kan damarlarinda olugsan kanama, etraftaki dokulara sizar. Genellikle

g6zln her ikisi birden bu kanamalardan etkilenmis olur.

DR’nin teshisi i¢in uygulanan bazi yontemler;
e (oziin doktorlar tarafindan manuel olarak muayene edilmesi; dogrulugu daha az
ve zaman alic1 bir yontemdir.
e Hastanin gézbebeginin damla damlatilarak genisletilmesi; fundus kameralar ile

retinanin goriintiillenmesini saglar.

DR tedavisinde, hastalik ¢ok ilerlememis ise kan sekeri ve ilgili kan degerleri normal
seviyelere getirilmeye c¢alisilmaktadir. Hastaligin ilerledigi durumlarda ise kanamanin

yogunluguna gore cerrahi islem gerekmekte ve lazer tedavisi uygulanmaktadir.

2.8.1. Anevrizma

Anevrizma, DR’nin ilk fark edilen bulgusudur. Retina kapillerlerden gelismekle beraber
genellikle tikanmis kapiller bolgeler goézlemlenmektedir.12-125 mikron c¢apinda
olmaktadirlar. Kiigiik anevrizmalar ise kapiller duvarda perisit kaybinin yol actig1 zayiflik

ve keselesme sonucu olusur. Fundus goriintiilerinde anevrizmalar boyanmaktadir (Iinan

ve ark., 2014).

2.8.2. Kanamalar

125 mikron ¢apindan biiyiik olan mikroanevrizmalar kanama olarak adlandirilmaktadir.
Genellikle mikroanevrizmalarin yirtilmasi, dekompanse kapillerler ve intra retinal
mikrovaskiiler anormallikler retinada kanamalara sebep olmaktadir. Kanamalar, fundus
goriintiilerinde boyanmaz ve fundus goriintiilerinde retinada yerlestigi yere gore

degisiklik gdstermektedirler (Inan ve ark., 2014).

2.8.3. Eksiidalar

Sari-beyaz renkte, keskin sinirl, lipid ya da lipoprotein birikimleridir. Fundus
goriintiilerinde dig pleksiform tabakada yer alirlar ve kiimeler halinde veya
mikroanevrizmalari saran sirsine halkalar olarak gortiniirler. Fundus goriintiisiinde boyay1
maskelemezler. Kendiliginden ya da lazer yoOntemiyle tedavi edilerek rezorbe

edilmektedirler (Inan ve ark., 2014).
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KANAMALAR KAN

DAMARLARININ
ANORMAL
BUYUMESI

ANEVRIZMA

EKSUDALAR HAFIF EKSUDA

Sekil 2.9. DR teshisinde bakilmasi gereken olusumlar (Anonim2022a)

2.8.4. Diyabetik Retinopati Evreleri

Amerika Birlesik Devletleri, Saglik ve Sosyal Hizmetler Bakanligi’na bagl Ulusal Gz

Enstitiisii’niin (National Eye Institute) DR i¢in tanimladigi 4 adet evre vardir.

Hafif Proliferatif Olmayan Retinopati; bu donem retinopatinin baslangic donemi olmakla
beraber, bu donemde fundus goriintiilerinde mikroanevrizmalar ve c¢ok az ufak

hemorajilere rastlanir.

Orta Derecede Proliferatif Olmayan Retinopati; retinopatinin bu doneminde fundus
goriintiilerinde mikroanevrizmalar ile retinal hemoraji sayis1 artis gosterir. Dort retinal
kadranin en az birinde yaygin sekilde mevcuttur. Bu donemde yumusak eksiidalar, vendz

bogumlanmalar ve intraretinal mikrovaskiiler anomaliler goriilmeye baslanir.

Siddetli Nonproliferatif Retinopati; retinopatinin bu evresinde yaygin arteriyoller
tikanikliklar, yumusak ekstidalar, venoz degisikliklere ek olarak ozellikle intraretinal

mikrovaskiiler anomalilerin yogunlugu ve genisliginde artis gézlemlenir.

Proliferatif Retinopati; Bu evrede retina ylizeyinde veya optik disk lizerinde yeni damar
olusumuyla beraber fibroz doku proliferasyonu olusmus olur. Genellikle siddetli
nonproliferatif retinopati evresinde olan olgular proliferatif retinopati gelisme riski en

yiiksek olan olgulardir (Inan ve ark., 2014).
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2.9. Katarakt

Katarakt, goziin igerisindeki sinir ve damar igcermeyen goz merceginde olusan
bulanikliktir. Ayrica géz merceginin iizerindeki bulanik kisimlarin saydamliginin
kaybolmasiyla insanda goriis bozulmasina neden olmaktadir. Yasa gore siniflandirilan ve
dogustan ya da yaslanmaya bagli ortaya g¢ikabilen bir hastaliktir (TTB-UDEK Etik
Calisma Grubu, 2010).

Katarakt olugsmasi sonucu géz merceginin kimyasal bilesiminde degisiklikler meydana
gelir. Bu olay ile g6z merceginde kahverengi ile sar1 renklerde renklenmeler olusur.
Bunun sonucunda 151k yeteri kadar iceri giremez ve ilk belirti olarak bozulmalar baslar.
Bazi durumlarda ise goz mercegindeki diizey ve yere gore goriisii tamamen de

engelleyebilmektedir (TTB-UDEK Etik Calisma Grubu, 2010).

Katarakt tedavi edilebilir bir hastalik olup uzman hekimler tarafindan muayene ile tespit
edilebilmektedir. {1k evrelerinde gozliik kullanimu ile kisilerin giinliik islerini yapmasini
kolaylastirsa da kesin tedavi olarak cerrahi miidahale yapilir. Bu cerrahi islemde goz
cevresi lokal anestezi ile uyusturularak gbz icerisinde 2-3mm gibi kiigiik bir tiinel kesi
acilir. Fakoemiilsifikasyon teknigi ile bulaniklagan g6z mercegi parcalanarak g¢ikartilir.
Bu islem sonrasi g¢ikartilan géz mercegi yerine goz igerisine yapay monofokal ya da
multifokal lens yerlestirilerek gorme duyusunun iyilesmesi saglanir (TTB-UDEK Etik
Calisma Grubu, 2010).

2.10. Simetrik ve Asimetrik Sifreleme

Sifreleme, bir verinin i¢eriginin {i¢lincii sahislar tarafindan ele gegirilmesinin 6nlenmesi

amaci ile gergeklestirilen, verilerin gizlenmesi islemidir (KODAZ & BOTSALI, 2010).

Bu tez calismasinda ortaya ¢ikarilan modeller, bir web arayiiziinde kullanilabilir hale
getirilecektir. Modellerin kullanimi i¢in goriintii verilerinin yiiklenmesi gerekmektedir.

Bu nedenle goriintii verilerinin giivenligi icin sifreleme islemi gergeklestirilecektir.

Sifreleme (encrypt) algoritmalar1 ile sifrelenecek veriler iizerinde bazi islemler
gergeklestirilir. Sifre ¢ozme (decrypt) algoritmalar1 ile de veri tekrar anlamli hale
getirilmektedir (Ceyhan ve ark., 2021). Sifrelemeler kullanim gekillerine gore ii¢ tipe

ayrilmistir; simetrik, asimetrik ve anahtarsiz (karma) sifreleme.
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Simetrik gifreleme algoritmalarinda verinin sifrelenmesi ve ¢ozlilmesi i¢in tek bir anahtar
kullanilmaktadir. Bu anahtar alic1 ile gonderici arasinda gizli tutulmalidir. Sekil 2.10°da

simetrik sifreleme ifade edilmistir.

