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KISALTMALAR

(SD)-OKT : Spektral Domain Optik Kohorens Tomografi
AAION : Arteritik Anterior Iskemik Optik N&ropati
BOS : Beyin Omurilik S1vist

DO : Derin Ogrenme

DRP : Diyabetik Retinopati

EAKA : Egri Altinda Kalan Alan

EDI-OKT - Arttirilmug Derinlik Goriintiilemeli Optik Koherens Tomografi
ESA : Evrisimsel Sinir Aglart

FFA : Fundus Floresein Anjiyografi

FOF : Fundus Otofloresans

GA : Gliven Aralig1

MOG : Miyelin Oligodendrosit Glikoprotein
MO : Makine Ogrenimi

MSS : Merkezi Sinir Sistemi

NAION : Nonarteritik Iskemik Optik Néropati
NMO : Noromiyelitis Optika

ODD : Optik Disk Druseni

OKT : Optik Kohorens Tomografi

OKTA : Optik Koherens Tomografi Anjiyografi
PHOKY : Peripapiller Hiperyansitic1 Ovoid Kiitle Benzeri Yapilar
PR : Prematiir Retinopatisi

RGH : Retina Gangliyon Hiicresi

ROC : Receiver Operating Characteristic

RPE : Retina Pigment Epiteli

RSLT : Retina Sinir Lifi Tabakas1

RVO : Retina Ven Okliizyonu

SLO : Tarayici (scanning) Lazer Oftalmoskop
SRVO : Santral Retina Ven Okliizyonu

USG . Ultrasonografi

YBMD : Yasa Bagli Makula Dejenerasyonu

YKY : Yakin Kizil6tesi Yansima

YZ : Yapay Zeka
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YAKIN KIZILOTESI YANSIMA GORUNTULERINDE OPTIiK
DiSK PATOLOJILERININ DERIN OGRENME iLE
SINIFLANDIRILMASI

OZET

Amag: Bu ¢alismada optik disk 6demi ve psodopapilodeme ait Spektral Domain Optik
Kohorens Tomografi (SD)-OKT ¢ekimlerinin yakin kizilotesi yansima (YKY)
goriintiileri kullanilarak derin 6grenme (DO) ile uygun bir algoritma olusturulmasi ve
gelistirilen modelin etkinliginin degerlendirilmesi hedeflenmektedir.

Gerec¢ ve Yontem: Calismaya detayli oftalmolojik muayenesinde optik disk 6demi
mevcut olan, 24 papilddem, 16 nonarteritik iskemik optik ndropati (NAION), 12
santral retina ven okliizyonu (SRVO), 3 demiyelinizan optik noropati ve 5 diyabetik
papillopatili hastanin toplam 158 goriintiisli, optik disk druseni mevcut olan 70,
peripapiller hiperreflektif ovoid kiitle benzeri yapilann (PHOKY) olan 62
psodopapilddem hastasinin toplam 346 goriintiisii ile herhangi bir optik disk patolojisi
olmayan saglikli 168 kisiden 336 goze ait optik koherens tomografi (OKT)’den elde
edilmis YKY goriintiisii dahil edildi. Goriintiilerin %85°1 (714 goriintii) modelin
egitimi, %15°1 (126 goriintii) ise egitilmis modelin test edilmesi i¢in 2 gruba ayrildi.
Optik disk goriintiilerini siniflandirmak igin evrisimsel sinir aglar1 (ESA) algoritmasi
kullanilarak bir DO modeli olusturuldu. Temel olarak eldeki veriler modele tanitilarak
kendini egitmesi saglandi ve test igin ayrilan goriintiiler ile test edildi.

Bulgular: Gelistirilen model, egitimde kullanilmayan 24 optik disk 6demi, 52
psodopapilddem ve 50 normal optik disk goriintiisiiyle test edildi. Her grup i¢in
duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk ve Receiver Operating Characteristic (ROC) egrisi
analizi ile egri altinda kalan alan (EAKA) hesaplamalar1 yapildi. Modelin optik disk
O0demini saptamadaki duyarlilig1 %100, 6zgiilligi %99, dogrulugu %99, EAKA 0,995
(%95 giiven araligi [GA]: 0,98-1); psddopapilodemi saptamadaki duyarliligt %98,
ozgilligi %97, dogrulugu %98, EAKA 0,983 (%95 GA: 0,96-1); herhangi bir optik
disk 6demi veya psddopapilédem bulgusu olmayan normal optik diskleri saptamadaki
duyarhigr; %96, ozgiilligi %100, dogruluk oran1 %98, EAKA ise 0,973 (%95 GA:
0,94-1) olarak bulundu.

Sonug: Elde edilen sonuglar, optik disk patolojilerinin tanisi i¢in gelistirilen DO
modelinin optik disk édemi ve psddopapilodem saptanmasinda yiiksek etkinlikte
kullanilabilecegini gostermektedir. YKY goriintiileme yapabilen OKT cihazlarina,



benzer YZ modellerinin entegrasyonu ile optik disk patolojilerine ait tanilar elde
edilebilir.  Modelin gelistirilebilmesi i¢in diger goriintiileme yontemleriyle
desteklenmesine ve daha fazla sayida goriintiiye ihtiyac vardir.

Anahtar kelimeler: Yapay zeka, Derin 6grenme, Optik disk 6demi, Ps6dopapilddem,
Yakin kizilotesi yansima



CLASSIFICATION OF OPTIC DISC PATHOLOGIES IN NEAR
INFRARED REFLECTANCE IMAGES WITH DEEP LEARNING

ABSTRACT

Objectives: The aim of this study is to develop an appropriate algorithm with artificial
intelligence (Al) deep learning (DL) method by using near infrared reflectance (NIR)
images of optic disc edema and pseudopapilledema and to evaluate the effectiveness
of the developed model.

Materials and Methods: NIR images of patients who underwent detailed
ophthalmological examinations and were found to have optic disc edema or
pseudopapilledema were examined. In the optic disc edema group, a total of 158
images of 24 patients with papilledema, 16 non-arteritic ischemic optic neuropathy
(NAION), 12 central retinal vein occlusion (CRVO), 3 demyelinating optic neuropathy
and 5 diabetic papillopathy patients were used. 346 pseudopapilledema images were
obtained from the images of 70 patients with optic disc drusen and 62 patients with
peripapillary hyperreflective ovoid mass-like structures (PHOMS). Also NIR images
of 336 eyes of 168 healthy individuals without any optic disc pathology were included
in the study. Infrared images were divided into 2 groups for training and testing of the
model. 85% (714 images) of the images were used for training the model and 15%
(126 images) for testing the trained model. A DL model was constructed using the
convolutional neural networks (CNN) algorithm to classify optic disc images.
Basically, the data was introduced to the model, allowing it to train itself and tested
with the images reserved for testing.

Results: The developed model was tested with 24 optic disc edema, 52
pseudopapilledema and 50 normal optic disc images not used in training. Sensitivity,
specificity and accuracy of the model were calculated in detecting optic disc edema,
pseudopapilledema and normal optic discs without optic disc edema or
pseudopapilledema. Receiver Operating Characteristic (ROC) curve and area under
the curve (AUC) values were also analyzed. Respectively; sensitivities were 100%,
98%, and 96% specificity, 99%, 97%, 100%, and accuracy rates were 99%, 98%, and
98%. In addition, the auc value of the groups was 0.995 (95% Confidence interval
[CI]: 0.98-1); 0.983 (95% CI: 0.96-1); 0.973 (95% CI: 0.94-1).

Conclusion: The results show that the DL model developed for the diagnosis of optic
disc pathologies can be used with high efficiency in the detection of optic disc edema
and pseudopapilledema. Optic disc pathologies can be diagnosed by integrating similar
Al models into OCT devices capable of NIR imaging. In order to develop the model,
it needs to be supported by other imaging methods and more images are needed.

Xi



Keywords: Artificial intelligence, Deep learning, Optic disc edema,
Pseudopapilledema, Near infrared reflectance
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1. GIRIS VE AMAC

Optik sinir, gorsel bilginin iletilmesinden sorumlu ikinci kraniyal sinirdir.
Embriyogenez sirasinda, optik sinir retinada olusur, optik kanal yoluyla yoriingeden
cikar ve merkezi sinir sistemi (MSS) boyunca iletilir. Yaklasik 1.2 milyon retina
gangliyon hiicresinin (RGH) aksonlari, optik siniri olusturmak iizere optik diskte
birlesir. Optik disk,, MSS’nin en ileri uzantist olan optik sinirin 6n ucunu temsil
eder. Bu nedenle, MSS hastaliklar1 genellikle fundus muayenesinde kendini
gosterir. Okiiler fundusun incelenmemesi ve optik disk 6deminin normal optik
disklerden dogru sekilde ayirt edilememesi, potansiyel olarak hastalar1 gorme ve

yasami tehdit eden komplikasyonlara maruz birakan bir teshis hatasi kaynagidir[1, 2].

Optik disk 6demi, bazilar1 nispeten iyi huylu, bazilar1 ise yikic1 gorsel ve
norolojik sonuglari olan birgok patolojik stirece ikincil gelisebilir. Cesitli etiyolojiler
arasinda ayrim yapmak, kapsamli bir dykiiye ve optik diske dikkat edilerek tam bir
incelemeye baglidir. Optik disk 6deminin yaygin nedenleri; demiyelinizan optik norit,
nonarteritik iskemik optik néropati (NAION), arteritik anterior iskemik optik noropati
(AAION), retinal ven okliizyonu (RVO), diyabetik papillopati, papilddem ve toksik

noropatilerdir[3].

Papilodem, kafa i¢i basincin yiikselmesi nedeniyle disk sismesi anlamina gelir
ve klinik 6zellikleri ile diger disk 6demi nedenlerinden ayirt edilebilir. Demiyelinizan
optik norit, NAION, RVO, diyabetik papillopati siklikla tek tarafli 6deme neden

olurken papilédem ve toksik ndropatiler bilateral optik disk 6demine neden olur[4, 5].

Psodopapilodem ise; optik diskin anormal ve eleve olmus goriiniime sahip
olmasi ancak bu durumun kafaici basing artis1 veya sinir lifi tabakasindaki 6dem
kaynakli olmamasidir. Kafai¢i basing artisina ait diger sistemik bulgular bu hastalarda
mevcut degildir. Papilédemin ayirict tanisinda akla gelmesi gereken ilk tablodur.
Psodopapilodem  olgularmin  ¢ogunlugunu  optik  disk  druseni  (ODD)

olusturmaktadir[6]. Psodopapilodeme ait eleve disk gortiniimiiniin belirli 6zellikleri


https://www.sciencedirect.com/topics/medicine-and-dentistry/optic-disc

vardir. Genellikle optik ¢ukurluk mevcut degildir ve optik disk iizerindeki damarlar

anormal bir vaskiiler paterne sahiptir.

Elevasyon yalnizca diskin iizerine lokalize bir yapiya sahiptir. Sinir lifi
tabakas1 6demi, eksiidalar ve kanamalar meydana gelmez[7]. ODD birinci dekadin
sonuna dogru goriilebilir bir yap1 kazanirken ¢ocuklukta tespit edilmesi kolay degildir.
Tanida B-mod ultrasonografi (USG)’de yiiksek reflektif ekonun veya fundus
otofldresans (FOF) goriintiileme ile hiperreflektans yapinin goriilmesi kullanilabilir
ancak; papilodem ve psodopapilddem ayrimimnin yapilmasi, biyomikroskopik
muayene, B-mod USG ve FOF goriintiileme yontemlerinin kullanilmasina ragmen her

zaman ¢ok kolay olmamaktadir[8].

Yapay zeka (YZ), belirli bir hedefe ulasmadan Once verileri almak,
yorumlamak ve verilerden 6grenmekten olusan, insan benzeri bir davranis teknik
sistemini miimkiin kilar. Bilgi islem giiclindeki ilerlemeler sayesinde YZ, biiyiik veri
kiimelerini tutarl1 ve hizli bir sekilde isleme yetenegine sahiptir ve hekimlerin daha

kisa siirede daha dogru teshisler yapmasina yardimet olur[9].

Makine 8grenmesi (MO) ve derin 6grenme (DO) YZ’nin alt dallaridir. MO ile
insan miidahalesi olmadan, kendi kendini degistirip gelistirebilen algortimalar tiretilir
ve istenilen sonuca ulasilmas1 hedeflenir. DO ise MO nin de bir alt dal1 olup, benzer
algoritmalar kullanan ancak; her bir algortimanin verileri birbirinden farkli sekilde
yorumlayabildigi insan beynindeki sinir aglaria benzeyen yapay sinir aglaria sahip

YZ’nin gliniimiizdeki en etkili 6grenme modelidir[10]

Son yillarda internet veya bulut tabanli, licretli veya licretsiz YZ platformlar:
kullanicilarin hizmetine sunulmaya baslanmistir. Bu platformlar ile klinisyenler kendi
YZ modellerini gelistirerek goriintii siniflamasi, patolojik lezyon tespiti ve dokunun

segmentasyonunu gergeklestirebilmektedir[11].

Gelistirilen YZ modelleri norooftalmolojik patolojilerin tanisinda da son
donemde tercih edilmeye baglanmistir. Cesitli optik disk patolojilerinin YZ ile
degerlendirilmesinde ¢ogunlukla renkli fundus fotograflari kullanilmis olup; diger
goriintiileme yontemleri ile yapilmis ¢alisma sayist smirlidir[12-20]. Ozellikle glokom
ve norooftalmoloji alanlarinda optik disk patolojilerinin tam1 ve takibinde OKT

goriintlileme oldukca etkin ve basarili bir bigimde kullanilmaktadir. OKT



goriintiilemelerinde kullanilan yiiksek kaliteli yakin kizilétesi yansima (YKY)
goriintiilemesi ise alt yiizeydeki lezyonlarin dahi goriintiilenebilmesini saglar. Bizim
bilgimize gore; optik diskin YKY ile elde edilen goriintiilerinin degerlendirildigi bir

YZ calismast bulunmamaktadir.

