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OZET

Genisletilmis Lateral inhibisyon Yéntemiyle OCT Verileri Uzerinden Retinal

Hastalhiklarin Siiflandirilmasi

Bu tez calismasi, Optik Koherens Tomografi (OCT) goriintiileri iizerinden retinal
hastaliklarin otomatik olarak siniflandirilmasi amaciyla lateral inhibisyon prensibini entegre
eden yenilik¢i bir derin 6grenme modeli gelistirmeyi hedeflemektedir. Retina hastaliklari,
kiiresel Olgekte ciddi gorme kaybina yol agmakta olup, erken ve dogru taninin dnemi
biiyiiktiir. Geleneksel yontemlerle OCT goriintiilerinin manuel analizi, zaman alic1 ve hata
pay1 yiiksek bir siirectir. Bu durum, makine 6grenimi destekli analiz yontemlerine olan
ihtiyac1 belirgilestirmistir. Son yillarda derin 6grenme teknikleri, retinal hastaliklarin
siiflandirilmas1 gorevlerinde yiiksek dogruluk oranlar1 saglamistir. Ancak biyolojik

esinlenmeli yaklasimlarin bu alandaki potansiyeli yeterince incelenmemistir.

Bu ¢alismada, biyolojik sinir aglarinda bulunan lateral inhibisyon mekanizmasindan
esinlenerek, bunun derin 6grenme mimarilerine entegre edilmesiyle, retinal hastaliklarin
daha etkin siniflandirilmasina yonelik bir model gelistirilmistir. DenseNet121, InceptionV3,
ResNet50 ve Xception gibi popiiler CNN mimarileri kullanilarak elde edilen sonuglar, lateral
inhibisyonun genel model performansinmi belirgin 6l¢iide artirdi§in1 géstermistir. Yapilan
karsilastirmali analizlerde lateral inhibisyon uygulanan modellerin 6zellikle CNV ve DME

siniflarinda daha ytiksek F1-skorlar1 ve dogruluk degerleri elde ettigi tespit edilmistir.

Sonuglar, lateral inhibisyon prensibinin derin §grenme modellerine entegrasyonunun
OCT goriintiilerinin smiflandirilmasinda 6nemli bir performans artis1 sagladigini ortaya
koymaktadir. Bu yaklasgimin klinik ortamlarda retinal hastaliklarin erken ve dogru teshisine
katkida bulunacag: diislintilmektedir. Gelecekte yapilacak c¢aligmalarin, farkli tibbi
gorlintiilleme yontemleri ve daha genis veri setleri lizerinde lateral inhibisyon prensibinin
etkisini inceleyerek, bu yontemin klinik uygulamalarda yaygin olarak kullanilabilecegi

diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Goriintii Siniflandirma, Klinik Karar Destek
Sistemleri, Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN), Lateral Inhibisyon, Optik Koherens
Tomografi (OCT), Retinal Hastaliklar.
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ABSTRACT

Classification of Retinal Diseases Based on OCT Data by Extended Lateral Inhibition
Method

This thesis aims to develop an innovative deep learning model that integrates the
principle of lateral inhibition for the automatic classification of retinal diseases based on
Optical Coherence Tomography (OCT) images. Retinal diseases are a major cause of vision
loss worldwide, making early and accurate diagnosis critically important. Manual analysis
of OCT images using traditional methods is time-consuming and prone to errors, which
highlights the need for machine learning-assisted analytical techniques. In recent years, deep
learning approaches have achieved high accuracy rates in the classification of retinal
diseases. However, the potential of biologically inspired approaches in this domain remains

insufficiently explored.

In this study, inspired by the lateral inhibition mechanism found in biological neural
networks, a model was developed that integrates this principle into deep learning
architectures to achieve more effective classification of retinal diseases. The results obtained
using popular CNN architectures such as DenseNetl121, InceptionV3, ResNet50, and
Xception demonstrate that the inclusion of lateral inhibition significantly enhances overall
model performance. Comparative analyses revealed that models incorporating lateral
inhibition achieved higher F1-scores and accuracy, particularly in the CNV and DME

classes.

The findings indicate that integrating the principle of lateral inhibition into deep
learning models leads to a substantial improvement in the classification of OCT images. It
is anticipated that this approach will contribute to the early and accurate diagnosis of retinal
diseases in clinical settings. Future studies are expected to examine the impact of lateral
inhibition across different medical imaging modalities and larger datasets, suggesting that

this method could be widely adopted in clinical applications.

Keywords: Clinical Decision Support Systems, Convolutional Neural Networks (CNN),
Deep Learning, Image Classification, Lateral Inhibition, Optical Coherence Tomography
(OCT), Retinal Diseases.
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1. GIRIS ve AMAC

Gorme duyusu, insan hayatinin en kritik bilesenlerinden biri olup, bireylerin diinya
ile etkilesimini 6nemli Ol¢iide belirlemektedir. Retina hastaliklari, géorme kaybina ve gérme
fonksiyonlarinda ciddi bozukluklara neden olabilen yaygin rahatsizliklardir. Ozellikle
yaslanma, diyabet, genetik faktorler ve diger sistemik hastaliklar, retina hastaliklarinin
ortaya ¢ikmasinda 6nemli rol oynamaktadir (1, 2). Retina hastaliklari, kiiresel 6l¢ekte ciddi
bir gorme kaybi ylikii olusturmakta olup, bu hastaliklara bagl gérme kaybinin dogru sekilde
tahmin edilmesi, goz sagligi hizmetlerinin planlanmasi ve tibbi kaynaklarin etkin dagitimi
acisindan kritik 6neme sahiptir. Koroidal Neovaskiilarizasyon (CNV), Diyabetik Makiiler
Odem (DME) ve Drusen gibi yaygin retina hastaliklari, erken evrede belirgin semptomlar
gostermediginden genellikle ileri asamalarda tespit edilmekte ve bu durum hastalar1 kalict
gorme kaybi riskiyle kars1 karsiya birakmaktadir (3). Bu hastaliklarin tespiti ve dogru bir
sekilde siniflandirilmasi, etkili bir tedavi planimin olusturulmas: ve gérme kaybinin

onlenmesi i¢in kritik bir adim olusturmaktadir.

Optik Koherens Tomografi (OCT), retina hastaliklariin tanisinda yaygin olarak
kullanilan invazif olmayan bir goriintilleme yontemidir. OCT, retina katmanlarini detayli bir
sekilde analiz etme yetenegine sahip olup, gérme fonksiyonlarini etkileyen hastaliklarin
erken tespitinde hayati bir rol oynamaktadir. Geleneksel olarak, OCT goriintiilerinin analizi,
g0z uzmanlar tarafindan manuel olarak yapilmakta ve bu siire¢ zaman alici, maliyetli ve
hata pay1 yiiksek bir yaklasim sunmaktadir (4, 5). Bu nedenle, bilgisayar destekli tespiti ve
siiflandirma sistemleri gelistirme gerekliligi ortaya ¢ikmistir. Son yillarda, yapay zeka ve
derin Ogrenme modelleri, OCT goriintiilerinin otomatik analizi ve hastaliklarin

smiflandirilmasi konusunda umut verici sonuglar elde etmistir (6-9).

Gorsel alginin sinirbilimsel mekanizmalarindan biri olan lateral inhibisyon, ndronlar
arasindaki etkilesimi diizenleyerek belirginlik ve kontrast olugturan temel bir mekanizmadir.
Lateral inhibisyon, bir néronun komsu noronlarin aktivitesini baskilamasina dayanarak
gorsel uyaranlarin algilanmasini kolaylastirir ve detaylarin daha belirgin hale gelmesini
saglar (10, 11). Bu biyolojik mekanizma, bilgisayarli gorii alaninda heniiz yeterince
derinlemesine incelenmemistir. KonvoliiSyonel Sinir Aglari'nda (CNN) lateral inhibisyon
uygulanmasi, belirginlik algilama ve gorsel dikkat modelleri ile seffaflik ve hassasiyet artisi

saglayarak simiflandirma isleminin daha basarili olmasini destekleyebilir. Lateral inhibisyon



prensibinin Optik Koherens Tomografi goriintiilerinin analizine entegre edilmesi,

hastaliklarin tespit edilmesinde yenilik¢i bir yaklagim sunabilir.

Bu tez calismasi, lateral inhibisyon prensibini genisleterek Optik Koherens
Tomografi gorilntiilerinin  analizinde ve retinal hastaliklarin  simiflandirilmasinda
kullanilabilir bir yontem gelistirmeyi amaglamaktadir. Geleneksel konvoliiSyonel sinir ag1
modellerine gore daha hassas ve basarili siniflandirma yapmayi hedefleyen bu yontem,
biyolojik temellere dayanan bir hesaplama modeli olarak da 6ne ¢ikacaktir. Bu baglamda,

literatiire saglanacak katkilar asagidaki 6nemli noktalarda toplanabilir:

e OCT goriintiilerinin analizine lateral inhibisyon prensibi entegre edilerek daha hassas

ve dogru siniflandirma saglanmasi.

e Retina hastaliklarinin erken tespitinin otomatize edilmesi sayesinde, tibbi personelin

is yiikiinii hafifletmek ve gorme kaybinin 6nlenmesine katki saglamak.

o Lateral inhibisyon modelinin, bilgisayarli gorii alaninda yeni bir hesaplama modeli

olarak kullanilmasi ve literatiire katki saglanmasi.

Retinal hastaliklarin siiflandirilmas1 konusunda yapilan derin 6grenme tabanl
caligmalar genellikle konvoliisyonel sinir ag1 yapilart kullanilarak gerceklestirilmekte ve
biyolojik gérme mekanizmalarindan esinlenerek modellenmis yontemlerden yeterince
faydalanmamaktadir. Bu tez, lateral inhibisyon prensibini derin 6grenme modellerine
entegre ederek retinal hastaliklarin tespiti konusunda yeni bir bakis acis1 sunmayi
hedeflemektedir. Lateral inhibisyon modelinin uygulanmasi, mevcut yaklagimlara yenilik¢i

bir alternatif olusturarak retinal hastaliklarin erken ve hassas tespitine katki saglayacaktir.



2. GENEL BILGILER
2.1. Optik Koherens Tomografi (OCT) ve Retina Goriintiileme

Optik Koherens Tomografi, biyomedikal goriintiilleme alaninda devrim niteliginde
bir teknoloji olup, doku yapilarinin mikrometre diizeyinde kesitsel goriintiilenmesini
saglayan invazif olmayan bir optik goriintiileme yontemidir. OCT, diisiik koherensli
interferometri prensibine dayanarak biyolojik dokularin i¢ yapisini yiliksek ¢oziiniirliikte
inceleyebilme imkani sunar. Temel olarak, diisiik koherensli 151k kaynaklari kullanarak doku
katmanlarinin derinligine bagli olarak geri yansiyan 1sik dalgalarinin interferometrik
Olctimlerini yapar. Bu sayede, biyolojik dokularin detayli ve katmanli goriintiileri elde
edilebilir. OCT’nin temel avantaji, X-1gin1, manyetik rezonans goriintileme (MR) veya
ultrason gibi diger goriintiilleme yontemlerine kiyasla daha yiiksek ¢6ziiniirliik saglamasi ve

hastaya herhangi bir zarar vermeden non-invazif bir sekilde uygulanabilmesidir (4, 5, 12).

Oftalmoloji alaninda OCT, retinal hastaliklarin erken teshisi ve takibi i¢in yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir. Retina tabakalarinin ayrintili yapisin1 degerlendirebilme
yetenegi sayesinde, ozellikle diyabetik retinopati, yasa bagl makula dejenerasyonu (AMD)
ve glokom gibi goz hastaliklarinin teshisinde kritik bir rol oynamaktadir. OCT, retina
katmanlarindaki degisiklikleri tespit ederek hastaligin erken evrede belirlenmesine ve
ilerleyisinin izlenmesine olanak tanir. Gelencksel fundus fotografciligi veya floresan
anjiyografi gibi yontemlere kiyasla daha ayrintili bilgi saglayan OCT hem nicel hem de nitel
analizlere imkan taniyan bir teknolojidir. Bu baglamda, retina hastaliklarinin takibinde ve
tedavi planlarinin olusturulmasinda oftalmologlar i¢in vazgecilmez bir ara¢ haline gelmistir

(13, 14).

OCT gorintiilerinin yapisi, retina tabakalarinin ince detaylarimi igeren Kesitsel
verilerden olusur. Bu goriintiiler genellikle gri tonlamal1 olup, retina katmanlarindaki farkl
yapisal 0zellikleri yansitir. OCT verileri, derinlik bilgisi saglayarak her bir retina katmaninin
kalinligini, biitliinliigiinii ve yapisal degisikliklerini inceleme firsat1 sunar. Tipik bir OCT
gorlintiisii, retina pigment epiteli, fotoreseptor tabakasi, i¢ ve dis pleksiform tabakalar,
gangliyon hiicre tabakas1 gibi farkli anatomik katmanlar igerir. Bu katmanlarin her biri,
belirli retinal hastaliklarin teshisinde &nemli ipuglart sunmaktadir. Ornegin, diyabetik
makiiler 6dem gibi patolojiler, retina katmanlarinin kalinliginda anormal artisa neden
olurken, makiiler delik gibi durumlar belirli katmanlarda kesintilere sebep olmaktadir. OCT

goriintlileri, bilgisayar destekli analiz ve derin O0grenme algoritmalart ile islenerek



hastaliklarin otomatik olarak siniflandirilmasina ve tanilanmasina imkan tanimaktadir (15—

17).

Retina, insan gorme sisteminin en karmasik ve islevsel yapilarindan biridir. Retina
katmanlarinin anatomik ve fizyolojik yapisi, 1s181n algilanmasi ve beyne iletilmesi siirecinde
kritik bir rol oynar (Sekil 1). Retina, temel olarak fotoreseptor hiicreleri (gubuk ve koni
hiicreleri), bipolar hiicreler, gangliyon hiicreleri ve destekleyici hiicrelerden olusur.
Fotoreseptor hiicreleri, 15181 elektriksel sinyallere doniistiirerek gorsel bilginin islenmesini
baglatir (18). Koni hiicreleri renkli gérmeyi saglarken, c¢ubuk hiicreleri diistik 151k
kosullarinda gorme yetisini destekler. Bipolar hiicreler, fotoreseptorlerden gelen sinyalleri
gangliyon hiicrelerine ileterek gorsel bilginin islenme siirecini yonlendirir. Gangliyon
hiicreleri ise gorsel bilgiyi optik sinir araciligiyla beyne tasir. Retina katmanlarinin kalinligi,
hiicresel yogunlugu ve yapisal biitiinliigii, farkli retinal hastaliklarin belirlenmesinde 6nemli
bir gosterge niteligindedir. OCT kullanilarak retina katmanlarinin ayrintili bir sekilde analiz
edilmesi, hastaliklarin erken teshisini ve ilerleyisinin izlenmesini saglayarak hastalarin

gorme yetisini koruma agisindan kritik bir rol oynar (19).

AN,

Human retina

Sekil 1. Oftalmoskopla goriilen retinanin goriiniimii (Kolb’dan, 19)



OCT verileri, retinal hastaliklarin teshisi ve siniflandirilmasi igin biiylik 6nem
tagimaktadir. Bu veriler, derin 6grenme tabanli bilgisayarli gérme sistemleri araciligiyla
analiz edilerek hastaliklarin otomatik olarak tespit edilmesine olanak tanir. Geleneksel teshis
yontemlerine kiyasla daha hizli ve hassas sonuglar saglayan yapay zeka destekli OCT
analizleri, 6zellikle biiyiik hacimli veri setlerinde etkin bir sekilde ¢alisarak oftalmologlara
tan1 koyma siirecinde yardimei olmaktadir (20, 21). OCT gorintiilerinin bilgisayar destekli
analizine dayanan siniflandirma sistemleri, retinal hastaliklarin tanilanmasini iyilestirme ve
hata payini azaltma potansiyeline sahiptir. Bu baglamda, lateral inhibisyon gibi biyolojik
ilkelere dayali derin 6grenme modellerinin OCT verileri lizerinde uygulanmasi, teshis
dogrulugunu artiran yenilik¢i bir yaklagim sunmaktadir. Gelistirilecek olan model, retina
hastaliklarinin erken evrede belirlenmesine katki saglayarak klinik karar destek sistemlerine

entegre edilebilir.

Sonug olarak, OCT teknolojisi retina hastaliklarinin teshis ve siniflandirilmasinda
devrim niteliginde bir ara¢ olup, bu teknolojinin gelismis goriintii isleme yontemleri ve derin
O0grenme algoritmalariyla entegrasyonu, oftalmoloji alaninda biiylik bir ilerleme
kaydedilmesini saglayacaktir. Gelistirilecek yontemler, OCT goriintiilerinin daha dogru
analiz edilmesini ve hastaliklarin daha erken evrede teshis edilmesini miimkiin kilarak hem

arastirmacilar hem de klinik uzmanlar i¢in biiyiik bir katma deger sunacaktir.
2.2. Retinal Hastahklar ve Klinik Onemi

Retinal hastaliklar, gérme fonksiyonlarini olumsuz etkileyerek ciddi gorme
kayiplarina neden olabilen yaygin rahatsizliklardir. Retina, goziin i¢ katmaninda yer alan ve
gdrme fonksiyonunun gergeklesmesini saglayan sinir dokularindan olusan kritik bir yapidir.
Retinal hastaliklar, genetik yatkinlik, metabolik hastaliklar, inflamatuar siirecler, vaskiiler
bozukluklar ve dejeneratif mekanizmalar nedeniyle ortaya ¢ikabilir. Bu hastaliklarin erken
tanis1 ve dogru bir sekilde siniflandirilmasi, etkili bir tedavi yonteminin belirlenmesi ve
gorme kaybmin Onlenmesi igin biiylik 6nem tasimaktadir (3). Bu boéliimde, koroidal
neovaskiilerizasyon (CNV), diyabetik makiiler 6dem (DME), Drusen ve diger yaygin retina
bozukluklar1 ele alinarak retinal hastaliklarin klinik 6nemi ve geleneksel tani yontemleri

detayl olarak incelenecektir.

CNV, retinanin alt tabakasinda yeni ve anormal kan damarlarinin olusumu ile
karakterize edilen ciddi bir patolojik durumdur. CNV, genellikle yasa bagli makula
dejenerasyonu (AMD) gibi dejeneratif hastaliklar ile iligkili olup, gérme merkezinde ciddi



hasara neden olabilir. Anormal yeni damarlar, retina altinda olusarak sizint1 ve kanama riski
tagir. Bu durum, retinanin fonksiyonunu bozarak merkezi gérme kaybina neden olur.
CNV'nin erken evrede tespiti, anti-VEGF (vaskiiler endotelyal biiyiime faktorii) tedavisi gibi
modern farmakolojik yaklasimlarin etkinligini arttirmak agisindan kritiktir. CNV tespitinde
Optik Koherens Tomografi ve Floresan Anjiyografi gibi ileri goriintiileme teknikleri yaygin
olarak kullanilmaktadir (22, 23).

Sekil 2°de, CNV, DME, drusen ve normal retina durumlarina ait tipik OCT
goriintlileri sunulmaktadir. Her bir hastalik durumunda retina tabakalarmin farkli yapisal

degisiklikler gosterdigi gozlenmektedir.
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Sekil 2. Retina hastaliklarina ait OCT goriintiileri (Tsuji’den, 23)



DME, diyabetin retinada neden oldugu en yaygin komplikasyonlardan biridir ve
diyabetik retinopati ile yakindan iligkili bir durumdur. DME, retina damarlarindan sizan
stvinin makiila bolgesinde birikmesi sonucu olusur ve bu durum, gérme keskinligini ciddi
sekilde azaltabilir. Diyabetin ilerleyen asamalarinda, retinada kan damarlarinin yapisal
olarak bozulmasi ve gecirgenligini kaybetmesi nedeniyle makiiler 6dem gelisebilmektedir.
DME'nin erken tanist ve siniflandirilmasi, hastaligin ilerlemesini 6nlemek ve uygun tedavi
secencklerini belirlemek i¢in Onemlidir. Anti-VEGF enjeksiyonlari, kortikosteroid
implantlar ve lazer fotokoagiilasyon gibi tedavi yontemleri yaygin olarak kullanilmaktadir.
OCT, DME'nin saptanmasinda ve retina kalinligindaki degisikliklerin izlenmesinde kritik
bir rol oynamaktadir (24).

Drusen, retinanin pigment epiteli tabakasinda olusan lipid ve protein birikintileridir.
Drusen varligi, yasa bagli makula dejenerasyonunun (AMD) erken belirtisi olarak kabul
edilir. Drusen, sert ve yumusak olmak iizere iki ana kategoriye ayrilir. Sert Drusenler, daha
kiictik ve keskin smirli olup genellikle klinik olarak daha az dnemlidir. Yumugak Drusenler
ise daha genis, birlesik ve daha difiiz yapilidir ve retina pigment epitelinin dejenerasyonuna
yol agarak AMD riskini artirabilir. Drusen varligi, yash bireylerde daha yaygin olup,
hastaligin ilerlemesini izlemek i¢in periyodik OCT muayeneleri gerektirir. Klinik olarak,
Drusenlerin biiytikliigii ve sayisi, hastaligin ilerleme potansiyelini belirlemek i¢in 6nemlidir
(25).

