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Oz

Amagc: Optik koherens tomografi (OKT) goriintiilerinde yasa bagls
makiila dejenerasyonu (YBMD) tespiti ve kuru ve yas tip YBMD ayirt
edilmesi i¢in uzman tasarim: makine 6grenimi modelleri ile kodlama
gerektirmeyen otomatik makine 6grenimi (AutoML) modellerinin
etkinligini kargilagtirmak.

Gerecg ve Yontem: Uzman modelleri, bir yapay zeka uzmani tarafindan
EfficientNet V2 mimarisi kullanilarak gelistirilirken, AutoML modelleri
bir oftalmolog tarafindan ResNet-50 V2 ile transfer 63renimini igeren
LobeAI platformu kullanilarak olusturulmustur. Her iki model, normal
OKT goriintiilerini YBMD’den ayirt etmek ve ayrica kuru tip YBMD
ile yag tip YBMD arasinda siniflama yapmak iizere tasarlanmigtir.
Modeller, %80 egitim ve %20 test boliinmesiyle, her tani grubu i¢gin
500 OKT goriintiisii kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. Performans
metrikleri (duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk ve F1 skorlari) hesaplanarak
kargilagtirilmigtir.

Bulgular: Uzman tasarim: model, tiim goriintiileri siniflamada %99,67
genel dogruluk saglarken ve tiim ikili sinif kargilagtirmalarinda F1 skorlari
0,99 veya daha yiiksek olarak hesaplanmigtir. Buna karsilik, AutoML
modeli %89,00 genel dogruluk saglarken, ikili kargilagtirmalarda F1
skorlart 0,86 ile 0,90 arasinda degismistir. AutoML modelinde, kuru tip
YBMD ile normal OKT’nin ayirt edilmesindeki duyarliliin (0,85) diisiik
oldugu gozlenmis olup, bu durum modelin kuru tip YBMD'’yi dogru
sekilde tanimakta zorluk ¢ektiZini gostermektedir.
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Sonug¢: AutoML modelleri, YBMD olgularini tanimada ve siniflamada
kabul edilebilir bir performans sergilemis olsa da, uzman tasarim: modeller
onemli dlgiide daha iistiin performans gostermigtir. Uzman tarafindan
gelistirilen modellerde kullanilan ileri sinir ag1 mimarileri ve optimizasyon
siiregleri, tibbi goriintii siniflama igin yiiksek hassasiyetli tan1 araglarinin
gelistirilmesinde uzman katkisinin 6nemini vurgulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yaga bagli makiila dejenerasyonu, AutoML,
konvoliisyonel sinir aglari, EfficientNet V2, optik koherens tomografi

Abstract

Objectives: To compare the effectiveness of expert-designed machine
learning models and code-free automated machine learning (AutoML)
models in classifying optical coherence tomography (OCT) images for
detecting age-related macular degeneration (AMD) and distinguishing
between its dry and wet forms.

Materials and Methods: Custom models were developed by an
artificial intelligence expert using the EfficientNet V2 architecture, while
AutoML models were created by an ophthalmologist utilizing LobeAl
with transfer learning via ResNet-50 V2. Both models were designed
to differentiate normal OCT images from AMD and to also distinguish
between dry and wet AMD. The models were trained and tested using
an 80:20 split, with each diagnostic group containing 500 OCT images.
Performance metrics, including sensitivity, specificity, accuracy, and F1
scores, were calculated and compared.

Results: The expert-designed model achieved an overall accuracy of
99.67% for classifying all images, with F1 scores of 0.99 or higher across
all binary class comparisons. In contrast, the AutoML model achieved an
overall accuracy of 89.00%, with F1 scores ranging from 0.86 to 0.90 in
binary comparisons. Notably lower recall was observed for dry AMD vs.
normal (0.85) in the AutoML model, indicating challenges in correctly
identifying dry AMD.

Conclusion: While the AutoML models demonstrated acceptable
performance in identifying and classifying AMD cases, the expert-designed
models significantly outperformed them. The use of advanced neural
network architectures and rigorous optimization in the expert-developed
models underscores the continued necessity of expert involvement in
the development of high-precision diagnostic tools for medical image
classification.