Calismadaki amacimiz; optik disk 6demi ve psddopapilodeme ait YKY
goriintiilerin YZ’nin DO yodntemiyle tespiti ve gelistirilen modelin etkinliginin

degerlendirilmesidir.



2. GENEL BILGILER
2.1 Optik Sinir

Optik sinir; gorme yollarmin baslangicini olusturan, RGH akson uzantilarinin
meydana getirdigi sinirdir. 1 milyondan fazla akson igerir. Cisimlerden gelen 15181,
algilanmak {izere retinadan beyine tasimakla gorevlidir. MSS’nin goz i¢ine uzantisi olarak
da kabul edilebilir[1, 21].

2.1.1 Optik sinir anatomisi

Oligodendrositler tarafindan miyelinlenmis RGH aksonlarindan olusan optik
sinir, MSS'nin bir parcasi olup yaklagik 50 mm uzunlugundadir ve dort segmente

ayrilabilir (Sekil 2.1)[2, 21, 22].
e Intraokiiler Béliim (Optik disk (1 mm))
Retina arteriyollerinden ve kisa posterior siliyer arterin dallarindan beslenir.
e Intraorbital BSliim (25-35 mm)
G0z kiiresi ile optik foramen arasindaki, sinirin en uzun bolimiidiir.

e Intrakanalikiiler Béliim (7 mm)

e Intrakraniyal Béliim (10-15 mm)

— Intraokitler bolim (optik disk) 1 mm

I— Intraorbital botim 25-35 mm

I— Intrakanalikiiler b6lim 7 mm

// ” - intrakeaniyal bofim 10-15 mm

Sekil 2.1 : Optik sinirin anatomik bolimleri[2].
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2.2 Optik Disk

Optik disk veya optik ~ sinir  basi, gozden ayrilan RGH aksonlarinin ¢ikis
noktasidir. Bu, fundoskopide retina ile ¢evrili bir disk olarak goriiniir. Optik disk,
MSS’nin durumu hakkinda fikir verebilir. Bu nedenle, MSS hastaliklar1 tanisinda
oftalmoskopi kullanilarak yapilan fundus muayenesi biiyilk Oonem tagimaktadir.
Retinadaki fototransdiiksiyon, yaklagik 120 milyon rod ve koni hiicresi ile baslar.
Bilgi, gorsel sinyalin bipolar, yatay ve amakrin hiicreler araciligiyla entegrasyonu ile
dis retinadan i¢ retinaya iletilir. Ancak bu bilginin tek ve nihai ortak yolu RGH’dir.
1.2 milyon RGH'nin her biri, birlesip optik siniri olusturmak {izere dénen bir aksona
katkida bulunur. Optik disk ayni zamanda, bir tekerlegin aksi gibi, tiim tellerin

birlestigi ve sinirin basladigi bu alani temsil eder[2, 23].
2.2.1 Optik Disk Anatomisi

Optik disk 1 mm kalinliginda, retina seviyesinde yatay olarak 1,5 mm ve dikey
olarak 1,8 mm genisligindedir[24]. Ug anatomik bélgeden olusur:

e anterior, retinal, veya prelaminar zon
e santral, koroidal veya laminar zon

e posterior, skleral, veya retrolaminar zon

Prelaminer bolge, ¢ok az kolajen bag dokusu igeren bir astroglia agi ile ayrilmis
akson demetleriyle karakterize edilir. Laminer bolge, ¢capraz aksonlara destek saglayan
ve sinir liflerini ¢evreleyen skleradan ayiran pencereli bag dokusundan olusur.
Kollajen septa, sinir liflerinin miyelinasyonunun meydana geldigi retrolaminar

bolgede devam eder[2, 25].
2.2.2 Optik Diskin Beslenmesi
Optik disk baslica ii¢ ana kan kaynag: tarafindan beslenir:

v’ Kisa arka siliyer arterler
v" Peripapiller koroidal arterler
v’ Zinn-Haller halkasi

Oftalmik arterden dallanan arka siliyer arter, arka skleraya girmeden once

birkag¢ kisa arka siliyer artere dallanir. Kisa arka siliyer arterler, optik sinir boyunca


https://en.wikipedia.org/wiki/Human_eye
https://en.wikipedia.org/wiki/Retinal_ganglion_cell
https://en.wikipedia.org/wiki/Retinal_ganglion_cell

kiireye dogru ilerleyerek optik sinir basini, peripapiller koroidi ve kisa arka siliyer
arterler arasindaki bir arteriyolar anastomoz olan Zinn-Haller halkasini besler.
Prelaminar bolge, peripapiller koroid damarlarin dallar1 tarafindan beslenir. Laminar
bolgeye ana kan kaynagi, dogrudan veya Zinn-Haller halkasindan gelen kisa arka
siliyer arterlerdir. Retrolaminer zon, beslenmesini Zinn-Haller halkasindan gelen pial
arter agindan, kisa posterior siliyer arterlerden ve peripapiller koroidden alir (Sekil
2.2)[2, 26-28].

Optik sinir Subaraknoid bogluk

Zinn-Haller Kl
\ Ki3a arka siliyer arter
Halkasi shihertiids

Sekil 2.2 : Optik diskin beslenmesi[2].
2.3 Optik Disk Odemi

Normal optik diskin, prelaminar sinir lifi tabakas1 arasindaki bag dokularindaki
kilcal damarlardan kaynaklan pembemsi bir rengi bulunmaktadir. Temporal tarafi,

nazal tarafa kiyasla genellikle daha soluktur[29].

Optik disk 6demi, optik sinirin intraokuler kismmin (optik disk) sismesidir.
Siniri olusturan RGH’nin aksonlari, skleral lamina Kribrosa yoluyla gézden ¢ikar ve
gorsel sinyalleri oksipital korteksteki géorme merkezine iletir. Lamina kribrosadan
gecen liflerin sikismas1 doku 6demine yol acar ve hiicreler arasindaki matriks basincini
arttirir[4, 21]. Optik disk 6demi, optik sinir basi siskinligi, hiperemi, optik disk
sinirlarinin - kaybi, vaskiiler konjesyon ve peripapiller kanamalarla kendini
gosterebilir[4, 30]. Optik disk bulgularin1 tanimlayabilmek i¢in dncelikle binokiiler
indirekt fundoskopi gereklidir. Ozellikle santral venéz nabiz kaybinin olmasi

muayenede 6nemli bir bulgudur. Disk 6demi genellikle izole olmakla birlikte bazen
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tabloya retina 6demi de eslik edebilir ve nororetinite yol acabilir. Bu hastalarda, bas
agris1, gorme kaybi, bulant1 ve kusma, okiiler motilitede agri, renkli gormede bozulma,
gbérme alaninin daralmasi ve ¢ift gorme semptomlari goriilebilir. Gorme kaybi degisen
derecelerde olabilir ve hasta morbiditesi i¢in dnemli bir nedendir[3]. Optik disk 6demi,
optik sinirdeki aksoplazmik tasimanin bloke edilmesinden kaynaklanir[31].
Enflamatuar, enfeksiyoz ve diger faktorler akimi engelleyebilir ve bu tiir hastalarin
degerlendirilmesinde yas, sistemik bozukluklar, semptomlarin siiresi, gorme kayb1 ve
hastaligin tek veya ¢ift tarafli olmasi1 gibi ¢esitli faktorler goz Oniinde
bulundurulmalidir. Odem genellikle ortalama 4-6 hafta siirer; diizeldikten sonra gesitli

derecelerde solgunluk meydana gelir[32].

Gergek optik disk 6demi ve yalanci 6dem (psddopapilodem) ayrimi deneyimli
bir klinisyen igin bile zor olabilmektedir. Ger¢ek optik disk 6deminin varligini
diistindiiren ipuglar1; peripapiller kanamalar, optik diskte konjesyon ve hiperemi,
peripapiller kivrimlar ve subretinal sivi mevcudiyetidir (Sekil 2.3)[33, 34].
Fundoskopik muayenenin yani sira bu ayrimda pek c¢ok goriintiileme yontemi de
kullanilmaktadir. Retina sinir lifi tabakasi (RSLT) kalinlik 6lgtimii, FOF, B-mode
USG, arttirilmig derinlik goriintiilemeli optik koherens tomografi (EDI-OKT) en sik

kullanilan noninvaziv yontemler olup, gereklilik halinde fundus floresein anjiyografi

(FFA) gibi invaziv bir yontem ya da kraniyal manyetik rezonans goriintilleme (MRG)
teknikleri kullanilabilir[35].

Sekil 2.3 : Gergek optik disk 6demi. Damarlarda obstriiksiyonun eslik ettigi hiperemik optik
disk (siyah ok basi), hemorajiler (beyaz ok basi), belirgin peripapiller foldlar (beyaz
oklar)[34].



2.3.1 Unilateral Optik Disk Odemi

Unilateral optik disk 6demi, gesitli lokal ve sistemik nedenlerle tek gozde
meydana gelen optik sinir basi etkilenmesini tanimlamak i¢in kullanilan genel bir

terimdir.

Unilateral optik disk &demi ile iligkili en sik izlenen Klinik nedenler,
demiyelinizan optik nérit, NAION, kompresif optik ndropati, RVO ve diyabetik
papillopatidir. Ayrica; basta amiadoron olmak tizere, linezolid ve izoniazid de ilaca
bagl optik ndropatinin yaygmn nedenlerindendir[36]. Ilaca bagli optik noropatiler
genellikle bilateral olmakla birlikte, tek tarafli ilaca bagh optik néropati olgular: da
mevcuttur[37].

Optik sinir kilif menenjiomu ve optik sinire basi yapan diger lezyonlar da tek
tarafli optik disk 6demine neden olabilir. Lezyon sinirin herhangi bir bolimiinii
tutabilir ve bazen optik kiazmaya kadar uzanabilir. Bu durumdaki hastalarda gérme
islevi bagvuru sirasinda normal olabilirken, dogal dykii neredeyse her zaman yavas

ilerleyen gérme kaybidir[38].

NAION tipik olarak segmental veya diffiiz optik sinir ddeminin eslik ettigi akut
tek tarafli agrisiz gorme kaybi ile kendini gosterir[39]. Genellikle 50 yasin tizerindeki
insanlar1 etkilemekle birlikte, vaskiilopatik risk faktorleri olan hatta daha az siklikla

idiyopatik olarak 40 yasin altindaki hastalarda da bildirilmistir[40].

50 yas iizerindeki hastalarda en sik goriilen optik ndropati NAION olup, 50 yas
altindaki hastalarda idiyopatik demiyelinizan optik nérittir[41]. NAION’dakinden
farkli olarak, optik noritte genellikle peripapiller kanamalar olmadan hafif optik sinir

basi1 sismesi vardir.

Noromiyelitis optika (NMO) spektrum  bozuklugu ve anti-miyelin
oligodendrosit glikoprotein (MOG) optik noriti olan hastalarda da tek tarafli optik disk
O0demi gorilebilir. Tipik hastalar, yasamlariin {i¢iincii ila besinci dekatlarindadir ve
tekrarlayan optik ndrit ataklari ile bagvururlar. Optik disk 6demi, tipik demiyelinizan
optik norite (%30) gore ¢ok daha siktir (%80'in {izerinde) ve vakalarin yarisindan

fazlas1 orta ila siddetlidir[42, 43].



RVO, venoz geri akisa bagli olarak disk sismesine ve aksoplazmik staza neden
olan kapiller tikanmaya neden olabilir. Fundus bulgular1 genellikle ¢cok sayida kanama

ve eksiida ile birliktedir. En yaygin neden sistemik hipertansiyondur[44].

Diyabetik papillit, dikkate alinmas1 gereken baska bir nadir durumdur. Tipik
olarak tip 1 veya tip 2 diabetes mellituslu hastalarda izole optik sinir bas1 6demi olarak
ortaya ¢ikar, ancak kesin nedeni belirsizdir. Gorme islevi normal olabilir ve sislik tipik

olarak kendi kendine diizelir[45].

Neoplastik infiltratif optik noropatiler nadirdir ancak bilinen maligniteleri olan
hastalarda diistiniilmelidir[46].

Enfektif optik noropatiler nadirdir ancak sifiliz, tiiberkiiloz ve HIV gibi

nedenler optik sinir basi sismesine neden olabilir[47].
2.3.2 Bilateral Optik Disk Odemi

Bilateral optik disk 6demi olan hastalar degerlendirilirken en 6nemli ilk adim,
papilodeme mi yoksa bilateral optik néropatiye mi sekonder oldugunu belirlemektir.
Papilodem, kafa i¢i basinca baglhh olarak optik sinir basmin 6dematdz
elavasyonudur[48]. Papilddem, kafa i¢i hacminin artmasi, beyin omurilik sivis1 (BOS)
cikisinin azalmasi, artmis BOS {iretimi ve idiyopatik intrakraniyal hipertansiyondan

kaynaklanabilir.

Malign hipertansiyon da, i¢ retinadaki kan damarlarinin otoregiilasyonunun

bozulmasina bagli olarak bilateral optik disk 6demine neden olabilir[49].

Papilodemli tiim hastalar, artmis kafa ici basincin nedenlerini belirleyebilmek
icin acil noérogoriintiilemeden ge¢melidir. Norogoriintilleme normalse, bir sonraki
adim, agilis basincini 6lgmek ve BOS bilesimini kontrol etmek i¢in lomber ponksiyon

yapilmasidir.