S

SAF MESAJ SAF MESAJ

Simetrik Anahtar ( @'% Simetrik Anahtar
{0 1

$Elenmi§ ) il Sifrelenn:ig
MESAJ - MESAJ

Sekil 2.10. Simetrik sifreleme (Yilmaz ve ark., 2016)

Asimetrik sifreleme algoritmalarinda ise verinin sifrelenmesi i¢in bir a¢ik anahtar ve bir
de 06zel anahtar kullanilmaktadir. Ozel anahtar sadece sifreyi ¢dzmek icin

kullanilmaktadir (Ceyhan ve ark., 2021).

Simetrik ve asimetrik sifrelemeler karsilagtirildiginda, simetrik sifreleme asimetrik
sifrelemeye gore daha hizli ¢alismakta ve daha kolay uygulanmaktadir. Asimetrik
sifreleme ise, simetrik sifrelemeye gore daha giivenlidir ve daha yavastir. Simetrik
sifrelemedeki dezavantaj anahtar dagitimidir. Anahtarin istenmeyen Kkisilerin eline

gecgmesi sorunlara yol agacaktir.

Simetrik sifrelemede literatiirde kullanilan bazi algoritmalar su sekildedir; IDEA
(Daemen ve ark., 1993), DES (Yildirim, 1995), AES (Daemen & Rijmen, 1999),
Blowfish (Schneier, 1993), Twofish (Schneier ve ark., 1998), RC4, MD5, SHA (Okten,
1997).

Asimetrik sifrelemede ise literatiirde kullanilan bazi algoritmalar su sekildedir; D-H

(Diffie-Helman anahtar degisimi), RSA (Kaliski, 2001), DSA (Okten, 1997).

20



Bu calismada goriintii verilerinin glivenligi i¢in, hizli ¢alismasi1 ve yaygin kullanimi

sebebiyle simetrik sifreleme algoritmalarindan AES-128 tercih edilmistir.

2.10.1. AES Algoritmasi ve Calisma Prensibi

AES sifreleme algoritmasinda, sifreleme yapmak ve sifre ¢ozmek icin 128, 129 ve 256
bit uzunluklarinda anahtarlar ve 128 bit veri bloklari kullanilmaktadir (Daemen &
Rijmen, 1999). Bu tez ¢alismasinda AES-128 kullanilmis olup anahtar uzunlugu i¢in 10
turluk islem yapilmaktadir. Her turda farkl islemler gergeklestirilir (Selent, 2010). Bu
islemler sirasiyla bayt degistirme, satir Gteleme, siitun karistirma ve tur anahtari ile
toplamadir. AES-128 i¢in 10 tur sonunda veri sifrelenmis olmaktadir (Dworkin ve ark.,

2001).

AES, dosya sikigtirma programlari, disk sifreleme sistemleri, mesajlasma uygulamalari,

banka uygulamalari, video oyunlar1 vb. alanlarda kullanilmaktadir.

AES sifreleme algoritmasinda ilk olarak bayt degistirme islemi yapilmaktadir. Bu islem
algoritma igerisinde dogrusal olmayan tek doniisiim islemidir. Girisindeki durumlarin

her baytini, S-kutusu degistirme tablosu ile bagka bayta doniistiirtir. Sekil 2.11°de bayt

degistirme islemi ifade edilmistir.

Ao |As |As /ﬁxiz Bo |Ba\ Bs | Biz
Ar |As |Ag | Ais B; |Bs |Bg | Bia
Az |Ag | Ao | Ay B2 |Bg | Bio | Bia
Az | Az | A | Ars Bs |Bs | Bu | Bis

Sekil 2.11. Bayt degistirme islemi (Dalmish & Ors, 2008)

Bayt degistirme isleminden sonra satir 6teleme islemi yapilmaktadir. Bu islemde ilk satir
ayn1 birakilir. Ikinci satirda, elemanlar dongiisel olarak birer kez sola kaydirilir. Bu

durumda 1. siitundaki eleman 4. siituna kaymis olur. Uciincii satirda yine benzer sekilde
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ikiser kez ve dordiincii satirda tiger kez dongiisel olarak kaydirilir. Sekil 2.12°de satir

Oteleme islemi ifade edilmistir.

So [Ss |5 |52 So [Se | S | Ba2
S1 [Ss |Ss |S13| (MM |Ss |Se [Si3|5
S2 | Se |Sw|Se| Bl |Si0|Se|52 |56
S3 |S7 |Su |Ss| (MMMl |S;5(Ss |S7 |Sn

Sekil 2.12. Satir 6teleme islemi (Dalmishi & Ors, 2008)

Satir 6teleme isleminden sonra siitun karistirma islemi yapilmaktadir. Bu islemde 4x4
liik bir matriste her bir siitun, elemanlara sahip 3. dereceden bir polinom olarak alinir.
Bu polinomlarin, sabit bir polinoma goére modiilleri alinarak ve carpilarak siitunlarin

karisim iglemi gergeklesmis olur.

Son adim tur anahtar1 toplama isleminde ise durum verisi baytlari, tur anahtarimin

baytlartyla x-or islemine sokulur (Dalmisli & Ors, 2008).
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Veri Seti

Bu c¢alismada oftalmoloji konusunda iki farkli veri seti {izerinde ¢alisilmistir. Bunlar
diyabetik retinopati icin APTOSDB, katarakt i¢in ise ODIR veri setidir. Bu veri setlerine

ait kapsamli bilgiler asagida aciklanmstir.

3.1.1. Diyabetik Retinopati

Bu tez ¢aligmasinda, DR icin Asya Pasifik Tele-Oftalmoloji Dernegi’nin diizenledigi
yarisma i¢in sunulan veri seti kullanilmistir (APTOS 2019 Blindness Detection, 2019).
Veri seti acik kaynak olup, verilerin kullanilmasinda etik kurul onayina gerek yoktur. Bu
veriler, diyabetik retinopati hastaligimin bilgisayara Ogretilmesini saglayacak
goriintiilerden olugmaktadir. Veriler c¢ok yliksek ¢oziiniirlige sahip olmadigi igin
hesaplama maliyeti daha yiiksek ¢oziiniirliiklii verilerin hesaplamalarina gore daha uygun

olacaktir. Hesaplama maliyetinde, kullanilan GPU’nun da 6nemi ¢ok biiyiiktiir.

APTOSBD veri setinde egitim i¢in 3662 veri, test i¢in 1928 veri kullanilmigtir. Sekil
3.1.’de etiketlerin dagilimlar1 gdsterilmistir. Bu dagilim, DR’nin evrelerinden

olugmaktadir. Cizelge 3.1°de her bir etiketin siniflara olan mevcut sayilar1 verilmistir. O-

DR yok, 1-HPOR, 2-ODPOR, 3-SNR, 4-PR.

Egitim Seti Etiket Dagilimi

1750 1
1500 A
1250
1000 1

750 1

500

250 1 .