Keywords: Age-related macular degeneration, AutoML, convolutional
neural networks, EfficientNet V2, optical coherence tomography
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Giris

Yaga bagli makiila dejenerasyonu (YBMD), 55 yas iistii
bireylerde gorme kaybinin 6nemli bir nedenidir ve 2040
yilina kadar diinya capinda 288 milyon insan: etkileyecegi
tahmin edilmektedir.! YBMD primer olarak makiilay:
tutarak fotoreseptorler ve retina pigment epitelinin (RPE)
dejenerasyonuna yol acar.! Klinik olarak, YBMD iki sekilde
kendini gosterir: Drusen varlig: ile karakterize kuru YBMD
ve anormal kan damari biiylimesi ile iliskili olan ve genellikle
hizli ve ciddi gorme kaybina neden olan yas veya eksiidatif
YBMD.'? Optik koherens tomografi (OKT), YBMD tanist ve
izleminde kritik bir aractir ve klinisyenlerin drusen varligi, RPE
anormallikleri ve koroidal neovaskiiler membranlar gibi 6nemli
lezyonlar: tanimlamasina olanak saglayan yiiksek ¢oziiniirliiklii,
kesitsel retina goriintiileri OKT ile elde edilebilir. OKT, anti-
vaskiiler endotel biiyiime faktorii tedavisi alan hastalarda kuru
ve yas YBMD'yi ayirt etmek, hastalik progresyonunu izlemek ve
tedavi yanitlarint degerlendirmek icin 6zellikle degerlidir.!

Derin 6grenme (DO) modelleri, 6zellikle ileri miihendislik
tirlinti evrigimli sinir aglari (“convolutional neural networks”,
CNN), tibbi goriintiilerin analizinde bagar1 gostermistir. Bu DO
modellerinin kullanildig: birka¢ ¢alismada, YBMD'nin tanist
ve siniflandirilmasinda nemli basari elde edilmistir,>4>67:89.10.11
Rasti ve ark.’min® caligmasinda oldugu gibi ilk caligmalarda,
veri setleri kiiciiktii ve Cok Olgekli Evrisimsel Uzmanlarin
Karmas: ve AlexNet gibi daha basit modeller kullanilmis ve
sinirlt veriye ragmen kayda deger siniflandirma performans elde
edilmigtir.* Veri kiimelerinin boyutu ve karmagiklig1 arttikca,
ResNet ve DenseNet gibi daha karmagik mimariler kullanilmig
ve cogunlukla dogruluk, hassasiyet ve ozgiilliigii artirmak
icin topluluk 6grenme yaklagimlariyla birlestirilmis ve ¢ogu
zaman bu dlgiitlerde %99 oran1 asilmistir.”® Ozellikle 2020°den
sonra yapilan calismalar, longitudinal verileri iglemek icin
CNN ve tekrarlayan sinir aglarini (“recurrent neural networks”)
birlestiren hibrit modellere ve 6zellik tanimay: gelistirmek igin
6z dikkat mekanizmalarinin entegrasyonuna odaklanmigtir.”!
Tablo 1, YBMD tanisi ve siniflandirmasi icin DO modellerinin
kullanildigr 6nceki ¢aligmalari 6zetlemektedir. Bagarili sonuglar
elde etmelerine ragmen, insa etmesi ciddi teknik bilgi gerektirir.
Bu nedenle bu alanda teknik uzmanliga sahip olmayan doktorlar
icin bir zorluk olusturur. Yakin zamanlarda geligtirilen, kod
icermeyen otomatik makine 6grenimi (AutoML) platformlarinin
kullanima girmesi, tibbi goriintii siniflandirmast i¢in umut
verici bir yaklagim olarak ortaya ¢ikmis ve hekimlerin kapsamli
kodlama bilgisi olmadan modelleri gelistirebilmelerine olanak
saglamigtir.'? AutoML sistemleri, veri 6n igleme, 6zellik secimi
ve model optimizasyonu gibi ML ardigtk islemlerinin temel
yonlerini otomatik olarak gerceklestirir. Boylece ML'de uzman
olmayanlar kigiler i¢cin baglangicta karsilagilan engelleri azaltir
ve saglikta uzman kisilerin teknik karmagikliklardan ziyade
klinik uygulamalara odaklanmasini saglar.’® Farkli caligmalarda
diyabetik retinopati, retinal ven tikaniklig1 ve katarakt cerrahisi
agamalar1 gibi oftalmolojik hastaliklarda AutoML'nin basarisini
degerlendirilmigtir. 41516

Bildigimiz kadariyla, daha 6nce OKT goriintiileri ile
YBMD'nin tanusi ve siniflandiriimasinda AutoML modellerinin
performans: uzmanlar tarafindan gelistirilen modellerle
kargilastirilmamugtir. Bu nedenle, bu caligmada, hekimlerin kendi
baslarina dogru ve giivenilir siniflandirma modelleri olugturmak
icin AutoML araglarindan yararlanip yararlanamayacagini veya
miihendislik alaninda uzmanligin optimal performans igin
cok onemli olup olmadigini arastirmak igin bu iki teknigin
performansini degerlendirmeyi ve kargilagtirmay1 amacladik.

Gerec¢ ve Yontem

Bu ¢alisma Helsinki Bildirgesi ilkelerine uygun olarak
yiiriitiildii ve Dokuz Eyliil Universitesi Etik Kurul'dan onay
alindr (protokol kodu: 2024/37-06, onay tarihi: 06.11.2024).
Caligmada agik erigimli veri kiimeleri kullanildigi, hastalarla
dogrudan iletisim kurulmadig1 ve hastalarin tanimlanmasindan
kullanilabilecek verilere yer verilmedigi g6z oniine alindiginda,
hasta onami alinmas gerekmedi.