Retinal hastaliklarin tanisinda geleneksel yontemler, g6z doktorlar1 tarafindan
manuel olarak gergeklestirilen muayeneleri ve goriintiilleme tekniklerini igermektedir.
Fundus fotografciligi, Floresan Anjiyografi (FA) ve Optik Koherens Tomografi, retinal
hastaliklarin tanisinda kullanilan en yaygin goriintiileme teknikleri arasindadir. Fundus
fotografciligi, retina ve optik sinirin detayli renkli goriintiilerini sunarken, FA damar
yapisindaki anormallikleri ortaya c¢ikarmakta kullanilir. Ancak bu yontemler, manuel
degerlendirme gerektirdigi icin subjektif hatalara ve zaman kaybina yol agabilmektedir.
OCT tabanh bilgisayarli gorme teknikleri ve yapay zeka tabanli modeller, bu geleneksel
yontemlere alternatif olarak gelistirilmekte olup, daha hizli1 ve hassas tan1 koyma imkani

sunmaktadir (26, 27).

Sonug olarak, retinal hastaliklarin erken tespiti, hastaligin ilerlemesini yavaglatmak
ve gorme fonksiyonlarin1 korumak agisindan kritik 6neme sahiptir. Gelismis yapay zeka

algoritmalariin OCT teknolojisi ile entegrasyonu, retinal hastaliklarin daha hassas ve dogru



bir sekilde siiflandirilmasina imkan tanimaktadir. Ayrica, bu tiir yapay zeka tabanli tani
modellerinin gelistirilmesi ve uygulanmasi, sadece retinal hastaliklarin degil, cok daha genis
bir yelpazedeki diger tibbi hastaliklarin tanisina da katki sunma potansiyeline sahiptir. Bu
durum, tibbi goriintiilemenin yapay zeka ile birlestirilmesinin, tibbin farkli alanlarinda
zamaninda ve dogru klinik kararlarin desteklenmesinde daha genis bir oneme sahip

oldugunu ortaya koymaktadir.
2.3. Bilgisayarh Gorii ve Derin Ogrenme Modelleri

Bilgisayarl gorii, dijital goriintiileme ve algoritmalar araciligiyla gorsel verilerin
analiz edilmesi, anlamlandirilmasi ve sekillendirilmesini saglayan bir yapay zeka alanidir.
Bu alan, nesne tanima, segmentasyon, hareket takibi, desen tanima ve 3D modelleme gibi
cesitli alt daldan olusmaktadir. Bilgisayarl gorii sistemleri, insanlarin gorsel bilgileri isleme
yetisini taklit ederek, makinelerin ¢evreyi algilamasina ve yorumlamasina olanak tanir. Bu
baglamda, gorsel bilgilerin yorumlanmasi ve anlamli hale getirilmesi i¢in derin 6grenme

modelleri dnemli bir rol oynamaktadir (28, 29).

Yapay zeka (Artificial Intelligence, AI), insan benzeri bilissel yeteneklere sahip
sistemlerin gelistirilmesini hedefleyen, disiplinler arasi bir ¢alisma alanidir ve bilgisayar
bilimleri, matematik, psikoloji, norobilim ve dilbilim gibi pek ¢ok alandan beslenmektedir
(30). Bu alan, problem ¢6zme, 6grenme, muhakeme yiiriitme, dogal dil isleme ve gorsel algi
gibi insana 0Ozgli biligsel fonksiyonlar1 simiile edebilen sistemlerin tasariminm
amaglamaktadir. Al kavrami, genel itibariyla zeka gerektiren goérevleri yerine getirebilen
makinelerin veya yazilimlarin gelistirilmesini kapsarken, bu genis alan kendi i¢inde farkli

alt dallara ayrilmistir.

Bu alt dallardan biri olan makine 6grenmesi (Machine Learning, ML), sistemlerin
acik bir sekilde programlanmaksizin, deneyimlerden Ogrenerek performanslarini
lyilestirmelerine olanak tanir. ML algoritmalari, biiyiik veri kiimeleri iizerinde istatistiksel
analizler yaparak, belirli oriintiileri tanimlar ve bu Oriintiiler tizerinden siniflandirma, tahmin
veya karar verme gibi gorevleri yerine getirir (31). Bu yoniiyle makine 6grenmesi, veriye
dayali karar destek sistemlerinin temelini olusturmakta ve pek cok sektdrde yaygin
uygulama alani bulmaktadir. Finans, saglik, iiretim ve pazarlama gibi alanlarda karmasik
problemleri ¢6zmek icin kullanilan ML algoritmalari; dogrusal regresyon, karar agaclari,

destek vektor makineleri ve k-en yakin komsu gibi ¢esitli yontemleri igermektedir.



Makine 6grenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme (Deep Learning, DL) ise, insan
beyninin 6grenme bigiminden esinlenerek gelistirilen yapay sinir aglarini temel alir. Derin
o0grenme modelleri, 6zellikle ¢ok katmanli mimarileri sayesinde verilerdeki karmasik, ¢cok
boyutlu iligkileri ortaya ¢ikarabilme ve yiliksek dogrulukla modelleme yapabilme
kapasitesine sahiptir. Bu modeller, geleneksel makine 6grenme algoritmalarinin gerektirdigi
manuel Ozellik miihendisligi (feature engineering) adimlarina biiyiik Olglide ihtiyag
duymaksizin, ham veriden dogrudan anlamli temsiller ¢ikarabilmektedir (32, 33). Bu
nedenle DL yaklagimlari, 6zellikle biiyiik veri (big data) ortamlarinda goriintii tanima, ses
isleme, dogal dil isleme ve otonom sistemler gibi uygulamalarda ¢igir agici basarilar elde
etmistir. Derin 6grenmenin basarisi, yalnizca biiylik veri kiimelerine degil, ayn1 zamanda

yiiksek hesaplama giiciine ve optimizasyon tekniklerine de dayanmaktadir.

ML

- Supervised Learning
- Unsupervised Learning
- Reinforcement Learning

- Classification
- Detection
- Segmentation

Sekil 3. Yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme, konvoliisyonel sinir aglari ve
bilgisayarli gorii arasindaki iliski (Kitaguchi’den, 33)

Bilgisayarl gorii, yapay zekanin gorsel verilerle ¢alisan bir alt alanidir ve cogunlukla
makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerinden yararlanir. Bu baglamda, derin 6grenme

modelleri bilgisayarli gorii alaninda, geleneksel makine 6grenme algoritmalarina gore daha



hassas ve dogru sonuglar vermektedir (34). Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin bir alt dali
olup, cok katmanli sinir ag1 yapilar1 sayesinde veriden anlam ¢ikarma yetenegi sunmaktadir.
Ozellikle Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN), bilgisayarli gorii alaninda yaygim olarak
kullanilan bir derin 6grenme modelidir. CNN'ler, girdi goriintiilerinden 6zellikleri otomatik
olarak c¢ikarmak, ayiklamak ve sekillendirmek i¢in konvoliisyon katmanlarini kullanarak

geleneksel yaklagimlara gore ¢ok daha dzerk ve etkili bir analiz saglar (35).

CNN'ler, ¢ok sayida girdi verisini isleyerek belirli goriintiilerdeki oriintiiler, kenarlar
ve dokular gibi temel 6zellikleri algilar. Bu yetenek, goriintiiler iizerinden nesne tanima,
segmentasyon ve siniflandirma gibi gorevleri basariyla yerine getirmelerini saglar. CNN
modellerinin katmanli yapisi, ¢iktilarin daha hassas ve optimize edilmis olmasina olanak
tanir. Bu modeller, biyomedikal goriintiileme gibi hassas alanlarda da yaygin olarak
kullanilmaktadir (36). CNN tabanli modeller, oftalmoloji alaninda OCT verilerini analiz

etmek ve retinal hastaliklar1 otomatik olarak siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir.
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Sekil 4. CNN mimarisi (Tabian’dan, 36 )

CNN'ler, gorsel nesne tanima alaninda en yaygin kullanilan ve en basarili makine
ogrenmesi yaklasimlarindan biri haline gelmistir. Ik olarak yirmi yili askin bir siire énce
ortaya atilmig olmalarina ragmen (37), bu aglarin derin ve yiiksek dogruluk oranina sahip
versiyonlarinin egitilmesi, ancak son yillarda bilgi islem giictindeki biiytik ilerlemeler, grafik
isleme birimlerinin (GPU) yayginlagmas1 ve daha gelismis a§ mimarilerinin tasarlanmasi ile
miimkiin hale gelmistir. CNN'lerin basarisi, katmanli yapilarmin goriintiilerden hiyerarsik
ozellikler cikarma yetenegine dayanmakta olup, kenar ve doku gibi diisiik seviyeli

Ozelliklerden daha karmasik nesne temsillerine kadar derinlemesine &grenme
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saglayabilmektedir (38). Giiniimiizde derin CNN modelleri, basta tibbi goriintii analizi,
otonom araclar ve giivenlik sistemleri olmak iizere bir¢ok kritik alanda yaygin olarak
kullanilmakta ve bilgisayarli gorii uygulamalarinin performansini  6nemli 06l¢iide

artirmaktadir.

Derin 6grenme modelleri, tibbi goriintiilleme alaninda biiyiik bir doniisim
saglamistir. Geleneksel manuel analiz yontemlerinin zaman alict ve hata paynin yiiksek
olmas1 nedeniyle, derin 6grenme tabanli otomatik sistemler daha hizli ve dogru sonuglar
saglamak icin gelistirilmektedir. Bu yontemler, kanser taramalarindan kardiyovaskiiler
hastaliklarin belirlenmesine kadar genis bir yelpazede uygulanmaktadir (39-41). Retina
goriintlileme alaninda derin Ogrenme, hastaliklarin erken tespit edilmesi, OCT
goriintlilerinin analiz edilmesi ve hekime karar destek sistemleri sunulmasi gibi cesitli
alanlarda kullanilmaktadir. CNN tabanli sistemler, OCT goriintiilerinde retinal katmanlari
analiz ederek, spesifik hastalik belirteglerini ortaya g¢ikarmakta ve hastaliklarin

siiflandirilmasinda 6nemli rol oynamaktadir.
2.3.1.Transfer Learning ve Popiiler CNN Modelleri

Transfer learning (aktarilabilir 6grenme), onceden biiyiik veri setleri iizerinde
egitilmis bir modelin, farkli ancak benzer bir problem iizerine yeniden adapte edilerek
kullanilmasidir. Transfer learning, tibbi goriintiileme gibi veri sayisinin sinirli oldugu
alanlarda modelin basarisimi artiran dnemli bir tekniktir. Onceden egitilmis CNN modelleri,
ozellikle sinirlit OCT goriintiileriyle ¢alisirken daha ytiksek dogruluk elde edilmesini saglar.
Bu baglamda, birgok arastirmada farkli transfer learning tabanli CNN modelleri
kullanilmistir (42—44). Bunlar arasinda DenseNet121, Inception, ResNet50 ve Xception

gibi modeller 6ne ¢ikmaktadir.
2.3.1.1. DenseNet121

Yogun Baglantili Evrisimli Sinir Aglar1 (DenseNet'ler), 6zellikle CNN alaninda
derin 6grenme mimarilerinde 6nemli bir ilerleme saglamaktadir. Geleneksel CNN'lerin
katmanlar arasi1 sirali baglanti yapisina dayanmasinin aksine, DenseNet'ler her katmani
kendisinden Onceki tim katmanlara dogrudan baglayan yeni bir baglanti modeli sunarak,
0zellik yayilimim ve gradyan akigini 6nemli dlgiide iyilestirmektedir. Bu yogun baglanti
yapisi, gradyan kaybolma problemini hafifletirken, 6zellik tekrar kullanimini tegvik eder ve
geleneksel derin aglara kiyasla parametre sayisini1 6nemli 6lciide azaltir. DenseNet modelleri

arasinda one c¢ikan DenseNetl21, CNN yapisindaki bilgi kaybim1 en aza indirmek ve
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Ozelliklerin daha verimli kullanilmasini saglamak amaciyla gelistirilmis bir mimaridir. Bu
model, her katman1 6nceki tim katmanlarla baglayarak, 6grenme siirecinde daha etkili bir
bilgi paylasimi ve detayli ozellik ¢ikarimi saglar (38). Ozellikle OCT gériintiilerinin
analizinde, DenseNet121’in sagladigi yogun baglantilar sayesinde ince detaylar1 daha iyi
ayirt etme kabiliyeti 6n plana ¢ikmaktadir. OCT goriintiilerindeki karmasik yapilar1 yiiksek
dogrulukla analiz edebilme yetenegi, bu modelin oftalmoloji gibi tibbi goriintiileme
alanlarinda genis bir kullanim alan1 bulmasini1 saglamaktadir. Ayrica, CIFAR-10, CIFAR-
100, SVHN ve ImageNet gibi temel veri kiimeleri {izerinde yapilan deneysel
degerlendirmeler, DenseNet'lerin yiiksek dogruluk oranlarina ulasirken ayni zamanda
hesaplama verimliligini de korudugunu gostermektedir. Parametrik verimliligi ve
tyilestirilmis egitim dinamikleri sayesinde, DenseNet121, bilgisayarli gorii ve tibbi goriintii

analizi gibi alanlarda 6l¢eklenebilir ve etkili bir ¢oziim sunmaktadir (45).

Tablo 1. DenseNet mimarisi (Huang ve ark.’dan, 38)

Output

Layers Size Desnet-121 Desnet-169 Desnet-201 Desnet-264
Convolution 112 7 %7 conv, stride 2
112
Pooling 56 x 56 3 x 3 max pool, stride 2
1x1conv 1x1conv 1x1conv 1x1conv
Dense Block 56556 %6 %6 x 6 x 6
(1) 3x3conv 3x3conv 3x3conv 3x3conv
Transition 56x56 1x1 conv
Layer
(1) 28x28 2x 2 average pool, stride 2
1x1conv 1x1conv 1x1conv 1x1conv
Dense Block o o x12 x12 x12 x12
(2) 3x3conv 3x3conv 3x3conv 3x3conv
Transition 28x28 1x1 conv
Layer
(2) 14x14 2 x 2 average pool, stride 2
1x1conv 1x1conv 1x1conv 1x1conv
Dense Block ., % 24 %32 x 48 x 64
(3) 3x3conv 3x3conv 3x3conv 3x3conv
Transition 14, 14 1x1 conv
Layer
(3) 7x7 2% 2 average pool, stride 2
1x1conv 1x1conv 1x1conv 1x1conv
Dense Block . <16 x32 «32 « 48
(4) 3x3conv 3x3conv 3x3conv 3x3conv
Classification  1x1 7 x 7 Global average pool
Layer 1000D fully-connected, softmax
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2.3.1.2. InceptionV3

InceptionV3, farkli boyutlardaki konvoliisyon filtrelerini paralel olarak kullanarak
cok olcekli 6zellik ¢ikarimini optimize eden gelismis bir CNN mimarisidir. Model, biiyiik
filtrelerin hesaplama maliyetlerini azaltmak ic¢in konvoliisyon faktdrizasyonu, yardimci
smiflandiricilar  (auxiliary classifiers) ve etiket diizlestirme (label smoothing) gibi
tekniklerden faydalanarak hem dogrulugu artirir hem de hesaplama verimliligini optimize
eder. Cok olgekli bilgi isleme kapasitesi, modelin genis kapsamli gorsel verileri tek bir
katmanda analiz edebilmesini saglarken, sinirli hesaplama kaynaklariyla bile yiiksek
performans gostermesine olanak tanir (46). Bu 6zellik, 6zellikle optik koherens tomografi
(OCT) goriintii analizi gibi tibbi goriintiileme alanlarinda biiyiilk avantaj sunmaktadir.
InceptionV3 hem diisiik hem de yiiksek frekanstaki gorsel 6zellikleri etkin bir sekilde
yakalayarak retinal hastaliklarin erken teshisine katki saglar. ImageNet, CIFAR ve diger
biiylik 6lcekli veri kiimeleri {izerinde yapilan deneyler, modelin hesaplama maliyetini
minimize ederken yiliksek dogruluk sundugunu kanitlamaktadir. Nesne tanima, tibbi goriintii
analizi, video siniflandirma ve diger bilgisayarli gorii uygulamalarinda genis bir kullanim
alanina sahip olan InceptionV3, hesaplama giicii ve dogruluk arasindaki dengeyi basaril bir

sekilde saglayan giiclii bir derin 6grenme modelidir (47).
Input: 299x299x3, Output:Bx8x2048

------ EBOBBDBON

-H

Final part:8x8x2048 -> 1001

i TR e

Convolution Input: Output:
AvgPool 299x299x3 8xB8x2048

MaxPool
mm Concat
m= Dropout

Fully connected
= Softmax

Sekil 5. InceptionVV3 mimarisi (48)
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2.3.1.3. ResNet50

ResNet (Residual Networks), derin sinir aglarinda ortaya ¢ikan gradyan kaybolmasi
problemini ¢ozmek icin artik baglantilar (residual connections) kullanan bir CNN
mimarisidir. Bu yap1, geleneksel aglardan farkli olarak, 6grenilmesi gereken fonksiyonlari
dogrudan modellemek yerine rezidiiel fonksiyonlart modelleyerek optimizasyon siirecini
kolaylastirir. ResNet50, derin 6zellik ¢ikarimi saglayan ve gradyan kaybolmasini 6nleyen
residual bloklar1 igeren bir versiyonudur (49). Ozellikle OCT goriintii analizi gibi medikal
goriintiileme uygulamalarinda, ResNet50'nin sundugu derinlik ve optimizasyon avantajlari,
hastaliklarin daha ayrintili siniflandirilmasint miimkiin kilmaktadir. Daha fazla katmana
sahip olmasina ragmen VGG gibi geleneksel derin aglara kiyasla daha diisiik hesaplama
karmagiklig1 sunan ResNet, ImageNet, CIFAR-10 ve COCO gibi biiyiik veri kiimelerinde
iistiin basar1 gostermistir. ILSVRC 2015 yarismasinda siniflandirma, nesne tespiti ve
segmentasyon gorevlerinde birincilik kazanan bu model, tibbi goriintiileme alaninda
dejeneratif eklem hastaliklar1 (DJD) gibi karmasik patolojilerin tespitinde de yliksek

dogrulukla 6zellik ¢ikarimi yaparak tani siireglerine 6nemli katkilar sunmaktadir (50).

ResNet50 Model Architecture
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Sekil 6. ResNet50 mimarisi (51)

2.3.1.4. Xception

Xception (Extreme Inception), geleneksel Inception mimarisinin genisletilmis bir
versiyonu olup, derinlemesine ayristiritlmig konvoliisyonlar (depthwise separable
convolutions) kullanarak modelin performansini artiran bir CNN mimarisidir. Bu yapi,
klasik konvoliisyonlart iki asamali olarak bélerek kanal igi (depthwise) ve kanal boyu

(pointwise) islem yapan ayri konvoliisyon katmanlari kullanir. Boylece parametre
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verimliligi saglanirken, hesaplama maliyetleri diislirilmekte ve dogruluk oram

artirtlmaktadir (52).

Ozellikle OCT goriintii analizi gibi medikal gériintiileme uygulamalarinda, Xception
modelinin sagladigi derin 6zellik ¢ikarimi, retina katmanlarimin daha iyi ayristirilmasin
miimkiin kilmaktadir. Geleneksel Inception mimarisinin aksine, Xception, tiim Inception
modiillerini derinlemesine ayristirilmis konvoliisyonlarla degistirerek, hem ImageNet hem
de biiylik 6lgekli JFT gibi veri kiimelerinde daha yiiksek dogruluk oranlarina ulagmistir.
Inception V3 ile benzer sayida parametreye sahip olmasina ragmen, daha verimli bir
Ogrenme siireci sunan bu model, residual baglantilar ile egitim siirecini optimize eder ve
gradyan akigini iyilestirir. Xception'un hiz, dogruluk ve verimlilik avantajlari, medikal
goriintli isleme basta olmak lizere gorsel tanima ve siniflandirma alanlarinda gii¢lii bir model

olarak 6ne ¢ikmasini saglamaktadir (53).

Sonug olarak, transfer learning tabanli derin 6grenme modelleri, OCT goriintiileme
ve retinal hastaliklarin teshisi i¢in biiylik bir potansiyele sahiptir. DenseNet121, Inception,
ResNet50 ve Xception gibi modeller, farkli mimari yaklagimlar kullanarak, retinal OCT
goriintiilerinin analizinde yiiksek dogruluk oranlar saglamaktadir. Bu modellerin kullanima,
oftalmoloji alaninda yapay zeka tabanli tani sistemlerinin gelistirilmesini kolaylastirarak,
Klinik karar destek mekanizmalarina katkida bulunmaktadir. Derin 6grenme ve transfer
learning tekniklerinin entegrasyonu ile OCT goriintiilerinin daha dogru siniflandirilmasi

saglanarak, erken teshis siireclerinin gelistirilmesi hedeflenmektedir.
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Sekil 7. Xception mimarisi (54, 55)

2.4. Lateral inhibisyon Mekanizmasi ve Sinirbilimdeki Yeri

Lateral inhibisyon, sinirbilimde duyusal algiy1 iyilestirmek i¢in gelismis dnemli bir
mekanizma olup, bir néronun komsu néronlarin aktivitesini baskilayarak duyusal girdilerin
kontrastini artirmasina dayanmaktadir. Bu mekanizma, beyin tarafindan algilanan uyaranlari
daha net hale getirmek ve bilgi isleme kapasitesini optimize etmek amaciyla kullanilir.
Lateral inhibisyon, gorsel sistemde one ¢ikmakla birlikte, duyusal alginin ¢esitli alanlarinda
da bulunur ve kontrast algilamasinin 6n planda oldugu gorme, dokunma ve isitme gibi

duyularin hassasiyetini belirgin sekilde artirir (10, 11).

