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Abstract

Amac: Kod bilgisi gerektirmeden, kisisel bilgisayar iizerinden
kullanim saglanabilen bir makine 6grenme (MO) araci olan Lobe
uygulamasinin spektral-domain optik koherens tomografi (SD-OKT)
goriintiileri {izerinden diyabetik makiiler 6demin (DMO) tespiti ve
siniflandirmasindaki etkinligini degerlendirmek.

Gere¢ ve Yontem: Calismaya DMO'sii olan 336 hastanin 695
kesitsel SD-OKT goriintiisii ve 200 saglikli kontrole ait 200 SD-OKT
goriintiisii dahil edildi. DMO'li goriintiiler diffiiz retina 6demi (DRO),
kistoid makiiler 6dem (KMO) ve kistoid makiiler dejenerasyon (KMD)
olarak ii¢ ana tipte siniflandirildi. MO modelinin gelistirilmesi icin
onceden egitilmis ResNet-50 V2 evrisimsel sinir ag1 iceren ve iicretsiz
olarak sunulan, masaiistii tabanli, kod gerektirmeyen Lobe uygulamasi
kullanilmistir. Egitilen modelin DMO’yii tanima ve siniflandirmadaki
performansi egitimde kullanilmayan 41 DRO, 28 KMD, 70 KMO ve 40
normal SD-OKT goriintiisii ile degerlendirildi.

Bulgular: Gelistirilen model, DMO’niin siniftan bagimsiz tespiti
icin 999,28 duyarlilik ve %100 ozgiillitk gostermigtir. Etiketlere gore
duyarlilik ve 6zgiilliik sirasiyla DRO icin %87,80, %98,57, KMO igin
%96,43, %99,29 ve KMD i¢in %95,71, %95,41 idi.

Sonug: Lobe'un oftalmolojik goriintiiler tizerindeki etkinligi bildigimiz
kadariyla ilk kez degerlendirilmis ve goz hekimleri tarafindan kodlama
uzmanlig1 gerektirmeden SD-OKT gériintiilerinden DMO’niin taninmast
ve siniflandirilmasinda yiiksek etkinlikle kullanilabilecegi gésterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, kodlama gerektirmeyen, makine
6grenmesi, diyabetik makiila 6demi, optik koherens tomografi

Objectives: To evaluate the effectiveness of the Lobe application, a
machine learning (ML) tool that can be used on a personal computer
without requiring coding expertise, in the recognition and classification
of diabetic macular edema (DME) in spectral-domain optical coherence

tomography (SD-OCT) scans.

Materials and Methods: A total of 695 cross-sectional SD-OCT
images from 336 patients with DME and 200 OCT images of 200 healthy
controls were included. Images with DME were classified into three main
types: diffuse retinal edema (DRE), cystoid macular edema (CME), and
cystoid macular degeneration (CMD). To develop the ML model, we
used the desktop-based code-free Lobe application, which includes a
pre-trained ResNet-50 V2 convolutional neural network and is available
free of charge. The performance of the trained model in recognizing and
classifying DME was evaluated with 41 DRE, 28 CMD, 70 CME, and 40
normal SD-OCT images that were not used in the training.

Results: The developed model showed 99.28% sensitivity and 100%
specificity for class-independent detection of DME. Sensitivity and
specificity by labels were 87.80% and 98.57% for DRE, 96.43% and
99.29% for CME, and 95.71% and 95.41% for CMD, respectively.

Conclusion: To our knowledge, this is the first evaluation of the
effectiveness of Lobe with ophthalmological images, and the results
indicate that it can be used with high efficiency in the recognition and
classification of DME from SD-OCT images by ophthalmologists without
coding expertise.
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macular edema, optical coherence tomography
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Giris

Optik koherens tomografi (OKT), okiiler dokularin non-
invaziv, hizli ve mikron diizeyinde goriintiilerinin histolojik
goriintiilere yakin ¢oziintirliikle elde edilmesine olanak verir.
Bagta diyabetik retinopati olmak {izere bir¢ok retina hastaliginin
tani ve takibinde yaygin olarak kullanilmaktadir.! Diyabetik
retinopatili hastalarda gorme bozuklugunun ana nedeni
olan diyabetik makiila 6demi de (DMO) OKT ile bagarili
sekilde saptanabilmektedir.? DMO igin cesitli OKT'ye dayali
siniflandirmalar  gelistirilmigtir.>*>®” Bu siniflamalardan en
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giincel olani Arf ve ark.’” tarafindan bildirilmis olup farkl klinik
ve morfolojik 6zelliklere sahip diffiiz retina 6demi (DRO),
kistoid makiila 6demi (KMO) ve kistoid makiila dejenerasyonu
(KMD) olmak iizere ii¢ ana DMO tipi tanimlanmakrtadir.