Optik Koherens Tomografi Verileri

Gholami ve ark." tarafindan 2020’de yayimlanan Optik
Koherens Tomografi Goriintii Veritabani ve Kermany ve ark.'®
tarafindan 2018'de yayimlanan Kaggle veri setinde yer alan
makiila merkezli spektral alan OKT goriintiilerini kullandik. Tki
deneyimli gz hekimi (C.DE. ve D.O.) bu OKT goriintiilerini
degerlendirdi ve kuru YBMD ve yas YBMD olarak gruplandird:.
Yas YBMD, klinik tani kriterlerine uygun olarak intraretinal sivi,
subretinal siv1 ve/veya subretinal hiperreflektif materyal varligina
bakilarak tanimlandi. Kuru YBMD grubuna ise drusenli ve
eksiidasyon bulgusu olmayan olgular dahil edildi. Cografi atrofi
olgulart calismaya dahil edilmedi. Eszamanli bagka herhangi
bir retina hastali1 olan veya giiriiltii nedeniyle kalitesi yetersiz
olan goriintiiler ¢aligmaya dahil edilmedi. Goriintiilerin tutarli
sekilde etiketlendigini degerlendirmek icin, Cohen’in kappa
katsayis1 kullanilarak iki g6z hekiminin deZerlendirmelerinin
glivenilirligi ol¢iildii. Cohen kappa katsayist 0,987 idi. Bu
deger OKT goriintiilerinin siniflandirilmasinda  miikemmel
uyum oldugunu gostermektedir. Veri kiimesi model egitimi
icin kullanilmadan 6nce tutarsizliklar fikir birligi ile ¢oziildii.
Her gruba toplam 500 makiila merkezli OKT goriintiisii dahil
edildi. Kontrol grubu olarak, ayni veri setlerinden herhangi bir
retina patolojisi olmayan 500 normal spektral domain OKT
goriintiisii dahil edildi. Tum goriintiller 900x300 piksele
kirpildi ve JPEG formatina doniistiirtildii.

Modellerin Olusturulmasi

Veri kiimesi boliindii, her gruptaki goriintiilerin %80'i
modelleri egitmek icin kullanild: ve kalan %20’si test icin
ayrildi. Daha sonra, AutoML i¢in LobeAlT kullanilarak dort farkl
model gelistirildi ve test edildi. Uzman tarafindan modeller
Python ortaminda tasarlandi. Model I, yas YBMD’yi normal
goriintiilerden ayirt etmek icin, Model II, kuru YBMD'yi normal
goriintiilerden ayirt etmek i¢in ve Model III, yags YBMD'yi kuru
YBMD'den ayirt etmek icin egitildi. Ayrica, karmagik bir
siniflandirma gorevinde model performansini degerlendirmek
icin tiim patolojik ve normal OKT goriintiileri kullanilarak
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Model IV egitildi. Her iki model tiirii de performanslarinin adil
bir sekilde kargilagtirilmasint saglamak icin ayni veri kiimesi
kullanilarak egitildi ve test edildi.

Otomatik Makine Ogrenimi Modelleri

Lobe yazilimi (stiriim 0.10.1130.5) resmi websayfasindan
(https://www.lobe.ai/) indirilerek kigisel bilgisayara yiiklendi.
Kurulumdan sonra, goriintiiler programa yiiklendi ve ii¢
etiket eklendi: Yas YBMD, kuru YBMD ve normal. Lobe
yazilimi, egitim siirecinde her goriintiiniin otomatik olarak
bes rastgele varyasyonunu olusturur. Parlaklik, satiirasyon ve
kontrasti ayarlar, renk tonunu degistirir, rotasyon, yakinlagtirma
ve giiriiltli azaltma gibi teknikleri kullanir. Bu nedenle, bagka
bir veri artirma yontemi kullanilmamigtir. Bu yazilim, mevcut
gorevdeki performans: artirmak icin ilgili gorevlerde dnceden
egitilmis modelleri kullanan ve sinirli bir veri kiimesinde bile
yiiksek dogruluk saglayan bir yontem olan transfer 8grenmeyi
kullanir. ResNet-50 V2 CNN mimarisinin, Proje Ayarlari
meniisiindeki “dogruluk icin optimize et” segenegi se¢ilmistir.
Goriintti siniflandirmast ve diger gorme gorevlerindeki
etkinligi ile bilinen 50 katmanli bir CNN olan ResNet-50
He ve ark." tarafindan gelistirilmistir. Toplu normalizasyon
ve ReLU aktivasyonunu evrisimli katmanlar olarak kullanan
4 set halinde gruplandirilmig 16 rezidiiel bloktan olugur.
Ana konsept, girdiyi dogrudan blogun c¢ikigina aktaran ve
derin ag optimizasyonuna yardimci olan atlama baglantisidir.
Model, global ortalamalarin havuzda toplamast ve SoftMax
ile tam baglantli bir katman ile tamamlanmaktadir. Egitim
asamasindan sonra, model performansini artirmak i¢in
uygulamanin kendi “model optimizasyonu” 6zelligi kullanilmig
ve daha ileri iyilestirmeler yapilmistir. AutoML modelleri
icin istatistiksel analizler MedCalc web sitesi (https://www.
mdcalc.com/) kullanilarak gerceklestirildi. Patolojik OKT
goriintiilerini normal goriintiilerden ayirt etmek ve spesifik
YBMD tipini tanimlamak igin duyarlilik, ézgiilliik ve dogruluk
hesaplandi. Ek olarak, Model IV'tin performansint daha kapsamli
degerlendirmek icin Konfiizyon Matrisi Jeneratorii araciligiyla
bir karigiklik matrisi olugturuldu.®