Gorsel sistemde lateral inhibisyonun temel islevi, kenar belirginlestirme, kontrast
artirma ve gorsel keskinligi iyilestirmedir. Retinanin fotoreseptdr tabakasinda baslayan bu
mekanizma, gorsel bilgilerin iletilmesi siirecinde birbirine bagli ndronlarin komsu sinyalleri
baskilamasiyla gerceklesir. Retinada bulunan horizontal ve amakrin hiicreler, lateral
inhibisyonun ana oyuncular1 olarak kabul edilir. Bu hiicreler, retinanin belirli alanlarindaki
151k uyarilarini baskilayarak kontrast1 yiiksek alanlarin daha belirgin hale gelmesini saglar

(56).
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Gorme sisteminde lateral inhibisyonun en biiylik etkisi, kenar algilamasinda ortaya
cikar. Cevresel gorme alaninda bulunan bir uyarana yanit olarak merkezde bulunan
noronlarin aktivitesi baskilanarak, uyarimin kenarlarinin daha belirgin hale gelmesi saglanir.
Mach Bantlar1 olarak bilinen optik fenomen, lateral inhibisyonun en belirgin gorsel
orneklerinden biridir. Bu fenomen, gorme sisteminin kenarlar1 vurgulamak ve algilanan
gorsel bilgileri daha net hale getirmek icin lateral inhibisyonu nasil kullandigin1 ortaya
koyar. Ayrica, lateral inhibisyon mekanizmasi renk algilamasinda da kritik bir rol oynar;
retina, farkli renk dalga boylarina verilen yanitlar1 diizenleyerek daha hassas renk kontrasti

olusturur (57).

Lateral inhibisyonun bilgisayarli géorme modellerine uyarlanmasi, biyolojik gérme
sistemlerinin mekanizmalarindan esinlenerek gelistirilen yenilik¢i yaklasimlardan biridir.
Derin 6grenme modelleri, 6zellikle CNN gibi yapay zeka teknikleri, biyolojik gorsel algi
mekanizmalarindan ilham alarak o0zellik ¢ikarma ve nesne algilama siireglerini
gelistirmektedir. Lateral inhibisyon tabanli bilgisayarli gorme sistemleri, gorsel dikkat
mekanizmalari taklit ederek belirgin nesnelerin daha etkili bir sekilde algilanmasina ve
daha 1yi simiflandirilmasina olanak tanir. Bu mekanizmanin derin 6grenme modellerine
entegre edilmesi, bilgisayarli gorme sistemlerinin ¢ok daha dogru ve hassas kararlar

vermesini saglamaktadir (58).

Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) yapilarina lateral inhibisyonun entegre edilmesi,
biiylik Olcekte goriintii verisinin daha etkili islenmesini ve daha ayrintili 6zelliklerin
algilanmasini saglayabilir. Geleneksel CNN modellerinde aktivasyon fonksiyonlari, belirli
noronlarin etkinlestirilmesini saglarken, lateral inhibisyon tabanli modeller, bu aktivasyonu
optimize ederek agin ¢cok daha dogru ¢iktilar iiretmesine yardimci olur. Bu sayede, ¢evresel
giirtiltii azaltilir ve dzellikle tibbi goriintiileme gibi hassas uygulamalarda gorsel bilgiler daha
net hale getirilir (59).

Tibbi goriintilleme alaninda, OCT verilerinin analizinde lateral inhibisyon
mekanizmasinin uygulanmasi, retinal hastaliklarin daha erken ve dogru bir sekilde tespit
edilmesine katki saglayabilir. Lateral inhibisyon, retina goriintiilemelerinde belirli yapilarin
kontrastini artirarak, patolojik alanlarin daha belirgin hale gelmesini saglar. Bu durum,
oftalmologlar i¢in karar destek sistemlerinin gelistirilmesine ve otomatik hastalik tespiti

algoritmalarinin hassasiyetinin artirilmasina katkida bulunmaktadir (60).
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Sonug olarak, lateral inhibisyon mekanizmasi, biyolojik gérme sistemlerinin temel
bir ozelligi olup, bilgisayarli gorme ve yapay zeka alaninda énemli bir rol oynayabilir.
Bilgisayarli gorme modellerine lateral inhibisyonun entegre edilmesi, kontrast artirma,
nesne algillama ve goriinti analizinde yeni ufuklar acabilir. Tibbi goriintiilleme
uygulamalarinda bu mekanizmanin kullanilmasi, retinal hastaliklarin daha erken tespit
edilmesine ve tedavi edilmesine biiylik katki saglayarak, hasta bakiminin iyilestirilmesine

olanak taniyacaktir.
2.5. Lateral Inhibisyon Temelli Konvoliisyonel Sinir Ag1 (LICNN)

Lateral Inhibisyon Temelli Konvoliisyonel Sinir Ag1 (LICNN), biyolojik gérme
sistemlerinden esinlenerek gelistirilen bir derin 6grenme modelidir. Geleneksel CNN
genellikle gorsel wverileri islemekte olduk¢a basarili olsalar da biyolojik gérme
mekanizmalarinin temel prensiplerini tam olarak yansitmamaktadirlar. LICNN, bu eksikligi
gidermek amaciyla lateral inhibisyon mekanizmasin1i model icerisine entegre ederek,
noronlarin belirli bolgelerden gelen sinyalleri baskilamasina ve daha segici bir sekilde bilgi
islemeye olanak tanir. Bu sayede, modelin 6grenme siireci daha verimli hale gelir ve
ozellikle kontrastin diisiik oldugu veya dikkat dagitici unsurlarin bulundugu goriintiilerde

daha hassas sonuglar elde edilebilir (59).

LICNN’in ¢aligma prensibi, konvoliisyonel katmanlarin geleneksel CNN yapisindaki
gibi temel gorsel oOzellikleri ¢ikarmasina dayansa da, ek olarak lateral inhibisyon
mekanizmasini igererek belirli bolgelerdeki ndronlarin digerlerinden daha fazla one
cikmasini saglar. Biyolojik sistemlerde, lateral inhibisyon komsu ndronlarin aktivitesini
azaltarak belirli 6zelliklerin daha baskin hale gelmesini saglarken, LICNN’de bu prensip
sinir ag1 icerisinde belirgin kenarlari, yiiksek kontrastli alanlar1 ve dikkat ¢eken bolgeleri
daha iyi vurgulamak i¢in uygulanmaktadir. Boylece, modelin gorsel verileri anlamlandirma
kapasitesi artarken, gereksiz bilgi ve giiriiltiinlin baskilanmasi saglanarak daha net bir analiz

stireci olusturulur (58, 61).

OCT goriintiileri, genellikle karmasik ve diisiik kontrastli yapilar igcerdiginden,
geleneksel CNN modelleri bazi detaylar1 kagirabilir veya yanlis siniflandirmalar yapabilir.
LICNN, lateral inhibisyon mekanizmasini kullanarak OCT goriintiilerindeki belirli yapilar
daha net bir sekilde ortaya ¢ikarir ve hastalik bolgelerinin tespitini kolaylastirir. LICNN'in
OCT gorintiileri iizerindeki uygulanmasi, 6zellikle retina katmanlarinin ayristirilmasini ve

patolojik bolgelerin belirlenmesini igermektedir. Geleneksel CNN tabanli modeller, 6zellik
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¢ikarma ve siiflandirma islemlerinde basarili olsa da, retinal hastaliklarin OCT goriintiileri
tizerindeki analizinde, ince detaylar1 gozden kagirma riski tagirlar. LICNN, lateral inhibisyon
sayesinde diisiik kontrastli bdlgelerde bile belirginlik olusturarak, retina tabakalari

arasindaki farklar1 daha net hale getirmekte ve hastalik tespit siireclerini iyilestirmektedir
(62).

LICNN, geleneksel CNN modelleri ile karsilastirildiginda birkag temel avantaja
sahiptir. ik olarak, geleneksel CNN’ler dogrudan ham pikseller iizerinde calisarak 6nemli
ozellikleri belirleme siirecini otomatik hale getirmektedir, ancak belirginlik ve kenar tespiti
gibi islemler genellikle ek 6n isleme asamalarina baglidir. LICNN ise bu islemleri biyolojik
sinir sistemlerinden esinlenerek agin icine dogrudan entegre etmekte ve bu sayede modelin

dogal olarak énemli alanlar1 vurgulamasini saglamaktadir (58).

Ikinci olarak, geleneksel CNN modellerinde asir1 uyum (overfitting) riski daha
yiiksektir, ¢iinkii model tiim piksellere esit 6nem vererek gereksiz detaylar1 da 6grenebilir.
LICNN, lateral inhibisyon mekanizmasi ile gereksiz bilgileri baskilayarak, modelin yalnizca
en Onemli 6zelliklere odaklanmasini saglar ve dolayisiyla daha genel gecer bir 6grenme
stireci sunar. Bu, oOzellikle smirli sayida egitim verisi bulunan tibbi goriintiileme

uygulamalarinda biiyiik bir avantaj saglamaktadir (61).

Ugiincii olarak, LICNN modelleri, 6zellikle OCT gibi yiiksek ¢oziiniirliiklii ve detay
iceren tibbi goriintiilerde geleneksel CNN’lerden daha iyi performans gosterebilir. Retinal
OCT goriintiilerinde hastalik tespiti yaparken, LICNN’in kenar belirginlestirme ve kontrast
artirma yetenekleri sayesinde erken teshis siiregleri daha giivenilir hale gelmektedir.
Ozellikle makiiler 6dem, diyabetik retinopati veya koroidal neovaskiilarizasyon gibi
hastaliklarin erken evrede saptanmasi i¢in daha detayli bir analiz sunar. Bu, oftalmologlarin
hastalar1 daha etkili bir sekilde degerlendirmelerine yardimei olur ve tedavi planlarini daha

bilingli bir sekilde olugturmalarina olanak tanir (63).

Sonu¢ olarak, LICNN’in lateral inhibisyon temelli yapisi, geleneksel CNN’lere
kiyasla daha se¢ici ve odaklanmis bir 6grenme siireci sunarak 6zellikle tibbi goériintii analizi
gibi hassas alanlarda biiylik bir avantaj saglamaktadir. OCT goriintiileri {izerindeki
uygulanabilirligi sayesinde, retina hastaliklarinin teshisi ve takibinde yeni bir yaklagim
sunmaktadir. Bu modelin gelisimi, sadece oftalmoloji alaninda degil, genel olarak
bilgisayarli gorme ve tibbi goriintileme alanlarinda da 6nemli bir yenilik olarak

degerlendirilmektedir. LICNN’in geleneksel CNN modelleri ile karsilagtirmali olarak
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degerlendirilmesi, yapay zeka destekli tibbi teshis siireglerini daha hassas ve giivenilir hale
getirme potansiyeline sahiptir. Bu nedenle, ilerleyen calismalarda LICNN'in farkli tibbi
gorlintiileme uygulamalarinda da test edilmesi ve optimize edilmesi, bilgisayarli gorme

alanindaki yenilik¢i yaklasimlar arasinda yer alacaktir.
2.5.1. Mexican Hat Fonksiyonunun LICNN i¢indeki Rolii

LICNN’in temelinde lateral inhibisyon mekanizmasini daha verimli hale getirmek
icin kullanilan Mexican Hat fonksiyonu bulunmaktadir. Bu fonksiyon, sinir ag1 igerisinde
noronlarin birbiriyle olan etkilesimlerini biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek
modellemekte ve goriintii analizi siireglerinde daha iyi kontrast iyilestirmesi saglamaktadir.
Mexican Hat fonksiyonu, Dogrusal Olmayan Diferansiyel Lateral Inhibisyon (NLDLI)
mekanizmasinin temelini olusturarak, néronal aktivasyonun g¢evresel noronlar tarafindan

dinamik olarak modiile edilmesini saglar (64, 65).
Matematiksel olarak, Mexican Hat fonksiyonu su sekilde tanimlanabilir (66, 67):

Mexican Hat fonksiyonunun LICNN igerisinde uygulanmasi, diferansiyel lateral
inhibisyon bdlgesi (L1Z) tanimlanarak gerceklestirilir. Bu bolgede, bir ndronun aktivasyonu,
komsu noronlarin aktivasyon seviyesine bagli olarak giincellenir ve su sekilde formiile

edilir:

L= D Wy, X, =X (Esitlik 1)

U} 1]
uvellZz

Burada:

X;; : Merkezi néronun aktivasyonu

W, : Mexican Hat fonksiyonuna dayali agirlik matrisi
X,, : Komsu noronlarin aktivasyon degeri

LI; : Lateral Inhibisyon etkisi

Bu fonksiyon, iki temel bilesen icerir:

1. Pozitif merkez bdlgesi: Fonksiyonun merkezinde, ndronun aktivasyonunu arttiran
bir alan bulunmaktadir. Bu, gorsel sistemde bir kenarin veya belirli bir yapinin

algilanmasini giiclendirmeye yardimci olur.
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2. Negatif cevresel bolge: Fonksiyonun ¢evresel bolgelerinde, aktivasyonu baskilayan
negatif agirlikli bir alan bulunmaktadir. Bu, lateral inhibisyon prensibiyle uyumlu

olarak gereksiz bilgilerin baskilanmasini saglar ve goriintiide kontrasti artirir.

Bu mekanizma sayesinde, LICNN modeli belirli bolgelerdeki noronlar1 daha belirgin
hale getirirken, g¢evresel bolgelerdeki gereksiz detaylari baskilamaktadir. Mexican Hat
fonksiyonunun uygulamasi, 6zellikle OCT gibi tibbi goriintiilerde 6nemli yapilarin daha iyi

algilanmasini ve diistik kontrastl alanlarin giiglendirilmesini saglamaktadir.
Mexican Hat fonksiyonunun LICNN i¢indeki etkileri sunlardir (64):

o Kontrast Artirma: Mexican Hat fonksiyonu, belirginlik analizi yaparak diisiik

kontrastli bolgeleri 6ne ¢ikarmakta ve modelin hassasiyetini artirmaktadir.

e Giiriiltii Azaltma: Kenarlarin daha iyi tanimlanmasini sagladig i¢in, 6zellikle OCT

gibi karmasik yapili goriintiilerde yanlis siniflandirmalart minimize eder.

e Ozellik Seciciligi: Derin 6grenme modelinin yalnizca en kritik bolgelere

odaklanmasini saglayarak, modelin gereksiz bilgileri 6grenmesini onler.

LICNN, lateral inhibisyon mekanizmasini kullanarak geleneksel CNN yapilarinin
eksikliklerini gidermeyi hedeflemekte ve tibbi goriintli analizi alaninda 6nemli avantajlar
saglamaktadir. Mexican Hat fonksiyonunun entegrasyonu, modelin gorsel 6zellikleri daha
dogru bir sekilde ayristirmasini ve hastalik tespitinde daha yiiksek dogruluk oranlarina
ulasmasimi miimkiin kilmaktadir. Bu baglamda, LICNN’in OCT goriintiileri tizerindeki
kullanimu, retinal hastaliklarin daha erken evrede ve daha hassas bir sekilde teshis edilmesine

katk1 saglamaktadir.

Mexican Hat fonksiyonunun LICNN igerisine entegrasyonu, biyolojik sinir
sistemlerinden ilham alinarak gelistirilen yapay zeka modellerinin, tibbi goriintiileme gibi
hassas alanlarda nasil daha etkin hale getirilebilecegini gostermektedir. Gelecekte, bu
modelin farkli tibbi goriintiileme modalitelerinde de test edilmesi, yapay zeka tabanli tanm

stireglerinin daha da ileriye tasinmasina olanak saglayacaktir.
2.6. Literatiirdeki Mevcut Calismalar ve Acik Arastirma Alanlari

OCT goriintiilerinin derin 6grenme tabanli analizine yonelik son yillarda ¢ok sayida
calisma gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmalar, oftalmolojik hastaliklarin erken tanisi ve

siniflandirilmasinin daha dogru ve hizli bir sekilde yapilmasini amaglamaktadir. Derin
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O0grenme algoritmalari, OCT goriintiilerindeki karmagik desenleri ve patolojik bulgulari

yakalayarak tant dogrulugunu 6nemli 6l¢tiede artirmaktadir.

Rajagopalan ve ark. (7) tarafindan yapilan bir ¢alisma, koroidal neovaskiilerizasyon
(CNV), Drusen'e Bagli Makula Dejenerasyonu (DMD) ve diyabetik makiiler 6dem (DME)
gibi ti¢ farkli Drusen makiiler Dejenerasyon retinal hastaligin siniflandirilmasi i¢in bir CNN
modeli dnermistir. Calisma, modelin hiperparametrelerinin optimize edilmesiyle %97,01
dogruluk oranina ulastigin1 géstermistir (7). Benzer bir ¢alisma olan Rozhyna ve ark. (68),
transfer Ogrenme teknikleri kullanarak farkli CNN mimarilerini (VGG16, VGGI9,
ResNet50, MobileNet, InceptionV3 ve Xception) karsilastirmis ve bu modellerin OCT

goriintiilerindeki retina hastaliklarinin tanisinda etkili oldugunu ortaya koymustur (68).

Derin sinir aglarinin OCT goriintiilerinde kullanilmasini inceleyen diger bir ¢calisma
olan Khudhur (69), geleneksel CNN modellerinin havuzlama (pooling) katmanlari nedeniyle
bilgi kaybina neden olabilecegini belirtmis ve transfer 6grenme ile optimize edilmis VGG16
modelinin OCT goriintiilerinde %97 siniflandirma dogrulugu sagladigini rapor etmistir. Bu
caligma, geleneksel CNN mimarilerinin yerine daha optimize edilmis ve transfer 6grenme

ile gelistirilmis modellerin kullanilmasinin avantajlarin1 vurgulamaktadir.

Chan ve ark. (70) tarafindan yapilan bir baska ¢aligsma, transfer 6grenme tekniklerini
kullanarak Diyabetik Makiiler Odem (DME) tespitinde énemli ilerlemeler kaydetmistir. Bu
calisma, onceden egitilmis AlexNet modelinin SVM (Support Vector Machine) ile
birlestirilmesi sonucunda %96 siiflandirma dogrulugu elde edildigini gostermistir. Saraiva
ve ark. (71) tarafindan gergeklestirilen bir baska ¢alisma ise, k-fold ¢apraz dogrulama
yontemi kullanarak bir CNN modeli iizerinden OCT goriintiilerini siniflandirmis ve %94,35

dogruluk oranina ulagtigini bildirmistir.

Kayadibi (72) tarafindan yapilan calisma ise transfer dgrenme teknikleri ile 6n
islenmis OCT goriintiilerinde AlexNet modelinin performansini1 degerlendirmis ve %99,70
dogruluk orani elde edildigini belirtmistir. Benzer bir ¢alisma olan Metin ve Karasulu (73),
ResNet50 ve MobileNetV2 modellerini kullanarak OCT goriintiilerini siniflandirmis ve

dogruluk oranlarinin %81 ile %94 arasinda degistigini rapor etmistir.

Derin 6grenme modellerinin etkinligini inceleyen bagka calismalar da EfficientNet
ve Xception gibi modern CNN mimarilerinin OCT verileri tizerinde basarili oldugunu ortaya

koymustur (74,75). Bu ¢alismalar, derin 6grenme modellerinin, OCT goriintiilerinden elde
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edilen verilerle hastalik siniflandirma performansini 6nemli 6lgiiede artirdigini ortaya

koymaktadir.

Esfahani ve ark. (8) tarafindan yapilan ¢alisma, drusen, koroidal neovaskiilarizasyon
(CNV) ve diyabetik makiiler 6dem (DME) gibi yaygin retinal patolojilerin tespiti i¢in yapay
zeka tabanli bir model gelistirmistir. Calismada, Kaggle.com tizerinden temin edilen 1.528
OCT goriintiisiinden olusan genis bir veri seti kullanilarak model egitilmis ve degerlendirilen
performans metrikleri oldukga yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmistir. Gelistirilen model,
%099 dogruluk, %96.2 duyarlilik (recall), %98.5 hassasiyet (sensitivity) ve %98.7 ozgiilliik
(specificity) degerleri ile retinal patolojileri ayirt etmede basarili olmustur. Calismanin
bulgulari, derin 6grenme tabanli otomatik siniflandirma modellerinin, gdz hastaliklarinin
erken teshisinde 6nemli bir yardimci arag olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Bununla
birlikte, modelin klinik entegrasyonu ve genellestirilebilirligini degerlendirmek amaciyla
daha fazla bagimsiz veri setleri ile dogrulama c¢alismalarina ihtiya¢ duyuldugu
belirtilmektedir. Bu arastirma, oftalmolojik hastaliklarin erken teshisi ve yonetimi agisindan
derin Ogrenmenin klinik karar destek sistemlerine entegrasyon potansiyelini

vurgulamaktadir.

Berrimi ve Moussaoui (9) tarafindan gergeklestirilen ¢alisma, optik koherens
tomografi (OCT) goriintiileri kullanilarak retinal hastaliklarin otomatik siniflandirilmasina
yonelik derin 68renme tabanli bir model Onermektedir. Calismada, transfer 6grenme
teknikleri kullanilarak farkli konvoliisyonel sinir agi (CNN) mimarileri karsilastirilmis ve
InceptionV3 modelinin  %99.27 dogruluk orani ile en iyi performans: gosterdigi
belirlenmistir. Ayrica, VGG-16 modelinin mimarisinde yapilan iyilestirmelerle dogruluk
orani %93.5’e yiikseltilmistir. Elde edilen bulgular, derin 6grenme modellerinin retinal

hastaliklarin erken teshisinde etkili bir ara¢ olabilecegini ortaya koymaktadir.