. m B
(] 1 2 3 4

Etiket

Frekans

Sekil 3.1. Kullanilan veri setinde etiketlerin dagilim1
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Cizelge 3.1. APTOSBD veri seti siniflarina ait veri sayisi

Etiket Ad1 Simif Veri Sayis1
0 Diyabetik Retinopati Yok 1805
1 Hafif Proliferatif Olmayan Retinopati 370
2 Orta Derecede Proliferatif Olmayan Retinopati 999
3 Siddetli Proliferatif Olmayan Retinopati 193
4 Proliferatif Retinopati 295

Sekil 3.2. Etiketli verilerin 6rnek goriiniimleri

24



3.1.2. Katarakt

Bu tez calismasinda, katarakt icin Shanggong Medical Technology sirketi tarafindan
Cin’deki farkli hastanelerden toplanan ODIR isimli veri seti kullanilmistir (Peking
University International Competition on Ocular Disease Intelligent Recognition, 2019).
Veri seti acik kaynak olup, verilerin kullanilmasinda etik kurul onayina gerek yoktur. Bu
veri setinde 5000 hastanin sag ve sol gozlerinden alinan fundus fotograflar1 yer
almaktadir. Bu veriler uzmanlar tarafindan 8§ etikette siniflandirildi. Yani 5000 fundus
goriintiisii; normal, diyabet, glukoma, katarakt, yasa bagli makula dejenerasyonu,
hipertansiyon, patolojik miyop ve diger anormallikler olarak ayrilmistir. Veriler
icerisinden katarakt olan 304 sol g6z ve 290 sag g6z fotograflarinin %80°1 egitim i¢in,
%20’si ise test i¢in kullanilmistir. Katarakt haricinde kalan veriler igerisinden 500 tanesi
rastgele alinarak katarakti olmayan hasta seklinde egitime dahil edilmistir. Sekil 3.3°de
kataraktli hastalarin ve Sekil 3.4’de katarakti olmayan hastalarin 6rnek goriiniimleri

verilmistir.

Cizelge 3.2. ODIR veri seti siniflarina ait veri sayisi

Etiket Ad1 Simif Veri Sayisi
0 Katarakti Olmayan Hasta 500
1 Kataraktl Hasta 594
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Katarakt Katarakt Katarakt Katarakt

Katarakt Katarakt Katarakt Katarakt

Katarakt Katarakt Katarakt Katarakt
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Sekil 3.3. Kataraktli hasta verilerinin etiketlenmis 6rnek goriintimleri

Katarakt Degil Katarakt Degil Katarakt Degil Katarakt Degil

Katarakt Degil Katarakt Degil Katarakt Degil

Katarakt Degil

@
—
&

Katarakt Degil Katarakt Degil Katarakt Degil Katarakt Degil

Sekil 3.4. Katarakt1 olmayan hasta verilerinin etiketlenmis 6rnek goriiniimleri
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3.2. Veri Artirma

Makine 6grenimi, DO gibi ydntemlerin ve sinir aglarinin son zamanlardaki hizli
gelisimiyle, biiylik miktarlarda veriye olan ihtiya¢ artmistir. Biiyiik veri setlerini toplamak
her zaman miimkiin olmayip, miimkiin oldugu zamanlarda da zaman alic1 bir is haline
dontigebilmektedir. Bu nedenle daha fazla veri elde etmek i¢in mevcut veri setimizde
kiiciik degisiklikler yapmamiz gerekecektir. Bu degisiklikler; dondiirme, ters ¢evirme,
Olcekleme ve oteleme gibi kiiclik degisikliklerdir. Bu sayede modelimiz degisiklikler
sonucu olusan yeni veriler ile eski verilerin birbirinden farkli oldugunu diisiinecektir.

Degistirilen veriler egitim setine eklenerek modeli egitmek i¢in kullanilmaktadir.

Bir insan dondiiriilmiis bir goriintiiniin, dondiiriilmemis bir goriintiiyle ayni icerige sahip
oldugunu kolayca anlayabilir. Fakat makine 0grenimi i¢in veri dondiirme yontemi
Oonemsiz bir kavram olarak varsayillmaz. Ciinkii model 6nemsiz ayrintilar1 gérmeyi de

ogrendiginden daha kararli olacaktir.

DO modellerinin performansi genelde egitim setinin boyutuna oranla artabildiginden,
yapay olarak artirilmis egitim seti ile modelin egitim performansi artacak ve genelleme

yapmasi azalacaktir.

3.2.1. Test Siiresi Artirim (Test-Time Augmentation)

TTA, test veri setinde veri artirma uygulamasidir. TTA’nin amaci, veri artirmanin egitim
setine yaptigina benzer sekilde, test goriintiilerinde rastgele degisiklikler yapmaktir.
Boylece egitilmis modele ayni goriintiileri gostermek yerine, bu goriintiilerin degistirilmis
halleriyle birka¢ kez gostermis olacagiz. Bir veri lizerinde yapilan degisikliklerle

olusturulan yeni veriler genelde on veriye kadardir.
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Sekil 3.5. TTA uygulanmis 6rnek goriintii verisi

3.3. Deney Araclar

CNN ile egitim islemleri ve testleri, python programlama dilinin 3.7 siirimii ile
yapilmistir. Olusturulan modeller igin, tensorflow 2.4 siirlimii ve keras kiitliphaneleri
kullanilmistir. Yazilan algoritmalarin grafik birimi ile ¢alismasi i¢in tensorflow’un 2.4
stirimil ile uyumlu olan NVIDIA CUDA 11 kullanilmistir. Deney ig¢in kullanilan
bilgisayarda; AMD RX 6600XT 8 GB grafik birimi, AMD Ryzen 5 3600 islemci (3.6
GHz, 4.2 GHz’ye kadar overclock edilebilir hiz), 32 GB 3600 MHz bellek 6zellikleri
bulunmaktadir. Ayrica deney i¢in ¢evrimi¢i programlama ve makine Ogrenimi
yapabilmeyi saglayan kaggle notebook platformu da kullanilmistir. Bu platformda grafik
birimi olarak NVIDIA TESLA P100’den yararlanilmigtir.

3.4. On isleme

Veri setini egitim i¢in kullanmadan once bazi 6n isleme tekniklerinden gecirmek
gerekmektedir. Bu sayede verinin analiz edilebilmesi kolaylagsmaktadir. En iyi sonucu
elde edebilmek i¢in dogru 6n isleme yonteminin se¢ilmesi son derece dnemlidir. Bu tezde
ortalama filtre, normalizasyon ve Gauss bulaniklagtirma filtresi (Gaussian blur)

yontemleri kullanilmaktadir.
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3.4.1. Ortalama Filtre (Mean Subtraction)

Ortalama filtre (substract per-channel) yonteminde orijinal goriintiiden (egitim setinden)
kanal bagina ortalama hesaplanir (Naik, 1995). Geometrik olarak egitim setinin her boyut
boyunca orijin etrafinda merkezlenmesi olarak agiklanabilir. Bu sayede orijinal
goriintilyii yeniden boyutlandirmaya veya kirpmaya gerek kalmayacaktir. f1 ortalamasini

almak i¢in ‘X’ (3.1) kullanilir.

N
Q= z X; 3.1)
i=1

3.4.2. Normalizasyon ve Z skoru Normalizasyonu

Normalizasyon, verileri yaklasik olarak ayni Olgekte olacak sekilde ayarlamak igin
kullanilir (Krishnaiah, 1980). Egitim setindeki verilerin farkli boyutlarda olabilmesi
nedeniyle bu yontem kullanilmistir. Her boyuttaki verilerin standart sapmasina

boliinmesiyle bulunur. Standart sapma (3.2)’de gosterildigi gibi hesaplanir.