Uzman Tarafindan Tasarlanan Modeller

Uzman tarafindan tasarlanan model, bilgisayar miihendisligi
ve biyomedikal teknolojiler konusunda deneyimi olan ve
klinik ortamlarda gériintii igleme, makine 6grenmesi ve DO
uygulamalarinda uzmanliga sahip bir yapay zeka uzmani
(UB.) tarafindan gelistirilmigtir. Bu modelin mimarisini
tasarlamaktan, 6n igleme ve artirma tekniklerini uygulamaktan,
hiper parametreleri optimize etmekten ve model performansini
dogrulamaktan uzman sorumluydu.

Tan ve Le*' tarafindan geligtirilen EfficientNet modelleri,
ResNet veya VGG gibi mimarilere kiyasla saniyede daha az
parametre ve kayan nokta islemi yaparak yiiksek performans
sergilemeyi amaclamaktadir. Model derinligini, genigligini ve
¢oziiniirliigiinii en iyi sekilde dengeleyen bir yontem olan “bilegik
olgeklendirme” yontemini gelistirmislerdir. Derinlik katman
sayisini, genislik katman bagina kanal sayisini ve ¢oziiniirlitk
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yiiklenen goriintii boyutunu ifade eder ve EfficientNet'in farkl
boyutlarda verimli bir sekilde dl¢eklenmesine olanak tanir.

Modellerimiz igin, OKT goriintiileri ile egitim ve
degerlendirme siireci, veri seti istatistiklerinin hesaplanmasiyla
baglamigtir. Ortalama (pr) ve standart sapma () eZitim setinden
tiiretilmigtir. Daha sonra, bu istatistiklere dayali olarak eZitim,
dogrulama ve test setleri i¢in tanimlanan doniisiimlerle veri
onigleme ve artirma gerceklegtirilmigtir. Veri kiimesi daha sonra
egitim ve dogrulama alt kiimelerine boliinmiis ve DataLoaders
buna gore olusturulmugtur. Ozel bir EfficientNetV2 mimarisine
dayanan model siniflandirma gorevi i¢in baglatildi ve He
baglatma kullanildi. Kayip fonksiyonu olarak, etiket yumugatma
capraz entropi kullanildi. Hiperparametre optimizasyonu,
Optuna kullanilarak gerceklestirildi. Optuna, hiperparametre
alanini sistematik olarak aragtirarak optimum konfigiirasyonlari
belirlemek ve manuel ayar ihtiyacini en aza indirmek icin
tasarlanmig otomatik bir yazilim cercevesidir.”? Optuna’da,
ogrenme orani (o), birakma orani (p) ve agirlik azalmast (L)
i¢in arama alanlar1 6nce tanimlandi, daha sonra dogrulama
hassasiyetini en yiiksek diizeye c¢ikarilarak optimal
hiperparametreler (8% = {a*, p*, A*}) belirlendi. Egitim
agamasinda, optimizer optimal §grenme orant (a*) ve agirlik
azalmasi (\¥) ile baglatildi. Agiri uyum gosterme riskini azaltmak
icin en iyi birakma orani (p*) modele dahil edildi. Model, bircok
kez egitildi; her egitimde, model parametreleri giincellenerek
yapilan egitim agamasini dogrulama setindeki performansi
degerlendirmek icin dogrulama agamasi izledi. Dogrulama
hassasiyetinde bir iyilesme gozlendiginde model kontrol noktast
kaydedildi. Egitimin tamamlanmasinin ardindan, nihai model
(M*) icin istatistiksel metrikler dogrudan Python ortaminda
hesaplandi. Duyarlilik, 6zgiilliikk, hassasiyet, hatirlama ve
F1 skorlar: scikit-learn kiitiiphanesi ile modelin tahminleri
temel alinarak hesaplandi. Ayrica, siniflandirma performansini
gorsellestirmek icin Python dilinde programatik olarak bir
karigiklik matrisi olugturuldu. Uzman model parametreleri ve
egitim ayarlar1 Ek Tablo 1'de 6zetlenmistir.