Kim ve Tran (6) tarafindan yapilan g¢alisma, optik koherens tomografi (OCT)
gorlintiilerinden retinal hastaliklarin smiflandirilmasi i¢in derin 6grenme modelleri
onermektedir. Calismada, koroidal neovaskiilerizasyon (CNV), diyabetik makiiler 6dem
(DME), Drusen ve Normal olmak iizere dort kategoriye ayirma islemi gergeklestirilmis ve
farkli konvoliisyonel sinir agt (CNN) modelleri kullanilarak siniflandirma basarimi
karsilastirilmistir. Ozellikle VGG16, VGG19, ResNet50, ResNetl152, DenseNet121 ve
InceptionV3 modelleri 6zellik ¢ikaric1 olarak kullanilmis ve en iyi performans, belirli

hastaliklar igin 6zellestirilmis CNN modellerinin birlesimiyle elde edilmistir. Onerilen
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model, %98.7 dogruluk, %98.7 duyarlilik ve %99.6 6zgiillikk ile yiiksek siniflandirma
basarimi gdstermistir. Normal sinifi i¢in gelistirilen ikili siniflandirict ise %99.9 dogruluk
oranina ulagsmistir. Calismanin bulgulari, derin 6grenme tabanli yaklasimlarin

oftalmologlara yardimc1 bir teshis araci olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Karri ve ark. (76), transfer 6grenmeye dayali bir siniflandirma algoritmasi
gelistirerek, onceden egitilmis GoogleNet modelini ince ayarlamig ve diyabetik makiiler
6dem (DME) ile kuru tip yasa bagli makiiler dejenerasyon (Dry-AMD) hastaliklarint OCT
goriintlileri iizerinden basarili bir sekilde tespit etmistir. Calismada, modelin rastgele
baslatma ile egitilmesine kiyasla dnceden egitilmis agirliklarla ince ayarlanmasinin daha
yiiksek dogruluk sagladig1 gosterilmistir. Ayrica, egitim siirecinde modelin hangi filtreleri
ogrendigini anlamak amaciyla belirgin yanitlar analiz edilmistir. Bu ¢alisma, tibbi goriintii
siniflandirma problemlerinde, medikal olmayan veri setleri lizerinde egitilmis derin 6grenme
modellerinin sinirlt egitim verisi ile basarili bir sekilde uyarlanabilecegini ortaya

koymaktadir.

Yang ve ark. (77), transfer 6grenme tabanh agiklanabilir bir topluluk 6grenme
yontemi gelistirerek, OCT goriintiilerinde fundus lezyonlarmin tespitini gergeklestirmistir.
Calismada, onceden egitilmis ImageNet agirliklarinin kullanilmasiyla model performansinin
%68.17'den %92.89'a yiikseldigi gosterilmistir. Aragtirmacilar, ii¢ farklit CNN modelini bir
araya getirerek yumusak cogunluk oylamasi (soft polling) yontemiyle en 1yi sonuglari elde
etmis ve yasa bagli makiiler dejenerasyon (AMD), diyabetik makiiler 6dem (DME) ve
saglikli retina durumlarini %100 dogrulukla ayirt etmeyi basarmistir. Ayrica, modelin karar
mekanizmasini agiklamak i¢in Grad-CAM ve CAM teknikleri kullanilarak, modelin lezyon
bolgelerini daha dogru bir sekilde vurguladigr gozlemlenmistir. Bu calisma, OCT
goriintiileri iizerinde transfer 6grenme ve topluluk 6grenme yontemlerinin hem yiiksek
dogruluk hem de aciklanabilirlik agisindan etkili bir sekilde kullanilabilecegini ortaya
koymaktadir.

Son olarak, Aykat (78) tarafindan yapilan doktora tezinde, Diyabetik Retinopati ve
Yasa Bagli Makula Dejenerasyonu hastaliklarinin erken teshisi i¢in hibrit bir derin 6grenme
modeli gelistirilmistir. Kanuni Sultan Siileyman Egitim ve Arastirma Hastanesi'nden
toplanan OCT goriintiilerinin analiz edildigi bu ¢alisma, hiperparametre ayarlar1 yapilarak
optimize edilmis ve gelistirilen hibrit modelin mevcut c¢alismalarin Oniine gegtigini

gostermistir.

24



Sonug olarak, literatiirdeki bu calismalar, OCT goriintiilerinin analizinde derin
ogrenme algoritmalarinin etkinligini kamitlamaktadir. Ozellikle transfer O6grenme ve
hiperparametre optimizasyonu tekniklerinin kullanilmasi, bu modellerin klinik ortamda daha

yaygin hale gelmesini saglayacak énemli adimlardir.

Derin 6grenme modellerinin OCT goriintii siniflandirma siireclerindeki basarisina
ragmen, literatiirde halen ¢esitli zorluklar ve iyilestirilmesi gereken alanlar bulunmaktadir.
Ozellikle, egitim veri setlerinin yetersizligi ve dengesiz sinif dagilimi, model performansini
etkileyen en biiyiik sorunlardan biridir. OCT goriintiilerinin klinik kullanimi sirasinda ortaya
cikan diisiik kontrastli yapilar ve ince detaylarin kaybolmasi da derin 6grenme modellerinin
hata oranlarini artirmaktadir. Bu nedenle, mevcut ¢alismalarda veri setlerini ¢esitlendirmek
ve yapay veri iiretme tekniklerini kullanarak modelin genelleme kapasitesini artirmak

lizerine yogunlasilmaktadir.

Lateral inhibisyon (LI), biyolojik sinir sistemlerinde noéronlar arasindaki rekabetgi
etkilesimi diizenleyen temel bir mekanizma olup, gorsel korteks basta olmak tlizere birgok
duyusal isleme siirecinde dnemli bir rol oynamaktadir. Gérme sisteminde, kenar algilama,
kontrast artirma ve dikkat mekanizmalarinin diizenlenmesi icin kullanilir. Son yillarda,
yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks- ANN) ve konvoliisyonel sinir aglari (CNN)
gibi derin 6grenme modellerinde de lateral inhibisyon prensiplerinin uygulanmasi {izerine
bir¢ok arastirma yapilmistir. Bu ¢alismalarda, gorsel dikkat mekanizmalari, nesne algilama,
simiflandirma performans: ve kenar tespiti gibi alanlarda LI temelli yaklagimlarin etkisi

incelenmistir.

Cao ve ark. (58), lateral inhibisyonun gorsel dikkat ve belirginlik tespiti (saliency
detection) tizerindeki etkilerini inceleyen Lateral Inhibition Convolutional Neural Network
(LICNN) modelini gelistirmistir. LICNN modeli, klasik CNN mimarisine lateral
inhibisyonu entegre ederek kategorik dikkati artirma ve belirgin nesne tespiti i¢in yeni bir
yontem Onermektedir. Model, 6zellikle ECSSD, HKU-IS, PASCAL-S ve DUT-OMRON
veri setleri {izerinde yapilan deneylerde kategori seviyesinde dikkat haritalarini iiretmede
iistlin performans gostermistir. Bu ¢aligsma, biyolojik tabanli inhibisyon mekanizmalarinin

yapay gorme sistemlerinde nasil optimize edilebilecegine dair 6nemli bir 6rnek sunmaktadir.

Buna benzer sekilde, Zhuang ve ark. (79), lateral inhibisyon mekanizmasinin goriintii
siniflandirma {izerindeki etkisini incelemistir. Bu calismada, gorsel kortekste kontrasti

artirmak i¢in komgu ndronlar1 baskilayan Mach Band etkisini modelleyen bir CNN mimarisi
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onerilmistir. Onerilen yapida, lateral inhibisyon diisiik gecisli (low-pass) bir filtreyle
merkezi agirhik kaldirilarak simiile edilmis, ardindan bu filtreleme sonucu giristen
cikarilarak kontrastin artirilmasi saglanmistir. Ayrica, her kanal i¢in 6grenilebilir bir
parametre kullanilarak, lateral etkilesimlerin esnek bicimde modellenmesine olanak
taninmistir. Elde edilen sonuglarda, AlexNet ve ResNet-18 gibi yaygin CNN modellerine
lateral inhibisyon mekanizmasinin entegrasyonu ile sirasiyla %3.68 ve %00.69 oraninda
dogruluk artis1 saglandig1 gosterilmistir. Bu ¢alisma, lateral inhibisyonun 6zellikle derin
O0grenme modellerinde veri temsilini iyilestirme ve model performansini artirma

potansiyeline sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Denman ve ark. (59), lateral inhibisyonun konvoliisyonel sinir aglarinda nasil
modellenebilecegini inceleyen bir diger ¢alismada, yanal baglantilarin filtreler arasindaki
etkilesimleri diizenleyerek daha iyi Ozellik haritalar1 olusturdugunu ortaya koymustur.
Calismada, autoassociative lateral inhibition olarak adlandirilan ti¢ farkli strateji 6nerilmis
ve rekiirsif inhibisyon siirecinin analitik olarak istikrarli bir dagilima ulasabilecegi
gosterilmistir. Bu yaklagimin, goriintii smiflandirma performansini artirirken modelin
parametre yiikiinii artirmadan &grenme siirecini iyilestirdigi belirlenmistir. Ozellikle,
konvoliisyon katmanlar1 arasindaki etkilesimleri diizenleyerek daha verimli 6zellik ayrimi

sagladig1 gozlemlenmistir.

Lateral inhibisyonun kenar tespiti ve nesne belirginligi iizerindeki etkisini inceleyen
bir diger ¢aligma ise Fu ve Li (80) tarafindan yapilmistir. Caligmada, gériintiilerin kenarlarini
daha keskin hale getirmek ve bozulmalar1 minimize etmek icin lateral inhibisyon temelli bir
model 6nerilmistir. Bu model, biyolojik gérme sistemindeki yanal inhibisyon prensiplerini
kullanarak, geleneksel LOG (Laplacian of Gaussian) kenar tespit algoritmalarina kiyasla
daha yiiksek dogruluk saglamistir. Onerilen Acyclic Lateral Inhibition Network Model
(ALINM), goriintii isleme siirecinde daha fazla detay bilgisini koruyarak, hesaplama hizin
artirmak icin optimize edilmistir. Bu c¢alisma, biyolojik temelli goriinti isleme

yaklagimlarinin etkinligini ortaya koymaktadir.

Marcinek (61) tarafindan yapilan bir baska arastirma, lateral inhibisyonun derin
o6grenme modellerinde yanlis siniflandirmalara kars1 dayanikliligi artirma potansiyelini
incelemistir. Calismada, LICNN modelinin smiflandirma siirecinde arka plan piksellerinin
etkisini azalttig1 ve modelin dikkatini nesneye yonlendirdigi gosterilmistir. Deneyler, yanlis

siiflandirilan nesnelerin genellikle arka plandaki yapilar nedeniyle bu hataya diistiigiinii
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ortaya koymus ve lateral inhibisyonun bu etkiyi azaltarak siniflandirma dogrulugunu
artirdig1 gozlemlenmistir. Bu ¢alisma, 6zellikle nesne tespiti ve gorsel dikkat mekanizmalari

acisindan lateral inhibisyonun énemini vurgulamaktadir.

Literatiirde yapilan arastirmalar, lateral inhibisyonun derin 6grenme modellerine
entegrasyonunun, 6zellikle gorsel dikkat, nesne belirginligi, goriintii siniflandirma ve kenar
tespiti gibi alanlarda 6nemli faydalar sagladigini gostermektedir. CNN'lere lateral inhibisyon
prensiplerinin eklenmesi, modelin kontrast hassasiyetini artirarak daha keskin ve ayrintili
goriintii analizleri yapmasim saglamaktadir. Ozellikle saliency detection (belirginlik tespiti),
rekabetgi noron etkilesimleri ve gorintii kenar analizleri gibi uygulamalarda lateral
inhibisyonun biiyiik katkilar sundugu gézlemlenmistir. Sonug olarak, biyolojik temelli bu
mekanizmanin gelecekte daha gelismis yapay gorme sistemlerinde etkin bir sekilde

kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.

Bilgisayarli géorme alanindaki giincel ¢alismalara bakildiginda, lateral inhibisyon
tabanli konvoliisyonel sinir aglarinin (LICNN) 6zellikle tibbi goriintiileme ve nesne algilama
alanlarinda umut verici sonuglar verdigi goriilmektedir. Yapilan arastirmalar, bu yaklagimin
ozellikle diisiik kontrastli ve karmasik yapili goriintiilerde, geleneksel CNN tabanli
yaklasimlara gore daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir. Lateral inhibisyonun biyolojik
sistemlerde kontrast artirma ve bilgi isleme siireclerini iyilestirme kabiliyeti, bilgisayarli
gorme uygulamalarinda da etkin bir sekilde kullanilabilmektedir. Ancak, mevcut literatiirde
lateral inhibisyonun derin 6grenme modellerine entegrasyonuna dair yeterli sayida ¢aligma
bulunmamaktadir. Bu durum, bu alandaki arastirmalarin daha fazla derinlestirilmesi

gerektigini ve yeni modelleme yaklagimlarina ihtiya¢ duyuldugunu ortaya koymaktadir.

Bu tez calismasi, literatiire birkag kritik acidan katki saglamay1 hedeflemektedir.
Oncelikle, lateral inhibisyonun konvoliisyonel sinir aglarmna entegrasyonu konusunda
kapsamli bir model gelistirilerek, bu mekanizmanin OCT goriintiilerinin analizinde nasil bir
iyilestirme saglayabilecegi detaylt bir sekilde arastirilacaktir. Daha once yapilan
calismalarin biiytik bir kismi, dogrudan CNN modelleri iizerine yogunlasirken, biyolojik
sinir aglarindan esinlenerek gelistirilen lateral inhibisyon mekanizmasinin, tibbi goriintii
analizinde ne kadar etkili oldugu konusunda sinirli bilgi sunmaktadir. Bu nedenle, 6nerilen
yontem, retinal OCT goriintiilerinin siniflandirilmasini daha hassas hale getirerek klinik

karar destek sistemlerine katkida bulunabilir.
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Ayrica, bu ¢alismada kullanilacak olan lateral inhibisyon tabanli derin 6grenme
modelinin, geleneksel CNN modellerine kiyasla karsilagtirmali analizleri yapilarak, modelin
avantajlar1 ve sinirlamalar1 belirginlestirilecektir. Boylece, OCT goriintiilerinin daha etkin
bir sckilde islenmesi ve hastalik tespit siireclerinin daha hassas hale getirilmesi
amaglanmaktadir. Gelistirilecek model, 0Ozellikle goz hastaliklarinin erken teshisini
desteklemek amaciyla gelistirileceginden, klinik kullanim alanlarinda dogrudan
uygulanabilirligi degerlendirilecektir. Bu baglamda, gelistirilen modelin sadece retinal
hastalik teshisinde degil, diger tibbi goriintiileme alanlarinda da uygulanabilirliginin

aragtirilmasi, literatiire katki saglayacak dnemli bir alan olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Sonug olarak, literatiirdeki mevcut ¢alismalar, derin 6grenme tabanlit OCT goriintii
analizi ve lateral inhibisyonun bilgisayarli gérme alanindaki kullanimi konusunda 6nemli
gelismeler saglamis olsa da, bu iki alanin kesisiminde heniiz yeterli c¢alisma
bulunmamaktadir. Bu tez, lateral inhibisyon mekanizmasii CNN tabanli bir model igerisine
entegre ederek, OCT goriintiilerinin daha dogru ve gilivenilir bir sekilde analiz edilmesine
yonelik yenilik¢i bir bakis a¢ist sunmayr amaglamaktadir. Bu dogrultuda, gelistirilecek
modelin oftalmoloji alaninda klinik pratiklere dogrudan entegre edilmesi hedeflenmekte ve
tibbi teshis stireglerinde yapay zeka destekli karar verme sistemlerinin etkinligini artirmasi

beklenmektedir.
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3. GEREC ve YONTEM

Bu calismada kullanilan derin 6grenme mimarisi, ImageNet veri seti iizerinde
onceden egitilmis olan bir pre-trained transfer learning modeli temel alinarak
olusturulmustur. Modelin girisine 224x224 ve 299x299 piksel boyutlarinda ve ii¢ kanall1
(RGB) optik koherens tomografi (OCT) goriintiileri verilmistir. Transfer 6grenme modeli,
siiflandirma katmanlari harig¢ tutulacak sekilde (include top=False) kullanilmis ve yalnizca

evrisimsel (convolutional) katmanlardan olusan 6zellik ¢ikarim yapisi degerlendirilmistir

(Sekil 8).

Global Average Pooling
Pre-trained /

Transfer

Lateral Inhibition Dropout(0.5)

Learning (Mexican Hat)
D 256, ReLU
Input Models . ::> ense(‘b eLU)

| mage (Densell\let121, Saliency Map Dropout{0.5)
InceptionV3, Creati ¥
ResNet50, reation Dense (4, Softmax)

Xception)

Final Class Prediction

Sekil 8. Onerilen smiflandirma modelinin genel mimarisi

Goriintii, modelin girisine verildikten sonra, tiim ReLU aktivasyon katmanlarinin
ciktilar1 alinmistir. Bu aktivasyon haritalari, modelin hangi bolgelere daha fazla duyarlh
oldugunu analiz edebilmek amaciyla iglenmistir. Bu noktada, her bir aktivasyon haritasi
tizerinde kanal bazinda maksimum deger hesaplanmis ve ardindan lateral inhibisyon (yanal
inhibisyon) uygulanmistir. Lateral inhibisyon islemi i¢in Mexican Hat ¢ekirdegi kullanilmis
ve her aktivasyon haritasina derinlik bazli evrisim (depthwise convolution) iglemi
gerceklestirilmistir. Bu yontem, goriintiideki belirgin kenarlari ve 6nemli bolgeleri daha da

One ¢ikararak dikkat haritalarinin (saliency map) olusturulmasina olanak saglamistir.
Lateral inhibisyon uygulanan aktivasyon haritalar1 daha sonra 224x224 ve 299x299

boyutuna yeniden 6l¢eklendirilmis ve tiim haritalar reduce sum islemiyle birlestirilmistir.

Elde edilen birlesik harita, L, normalizasyonu ile 6l¢eklendirilmis ve sonug olarak bir dikkat

haritas1 (saliency map) iiretilmistir. Ancak bu harita yalnizca analitik degerlendirme ve
modelin odaklandig1 bolgelerin gorsellestirilmesi amaciyla olusturulmus olup, dogrudan

siniflandirma siirecine dahil edilmemistir.
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Ana smiflandirma akisi, transfer 6grenme modelinin son katmanindan elde edilen
Ozellik haritalar1 tizerine kurulmustur. Bu ¢ikis, oncelikle Global Average Pooling (GAP)
katmanina aktarilmis, boylece her bir 6zellik haritasinin ortalama degeri elde edilmistir.
Ardindan asir1 6grenmeyi Onlemek amaciyla %50 oraninda Dropout uygulanmistir. Bu
katmani, 256 néronlu ve ReLLU aktivasyon fonksiyonlu bir tam baglantili (Dense) katman
takip etmistir. Ikinci bir Dropout uygulamasinin ardindan, dort smifi temsil eden ¢ikis
birimlerine sahip Softmax aktivasyonlu bir Dense katman kullanilarak son siif tahmini

gerceklestirilmistir.

Model, Adam optimizasyon algoritmast kullanilarak ve kayip fonksiyonu olarak
kategorik capraz entropi (categorical crossentropy) segilerek derlenmistir. Egitim sirasinda
veri artirimi (augmentation) teknikleri uygulanarak modelin genelleme kapasitesi
artinlmigtir. Ayrica sinif dengesizliklerini azaltmak amaciyla, egitim setindeki sinif
dagilimina gore agirliklandirma yapilmistir (class_weight). Egitim islemi 20 epoch boyunca

yuritilmistir.

Modelin performansi, test veri seti lizerinde smif dogruluklari karigiklik matrisi
(confusion matrix) ve siniflandirma raporu (classification report) kullanilarak
degerlendirilmistir. Boylece modelin hem genel dogruluk diizeyi hem de her bir sinifa 6zgii

duyarhlik ve 6zgiilliik gibi performans metrikleri ayrintili sekilde raporlanmustir.

Bu ¢alismada, Kermany ve ark. (81), (2018) tarafindan olusturulan OCT 2018 veri
seti  kullamilmistir.  Bu  veri  seti, Kaggle  platformunda  yer alan
https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney/kermany2018 adresinde yayinlanmis
olup, toplamda 84.453 OCT goriintiisiinden olusmaktadir. Veri seti, retinal hastaliklarini
smiflandirmak amaciyla olusturulmus olup dort farkli kategori igcermektedir (Sekil 9):
Koroidal Neovaskiilarizasyon (CNV), Diyabetik Makiiler Odem (DME), Drusen ve Normal
(saglikli) retina goriintiileri. Bu veri seti, oftalmolojik teshis siireglerinde yapay zeka tabanlt

modellerin gelistirilmesi amaciyla genis capta kullanilmaktadir.
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Goruntl sayisi

CNV DME DRUSEN NORMAL
Siniflar

Sekil 9. OCT veri seti dagilim1

Modelin etkin bir sekilde egitilebilmesi ve degerlendirilebilmesi amaciyla, veri seti

egitim, test ve dogrulama olmak {izere ti¢ farkl alt kiimeye ayrilmistir (Sekil 10):
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Veri Seti Dagihmi (Egitim, Dogrulama, Test)

Test Dodrulama

Edjitim

Sekil 10. Veri seti dagilimi (Egitim, Dogrulama, Test)

Egitim Verisi (%80): Modelin 6grenme siirecinde kullanilan en biiyiik veri kiimesi

olup, derin 6grenme modellerinin parametrelerini optimize etmek i¢in kullanilmistir.