N
1

F = |— — )2 3.2

G N ._El(Xl Q) (3.2)

Z skor normalizasyonu, istenmeyen detaylarin (outlier) diizenlenmesi islemidir. Bunlar
giiriiltiilerin giderilmesi, tutarsizliklarin giderilmesi ve eksik alanlarin doldurulmasi gibi
islemlerdir. Ortalama ¢ikarma ve normalizasyon ile birlikte (3.3)’de gosterildigi gibi

uygulanir.

7 = (3.3)

Q>

3.4.3. Gauss Bulaniklastirma Filtresi (Gaussian Blur Filter)

Filtreleme isleminin amac1 goriintiideki giirtiltiiyi azaltmak ve ayni zamanda 6nemli
bilgileri de korumaktir. Giiriiltiilii bir goriintii matematiksel olarak (3.4)’de gosterilmistir.
f(1i, j) yogunluk, n(i, j) giirtiltiinlin gri seviye, g(i, j) gliriiltiisiiz goriintiideki piksel degerini

gostermektedir (Degirmenci A ve ark., 2018).
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f@p)=g@n)+nd)) (3.4)

Dogrusal filtre tiirlerinden olan Gauss filtresi ayrilabilir maskeye sahip oldugundan
uygulanmasi hizlidir. Maskesindeki katsayilar merkez piksele olan mesafeye ve standart
sapma degerlerine baghdir. Standart sapma degeri kiigiik secildiginde goriintiideki
bulaniklasma orani1 azalmakta ve giiriiltii giderimi basarimi da buna bagli olarak
azalmaktadir. Biiyiik secildiginde ise gliriiltii azaltmadaki basarimi ve bulaniklastirma
oran1 artmaktadir. (Degirmenci A ve ark., 2018). Gauss fonksiyonu genel formiilii (N

boyutlu) (3.5)’de ifade edilmistir.

G(r) = e " /(2% (3.5)

2102

Gauss bulaniklastirma filtresinin egitim setindeki verilere uygulanmasi sonucunda

ornek veriler Sekil 3.6 ve Sekil 3.7°de gdsterilmistir.
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Sekil 3.6. Gauss bulaniklastirma filtresi uygulanmis 6rnek diyabetik retinopati verileri
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Sekil 3.7. Gauss bulaniklastirma filtresi uygulanmis ve keskinlestirilmis 6rnek
renklendirilmis diyabetik retinopati verileri
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3.5. Performans Olgciitleri

Bu tez calismasinda kullanilan modellerin, diyabetik retinopati ve katarakt problemlerini
tespit etme basarisi i¢in yaygin olarak kullanilan performans olgiitlerinden karmagiklik
matrisi (TOGACAR, 2021) ve QWK kullanilmaktadir. Karmasiklik matrisinde kullanilan
metrikler; Fl-skoru, dogruluk, duyarlilik ve kesinliktir. Bu metriklerde kullanilan
parametreler ise; yanlis pozitif (YP), yanlis negatif (YN), dogru pozitif (DP), dogru
negatif (DN)’dir (Christopher ve ark., 2008).

e YP, hastalikli sinifinda olan veri setinin, normal olarak tahmin edilmesidir.
e YN, normal simiftaki veri setinin, hastalikli olarak tahmin edilmesidir.
e DP, normal smaiftaki veri setinin, normal olarak tahmin edilmesidir.

e DN, hastalikli sinifinda olan veri setinin, hastalikli olarak tahmin edilmesidir.

Cizelge 3.3. Karmasiklik matrisi (Powers, 2007)

Tahmin
Normal Veri | Hastahikh Veri
Normal Veri DP YN
Gereek I Hastalikl Veri YP DN

Dogruluk; en sezgisel performans olgiitiidiir ve sadece dogru tahmin edilen gozlemin
toplam gozleme olan oranidir. Dogruluk yiiksek oldugunda modelin iyi oldugu varsayilsa
da YP ve YN degerlerinin durumlarint degerlendirmek de gerekebilmektedir. Denklem

3.6°da islem yapildiginda O ile 1 arasinda sonug elde edilecektir.

S DP + DN o
BT = P ¥ DN + YP + YN '

Duyarlilik; pozitif siniftaki verilerin tahminlerinin basarililii sonucunu verir. Dogru
tahmin edilen pozitif gozlemlerin gergek smiftaki tim gozleme olan oraniyla

bulunmaktadir. Denklem 3.7’de g6sterilmistir.

DP

= 3.7
Duyarlilik DPF YN (3.7)
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Kesinlik; tahmin sonucundaki pozitif verilerin tahminlerinin basarililig1r sonucunu verir.
Dogru tahmin edilen pozitif gézlemlerin toplam tahmin edilen pozitif gézlemlere olan

oraniyla bulunmaktadir. Denklem 3.8’de gosterilmistir.

Kesinlik bP 3.8)

eSMNUIK = ————= .
DP +YP

F1-skoru; kesinlik ve duyarliligin agirlikli ortalamasidir. Bu nedenle hem YN hem de YP

degerler hesaba katilmaktadir. Genellikle esit olmayan bir simif dagilimi var ise

dogruluktan daha 6nemli bir 6lgiit olabilmektedir. Denklem 3.9°da gosterilmistir.

F1 — Skoru = 2xDP (3.9)
o= S X DP+YP+YN '

QWK En ¢ok kullanilan kappa Olgiitlerinden biridir. Puanlayicilar arasindaki rastgele
anlagsma olasiligini dikkate almaktadir ve anlasmama olasiligin1 dikkate almamaktadir.
Bu nedenle agirliklandirilnmistir. Agirliklar, puanlarin varyanst ile orantihidir. Iki ve daha
fazla smiflandirma oldugunda kullanilabilen bu katsayida, siniflar arasindaki puan
farkinin fazla olmas1 durumunda sonug diisiik ¢ikabilmektedir (Uysal & Dogan, 2021). -
1 ile 1 arasinda puan vermektedir. Rastgele bir model 0’a yakin bir puan verirken,
miitkemmel tahminler yapan bir model 1 ve 1’e yakin bir puan verecektir. Puanin sifirin
altina inmesi ise modelin rastgeleden daha kotii oldugunu gosterecektir. Karesel kappa

katsayisi, Denklem 3.10°da gosterilmistir.

k vk
i=1 ijl Wij Xij

k k

Kk=1-— (3.10)

3.6. Klasik Derin Ogrenme Yontemi ile Kullanilan Aglar

3.6.1. EfficientNet

EfficientNet (Tan & Le, 2019), ImageNet ve diger goriintii siniflandirma ve 6grenme
gorevlerinde verimli sonu¢ veren modeller arasindadir. Daha az parametre ile daha iyi
sonuclar vermektedir (KORKMAZ & ALKAN, 2022). Ayrica goriintiilerde daha yiiksek

¢cOziinirlik kullanilmasina imkan vererek daha verimli sonuglar alinmasmi
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saglamaktadir. Bu c¢esitli Ol¢eklendirme sunan EfficientNet aglart Cizelge 3.4‘de

gosterilmistir.