Bulgular

Lobe uygulamas: kullanilarak geligtirilen ML modelleri,
normal ile yag veya kuru YBMD OKT goriintiileri arasinda ayrim
yapabilmis ve sirastyla %92,00 ve %90,00 duyarlilik ve 994,00
ve %91,00 ozgiilliikk elde etmistir. Buna karsilik, yas ve kuru
YBMD'yi normal OKT gériintiilerinden ayirt etmek igin uzman
tarafindan tasarlanan modellerde, sirastyla %100,00 ve %99,00
duyarlilik ve 9%99,00 ve %100,00 6zgiilliik saglanmigtir.

Yas ve kuru YBMD'yi birbirinden ayirmak igin tasarlanan
AutoML Model III, normal OKT gériintiilerinden yag (dogruluk:
%93,00) ve kuru YBMD'yi (dogruluk: 9%90,50) ayri ayri
tantyan modellere kiyasla daha diisiik performans gostererek
%86,00 dogruluk gostermigtir. Buna karsilik, uzman tarafindan
tasarlanan Model III, mitkemmele yakin performansa gostererek
%99,50 dogruluk sergilemistir. Tiim modellerin performans
metrikleri Tablo 2'de 6zetlenmistir.
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Normal OKT gériintiilerine kiyasla tiim patolojik goriintiileri
tantyan AutoML Model IV, 0,88 agirlikli F1 skoru ile %89,00

dogruluk gosterdi. Buna karsilik, uzman tarafindan tasarlanan

Model IV modeli %99,67 dogruluk ve 0,97 agiclikls F1 puani
elde etti. Hem AutoML hem de uzman tarafindan tasarlanan
Model IV igin karigiklik matrisleri Sekil 1’de gosterilmigtir.

Tablo 1. 2017 ile 2024 yillar1 arasinda OKT goriintiileri ile YBMD siniflandirmasi iizerine yapilan calismalarin 6zeti, veri

kiimelerini, modelleri, performans Olciitleri ve temel bulgular: detayl sekilde verilmistir

Yil Calisma | Veri kiimesi Model Performans Olciitleri | Aciklamalar
EAA: 0,998;
2017 | 31 11(48 Olell;I(ls)o Sn(;) ;r)nl\g/LIl]’E)ZLi 5 Cok 6lgekli evrisimsel uzman Hassasiyet: %98,86; Minimum 6n isleme ve COEUK, geleneksel
ruflu[ i ’ ’ karmas1 (COEUK) Hatirlama: %99,36; modellerden daha iyi petformans gostermistir
SRS Fl-skoru: %99,34
83,484 OKT goriintiisii Dogruluk: %97,1; ..
2018 | {4} (saglikly, kuru YBMD, yas | AlexNet (tam egitimli) Duyarlilik: 9%99,6; f\:le_xrll\let:iné\;I}l) sllr.nﬂa;.dll_rma:l 1§1r1t trran'siei
YBMD, DMO) Ongillik: 9984 6grenmede a iyi performans gostermisti
83,484 OKT goriintiisii Dogruluk: %99,5;
2019 | 51 (saglikls, kuru YBMD, yas | ResNet (18 katman), AlexNet Duyarlilik: %98,0; II:lesxl\ll\?t,tt u;l:ivlel ya}l;YBj}/I? mmSI?d:r istir
YBMD, DMO) Ongillik: %100 exNet'ten daha iyi performans gostermisti
185 normal OKT, 535 sivi EAI: (1)’?(9?7/’, 99.2: Normal ile karsilagtirmak i¢in iki asamali
2019 | [6} iceren YBMD, 514 siv1 VGGI6 (transfer 5grenme) N ST transfer §grenme modeli Stvi iceren YBMD
icermeyen YBMD EAA: 0,992; ile siv1 icermeyen YBMD karsilastirmas
germey Dogruluk: %95,1 e stvLigermey r3agtimast
281 efitim hastast, 69 test EAA: 0,85 (az tedavi); Tedavi ihtiyacini tahmin etmek icin uctan
2020 | {7} cEImAAstasl, 57 ¥ | DenseNet + RNN EAA: 0,81 (¢ok tedavi); uca DO modeli, geleneksel modellerden daha
hastasi (longitudinal OKT) .. - ..
R2:0,22 iyi performans gostermistir
108,309 egitim goriincisii, | 3 ResNet152 modelinde oluan | LCErIuk: %98.9; CNN grubu, ResNetl 52 modellerini
2020 | 181 1,000 test goriintiisii r Duyarlilik: %98,9; bitlestirerek daha iyi siniflandirma yapmustir
’ goruntist tup Ozgiillitk: %99,6 s yisi yapmug
. 0 .
4927 OKT goriintiisii Elt;“rf ?S{S; 9828: Kontrastli 5renme ve kendine-dikkat
2022 | [91 (neovaskiiler YBMD, PKV, | Yigili Autoencoder- VGG16 s QLS tetel ok VGG16, YBMD alt tip siniflandirmasini
Imayan YBMD) Hassasiyer: 986,34; iyilestirmistir
yas olmay; Hatirlama: 987,28 yrestms
94 hastanin OKT Rastgele orman: . S .
2023 | [10] goriintiileri, 20,482 E;Eet ptice e Dogruluk: %95; :;a;l:r: :ih“;'ﬁifmhiil\i Ventedaw
B-taramast RNN: Dogruluk: %71 i Dzefik cstrakstyonu
2004 | {13 167 hastanin 1285 OKT Aciklanabilir yapay zeka (AT) Dogruluk: %90,82; Cok agamali Al sistemi, YBMD tanisinda