Test Verisi (%19): Modelin egitimi tamamlandiktan sonra, genel performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan veri kiimesidir. Test verisi, modelin genelleme

yetenegini 6lgmek amaciyla model egitimi stirecinde kullanilmamaistir.

Dogrulama Verisi (%1): Modelin egitim siirecinde asir1 uyumu (overfitting)
engellemek ve hiperparametre optimizasyonunu saglamak ic¢in kullanilmistir.
Dogrulama kiimesi, modelin optimizasyon siirecinde modelin erken durdurulmasina

(early stopping) karar verilmesine yardimci olmustur.
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DRUSEN

NORMAL

Sekil 11. Veri seti 6rnek resimler

OCT Veri Setine ait 6rnek resimler Sekil 11°de gosterilmistir. Egitim, Dogrulama ve

Test Setine ait sayisal degerler ve grafik Tablo 2 ve Sekil 12°de gosterilmistir.

Tablo 2. Egitim, Dogrulama ve Test setine ait sayisal degerler

Sinif Egitim Seti Dogrulama Seti Test Seti

CNV 29964 367 7124

DME 9290 128 2180
DRUSEN 7094 87 1654
NORMAL 21308 267 4990
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Dataset Distribution (Train, Validation, Test)
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Sekil 12. Egitim, Dogrulama ve Test setine ait sayisal degerler

OCT goriintiileri biiylik boyutlu oldugu i¢in, modelin egitimi ve test siireci kisisel
bilgisayarlarda gerceklestirilemeyecek kadar yiliksek hesaplama giicii gerektirmistir. Bu
nedenle, tiim veri isleme ve model egitimi siiregleri Google Colab platformu kullanilarak
gerceklestirilmistir. Google Colab, yiiksek performansli GPU (Graphics Processing Unit) ve
TPU (Tensor Processing Unit) destegi ile biiyiik olgekli veri kiimeleri tizerinde derin
o6grenme modellerinin egitilmesine olanak tanimaktadir. Model egitimi siirecinde Google’n
ticretli GPU hizmeti kullanilmistir. Boylece, karmasik hesaplamalar hizlandirilmis ve model
egitiminin siiresi optimize edilmistir.

Derin 6grenme modellerinin basarili bir sekilde egitilebilmesi i¢in veri 6n isleme
adimlari biliylik 6nem tagimaktadir. Bu ¢alismada, Optik Koherens Tomografi goriintiilerinin
analiz i¢in uygun hale getirilmesi amaciyla cesitli veri on isleme teknikleri uygulanmistir.
Bu siireg, modelin dogrulugunu artirmak, veri dengesizligini gidermek ve modelin
genelleme yetenegini iyilestirmek amaciyla gergeklestirilmistir. Bu adimlar asagida detayli

olarak agiklanmaktadir:

OCT veri setinde bulunan goriintiilerin farkli ¢oziintirliiklerde olmasi nedeniyle, tim
goriintiiler belirli bir standart boyuta 6l¢eklendirilmistir. Kullanilan CNN modeline bagli

olarak farkli giris boyutlar1 belirlenmistir:
o DenseNetl121 ve ResNet50 modelleri i¢in giris boyutu: 224x224 piksel

e Xception ve Inception modelleri i¢cin giris boyutu: 299x299 piksel
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Bu islem, konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) modellerinin giris katmanlarina uygun hale
getirilmesi icin gerceklestirilmistir. Olgeklendirme islemi, goriintiilerin belirli bir piksel
yogunlugunda islenmesini saglayarak modelin daha dogru sonuclar iiretmesine katki

saglamaktadir.

Modelin giris boyutlari, kullanilan mimarinin gereksinimlerine gore belirlenmistir.
Bu c¢alismada kullanilan CNN mimarilerinden ResNet50 ve DenseNet121, giris
gorlntiilerinin boyutunun 224x224 piksel olmasini gerektirmektedir. Bu nedenle, tim

egitim, dogrulama ve test goriintiileri bu boyutlara yeniden 6l¢eklendirilmistir.

Ote yandan, eger Xception veya Inception gibi mimariler tercih edilecek olursa, bu
mimariler standart olarak 299x299 piksel boyutlarinda giris beklemektedir. Bu tiir durumlar

icin alternatif boyutlandirma opsiyonlari da dikkate alinmistir.

Derin 6grenme modellerinin daha hizli ve stabil egitilmesi i¢in piksel degerleri O ile
1 arasina dlgeklendirilmistir. Bu islem, goriintiilerin farkli parlaklik ve kontrast seviyelerini
modelin daha iyi Ggrenmesini saglamak amaciyla uygulanmistir. Bu amagla, tim

goriintililerin piksel degerleri 255°e boliinerek normalize edilmistir.

Modelin genelleme yetenegini artirmak ve asir1 6grenme (overfitting) riskini
azaltmak amaciyla veri artirma teknikleri kullanilmistir. Bu teknikler sayesinde, modelin
farkli agilardan gelen goriintiileri tanimasi saglanarak gercek diinyadaki varyasyonlara karsi

daha dayanikli hale getirilmistir. Uygulanan veri artirma islemleri asagida aciklanmaktadir:

e Goriintii Cevirme (Horizontal Flip): Rastgele yatay cevirme islemi, simetrik

ozelliklerin korunmasina yardimcei olmaktadir.

o Dondiirme (Rotation): 15 dereceye kadar rastgele dondiirme islemi, modelin farkli

acilardaki retina goriintiilerini 6grenmesine katki saglamaktadir.

e Yakinlastirma (Zoom): %10 oraninda rastgele yakinlagtirma islemi, retina
katmanlarindaki  kiiclik  degisimlerin  yakalanmasin1  saglamak amaciyla

uygulanmistir.

e Goriintii Kaydirma (Width Shift, Height Shift): Goriintiilerin genislik ve
yiikseklik boyunca %20’ye kadar kaydirilmasi, goriintiilerin farkli pozisyonlardaki

varyasyonlarina karst modelin duyarliligin1 artirmaktadir.
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o Kesme Doniistiirme (Shear Transformation): 15 dereceye kadar uygulanarak,

retina tabakalarinin farkli agilardaki goriintimiini taklit etmek i¢in kullanilmistir.
Modelin egitim siirecinde veri seti ii¢ farkh alt kiimeye boliinmiistiir:

o Egitim Kiimesi (Train Set - %80): Modelin 6grenmesi i¢in kullanilan en biiyiik

veri kiimesidir.

e Dogrulama Kiimesi (Validation Set - %1): Modelin genelleme yetenegini test

etmek ve hiperparametre optimizasyonunu gergeklestirmek i¢in kullanilmigtir.

e Test Kiimesi (Test Set - %19): Modelin egitimi tamamlandiktan sonra gercek

performansini degerlendirmek i¢in ayrilmigtir.

Verilerin egitim, dogrulama ve test kiimelerine uygun bir sekilde ayrilmasini

saglamak i¢in ImageDataGenerator kiitiiphanesi kullanilmistir:

OCT veri setinde bazi hastalik siniflar1 digerlerine kiyasla daha fazla goriintii
icerebilmektedir. Bu dengesizlik, modelin baskin siniflar1 daha iyi 6grenmesine ancak nadir
goriilen siniflar1 ihmal etmesine neden olabilir. Bu nedenle, sinif agirliklar1 hesaplanarak

dengesizligin giderilmesi saglanmistir.

Bunun i¢in sklearn kiitliphanesindeki compute class weight fonksiyonu

kullanilmastir.
Bu islem, modelin nadir goriilen siniflar1 daha 1yi 6grenmesine yardimei olmaktadir.

Bu ¢alismada uygulanan veri 6n isleme adimlari, OCT veri setinin standart hale
getirilmesini, modelin genelleme yeteneginin artirilmasint ve smif dengesizliginin
giderilmesini saglamistir. Bu siiregler, modelin egitimi ve degerlendirilmesi asamalarinda

daha saglikli sonuglar elde edilmesine 6nemli 6l¢iide katki saglamaktadir.

Calisma kapsaminda transfer learning (aktarilabilir 6grenme) yaklasimi kullanilarak
onceden egitilmis dort farkli CNN modeli ile siniflandirma yapilmis ve daha sonra Lateral
Inhibisyon Temelli Konvoliisyonel Sinir Ag (LICNN) uygulanarak sonuglar

karsilastirilmistir. Kullanilan modeller sunlardir:

1. ResNet50: Derin 6grenme modellerinde gradyan kaybolmasi sorununu ¢ézmek igin
artik (residual) baglantilar igeren bir modeldir. Ozellikle derin ag yapilarinda yaygin

olarak kullanilmaktadir.
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2. DenseNet121: Her katmanin Onceki katmanlardan gelen bilgileri kullanmasini

saglayarak, daha verimli ve hafif bir yapt sunan CNN modelidir.

3. Xception: Geleneksel konvoliisyon yerine ayrik (depthwise separable) konvoliisyon

katmanlarini kullanarak parametre verimliligini artiran bir modeldir.

4. InceptionV3: Farkli konvoliisyon filtrelerini ayni1 anda ¢aligtirarak, ¢ok olgekli

ozellik ¢ikarimi yapan ve daha yiiksek dogruluk oranlari saglayan bir modeldir.

Bu modellerin performanslari, Lateral Inhibisyon Temelli CNN (LICNN) modeli

ile karsilastirilmis ve sonuclar farkl degerlendirme metrigi kullanilarak analiz edilmistir:

Tablo 3. Karigiklik matrisi

Tahmin: Pozitif (+) Tahmin: Negatif (-)
Gergek: Pozitif (+) Dogru Pozitif (DP) Yanlis Negatif (YN)
Gergek: Negatif (-) Yanlisg Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Yukaridaki Tablo 3, bir siniflandirma modelinin ¢iktilarin1 degerlendirmek amaciyla
kullanilan karisikhik matrisini gostermektedir. Bu yapi, modelin tahmin ettigi etiketler ile

gercek siniflar arasindaki iligkiyi dort temel bilesen lizerinden 6zetlemektedir:

e Dogru Pozitif (DP): Gergcek pozitif olan 6rneklerin model tarafindan da pozitif

olarak tahmin edildigi durumlar.

e Yanhs Negatif (YN): Pozitif smifa ait olmasina ragmen modelin hatali sekilde

negatif olarak tahmin ettigi 6rnekler.

e Yanhs Pozitif (YP): Negatif sinifa ait olmasina ragmen modelin hatali bi¢imde

pozitif olarak siniflandirdigi 6rnekler.

o Dogru Negatif (DN): Gergek negatif 6rneklerin dogru sekilde negatif olarak
siniflandirilmasi.

Bu dort bilesen temel alinarak dogruluk, duyarlilik, kesinlik, F1 skoru gibi

performans metrikleri hesaplanabilir.

Bu kapsamda kullanilan temel performans 6l¢iitlerinden biri duyarlilik ya da diger
adiyla hassasiyettir. Duyarlilik, modelin gercek pozitif ornekleri ne dl¢lide dogru

siniflandirabildigini ifade eder. Matematiksel olarak duyarlilik su sekilde tanimlanir:
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DP
DP+YN

Duyarlilik = (Esitlik 2)

Ozellikle saglik alaninda, yiiksek bir duyarlilik degeri (genellikle > 0.80), modelin
gercekten saglik hizmetine ihtiyag¢ duyan bireyleri basarili bir sekilde tespit ettigini gdsterir
ve bu sayede yanlis negatiflerin (ihmal edilen vakalarin) sayisi azaltilir (82). Saglik
sistemlerinde yanlis negatifler dogrudan miidahale eksikligine neden olabileceginden,

duyarhilik degeri yiiksek modeller klinik olarak daha giivenilirdir.

Kesinlik ise pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin ne kadarmin gergekten pozitif
oldugunu gosterir. Yani modelin yanlis pozitif liretme oranini azaltma kabiliyetini yansitir.
Formiilii asagidaki gibidir:

DP
DP+YP

Kesinlik = (Esitlik 3)

Yiiksek bir kesinlik orani, saglik kaynaklarinin gereksiz yere tiiketilmesini dnler ve
yanls yonlendirmeleri minimize eder. Ozellikle saglik sistemlerinde randevu planlama,
onceliklendirme veya erken miidahale gibi siireclerde kesinligin yiiksek olmasi, sistem

verimliligini dogrudan artirir (83).

Dogruluk (accuracy), modelin tiim dogru tahminlerinin toplam 6rnek sayisina orani
olarak tanimlanir ve su sekilde formiile edilir (84):
DP + DN

Dogruluk = (Esitlik 4)
DP+DN +YP+YN

F1 skoru, duyarlilik ve kesinlik arasindaki dengeyi 6l¢en bilesik bir metriktir. Bu
skor, her iki Olciitii de dikkate alarak modelin genel basarimini 6zetleyen harmonik

ortalamaya dayanir:

2 Kesinlik . Duyarlilik
F1 Skor = 4

(Esitlik 5)

Kesinlik + Duyarlilik

F1 skoru ozellikle veri siniflar1 arasinda dengesizlik oldugunda veya yanlis pozitif ve
yanlis negatiflerin klinik sonuclar1 birbirinden farkli agirliklara sahip oldugunda 6nem
kazanmaktadir. Bu baglamda yiiksek F1 skorlari, modelin hem eksik tespitleri hem de hatali

alarmlar1 dengeleme kabiliyetine sahip oldugunu gosterir (85).
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Buna ek olarak, ROC egrisi altinda kalan alan (AUC — Area Under the ROC Curve)
metrigi, modelin iki sinifi ayirt etme becerisini 6lger. ROC egrisi, farkli esik degerlerine gore
dogru pozitif orani ile yanlis pozitif oram arasindaki iliskiyi gosterirken; AUC degeri bu

egrinin altinda kalan toplam alani ifade eder. Ilgili oranlar asagidaki sekilde tanimlanr:

Dogru Pozitif Oramt = (Esitlik 6)

DP+YN

Yanlis Pozitif Orant = (Esitlik 7)

YP+DN

ROC (Receiver Operating Characteristic — Alic1 Islem Karakteristigi) egrisi, bir
siniflandirma modelinin performansini pozitif ve negatif siniflar arasinda duyarhhk (True
Positive Rate) ve yanhs pozitiflik oram (False Positive Rate) tizerinden gorsellestirerek
degerlendiren bir analiz yontemidir. ROC egrisinde yatay eksen Yanhs Pozitiflik Oram (1

- Ozgiilliik), dikey eksen ise Duyarhlik (True Positive Rate) olarak tanimlanir.

Modelin farkli esik (threshold) degerlerinde verdigi tahmin sonuglarina gére, her bir
nokta modelin duyarlilik ve 6zgiilliikk diizeyine karsilik gelen performansini temsil eder.
Diisiik esik degerlerinde model daha fazla pozitif sinif tahmini yapar; bu durum duyarhilig
artirabilirken yanlis pozitif oranini da yiikseltebilir. Tersine, yiiksek esik degerlerinde yanlis
pozitif oran1 azalirken, duyarlilik diisebilir. Bu degiskenligi degerlendirmek adina ROC

egrisi, modelin tiim esik degerleri lizerinden genel performansini 6zetler (Sekil 13).
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ROC Egrisi
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Sekil 13. ROC egrisi

Bu egri altinda kalan alan, AUC (Area Under the Curve — Egri Altindaki Alan)

olarak ifade edilir ve modelin siniflar arasinda ayrim yapabilme kabiliyetini dlger.

AUC degeri, hem smif dengesizligi durumlarinda hem de farkli modellerin
karsilastirilmasinda oldukga faydali bir karsilastirma metrigidir. Bu nedenle, ROC-AUC
analizi, biyomedikal siniflandirmalardan goriintii isleme uygulamalarma kadar genis bir

yelpazede kullanilmaktadir (86, 87).

Bu performans metrikleri — duyarlilik, kesinlik, dogruluk, F1 skoru ve AUC —
makine dgrenimi modellerinin saglik hizmeti talebini dngdrmedeki basarilarini ¢ok boyutlu
bir sekilde degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Her bir metrik, modelin farkli bir yoniinii
one cikarmakta; kimi modeller belirli tlirdeki hatalar1 minimize etmeye odaklanirken,
kimileri genel dengeyi korumaktadir. Bu nedenle, sadece tek bir metrikle degerlendirme
yapmak yerine, bu metriklerin birlikte analiz edilmesi model giivenilirligini artirmakta ve

saglik sistemleri i¢in daha anlamli karar destek ¢oziimleri sunmaktadir (88).
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Modelin ¢iktilarmin agiklanabilirligini artirmak ve modelin hangi bolgeleri daha
Oonemli gordiigiinii analiz etmek amaciyla Saliency Haritalar1 ¢ikarilmistir. Bu haritalar,
modelin hangi piksel gruplarina odaklandigini gorsellestirerek, simiflandirma siirecinde
hangi bélgelerin belirleyici oldugunu anlamamiza yardimer olmustur. Ozellikle, LICNN
modelinin, lateral inhibisyon mekanizmasin1 kullanarak goriintiilerdeki 6nemli bolgeleri

daha basaril1 bir sekilde belirledigi gdzlemlenmistir.

Bu calisma, oftalmolojik goriintii siniflandirma stireglerinde transfer learning tabanl
modeller ve LICNN yaklasimi kullanilarak derinlemesine bir karsilastirma sunmaktadir.
Kullanilan veri 6n isleme teknikleri, modelin dogruluk ve genelleme yetenegini artirirken,
farkli CNN modellerinin performanslar1 detayli bir sekilde analiz edilmistir. Ozellikle
LICNN modelinin, lateral inhibisyon mekanizmasini kullanarak daha belirgin kenarlar
olusturdugu ve diisiik kontrasth alanlar1 daha etkili bir sekilde analiz ettigi goriilmiistiir. Bu
sonugclar, retinal OCT goriintiilerinin analizi i¢in yapay zeka tabanli modellerin gelecekte

nasil gelistirilebilecegine dair 6nemli bulgular sunmaktadir.

Lateral inhibisyon (yanal baskilama), biyolojik gorsel sistemlerde sinirsel aglar
arasinda karsilikli etkilesimi ifade eden 6nemli bir mekanizmadir. Ilk olarak 19. yiizyilda
Ernst Mach (89) tarafindan Mach Band fenomeni ile tanimlanan bu mekanizma, gorsel
uyaranlarin algisinda kontrast artirimi, kenar belirginlestirme ve arka plan-giiriiltii ayrigtirma
gorevlerinde temel rol oynamaktadir. Ozellikle retina diizeyinde, bir néronun uyarilmast,

komsu ndronlarin aktivasyonunu baskilayarak daha keskin bir duyusal deneyim olusturur.

Bu prensip, son yillarda derin 6grenme alaninda dikkat (attention) modellemelerinde
kullanilmaya baslanmis ve gorsel bilgi isleme sistemlerine entegre edilmistir. Chunshui Cao
ve ark. tarafindan Onerilen Lateral Inhibition Convolutional Neural Network (LICNN)
modeli, bu biyolojik mekanizmay1 yapay sinir aglar icinde hesaplamali olarak taklit etmeyi
amaglamistir. Bu ¢alismada, s6z konusu modele dayali bir dikkat mekanizmasi gelistirilmis

ve evrigimsel sinir ag1 (CNN) siniflandiricisi igerisine entegre edilmistir.

CNN mimarisinde her evrisim katmanini takiben ReLU (Rectified Linear Unit)
aktivasyon fonksiyonu uygulanarak yalnmizca pozitif aktivasyonlar korunmaktadir. Bu
aktivasyon haritalari, genellikle giris goriintiisiindeki farkli gorsel 6zelliklerin mekansal
olarak kodlanmis temsilleridir. Ancak, bu katmanlarda elde edilen tiim aktivasyonlar model

i¢in esit derecede anlamli degildir. Bu nedenle, 6zellikle dikkat bolgelerini 6ne ¢ikarmak ve
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anlamsiz/6nemsiz noral aktivasyonlari bastirmak admna biyolojik temelli bir lateral

inhibisyon islemi 6nerilmistir.
Model, temel olarak asagidaki iki adimi igermektedir:

Her bir ReLU katmani i¢in, kanal ekseni boyunca maksimum aktivasyonlar
hesaplanarak, her mekansal konumda yalnizca en giiclii cevabi veren ndronun ¢iktisi
korunur. Bu islem sonucunda elde edilen harita literatiirde Max-C Map olarak adlandirilir.

Bu islem, HxWxC boyutundaki aktivasyon haritasint HxW boyutuna indirger:

X, = max Ay (Esitlik 8)

Burada x.

i» (i, J) koordinatindaki maksimum kanal cevabini; A ise orijinal

aktivasyon haritasindaki degerleri ifade eder.

Max-C haritasina, lateral inhibisyon etkisini taklit eden bir diferansiyel filtre

uygulanir. Bu amagla klasik Mexican Hat filtresi kullanilmigtir:

-1 -1 -1
K=l-1 8 -1 (Esitlik 9)
1 -1 1

Bu ¢ekirdek, merkez pikselin komsulara gore ne kadar farklilik gosterdigini
cikarimsal olarak modellemektedir. Filtrenin uygulanmasi, TensorFlow igerisinde
depthwise_conv2d fonksiyonu araciligiyla her kanal igin ayr1 ayr1 gergeklestirilmistir.

Asagidaki ifade, inhibisyon islemi sonrasi glincellenmis aktivasyon degerini vermektedir:
y; =max(x; —a-Ll;,b) (Esitlik 10)

Burada:
e ae[0,1]: diferansiyel inhibisyon katsayisidir; inhibisyonun siddetini belirler.
. Dbe[0d] : minimum aktivasyon siniridir.

o L : Mexican Hat ile elde edilen inhibisyon etkisidir.