Cizelge 3.4. EfficientNet aglar1 ve 6l¢ekleri 3.5

EfficientNetBO 224,224, 3
EfficientNetB1 240, 240, 3
EfficientNetB2 260, 260, 3
EfficientNetB3 300, 300, 3
EfficientNetB4 380, 380, 3
EfficientNetB5 456, 456, 3
EfficientNetB6 528,528, 3
EfficientNetB7 600, 600, 3

3.6.2. XceptionNet

InceptionNet’in gelistirilmis siiriimii olarak Google tarafindan sunulmustur. Derinlikte
ayrilabilir erisime dayanan verimli bir agdir (Chollet, 2017). Bdylece evrisim islem

maaliyeti 6nemli derece azalacaktir (BOZKURT, 2021).

3.7. Transfer Ogrenimi Yontemi ile Kullamlan Derin Ogrenme Aglar

3.7.1. VggNet

VggNet (Wang ve ark., 2015) ag1 11 ile 19 araligindaki konvoliisyon katmanlarindan
olusan 6 farkli aga sahiptir. Literatiirde bu aglardan en ¢ok Vggl6 ag1 kullanilmaktadir.
Bu tezde de katarakt veri seti ile olusturulacak modelde Vggl6 agi kullanilmistir.
VggNet, ImageNet 2014 yarigmasmin kazanani olmustur. Bu tarihten nceki DO
aglarindan farkli olarak bu agda 2x2 ve 3x3’liik filtreler uygulanmistir (DOGAN &
TURKOGLU, 2019).

3.7.2. ResNet

ResNet (He ve ark., 2015) ag1 en fazla 152 katmandan olugsmakta olup, ImageNet 2015
yarigmasinin kazanani olmustur. Bu agda Residual bloklar kullanilmaktadir. Bu bloklarda

x girisi ile birlikte konvoliisyon islemleri yapildiktan sonra F(x) sonucu ¢ikmaktadir (Inik
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ve ark., 2017). Bu sonug x girisine eklenerek Denklem 3.11°deki gibi gosterilmektedir.
Residual blok 6rnegi Sekil 3.8‘de gdsterilmistir.

H(x) =F(x) +x (3.11)

X

Y

konvollisyon

.F(X) ! relu

konvolilisyon

X

sonuca
ekleniyor

Sekil 3.8. Residual blok (He ve ark., 2015)

3.7.3. DenseNet

DenseNet (Huang ve ark., 2017) ag1, benzer bir CNN mimarisinden daha az parametre
gerektirir ve gereksiz parametreleri ortadan kaldirir. Ayrica bu agda diisiik agirlik
degerlerine sahip katmanlar olmadigi i¢in ag yapisi diger aglara gore kiiciiktiir (Yapici ve
ark., 2019). DenseNet ag1 diger aglarda oldugu gibi farkli katmanlara sahip aglara
ayrilmistir. Bu tezde diyabetik retinopati i¢in kullanilan DenseNet121 agi basarili

sonuclar vermistir.

3.8. Modellerin Kullanilacagi Web Uygulamasi ve Uygulama Arayiiziinde
Hastahk Teshisi

Yapay sinir aglari ve DO ile olusturulan modeller, hastaliklarm hizli tespiti i¢in web
arayliziinden kullanilabilmektedir. Bu amagla bir web arayiizii olusturulmustur. Bu
araylizde goriintli verileri sunucuya yiiklenerek Sekil 3.9 ve Sekil 3.10°daki gibi
hastaliklar1 siniflandirmaktadir. Teshis sonucunda ekranda sunucuya yiiklenen goriintii
verileri, hastaliga ait siniflandirma sonuglari1 ve dosya isimleri goriinmektedir. Ayrica bu

uygulama ayni1 anda ¢ok fazla goriintii verisini siniflandirabilmektedir.

36



Upload an Image/Images for Cataract Diagnosis:

Dosyalan Se¢ | Dosya segilmedi Go for Cataract Diagnosis

Upload an Image/Images for Diabetic Retinopathy
Diagnosis:

Dosyalan Seg |2 dosya | Go for Diabetic Retinopathy Diagnosis |

Uploaded Files and Diagnostic Results:

ObfaBeal73d6.png

. [1]
- [

Sekil 3.9. Uygulama arayiiziinde diyabetik retinopati hastaligi teshisi

Upload an Image/Images for Cataract Diagnosis:

Dosyalan Seg |2 daosya Go for Cataract Diagnosis

Upload an Image/Images for Diabetic Retinopathy
Diagnosis:

Dosyalan Seg | Dosya segilmeadi | Go for Diabetic Retinopathy Diagnosis |

Uploaded Files and Diagnostic Results:

Not Cataract|1112_left.jpg

Bk g
- Cataract 1178_right.jpg
L

Sekil 3.10. Uygulama arayiiziinde katarakt hastalig1 teshisi
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3.9. Web Uygulamasinda Bilgi Giivenliginin Saglanmasi

Giiniimiizde sunuculara, bulut depolama alanlarina fazlaca goriintii yiiklenmektedir. Bu
goriintiiler baz1 kotii niyetli kisilerin eline gegebilmektedir. Bu yilizden tez ¢aligmasinda
uygulamaya yiiklenen goriintii verilerinin giivenliginin saglanmasi ic¢in sifreleme
algoritmasi kullanilmistir. Boylece goriintii verilerinin giivenli bir sekilde depolanmasi
amaclanmigstir. Verilere sifreleme yapmak her zaman en iyi yontem olmamakla birlikte
sifre ¢oziilmesi esnasinda veri kayiplar1 yasanabilmektedir. Veri kayiplarinin énlenmesi
icin literatiirde; Data Loss/Leakage Prevention/Protection (DLP), Information
Loss/Leakage Prevention/Protection (ILP), Content Monitoring and Protection (CMP)
gibi yontemler bulunmaktadir (Purpura, 2007).

Bu tez calismasinda, sunucuya yiiklenen goriintii verileri iizerinde simetrik sifreleme

islemi ger¢eklestirilmistir. Bu amacla, calismada AES-128 algoritmasi kullanilmistir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu bashik altinda yapilan calismalardan elde edilen bulgular gosterilmektedir.
Modellerden elde edilen en iyi sonuglarin dogruluk grafikleri, kayip grafikleri,
karmasiklik matrisleri ve performans oOlgiitleri sunulmaktadir. Dogruluk ve kayip
grafiklerine bakildiginda, VA azalip VL artiyorsa modelin 6grenemedigi, VA artip VL
azaliyorsa modelin dogru kuruldugu, ogrenmenin gergeklestigi ve 1iyi ¢alistigl
anlagilmaktadir. Eger model 0Ogrenemiyorsa modelin parametrelerinde veya

katmanlarinda degisiklik yapilmas1 gerekmektedir.

Dogruluk modelin tahmininin gergek verilerle karsilagtirildiginda ne kadar dogru
oldugunun 6l¢iisiidiir. Algoritmanin performansini yorumlanabilir bir sekilde 6lgmek igin
dogruluk metrigi kullanilir. Bir modelin dogrulugu genellikle model parametrelerinden

sonra belirlenir ve yiizde seklinde hesaplanir.

Kayip, egitim ve dogrulama {izerinden hesaplanir ve modelin bu iki kiime i¢in ne kadar
iyi performansla c¢alistigin1 gosterir. Modelin tahmini miikemmelse kayip sifirdir.
Dogrulugun aksine, kayip bir yiizde degildir. Egitim veya dogrulama kiimelerinde her

ornek i¢in yapilan hatalarin toplamidir.