B-taramasi

tabanli sistem

Kappa: %89,10

retina uzmanlarini taklit etmigtir

OKT: Optik koherens tomografi, YBMD: Yasa bagli makiila dejenerasyonu, DMO: Diyabetik makiila 6demi, PKV: Polipoidal koroidal vaskiilopati, EAA: Egri altindaki alan, CNN: Evrigimli

sinir ag1, RNN: Tekrarlayan sinir ag1

Tablo 2. AutoML ve uzman tarafindan tasarlanmis modellerin temel metrikleri

Duyarliik (%95 GA) Ozgiilliik (%95 GA) Hassasiyet Hatirlama F1 skoru
AutoML Uzman AutoML Uzman AutoML Uzman AutoML Uzman AutoML | Uzman
Model
I: Yas 92,00 100,00 94,00 99,00 93,88 99,00 92,00 99,00 92.93 99,00
YBMD ile | (84,84 ila 96,48) | (96,38 ila 100,00) | (87,40ila97,77) | (94,55 ila99,97) | (87,36 1la97,14) | (94,55 1la 99,82) | (85,00ila95,89) | (94,45 ila 99,82) ’ :
normal
Model
ILKuru | 90,00 99,00 91,00 100,00 90,90 100,00 90,00 99,00 9045 | 99,50
YBMDile | (82,38 ila 95,10) | (94,55 ila 99,97) (83,60 112 95,80) | (96,38 ila 100,00) | (83,65 ila 93,12) | (96,30 ila 100,00) | (82,56 ila 94,47) | (95,80 ila 100,00) ’ §
normal
Model
III: Yas
YBMD 85,00 99,00 87,00 100,00 86,73 L0000 S0 29,00 85,86 99,50
ile kuru (76,40la 91,35) | (94,5511299,97) | (78,8012 92,89) | (96,38 ila 100,00) | (76,72 ila90,69) | (94,55 ila 100,00) | (75,80 ila 92,24) | (94,55 ila 99,82) ’ J
YBMD

YBMD: Yasa bagli makiila dejenerasyonu, GA: Giiven araligi, AutoML: Otomatik makine 6grenimi
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Sekil 1. Model IV'iin tiim yasa bagli makiila dejenerasyonu alt tiplerini ve normal kontrollerden olugan karigiklik matrisleri. a) Uzman tarafindan tasarlanan model. b)

Otomatik makine 6grenimi modeli

YBMD: Yaga bagli makiila dejenerasyonu

Tartigma

EfficientNet V2'nin kullanildig1 uzman tarafindan tasarlanan
modeller ile ResNet-50 V2 ile transfer 63renmeyi kullanan
AutoML modellerinin kargilagtirilmali analizi, performanstaki
onemli farkliliklari ortaya koymus ve uzman miihendislerin 6zel
tibbi goriintiileme gorevlerindeki kritik roliiniin altini ¢izmigtir.
Uzman tarafindan gelistirilen model, tiim OKT veritabaninda
YBMDyi tespit etmek gibi en karmagik gorevde, tiim siniflarda
0,99 veya daha yiiksek F1 puanlari ile 9%99,67'lik olaganiistii
bir dogruluk orani elde etmigtir. Bu yiiksek performans seviyesi,
modelin yalnizca pozitif tahminlerinde dogru olmadigini, ayni
zamanda OKT goriintiilerinde neredeyse tiim ilgili YBMD'leri
belirlemede de etkili oldugunu géstermektedir. Minimum yanlig
siniflandirma oranlari, hastalik tanisi ve tedavi planlamas: igin
hassas siniflandirmanin ¢ok 6nemli oldugu klinik uygulamalarda
modelin giivenilirligini giiclendirmektedir. Buna karsilik,
AutoML modeli, ikili siniflandirmalarda 0,8725 ile 0,9045
arasinda degisen F1 puanlart ile daha diigiikk bir oran olan
%89,00'lik bir genel dogruluk gostermistir. YBMD’nin hatals
tanist veya tanida ge¢ kalinmasi progresif gorme kaybina yol
agabileceginden ve tedavi sonuglarini etkileyebileceginden, bu
yetersizligin 6nemli klinik sonuglari olabilir.