. Vi inhibisyon sonrasi giincellenmis degerlerdir.
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Inhibisyon haritast LI, normalize edilerek dnisleme siirecine entegre edilmistir.

ij 2

Boylece, yalmizca anlamli sinyallerin 6grenme siirecine katki saglamasi

amaglanmstir.

Yapay sinir aglarinda, ozellikle gorsel siniflandirma gibi yiiksek boyutlu veri
tizerinde calisan modellerde, bilgi agisindan zengin bolgelerin 6ne ¢ikarilmasi ve ilgisiz
sinyallerin bastirilmasi, modelin bagsarimi agisindan kritik bir dneme sahiptir. Bu baglamda,
lateral inhibisyon (yanal baskilama) mekanizmasi, biyolojik gorsel sistemlerden ilham
alan etkili bir bilgi 6n isleme stratejisi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Gorsel kortekste komsu
noronlar arasinda gerceklesen inhibitor etkilesimler sayesinde, merkezi uyarana yanit veren
noronun aktivitesi korunurken, ¢evresindeki noronlarin aktivitesi bastirilir. Bu mekanizma,

gorsel kontrast1 artirir, kenar tespiti yapar ve dikkat mekanizmalarina katki saglar (90, 91).

Bu calismada, lateral inhibisyon mekanizmasi, derin konvoliisyonel sinir agina
(CNN) 1ateral inhibition () adli bir fonksiyon ile entegre edilmistir. Bu fonksiyon, her
bir 6zellik haritasi tizerinde uzamsal kontrasti artirarak, semantik olarak anlamli bdlgelerin
daha belirgin hale gelmesini saglar. islem, Mexican Hat yapisindaki sabit bir konvoliisyon
cekirdeginin uygulanmasiyla baglar. Bu 3x3 matris, merkez pikseli pozitif agirlikla 6ne

cikarirken c¢evresindeki komsular1 negatif agirliklarla baskilar:

Bu ¢ekirdek (Esitlik 9) depthwise conv2d fonksiyonu ile tiim kanallar boyunca ayri
ayrt  uygulanir.  Ardindan,  aktivasyon  haritasindaki  inhibitasyon  etkisi
tf.nn.12 normalize () ile normalize edilerek denge saglanir. Elde edilen inhibitasyon
haritasi, orijinal maksimum aktivasyon haritasindan ¢ikartilir ve t f .maximum () fonksiyonu

ile minimum sinr degeri korunur.

Bu noktada devreye giren iki hiperparametre, a=0.1 ve b=0.9, lateral
inhibisyonun giiclinii ve smirin1 kontrol etmek amaciyla belirlenmistir. a katsaysi,
inhibitasyon etkisinin siddetini tanimlar. Bu degerin 0.1 gibi diisiik bir seviyede tutulmasi,
yalnizca 6nemsiz diizeydeki sinyallerin bastirilmasini, énemli sinyallerin ise korunmasini
saglamaktadir. Aksi takdirde, agresif baskilama ile bilgi kaybi riski ortaya ¢ikabilir. Diger
yandan, b degeri ¢ikis haritasinin taban seviyesini belirler. Bu deger, 0.9 olarak
belirlenmistir ki bu da yalnizca yeterince zayif olan sinyallerin baskilanmasina izin verirken,

bilgi tasiyan sinyallerin bastirilmasimi engeller (58, 59, 61). Béylece model, hem yiiksek
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aktivasyonlu bolgelerde anlamli yapilar1 korur hem de giriilti igeren alanlardan

etkilenmeden 6grenme gergeklestirebilir.

Bu biyolojik ilhamli mekanizma, gorsel islemleme sistemlerinde kenar tespiti,
bolge kontrasti ve dikkat odaklama gibi islemleri yapay sinir aglarina entegre etme
acisindan oldukea degerlidir. Ozellikle simif dengesizligi barindiran medikal goriintiileme
veri setlerinde, siniflar arast ayrimi giliglendirmekte ve smiflandirma performansin

artirmaktadir (92).

Bu igslem yalnizca bir katmana degil, 6nceden egitilmis DenseNet121, InceptionV3,
ResNet50 ve Xception mimarilerinin tim ReLU aktivasyon katmanlarina uygulanmistir.
Her katmandan elde edilen lateral inhibe edilmis aktivasyon haritalar1 daha sonra giris
goriintlisii boyutuna 6lgeklendirilmis ve tiim katmanlar boyunca toplanarak saliency map

(dikkat haritasi) olusturulmustur:
1. Tiim katmanlardan gelen aktivasyonlar birlestirilmistir.
2. Aktivasyonlar giris goriintiisii boyutuna yeniden dl¢eklendirilmistir.

3. Katmanlar arasi tiim aktivasyonlar toplanarak tek bir dikkat haritasi elde edilmistir.
4. Harita L, normu ile normalize edilmistir.

Bu islem ile modelin "nerelere dikkat ettigi" gorsel olarak da gbzlemlenebilmis ve

modelin karar verme siirecleri daha yorumlanabilir hale getirilmistir.

Bu yapay dikkat modeli, klasik CNN smiflayict mimarisine dogrudan entegre
edilerek asagidaki katkilart saglamigtir:

e Anlamsiz aktivasyonlarin bastirilmasi:  Glriiltiiden kaynaklanan  zayif

aktivasyonlar inhibe edilmistir.

e Ogzelliklerin kontrasti artirilmustir: Gorsel 6gelerin siif ayrimi acisindan daha

belirgin hale gelmesi saglanmistir.

o Dikkat haritas1 iizerinden yorumlanabilirlik saglanmistir: Modelin Kkarar

verirken hangi bolgelere odaklandig1 gozlemlenebilmistir.

o Smiflandirma basarim artirilmstir: Ozellikle benzer gorsellere sahip siniflar
arasindaki farklar1 daha net modelleyerek dogruluk oranlarinda iyilesme

saglanmistir.
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Bu mekanizma, 6zellikle tibbi goriintii siniflandirma gibi detaylarin kritik 6nemde

oldugu gorevlerde etkin bir dikkat mekanizmasi olarak kullanilabilir.
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4. BULGULAR

Bu calismada, transfer 6grenme tabanli derin 6grenme modelleri kullanilarak Optik
Koherens Tomografi (OCT) goriintiileri iizerinde retinal hastaliklarin siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Deneysel asamada, yaygin olarak kullanilan dort farkli evrisimsel sinir
ag1 mimarisi olan DenseNet121, InceptionV3, ResNet50 ve Xception, dnceden egitilmis
aglar (pre-trained models) olarak transfer 6grenme yaklagimiyla egitilmis ve her bir modelin
performansi dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru gibi temel siniflandirma metrikleriyle
degerlendirilmistir. Ayrica, her model i¢in karigiklik matrisi ve ROC egrisi altindaki alan
(AUC-ROC) degerleri analiz edilerek smiflandirma basarimi  detayli  bigimde

karsilastirilmistir.

Bu modeller iizerinde daha sonra biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gelistirilen
lateral inhibisyon mekanizmasi uygulanmis ve her bir mimarinin, bu dikkat temelli
diizenleme sonrasi elde ettigi performans metrikleri tekrar hesaplanmistir. Boylece, klasik
transfer 6grenme yaklagimlar1 ile lateral inhibisyon entegre edilmis modeller arasinda
istatistiksel ve yapisal farkliliklar karsilastirmali olarak incelenmistir. Lateral inhibisyonun
uygulanmasi ile gorsel dikkat alanlarinin daha belirgin hale getirilmesi, ndronal giiriiltiiniin
bastirilmast ve smiflar arast ayrimin giiclendirilmesi sayesinde modellerin genel
basariminda 6nemli gelismeler gozlemlenmistir. Asagida sunulan tablolar ve gorseller,
lateral inhibisyon uygulanmadan ve uygulandiktan sonraki model c¢iktilariin detayl

karsilastirmasini igermektedir.
4.1. DenseNet121

DenseNetl21 modeli iizerinde lateral inhibisyon uygulanmaksizin yapilan
siiflandirma sonucunda genel dogruluk (accuracy) degeri %93 olarak elde edilmistir. Dort
temel sinif (CNV, DME, DRUSEN, NORMAL) igin hesaplanan kesinlik, duyarlilik ve F1-

skoru degerleri, modelin siniflar aras1 ayirt edici giiclinii ortaya koymaktadir (Tablo 4).
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Tablo 4. DenseNet121 modeli ile test veri kiimesinden elde edilen siniflandirma performans
metrikleri (Kesinlik, Duyarlilik, F1-Skoru)

Sinif / Ortalama Tiirii Kesinlik Duyarhlik F1-Skoru Destek
CNV 1 0.88 0.93 7124
DME 0.79 0.98 0.87 2180
DRUSEN 0.79 0.89 0.84 1654
NORMAL 0.96 0.98 0.97 4990
Dogruluk (Accuracy) - - 0.93 15948
Makro Ortalama 0.88 0.93 0.90 15948
Agirlikli Ortalama 0.93 0.93 0.93 15948

En yliksek siniflandirma basarimi, NORMAL sinifinda gozlemlenmis olup, bu sinif
igin kesinlik: 0.96, duyarlilik: 0.98 ve F1-skoru: 0.97 olarak hesaplanmistir. Benzer sekilde,
CNV (Koroidal Neovaskiilarizasyon) sinifinda kesinlik degeri 1.00 gibi oldukga yiiksek bir
seviyeye ulagsmis, ancak duyarlilik degeri 0.88 ile nispeten daha diisiik kalmistir; bu durum,

modelin CNV sinifin1 tahmin ederken bazi 6rnekleri yanlis siniflandirdigini gostermektedir.

DME ve DRUSEN siniflarinda ise modelin basarimi gérece daha diisiiktiir. Ozellikle
DRUSEN sinifi i¢in kesinlik: 0.79, duyarlilik: 0.89 ve F1-skoru: 0.84 degerleri, bu sinifa ait
orneklerin model tarafindan kismen karistirildigini isaret etmektedir. DME sinifi i¢in ise
yiiksek bir duyarlilik degeri (0.98) elde edilmesine ragmen kesinlik degeri (0.79) diisiiktiir;

bu durum, modelin DME sinifi i¢in daha fazla yanlis pozitif tirettigini gostermektedir.

Makro ortalama (macro avg) degerleri, tiim siniflar arasinda esit agirlikli ortalamalari
gosterirken; agirlikli ortalama (weighted avg) degerleri, simif Ornek sayisina gore
agirliklandirilmig ortalamalardir. Her iki metrik de F1-score igin 0.90 (macro) ve 0.93
(weighted) olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, veri setindeki dengesizliklere ragmen

modelin genel olarak giiclii ve istikrarli bir performans sergiledigini gostermektedir.

Bu sonuglar, lateral inhibisyon mekanizmasi uygulanmadan elde edilen referans
degerleri temsil etmektedir. Bir sonraki asamada, ayni veri seti ve mimari iizerine lateral
inhibisyon uygulandiginda elde edilen performans metrikleriyle karsilagtirmali analiz
gergeklestirilmis ve biyolojik dikkat mekanizmasinin siniflandirma performansina etkisi

detayli olarak incelenmistir.
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Ayrica, siniflandirma performansina iliskin daha ayrintili i¢gdrii elde edebilmek
adina her bir model i¢in karisiklik matrisleri analiz edilmistir. Sekil 14’de sunulan karisiklik
matrisi, DenseNetl121 modeli kullanilarak lateral inhibisyon uygulanmadan elde edilen
sonuglart yansitmaktadir. Bu matris, modelin her simifa ait dogru ve yanlis
siiflandirmalarini sayisal olarak ortaya koymakta ve modelin hangi siniflar1 daha basarili

tahmin ettigini gorsellestirmektedir.
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Sekil 14. DenseNet121 modeli igin test veri kiimesine ait karigiklik matrisi

Modelin en yiiksek basariy1 gosterdigi sinif, NORMAL simifi olup, bu sinifa ait 4990
ornegin 4881 tanesi dogru siniflandirilmistir. Sadece 109 6rnek diger siniflara yanlis tahsis
edilmistir (6zellikle 91 6rnek DME olarak siniflandirilmistir). Bu durum, modelin saglikli

retinal goriintiileri oldukca basarili bicimde taniyabildigini géstermektedir.
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CNV (Koriyal Neovaskiilarizasyon) sinifi i¢in ise 7124 goriintiiniin 6266’s1 dogru
smiflandirilmis, kalan 6rneklerin ¢ogunlugu DME (460 6rnek) ve DRUSEN (365 6rnek)
siniflartyla  karistirilmistir.  Bu  karisiklik, CNV ile DME arasinda smirli yapisal
benzerliklerin model acisindan ayirt edici 6zellikler tizerinden tam olarak ayristirilamadigina

isaret etmektedir.

DME smifi 6zelinde modelin oldukga basarili bir siniflandirma gergeklestirdigi
sOylenebilir. 2180 6rnekten 2128 tanesi dogru siniflandirilmis olup, sadece 52 6rnek diger
siniflara yanlis etiketlenmistir. Bu basari, daha dnce verilen yiiksek duyarlilik (0.98) degerini
de dogrular niteliktedir.

DRUSEN sinift i¢in ise basar1 gorece diisiiktiir. Bu sinifa ait 1654 goriintiiden sadece
1478 tanesi dogru smiflandirilmis, 6zellikle 141 6rnek NORMAL, 24 6rnek CNV, 11 6rnek
DME smaiflan ile karistirtlmistir. DRUSEN ve NORMAL siniflar1 arasindaki bu karisiklik,
goriintiilerdeki diisiik kontrastli benzerliklerden kaynaklaniyor olabilir. Bu durum, dikkat

mekanizmasinin daha sonra nasil bu sorunu giderdigini analiz etmeyi gerekli kilmaktadir.

Sonug olarak bu karigiklik matrisi, lateral inhibisyon uygulanmayan temel modelin
genel olarak yiiksek dogruluk sagladigini, ancak bazi siniflar arasinda (6zellikle DRUSEN—
NORMAL ve CNV-DME) belirgin smiflandirma hatalar1 yaptigini gostermektedir. Bu
bulgular, dikkat temelli modellerin bu tiir karisikliklar1 azaltmada etkili olup olmadigini

degerlendirmek acisindan referans niteligi tasimaktadir.
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ROC-AUC Curve
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Sekil 15. DenseNet121 modeli i¢in test verisinde elde edilen ROC egrileri ve AUC degerleri

Modelin smiflandirma performansini yalmizca kesinlik ve duyarlilik gibi temel
metriklerle degil, ayn1 zamanda karar esiklerine duyarli bir sekilde degerlendirebilmek adina
Alict Operatér Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic — ROC) egrileri
hesaplanmis ve her sinif igin AUC (Area Under Curve) degerleri elde edilmistir. Sekil 15°te
yer alan ROC egrisi, DenseNet121 modeli ile lateral inhibisyon uygulanmaksizin yapilan

siiflandirma sonucunda her bir sinifin ayirt edilebilirligini gostermektedir.

Her bir sinif i¢in ROC egrileri oldukca basarili sonuglar vermistir: CNV ve DRUSEN
siiflarinda AUC degeri 0.99, DME ve NORMAL siniflarinda ise 1.00 olarak elde edilmistir.
Genel mikro ortalama AUC degeri ise 0.99 olup, modelin tiim siniflarda ytliksek dogrulukla

calistigin1 gostermektedir.

Bu yiiksek AUC degerleri, modelin tiim siniflar i¢in yiiksek ayirt edici giice sahip
oldugunu gostermektedir. AUC’nin 1’e yakin olmasi, modelin pozitif ve negatif 6rnekleri

oldukca isabetli bir sekilde birbirinden ayirt edebildigini, 6zellikle DME ve NORMAL

smiflarinda ise bu ayrimin neredeyse kusursuz bigimde gerceklestigini ortaya koymaktadir.

50



ROC egrisi tizerinden elde edilen bu sonuglar, daha 6nce agiklanan dogruluk ve
karisiklik matrisi analizlerini destekler niteliktedir. Ozellikle DRUSEN smifi igin
siniflandirma metriklerinde gorece daha diisiik sonuglar goézlenmesine ragmen AUC
degerinin 0.99 olarak oOl¢iilmesi, modelin bu sinifi tanimada genel olarak basarili oldugunu
ancak karar esigi se¢iminden kaynaklanan siniflandirma hatalarimin var olabilecegini

distindiirmektedir.

Bu baglamda, ROC egrisi analizleri modelin denge noktalar1 agisindan da oldukca
giiclii performans sergiledigini ve karar esiklerinin dikkatli optimize edilmesi durumunda
daha da yiiksek smiflandirma dogrulugu elde edilebilecegini gostermektedir. ilerleyen

asamalarda lateral inhibisyon uygulandiginda bu egrilerin nasil degistigi karsilastirmali

olarak incelenmis ve dikkat mekanizmasinin AUC {izerindeki etkisi degerlendirilmistir.
4.2. DenseNet121 + LICNN

Lateral inhibisyon mekanizmasi entegre edilerek olusturulan DenseNet121 + LICNN
modeliyle elde edilen siniflandirma performansina ait sonuglar Tablo 5’te sunulmustur.
Model, genel dogruluk acisindan %96 gibi olduk¢a yiiksek bir basar1 elde etmistir.
NORMAL ve CNV smiflarinda sirasiyla 0.98 ve 0.97 degerinde F1-skoru elde edilmis olup,
bu durum modelin bu iki smifi yiiksek dogrulukla ayirt edebildigini gostermektedir. DME
smifinda elde edilen kesinlik (0.95) ve duyarlilik (0.96) degerleri, modelin bu sinifa ait
ornekleri hem dogru hem de eksiksiz sekilde smiflandirabildigini ortaya koymaktadir.
DRUSEN sinifinda ise F1-skoru degeri 0.88 olarak kaydedilmis olup, dnceki model yapisina
kiyasla anlamli bir iyilesme saglandigi gozlemlenmistir. Ayrica, makro ortalama F1-
score’un 0.95, agirlikli ortalamanin ise 0.96 olmasi; modelin tiim smiflarda dengeli ve
basarili bir performans sergiledigini gostermektedir. Bu bulgular, lateral inhibisyon
mekanizmasinin DenseNet121 mimarisiyle birlestirildiginde, smiflandirma bagarim

tizerinde anlamli ve olumlu bir etki yarattigini ortaya koymaktadir (Tablo 5).
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Tablo 5. DenseNet121 modeli (Laterlal inhibisyon entegreli) ile test veri kiimesinden elde
edilen siniflandirma performans metrikleri (Kesinlik, Duyarlilik, F1-Skoru)

Sinif / Ortalama Tiirii Kesinlik Duyarhlik F1-Skoru Destek
CNV 0.99 0.96 0.97 7124
DME 0.95 0.96 0.96 2180
DRUSEN 0.85 0.91 0.88 1654
NORMAL 0.97 0.98 0.98 4990
Dogruluk (Accuracy) - - 0.96 15948
Makro Ortalama 0.94 0.95 0.95 15948
Agirlikli Ortalama 0.96 0.96 0.96 15948

Sekil 16°da sunulan karisiklik matrisi, DenseNet121 modeline lateral inhibisyon
uygulandiktan sonra elde edilen tahmin performansini gostermektedir. CNV sinifinda model
6812 dogru siiflama ile yiiksek isabet saglamistir. DME ve NORMAL siniflarinda sirasiyla
2096 ve 4913 dogru tahmin ile giiglii bir genel performans sergilenmistir.

DRUSEN sinift orneklerinin 6zellikle NORMAL ve CNV siniflariyla kismen
karistig1 gézlemlense de genel siniflandirma dogrulugu oldukea yiiksektir. Modelin siniflar

arast ayrimi basaril sekilde gergeklestirdigi goriilmektedir.
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Sekil 16. DenseNet121 (Lateral inhibisyon entegreli) modeli i¢in test veri kiimesine ait
karisiklik matrisi

Sekil 17°de sunulan ROC egrileri, modelin sinif bazli ayirt edicilik performansini
ortaya koymaktadir. CNV, DME ve NORMAL siniflar1 i¢gin AUC degeri 1.00, DRUSEN
smifi i¢in ise 0.99 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin pozitif ve negatif 6rnekleri
neredeyse kusursuz bigimde ayirt edebildigini gdstermektedir. Egrilerin sol iist koseye yakin

olmasi, yliksek duyarlilik ve diisiik yanlis pozitif oranlarinin bir arada saglandigim

gostermektedir.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 17. DenseNet121 modeli (Lateral inhibisyon entegreli) igin test verisinde elde edilen
ROC egrileri ve AUC degerleri

Elde edilen smiflandirma sonuglari, temel DenseNetl21 mimarisi ile Lateral
Inhibition (LICNN) entegrasyonu yapilan modelin karsilagtirmali performansini ortaya
koymaktadir (Sekil 18). Sinif bazli F1-skorlar incelendiginde, 6zellikle DME ve DRUSEN
gibi verisetinde daha az temsil edilen siniflarda LICNN modelinin dikkate deger
iyilestirmeler sagladigi goriilmektedir. Ornegin, DME smifinda temel modelin F1-skoru
0.87 iken, LICNN modeli bu degeri 0.96’ya ylikseltmistir. Benzer sekilde, DRUSEN
siifinda da 0.84’ten 0.88’e bir artis gézlemlenmistir. CNV ve NORMAL siniflarinda her
iki model de yiiksek performans sergilemekle birlikte, LICNN modeli bu giiclii performansi
daha da ileriye tagimistir. Genel basariy1 yansitan makro ve agirlikli ortalama F1-skorlarinda
da LICNN modelinin sirastyla 0.90 — 0.95 ve 0.93 — 0.96 diizeyinde bir gelisim sagladig:
dikkati c¢ekmektedir. Bu bulgular, lateral inhibisyon mekanizmasinin, o6zellikle sinif
dengesizligi bulunan medikal goriintileme verilerinde, Ozellik ayiklama siirecini

giiclendirerek modelin ayirt edici giliciinii artirdigini ortaya koymaktadir.
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(I?:enseNetlZl vs DenseNetl121 + Lateral CNN - F1-Skor ve Dogruluk Karsilastirmasi
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Sekil 18. DenseNet121 modeli (Lateral inhibisyon entegreli) DenseNet121 skor
karsilastirmalari
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Sekil 19. Siniflandirma modeline ait farkli konvoliisyonel katmanlardan elde edilen saliency
map ornekleri

Sekil 19°da gosterilen saliency map’ler, DenseNet121 + LICNN modeline ait farkli
konvoliisyonel katmanlardan rastgele secilen aktivasyon haritalarin1 temsil etmektedir. Bu
haritalar, modelin girdi goriintiileri izerinde hangi bolgelere daha fazla dikkat ettigini (yani

karar siirecinde hangi alanlar1 6nemli buldugunu) gorsellestirmektedir.

