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Oz

Diyabetik Retinopati (DR), diyabet kaynakli yiliksek kan sekerinin retinadaki kan damarlarinin gecirgenliginde olusturdugu hasar
nedeniyle meydana gelen hastaliktir. Hastalia erken tan1 konmadig: ve tedavi edilmedigi durumlarda ileri derecede goz bozuklar ve
gorme kaybina neden olmaktadir. Komplikasyonlarin ¢cogu kan sekeri kontrolii ve erken tedavi ile dnlenebilmekte ancak DR’nin
karmagikligi ve cesitliligi nedeniyle manuel yontemlerle tespiti zor olmaktadir. Uzmanlar tarafindan tespiti zor olan hastaliklarin
teshisinde bir derin 6grenme modeli olan Evrigimsel Sinir Ag1 (ESA) ile giiniimiizde biiyiik basari elde edilmistir. Bu ¢alismada DR nin
tespiti ve derecelendirilmesi i¢in ESA ve makine 6grenmenin beraber kullanildigi hibrit bir model 6nerilmektedir. Modelimizde ESA
mimarisine sahip transfer 6grenme modeli otomatik 6zellik ¢ikarici olarak gorev yapmakta ve ResNET-50 kullanilmaktadir. Makine
O0grenme algoritmalart ise siniflandirict olarak gérev yapmakta ve K-En Yakin Komsu Algoritmasi, Rastgele Orman Algoritmasi ve
Ekstra Agaclar Algoritmasi ayr1 ayr1 kullanilmaktadir. Caligmada hastaligin siddetine gore 'Proliferatif ', 'Siddetli', 'Orta’, 'Hafif' ve
'Diyabetik retinopati yok' retina goriintiilerinin yer aldigt Aptos 2019 veri seti kullanilmistir. Veri setinde sinif dengesizligi
bulundugundan sentetik veri artirma (SMOTE) teknigi kullanilarak siniflar arasindaki dengesizlik giderilmis ve veri artirimi
saglanmistir. Egitim ve test islemi icin veri setimize 10 kat capraz dogruluma islemi uygulanarak simniflandirma islemi
gerceklestirilmigtir. Stniflandirma islemi sonucunda %93 liikk dogruluk ve %93 F1-skoru elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel Sinir Aglari, Gorilintii Isleme, Diyabetik Retinopati, K-NN, Random Forest, Derin 6grenme, makine
O0grenmesi, transfer 6grenme,resnet

Classification of Diabetic Retinopathy by Creating a Hybrid Model

Abstract

Diabetic Retinopathy (DR) is a disease that occurs due to the damage caused by high blood sugar caused by diabetes in the permeability
of blood vessels in the retina. In cases where the disease is not diagnosed and treated early, it causes severe eye disorders and loss of
vision. Most of the complications can be prevented with blood sugar control and early treatment, but due to the complexity and variety
of DR, it is difficult to detect with manual methods. Today, great success has been achieved with the Convolutional Neural Network
(ESA), which is a deep learning model in the diagnosis of diseases that are difficult to detect by experts. In this study, a hybrid model
is proposed in which ESA and machine learning are used together for the detection and grading of DR. In our model, the transfer
learning model with ESA architecture acts as an automatic feature extractor and ResNET-50 is used. K-Nearest Neighbor Algorithm,
Random Forest Algorithm and Extra Trees Algorithm are used separately for classification. In the study, the Aptos 2019 dataset, which
includes 'Proliferative’, 'Severe', 'Moderate', 'Mild' and 'No diabetic retinopathy' retinal images, was used according to the severity of
the disease. Since there is a class imbalance in the data set, the imbalance between the classes was eliminated and data augmentation
was achieved by using the synthetic data augmentation (SMOTE) technique. Classification was carried out by applying 10-fold cross-
validation to our data set for training and testing. As a result of the classification process, an accuracy of 93% and an F1-score of 93%
were obtained.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Image Processing, Diabetic Retinopathy, K-NN, Random Forest, Deep learning, machine
learning, transfer learning, resnet
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1. Giris

Diyabet genel olarak; agiz kurulugu, polifaji ya da istahsizlik,
polidipsi, poliiiri, noktiiri, bulanik gérme, belirlenemeyen kilo
kaybi, ayaklarda uyusma, karincalanma, yanma, idrar yolu
enfeksiyonlari, vulvovajinit, mantar enfeksiyonlari, kasinti, ciltte
kuruma, cabuk yorulma ve halsizlik seklinde semptomlarin
gostermektedir (TEMD, 2020; TURKDIAB, 2019)

Uluslararas1 Diyabet Federasyonu (IDF) diyabet atlasi
verilerine gore diinya genelinde 2021 yili itibariyle; tahmini
olarak 537 milyon yetigkinin (20-79 yas) diyabet hastast oldugu
ve bu rakamin diinya niifusunun yaklasik %10,5’ine denk geldigi
vurgulanmaktadir. Diyabetin hizla biiyiiyen kiiresel bir saglik
sorunu oldugu, 2030 yilina kadar bu rakamin 643 milyona
(%11,3) ve 2045’te 783 milyona (%12,2) c¢ikacagi tahmin
edilmektedir (IDF, 2021; WHO, 2021).

Diyabetik retinopati (DR), diyabet komplikasyonuna bagl
olarak goziin arka kisminda yer alan 1s18a duyarli dokuda (retina)
bulunan kan damarlarinin zarar gérmesinden kaynaklanan bir g6z
rahatsizlig1 olarak tanimlanmaktadir. Diyabetik retinopati yavag
veya aniden ilerleyebilmekte ya da  kendiliginden
iyilesebilmektedir. Ancak ilerlemesi halinde kismi ya da kalici
gorme kaybina neden olabilmektedir. Uzun siire tip -1, tip-2 ve
gestasyonel diyabet olan kisiler de dahil olmak tizere diyabeti olan
ve kan sekeri kontrolii diisiik kisilerde diyabetik retinopati
rahatsizlig1 goriilebilmektedir (NEI, 2021).

Diyabet belirtisine sahip hastalardan 20 yillik siire sonunda
tip-1 olanlarin biiyiik ¢ogunlugunda, tip-2 olanlar1 ise yaridan
fazlasinda diyabetik retinopati gelisimi olmaktadir. Diyabet siiresi
15 yila ulagan ve diyabetik retinopati rahatsizligi olan hastalarin
%?2’sinde korliik ve %10’da ise ciddi gorme kayb1 yagsanmaktadir.
DR rahatsizligi diyabetli hastalarin %?25’inde  hastalik
gelismeden oOnce goriilmektedir. Bundan dolayr diyabete
yakalanan kigilerin yilda en az bir kere gbéz muayenesi
yaptirilmast gerekmektedir (IDF, 2021).