Bilateral optik ndropatinin en yaygin nedenleri bilateral demiyelinizan optik
norit, NMO spektrum bozuklugu ve anti-MOG optik ndrittir. Bu nedenle, bu hastalar
gadolinyum ile tiim néroaksin goriintiilenmesinin yani sira NMO ig¢in hiicre tabanl
test ve ayrica anti-MOG antikor testinden ge¢melidir. 50 yasindan biiyiik hastalarda
dev hiicreli arterit mutlaka ekarte edilmelidir. Bu vakalarda gorme keskinligi

genellikle ¢ok zayiftir ve acil tedavi gerektirir[50].
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Sarkoidoz gibi enfektif olmayan inflamatuar optik noropatiler de bilateral

0deme yol agabilir.

Altta yatan hematolojik maligniteden kaynaklanan infiltre edici optik néropati
cok nadir goriilen nedenlerden biridir. Bu hastalar tipik olarak fulminan baslangicl
siddetli gérme kayb1 ve eslik eden retinal vaskiiler okliizyonlarla birlikte bilateral optik

disk 6demiyle gelirler[50].

Akut metanol zehirlenmesi olan hastalar da hafif optik disk hiperemisi ve

sismesi ile de bagvurabilirler.

Paraneoplastik optik ndropati de bilateral optik sinir ddemi ile ortaya

cikabilir[32].
2.4 Psodopapilodem

Psodopapilodem; optik diskin anormal ve eleve bir goriinlime sahip olmasi
olarak tanimlanabilir ancak bu durum kafaici basing artig1 veya sinir lifi tabakasindaki

O0dem kaynakli degildir.

Cesitli optik disk anormallikleri, ODD, miyelinli sinir lifleri ve astrositik

hamartomlar gibi peripapiller kitleler psédopapilddem goriiniimiinii olusturabilir[7].

ODD, Bruch zarmin arkasinda ve lamina Kribrosanin o6niinde yer alan
kalsiyum, hiyalin ve diger proteinlerden olusan hiicre dis1 birikintilerdir[51]. ODD'nin
patogenezinin, drusenin ekstriizyonuyla sonuglanan aksoplazmik akistaki degisiklik
veya RGH sinir lifi aksonlarinin dejenerasyonu ile iliskili oldugu diistiniilmektedir.
Drusen birikintileri derin, gomiilii drusenden yasla birlikte ytlizeysel, goriiniir drusene
ilerleyebilir ve bu da optik sinir baginin yiikselmesinin zamanla artmasina neden

olur[52].

Yakin zamanda tanimlanan peripapiller hiperyansitici ovoid kiitle benzeri
yapilar (PHOKY) da psddopapilodemin en sik nedenleri arasinda yer almaktadir.
PHOKY; EDI-OKT ile yapilan optik sinirin degerlendirildigi ¢aligmalarda
tanimlanmistir[53]. ilk olarak ODD ile iliskili olarak tanimlanmis ve ODD'nin
onciillerini veya varyantlarin1 temsil ettigi One siiriilmistiir[54]. PHOKY, Bruch
membran acikli§inin {izerinde ve bitisiginde, disk maddesinin diginda ve optik sinir

acikliginin ¢evresinde g¢evresel olarak uzanan, hiperreflektif, oval sekilli, lokalize
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kitleler olarak tanimlanir. PHOKYnin patogenezi net olarak bilinmemekle birlikte,
altta yatan bir aksoplazmik staz ve/veya optik diskte kalabaliklasma ve ardindan gelen
aksonal distansiyonun neden oldugu diistiniilmektedir[55-57]. PHOKY'un kiitle
benzeri yapisi, ¢evredeki retina katmanlarinda hem anterior hem de radyal olarak
degisen derecelerde bozulmaya veya sapmaya neden olur. Bu durum, fundoskopide
diskin eleve ve smirlart silik goriilmesine yol agar[54, 55]. PHOKY hem disk

yiikselmesine hem de disk sinirlarinin net se¢ilememesine neden olabilir.

Optik disk etrafindaki sinir kenarlarini belirsizlestiren veya diski yiikselten
herhangi bir anormallik psédopapilodeme neden olabilir. Vitreopapiller traksiyon veya
kalsifiye olmayan peripapiller astrositik hamartomlar bu nedenler igerisinde yer
almaktadir[58, 59].

Bir hastanin her iki patolojiyi de ayni anda bulundurabilecegini unutmamak
onemlidir. ODD'nin varlig1 gercek disk 6demini veya papilodem varligini dislamaz

¢linkii ikisi bir arada bulunabilir.
2.5 Optik Disk Goriintiileme Yontemleri

Gecmiste sadece fundoskopi muayenesi ile degelendirilebilen optik disk,
teknolojinin gelismesiyle birlikte pek ¢ok farkli yontemle goriintiilenebilir hale
gelmistir. Optik diski degerlendirmek igin renkli fundus fotograflama, USG, OKT,
EDI-OKT, FFA, FOF ve optik koherens tomografi anjiyografi (OKTA) dahil olmak

lizere cesitli goriintiileme modaliteleri kullanilabilir.

B-tarama USG; hem ucuz hem de pratik ve hizli olarak uygulanabilen
yontemlerden biridir. Ozellikle ODD tamisi i¢in giivenilir bir yontem olarak
gecerliligini korumaktadir. ODD’nin yiiksek reflektiviteli goriinimii USG ile tani
konulabilmesini saglar (Sekil 2.4) [60]. Derin bir yerlesimi olan drusenin arka sinirini

dahi gosterebilir ancak; diisiik ¢oziiniirliige sahiptir.
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Sekil 2.4 : B-tarama USG’deki derin yerlesimli drusenin hiperekojen goriiniimii

(drusen ok isareti ile gosterilen yap1)[60].

FOF, fundustaki otoflerasans 6zelligi bulunan molekiillerin boya verilmeden
filtreler yardimiyla goriintii elde edilmesi prensibine dayanir[61]. Bu otofloresans
retina pigment epitelindeki (RPE) lipofuksinden kaynaklanir[62]. Normal gézden elde
edilen FOF gorintiilerinde optik diskte RPE bulunmamasi nedeniyle otofloresans
goriilmez (Sekil 2.5) [63]. FOF goriintiilemesi igin, belirli bir dalga boyunda filtrelere
sahip fundus kameralar1 ya da tarayict (scanning) lazer oftalmoskoplar (SLO)
kullanilir[64].

Sekil 2.5 : Saglikli bir géziin FOF goriintiisii[63].

FFA ise invaziv bir yontem olup, uygulamasi diger yontemlere gore nispeten
daha zordur. FFA ile, ODD, papilddem ya da herhangi bir optik disk ddemi tanisi
koyulabilir. ODD mevcut olan gozlerde FFA’nin erken fazlarinda peripapiller alanda
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diizenli sinirl hiperfloresans goriiniim vardir. Geg fazda biraz daha belirginlesir. Optik
disk 6demi ve en dnemli nedenlerinden biri olan papilodemde ise erken fazda yaygin
s1zint1 ve buna bagl hiperfloresans mevcuttur (Sekil 2.6)[60]. Ilk olarak alinan fundus
fotografi kirmizidan yoksun yesil monokromatik ozelliktedir. Bu bize retina
yiizeyinde, retina damarlarinda, RPE’de, koroid tabakalarinda ve optik diskteki

degisiklikleri gosterir. Sadece fundus fotograflama yontemi hem tani ve takipte hem

de arsivleme amaciyla ge¢misten beri siklikla kullanilmaktadir.

Sekil 2.6 : FFA’nin ge¢ fazinda drusenin diizgiin sinirlt hiperfloresans goriintiisii (A),
FFA’da optik disk 6deminin erken fazdaki yaygin ve diizensiz sinirli floresein sizintisi
(B) [60].

(SD)-OKT, 840 nm'lik yakin kizilotesi diod laser 15181 Kullanarak yiiksek
¢oziinlirliiklii  gorilintliler elde edinilmesini saglamaktadir. Okiiler yapilarin
goriintiilenmesi i¢in ses yerine 151k kullanir. Optik diski noninvaziv olarak tarar. OKT
ile retinada herhangi bir bolgede istenilen sayida A-taramalar yapilmaktadir ve bu A-
taramalar farkli sekil ve boyutlarda birlestirilereck B-taramalar elde edilmektedir.
Ardindan bu sekiller gesitli algoritmalarin kullanimiyla total retina kalinligi ve RSLT
kalinliklart otomatik olarak hesaplanabilmektedir[65]. Optik sinir 6deminin derecesini
verimli bir sekilde bulmak i¢in OKT kullanilarak diskin hacmi 6l¢iilebilir[66]. Cesitli
retina, koroid ve optik disk iligkili hastaliklarda OKT’den yararlanilmaktadir.
Psddopapilodemli ve papilodemli hastalarin RSLT kalinlik dl¢timlerini karsilagtiran
bir ¢alisma, 127 pm {izerinde ortalama kalinligin papilodemi saptamada %73

duyarliliga ve 6zgiilliige sahip oldugunu gostermistir[67].

YKY ile elde edilen goriintiilerde 804-895 nm araliginda bir dalga boyu

kullanilir. YKYY noninvaziv ve hizli bir goriintiileme yontemidir. Optik diskin yani
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sira; RPE’yi fotoreseptor tabakasini, koroiddeki degisiklikleri degerlendirmek igin
kullanilabilir. Kizil6tesi aydinlatma belirli bir bolgeye yonlendirildiginde emilme,
yansitma ve/veya sa¢ilma seklinde sonuglanir. Yakin kizil6tesi dalga boyunda okiiler
fundusun yansimasi, daha kisa dalga boyuna gore ¢ok daha ytiksektir ¢linkii makiiler
pigment disindaki emici maddelerin, kizil6tesi dalga boyu ile aydinlatildiginda daha
diisiik bir absorbsiyonu vardir. Bu nedenle kizilétesi aydinlatma ile fundus yapilarina
gelen 1s1k yiiksek oranda dagilir. Bu sagilma sorununu ¢ozmek i¢in bir SLO kullanilir.
SLO, fundusun kii¢iik bir bolgesini aydinlatir ve aydinlatma aninda geri dénen 15181
yakalar, boylece son goriintiide yalnizca aydinlatilan noktadan dedektére donen 11k
kullanilir[68]. Kan damarlari, optik disk ve foveada su, kan bilesenleri ve makiiler
pigment yliksek konsantrasyonda bulundugundan ve normal fundusta en Onemli
absorbsiyon materyalleri olarak kabul edildiginden, hiporeflektif goriiniirken,
cevreleyen fundus orta derecede yansiticidir[69]. YKY goriintiileme ¢ogunlukla rutin
klinik uygulamalardaki SD-OKT ile es zamanli olarak elde edilebilir.

EDI-OKT ilk olarak 2008 yilinda koroidin daha net goriintiilenmesi ve kalinlik
Olglimlerinin yapilmasi amaciyla gelistirilmistir. Kullanilan teknigin prensibi, OKT
cihazinin goze daha yakin bir mesafeye getirilmesi ile daha derinde olan yapilarin
gorlintii netligini arttirmayr miimkiin kilmaya dayanmaktadir[70]. Malmaqyvist ve ark.
EDI-OKT’yi optik diskin goriintiilenmesi amaciyla kullanarak 6zellikle daha derine
gomiilii ODD'ni daha iyi tespit ettigini belirtmislerdir[53]. ODD ve PHOKY ayriminda
da EDI-OKT sikliklikla kullanilmakta olup; ODD’nin hiper yansitict kenar bosluklar
olan, daha diisik yansiticiliga sahip biiyilk oval bolgeler olarak goriiliirken,

PHOKY ’un daha hiperreflektif oval kitleler oldugu gosterilmistir[71].

OKTA 1ise, retinal ve optik disk damarlarinin yiiksek ¢oziiniirliikli
haritalamasini saglar. Son calismalar, OKTA'nin farkli optik noropatilerde vaskiiler
anormallikleri gorsellestirme yetenegini gostermistir. Ek olarak, sayisallastirilmis
OKTA o6lgiimleri, optik ndropatileri saglikli gozlerden ayirt etmede kullanilir. OKTA
gorintiileri, peripapiller damar aginin farkl katmanlarda kolayca degerlendirilmesine
olanak saglar. Normal gézlerde, ¢ogu saglikli optik diskin ¢evresinde fokal kapiller
kayip olmayan yogun bir mikrovaskiiler ag gézlemlenebilir[72] Sekil 2.7°de normal

ve glokomat6z optik disklerin OKTA goriintiilerindeki farkliliklar gosterilmistir[73].
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Sekil 2.7 : Glokomatoz (sol) ve saglikli (sag) optik disklerin OKTA goriintiileri.
Glokomatdz diskte diskin ve peripapiller mikrovaskiilatiiriin goriiniirliigiindeki genel

azalma ve vaskiiler zayiflamanin odak alanlar1 goriilmektedir (kirmizi oklar)[73].
2.6 Yapay Zeka

YZ, karmasik bir yapiya sahip olan insan zekasinin belirli bir kismim taklit
etmeye calisan sistemler biitlinii olarak adlandirilabilir. Bu isletim sisteminin, insan
zekasina mahsus olan, 6grenebilme, algilayabilme, ¢ogul kavramlar arasinda baglam
kurabilme, fikir yiiriitiip diistinebilme, iletisim kurabilme, Karar verebilme ve sorun
cozebilme gibi otonom davranmslart veya yiiksek biligsel fonksiyonlar
sergileyebilmesi beklenmektedir. Bu noktada énemli olan, bariz bir otomatiklestirme
yontemi olmayan ve zeka niteligi bulunmayan varliklarin ¢oziimlemesini
beklemedigimiz problemleri ¢ozebiliyor olmasidir[74, 75]. YZ’nin temelleri Alan
Turing’in makinelerin insan benzeri diisiincelere erisebilecegi ve hatta bizi
asabilecegini ongorerek olusturdugu Turing testi ile atilmistir[76]. YZ bir ¢ok alanda
pratik kullanim kolayliklariyla bireysel yasantimizda yerini almistir. Hastaliklarin
teshisi, tedavi kararlari, goriintiileme sistemleri, gen analizleri, saglik kayit sistemleri
gibi bircok tibbi alanin yani sira internetteki arama motorlari, video Oneri
uygulamalari, c¢eviri programlar1 gibi pek cok farkli alanda yaygin bir bi¢imde

kullanilmaktadir[77-82].