Renk skalasinda kirmizi alanlar yiiksek aktivasyonlari, mavi alanlar ise diisiik
aktivasyonlar1 temsil etmektedir. Goriildiigii tizere bazi katmanlar daha detayli yapilar1 6ne
cikarirken, bazi katmanlar daha genel yapisal desenlere odaklanmaktadir. Bu ¢esitlilik,
modelin hem diisiik seviyeli (kenar, doku) hem de yiiksek seviyeli (anatomik yapi, lezyon)

ozellikleri yakalayabildigini gostermektedir.
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Bu gorsellestirme, modelin karar verme siirecinin yorumlanabilirligini artirmakta ve

modelin "hangi bilgiye dayanarak siniflandirma yaptigina" dair i¢gdrii saglamaktadir.
4.3. InceptionV3

InceptionV3 modeli ile gerceklestirilen siniflandirma sonuglar1 Tablo 6’da
sunulmaktadir. Model, genel dogruluk agisindan %93 diizeyinde basarili bir performans
sergilemigtir. NORMAL sinifinda elde edilen F1-score: 0.97 degeri, modelin saglikli retinal
goriintiileri giivenilir sekilde tanimlayabildigini gostermektedir. CNV sinifinda ise kesinlik:
0.99, duyarlilik: 0.89 ve F1-skor: 0.94 degerleri elde edilmistir. DME sinifi igin yiiksek
duyarlilik (0.99) oranina karsin kesinlik (0.75) orani, modelin baz1 siniflar aras1 karigikliklar
yasadigini isaret etmektedir. DRUSEN sinifinda ise kesinlik ve duyarlilik degerleri %87
olup model bu sinifi genel olarak dengeli bir sekilde tahmin etmistir. Makro ortalama F1-
skorun 0.91 olmasi, modelin tiim siniflar genelinde gii¢lii ve istikrarli bir performans ortaya

koydugunu gostermektedir.

Tablo 6. InceptionV3 modeli ile test veri kiimesinden elde edilen siniflandirma performans
metrikleri (Kesinlik, Duyarlilik, F1-Skoru)

Simif / Ortalama Tiirii Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru Destek
CNV 0.99 0.89 0.94 7124
DME 0.75 0.99 0.85 2180
DRUSEN 0.87 0.87 0.87 1654
NORMAL 0.96 0.97 0.97 4990
Dogruluk (Accuracy) — — 0.93 15948
Makro Ortalama 0.89 0.93 0.91 15948
Agirlikli Ortalama 0.94 0.93 0.93 15948

InceptionV3 modeline ait karisiklik matrisi Sekil 20’de sunulmaktadir. CNV
sinifinda, 7124 6rnekten 6359 unun dogru simiflandirilmasi, modelin bu sinifta yiiksek basar1
sagladigin1 gostermektedir. DME sinifinda 2151, DRUSEN simifinda ise 1431 6rnek dogru
sekilde siniflandiriimistir. Ozellikle NORMAL simifina ait 4821 dogru tahmin, modelin bu

siifta giiglii ve kararl bir performans ortaya koydugunu gostermektedir.

DRUSEN sinift 6rneklerinin bir kismimnin NORMAL sinifina (137 6rnek) yanlis

siniflandirilmasi, bu iki sinif arasinda gorsel benzerliklerden kaynakli karisikliklarin devam
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ettigini diisiindlirmektedir. Benzer sekilde, CNV ve DME smiflar1 arasinda gézlemlenen
karisikliklar (6rnegin 555 6rnegin DME olarak siniflandirilmasti), siniflar arast ayrimin daha

da iyilestirilebilecegi alanlar1 isaret etmektedir.

Genel olarak model, siniflar arasinda yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmis; ancak bazi
siiflar arasinda gozlemlenen oOrtiismeler, ileri model iyilestirmeleri i¢in potansiyel gelisim

noktalar1 sunmaktadir.
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Sekil 20. InceptionV3 modeli i¢in test veri kiimesine ait karigiklik matrisi

Sekil 21°de sunulan ROC egrileri, InceptionV3 modelinin sinif bazli ayirt edicilik
performansini ortaya koymaktadir. Her bir smif i¢in AUC (Area Under Curve) degerleri
oldukca ytiksek seviyelerdedir: CNV ve DRUSEN siniflari i¢in 0.99, DME ve NORMAL

smiflart i¢in ise 1.00 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin karar esiklerinden
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bagimsiz olarak her sinifta yliksek diizeyde duyarlilik ve 6zgiilliikk dengesine ulastigini

gostermektedir. Ozellikle DME ve NORMAL smiflarinda gdzlemlenen kusursuz AUC

degerleri, modelin bu simiflara ait Ornekleri giivenilir sekilde ayirt edebildigini

gostermektedir. Genel olarak model, tim siiflarda giiglii ayirt edicilik performansi

sergilemis ve yiiksek siniflandirma bagsarima ile tutarli bir yap1 ortaya koymustur.

True Positive Rate
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Sekil 21. InceptionV3 modeli i¢in test verisinde elde edilen ROC egrileri ve AUC degerleri

4.4. InceptionV3 + LICNN

InceptionVV3 modeline lateral inhibisyon entegre edildikten sonra elde edilen

smiflandirma sonuglart Tablo 7°de sunulmustur. Model genel dogruluk agisindan %95

seviyesine ulagmis ve tiim siniflarda giiclii bir performans sergilemistir. NORMAL ve CNV

siniflarinda sirasiyla F1-score: 0.97 ve 0.96, DME sinifinda ise 0.94 olarak kaydedilmistir.
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Tablo 7. InceptionV3 modeli (Lateral inhibisyon entegreli) ile test veri kiimesinden elde
edilen siniflandirma performans metrikleri (Kesinlik, Duyarlilik, F1-Skoru)

Sinif / Ortalama Tiirii Kesinlik Duyarhlik F1-Skoru Destek
CNV 0.99 0.94 0.96 7124

DME 0.91 0.97 0.94 2180
DRUSEN 0.82 0.93 0.87 1654
NORMAL 0.97 0.97 0.97 4990
Dogruluk (Accuracy) 0.95 15948
Makro Ortalama 0.92 0.95 0.94 15948
Agirlikli Ortalama 0.96 0.95 0.95 15948

DRUSEN smifi icin elde edilen F1-score: 0.87, diger siniflara gore daha diisiik
olmakla birlikte, 6nceki duruma gore gelisme gostermistir. Modelin siniflar aras1 dengesini

yansitan makro ve agirlikli ortalama F1-score degerleri 0.94 ve 0.95 olarak gergeklesmistir.

Bu sonuglar, InceptionV3 modelinin lateral inhibisyon ile birlikte tiim siniflarda

yiiksek tutarlilik ve dogruluk diizeyi sundugunu géstermektedir.
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Sekil 22. InceptionV3 (Lateral inhibisyon entegreli) modeli i¢in test veri kiimesine ait
karisiklik matrisi

Sekil 22°de sunulan karisiklik matrisi, InceptionV3 modeline lateral inhibisyon
mekanizmasi1 entegre edildikten sonra elde edilen test verisine ait sinif bazli tahmin
performansini gostermektedir. CNV smifinda model 6693 6rnegi dogru smiflandirarak
yiiksek bir dogruluk orani sergilemistir. DME siifinda ise 2116 dogru tahmin ile modelin
bu sinifi etkili bir sekilde ayirt edebildigi goriilmektedir. NORMAL sinifinda da 4862 dogru

siniflama ile yiiksek performans elde edilmistir.

DRUSEN smifinda model 1532 6rnegi dogru siniflandirmis, ancak bu sinifa ait bazi
ornekler CNV (63) ve NORMAL (54) siniflart ile karistirtlmistir. Bu durum, modelin
DRUSEN sinifin1 diger siniflardan ayirmada bir miktar zorlandigim1 gostermektedir. Buna
ragmen genel olarak model, dort sinif arasinda giiclii bir ayrim yetenegi ortaya koymus ve

siiflar aras1 ayrimi biiylik 6l¢iide basarili sekilde gergeklestirmistir.
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Sekil 23. InceptionVV3 (Lateral inhibisyon entegreli) modeli i¢in test verisinde elde edilen
ROC egrileri ve AUC degerleri

Sekil 23’te yer alan ROC egrileri, modelin sinif bazli ayirt etme basarisini
gostermektedir. CNV, DME ve NORMAL siniflari igin AUC degeri 1.00, DRUSEN sinifi
icin ise 0.99 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin yiiksek dogruluk ve diisiik yanlig

pozitif orani ile tiim siniflar1 basarili bir sekilde ayirt edebildigini géstermektedir.

Egrilerin ideal ¢izgiye yakin seyretmesi, modelin smiflar arasi ayrimi oldukca

giivenilir sekilde gerceklestirdigini dogrulamaktadir.
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Sekil 24. Egitim siireci boyunca epoch bazli dogruluk ve kayip degerlerinin degisimi

Sekil 24°te, 6nerilen modelin egitim siireci boyunca elde edilen egitim ve dogrulama

dogrulugu (sol) ile kayip degerleri (sag) epoch bazinda gosterilmektedir.

Sol grafikte goriildiigi iizere, egitim dogrulugu genel olarak yiiksek seyretmis (%90
tizeri), ancak epoch'lar arasinda dalgalanma gdstermistir. Dogrulama dogrulugunda da
benzer sekilde yiiksek degerler gbzlemlenmistir, fakat bazi epoch'larda ani diisiisler
yasanmustir (6rnegin epoch 10 ve 17 civari). Bu dalgalanmalar, dogrulama verisindeki
orneklerin dagilimmdan veya kiigiik veri setlerinde goriilebilecek varyanstan

kaynaklanabilir.

Sagdaki kayip grafiginde, egitim kaybinin istikrarli bir sekilde azaldigi, ancak
dogrulama kaybmin zaman zaman arttigi ve yiksek sigramalar gosterdigi dikkat
cekmektedir. Bu durum, modelin bazi epoch’larda overfitting (asir1 6grenme) egiliminde
olabilecegini gostermektedir. Ozellikle epoch 17 civarindaki dogrulama kayb1, bu durumu

agikca isaret etmektedir.

Genel olarak modelin dogruluk diizeyi yiiksek olsa da, baz1 epoch’larda dogrulama
performansindaki dengesizlikler, erken durdurma (early stopping) veya diizenlilestirme

(regularization) gibi yontemlerle daha dengeli bir hale getirilebilir.
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00I_r'nceptionV3 vs InceptionV3 + Lateral CNN - F1-Skoru ve Dogruluk Karsilastirmasi
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Sekil 25. InceptionV3 ve InceptionV3 + Lateral CNN modellerinin sinif bazli F1-skor ve
dogruluk karsilastirmasi

Sekil 25, InceptionV3 modeline lateral inhibisyon mekanizmasinin entegre
edilmesinin smiflandirma performansina olan etkisini gostermektedir. F1-skor ve genel
dogruluk ac¢isindan yapilan kargilagtirma, 6zellikle DME ve CNV siniflarinda anlamli bir
performans artigina isaret etmektedir. DME sinifinda F1-skoru 0.85’ten 0.94’¢ yiikselmis,
genel dogruluk ise %93’ten %95°e ¢cikmistir. Bu artiglar, lateral inhibisyon mekanizmasinin
modelin siniflar aras1 ayrimi daha etkin bir sekilde 6grenmesini sagladigin1 gostermektedir.
DRUSEN ve NORMAL siniflarinda da benzer sekilde yiiksek skorlar korunmus, boylece
modelin genel dengesini ve dogrulama giivenilirligini korudugu goézlemlenmistir. Bu
bulgular, lateral inhibisyonun yalnizca bazi siniflar iizerinde degil, modelin genel basarimi

iizerinde de olumlu etkiler sagladigin1 géstermektedir.
4.5 ResNet50

ResNet50 modeline ait siniflandirma sonuglari Tablo 8’de sunulmaktadir. Modelin
genel dogrulugu %90 olup, ozellikle NORMAL sinifinda elde edilen F1-score: 0.97,
modelin bu smifi olduk¢a basarili bir sekilde ayirt edebildigini gostermektedir. CNV
smifinda kesinlik: 1.00, duyarlilik: 0.83 ve F1-skor: 0.90 degerleri elde edilmistir; bu da
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modelin CNV’yi secici sekilde tahmin ettigini ancak baz1 Ornekleri atladigini

gostermektedir.

DME sinifi i¢in duyarhilik degeri 0.98 gibi yiiksek bir seviyede gerceklesmisken,
kesinlik oran1 0.70 seviyesindedir; bu durum, modelin DME smifina ait olmayan 6rnekleri
de zaman zaman bu smifa dahil ettigini gostermektedir. DRUSEN sinifinda ise F1-skor:

0.84, dengeli ancak orta diizeyde bir performansi isaret etmektedir.

Makro ortalama F1-skorun 0.88 ve agirlikli ortalamanin 0.91 olmasi, modelin siniflar

aras1 performans dengesini koruyabildigini gostermektedir.

Tablo 8. ResNet50 modeli ile test veri kiimesinden elde edilen siniflandirma performans
metrikleri (Kesinlik, Duyarlilik, F1-Skoru)

Smif / Ortalama Tiirii Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru Destek
CNV 1 0.83 0.9 7124
DME 0.7 0.98 0.82 2180
DRUSEN 0.78 0.9 0.84 1654
NORMAL 0.96 0.98 0.97 4990
Dogruluk (Accuracy) — — 0.9 15948
Makro Ortalama 0.86 0.92 0.88 15948
Agirlikli Ortalama 0.92 0.9 0.91 15948

Sekil 26’da sunulan karisiklik matrisi, ResNet50 modelinin  smiflandirma
dogrulugunu sinif bazinda gostermektedir. CNV simifinda model, 7124 6rnekten 5902’sini
dogru siniflandirmig, ancak 801 6rnegi DME ve 395 6rnegi DRUSEN olarak tahmin etmistir.
DME smifinda dogru smiflama sayisi 2136, DRUSEN smifinda ise 1495 olarak
kaydedilmistir.

NORMAL sinifinda ise model 4876 dogru tahmin yaparak gii¢clii bir performans
gostermistir. En dikkat ceken karisiklik, CNV smifindaki 6rneklerin 6zellikle DME ile
karistirilmasidir. Benzer sekilde, DRUSEN smifina ait 6rneklerin bir kismi NORMAL

siifina yonlendirilmistir.

Genel olarak model, siniflar arasinda bagarili bir ayirt edicilik saglasa da bazi siniflar

arasi Ortiismeler gozlemlenmistir.
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Sekil 26. ResNet50 modeli i¢in test veri kiimesine ait karigiklik matrisi

Sekil 27°de gosterilen ROC egrileri, ResNet50 modelinin siif bazli ayirt edicilik
performansini1 yansitmaktadir. AUC (Area Under Curve) degerleri CNV ve NORMAL

smiflart i¢in 1.00, DME ve DRUSEN siniflar i¢in ise 0.99 olarak hesaplanmustir.

Bu yiiksek AUC degerleri, modelin tiim smiflarda giicli bir dogrulama

performansina sahip oldugunu gdstermektedir. ROC egrileri genel olarak siniflar arasi

ayrimin basarili bir sekilde yapildigini, yanlis pozitif oranlarmin diisiik seviyelerde

tutuldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 27. ResNet50 modeli i¢in test verisinde elde edilen ROC egrileri ve AUC degerleri

4.6. ResNet50 + LICNN

Tablo 9. ResNet50 modeli (Lateral inhibisyon entegreli) ile test veri kiimesinden elde edilen
siniflandirma performans metrikleri

Simif / Ortalama Tiirii Kesinlik Duyarhlik F1-Skoru Destek
CNV 0.99 0.89 0.94 7124
DME 0.9 0.97 0.93 2180
DRUSEN 0.71 0.93 0.8 1654
NORMAL 0.97 0.98 0.97 4990
Dogruluk (Accuracy) 0.93 15948
Makro Ortalama 0.89 0.94 0.91 15948
Agirlikli Ortalama 0.94 0.93 0.93 15948
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ResNet50 modeline lateral inhibisyon entegre edildikten sonra modelin genel
dogrulugu %93 olarak elde edilmistir. NORMAL sinifinda F1-score: 0.97, CNV smifinda
ise 0.94 degeriyle model yiiksek dogruluk sergilemistir. DME simufi i¢in kesinlik: 0.90 ve
duyarlilik: 0.97 oranlari, sinifa ait 6rneklerin cogunlugunun dogru sekilde siniflandirildigini

gostermektedir.

DRUSEN sinifi ise modelin en zayif kaldigi sinif olmus; F1-skor: 0.80 ile diger
siniflara kiyasla daha diisiik performans gostermistir. Bu duruma ragmen genel siniflandirma

basarimi yiiksektir.

Makro ortalama F1-score: 0.91, agirlikli ortalama ise 0.93 olarak gergeklesmistir. Bu

veriler, modelin siniflar aras1 dengesini genel anlamda korudugunu gostermektedir.
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Sekil 28. ResNet50 (Lateral inhibisyon entegreli) modeli i¢in test veri kiimesine ait karigiklik
matrisi
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Sekil 28°de sunulan karigiklik matrisi, ResNet50 modeline lateral inhibisyon
eklendikten sonra elde edilen siiflandirma performansini yansitmaktadir. Model, CNV
sinifinda 6326 dogru siniflama, DME siifinda 2106, NORMAL sinifinda ise 4909 dogru

tahmin ile yiiksek basar1 sergilemistir.

DRUSEN sinifinda dogru siiflama sayis1 1531 olup, 6zellikle NORMAL sinift ile
yasanan karisiklik (103 6rnek) dikkat ¢gekmektedir. Bu karisikliga ragmen genel dogruluk

orani yiiksek seviyede korunmustur.
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Sekil 29. ResNet50 (Lateral inhibisyon entegreli) modeli i¢in test verisinde elde edilen ROC
egrileri ve AUC degerleri

Sekil 29°da gosterilen ROC egrileri, ResNet50 modeline lateral inhibisyon
eklendikten sonra sinif bazli ayirt edicilik performansini ortaya koymaktadir. CNV, DME
ve NORMAL siiflart icin AUC degeri 1.00 olup, modelin bu smiflar1 yiiksek dogrulukla
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ayirt ettigini gostermektedir. DRUSEN sinift i¢in elde edilen AUC: 0.99, ayirt edicilik
diizeyinin oldukga yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir.

Tim egrilerin ideal egriye yakin seyretmesi, modelin genel olarak giiglii
siiflandirma yetenegine sahip oldugunu ve yanlis pozitif oranlarini minimumda tuttugunu

gostermektedir.

ResNet50 vs ResNet50 + Lateral CNN - F1-Skor ve Dogruluk Karsilastirmasi
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Sekil 30. ResNet50 ve ResNet50 + Lateral CNN modellerinin F1l-skor ve dogruluk
karsilastirmast

Sekil 30'da, ResNet50 modeline lateral inhibisyon mekanizmasinin entegre
edilmesinin smiflandirma performansina olan etkisi gosterilmektedir. CNV ve DME
smiflarinda F1-skorlarinda gozle goriiliir artiglar saglanmis; CNV igin skor 0.90'dan 0.94',
DME igin ise 0.82'den 0.93'e yiikselmistir. Bu durum, lateral inhibisyonun 6zellikle bu
smiflarin  ayirt edilmesinde modelin  performansini anlamli  bigimde artirdigini
gostermektedir. DRUSEN sinifinda ise temel modelin (0.84) daha iyi sonug verdigi, ancak
farkin gorece az oldugu dikkat ¢ekmektedir. NORMAL simifinda her iki model de 0.97 ile
yiiksek bir basar1 sergilemistir. Genel dogruluk degerinde ise lateral inhibisyon i¢eren model

%93 ile temel modelin %90°lik performansini agmistir. Bu sonuglar, lateral inhibisyonun
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ResNet50 mimarisine entegre edildiginde genel siniflandirma basarisini artirdigini ortaya

koymaktadir.
4.7. Xception

Xception modeline ait siniflandirma sonuglar1 Tablo 10°da sunulmaktadir. Model,
genel dogruluk acisindan %94 ile en yiiksek basarty1 elde eden yapilar arasinda yer almistir.

NORMAL sinifinda Fl1-skor: 0.97, CNV smifinda ise F1-score: 0.95 degeriyle oldukca

giiclii bir performans sergilenmistir.