Diyabetik Retinopati Erken Tedavi Calismasinin kullandigi
tanimlamalar, Amerikan Oftalmoloji Akademi’si tarafindan
2016’da yeniden diizenlenmis ve DR siddet Olg¢egine gore
nonproliferatif diyabetik retinopati (NPDR) ve proliferatif
diyabetik retinopati (PDR) olmak iizere iki temel sekilde
siniflandirilmagtir.

Non-proliferatif Diyabetik Retinopati (NPDR):Hastaligin ilk
donemini ifade etmektedir. Bu donemde bozuk damarlarda, retina
kanamalarina neden olan sivi sizmasi olugmaktadir. Genel olarak
hastanin gérme yetisi bu donemde etkilenmez. Bu evrede DR
goriilmekte olup hastalik siddeti seviyesine gore hafif, orta ve
siddetli olarak kendi icerinde 1iic gruba (Sibel, 2014)
ayrilmaktadir.

Hafif proliferatif olmayan retinopati: Diyabetik retinopatinin
ilk asamasini olusturmaktadir. Bu asamada damarlardan retinaya
¢ok az miktarda kan sizmaya baslamistir. Bu asamada gérmeyle
ilgili herhangi bir sorun olusmadigindan tedaviye ihtiyag
duyulmamaktadir. Ancak diyabetik retinopatinin ilerlemesini
onlemeye yonelik olarak kan sekeri, kolestrol seviyesi ve kan
basinci takibinin yapilmasi gerekmektedir.

Orta derecede proliferatif olmayan retinopati: Diyabetik
retinopatinin ikinci agamasini olusturmaktadir. Bu asamada
retinadaki kiigiik kan damarlar1 sismekte olup kan akisi bloke
olmaktadir. Bundan dolay1 retinada fiziksel degisiklikler meydana
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gelmektedir. Yaganan bu degisime bagli olarak retinanin kiigiik
orta kisminda (makula) kan ve diger sivilarin birikmesi sonucu
diyabetik makula 6demi olusmaktadir. Diyabetik makula 6demine
bagli olarak bu agamada gérme problemleri goriilmektedir.

Siddetli proliferatif olmayan retinopati: Bu asamada yeni
kan damarlar1 ve yara dokusu olugsmaktadir. Kan damarlarinin
belirli bir kism1 ya da tamami tikanmaktadir. Kan damarlarinin
tamamen tikanmasina makiiler iskemi denmektedir. Kan
damarlarinda olusan bu durum sonucunda gérme alaninda koyu
lekeler (ugan cisimler) olusmakta ve bulanik gérmeye neden
olmaktadir. Bu agamada uygulanan tedavi yontemleri ile gérme
stabilize edilebilmekte ancak goérmede yasanan kayip telafi
edilememektedir. Bu asamada gérme kaybi olusma olasiliginiz
¢ok yiiksek olmaktadir.

Proliferatif Diyabetik Retinopati (PDR): Bu donemde retina
tabakasinda bulunan kan damarlarinin ileri derecede bozulmasi
sonucu beslenemeyen bolgeler olusmakta ve olusan bu bolgeler
yeni damarlarin gelismesine neden olmaktadir. Bu damarlar ¢ok
ince ve kirllgan olduklarindan dolay1 gbz iginde aniden
kanamalara yol agmaktadir. Bu siireci yasayan hasta gdziiniin
onilinde beliren ve gozii nereye cevirse o yonde hareket eden
karaltilar fark etmektedir. Daha yogun kanama yagayan hastalar
ise ciddi gorme kaybi ve korliik yagamaktadir (Date vd., 2018).

Yapmis oldugumuz bu ¢alismada, diyabetik retinopati
hastaliginin tespit ve siniflandirtlmasina yonelik olarak derin
O0grenme ve makine Ogrenme algoritmalarimin bir arada
kullanildig1 hibrit model kullanilmistir. Ayrica veri setinde yer
alan smiflar arasindaki veri dengesizligi probleminin ¢ézlimiine
yonelik olarak sentetik veri artimi gergeklestirilmistir.

Yapmis oldugumuz caligmada transfer 6grenme modeline
uygulanan goriintiilerden 6zellik ¢ikarma, buradan elde edilen
verilerdeki siniflar arasinda yer alan dengesizlik sorununa ¢6ziim
saglama, bu verilerin makine &grenme algoritmalarina
uygulanarak siiflandirma yapmasi agisindan 6zgiin bir ¢aligma
olmaktadir.  Ayrica  diyabetik  retinopatinin  tespit  ve
smiflandirilmasina yonelik yapilacak diger g¢aligmalarda elde
ettigi yiiksek dogruluktan dolayr diger caligmalarda farkli bir
bakis acist  kazandirarak  bilime  katki  saglayacagi
diistiniilmektedir ve ilgili ¢aligma ile DR *nin erken tespit ve teshis
edilmesi amaglanmaktadir.

1.1. Tigili Cahsmalar

Pratt vd. (2016) yapmis olduklar1 caligmada, diyabetik
retinopati smiflandirmak kaggle tizerinde yer alan 80.000 DR
goriintiisiiniin bulundugu EyePACS veri setini ESA tabanli bir
model olusturarak besli siniflandirma gergeklestirmislerdir.
Calisma sonucunda %95 duyarlilik ve %75 dogruluk degeri elde
edilmistir.

Gulshan vd. (2016) yapmis olduklar ¢alismada, diyabetik
retinopati siniflandirmak i¢cin Messidor-2 (1748 adet goriintii) ve
EyePACS-1 (9963 adet gorlintii) veri setini kullanmuslardir.
Smiflandirmada derin 6grenme modeli olarak transfer 6grenme
modellerinden Inception-V3 kullanmislardir Caligma sonucunda,
EyePACS veri seti i¢in %98,1 6zgiillik ve %90,3 duyarlilik,
Messidor-2 veri seti igin %87 duyarlilik ve %98,5 6zgiilliik degeri
elde etmislerdir.