YZ arastirmalari, bir hedefe ulagsmak igin, ¢6zlim siireci boyunca tiim olasi
yollart agik¢a tanimlamaya calisan mantiksal programlama teknikleri kullanilarak

baslamistir. Ancak; insan zekasinin belirsizlik kosullar1 karsisinda olasiliga dayali
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karar vermesi biligsel bir siire¢ oldugu igin, ilk YZ uygulamalarinda kiigiik

degisikliklere bile uyum saglanilamamis ve tekrar edilemez kabul edilmistir[83].

Makine 6grenimi (MO) ise, yapay zekanm bir alt kiimesi olup, bizim
yorumlayip manuel olarak tanimlayacagimiz kurallara ihtiya¢c duymayan algoritmalar
biitiiniidiir. Ik kez 1959 yilinda Arthur Samuel tarafindan makinelerin agik¢a
programlanmamis sonuglar1 dgrenebilmesi olarak tanimlanmistir[84]. MO yéntemi,
bir sekilde insanlarin taklit edilip belirli objelerin veya olaylarin siniflandirilmasina
benzemektedir. Nesneler arasindaki benzerlik derecesini gozlemleyerek c¢esitli
sonuglar sunar[85]. MO algoritmalari, sonu¢ degerleri tahmin etmek icin gegmis
verileri girdi olarak kullanir. Bu amagla, hem denetimli 6grenme hem de denetimsiz
ogrenme kullanilabilir. Denetimli 6grenmenin en 6nemli noktasi etiketlenmis bir veri
kiimesine sahip bir algoritma olmasidir[86]. Yani bu MO yénteminde yeni sunulan
verilere ait en uygun sonuglarin elde edilebilmesi i¢in model, hangi verilerin hangi
bilgiye karsilik geldigi onceden etiketlenerek belirlenen bir veri seti ile hazirlanr.
Denetimsiz 6grenmede ise etiketsiz veriler vardir. Denetimsiz 6grenmede veriler
etiketsiz bicimde sunulur ve aralarindaki gizli Oriinti modelin kendi kendine
ogrenmesiyle ¢oziimlenir[87, 88]. MO’ne sunulan veriler arttikga ve teknik olarak
gelistirildikge tek bir katmanla ¢ikt1 elde etmek yerine, biiyiik ve ¢ok katmanli yapay
sinir aglarin1 kullanan ve MO’nin daha gelismis bir alt kiimesi olan DO ydntemi
gelistirildi (Sekil 2.8). DO insan beynindeki ndronlara benzer yapay sinir aglarindan
olusmustur. Bu yapilar sinapslar gibi birbirleri arasinda aglar ile baglantilidir. Tanimda
kullanilan derin kelimesi, agin katman sayisinin ¢ok olmasindan gelir. Sinir aglari,
bilgi isleme igin biyolojik aglardan etkilenen hesaplama algoritmalaridir. Iletisim
kuran birka¢ noron katmanindan olusurlar. Noronlarin nasil iletisim kuracaklarini
egiterek, belirli bir sorunu ¢dzen etkilesimler gelisir. Yani DO ismi, yapay sinir
aglarmim ¢ok sayida katmandan olugmasindan koken alir. Derin yapay sinir aglari
modeldeki art arda gelen katmanlar1 simgelerken, geri yayilim algoritmas ile egitilen
bu algoritmalar biitiiniine de DO denilmistir. Geri yayilim algoritmasinda iki yonlii
iletim de miimkiin olmaktadir. Yani sinir aglar1 birbiriyle baglantili olup bir néronun
ciktis1 kendisinin ve baska bir néronun girisi olabilmektedir. DO’niin ihtiya¢ duydugu
donamimlar MO’den farkli olarak daha karamasik ve yiiksek miktardaki veriyi
isleyebilecek hesaplama giiciine sahip olmalidir. MO’de 6grenme siireci kiiciik

pargalara béliinerek yonetilip, sonrasinda bir biitiin olarak birlestirilebilir. Oysa DO’de
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insanin 6grenme siirecine benzer sekilde biitiinsel ilerleme esastir. Model, her egitim

dongiisiinde kendi algoritmasini olusturmak i¢in gelistirilebilir[89].

YAPAY ZEKA

Sekil 2.8 : YZ, MO ve DO arasindaki iliski.

Giiniimiizde elde edilen veriler farklilik, hiz ve kapasite bakimindan biiyiik
gelisim gostermektedir. Bu artan veri miktarina karsilik elde edilen basar1 oranlar
karsilastirildiginda DO modellerinin, geleneksel MO modellerinden ¢ok daha basarili
oldugu gosterilmistir[90]. DO’de klasik MO modellerinden farkli olarak algoritma
egitiminde insana ihtiya¢ yoktur. Cok sayida girdiden ayirt edici 6zellikleri kendisi
Ogrenir. Bu 6grenme isleminin basarili olabilmesi i¢in; ¢ok sayida veriyle sistemin
yeterince egitilmesi gerekmektedir. Cok katmanli bir §grenim algoritmasi olan DO’de
alt katmanlarda cikarilan oOzellikler iist katmanlar i¢in temel olusturur ve st
katmanlarda daha ayirt edici 6zellikler tretilir. Yani tiim algoritma kendi kendine
ogrenebilme yetenigine sahiptir ve bu DO’nin basarisina biiyiik katk: saglar. Bu ¢cok
sayida ve karmagik verilerin ele alinabilmesi i¢in, pek ¢ok gizli katman kullanilir. En
¢ok kullanilan algoritmalar; evrigimsel sinir aglart (ESA), tekrarlayan sinir aglari,
derin inang aglari, ve derin sinir agidir. Jiang ve ark. 2014 — 2016 yillar1 arasinda
yapilan ¢alismalarda kullanilan algoritmalar1 tarayarak elde ettikleri verileri analiz
etmis ve en ¢ok kullanilan algoritmanin ESA oldugunu gostermislerdir (Sekil 2.9)
[91]. ESA ile klasik MO algoritmalarinin yetersiz kaldigi ¢ok daha biiyiik ve farkli
ozelliklere sahip verilerle islem yapilabilmektedir. DO modeli, giiniimiizde YZ

uygulamalarinda en basarili ve genel yaklasimdir[92, 93].
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u Derin inang Aglan

u Derin Sinir Agl

u Evrisimsel Sinir Aglan

Tekrarlayan Sinir Aglan

Sekil 2.9 : Dért temel DO algoritmasi ve popiilerlikleri[91].
2.6.1. Oftalmolojide Yapay Zekanin Yeri

Oftalmoloji; fundus fotograflari, OKT goriintiileri, gorme alani ¢iktilar1 gibi
pek ¢cok dijital veriye sahip olup YZ uygulamalarinin hizla ilerledigi tip alanlarindan
biri olmustur. Ozellikle DO arastirmalari ile yakin gelecekte YZ’ nin giinliik pratigin
bir pargasi olacagi diisiiniilmektedir. Diyabetik retinopati (DRP)[94, 95], glokom[96-
98], yasa bagli makula dejenerasyonu (YBMD)[99-101], ve prematiire retinopatisi
(PR)[102, 103] tespiti icin c¢esitli YZ algoritmalar1 gelistirilmis ve standart
fundoskopik goriintiilerin manuel olarak yorumlanmasina kiyasla daha basarili
etkinlik gostermistir. Ilk yapilan ¢alismalarda klasik MO modelleri kullanilmis olup,
son zamanlarda DO algoritmalar1 oftalmolojik hastaliklarin tan1 ve tedavisine
yardimc1 olmak iizere basariyla uygulanabilecegi gosterilmistir. Dijital fotograflar,
OKT gériintiileri, perimetri ¢iktilar1 vb. birgok veri DO modellerinde kullanilmis olup,
erken teshis ve Onlenebilir goérme kayiplarimi azaltmaya yonelik caligmalar
yapilmaktadir[104]. ABD Gida ve Ila¢ Idaresi’nin diyabetik retinopatinin hafif
diizeyden fazlasini saptamak i¢in onayladigi YZ algoritmalarini kullanan ilk tibbi
cihaz IDX-DR ile de giinliik pratikte kullanilabilir hale gelmistir[105].

Norooftalmolaji alanindaki caligmalar ise daha kisitlidir. Bunun en 6nemli
nedeni, ndrooftalmolojik hastaliklarin daha diisiik prevelansi ve heterojen bir yapisi

olmasi nedeniyle DO algoritmalarina yeterli egitim veri seti saglanamamasidir.
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Oftalmolojinin diger alt dallarina kiyasla daha az sayida YZ ¢alismasi olsa da, yapisal
ve islevsel optik disk anormalliklerinin ve okiiler hareket bozukluklarinin tespiti i¢in
YZ’den yararlanilan ¢alismalar mevcuttur[106]. YZ, optik disk yapisini ve islevini
taramak ve karakterize etmek i¢in birgok yararli sistem sunmaya adaydir. Bu sistemler,
ozellikle okiiler disfonksiyonlarin yasami tehdit eden durumlarini ve/veya sistemik
hastaliklarin  eslik edebilecegi norooftalmolojik durumlarda karmasik teshis
prosediirlerini potansiyel olarak otomatik, zamaninda, dogru ve 6lgeklenebilir hale

getirebilir.
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3. GEREC ve YONTEM

3.1. Veri Setinin Hazirlanmasi

Arastirma retrospektif, tek merkezli ¢calisma olarak dizayn edildi. Calismada;
Haziran 2019 ile Aralik 2022 tarihleri arasinda Bezmialem Vakif Universitesi Tip
Fakiiltesi G6z Hastaliklar1 Anabilim Dali’na bagvurmus optik disk 6demi veya
psodopapilodemi mevcut olan hastalarin, Spektral Domain (SD)-OKT (Heidelberg
Engineering, Inc., Heidelberg, Almanya) ile yapilan ¢ekimlerinin YKY goriintiileri
geriye doniik olarak incelendi. ilk olarak elektronik saglik kayitlar1 incelenerek optik
disk 6demi veya psodopapilodemi olan hasta dosyalari tarandi ve OKT goriintiileri
alindi. Calismaya dahil edilen tiim hastalarin bagvuru sirasinda en iyi diizeltilmis
gorme keskinlikleri, 6n segment muayeneleri, goz i¢i basinci dl¢iimleri, Ishiara kartlar
ile renkli gorme muayeneleri, afferent pupiller defekt mevcudiyeti ve fundus bulgular
kaydedilmis olup makula OKT ve RSLT g¢ekimleri mevcuttu. Calismaya detayli
oftalmolojik muayenesinde optik disk ddemi mevcut olan, 24 papilodem, 16 NAION,
12 SRVO (santral retina ven okliizyonu), 3 demiyelinizan optik ndropati ve 5 diyabetik
papillopatili hastanin toplam 158 goriintiisti, optik disk druseni mevcut olan 70,
PHOKY ’u olan 62 psédopapiloédem hastasinin toplam 346 goriintiisii ile herhangi bir
optik disk patolojisi olmayan saglikli 168 kisiden 336 goze ait OKT goriintiisii dahil
edildi. Takiplerindeki OKT goriintiilemelerinde optik disk 6demi veya
psodopapilddemi sebat eden goriintiiler de ¢caligmaya dahil edildi. Goriintiilerin %85’
(714 goriintii) modelin egitimi, %15°1 (126 goriintii) ise egitilmis modelin test edilmesi

i¢in 2 gruba ayrildu.

Calisma 6ncesinde Bezmialem Universitesi Girisimsel Olmayan Arastirmalar
Etik Kurulu’'ndan onay alindi. (10.01.2023, Karar No: 2022/406). Helsinki
Bildirgesinin ilgili tiim gerekliliklerine uygun olarak yiirtitiildii.

20



Calismaya alinan optik disk 6demi ve psédopapilodeme ait goriintiilerin,
Dahil edilme kriterleri:

e Fundoskopik muayane bulgular1 (optik diskte kabariklik, hemoraji,
peripapiller damar konjesyonu, retino-koroidal foldlar vb.), RSLT
kalinlik artigs1 ve mevcut diger goriintiileme yontemleriyle optik disk
odemi tespit edilen hastalar

e B-mode USG veya FOF goriintiilleme yontemleriyle hiperyansiticilik
ozelligi gosteren ODD’ye sahip psddopapilddem hastalari

e EDI-OKT gorintiilemelerinde PHOKY tanisi alan psddopapilédem
hastalar1

e OKT goriintiilerinde goriintii kalitesinin 20°nin iizerinde olmast

Dislanma kriterleri:

e Ortam opasifikasyonuna ve hasta uyumunun olmamasina bagli OKT

gortintiilemesinin gergeklestirilememesi olarak belirlendi.