DME smifi i¢in hem kesinlik (0.91) hem de duyarlilik (0.96) degerleri yiiksektir; bu
da modelin bu sinifa ait 6rnekleri yiiksek isabetle tahmin ettigini gostermektedir. DRUSEN
smifinda ise F1-skor: 0.82, 6nceki modellere kiyasla gorece daha diisiik kalmis; bu durum

smifin gorsel benzerlik nedeniyle diger siniflarla daha sik karistirildigini diistindiirmektedir.

Makro ortalama F1-skorun 0.92, agirlikli ortalamanin ise 0.94 olmasi, modelin genel

anlamda siniflar arasinda dengeli ve giiglii bir performans ortaya koydugunu gostermektedir.

Tablo 10. Xception modeli ile test veri kiimesinden elde edilen siniflandirma performans

metrikleri
Simif / Ortalama Tiirii Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru Destek
CNV 1 0.9 0.95 7124
DME 0.91 0.96 0.94 2180
DRUSEN 0.74 0.93 0.82 1654
NORMAL 0.96 0.99 0.97 4990
Dogruluk (Accuracy) — - 0.94 15948
Makro Ortalama 0.9 0.95 0.92 15948
Agirlikli Ortalama 0.95 0.94 0.94 15948
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Sekil 31. Xception modeli i¢in test veri kiimesine ait karisiklik matrisi

Sekil 31’de sunulan karisiklik matrisi, Xception modelinin siif bazli tahmin

performansin1 gostermektedir. CNV smnifinda bulunan 7124 6rnegin 6407’°si dogru

siniflandirilmis olup, kalan 6rneklerin 6zellikle DRUSEN (514 6rnek) ve DME (175 6rnek)

smiflart ile karistirildigr goriilmektedir. DME simifinda yer alan 6rneklerin 2101°1 dogru

tahmin edilmis, bu smifta modelin olduk¢a basarili bir ayirt edicilik sergiledigi

gbzlemlenmistir.

DRUSEN sinifinda 1546 dogru siniflama yapilmig; ancak 95 6rnegin NORMAL

sinifina, 10 6rnegin ise CNV sinifina yanhs atandig1 gériilmektedir. NORMAL sinifinda ise

4923 ornek dogru olarak smiflandirilmis ve model bu sinifta en yiiksek basari oranlarindan

birini elde etmistir. Genel olarak Xception modeli, dort sinif arasinda yiiksek dogruluk

oranlar1 saglamig; ancak CNV-DRUSEN ve DRUSEN-NORMAL simf ciftleri arasinda
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siirl diizeyde karisiklik gozlemlenmistir. Bu durum, siniflar arasi gorsel benzerliklerin

model performansini kismen etkileyebilecegini diislindiirmektedir.
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Sekil 32. Xception modeli i¢in test verisinde elde edilen ROC egrileri ve AUC degerleri

Sekil 32’de sunulan ROC egrileri, Xception modelinin sinif bazli ayirt edicilik
performansini ortaya koymaktadir. AUC (Area Under Curve) degerleri, CNV ve NORMAL
smiflari i¢in 1.00, DME ve DRUSEN simiflari igin ise 0.99 olarak hesaplanmustir.

Bu sonuglar, modelin tiim siniflarda ytliksek dogrulukla pozitif ve negatif drnekleri
ayirt edebildigini gostermektedir. Ozellikle egrilerin sol iist kdseye yakin seyretmesi, diisiik

yanlis pozitif orani ile yiiksek dogru pozitif oraninin bir arada saglandigin1 géstermektedir.

Genel olarak, ROC egrileri modelin giiclii ayristirma kapasitesine sahip oldugunu ve

siniflandirma kararlarimi giivenilir bigimde verdigini géstermektedir.
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4.8. Xception + LICNN

Xception modeline lateral inhibisyon entegre edildikten sonra elde edilen
smiflandirma sonuglar1 Tablo 11°de sunulmaktadir. Modelin genel dogrulugu %94 olarak
gerceklesmistir. NORMAL (F1-score: 0.97) ve CNV (F1-score: 0.95) smiflarinda oldukga
yiiksek bagar1 saglanmistir. DME sinifinda da model, F1-score: 0.93 ile giiclii bir performans

sergilemistir.

Tablo 11. Xception modeli (Lateral inhibisyon entegreli) ile test veri kiimesinden elde edilen
siniflandirma performans metrikleri

Smif / Ortalama Tiirii Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru Destek
CNV 0.99 0.91 0.95 7124
DME 0.91 0.96 0.93 2180
DRUSEN 0.75 0.94 0.83 1654
NORMAL 0.97 0.98 0.97 4990
Dogruluk (Accuracy) 0.94 15948
Makro Ortalama 0.90 0.95 0.92 15948
Agirlikli Ortalama 0.95 0.94 0.94 15948

DRUSEN sinifinda ise F1-skor: 0.83 olarak kaydedilmis, ancak duyarlilik degeri
%94 ile oldukga yiiksek ¢cikmistir. Bu durum, modelin DRUSEN sinifina ait 6rnekleri tespit
etme konusunda basarili oldugunu ancak bazi karigikliklarin kesinlik degerini diisiirdiigiinii

gostermektedir.

Makro ortalama F1-skor: 0.92, agirlikli ortalama ise 0.94 olup, modelin genel

basariminin hem dengeli hem de yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 33. Xception (Lateral inhibisyon entegreli) modeli igin test veri kiimesine ait karigiklik
matrisi

Sekil 33’te sunulan karisiklik matrisi, Xception modeline lateral inhibisyon
mekanizmas1 entegre edildikten sonra elde edilen sinif bazli tahmin performansim

gostermektedir.

CNV smifinda model 6488 ornegi dogru simiflandirmig; geri kalan orneklerin
cogunlugu DRUSEN (457 6rnek) ve DME (153 6rnek) ile karistirilmistir. DME sinifinda
2098 dogru siniflama yapilmis, bu sinifta 67 6rnek NORMAL ile karigmistir.

DRUSEN smifinda model 1554 o&rnegi dogru smiflandirmis olup, 6zellikle
NORMAL sinifina ait 73 o6rnek ile karigiklik yasanmistir. NORMAL sinifinda ise 4875
ornek dogru tahmin edilmis; model bu smifta da yiiksek bir ayirt edicilik performansi

gostermistir. Ozellikle DRUSEN-NORMAL simniflar1 arasindaki 73 &rneklik karisiklik, bu
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iki smf arasindaki gorsel benzerliklerin model performansini
gostermektedir. Bununla birlikte, model genel anlamda tiim siniflarda

diizeyini koruyarak basaril1 bir siniflandirma performansi sergilemistir.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 34. Xception (Lateral inhibisyon entegreli) modeli i¢in test verisinde elde edilen ROC
egrileri ve AUC degerleri

Sekil 34’te sunulan ROC egrileri, Xception modeline lateral inhibisyon entegre

edildikten sonra elde edilen sinif bazli ayirt edicilik performansini gostermektedir. CNV,
DME ve NORMAL siiflart i¢in AUC degeri 1.00 olup, modelin bu siniflarda kusursuza

yakin bir ayrim gerceklestirdigi goriilmektedir. DRUSEN sinift i¢cin AUC degeri ise 0.99

olarak hesaplanmis ve bu da olduk¢a yiiksek bir ayirt edicilik performansina isaret

etmektedir.

ROC egrilerinin tamami ideal egriye olduk¢a yakin seyretmekte olup, modelin genel

dogruluk ve giivenilirlik diizeyini gorsel olarak da desteklemektedir.
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Sekil 35. Xception + Lateral Inhibisyon modeli i¢in egitim siirecine ait dogruluk ve kayip
egrileri

Sekil 35°te, modelin egitim siireci boyunca dogruluk (sol) ve kayip (sag) degerlerinin
epoch bazli degisimi gosterilmektedir. Egitim ve dogrulama dogruluklarinin yiiksek
seviyelerde seyrettigi ve birbirine yakin degerler gosterdigi gézlemlenmektedir; bu durum
modelin iyi genelleme kapasitesine sahip oldugunu diisiindiirmektedir. Kayip egrilerinde
ozellikle egitim verisi i¢in belirli epoch’larda dalgalanmalar gézlemlense de, her iki egrinin
de genel olarak diisiik seviyelerde kalmasi ve birbirine yakinsamasi, modelin asir1 6grenme
(overfitting) egiliminde olmadigini ortaya koymaktadir. Bu bulgular, modelin hem egitim
hem de dogrulama verisi iizerinde genel olarak basarili bir 6grenme performansi

sergiledigini gostermektedir.
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Xception ve Xception + Lateral CNN - F1 Skor ve Dogruluk Karsilastirmasi W Xception
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Sekil 36. Xception ve Xception + Lateral CNN F1-skor ve dogrululuk karsilastiritlmasi

Sekil 36°da Xception modeli ile referans olarak alinan diger modelin sinif bazli F1-
skor ve genel dogruluk (accuracy) performanslari karsilastiriimaktadir. CNV ve NORMAL
smiflarinda her iki model de benzer ve yliksek basari gostermistir (F1-skoru: 0.95 ve 0.97).
DME smaifinda Xception modeli hafif iistiinliik saglamis (0.94 vs. 0.93), DRUSEN sinifinda
ise Diger Modelin Fl-skoru 0.83 ile Xception'a (0.82) kiyasla bir miktar daha yiiksek
olmustur. Genel dogruluk agisindan ise her iki model %94 degerine ulagarak benzer bir genel
basar1 sergilemistir. Bu bulgular, Xception mimarisinin siniflar arasi ayrimda rekabetgi bir
performans sundugunu ve Ozellikle DME smifinda basarili sonuglar verdigini

gostermektedir.
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Sekil 37. Modellere ve siniflara gore F1 skoru ile genel dogruluk karsilastirmasi
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu tez ¢alismasinda, Optik Koherens Tomografi goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in
farkl1 derin 6grenme modelleri kullanilmis ve bu modellere lateral inhibisyon (LI)
mekanizmasi1 entegre edilerek performanslar1 karsilagtirmali olarak analiz edilmistir.
Literatiirde siklikla kullanilan DenseNet121, InceptionV3, ResNet50 ve Xception gibi
popliler konvoliisyonel sinir ag1 mimarileri bu kapsamda degerlendirilmis ve her biri i¢in
lateral inhibisyonun simiflandirma performansina etkisi ayrintili olarak incelenmistir.
Deneysel bulgular, lateral inhibisyonun biyolojik olarak esinlenilmis bir mekanizma olarak
derin 6grenme modellerine entegre edilmesinin, 6zellikle sinif ayrim giiclinii artirma ve

karigiklik oranlarini azaltma agisindan 6nemli avantajlar sundugunu ortaya koymustur.

Bu calismada, goriintii siniflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan dort derin 6grenme
mimarisi olan DenseNet121, InceptionV3, ResNet50 ve Xception modellerinden
yararlanilmigtir. Tim bu modeller, transfer 6grenme yaklasimi ile, ImageNet veri seti
tizerinde Onceden egitilmis (pretrained) agirliklar kullanilarak uygulanmistir; bu sayede
mimarilerin orijinal yapilarina ek bir modifikasyon yapilmamistir. S6z konusu mimarilerde,
katmanlar arast 0znitelik ¢ikarimi i¢in farkli boyut ve sayilarda konvoliisyonel filtreler
(kernel) kullanilmaktadir: ResNet50 ve DenseNet121°de genellikle 1x1 ve 3x3 boyutlarinda
filtreler tercih edilirken, InceptionV3 modelinde farkli boyutlarda (1x1, 3x3, 5x5) ¢oklu
filtreler ayn1 anda kullanilabilmektedir. Xception ise klasik konvoliisyon yerine, derinlik-
ayriklastirilmis (depthwise separable) konvoliisyon filtreleri ile 6ne ¢ikmaktadir. Tiim bu
modellerde, uzamsal boyutu azaltmak ve 6znitelik yogunlugunu artirmak amaciyla gesitli
havuzlama (pooling) yontemleri uygulanmaktadir. Ara katmanlarda genellikle Max Pooling
veya Average Pooling kullanilirken, modelin son bdoliimiinde ise tam baglantili
katmanlardan 6nce Global Average Pooling yer almaktadir. Bu ¢caligmada, modellerin 6zgiin
mimarileri ve dnceden egitilmis agirliklar1 aynen korunmus, ek olarak 6zel bir filtre veya

havuzlama katmani eklenmemistir.

Sekil 37°’de, calismada kullanilan dort farkli derin 6grenme mimarisinin
(DenseNet121, InceptionV3, ResNet50 ve Xception) hem klasik hem de lateral inhibisyon
entegre edilmis versiyonlarinin, CNV, DME, DRUSEN ve NORMAL smiflarindaki F1-
score degerleri ile genel dogruluk (accuracy) degerleri birlikte sunulmustur. Sonugclar, lateral
inhibisyon mekanizmasinin 6zellikle DenseNet121 ve InceptionV3 modellerinde her dort

smifta da belirgin bir performans artis1 sagladigimi gostermektedir. Ornegin, DenseNet121
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modelinde CNV ve DME siiflarinda Fl-score degerleri sirastyla 0.93’ten 0.97’ye ve
0.87’den 0.96’ya yiikselmistir. Benzer sekilde, InceptionV3 ve ResNet50 mimarilerinde de
lateral inhibisyonun entegrasyonu ile ¢cogu siifta F1-score degerlerinde anlamli iyilesmeler
gozlenmistir. Xception modelinde ise lateral inhibisyon etkisi sinirli kalmig ve F1-score
degerlerinde biiyiik bir degisiklik goriilmemistir. Tiim modellerde genel dogruluk degeri,
lateral inhibisyon uygulandiginda artis géstermis ve bu durum, modelin genel ayirt edici
giiciinii olumlu yonde etkilemistir. Elde edilen bulgular, biyolojik esinli dikkat
mekanizmalarimin 6zellikle zorlu ve benzer siniflarin ayriminda geleneksel derin 6grenme

yaklagimlarina kiyasla 6nemli avantajlar saglayabilecegini gostermektedir.

DenseNet121 modelinde lateral inhibisyonun entegrasyonu ile CNV sinifinda F1-
skoru 0.93'ten 0.97'ye, DME smifinda 0.87'den 0.96'ya ylikselmis, genel dogruluk ise
%093'ten %96'ya ulagsmistir. Bu durum, 6zellikle siniflar aras1 gorsel benzerligin fazla oldugu
ortamlarda lateral inhibisyonun etkili bir sekilde smif ayrimini giiclendirebildigini
gostermektedir. InceptionV3 modeline lateral inhibisyon eklendiginde, DME sinifinda F1-
skoru 0.85'ten 0.94'e yiikselmis, genel dogruluk orani %95’¢ ulagmistir. Bu bulgular,
Rozhyna ve ark. (68) ile Khudhur (69) gibi ¢alismalarin ortaya koydugu transfer 6grenme
temelli basarilarin lizerine biyolojik esinlenmeli bir iyilestirme katmani eklenebilecegini

gostermektedir.

ResNet50 mimarisi tizerinde yapilan testlerde, lateral inhibisyonun 6zellikle CNV ve
DME smiflarinda performansi belirgin sekilde artirdigi gozlemlenmistir. CNV sinifindaki
F1-skorunun 0.90°dan 0.94’e, DME sinifindaki skorun ise 0.82’den 0.93’e yiikselmesi,
lateral inhibisyonun kontrasti artirarak diisiik benzerlik farklarini 6ne ¢ikarma islevinin
pratikteki 6nemini géstermektedir. Bu durum Zhuang ve ark. (79) lateral inhibisyonun goérsel

siiflandirma performans tizerindeki etkisine dair teorik temelleriyle ortiismektedir.

Xception mimarisinde ise lateral inhibisyonun etkisi diger modellere kiyasla daha
sinirlt kalmistir. DME simifindaki F1-skorunda hafif bir diisiis gézlenmis, genel dogruluk
oraninda ise énemli bir degisiklik olmamistir. Bu durum, lateral inhibisyonun her model
mimarisinde ayn1 diizeyde etkili olmayabilecegini, modelin yapisal derinligi, filtre boyutlari
ve baglant:1 stratejileri gibi parametrelerin, inhibisyon mekanizmasimin etkisini dogrudan
belirleyebilecegini diisiindiirmektedir. Bu baglamda Marcinek (61) ve Denman (59) gibi
arastirmalar, lateral inhibisyonun belirli yapisal mimarilerde daha basarili sonuglar

dogurduguna isaret etmektedir.
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Yapilan literatiir taramasi sonucunda, InceptionV3 mimarisi icerisine lateral
inhibisyon mekanizmasinin dogrudan entegre edildigi bir ¢aligmaya rastlanmamistir. Bu
calismada ise, InceptionV3 modeline entegre edilen lateral inhibisyon (LICNN)
mekanizmasi1 sayesinde modelin genel dogrulugu %95’e ulagsmis, 6zellikle CNV ve DME

smiflarinda belirgin F1-score artislar1 elde edilmistir.

Karsilagtirmali analizlerden elde edilen bulgular, genel olarak lateral inhibisyon
mekanizmasimin CNN tabanli modellerde sinif ayrimimi gili¢lendirdigini, modelin dikkat
odagint hedef bolgelere yonlendirdigini ve bdylece karisiklik matrislerinde yanlis
siiflandirma oranlarini diislirdiigiinii ortaya koymaktadir. Lateral inhibisyon, sinirbilimsel
olarak gorsel dikkat ve belirginlik tespiti gibi gorevlerde bilinen bir avantaj saglamakla
kalmayip, bu tezde gosterildigi iizere, tibbi goriintiileme gibi yiiksek dogruluk gerektiren
biligsel gorevlerde de etkili olmaktadir. Cao ve ark. (58) ile Fu ve Li (80) tarafindan
gelistirilen ¢alismalarda oldugu gibi, bu tezde de lateral inhibisyonun kenar algilama ve
belirginlik tespiti gibi diisiik seviye gorsel gorevlerde etkili oldugu goriilmektedir. Ancak bu
tez, s6z konusu mekanizmanin siniflandirma gibi yiiksek seviye biligsel gorevlerde de etkili

bir sekilde kullanilabilecegini somut deneysel bulgularla desteklemistir.

Literatiirdeki pek ¢ok OCT simiflandirma ¢alismasi transfer Ogrenme ve
hiperparametre optimizasyonu teknikleri ile yiiksek dogruluklar rapor etmistir. Bu ¢alismada
onerilen yontem, soz konusu tekniklere biyolojik bir katki sunmakta, yani derin 6grenme
sistemlerinin yalnizca matematiksel degil, ayn1 zamanda biyolojik olarak da daha gercekgi
modellere yaklagsmasini saglamaktadir. Lateral inhibisyon, bu yoniiyle yalnizca yapay sinir
ag1 mimarilerine bir katman olarak degil, ayn1 zamanda bilgi isleme siireclerinin biyolojik
dogrulugunu artiran bir yapi1 olarak da degerlendirilebilir. Elde edilen basarimlarin,
literatiirde bildirilen en yiiksek performans degerlerine olduk¢a yakin ve bazi siniflarda daha

yiiksek olmasi, 6nerilen yontemin rekabetgi ve gelistirilebilir oldugunu ortaya koymaktadir.

Ayrica, bu tezde kullanilan smiflandirma gorevlerinin biiyiik kismi dengesiz veri
siiflarina sahip olmasina ragmen, lateral inhibisyon uygulamas: ile azinlik siiflarda dahi
dikkate deger iyilesmeler elde edilmistir. Bu durum, yontemin veri dengesizligine karsi da
dayanikli oldugunu gdstermekte ve tibbi goriintiileme gibi verinin sinirli veya dengesiz
oldugu alanlarda biiyiik bir avantaj sunmaktadir. Ayn1 zamanda saliency map analizleriyle

gosterildigi lizere, modelin dikkati daha anlamli ve hastalikla iliskili alanlara yonlendirdigi
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gozlemlenmis, bu da acgiklanabilir yapay zeka (XAI) agisindan 6nemli bir katki olarak

degerlendirilmektedir.

Sonug¢ olarak, gelistirilen lateral inhibisyon tabanli CNN modelleri, OCT
gorlntiilerinde retinal hastaliklarin  simiflandirilmas1  gérevinde {istiin  performans
sergilemistir. Bu tez, yalnizca teknik bir basar1 saglamamis, ayn1 zamanda biyolojik bir
prensibin derin 6grenme modellerine basarili bir sekilde entegre edilebilecegini de
gostermistir. Elde edilen sonuglar, lateral inhibisyon prensibinin, 6zellikle gorsel dikkat,
belirginlik tespiti ve siif ayrimi gibi konularda CNN modellerine entegre edilmesinin etkili
bir strateji olabilecegini ortaya koymaktadir. Gelecekte yapilacak ¢alismalarin, modelin
Klinik ortamlarda genellestirilebilirligini degerlendirmek iizere daha genis ve bagimsiz veri
setleri tlizerinde dogrulamalar yapmasi Onerilmektedir. Ayrica, lateral inhibisyon
mekanizmasinin farkli derin 6grenme mimarilerine entegrasyonunun daha derinlemesine
incelenmesi, yeni tasarimlarin Onerilmesi ve bu yaklasimin diger tibbi goriintiileme
alanlarina uygulanabilirliginin arastirilmasi, literatiire katki saglayabilecek onemli ¢alisma

alanlar1 olarak one ¢ikmaktadir.
Sonug itibariyle, bu caligma, bilgisayarli gorii, biyomedikal goriintii analizi ve
sinirbilimsel modelleme alanlarinin kesisiminde yer alan biitiinciil bir yaklagimla hem

miihendislik hem de biyoloji tabanli yeni nesil yapay zek& modelleri gelistirilmesine yonelik

0zgiin bir katki sunmaktadir.
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