Abbas vd. (2017) yapmis olduklar1 ¢alismada, diyabetik
retinopati siniflandirmak i¢in farkli kaynaklardan elde edilen 750
DR goriintiisiiniin bulundugu veri setini kullanmiglardir. DR ’nin
bes kategoride siniflandirmasi igin gradyan lokasyon yonelimli
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histogram teknikleri kullanarak ¢ikarilan derin gorsel dzelliklere
dayal1 bir yar1 denetimli ¢ok katmanli derin 6§renme algoritmasi
kullanmiglardir Caligma sonucunda %92.4 AUC degeri elde
edilmistir .

Ghosh vd. (2017) yapmis olduklar1 ¢alismada, diyabetik
retinopayi smiflandirmak icin kaggle veri seti {izerinde yer alan
30.000 DR goriinti ile egitim islemi 3000 DR goriintiisii ile
dogrulama iglemi yaptiklar1 veri seti kullanmislardir. ESA tabanli
olusturduklart model ile DR’yi ikili ve besli olarak
simiflandirmiglardir Calisma sonucunda ikili siniflandirma igin
%095 besli siniflandirma igin ise %85°lik bir dogruluk degerleri
elde edilmistir.

Masood vd. (2017) yapmus olduklari ¢aligmada, diyabetik
retinopatiyi  simiflandirmak i¢in EyePACS  veri setini
kullanmislardir. Otomatik siniflandirma i¢in ESA tabanli transfer
o0grenme modeli olan Inception-V3 modelini kullanmislardir. Bes
kategorili siniflandirma islemine yonelik olarak yapmis olduklari
calismada %48,2 dogruluk degeri elde etmislerdir.

Yalgin vd. (2018) calismalarinda, MESSIDOR, STARE,
DIARETDB veri setlerinden elde ettikleri 500°# hastalikli ve
diger 500’1 hastaliksiz olmak tizere 1000 adet renkli fundus
goriintlisii kullanmiglardir (Yalcin vd., 2018). DR’nin erken
tespitine yonelik yapmis olduklart ikili siniflandirmada derin
o0grenmeye dayali bir yontem Onermislerdir. Calisma sonucunda
%98,5 dogruluk degeri elde edilmistir.

Kwasigroch vd. (2018) yapmis olduklar1 c¢aligmada,
diyabetik Retinopatiyi siniflandirmak i¢in EyePACS veri setini
kullanmislardir. TRyi tespit etmek, mevcut asamasini belirlemek
icin ESA ’tabanli VCC-D mimarisini ve sistemin performansini
artirmak i¢cin 6zel bir smif kodlama teknigi kullanmislardir.
Kullanilan mimariyle degerlendirme asamasinda %51 ve DR’yi
tespit etmede %82 dogruluk degerini elde etmislerdir.

Qummar vd. (2019) yapmuis olduklar1 ¢alismada, diyabetik
retinopatiyi ~ siniflandirmak  igin  EyePACS  veri setini
kullanmislardir . Caligmada retina goériintiilerinden DR ’nin farkli
asamalarini otomatik olarak tespit etmek i¢in ESA tabanli Resnet-
50, Inception-v3, Xception, Dense-121, Dense-169 transfer
o0grenme modellerini kullanmislardir. DR’nin bes kategorili
smiflandirma iglemine yonelik ilgili modellerinden; Resnet-50
(%48), Xception (%51), Dense-121 (%65), Inception-v3 (%69)
ve Dense-169 (%84) hassasiyet degeri elde etmislerdir.

Shanthi ve Sabeenian (2019) yapmis olduklari ¢alismada,
diyabetik retinopatiyi siniflandirmak ig¢in Messidor veri setini
kullanmislardir. Calismada veri setindeki retina goriintiilerinden
DR’nin 4 kategorili simiflandirma agamalarini otomatik olarak
tespit etmek i¢in Alexnet tabanli mimariyi kullanmiglardir
Calisma sonucunda saglikli kategorisi i¢in %96.6, evre |1
kategorisi i¢in %96.2, evre 2 kategorisi i¢in %95.6 ve evre 3
kategorisi i¢in %96.6 icin dogruluk degeri elde edilmistir.

Taufiqurrahman vd. (2020) yapmus olduklar1 caligmada,
diyabetik retinopatiyi smiflandirmak i¢in Aptos 2019 veri setini
kullanmiglardir. Veri setine yonelik herhangi bir 6n islem
yapmamiglardir. Ciinkii yapmis olduklari arastirmada, 6n isleme
yapmanin bu veri kiimesindeki nihai siniflandirma sonucunu
onemsiz  sekilde etkiledigini veya hatta disiirdigiini
bulmuslardir. Ayrica veri setine yonelik olarak goriintii biiylitme
ve yeniden Ornekleme uygulamiglardir. Derin 6grenme modeli
olarak MobileNETV2-SVM den olusan hibrit bir model
kullanmiglardir. Calisma sonucunda diyabetik retinopatinin
normal, hafif, orta, siddetli ve proliferatif DR siniflandirmalarina
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yonelik olarak bu model, 0.925’lik QWK skoru ve 85%’lik
dogruluk degeri elde etmislerdir.

[slam vd. (2020) yapmis olduklar1 g¢aligmada, fundus
gorintiillerinin -~ bulundugu  APTOS 2019  veri  setini
kullanmislardir. ESA tabanli VGG-16 mimarisine sahip transfer
ogrenme ve ardindan yeni bir renk versiyonu 6n isleme teknigine
yonelik model gelistirmislerdir. Onerilen model ile DR’nin 5
kategorili smiflandirma  islemini yapmuslardir.  Calisma
sonucunda 0,9132683 dogruluk degeri elde edilmistir.

Shaban vd. (2020) yapmis olduklart ¢alismada APTOS 2019
veri setini kullanmiglardir. Veri seti 0 ile 4 arasinda etiket degeri
(No DR-0, Mild NPDR-1, Moderate NPDR-2, Severe NPDR-3 ve
PDR-4) bulunan fundus goriintiilerinde etiketli veriler arasinda
dengesizlik bulunmaktadir. Veri seti igerinde yer alan 1 ve 2 etiket
degerine sahip (Mild NPDR-1, Moderate NPDR-2) ayrica 3 ve 4
etiket degerine sahip (Severe NPDR-3 ve PDR-4)  goriintiiler
kendi aralarinda birlestirilerek 3 kategorili bir veri seti elde
etmislerdir. O etiket degeri DR yok, 1 etiket degeri orta derece DR
ve 2 etiket degeri ise siddetli DR’yi temsil edecek sekilde yeniden
olusturarak siniflar arasindaki dengesizlige ¢6ziim saglamislardir.
Caligmalarinda; DR yok, orta DR ve siddetli DR olarak
smiflandirildigr DR'yi siniflandirmak i¢in 18 evrisimsel katman
ve 3 tam baglantili katmandan olusan derin bir ESA mimarisi
kullanmiglardir. Egitim ve test agamasinda 5 ve 10 kat ¢apraz
dogruluma kullanarak sirasiyla %88-89 dogrulama dogrulugu,
%87-89 duyarlilik, %94-95 6zgiilliik degerleri elde etmislerdir.