Uzman tarafindan gelistirilen modelin daha iistiin
performans gostermesi birka¢ temel faktore baglanabilir.
Oncelikle, EfficientNet V2'nin gelismis mimarisi, ag derinligini,
genigligini ve ¢oziiniirliigiinii eszamanli olarak 6lgeklendiren
ve OKT goriintiilerinde karmagik desenleri daha etkili bir
sekilde yakalamasini saglayan bir bilegik 6lceklendirme yontemi
kullanmaktadir.”" Bu 6zellik, YBMD sinuflari arasindaki kiigiik
farkliliklart ayirt etmek igin ¢ok 6nemlidir. EfficientNet V2'de
ayrica kanal dikkat mekanizmalari da bulunmaktadir ve bu
sayede model daha az alakali olan kanallari baskilarken en
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bilgilendirici kanallara secici olarak odaklanir. Bu stratejik
dikkat, model dogrulugunun artmasina katkida bulunarak 6zellik
temsilini iyiletirir. Caligmamiza benzer sekilde Kansal ve ark.”
tarafindan yakin zamanda yapilan bir ¢aligmada, bu iki CNN
algoritmasi olan ResNet-50 ve EfficientNetBO'in koronaviriis
hastaligi-2019 (COVID-19), bakteriyel ve viral pnémoni ve
normal olgulardan olusan akciger rontgeni veri setleri tizerindeki
performans: degerlendirilmistir. Sonuglara gore EfficientNetBO
performansinin daha istiin oldugu goriilmiis ve 0,98 eZitim
dogrulugu ve 0,99 test dogrulugu elde edilmistir. Buna karsilik,
ResNet-50 modeli ile egitim dogrulugu 0,83 ve test dogrulugu
ise 0,96 bulunmustur. Bu sonuclar EfficientNetBO'in bu
baglamda daha etkin olduguna igaret etmektedir. De La Fuente
ve ark.?® tarafindan yapilan bir ¢aligmada, sentetik goriintiilerle
desteklenmis 6zofagogastroduodenoskopi goriintiilerinden olusan
kii¢iik, dengesiz bir veri seti ti¢ kategoride siniflandirilmig ve iki
DO modelinin siniflandirma performans: degerlendirilmistir.
Sonuglar, EfficientNet V2 ile elde edilen genel dogruluk oraninin
%92,19 ve genel F1 skorunun ise 91,03 oldugunu gostermistir.
Buna kargilik, ResNet-50 algoritmas: ile elde edilen genel
dogruluk orani 989,49 ve genel F1 skoru 88,74 olmustur. Bu
bulgular, goriintii siniflandirma gorevlerinde EfficientNet'in
daha tistiin bir performans gosterdigine isaret ecmektedir.
Ozellestirilmis 6n isleme ve veri artirma, bir modelin ML
¢aligmalarinda genelleme yapma yetenegini 6nemli 6l¢tide artirir.
Lobe uygulamas: her goriintiiniin beg rastgele varyasyonunu
olustururken, uzman modeller daha hedefli ve ¢esitli artirma
tekniklerinden vyararlanabilir. Ayrica ¢aligmamizda Optuna
araciligiyla 6grenme orani, birakma orani ve agirlik azalmasi gibi
parametreler dogrulama hassasiyetini en tist diizeye ¢ikarmak
i¢in titizlikle ayarlanmistir. Bu da uzman tarafindan gelistirilen
modellerde genelleme ve model performansi iyilegtirilmigtir.??
Bu bulgu, akciger bilgisayarli tomografi goriintiilerinden



Durmaz Engin ve ark. YBMD’de Otomatize ve Uzman Modellerin Kargilastirilmas:

COVID-19 pnomonisi tanisinda CNN modelinin duyarliligint
0,94’ten 0,97’ye ve dogrulugunu 0,87'den 0,88%e ¢ikardiZini
gosteren Lacerda ve ark.” caligmasinda oldugu gibi Optuna
yaztlim ¢ercevesi ile hiperparametre
yaptlmasini destekler niteliktedir. Buna karsilik, LobeAl
model optimizasyonu igin belirli hiperparametrelerde ince

optimizasyonunu

ayar yapilmasina izin vermeden standart ayarlar yapilmasina
izin vermektedir. Bu da karmagik siniflandirma gorevlerinde
performans: sinirlamis olabilir.