4.1. Diyabetik Retinopati Tespiti icin Egitilen Modellerin Bulgular:

4.1.1. XceptionNet

XceptionNet ag1 ile cesitli katmanlarin ve parametrelerin degistirilmesiyle yapilan
egitimlerde modelin en iyi basaris1 %72,3 dogruluk vermektedir. Bu oranin yeterli
olmamasindan dolayr modelin performans oOlgiitleri hesaplanmamis ve diger aglarla

calisilmaya devam edilmistir.

4.1.2. EfficientNet

EfficientNet ag1 ile ve yeni katmanlar eklenerek diyabetik retinopati i¢in yeni modeller
olusturulmustur. Bu modeller farkli ¢oziiniirliiklere sahip B3, B4, B5 ve B6 aglariyla
egitilmistir. Egitimler sonucunda B3 ag1 %76,5, B4 ag1 %76,8 ve B6 ag1 %84,1 dogruluk
oranina ulagmistir. %83,5 dogruluk oranina sahip B5 aginin model semas1 Sekil 4.1°de,

dogruluk grafigi Sekil 4.2'de ve kayip grafigi Sekil 4.3’de gdsterilmistir.
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Layver [type) Output Shape Param #

efficientnet-b3 (Model) (Mone, 15, 15, 2848) 28513528

global_average_pooling2d_1 { (Mone, 2848) =]

dropout_1 (Dropout) [None, 2848) =]

dense_1 {Dense) (Mone, 5) 18245

dense_2 (Dense) (Mone, 1) B

Total params: 28 523,771
Trainable params: 28,6 351,835
Mon-trainable params: 172,736

Sekil 4.1. EfficientNetB5 modeli semast
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Sekil 4.2. EfficientNetB5 modeli dogruluk grafigi
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Sekil 4.3. EfficientNetB5 modeli kayip grafigi
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Sekil 4.1 dogruluk grafigine bakildiginda, 10. dongiide model en basarili 6grenimini
gerceklestirmistir. Daha sonraki dongiilerde 6grenme basarisi artmadigi i¢in erken
durdurma yapilarak egitim sonlandirilmistir. Sekil 4.3 kayip grafigine bakildiginda ise
kaybin giderek azalmasi modelin basarili bir sekilde Ogrenim gergeklestirdigini
gostermektedir. Egitim sonucunda olusturulan modeller hedeflenen basariya ulasamadigi
icin performans Ol¢iitleri ve karmagiklik matrisi hesaplamalar1 yapilmamistir. Ayrica
diyabetik retinopati goriintiilerinden olusan bu veri setinin EfficientNet aginda
¢coziinlirliigiin yiikseltilmesiyle yapilan egitiminde daha basarili sonuglar ortaya ¢iktig

gbzlemlenmistir.

4.1.3. DenseNet121

Transfer 6grenimi yontemi ile Densenet121 modeli kullanilarak ve bazi yeni katmanlar
eklenerek olusturulan yeni model, Sekil 4.4’de gdsterilmistir. Veri setinin bu model ile
egitiminden alinan dogruluk sonuglar1 Sekil 4.5’deki grafikte gosterilmis ve 9%96,6
dogruluk oranina ulasilmistir. Ayrica egitim sirasinda olugan kayiplar Sekil 4.6’deki

grafikte gosterilmistir.

Layer (type Output Shape Param #

global average_pooling2d_i ( (Neme, 1624) o
dropout_1 (Dropout)  (Weme, 1624) o
dense_1 (Dense)  (Weme, & s125

Total params: 7,842 629
Trainable params: 6,958,981

Non-trainable params: 83,648

Sekil 4.4. DenseNet121 modeli semasi
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Sekil 4.5. DenseNet121 modeli dogruluk grafigi
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Sekil 4.6. DenseNet121 modeli kayip grafigi

Sekil 4.5 dogruluk grafigine bakildiginda, 6. dongiide model en basarili 6grenimini
gerceklestirmistir. Daha sonraki dongiilerde VL artmadigi i¢in erken durdurma yapilarak
egitim sonlandirilmistir. Sekil 4.6 kayip grafigine bakildiginda ise kaybin giderek
azalmas1 modelin basaril1 bir sekilde 6grenim gergeklestirdigini gostermektedir. Egitim
sonucunda olusturulan karmasiklik matrisi Sekil 4.7°de gosterilmistir. Bu matrise gore
modelimiz; test veri setinde olan 0 sinifindaki verilerin %100’nii O olarak, 1 sinifindaki
verilerin %79’unu 1 olarak, 2 siifindaki verilerin %97’sini 2 olarak, 3 simifindaki
verilerin %62’sini 3 olarak ve 4 sinifindaki verilerin %91’ini 4 olarak dogru tahmin

edebilmeyi basarmistir.
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Sekil 4.7. DenseNet121 modeli karmagiklik matrisi

Egitim sonucunda modelden aliman performans oOlclitlerinin sonuglar1 Cizelge 4.1 ve
4.2°’de gosterilmistir. Bu sonuglara bakildiginda egitim setindeki verilerde 0 ve 2
siifindaki verilerin daha fazla olmasi yine bu siniflarin dogru tespit edilebilmesini son
derece arttirmustir. Diyabetik retinopati tespitinde hem klasik DO yontemleri hem de
transfer 6grenimi yontemi kullanildiginda en verimli sonucun transfer 6grenimi yontemi

ve Densenet121 mimarisi ile alindig1 goriilmektedir.

Cizelge 4.1. DenseNet121 modeli performans sonuglari

Model Smiflar Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru
(%) (%) (%)
0 99 100 99
1 96 79 85
2 90 97 95
DenseNet121 3 94 ) 73
4 93 91 91
Agirhikh Ortalama 95,49 94,33 94,74

Cizelge 4.2. DenseNet121 modeli dogruluk ve QWK sonuglari

Dogruluk (%)

96,6

QWK Egitim Skoru (%)

97
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4.1.4. ResNet50

Transfer 6grenimi yontemi ile Resnet50 modeli kullanilarak ve bazi yeni katmanlar

eklenerek olusturulan yeni model, Sekil 4.8’de gdsterilmistir. Veri setinin bu model ile

egitiminden alinan dogruluk sonuglar1 Sekil 4.9’deki grafikte gosterilmis ve %93,9

dogruluk oranina ulasilmistir. Ayrica egitim sirasinda olusan kayiplar Sekil 4.10’deki

grafikte gosterilmistir.