Yaqoob vd. (2020) yapmis olduklart galismada, diyabetik
retinopayi siniflandirmak i¢in Messidor-2 ve EyePACS veri setini
kullanmiglardir. Messidor-2 veri setini ikili, EyePACS veri setini
ise besli siniflandirma i¢in kullanmiglardir. Her iki siniflandirma
i¢in ResNET-50 ve Random Forest’den olusan hibrit bir model
kullanmislardir. Onerilen modelin ilgili veri setlerine uygulanasi
sonucunda ikili siniflandirmada %96 dogruluk ve besli
smiflandirmada ise %75.09 dogruluk degeri elde edilmistir.

Ozgelik ve Altan (2021) yapmus olduklar1 ¢alismada, DR ’nin
daha erken teshis ve tedavisi i¢in fundus goriintiilerinin
bulundugu APTOS 2019 veri setini kullanmiglardir. Gelistirilen
model iki asamadan olusmaktadir. Ilk asamada modelin asir1
O0grenmesinin Oniine gecmek i¢in iki boyutlu sinyal isleme
teknigini goriintiilere uygulamislardir. Ikinci asamada ise ESA
tabanli VGG-19 mimarisine sahip transfer 6grenme modelini
kullanarak DR’nin 5 kategorili simiflandirma  islemini
yapmuglardir. ~ Onerilen modele yoénelik simflandirma islemi
sonucunda dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1-skoru degerleri
strastyla %97,8, %97,6, %97,7 ve %97,6 olarak elde etmislerdir .

flgili  calismalar  incelendiginde, DR  tespit ve
derecelendirilmesine yonelik bir¢ok calisma yer almaktadir. Bu
calismada, derin 6grenme ve makine 0grenme algortitmalarinin
bir arada kullanildigi hibrit model kullanilmistir. Ayrica veri
setinde yer alan siniflar arasindaki veri dengesizligi probleminin
¢Ozlimiine yonelik  olarak sentetik  veri artirimi
gerceklestirilmistir. Onerilen calisma ile Diyabetik Retinopatinin
tespiti ve siniflandirilmasi amaglanmaktadir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Seti

Veri seti olarak Asya Pasifik Tele-oftalmoloji Derneginin
(APTOS) kaggle sitesi (APTOS2019, 2019) iizerinde korlik
tespitine yonelik yapmis oldugu yarismada halka agik olarak
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sundugu APTOS 2019 kullanilmustir. lgili veri seti fundus
fotografcilig: kullanilarak elde edilen toplamda 3.662 renkli retina
goriintiisiinden (PNG formatinda) olusmaktadir. Bu goriintiiler;
fundus fotografeiligi kullanilarak c¢ekilmis 474 x 358 piksel ile
4288 x 2848 piksel ¢oziiniirliik arasinda degisen normal retina ve
diyabetik retinopatinin siddet seviyelerine gore siniflandirilarak
olusturulmustur.

Sekil 1. APTOS 2019 veri setinden (0 ile 4 arasinda etiketli)
rastgele secilmis ornek goriintiiler.(APTOS2019, 2019)

Uzmanlar tarafindan her goriintii retinanin normal durumu ve
diyabetik retinopatinin siddeti agisindan 0 ila 4 arasinda
derecelendirmistir. Retinaya ait gorlntiilerin derecelendirme
islemi 5 sinifi temsil edecek sekilde ayrilmistir:

DR yok: Hastanin retinasi normal.

Hafif DR: Hastanin hafif proliferatif olmayan retinopatisi vardir.

Orta DR: Hastanin orta derecede proliferatif olmayan retinopatisi
var.

Siddetli DR: Hastanin siddetli proliferatif olmayan retinopatiyi
vardir.

Proliferatif DR: Hastada proliferatif retinopati var.

Normal, hafif, orta, siddetli ve proliferatif DR siniflarinda
sirastyla toplam 1805, 370, 999, 193 ve 295 gorinti
bulunmaktadir. Her bir sinif igerinde yer alan diyabetik retinopati
goriintiine ait sayilar Tablo 1°de gosterilmektedir.

Tablo 1. Veri Setine ait siniflar ve siniflara ait goriintii sayilari.

Simif Etiket| Adet Yiizde %
DR yok 0 1805 49.290
Hafif DR 1 370 10.104
Orta DR 2 999 27.280
Siddetli DR 3 193 5.270
Proliferate DR 4 295 8.056
Toplam 3.662 100 %

o
0 1 2

3 4

Sekil 2. APTOS 2019 veri seti etiket dagilimi
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Modelimizde 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma iglemi igin
Aptos 2019 veri seti kullanilmistir. Veri seti igerinde yer alan
smiflardaki veri sayilari dengesiz bir dagilim gostermektedir.
Sekil 2’de goriildiigli lizere veri setinde simif dengesizligi
bulundugundan SMOTE teknigi kullanilarak siniflar arasindaki
dengesizlik giderilmistir.

2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, “yapay zekanin oOgrenmeye dayali alt
caligsmasi olan makine dgrenmesine ait en yeni alt alanin adidir”
(Takei, 2020). Derin 6grenme bilgi isleme konusunda canlilarin
sinir sistemlerinden esinlenerek kullanilan yapay sinir ag1
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Boylece, bilgi islemeye yonelik
olarak bilgisayarlarin her bir verinin neyi temsil -ettigini
anlamasina ve kullanilan modellerin 6grenmesine imkan
tanimaktadir (Das vd., 2019).

Coklu soyutlama yapisi ile derin 6grenme yaklasimi, verinin
belirgin 6zelliklerini 6grenmek i¢in bir araya getirilmis birden ¢ok
isleme katmanindan olugmaktadir. Agdaki katman sayisinin fazla
olmasi o agin derinligini gostermektedir. Derin kavrami, agda
bulunan katmanlarin sayisini ifade etmektedir. Klasik yapay sinir
aglar1 veya konvoliisyonel sinir aglar1 en fazla iki veya iig
katmandan olugmakta iken, derin sinir aglar ise yiizlerce alt
katmandan olusabilmektedir (Meltek & Halit, 2021; Seker vd.,
2017).