Kontrol grubu goriintiileri, 18-65 yas aralifinda, herhangi bir okiiler veya
sistemik hastalik Oykiisii olmayan ve gorme keskinligi Snellen eseli ile 20/20
seviyesinde olan kisilerden secildi. Standart olarak RSLT degerlendirilmesi amaciyla
cekilmis olan OKT gorintiilerinden, YKY c¢ekimleri kesitsel olarak kesildi.
Goriintiilerin %85°1 (816 goriintii) modelin egitim asamasi i¢in ayristirilirken, %15°1

(144 goriintii) egitilmis modelin test edilmesi amaciyla kullanildi.

3.2 Derin Ogrenme Modelinin Olusturulmasi

Bu c¢aligmada optik disk goriintiilerini siniflandirmak i¢cin ESA algoritmasi
kullanilarak bir DO modeli olusturuldu. Temel olarak eldeki veriler modele tanitilarak

kendini egitmesi sagland1 ve test i¢in ayrilan goriintiiler ile test edildi.
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Kod 1:

Veri kiimesi: Kullanilacak olan goriintiilein tamamina verilen isimdir.
Veri On Isleme: Goriintiilerin  dlceklendirilmesi ve
boyutlandirilmast iglemidir. Ayrica,  goriintiilerdeki

gorilintii giirtiltlisliniin azaltilmasi i¢in normallestirilirler.

Model Olusturma: ESA modeli olusturulur. Bu model, 6nceden
egitilmis bir modelden transfer 6grenme kullanarak egitilir.

Egitim: Olusturulan model, egitim verileri tizerinde egitilir.
Dogruluk Degerlendirmesi: Olusturulan model, test

verileri tizerinde degerlendirilir ve dogruluk orani

hesaplanir.

Python'da verilen bir dizin (/kaggle/input) altinda yer alan tim dosya ve

dizinleri listelemek icin kullanilir (Sekil 3.1). Bu kod, 0s modiiliiniin walk()

fonksiyonunu kullanarak, belirtilen dizinin altindaki tiim dosyalar1 ve alt dizinleri

gezinir[107]. walk() fonksiyonu, islev ¢agrildiginda verilen dizinin altindaki tiim alt

dizinleri ve dosyalari igeren bir ti¢lii dondiiriir. Her tigliide, ti¢ 6ge vardir:

dirname: Islenen dizinin ad1

_: Alt dizinlerin adlarin1 igeren bir liste
filenames: Islenen dizindeki dosyalarm adlarini iceren bir liste

Ardindan, i¢ ice iki dongii kullanir. Her dosyanin tam yolunu (filepath) birlestirir

ve sonra bunu print() fonksiyonunu kullanarak yazdirir, belirtilen dizin altindaki

tiim dosya yollar1 goriintiilenir.
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import numpy as np # linear algebra
import pandas as pd # data processing, CSV file I/0 (e.g. pd.read

import os
for dirname, , filenames in os.walk('/kaggle/input'):
for filename in filenames:

/kaggle/input/x

etinadata ‘pasodopapilddem/KANTARCIB3I. jpg
/kaggle/input/retinadata Psodopapilidem/YESILE3. jpg
/kaggle/input/retinadataset/psodopapiliddem/TOPUZM2 . jpg
/kaggle/input/retinadataset /pasodopapilédem/MENGIS2 . ipg
/kaggle/input/retinadataset/psodopapilddem/ERGUNK. jpg sagg 3.3j3pg
/kaggle/inputc/ inadataset/pasodopapilddem/KELESS3. jpg
/kaggle/input/retinadataset/psodopapilodem/BOZTEPEY . Jjpg sagg.Jipg
/kaggle/input/retinadataset/psodopapilddem/ORTACRL ., jpg
/kaggle/input/retinadataset/psocdopapilddem/XKORKMAZIL  jpg
/kaggle/input/retinadataset/paocodopapilddem/DEMIRY1 . ipg
input/retinadata /psodopapilddem/GULO4. jpg
input/retinadata /psodopapilddem/YILDIZM. jpg sagg.ipg
input/retinadataset/psodopapildde ADAKEZ2 . jpg
/kaggle/input/retinadataset/psodopapiliddem/KARTALE . jpg sagg.jpg
/kaggle/input/retinadataset/psodopapilddem RDOGANE2 . jpg
/kaggle/input/retinadatasetr/psodopapilddem ILICM2. ipg
/kaggle/input/retinadataset/psodopapilddem/SELCUKFl . jpg
/kaggle/input/retinadataset/psodopapilddem/TORGANG. jpg sagg 23.jipg
/kaggle/input/retinadataset/psodopapilddem/TOPLUILl ., jpg
/kaggle/input/retinadataset/pscdopapilédem/OZKULY . . jpg soll.jpg
e/input/retinadatasetr/psodopapilddem/SENN1. ipg
rinadatasetr/psodopapils 2/ OKUMANES . 3pg

inadata /psodopapilddem/YILDIRIMMI. jpg

/kag e/input/retinadataset/psodopapilidem/ARABACIE3.jpg
/kaggle/input/retinadataset/psodopapilddem/GEVREXKMY . jpg
/kaggle/input/retinadataset/psodopapiléddem/TASA3 .  ipg

Sekil 3.1 : Phytonda tiim dosya ve alt dizinlerin listelenmesi.

Kod 2:

DO algoritmalarmin  ¢alistirilmas1, ¢alismalarin  gerceklestirilmesi  ve
problemlerin ¢oziilmesi i¢in pek c¢ok kiitiiphane bulunmaktadir. Calismamizda

kullandigimiz kiitiiphaneler Sekil 3.2°de gosterilmistir.

e Tensorflow : DO i¢in kullamlan agik kaynakl bir kiitiiphanedir. Yapay
sinir aglar1 gibi modelleri olusturmak ve egitmek i¢in kullanilir[108].

e Matplotlib : Verileri gorsellestirmek igin kullanilan bir kiitiiphanedir.
Cizgi grafikleri, histogramlar, dagilim grafikleri vb olusturmak igin
kullan1l1r[109, 110].
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e Seaborn : Matplotlib kiitiiphanesine dayali bir veri gorsellestirme
kiitiphanesidir. Daha ¢ekici ve bilgilendirici gorsellestirmeler
olusturmak i¢in kullanilir[110].

e Ccv2 : OpenCV (Agik Kaynakli Bilgisayarli Goriintii Isleme
Kiitliphanesi) i¢in Python ara yiiziidiir. Gorlintii isleme Ve bilgisayarli
goriis alaninda kullanilir[111].

e Numpy : Bilimsel hesaplama i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir. Diziler ve
matrisler tizerinde islemler yapmak i¢in kullanilir[112].

e Datetime : Tarih ve saat islemleri i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir.

e ImageDataGenerator : Tensorflow kiitiiphanesinde yer alan bir siniftir.
Veri artirmi yapmak i¢in kullanilir. Bu, egitim verilerine uygulanan
dontigiimler ile egitim verilerinin ¢esitlendirilmesine ve modelin daha
Iyi performans gostermesine yardimer olur.

e Warnings : Python hata ve uyar1 mesajlarin1 kontrol etmek igin

kullanilir.

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.model selection import train test split
import cw2

from zklearn.preprocessing import LabelEncode
import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import Sequential

from tensorflow.keras.optimizers import EMSprop

from tensorflow.keras.preprocessing import i

from tensorflow.keras.layers import Dense, Flatten, Dropout, ConviD, MaxPooling2D, Batch
Normalization

import tensorflow as tf

import matplotlib.pyplot as plt

import cv2 as cv

import numpy as np

from datetime import datetime

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from tensorflow.keras.preprocessing import image

import warnings

warnings. filterwarnings ("ignore")

Sekil 3.2 : DO algoritmasinda kullanilan kiitiiphaneler.
Kod 3:

Bu kod bir gorsel dosyasini okuyarak, bu gorseli bir matris olarak depolama ve
daha sonra bu matrisi gorsel olarak gosterme kodudur. Burada plt.imread fonksiyonu,
gorsel dosyasini okuyarak bir matris olarak depolar. Ardindan plt.imshow fonksiyonu

bu matrisi gorsel olarak gosterir. ’../input/retinadataset/normal/010.jpg’’ ise gorselin
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dosya yolunu belirtir. Bu kod Orneginde normal bir optik disk goriintiisii

gosterilmektedir (Sekil 3.3).

image plt.imread('../input/retinadataset/normal/010.jpg")
img plt.imshow (image)
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100

200

300

0 100 200 300 400

Sekil 3.3 : Bir gorselin matris olarak depolanip daha sonra bu matrisin gorsel olarak

gosterilmesi.

Kod 4: image shape

Bu kod, bir gorselin boyutunu ve kanal sayisin1 dondiiren bir python kodudur
ve image degiskeni, Onceden okunan bir gorselin matris halindeki temsilidir.
image.shape fonksiyonu, bu matrisin boyutunu yiikseklik, genislik, kanal sayisi
seklinde dondiiriir. Ornegin, (224, 224, 3) sonucu, 224 piksel yiiksekligi, 224 piksel

genisligi ve 3 kanal (RGB) igeren bir gérsel matris oldugunu gosterir.

Kod 5: train=ImageDataGenerator(rescale=1/255)

ImageDataGenerator sinifi, TensorFlow'daki bir goriinti veri 6n isleme
aracidir. Bu sinif, ozellikle biiyiik goriintii veri kiimeleriyle calisirken kullanishidir.
Ciinkii veri kiimelerini yiiksek verimlilikle 6n isleyebilir ve modele beslemeye hazir

hale getirebilir.
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Bu kod, veri 6n isleme sirasinda veri 6l¢eklendirme igslemini gerceklestirir.
Rescale parametresi, goriintii piksellerinin degerlerini 0 ile 1 arasina 6lgeklendirir. Bu
islem, veriye daha iyi bir uyum saglar ve ayn1 zamanda modelin daha iyi sonuglar
vermesine yardimer olur. Bir pikselin orijinal degeri 255 ise, bu pikselin degeri rescale
edildikten sonra 0.9961 olur.

Burada, ImageDataGenerator() sinifi kullanilarak, egitim verileri i¢in bir veri
tireteci olusturulur. rescale=1/255 parametresi, her pikselin degerini [0,1] araligina

6lg¢eklendirmek i¢in kullanilir.

Gorsel verilerin 6lgeklendirilmesi, verilerin daha iyi Ogrenilebilmesi ve
modelin daha iyi performans gostermesi i¢in énemlidir. Bu nedenle, veriler 6nceden
islenirken, Ozellikle de goriintii isleme problemlerinde Olgeklendirme siklikla

kullanilir.

Kod 6 :

train dataset=train.flow from directory('../input/retinadataset’ target size=
(200,200), batch size=3,class mode="bhinary")

Bu kod, veri kiimesini hazirlamak i¢in kullanilan bir ImageDataGenerator
nesnesi olusturur. train.flow_from_directory() yontemi, belirtilen bir dizindeki
gorlntiilerin yollarint ve etiketlerini alarak, model egitimi i¢in uygun hale getirilmis

bir dataset nesnesi olusturur.

.Jinput/retinadataset dizinindeki goriintiiler, target size parametresinde
belirtilen boyuta yeniden boyutlandirilir. target size=(200,200) parametresi, veri
kiimesindeki tiim goriintiilerin boyutlarmm 200 x 200 piksel olarak yeniden
boyutlandirilacagimi belirtir. Bu,veri kiimesindeki farkli boyutlardaki goriintiilerin
ayni boyuta getirilmesi igin yapilir. batch_size parametresi, bir seferde kag ornek
egitime sunulacagini belirtir. class_mode parametresi, siniflarin iki kategoriye

ayrildigindan (binary) bahseder.

Bu nesne, daha sonra bir TensorFlow modelinin egitimi sirasinda fit() yontemi

ile kullanilabilir.
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Bu kod satir1, ImageDataGenerator() smifi tarafindan olusturulan veri
tiretecinin, flow_from_directory() yontemi kullanilarak, belirtilen veri kiimesi
dizinindeki  goriintiilerle birlikte ¢alisacak  sekilde ayarlanmasini  saglar.
flow_from_directory() yontemi, goriintii verilerini almak i¢in belirtilen dizindeki alt
klasorlere bakar. Her alt klasor, bir sinif adidir ve alt klasordeki goriintiiler 0 sinifa

aittir. Bu sekilde, veri kiimesindeki gortintiilerin siniflar1 otomatik olarak belirlenir.

Sonug olarak, train.flow_from_directory() yontemi kullanilarak, veri
kiimesindeki goriintiilerin egitim i¢in kullanilmak iizere bir diziye doniistiiriildigi bir
veri lireteci olusturulmustur. Bu veri tireteci, her bir egitim adiminda batch_size kadar

goriintii isleyerek, modelin egitimini gergeklestirir.

Kod 7: train dataset.class indices

train_dataset.class_indices kodu, train_dataset olarak adlandirilan bir
ImageDataGenerator  nesnesinin smif dizinlerini (class indices) dondiiriir.
train_dataset veri tiretecindeki sinif adlarini ve bunlarin ilgili sayisal kodlamalarini
igeren bir sozliik dondiiriir. Ozellikle, train_dataset ornegi, belirtilen bir dizindeki
goriintiilerin okunmasini ve iglenmesini saglayan bir veri artirma (data augmentation)
nesnesidir. flow_from_directory yontemi, belirtilen dizindeki alt klasorlere gore
etiketlenmis gorlintiileri yiikleyerek, bir dizi goriintii ve etiket ¢ifti dondiirdir.
“class_indices’’ ise, belirtilen klasorlerin alfabetik siraya gore siniflandirilmasi
sonucu, her bir sinifin sayisal bir etikete karsilik geldigi bir sézlik dondiiriir. Bu
ozellik, genellikle modelin  dogrulugunu ve diger performans o&lgiimlerini

degerlendirmek i¢in kullanilir.