Total params: 27,794,389
Trainable params: 4,286,597
Non-trainable params: 23,587,712

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

resnetse (runctional)  (Nene, 2048)  23ser72
global_average pooling2d 1 (Glo (MNone, 2848) a activation_4o[e][e]

dropout_1 (Dropout) (Mone, 2848) a global_average_pooling2d_1[@&][@]
dense_1 (Dense) (Mone, 2848) 4196352 dropout_1[@][8]

dropout_2 (Dropout) (Mone, 2848) a dense_1[e][8]

final_output (Dense) (Mone, 5) 16245 dropout_2[8][8]

Sekil 4.8. ResNet50 modeli semasi
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Sekil 4.9. ResNet50 modeli dogruluk grafigi

44



Kayip

5 M= — Train Loss
' Validation Loss

Epoch

Sekil 4.10. ResNet50 modeli kayip grafigi

Sekil 4.9 dogruluk grafigine bakildiginda, 8. dongiide model en basarili 6grenimini
gerceklestirmistir. Daha sonraki dongiilerde VL artmadigi icin erken durdurma yapilarak
egitim sonlandirilmistir. Sekil 4.10 kayip grafigine bakildiginda ise kaybin giderek
azalmast ve bu sekilde devam etmesi modelin basarili bir sekilde 6grenim
gerceklestirdigini gostermektedir. Egitim sonucunda olusturulan karmasiklik matrisi
Sekil 4.11°de gosterilmistir. Bu matrise gore modelimiz; test veri setinde olan 0
sinifindaki verilerin %100°tni O olarak, 1 smifindaki verilerin %65’ini 1 olarak, 2
sinifindaki verilerin %97’sini 2 olarak, 3 smifindaki verilerin %50°sini 3 olarak ve 4

siifindaki verilerin %79’unu 4 olarak dogru tahmin edebilmeyi basarmistir.

o 000 000
0.8

- 0.00 0oL
- 0.6
— 0.4

m 0.00 0.00 0.30 D50 020
-0.2

- 0.0 01 o1a 003 oTa
=00

1] 1 2 3 4

Sekil 4.11. ResNet50 modeli karmagiklik matrisi
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Egitim sonucunda modelden alinan performans olgiitlerinin sonuglar1 Cizelge 4.3 ve
4.4°de gosterilmistir. Bu sonuglara bakildiginda egitim setindeki verilerde 0 ve 2
sinifindaki verilerin daha fazla olmasi yine bu siiflarin dogru tespit edilebilmesini son

derece arttirmistir.

Cizelge 4.3. ResNet50 modeli performans sonuglari

Model Siniflar Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru
(Y0) (o) (%)
0 99 100 99
1 95 65 77
2 81 97 88
ResNet50 3 26 50 63
4 80 79 79
Agirhikh Ortalama 91,47 91,32 90,27

Cizelge 4.4. ResNet50 modeli dogruluk ve QWK sonuglari

Dogruluk (%) 93,9
QWK Egitim Skoru (%) | 95,1

4.2. Katarakt Tespiti icin Egitilen Modellerin Bulgular

4.2.1. Vggl6

Transfer O0grenimi yontemi ile vgglé modeli kullanilarak ve bazi yeni katmanlar
eklenerek olusturulan yeni model, Sekil 4.12°de gosterilmistir. Veri setinin bu model ile
egitiminden alman dogruluk sonuglar1 Sekil 4.13°deki grafikte gosterilmis ve %97,2
dogruluk oranina ulasilmistir. Ayrica egitim sirasinda olusan kayiplar Sekil 4.14’deki

grafikte gosterilmistir.

Layer (type) Output Shape Param #
vgg1s (Functional)  (None, 7, 7, 512) 2004384
flatten 1 (Flatten) (Mone, 25888) 2]

dense_1 (Dense) (None, 1) 25889

Total params: 28,849,473
Trainable params: 25,839
Mon-trainable params: 20,824,384

Sekil 4.12. Vggl16 modeli semasi
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Sekil 4.14. Vgg16 modeli kayip grafigi

Sekil 4.13 dogruluk grafigine bakildiginda, 3. déngiide model en basarili 6grenimini
gerceklestirmistir. Daha sonraki dongiilerde VL artmadigi i¢in erken durdurma yapilarak
egitim sonlandirilmistir. Sekil 4.14 kayip grafigine bakildiginda ise kaybin az olmasi
modelin basaril bir sekilde 6grenim gergeklestirdigini gostermektedir. Egitim sonucunda
olusturulan karmasiklik matrisi Sekil 4.15’de gosterilmistir. Bu matrise goére modelimiz;
test veri setinde olan 0 sinifindaki verilerin %92’sini 0 olarak ve 1 sinifindaki verilerin

%100’linii 1 olarak, dogru tahmin edebilmeyi basarmistir.
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0

Sekil 4.15. Vgg16 modeli karmagiklik matrisi

Egitim sonucunda modelden alinan performans olgiitlerinin sonuglar1 Cizelge 4.5 ve
4.6’da gosterilmistir. Bu sonuglara bakildiginda egitim setindeki sinifsal girdilerin
birbirine yakin olmasi 6grenmeyi iyilestirmistir. Katarakt tespitinde hem klasik DO
yontemleri hem de transfer 6grenimi yontemi kullanildiginda en verimli sonucun transfer

Ogrenimi yontemi ve vggl6 mimarisi ile alindig1 goriilmektedir.

Cizelge 4.5. Vgg16 modeli performans sonuglari

Model Siiflar Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru
(Yo) (%) (%)
0 100 92 96
Vggl6 1 93 100 97
Agirhikh Ortalama 96,2 96,34 96,54
Cizelge 4.6. Vgg16 modeli dogruluk ve QWK sonuglari
Dogruluk (%) 97,2

QWK Egitim Skoru (%) | 92,6

4.2.2. ResNet50

Transfer 6grenimi yontemi ile ResNet50 modeli kullanilarak ve bazi yeni katmanlar
eklenerek olusturulan yeni model, Sekil 4.16’de gosterilmistir. Veri setinin bu model ile
egitiminden alman dogruluk sonuglar1 Sekil 4.17°deki grafikte gosterilmis ve %94,3
dogruluk oranina ulasilmistir. Ayrica egitim sirasinda olusan kayiplar Sekil 4.18°deki

grafikte gosterilmistir.
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Layer (type) Output Shape Param #

resnet5@ (Functional) (MNone, 20848) 23587712

dense_1 (Dense) (MNone, 2) 4098

Total params: 23,591,810
Trainable params: 23,538,698
Non-trainable params: 53,128

Sekil 4.16. ResNet50 modeli gemasi
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Sekil 4.17. ResNet50 modeli dogruluk grafigi
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Sekil 4.18. ResNet50 modeli kayip grafigi
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Sekil 4.17 dogruluk grafigine bakildiginda, 30. dongiide model en basarili 6grenimini
gerceklestirmistir. Daha sonraki dongiilerde VL artmadigi i¢in erken durdurma yapilarak
egitim sonlandirilmistir. Sekil 4.18 kayip grafigine bakildiginda ise kaybin giderek
azalmast ve bu sekilde devam etmesi modelin basarili bir sekilde 6grenim
gergeklestirdigini gostermektedir. Egitim sonucunda olusturulan karmasiklik matrisi
Sekil 4.19’de gosterilmistir. Bu matrise gore modelimiz; test veri setinde olan 0
siifindaki verilerin %94 {inii 0 olarak ve 1 sinifindaki verilerin %93’iinii 1 olarak, dogru

tahmin edebilmeyi basarmistir.
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Sekil 4.19. ResNet50 modeli karmasiklik matrisi

Egitim sonucunda modelden alinan performans olgiitlerinin sonuglar1 Cizelge 4.7 ve
4.8’da gosterilmistir. Bu sonuglara bakildiginda egitim setindeki sinifsal girdilerin

birbirine yakin olmasi 6grenmeyi iyilestirmistir.