Derin 6grenme aglari, kullanilan alana goére ¢ok katmanl
mimarinin yer aldig1 modellerde tasarlanmaktadir. Bu aglarin en
onemli Ozelligi, derin yapiyr olusturan katmanlar araciligiyla
probleme uygun Oznitelikleri agin  O6grenmesiyle ortaya
cikarmasidir. Klasik 6grenme teknikleri, kendilerine verilen
bilgiyi kullanmakta iken derin 6grenmede ise hangi bilgiyi
kullanacagina kendisi karar vermektedir. Bu yiizden derin
O0grenme klasik yoOntemlere gore daha basarili sonuglar
yansitmaktadir (Kizrak & Bolat, 2018).

2.3. Evrisimsel Sinir Aglari

Evrigimsel sinir aglar1 (ESA), hayvanlarin gérme sisteminden
ilham alinarak olusturulmus; bilgisayarla gérme ve gorinti
islemede en stk kullanmlan derin 6grenme modelini
olusturmaktadir. Goriintiilerin en diisiik, en yiiksek 6zelliklerini
otomatik ve uyarlanabilir bir sekilde Ogrenilmesi igin
tasarlanmugtir.

ESA’lar manuel alarak ozellik ¢ikarma islemini ortadan
kaldirarak goriintiileri simiflandirma igin kullanilan 6zellikleri
otomatik olarak tanimlayarak nasil dgrenecegini kendi kendine
yaparak ¢ikarmaktadir.

ESA’lar yap1 olarak evrisim katmani, havuzlama katmani ve
tam bagl katman olarak {i¢ tiir katmandan (veya yapi taslarindan)
olusmaktadir. Evrisim ve havuzlama katmani1 6znitelik ¢ikarma
islemini gergeklestirmek i¢in tam baglh katman ise siniflandirma
gibi nihai ¢iktiy1 elde etmek icin kullanilmaktadir (Yamashita vd.,
2018).

2.4. Transfer 6grenimi

Transfer 6grenimi, bir gorev icin egitilmis bir modelin,
benzer yapidaki bir gorevi gergeklestirmek icin kullanilan
modelin baslangic noktasi olarak kullanildig1 bir derin 6grenme
bicimini olusturmaktadir. Transfer 6grenme ile olusturulan bir
modeli giincellemek ve yeniden egitmek, ¢ogunlukla sifirdan
olusturulmus bir ag1 egitmekten daha kolay ve hizli olmaktadir.

230



European Journal of Science and Technology

Onceden egitilmis bir model genellikle ImageNet gibi ¢ok
biiyiik veri setinde egitilmekte ve egitim sonucunda elde edilen
agirliklar, olusturulan yeni bir ag yapisinda kullanilmaktadir.
Transfer Ogrenme modellerinin ~ 6zellik  ¢ikarmi  igin
kullanilmasinda son katman ¢ikarilarak kullanilmaktadir. Diger
katmanlar ile meydana gelen yeni model daha sonra diger
gorevlerin gerceklestirilmesi i¢in sabit O6zelliklerin ¢ikaricisi
olarak islem yapmaktadir (Ribani & Marengoni, 2019).
Caligmamizda ResNET-50 modeli veri setinde yer alan
goriintiilerden 6zellik ¢ikarma amacglh kullanilmistir.

2.4.1. Resnet-50

Derin sinir aglar1 yap1 olarak daha az katmana sahip sinir
aglarindan daha yiiksek performansi gostermektedir. Ancak ag
derinliginin artmasiyla derin aglarin egitilmesinde modellerin
performans diisiimiine neden olan kaybolan gradyan sorununu
olusturmaktadir. ResNet-50 mimarisi Sekil 3’te gosterildigi iizere
diger derin sinir aglart modellerinden farkli olarak ardisik ag
mimarisi yerine biinyesinde artik blok yapist bulundurmaktadir.

Sekil 3. ResNet-50 mimarisi (Rastogi, 2022)

Bu yapinin kullanilmasinin nedeni, agin yapisi derinlestikce
basarimin diismesine neden olan kaybolan gradyan sorununa
engel olmak ve basarimin diisecegi durumlarda ayni kalmasinm
saglamaktir. ResNet modelleri kimlik kisa yol baglantilari
kullanarak bu sorunu ¢6ziim saglayarak daha derin aglarin
egitilmesini saglamaktadir.

256-d

| 1x1, 64 |
l relu
X
3x3, 64
F(x) [ ] relv ] identity
[ 1x1,256
Flx) +x

Sekil 4. ResNet-50 artik blok yapisi

Bu kisa yol baglantilar1 gosterildigi {izere bir katmanin ag
katmanindaki ¢iktiyr (x) alip mimari yapiya yonelik olarak
kendinden sonra artik blok yapisi olarak kullanilan katmanlari
atlayarak ve artik blok katmanlarindan elde edilen ¢ikt1 F(x) ile
toplanarak F(x)+x seklinde bir sonraki katmana girdi olarak
kullanilmaktadir.

ResNet modelleri katman sayilarina gore birden ¢ok yapida
bulunmaktadir. Caliysmamizda Sekil’4’te mimari yapis1 gosterilen
ve 50 katmana sahip ResNet-50 modeli giris goriintiilerinden
ozellik ¢ikarimi amagli kullanilmistir (Veranyurt vd., 2020)

2.5. Sentetik Asir1 Ornekleme Yontemi (SMOTE)

Orneklem sayilarinda bulunan dengesizlik smiflandirma
isleminde kullanilan modelin performansina ve dogruluguna
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olumsuz yonde etki saglamaktadir. Veri setlerinde yer alan ve
smiflar icerinde dagilim gdsteren verilerin, (He & Garcia, 2009)
sayilarinin  esit olmamas: smif dengesizligi olarak ifade
edilmektedir. Bu yontemler, dengesiz drneklerin yer aldig1 azinlik
grubuna yonelik olarak yeniden ornek olusturularak ilgili
orneklemlerin dengeli hale getirilmesi iglemini olusturmaktadir.

Bu caligmada kullanilan veri setine, yapay veri arttirma
yontemlerinden biri olan SMOTE yontemi uygulanarak siniflar
arasindaki dengesizlik giderilmistir.