Hem AutoML hem de uzman tarafindan gelistirilen
modellerin yag YBMD'’yi normal olgulardan ayirmada kuru
YBMD'yi normal olgulardan ayirmaya kiyasla daha bagarili
oldugunu gozlemledik. Bu bulgu literatiitle uyumludur ve yag
YBMD'nin fenotipik 6zelliklerinin (koroidal neovaskiilarizasyon,
intraretinal kistler ve subretinal sivi) daha belirgin ve giiclii
oldugunu gostermektedir. Bu nedenle goriintilleme tabanli
modellerle siniflandirilmasi daha kolaydir.? Klinik acidan,
yas YBMD siniflandirmasinin yitksek dogruluk ile yapiliyor
olmasi bir avantajdir, ¢iinkii bu alt tipin erken ve dogru tanisi,
ciddi gorme kaybini 6nleyebilen zamaninda miidahale i¢in ¢ok
onemlidir. Ayrica, bekledigimiz gibi, yas YBMD'yi kuru tipten
ayirarak siniflandirma basarisi, normal ile herhangi bir tip
YBMDyi birbirinden ayirmaya kiyasla daha diisiik olmustur.
Bu, tist iiste binen 6zelliklerden ve kuru ve yag YBMD arasindaki
¢ok kiiciik farkliliklardan kaynaklanabilir. Bu nedenle otomatik
bir sistemin iki alt tiirii karigtirmadan giivenilir bir gekilde ayirt
etmesi zor olabilir.?

Tim patolojik goriintiiler ile normal OKT goriintiilerini
birbirinden ayirarak siniflandiran AutoML Model IV’nin
dogruluk diizeyi %89,00 ve agirlikli F1 skoru 0,88 bulunmustur.
Bu degerler patolojik ve normalin birbirinden ayrimi igin
makul degerlerken, uzman tarafindan tasarlanan model yaklagik
miikemmel sonug vermis ve dogruluk orani 9%99,67 ve agirlikls
F1 skoru 0,97 bulunmustur. AutoML modelinin ResNet-50 V2
ve genel 6n isleme adimlarina dayali bir model olmasi, tibbi
goriintii analizi gibi 6zel alanlardaki etkinligini sinirlayabilir.
ResNet-50 V2, giiclti olsa da, OKT goriintiilerinde ince detaylari
EfficientNetV2 kadar verimli bir sekilde yakalayamayabilir.
Ayrica, AutoML platformlari genellikle bazi gorevler icin
en uygun olmayabilecek varsayilan ayarlar kullanmaktadir,
bu da mimarinin suboptimal olmasina ve hiperparametre
ayarlamasinin yetersiz kalmasina yol agar. Bu bulgular, uzman
miihendisler tarafindan gelistirilen modellerin, 6zellikle yiiksek
hassasiyet gerektiren karmagik gorevlerde, yalnizca AutoML
platformlari araciliiyla tiretilenler modellerden daha iyi
performans gosterebilecegini diigtindiirmektedir.

Calismanin Kisitliliklar

Bu umut verici sonuglara ragmen, bazi kisitliliklar oldugu
vurgulanmalidir. Veri kiimesi, bu ¢alisma igin yeterli olsa da,
daha genis hasta popiilasyonlarinda bulunan degiskenligi tam
olarak yansitmayabilir. Gelecekteki aragtirmalar, modellerin
genellenebilirligini gelistirmek i¢in daha biiyiik ve daha ¢esitli
veri kiimeleri ile yapilmalidir. Ayrica, Google Vertex Al,
Microsoft Azure AutoML ve Amazon SageMaker gibi daha yeni

AutoML platformlari, kodlama deneyimi olmayan kullanicilarin
parametreleri optimize etmelerini saglayarak performansi
artirabilir.”’ Bununla birlikte, bu platformlarda modelleme igin
deneme limitleri vardir ve limit asildiginda 6deme yapilmasi
gerekir.

Sonug¢

Bu ¢aligma, OKT goriintiileri ile YBMD nin siniflandirilmas:
icin AutoML ve uzman tarafindan gelistirilen ML modellerinin
bir kargilagtirmasini sunmaktadir. Bulgularimiz, Lobe AI
AutoML platformunun klinisyenlerin ML modelleri gelistirmesi
icin uygun bir yol oldugunu ancak uzman girdilerinin &zel
gorevlerde performanst optimize etmek i¢in ¢ok 6nemli oldugunu
gostermektedir. Uzman tarafindan tasarlanan EfficientNet
V2 modeli dogruluk ve hassasiyet agisindan iistiindii. Bu,
gelismis mimarilerin, &zellestirilmig veri artirmanin ve
hiperparametrelerde ince ayarlar ile optimizasyon yapilmasinin
degerini gostermektedir. AutoML’nin kolay erisilebilirligi
ile uzman miihendislii bir araya getirmek, klinisyenler igin
kullanimin kolay olmasini saglarken model performansini daha
da artirabilir. Miihendisler ve saglik uzmanlari arasinda yapilacak
igbirlikleri, hem etkili hem de klinik olarak kullanilabilir yapay
zeka ¢oziimleri gelistirmek ve nihayetinde hasta bakiminin
iyilegtirilmesine katkida bulunmak igin gereklidir.
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