Kod 8: train dataset.classes

train_dataset.classes kodu, veri kiimesindeki her goriintii i¢in belirlenmis sinif
etiketlerinin bir numpy dizisini dondiiriir. Ornegin, bir veri kiimesinde 2 sinif varsa,
ciktt numpy dizisi 0 veya 1 olacaktir ve her sayi, 0 goriintiiniin hangi smifa ait
oldugunu gosterir. Bu siniflar, train_dataset.class_indices ile belirtilen sinif adlarina
karsilik gelir. Bu 6zellik, veri kiimesindeki her goriintii i¢in bir etiket olusturur ve bu

etiketler sinif adlariyerine sayisal degerler olarak kodlanir.
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Sekil 3.4’te Kod 5,6,7 ve 8’in model olusturma sirasindaki goriintiisii

gosterilmistir.

In [5]:

train=ImagelataGenerator (cescale=1/255)

In [&]:

tra in_:la taset=train. E'_cm_frcu:n_di:e:tnr}' (".. fimput/retinadatasetc®, target s ize=(200,200),ba

=

I::I'l_s:i.zn:-_.l zlass_m:ud.e- 'binary" ]

Found 840 images belonging to 3 classes.

In [7]:

train dataset.class_indices

["normal®: 0, ‘odédemi®: L, "psodopapilidem®: Zj

In [8]:

train dataset.classes

&, &, 4, o, o, @, 0, 0, 0, 0, O 0, O 0,
Op O Oy Oy Q¢ Q0 0y O, 0 0y 0, O 0 Oy 0 O O 0y D0 D 00 Oy
a, a, &, @, o, 0, O, &, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, O, 0
a, 0, &, &, 0, 0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, 0, O, O, O, O, 0, O,
a, 0, &, o, 0, 0, O, O, 0, O, O, O, O, O, 0O, 0, O, O, O, O, 0, O,
0, 0, &, @, 0, 0 O, O, 0, O; 0O, O, O, D0; 0, 0 O, O, 0, D, 0, Oy
a, a, &, ®, 4, 0, &, o, 0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, D, O, O, O,
a, 0, &, o, 0, 0, O, O, 0, O, O, O, O, O, O, 0, O, O, O, O, 0, O,
a, a, &, @, 0O, O, @, @, 0, O, O, O, O, O, O, O, @, @, DO, D, O, Dy
a, a, &, @, 0, 0, &, o, 0, O, O, O, O, O, O, O, O, O, D, O, O, O,
a, a, &, @, 0, 0, @, @, 0, 0, 0, O, O, O, O, O, @, @, O, O, O, D,
I:If I:If :l =l nf nf :l :l I:ll I:ll I:If :l :l I:ll I:If I:If :l :l I:ll I:lf I:Il' :I
a, a, &, @, 0, 0, @, ©, 0, O, O, O, O, O, O, O, @, @, O, O, O, D,
a, o, &, o, 0, 0, &, O, 0, O, O, O, O, O, O, 0, O, O, O, D, 0, O,
a, a, &, o, 9, a, o, o, 0, 0, @ O, O, O, 0O, O, O, O, D, O, 1, 1,
1, 1,1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1,
i, 11,1, 41,1,1,1,1,1,141,1,1,11,1,1,1, 1, 1, 1, 1,

1, 1,1,1,1,1,1,1, 1,1, 1,1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1,

Sekil 3.4 : Kod 5,6,7 ve 8’in model iizerinde gosterilmesi.
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Kod 9:

model=tf.keras.models.Sequential([tf.keras.layers.Conv2D(16,(3,3),activation="relu’
.inp ut shape=(200,200,3)),

tf.keras.layers.MaxPool2D(2,2),
tf.keras.layers.Conv2D(32,(3,3),activation="rel
u'),tf keras.layers.MaxPool2D(2,2),

tf.keras.layers.Flatten(),

tf.keras.layers.Dense(5,activation="softmax")

D

Bu kod, bir Sequential modeli olusturmak i¢in kullanilir. Model, ESA
mimarisine sahiptir. Sequential simifi, ardisik bir dizi katman olusturmak igin
kullanilir. Bu modelde, 2 Conv2D layer ve 2 MaxPool2D layer igermektedir. Ayrica
bir Flatten layer ve bir tam bagl layer (Dense) da bulunur (Sekil 3.5).

Ik katman bir Conv2D katmanidir ve 16 filtre icerir. 3x3 boyutunda bir filtre
kullanarak, modelin girdi resmindeki 6zellikleri 6grenmesine yardimer olur. ReLU

aktivasyon fonksiyonu kullanilir.

Ikinci katman bir MaxPooling2D katmamdir. Boyutu 2x2 olan bir filtre

kullanarak, 6zellik haritasinin boyutunu yartya indirir.

Ugiincii katman, ilk katmanla ayn1 yapiya sahip bir Conv2D katmanmidir ve 32

filtre igerir. Bu katman da ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanir.

Dérdiincii katman, ikinci bir MaxPooling2D katmanidir. Bu katmanin da

boyutu 2x2'dir.

Besinci katman bir Flatten katmanidir. Bu katman, 6zellik haritasini diizlestirir

ve tek bir vektore doniistiirtir.

Altincit katman bir Dense katmanidir ve 5 ndrona sahiptir, bu o6zellik
vektoriinden 5 farkli sinif olasiliklarini hesaplar. Bu katmanin aktivasyon fonksiyonu,
¢oklu smiflandirma problemleri i¢in kullanilan softmax fonksiyonudur. Cikista toplam

olasilik degerinin 1 olmasini saglar ve birden fazla sinifin olasiliklarin1 hesaplar.
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Modeldeki tiim agirliklar, egitim verileri kullanilarak otomatik olarak dgrenilir.

Sekil 3.5 : Cok katmanli mimari ag modelinin olusturulmas.

Kod 10:

model.compile(optimizer="adam’,

loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from log

its=False), metrics=['sparse categorical accuracy'])

model.compile() fonksiyonu, egitim siireci oncesi modelin derlenmesi igin
kullanilir. Bu fonksiyon ile modelin nasil &grenmesi gerektigini belirleyen
optimizasyon algoritmasi, kayip fonksiyonu ve modelin basar1 olgiitii (metrics)
belirlenir.  Olusturdugumuz modelde, optimizer='adam' parametresiyle Adam

optimizasyon algoritmasi secilmistir.

loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=False)
parametresiyle ise kayip fonksiyonu olarak Sparse Categorical Crossentropy
kullanilmistir. Bu kayip fonksiyonu, ¢oklu siniflandirma problemlerinde kullanilan bir

kayip fonksiyonudur, kayip fonksiyonu kullanilarak modelin performansi 6lgiiliir.

metrics=['sparse_categorical_accuracy] parametresiyle de basar1 oOlgiitii

olarak sparsecategorical accuracy kullanilmistir.

Bu sekilde, modelimiz artik derlenmis ve egitim dncesinde kullanima hazir hale

getirilmistir.
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Kod 11:

start time=datetime.now()

model fit=model.fit(train dataset,steps per epoch=3.,epochs=500)

end time=datetime.now()

print(end time-start time)

Bu kod, olusturulan modelin egitimini gerceklestirir. Oncelikle, datetime
modiilii kullanilarak egitimin baglama zamani start_time degiskenine kaydedilir. Daha

sonra model.fit fonksiyonu ile egitim verileri train_dataset kullanilarak model egitilir.

steps_per_epoch parametresi, her bir epoch'ta kullanilacak adim sayisini
belirler. Burada 3verilmistir. Epochs parametresi ise, kag epoch boyunca egitim
yapilacagimi belirler. Burada 500 verilmistir (Sekil 3.6). Son olarak, egitim siiresi
hesaplanarak ekrana yazdirilir.

Bu kodun tamami, DO modelinin egitimi igin kullanilan temel bir yapidir.
Ancak,modelin veriler tizerindeki performansi hakkinda bir degerlendirme yapmak

gerekir.

Sekil 3.6 : Modelin egitilmesi.
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Kod 12:

model.evaluate(train dataset)

Bu kod, egitilmis bir modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir.
model.evaluate() yontemi, belirtilen veri kiimesi izerinde modelin kayip fonksiyonu

degerini ve belirtilen dlglimleri hesaplar.

Bu kodda, train_dataset veri kiimesi lizerinde egitilmis modelin performansi
degerlendirilir. model.compile() yontemi kullanilarak belirlenen kayip fonksiyonu ve
Olgiitler model.evaluate() yontemi tarafindan hesaplanir ve yazdirilir. Bu sekilde,

modelin performansi 6l¢iilmiis ve egitim islemi sonlandirilmistir (Sekil 3.7).

[0.05566828325390816, O.9BS54166507720947)
Sekil 3.7 : Modelin performansinin degerlendirilmesi ve egitim isleminin
sonlandirilmasi.
Kod 13:

model.save('my model.h5")

Bu kod, Keras kiitiiphanesi ile egitilmis olan modeli bir dosyaya kaydetmek
ve baska bir yer veya zamanda tekrar kullanmak i¢in kullanilir. ‘'my_model.h5" ismiyle
olusturulan dosya, egitilmis modeli icermektedir. Kaydedilen bu dosya daha sonra

“load_model()" fonksiyonu ile yiiklenebilir ve model tekrar kullanilabilir.
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Kod 14:

from keras.models import load model

Bu kod satiri, Keras kiitiiphanesinden “load model’’ fonksiyonunu igeri
almak i¢in kullanildi. Daha onceden egitilmis olan Keras modeli bu fonksiyon

sayesinde tekrar kullanilabilir ve bu model kullanilarak tahminler yapilabilir.

Kod 15:

import tensorflow as tf

model = tf.keras.models.load model(‘my model.h5")

Tensorflow kiitiiphanesini kullanarak daha oOnce egitilmis ve kaydedilmis

modelimiz bir degiskene atandi.

13,14 ve 15. Kodlarim modeldeki goriintiisii (Sekil 3.8)’de gosterilmistir.

from keras.models import load model
import tenserflow as tf

Sekil 3.8 : 13, 14 ve 15. Kodlarin modeldeki yeri.

33



Kod 16:

IMG _SIZE = 200

class names = ['normal’, 'ododemi’, 'psodopapilodem’]

test dir = '/kaqgqgle/input/testimages/test’

test filepaths = [os.path.join(test dir, filename) for filename in
os.listdir(test dir)]

test images =[]

for filepath in test filepaths:

img = tf.keras.preprocessing.image.load img(filepath,
target size=(IMG SIZE, IMG SIZE

)

imq = tf.keras.preprocessing.image.imqg to array(imgq)

img = img / 255.0

test images.append(imq)

test images = np.array(test images)

Bu kod blogu, test klasoriindeki goriintiileri yiiklemek, boyutlandirmak icin
kullanildi. Diizenlenen goriintiilerin, egitilmis olan modeli kullanarak siniflandirma

tahmini yapmak i¢in kullanilmasi amagland1 (Sekil 3.9).
test_dir yoluyla birlestirilen tiim dosya adlarini igeren bir liste olusturuldu.

tf.keras.preprocessing.image.load_img fonksiyonu kullanilarak, her goriintii

yiiklendi ve belirtilen boyuta boyutlandirilda.

tf.keras.preprocessing.image.img_to_array fonksiyonu kullanilarak goriintii
numpy dizisine doniistiiriildii ve son olarak her piksel degeri 255 ile bdliinerek

normallestirildi.
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Normallestirme islemi ile goriintiideki tiim piksellerin degerlerini 0 ile 1
arasinda bir degere indirgeyerek modelin daha iyi performans gostermesine yardimci

olur.
Tim test goriintiileri bir numpy dizisine dontistiirildi ve “’test_images’’

degiskenine atandi.

import tenscorflow as tf
import numpy as np
import os

Sekil 3.9 : Test goriintiilerinin modele yiiklenmesi.
Kod 17:

model = tf.keras.models.load model(‘my model.h5")

predictions = model.predict(test images)

Yikli modele test resimlerindeki siniflarin tahminlerini yaptirmak igin
predictions degiskeni olusturuldu. model.predict(test_images) kodu, test_images
listesindeki her bir resim icin, modelin tahmin ettigi siif olasiliklarii verir.
Tahminler, predictions adli bir numpy dizisinde saklanir. Predictions dizisi, her resim
icin bir sinif olasilig1 listesi igerir. Tahmin edilen sinif olasiliklari, softmax aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek hesaplanir ve bu sayede ¢ikt1 siniflari bir olasilik dagilimi

seklinde elde edilir.
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Kod 18:

predicted class indices = np.argmax(predictions, axis=1)

predicted class names = [class names[idx] for idx in

predicted class indices]

print(predicted class names)

Bu kod blogunda, 6nceden egitilmis modelimiz ile test veri Setindeki

gorintiiler i¢cin sinif tahminleri yapildi.

np.argmax(predictions, axis=1) koduyla her goriintii i¢in en yiiksek olasiliga

sahip simifin indeksi belirlenmektedir.

class_names listesi kullanilarak bu indekslere karsilik gelen simnif isimleri

“predicted _class _names’’ listesine aktarilir ve print fonksiyonuyla ekrana yazdirilir.