Gergek diinya problemlerini siniflandirilmasima ydnelik
calismalarda veri dengesizligi siniflandirma algoritmalarinin
performansint diigiirmektedir. Veri setinde azinlik 6rneklemi
oldukca az oldugunda, veri dagilimi dengelemek igin genellikle
asir1 Ornekleme yontemleri uygulanmaktadir (He & Garcia,
2009). SMOTE algoritmasi, veri seti igerinde yer alan orijinal
orneklemelerin sayilarini  birbirine dengelemek i¢in azinlik
orneklemleri kopyalayip sayiy1 esitlemek yerine, sentetik olarak
azinlik o6rneklemlerden yeni Orneklemler olusturarak asiri
orneklem yaklagimimi ana fikir olarak sunmaktadir (Fernandez
vd., 2018). SMOTE algoritmasi, veri setleri i¢inde yaralan
orneklerden her azinlik 6rnegini alarak azinlik sinifin k-en yakin
komsularint (Cavusoglu & Kagar, 2019) birlestiren bir ¢izgi
parcalari boyunca sentetik Ornekler iiretmektedir. Bu yontem
neticesine agirt Orneklenmis sentetik veriler ile veri setinde
bulunan siniflar arasindaki dengesizlik soruna ¢dziim
tiretilmektedir (Zhou vd., 2017).

2.6 Makine Ogrenmesi

Makine O6grenmesi (ML), agik sekilde programlanmadigi
halde veri ve bilgi arasindaki temel iligkileri sentezlemeyi,
olusturulan algoritmalarla otomatik sekilde Ogrenmeyi ve
ogrendiklerini pekistiren sistemler gelistirmeyi yerine getiren bir
yapay zeka alt dali olarak tanimlanmaktadir (Taket, 2020).

Denetimli  6grenme  (supervised learning): Denetimli
ogrenmede amag, bir dizi bagimsiz girdi degiskeni iizerinden
tanimlanan goreve dayanarak ¢ikti degerini tahmin etmektir
(Pulat & Kocakog, 2021)

Denetimsiz Ogrenme (unsupervised learning): Denetimsiz
ogrenmede amag; bir dizi girdi verileri arasindaki iliskileri ve gizli
oriintiileri agiga ¢ikarmaktir.

Yar1 Denetimli Ogrenme (semi-supervised learning):
Denetimli  ve  denetimsiz ~ dgrenme  algoritmalarinin
dezavantajlartyla bas edebilmek i¢in olusturulmus Ogrenme
tiirin{i olugturmaktadir.

Takviyeli Ogrenme (reinforcement learning): Bu 6grenme
tiirli davranigsal psikolojideki 6diil ilkesine dayanmaktadir. Karar
verme sistemi elde edilen sonuglar icerinden en yliksek odiilii
veren sonucu tercih ederek 6grenim islemini gerceklestirir (Taket,
2020; Veranyurt vd., 2020).

2.6.1. K-En Yakin Komsu Algoritmasi(K-NN)

Parametrik olmayan yani temel veriler tizerinde herhangi bir
varsayimda bulunmayan denetimli 6grenme algoritma tiiriinii
olusturmaktadir. Siniflandirilmasi yapilacak 6rnegin veri kiimesi
icerindeki her bir ornege olan mesafesi hesaplanmaktadir.
Hesaplama sonucunda kendine en yakin k adet komsularin
bulundugu sinifa gore yeni o6rnegin sinifi belirlenmis olmaktadir.
Kullanilan k ifadesi siniflandirmasi yapilacak 6rnegin veri kiimesi
igerindeki en yakin komsu adedini se¢mek  ig¢in
kullanilmaktadir.(Cavusoglu & Kacar, 2019).
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2.6.2. Rastgele Orman Algoritmasi (RF)

Karar agaci algoritmasinin yapisinin baz alindigi bir
denetimli 6grenme algoritmasini olusturmaktadir. Orijinal veri
kiimesinden birden fazla 6n yiiklemeli egitim veri kiimesi
olusturmaktadir. Olusturulan her bir 6n yliklemeli veri kiimesi i¢in
bir aga¢ iiretmektedir. Olusturulan bu agaclarin c¢ogunluk
oylamastyla siniflandirma islemi yapmaktadir. Kullanmis oldugu
onylikleme yontemiyle her bir karar agacinin benzersiz olmasin
saglamaktadir. Karar agaci algoritmasi ile arasindaki temel fark
diiglim se¢imi ve boliinmelerinin rastgele yapilmasidir. Ayrica
Karar agaci algoritmalarinda yasanan asir1 6grenme sorunu bu
algoritmada bulunmamaktadir

2.6.3. Ekstra Agaclar Algoritmasi (ET)

Rastgele orman algoritmasinin farkli bir mimarisini
olusturmaktadir. Rastgele agac algoritmasindan farki olusturulan
diigiimlerin dallara ayrilmas1 asamasinda karar alma kriteri yerine
rastgele dallanma yolunun seg¢ilmesidir (Geurts vd., 2006).

2.7. Dogrulama

Smiflandirma igin kullanilan modeller ayri ayr1 ¢ikti
sunmakta ve bu g¢iktilardan elde edilen metriklere ihtiyag
duyulmaktadir.  Smiflandirma  metrikleri, bir  modelin
performansini degerlendirmek ve siiflandirmanin ne kadar iyi
veya ne kadar kotii oldugu hakkinda bilgi elde edilmesini
saglamaktadir.

Tablo 2. Karmasgikitk Matrisi (Confision Matris)

Tahmin Edilen Degerler
L Pozitif Negatif
23 Pozitif (DP) (YP)
oN
© a Negatif (YN) (DN)
Tablo 2’de gosterilen karmasiklik matrisi modelin

performansina yonelik kullanilmakta ve basarim degerlendirme
metriklerine  ait iglemler bu tablodan elde dilerek
kullanilmaktadir.