Cizelge 4.7. ResNet50 modeli performans sonuglari

Model Siiflar Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru
(Y0) (Y0) (o)
0 94 94 94
ResNet50 1 93 93 93
Agirhikh Ortalama 93,46 93,46 93,46

Cizelge 4.8. ResNet50 modeli dogruluk ve QWK sonuglari

Dogruluk (%) 943
QWK Egitim Skoru (%) | 87
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4.2.3. EfficentNetB0

EfficientNet ag1 ile ve yeni katmanlar eklenerek katarakt i¢in yeni modeller
olusturulmustur. Bu modeller farkli c¢oziiniirliiklere sahip EfficientNet aglariyla
egitilmistir. Egitimler sonucunda goriintii ¢ozlinlrligli yliksek goriintiilerle egitilen
aglarda basariin diistigii gézlemlenmistir. %92,6 dogruluk oranina sahip BO aginin

model semas1 Sekil 4.20°de, dogruluk grafigi Sekil 4.21'de ve kayip grafigi Sekil 4.22°de

gosterilmistir.
Layer (type) output Shape Parom #
input_1 (Iputiaver)  [(None, 192, 256, 3)] o
efficientnet-bg (Functional) (Nome, 6, 8, 1288) 4040564
global average_pooling2d (G1 (Nome, 1288) s
dense (Dense)  (Nome, 2) 2562
Trainable params: 4 818,118
MNon-trailnable params: 42,816

Sekil 4.20. EfficientNetBO modeli semasi
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Sekil 4.21. EfficientNetB0 modeli dogruluk grafigi
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Sekil 4.22. EfficientNetB0 modeli kayip grafigi

Sekil 4.21 dogruluk grafigine bakildiginda, 20. dongiide model en basarili 6§renimini
gerceklestirmistir. Daha sonraki dongiilerde VL artmadigi i¢in ve erken durdurma
yapilarak egitim sonlandirilmistir. Sekil 4.22 kayip grafigine bakildiginda ise kaybin
giderek azalmasi modelin basarili bir sekilde 6grenim gerceklestirdigini gostermektedir.
Egitim sonucunda olusturulan modeller hedeflenen basariy1 saglamadigi icin performans
Olgiitleri ve karmagsiklik matrisi hesaplamalar1 yapilmamigtir. Ayrica katarakt
goriintiilerinden olusan bu veri setinin EfficientNet aginda ¢oziintirliigiin yiikseltilmesiyle

yapilan egitimlerde daha verimsiz sonuglar ortaya ¢ikardigi i¢in BO ag1 tercih edilmistir.

4.3. Farkh Yontemlerle Olusturulan Modellerin Karsilastirilmasi

Transfer 6grenimi yontemi ile daha 6nce olusturulmus modellere yeni katmanlar
eklenerek ve bazi parametrelerde degisiklik yapilarak klasik DO ile egitilen modellere
gore ¢cok daha basarili sonuglar elde edilmistir. Cizelge 4.9°da egitim sonuglari

gosterilmistir.

Transfer 6grenimi yontemi kullanilmasinin avantajlart:

Daha az veri ile egitim; sifirdan olusturulan modellerde biiyiik miktarda veri
gerekmektedir. Bunun yerine dnceden egitilmis modeller iizerinde yapilan kiigiik
degisikliklerle daha az veri kullanarak basarili sonuclar elde edilmistir. Performansi
yiiksek modeller; daha dnceden egitilen modellere yeni katmanlar eklenerek yapilan

basit islemlerde bile modelin basaris1 yiikselmistir. Egitim siiresinin kisalmasi; Egitilmis
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modelin agirliklar kullanilip kiiciik degisiklikler yapildiginda, az sayida dongii ile
yiiksek basar1 elde edilmistir.

Cizelge 4.9. Farkli ag ve yontemlerle olusturulan modellerin karsilastirilmasi

Kullanilan Ag Yontem Hastahk Dogruluk
XceptionNet Klasik Derin Ogrenme DR %72,3
EfficientNetB3 Klasik Derin Ogrenme DR %76,5
EfficientNetB4 Klasik Derin Ogrenme DR %76,8
EfficientNetB5 Klasik Derin Ogrenme DR %83,5
EfficientNetB6 Klasik Derin Ogrenme DR %284,1
ResNet50 Transfer Ogrenimi DR %93.9
DenseNet121 Transfer Ogrenimi DR %96,6
EfficinetNetBO Klasik Derin Ogrenme  Katarakt %92,6
ResNet50 Transfer Ogrenimi Katarakt %94,3
Vggl6 Transfer Ogrenimi Katarakt %97,2

EfficientNet agiyla egitimde kullanilacak goriintii verilerinin ¢oziiniirliigline gore BO ile
B7 arasinda sec¢im yapilabilir. Bu ag ile yapilan egitimlerde bazen goriintii
¢Oziiniirliiklerinin yliksek olmasi sonucu pozitif yonde etkilerken bazen de egitim
parametrelerinin fazlaca artmasina sebep olarak negatif yonde etkileyebilmektedir.
Yapilan egitimlerde diyabetik retinopatide ¢oziiniirliigiin artmasi, sonucu pozitif yonde

etkilemis ve katarakti negatif yonde etkilemistir.
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5. SONUC

Bu calismada, oftalmolojik hastaliklarin hizli tespiti ve siiflandirilmasi amaglanmistir.
Bu dogrultuda diyabetik retinopati ve katarakt hastaliklari igin farkli DO aglar1 ve
yontemleri kullanilarak modeller olusturulmus ve modellerin yiiksek basar1 oranlariyla
hastaliklar1 tahmin etmesi saglanmigtir. Bunun yaninda klasik DO ile transfer 6grenimi

yontemi arasindaki fark gézlemlenmistir.

Diyabetik retinopati hastaliginin tespitinde en iyi sonug; DenseNetl121 ag1 ve bununla
birlikte transfer 6grenimi yontemi ile olusturulan modelin %96,6 dogruluk oraniyla
hastaligr tahmin etmesiyle elde edilmistir. Transfer 6grenimi yontemi ile egitilen

ResNet50 ag1 da buna yakin bir sonug vermistir.

Katarak hastaliginin tespiti i¢in ise en iyi sonug; Vggl6 ag1 ve bununla birlikte transfer
Ogrenimi yontemi ile olusturulan modelin %97,2 dogruluk oraniyla hastaligi tahmin
etmesiyle elde edilmistir. Transfer 6grenimi yontemi ile egitilen ResNet50 ag1 buna yakin

bir sonu¢ vermistir.

Her iki hastaliga dair elde edilen tahmin dogruluk oranlar1 bildigimiz kadar1 ile literatiirde
sunulan yontemlerden daha iyi sonu¢ vermektedir. Ote yandan her iki oftalmolojik
hastalik igin de klasik DO mimarileri ile olusturulan modellerin, transfer dgrenimi
yontemine gore dogruluk oranlarinin daha az oldugu yani hastaligin dogru tahmin
edilmesinde daha yetersiz olduklar1 goriilmiistiir. Transfer 6grenimi yonteminin klasik
DO yéntemlerinden en az %2 olmak iizere daha iyi bir smiflandirma yapabildigi

goriilmiistir.

Elde edilen en yiiksek dogruluk oranina sahip modeller web araytiziinde kullanilabilir
hale getirilmistir. Ayrica web arayiiziinden yiiklenen hasta goriintii verileri AES simetrik
sifreleme algoritmasiyla sifrelenerek hasta verisi gizliligi saglanmistir. Sunucuda
toplanacak sifrelenmis veriler, ileride daha 1iyi modellerin gelistirilmesinde

kullanilacaktir.
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