Son olarak modelin test basarisini belirlemek i¢in, modelin verdigi sonuglar ile

modele sunulan test goriintiilerinin sonuglar1 karsilastirildi.
3.3 Istatistiksel Analiz

Test veri setinin performans O6zelliklerini belirlemek igin siniflandirma
modelimizin sonuglarina gore, hassasiyet, 6zgiilliikk, dogruluk oranlar1 hesaplandu.
Modelin hassasiyet oran1 gercek pozitif degerlerin, gercek pozitif ve yalanci negatif
degerlerin toplamina boliinmesiyle, 6zgiillilk oran1 gercek negatif degerlerin yalanci
pozitif ve gercek negatif degerlerin toplamina boliinmesiyle, dogrulugu ise; gercek
pozitif ve gercek negatif degerlerin toplaminin gercek pozitif gercek negatif yalanci
pozitif ve yalanct negatif degerlerin toplamima bdliinmesiyle hesaplandi. Ayrica
modelin gorlintii siniflandirmasindaki etkinligini belirlemek igin Receiver Operating
Characteristic (ROC) egri analizi ile egri altinda kalan alan (EAKA) hesaplamasi
yapildi. Istatistiksel analiz icin SPSS (Ver: 22.0, SPSS Inc., IBM, Chicago, IL, ABD)
kullanildi.
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4. BULGULAR

Calismada toplam 840 goriintii kullanildi. Gortintiiler 272 hasta ve 168 saglikli
kisiden elde edildi. Calismaya dahil edilen kisilerin yas ortalamas1 47,7 (7 — 78 yas
arasi) olup, %43,6’s1 erkek, %56,4’1i kadinlardan olugsmaktaydi.

126 YKY goriintiisii (52 psodopapilodem, 24 optik disk 6demi, 50 normal) ile
model test edildi. YKY goériintiilerinden optik disk 6demi, psddopapilédem ve normal
goriintiileri tanimlamasi igin gelistirilen DO modelinin test goriintiilerini
smiflandirmadaki dagilimi ve bu sonuglarin referans siniflar ile kiyaslanmasi1 Tablo

4.1°de Ozetlenmistir.

Tablo 4.1: Gelistirilen DO modelinin test goriintiilerine atadigi smf ile

referans sonuclarin kiyaslanmasi.

REFERANS
Optik
Disk
Normal | Odemi | Psddopapilddem | Total
DO Normal 48 0 0 48
MODELI | Optik Disk Odemi | 0 24 1 25
Psodopapilodem | 2 0 51 53
Total 50 24 52 126

Gelistirilen modelin her grup i¢in duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk ile ROC egrisi
ve EAKA hesaplamalart yapildi. Modelin optik disk 6demini saptamadaki duyarliligi
%100, ozgiilliigli %99, dogrulugu %99, EAKA 0,995 (%95 giiven aralig1 [GA]: 0,98-
1); psoédopapilodemi saptamadaki duyarliligi %98, 6zgiilligi %97, dogrulugu %98,
EAKA 0,983 (%95 GA: 0,96-1); herhangi bir optik disk 6demi veya psddopapilodem
bulgusu olmayan normal optik diskleri saptamadaki duyarligi; %96, 6zgiilligii %100,
dogruluk oran1 %98, EAKA ise 0,973 (%95 GA: 0,94-1) olarak bulundu.
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Roc egrisi grafiklerine gore, EAKA hesaplamasi analizleri Sekil 4.1°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.1 : Normal (A), Optik Disk Odemi (B), Psédopapilédem (C) gruplarma
ait EAKA hesaplamalari.
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5. TARTISMA

YZ insan zekasini taklit ederek istenilen gorevleri yerine getirmeyi amaclayan
bilgisayar sistemlerinin gelistirilmesi olarak adlandirilir. John McCarty, YZ’yi akilli
makineler yapma bilimi ve miihendisligi olarak tanimlamistir[75]. MO, bilgisayarlarin
kendi kendine 6grenmelerini saglayan YZ’nin bir alt alanidir. MO 6nciilerinden olan
Arthur Samuel ise MO’yii bilgisayarlara ag¢ik¢a programlanmadan 6grenme yetenegi
veren bir ¢aligma alani olarak adlandirmistir[113]. DO ise ¢ok katmanli yapay sinir
aglarindan olusmaktadir. Evrisimli sinir ag1 yapisi insan zihin yapisindan ilham
alimmustir. GOriintli tanima, siiflandirma gibi karmasik gorevleri yerine getirebilen
binlerce ayr1 nérondan olusmaktadir. DO modeli olustururken 2 énemli ana bilesen
vardir. Bunlar modelin beynini olusturan ESA’lar ve veri kiimeleridir. ESA’lar
genellikle bir ka¢ popiiler yazilim cercevesinde uygulamr. DO yodntemlerini
gelistirmek i¢in bir ¢ok uygulama gergevesi olusturulmustur. Genellikle tek bir
tanesiyle ¢coziime gidilemeyip bir ka¢ tanesinin bir arada kullanilmas1 gerekmektedir.
Ik calismalar; Caffe, Torch, Theano gibi programlama dilleri kullanilarak
gerceklestirilmis olup daha yakin zamanlarda TensorFlow, PyTorch gibi Python
tabanli kiitiiphaneler mevcut ag mimarilerini basitlestirdigi ve DO sistemlerini
gelistirmeyi kolaylastirdigi i¢in daha fazla tercih edilmektedir. Liu ve ark.’nin yapmis
olduklar1 bir ¢alismada sik kullanilan DO cerceveleri zaman, hafiza kullanimi ve
dogruluk agisindan kiyaslanmistir. Bu ¢alismada TensorFlow siiriimlerinin hem egitim
hem de test asamasinda digerlerinden daha 1iyi performans gosterdikleri
gbzlenmistir[114]. Yapict ve arkadaslari ise en sik kullanilan DO cercevelerinin
performans karsilagtirmasini yapmiglar ve TensorFlow kiitiiphanesinin en iyi
performans1 verdigini gozlemlemislerdir[115]. DO kiitiiphaneleri daha kolay
uygulanabilirlik ile daha yiiksek performans elde etmek acisindan her gegen giin
gelistirilmektedir. Ayn1 zamanda DO modellerinde 6n isleme ve standardizasyon ¢ok
onemlidir. Kontrast ayari, gorlintii sinirlarinin kirpilmasi gibi islemlerin otomatik
olarak yapilmasi standart verilere hizli bir sekilde erisimi sagladig:r gibi, modelin

egitim ve test agamalarini optimize etmeyi saglar.
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YZ caligmalar1 hizlandik¢a saglik sektoriindeki 6nemi de her gegen giin
artmaya devam etmektedir. Saglik kayit sistemlerindeki verilerden tani ve tedavi
kararinda rehberlik elde edilmesinde ya da ameliyat yapimda destek olan robotlar,
akilli protezler gibi fiziksel araglarin iiretiminde YZ uygulamalarinin kullanimi
artmaktadir. Yapilan ¢aligmalarla klinik goriintiilemelerin en sik kullanildig1 brang
olan radyolojide, robotik cerrahilerin giiniimiizde siklikla kullanildig1 jinekolojik ve
tirolojik cerrahilerde, tarama protokollerinin daha kolay, ucuz ve yiiksek dogruluklu
sonuglara ulasmanin amaglandigi birinci basamak saglik hizmetlerinde hizla biiyiiyen
bir yer elde edilmistir. Elde edilen basarili sonuglar ¢ok kisa siire iginde saglik
hizmetlerinin her alaninda yapilan YZ ¢alismalarini arttirmistir. Esteva ve ark.’nin
yapmis olduklar1 c¢alismada siipheli cilt lezyonlarmin dogru bir sekilde
siniflandirilmasinda dermatologlardan daha iyi performansin gosterildigi ¢elismalar
belgelenmistir[116]. Bunun nedeni YZ’nin birbirini izleyen vakalardan daha fazla sey
ogrenebilmesi ve ¢ok kisa siire igerinde bir klinisyene gore ¢ok daha yiiksek sayida
vakayla egitilebilmesidir. Lakhani ve arkadaslari ise yaptiklar1 bir ¢alismada, akciger
grafilerinde tiiberkiiloz tanisinin konulmasinda fikir birligine varamayan uzmanlarin
karar verme yaklagimlarinda YZ’nin 6nemini gostermislerdir[117]. Huang ve ark.’nin
gelistirmis oldugu DO modeli ile de radyologlarin bilgisayarl tomografi yorumlari ve
diger klinik bilgilerden 3 yillik akciger kanseri riskinin tahmin verileri elde
edilmistir[118]. Bu sistemlerin daha genis veri gruplariyla desteklenmesiyle, kanserli
hastalarin taramalarini planlamak i¢in kullanilabilir ve tarama protokollerini

giiclendirebilir.

Goriintii yorumlanmasinin siklikla kullanildigi tibbi uzmanlik alanlarindan biri
de oftalmolojidir. DO modelleri oftalmolojide de yaygin olarak uygunlanmakta ve
uygulamaya yonelik onemli ilerlemeler saglamaktadir[16, 119-123]. Calismalar model
performansini 6lgmenin yani sira bu tiir modellerin saglik sistemleri iizerindeki insan
etkisini de aragtirmistir[119]. Renkli fundus fotograf goriintiilemeleri, OKT,
bilgisayarli gérme alani testi gibi ¢ok sayida dijital teknik ve biiytlik data seti sayesinde
oftalmoloji YZ’nin en sik kullanildig: tibbi alanlardan biri olmustur. Beklenen yasam
stiresinin artmasiyla birlikte Onlenebilir gérme kayiplarina sebep olan goz
hastaliklarinin oran1 da artmaktadir[124, 125]. ilk ¢aligmalar &zellikle gérme kaybinin
en sik sebeplerinden olan DRP, YBMD, glokom ve PR iizerine yapilmustir. Ozellikle

hekime ulagimin zor oldugu yerlerde erken tani ve tedaviye yonelik ¢oziimler
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aranmaktadir. Bu alanlarda yapilan bir ¢ok ¢alisma bazilar1 %100’e yakin olan yiiksek
hassasiyet ve 0zgiilliik degerlerlerine sahiptir[126-136].

YZ ¢alismalarinda kaydedilen bu ilerleme gelecekteki potansiyeli gostermekte
ve yeni calismalar i¢in umut vermektedir. Ozellikle hekime ulasimin zor oldugu
bolgelerde onlenebilir gorme kaybina neden olan hastaliklarin tespit edilerek erken

donemde uzman hekimlere yonlendirilebilecegi diisiiniilmektedir.

Norooftalmoloji alaninda, oftalmolojinin diger alt dallarina gore daha az sayida
YZ caligmasi bulunmaktadir. Bunun nedenleri, nérooftalmolojik durumlarin daha
diisiik prevelansa ve heterojen bir yapiya sahip oldugu i¢in veri eksikligi olmasi,
uzman ndrooftalmolog sayisinin nispeten daha az olmasi ve nihai taniya varmada
uzmanlar arasindaki tutarsizliklarin diger oftalmolojik alt dallara gore daha fazla
olmasidir. Az sayida olsa da, yapisal ve islevsel optik disk anormalliklerinin ve okiiler

hareket bozukluklarinin tespiti i¢in YZ’den yararlanilan ¢alismalar mevcuttur[106].

Optik sinir muayenesi, klinik muayenenin ana bilesenlerinden biridir ve
Ozellikle bas agris1 veya diger norolojik semptomlar1 olan hastalarda optik diskin
normal olup olmadigin1 degerlendirmek tan1 ve tedavide Onem arz etmektedir.
Oftalmoskopi bulgular tan1 stratejisini ve tedavi segeneklerini etkiler ancak; 6zellikle
pratisyen hekimler ve oftalmolog olmayan uzmanlar tarafindan oftalmoskopi
muayenesi yeterli etkinlikte yapilamamaktadir[137-139]. Optik disk 6deminin ve
nedeninin tespit edilememesi norolojik disfonksiyona, kalic1 gorme kaybina ve hatta
6liime neden olabilir[140]. Yanlis optik disk 6demi tanimlamasi ise; gereksiz, pahali,
invaziv incelemelere yol agacaktir[141]. Bu ayrimi yapmak her ne kadar yiiksek klinik
oneme sahip olsa da ozellikle hafif disk sismesi durumlarinda kolay degildir ve pek
cok klinik testten yararlanilmaktadir. Ozellikle papilddem tespiti ve evrelemesinin
insanlar tarafindan degerlendirilmesi ve kisiye baglh farkliliklar igerebilmesi, daha
objektif yontemlere ihtiya¢ dogurmus ve olusturulan MO ve DO algoritmalari ile optik
disk goriinimiiniin ve potansiyel olarak altta yatan teshislerin dogru olarak

yorumlanabilmesi amacglanmaktadir.