Karmagsiklik matrisi, olusturulan modellerin tahminlerinde
elde edilen etiket degerine kars1 gergek etiketlerinin tablo halinde
gorsellestirilmesi olarak ifade edilmektedir. Tablo icerinde yer
alan kisaltmalar:

DP: Dogru Pozitif
YP: Yanlig Pozitif
YN: Yanlis Negatif
DN: Dogru Negatif

Literatiirde hata matrisinde elde edilen degerin kullanilmasi
sonucu modelin performansi ve basarisinin degerlendirilmesinde
kullanilan metriklere ait denklemler:

Dogruluk (Accuracy) (A): Kullanilmasi ve uygulanmasi en
basit metrik tiirlinii olusturmaktadir. Egitim i¢in kullanilan veri
seti ile egitilen modelin, test veri setindeki verileri dogru olarak
siiflandirma orani olarak ifade edilmektedir.

|DP| + |DN|
[DP| + |YP| + |DN| + |[YN|

Dogruluk (A) =
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Kesinlik (Precision) (P) : Dogru tahmin edilen pozitif
orneklerin, toplam tahmin edilen pozitif 6rneklere orani olarak
ifade edilmektedir. Yani dogru pozitif degerlerin ne kadarimm
dogru tahmin ettigini belirtmektedir.

- |DP|
Kesinlik ( (P) = _
|DP| + |YP|

Duyarlilik (Recall) (R): Duyarlilik olarak da ifade edilen geri
¢agirma, siiflandirma modelinin dogru pozitif sinif etiketlerini
yani incelenen olaym olma durumunu tahmin etmedeki
performansint yansitmaktadir. Dengesiz veri dagilimi bulunan
veri setlerinin kullanildig1 siniflandirma modellerinde 6nem arz
etmektedir.

Duyarlilik (R) IDPI
uyarlili = _
Y IDP| + |YN|

Duyarliik ve o6zgiillik metriklerinden elde edilen
degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak elde edilen metrik
tiirin{i olusturmaktadir. Siniflandirmada kullanilan veri setlerinde
smiflar arasi dengesizlik var ise bu Ol¢im metrigi
kullanilmaktadir.

F-Olgiimii  (F-Measure) (F): Duyarlilk ve 6zgiillik
metriklerinden elde edilen degerlerinin harmonik ortalamasi
almarak elde edilen metrik tiiriini  olusturmaktadir.
Smiflandirmada  kullanilan veri setlerinde smiflar  arasi
dengesizlik var ise bu 6l¢iim metrigi kullanilmaktadir.

2*xP*R

F-Olgiim (F) = TR

2.8 Metot

Diyabetik retinopatinin saptanmasi ve derecelendirilmesi i¢in
derin 6grenme ve makine 6grenmesinin birlikte kullanildig: hibrit
bir model kullanilmistir. Hibrit modelde derin 6grenme modeli
veri setindeki diyabetik retinopati goriintiilerinden &zellik
¢ikarimi olarak kullanilmaktadir.

Derin 6grenmede smiflandirma isleminde kullanilan tam
bagli katman yerine derin 6grenme modelinden elde edilen
Ozellikleri makine Ogrenimi algoritmalar1 ile egitim ve test
iglemine tabi tutularak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

: Foe |

: = =

: = N——]

. = ==
=

———

HEE::

L pa— |

Sekil 5. Onerilen ¢calismanin semasi

Veri setinde sinif dengesizligi bulundugundan sentetik veri
artirma yontemi kullanilarak smiflar arasindaki dengesizlik
giderilmistir. Dengeli hale getirilen veriler iizerinde algoritmalar
calistirilmis ve model degerlendirme agamasinda 10 kat capraz
dogruluma (10-fold cross validation) kullanilmistir. Sekil 3’te
onerilen ¢aligmanin semasi yer almaktadir.
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2.8.1 Ozellik ¢ikarma

On islem olarak veri setinde bulunan retinaya ait 3662 adet
fundus goriintiisii  Resnet-50 modeline uygulanmak igin
128x128x3 boyutlarinda standart hale getirilmistir. Sekil 4’te
goriildiigii lizere ResNET-50, veri setindeki diyabetik retinopati
goriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi amaciyla kullanilmaktadir.
ResNet-50 mimarisinden transfer 6grenme yontemi ile elde edilen
taban katmalarinin agirlik degerleri dondurulmustur. Daha sonra
ilgili veri seti ResNet-50 modeline uygulanmig ve Global
ortalama havuzlama (global aware pool) katmanindan bu
goriintiilere ait 6zellikler elde edilmistir. Caligma sonucunda 3662
adet goriintiiye ait 2048 adet 6zellik elde edilmistir.

Gzellik Giknrmn

RosNet-50 Madol

input image

| _FHS -
D3 E - PES

Ea- :|E|E £

tasxiae L)
i (—

P cenvt Comvz Conva

Sekil 6. Ozellik ¢ikarimu icin kullanilan ResNet-50 mimarisi

2.8.2 Veri artirma

Elde edilen goriintiileri siniflandirma iglemi i¢in makine
O0grenme algoritmalar1 uygulamadan 6nce SMOTE veri artirma
teknigi kullanilarak siniflar arasindaki dengesizlik giderilmistir.
SMOTE sentetik veri artimi tekniginin bir tiirii olan asir
ornekleme yontemi (over sampling) ile veri setindeki her bir sinifa
ait veriler 1.805 adede esitlenmistir.

Tablo 3. SMOTE islemi sonrasi veri seti sayisi ve sinif

dagilimi
Sif Adet Yiizde %

0 1805 20.00
1 1805 20.00
2 1805 20.00
3 1805 20.00
4 1805 20.00

Toplam 9.025 100 %

Bu esitlemeyle veri setimizde yer alan dengesizlik sorunu
¢ozlilmiis ve Tablo 3’te goriildiigli tizere toplamda 9.025 adet
goriintii ve her bir goriintiiye ait 2048 adet 6zellik elde edilmistir.

Boylece veri setinde yer alan 5 sinif dagilimindaki goriintii
sayilar1 esitlenmistir.

Sekil 7. SMOTE islemi sonrasi veri seti.
2.8.3 Siniflandirma

Calismada performans karsilastirmasi yapabilmek amaciyla;
K En Yakin Komsu algoritmasi, Rastgele orman Algoritmas1 ve
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Ekstra Agaclar Algoritmasi ayr1 ayr1 uygulanmistir. Siniflandirma
algoritmalar1 veri artirma ydntemiyle elde edilen veriler {izerinde
calistirilarak model degerlendirme igin 10 kat ¢apraz dogruluma
islemi  yapilmistir. Calisma sonunda makine O6grenimi
algoritmalarmin  basar1  sonuglar1  kiyaslanarak  caligma
tamamlanmigtir. 10-Katlamali Capraz Dogrulama (Stratified 10-
Fold Cross Validation) teknigi kullanilarak dogruluk (accuracy),
duyarlilik (recall), F1-Skoru (F1-Score) ve hesaplama zamani
metrikleri iizerinden degerlendirilmistir.