Bu alandaki ilk YZ calismalarinda klasik MO yontemleri kullanilmis olup;
0zellikle normal diskleri papilodemden ayirma ve papilddemi evrelendirme amaci,
calismalarin asil ¢ikis noktasini olusturmustur. Echegaray ve ark. yaptiklari ¢alismada

papilodemli fundus fotograflarini analiz etmis ve evrelendirme basarisini uzman
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norooftalmologlar ile kiyaslamiglar istatiksel olarak anlamli o&lgiide uyumlu
bulmuslardir[14]. Akbar ve ark. ise fundus fotograf goriintiilerinden hem papilodem
tespiti hem de evrelemelesinde yiiksek basar1 gdsteren bir model liretmislerdir. Bu
model klasik MO teknikleriyle olusturulmus, DO yontemindeki kendi kendine
ogrenebilen modellerden farkli olarak papilddemli goriintiilere ait nitelikler modele
Ogretilmistir[12]. Fatima ve ark. da yapmis olduklari bir ¢alismada renkli fundus
fotograflarindan papilédem tespit etmek amaciyla olusturmus olduklar1 modelin
%84.1 duyarlilik ve %90.6 6zgiilliik basarisina sahip oldugunu gostermislerdir[13].
Bu caligmada da veriler modelin 6grenime uygun hale gelebilmesi i¢in 6n isleme
(optik disk lokalizasyonu, optik diske ve kii¢iik bir ¢cevreleyen kisma odaklanmak igin
goriintiilerin kirpilmasi1 ve damar segmentasyonu belirleme gibi) tabi tutulmustur.
Yang ve ark. da optik disk soluklugunun, fizyolojik temporal solukluk ya da miyopik
fundus gibi durumlarda yanlis tanimlandirmalarinin sikligini azaltmak igin bir
program gelistirmigler ve renkli fundus goriintiilerinde optik disk soluklugunu tespit
etmede %95,3 duyarlilik ve %96,7 6zgiilliik elde etmislerdir[20]. Psédopapilodem ve
optik noropatilerin ayrimin1 amaglayan ilk YZ calismast 2019 yilinda Ahn ve ark.
tarafindan yapilmistir[15]. Olusturduklart model ile %95,89 ile %98,63 arasinda
dogrulukla ayrim yapilabildigini gostermislerdir. Bu c¢alismada da fundus fotograf
goriintiilemeleri kullanilmis olup elde edilen goriintiiler en boy orani sabit tutularak
sabit bir genislige Ol¢eklendirme islemine tabi tutulmustur. Milea ve ark. biiyiik,
uluslararasi, ¢ok 1irkli bir popiilasyondan elde ettikleri dijital okiiler fundus
fotograflarindan normal optik diskleri, papilédemli diskleri ve diger anormallikleri
olan diskleri tanimlayan ve smiflandiran bir DO modeli olusturmuslardir. 15846
fotografin kullanildigi bu ¢alisma ile daha 6nceki galismalardan ¢ok daha yiiksek
sayida veriyle basarili sonuglar elde etmislerdir[16]. Calismanin papilodemi tespit
etme hassasiyeti %96,4 ve 6zgilligii %84,7 olarak bulunmustur. Tiim goériintiiler pupil
dilatasyonu sonrasinda elde edilmistir. Yang ve ark. da yine fundus fotograf
goriintiilerini kullanarak nonglokomatoz soluk optik diskler ile glokomatdz optik
disklerin ayrimini saglayan bir model olusturmuslar ve %93,4'liik bir hassasiyet ve
%81,8'lik bir ozgiilliik elde etmislerdir[142]. Daha onceki ¢alismalara benzer sekilde
bu ¢alismada da boyutlandirma ve renk standardizasyonu ag¢isindan goriintiiler 6n

isleme tabi tutulmustur.
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DO tibbi goriintii analizi i¢in su anda kullamlan en gelismis YZ teknigidir.
Yiiksek diizey miihendislik bilgisi gerektirmemesi ve ham veriler ile dogrudan
egitilebilmesi agisindan diger tekniklerden iistiindiir. Bununla birlikte egitim i¢in ¢ok
miktarda veri gerekmektedir. Norooftalmoloji gibi goriintli veri setinin daha sinirli
oldugu alanlarda uygulanabilirligi kisithdir. Liu ve ark. fundus fotograflari
kullanilarak sag veya sol optik disk tahmini yapan DO modeli olusturmuslardir[143].
Calismanin %98,60 duyarlilik ve %98,97 ozgiilliige sahip oldugu gosterilmistir.
Modelde 576 adet goriintii transfer 6grenme kullanilarak egitimde kullanilmastir.
Transfer O6grenme ile insanlar gibi, bir problemi ¢dzerken elde edilen bilginin
saklamasi ve baska bir problem ile karsilagtiginda bu bilginin kullanilabilmesi
saglanmaktadir. Ornegin araba kullanmay: 6grenmek, bisiklet siirmeyi bilen biri igin
bilmeyen birine gore daha hizli ve kolay olabilir. Bisiklet kullanmay1 6grenme
sirasinda aract kontrol edebilme yetenegi kazanilir. Kisiler araba kullanmay1
Ogrenirken de benzer sekilde bu yetenegini kullanir ve farkinda olmadan transfer
ogrenme yapar. YZ modellerinde de transfer 6grenme ile daha onceden egitilmis
modellerden elde edilen 6zellikler yeni bir gorev igin kullanilabilir. Liu ve ark. transfer
ogrenmenin basarisin1 gosterdikleri galismanin {izerine bu yontemi renkli fundus
fotograflarindan optik disk anomali tespit edilmesi i¢in kullanmislar ve olusturduklari
DO modelinin harici test veri setindeki basarist %90 hassasiyet ve %69 6zgiilliikte

gosterilmistir[18].

Oftalmolojide yakin kizilétesi goriintiilemenin kullanildigt YZ ¢alismalart
smirl sayidadir. Setu ve ark. kizildtesi meibografi goriintiilerini kullanarak DO tabanli
otomatik meibomian bezi segmentasyonu ve morfoloji degerlendirilmesini saglayan
model olusturmuslardir[144]. Olusturduklar1 DO modeli ile herhangi bir gériintii 6n
islemesi olmadan meibografilerin ¢esitli morfometrik 6zelliklerinin otomatik olarak
segmentlere ayirabildigini ve degerlendirilebildigini gostermislerdir. Ayrica yontemin
1000 hastalik goriintiisiinii degerlendirmek i¢in tek bir tiklamayla sadece 22 dakika
stirebilmesi YZ ¢aligmalariin islem siirelerini ne kadar kisalttigin1 gozler oniine

sermektedir.

Biz yapmis oldugumuz ¢alismada YKY goriintiilerini kullanmayi tercih ettik.
Gilintimiizde pek ¢ok oftalmoloji kliniginde rutin olarak kullanilmakta OKT cihazlari
bize es zamanli olarak YKY goriintiilerini de vermektedir. Boylece ek bir goriintiilleme

cithazina ihtiya¢ duyulmamasi hem hasta hem doktor agisindan taniya daha hizli ve
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kolay bir ulagim saglar. Ayrica pupil dilatasyonuna ihtiya¢ duyulmamasi, noninvaziv
bir yontem olmasi da hasta uyumunu kolaylastirir. Optik disk patolojilerinin
degerlendirilmesinde siklikla kullandigimiz RSLT 6lgiimleri psodopapilédemde veya
minimal optik disk 6deminde bize yeterli bilgi vermeyebilir. Bu durumlarda YKY
goriintiilerinin enface goriintiiler olmasi optik diski morfolojik olarak daha iyi
degerlendirebilme olanagi saglar. Yapmis oldugumuz calisma ile, olusturdugumuz
DO modelinin YKY gériintiilerinden optik disk ddemi ve psddopapilddem ayriminda
yiiksek etkinlikte kullanilabilecegi gosterildi. Calismamizda olusturdugumuz DO
modelinde dogruluk performansinin daha yiiksek oldugu gosterilmis olan TensorFlow
kiitiiphanesini kullandik. DO modeli optimizasyonu i¢in en verimli optimizasyon
algoritmalarindan biri olan Adam algoritmasi da DO modelini optimize etmek icin

kullanildi[145].

Ayrica olusturdugumuz modeli, sundugumuz tiim verileri 200x200 piksele
otomatik olarak ayarlayacak sekilde kodlayarak goriintiilerin ek bir 6n islem
asamasindan ge¢meden kullanilabilmesi kolayligini sagladik. Modelin performansini
daha dogru belirleyebilmek amaciyla, elimizdeki veri setinin %15’ini randomize
olarak ayirip test setindeki goriintiilerini egitimde kullanmadik. Béylece modelin ek
goriintliler ile tekrar test edildiginde benzer basart oranini yakalayacagini
distinmekteyiz.  Ayrica egitilen modelin disa aktarim 06zelligi olmasi , baska
kullanicilar tarafindan kullanilabilmesine de olanak saglamaktadir. Bir c¢ok
oftalmolojik hastalikta DO tabanli modeller yiiksek oranda dogruluk diizeyine sahip
olsa da, klinik uygulamada bu modellerin ger¢ek zamanli olarak uygulanmasi i¢in hala
bir¢ok klinik ve teknik zorluk vardir. Algoritma, sunulanlardan 6grenir. Egitim i¢in
oOlusturulan goriintii seti az miktarda ise veya gercek hasta popiilasyonlarini temsil
etmiyorsa, modelin irettigi sonuglarin yiiksek basar1 oranina ulagmasi olasi
degildir. Farkli goriintiileme araglar1 i¢in yiiksek kaliteli temel gergeklik etiketleri elde
etmenin yollar1 hakkinda daha fazla kamit gereklidir. Calismamizda Orneklem
gruplarimizdaki sayimiz kismen az olup; daha fazla sayida goriintii ile desteklemesi
gerekmektedir. Buna ragmen, az sayida veri ile yiliksek basar1 orani gostermistir.
Buradaki en 6nemli etkenlerden biri uygulamanin transfer 6grenme modeli olmasidir.
Ogrenme aktarimi kullanilarak olusturulan modeller ile az sayida veri ile yiiksek
dogruluk oranlar1 saglanabilecegi cesitli ¢alismalar ile gosterilmis olsa da YKY

goriintiilerinde  optik  disk patolojilerini aywrma performanst daha Once
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bilinmemekteydi. Bu ¢alisma ile az sayida YKY goriintiisii ile optik disk édemi ve

psodopapilodem tespitinde basariyla kullanilabilecegi gosterildi.

Uygulamamiz bu hastaliklardaki tani siirecini hizlandirmaya ve optik disk
patolojilerinin teshisinin maliyetini diisiirmeye yardimci olabilir. Cesitli nedenlerle
(ekonomik sorunlar veya tibbi kaynak tahsisi gibi) goz uzmanina erisimin sinirli
oldugu bélgeler igin dzellikle yararlidir. DO modeli tarafindan anormalligi tespit

edilenlere nérooftalmoloji uzmanina daha fazla ve zamaninda sevk tahsis edilebilir.

Bu calismanin sinirlamalari  dikkate almmalidir. ilk olarak; bizim
calismamizda sadece net OKT goriintiileri kullanildi ancak; o6zellikle ileri yas
grubundaki hastalarda katarakt gibi cekim kalitesini etkileyen ek patolojilerin de
oldugu unutulmamalidir. Ayrica; OKT goriintiileri sadece bir goriintii merkezinden
toplanmistir. Cihaz ayarlari, kamera sistemleri ve popiilasyon o6zellikleri, OKT
goriintiilerini ve sistemin performansini etkileyebilir. Bu sistemi daha fazla
dogrulamak i¢in sonraki ¢alismalarda farkli g6z merkezlerinden ve daha biiyiik hasta
gruplarindan veri setleri gerekecektir. Ek olarak; ¢oklu anormalliklerle sahip karmasik
OKT goriintillerinde her patolojiyi ayri ayri tanimlamak, biiylik ©Onem
tagsimaktadir. Sinirl gériintii sayisi nedeniyle ¢alismamizda ¢oklu anormalliklere sahip
OKT goriintiileri cok az sayida kullanildi. Sistemimizi dogrulamak ve optimize etmek
ve onu klinik durumlar i¢in verimli bir akilli ara¢ haline getirmek i¢in karmasik OKT
goriintiilerinden olusan daha biiylik veri setlerine ihtiya¢ vardir. Gelecekte daha
karmasik ve biiyiik verilerle modelin gelistirilmesiyle birlikte optik disk
degerlendirilmesi amaciyla OKT g¢ekimleri yapilan hastalarin eszamanli goriintiileri
tizerinden, elektrokardiyografi cihazlarmin vermis oldugu normal siniis ritmi, atriyal
fibrilasyon gibi 6n tanilara benzer sekilde, optik disk 6demi veya psddopapilodem

sonuglarini alabilecegimizi diisiinmekteyiz.

Calismamiz; teshis verimliligini artirma, uzman bilgisine daha kolay erisim
saglama, terapotik karar vermeyi kolaylastirma ve genel saglik bakim maliyetlerini
diisiirme potansiyeline sahiptir. Ek olarak, otomatik DO modeli klinik is akisiyla
birlestiginde, klinisyenlerin tibbi hata ve yanlis teshis olusmasini 6nlemelerine de
yardimci1 olabilir. Bu nedenle, tiiretilen model, gelecekte hasta giivenligini tesvik

etmek i¢in potansiyel olarak bir klinik karar destek sistemi olarak da rol
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oynayabilir. DO tabanli otomatik model, klinisyenlerin saglik is yiikiinii azaltmalarina

ve saglik ¢alisanlarinin tiikenmesini 6nlemelerine de yardimci olabilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Calismamiz, olusturulan DO modeliyle sadece YKY goriintiileri kullanilarak
gergek optik disk 6deminin psddopapiléddemden ayriminin yiiksek dogrulukla

yapilabilecegini gostermistir.

Pupil dilatasyonuna ve uzman bir néro-oftalmologa gerek olmadan, 6zellikle
basta papilodem kaynakli olmak {izere, miidahale edilmedigi takdirde gorme kaybiyla
sonuclanabilen optik disk ddeminin tespit edilebilmesi ile pek ¢ok hastanin dogru

tedavi yaklagimlarina erken donemde ulasabilmesi miimkiin kilinir.

Kullanilan YZ algoritmasi teshis verimliligini daha iyi diizeye getirme, uzman
bilgisine daha kolay erisebilme, tedaviye yonelik karar vermeyi kolaylastirma ve genel

saglik bakim maliyetlerini diisiirme potansiyeline sahiptir.

Gelecek calismalarda, daha fazla sayida ve farkli goriintiileme cihazlarindan
elde edilebilecek goriintiilerle, modelin performans etkisi daha iyi ortaya konulabilir

ve optik disk patolojilerinin teshisinde etkin bir rol oynayabilir.
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