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

3.1. Sonuclar

Siniflandirma igin kullanilan veri seti iizerinde veri artirma
yontemi kullanilarak smif sayilari esitlenmis ve ResNET-50
transfer 6grenme modeli yardimiyla veri isleme yapilmistir. Daha
sonra elde edilen 9.025 adet verinin yer aldig1 yeni veri seti 10 kat
capraz dogruluma ile makine 6grenimi algoritmalariyla egitim ve
test islemine tabi tutularak siniflandirma islemi gerceklesmistir.
Smiflandirma iglemine yonelik elde edilen bulgular Tablo 4’te
gosterilmektedir.

Tablo 4. Simiflandirma iglemi yapilan algoritmalara ait

sonuclar
Sonuglar
]
£
. 2 =<
,E-; = ) Makine E = g
‘S 8 | OgrenmesiAlgoritmas En = @
T2 (Smiflandirier) S z =
) a a L
)
K En Yakin Komsu
o algoritmasi 0.86 0.86 0.85
ry)
'LI_IJ Rastgele orman
% Algoritmas: 0.92 0.92 0.92
o Ekstra Agaglar
Algoritmasi 0.93 0.93 0.93

Tablo 4 incelendiginde kullanilan yontemler arasinda yonelik
olarak performans kiyaslamasi yapabilmek amaciyla kullanilan
makine Ogrenme algoritmalar1 ve elde edilen sonuglari yer
almaktadir.

Uygulanan algoritmalar i¢erinde performans degerlendirme
kriterlerine Ekstra Agaclar Algoritmasi %93’liik dogruluk, %93
duyarlik ve %93’liikk F1-skoru ile en basarili sonucu yansitmistir.

Veri seti icerinde yer alan gergek etiket degerleri ile
smiflandirma isleminde kullanilan algoritmalarin uygulanmasi
sonucunda tahminlere ydnelik elde edilen etiket degerlerin yer
aldigi ve basarim degerlendirme metriklerinin hesaplandig:
karmagiklik matrisleri  Sekil 8, Sekil 9 ve Sekil 10°da
gosterilmektedir.
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Normalizasyon oimadan confusion matrix
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Sekil 8 K En yakin komsu algoritmast ait karmasikltk matrisi

Normalizasyon oimadan confusion matrix

12

Gergek Etiket

OngorulenyTahmin Etket

Sekil 9. Rastgele orman Algoritmasina ait karmasikitk matrisi

Normalizasyon oimadan confusion matrix

rGek Etiet

Sekil 10. Ekstra Agaglar Algoritmasina ait karmasiklik
matrisi

3.2. Tartisma

Diyabetik retinopati kan sekerindeki dengesizlige bagl
olarak meydana gelen gérme bozuklugudur. Hastaligin tanisi
manuel yontemlerle dogru sekilde yapilamadigr i¢in bu konuda
derin  6grenme  algoritmalarma  ihtiyag  duyulmaktadir.
Calismamizda goriintiilere dayali olarak hastalik teshisi yapilmis
ve sonuclar raporlanmustir. Sistemin egitim ve test bagarisini
artirmak i¢in bir transfer O6grenme modeli olan Resnet-50
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kullanilmig olup model &zellik ¢ikariminda destek olmustur.
Ayrica, sinif dengesizligi problemini ortadan kaldirmak igin her
bir sinifta yer alan kayitlar esitlenmis ve deneyler esit sayida
elemani olan siniflar arasinda yapilmigtir.

Yapilan ¢alismanin smiflandirma asamasinda ¢ farkli
smiflandirma algoritmasi kullanilarak sonuglar 10-kat capraz
dogrulamaya gore elde edilmistir.

Elde edilen sonuglara gore; transfer 6grenme modelinin ve
veri  setindeki  dengesizlik  probleminin  ¢dziilmesinin
smiflandirma  basarisina  olumlu etki ettigi  goriilmiistiir.
Smiflandirma sonuglar literatiir seviyesinde ve istlindedir.
Dolayisiyla g¢alismanin motivasyonuna uygun olarak derin
O6grenme yontemlerine dayali hastalik teshisi yiiksek dogrulukla
yerine getirilmistir.

4. Sonug¢

Bu caligmada, diyabetik  retinopati hastaliginin
derecelendirilmesine yonelik derin O6grenme ve makine
ogreniminin birlikte kullanildigi hibrit bir model Onerilmistir.
Calismada kullanilan 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilan ResNet-50
modeline retinaya ait 3662 adet renkli fundus goriintiisii
uygulanmis ve bu goriintiilere ait 6zellikler transfer dgrenme
yontemiyle elde edilmistir. Caligma sonucunda 3662 adet goriintii
ve her bir goriintiiye ait 2048 adet 6zellik elde edilmistir. 3662
adet goriinti SMOTE yontemi kullanarak smiflar arasinda
dengesiz veri dagilimi sorunu giderilmistir. SMOTE yonteminde
yogun olan siniftaki eleman sayisina denk gelecek sekilde azinlik
smifindaki eleman sayisini artirma iglemi yapilmistir. Bu teknik
sonunda veri setimizdeki her bir smif i¢cin goriintii adedi yogun
olan siiftaki eleman sayist olan 1805 adet goriintiiye esitlenerek
toplamda 9.025 adet veri ve her bir veriye ait 2048 adet 6zellik
elde edilmigtir Daha sonra bu veriler makine 0Ogrenme
algoritmalarindan K en yakin komsu, Rastgele orman ve Ekstra
agaclar Algoritmasina ayr1 ayri ait karmagiklik matrisi ve 10 kat
capraz dogruluma iglemi uygulanarak egitim ve test islemi
gerceklestirilmigtir.  Caligma sonunda algoritmalarin  basari
sonuglart  kiyaslanmistir. Diyabetik retinopati hastaliginin
siddetine gore bes kategori 'Proliferatif ', 'Siddetli', 'Orta’, 'Hafif'
ve 'Diyabetik retinopati yok' siniflandirma iglemi sonucunda %93
lik dogruluk %93 liik F1-skoru elde edilmistir.

*Bu ¢alisma; ikinci yazarin danigmanligindaki birinci yazarin
Sivas Cumhuriyet Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar
Miihendisligi Ana Bilim Dali’'nda yapmus oldugu “Evisimsel
Sinir Aglar1 Kullanarak Diyabetik Retinopati Hastaliginin
Tespiti” basliklt yiiksek lisans tez caligmasindan tiretilmistir.
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