OKT, yaygin kullanimi, ¢ok sayida retina goriintiisii elde
edilmesi, standart renkli fundus goriintiileme veya klinik muayene
ile saptanamayan patolojik lezyonlarin yiiksek c¢oztiniirliiklii
retina goriintiilerini saglamast ve hastalik prognozu hakkinda
bilgi verebilecek cesitli biyobelirtecleri ortaya koymast agisindan
istiinlitkleri nedeniyle diger goriintiileme yontemlerine gore
yapay zeka modellerinin geligtirilmesinde daha ¢ok tercih edilir
hale gelmistir.®® Hekimlerin yapay zekaya olan ilgisi zaman
icinde artmasina ragmen, daha onceki sistemler belirli bir
diizeyde kodlama becerisi gerektirdigi ve son derece dzellesmis
bilgi islem kaynaklarina ihtiya¢ duyuldugu icin bir¢ok hekimin
yapay zeka hakkinda hala ¢ekinceleri vardir.'

Son yillarda kullanima sunulan web, bulut veya kisisel
bilgisayar tabanli kodlama gerektirmeyen yapay zeka platformlari
ile hekimler kendi yapay zeka modellerini gelistirebilmekte ve
kodlama ile ilgili herhangi bir uzmanliga ihtiya¢ duymadan
tibbi goriintiilerin  siniflandirmasini ve segmentasyonunu
yapabilmektedirler.'! Lobe (www.lobe.ai, Lobe Artificial
Intelligence, Microsoft, Inc.), 6nceden egitilmis ResNet-50 V2
ve MobileNet V2 evrisimsel sinir aglarini (“convolutional neural
networks”, CNN) kullanarak goriintiileri siniflandiran ticretsiz
bir masaiistii tabanli kodlama gerektirmeyen makine 6grenmesi

> Ancak Lobe’'un okiiler goriintiileri

™MO) uygulamasidir.
siniflandirmadaki etkinligi bilinmemektedir. Bu ¢aligmanin
amaci, kesitsel spektral-domain (SD)-OKT goriintiilerinde
DMO saptanmasi ve siniflandirilmasinda Lobe’un etkinligini

degerlendirmektir.
Gere¢ ve Yontem

Veri Seti Hazirlama ve Goriintii Etiketleme

Haziran 2019-2021 tarihleri arasinda Heidelberg Spectralis
SD-OKT (Heidelberg Engineering, Inc., Heidelberg, Almanya)
ile diyabetik retinopati ve DMO saptanan 336 hastanin makiiler
voliimetrik OKT goriintiileri retrospekeif olarak incelendi.
Kesitsel OKT goriintiileri DMO tipi, goriintii kalitesi ve ek
retina patolojisi olup olmadig1 agisindan iki géz hekimi (H.O.,,
FK.) tarafindan degerlendirildi. DMO tipinin belirlenmesinde
Arf ve ark. tarafindan geligtirilen siniflama kullanildi. Buna
gore DRO, retina kalinliginda artis ve intraretinal reflektivitede
azalma ile karakterize, belirgin yuvarlak veya oval intraretinal
stv1 boslugu olmayan DMO olarak tanimlandi (Sekil 1a). KMO,
hiperreflektif septalarla sinirlanan hiporeflektif yuvarlak veya oval
sekilli intraretinal kistoid alanlar igeren DMO olarak tanimlandi
(Sekil 1b). KMD ise, 600 pm ve daha biiyiik intraretinal kistoid
bosluklarin eglik ettigi DMO olarak tanimlandi (Sekil 1¢). Arf ve
ark.’nin’ siniflamasinda seréz makiila dekolmani, vitreomakiiler
ara ylizey hastaligi ve sert eksiida varlig1 sirasiyla a, b ve c alt
gruplari olarak belirlenmistir. Bu ¢aligmada patolojik lezyonlarin
varligina gore bir goriintii alt siniflamast olmamasina ragmen
bu bulgularin oldugu goriintiiler de dahil edilmistir. Yasa
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bagli makiila dejenerasyonu, glokom gibi ek retina patolojisi
olan ve sinyal kalitesi 20’'den diisiik olan (iireticinin sinyal
kalitesi indeksine gore, aralik 0-40) goriintiiler ¢aligmaya dahil
edilmemistir.

Sonug olarak, toplam 695 fovea merkezli kesitsel SD-OKT
goriintiisii calismaya dahil edildi ve 205'i DRO, 350'si KMO ve
140’1t KMD tipi DMO olarak siniflandirildi. Ayrica 200 saglikli
kontrolden elde edilen 200 adet fovea merkezli SD-OKT taramast
“normal” goriintiiler olarak ¢aligmaya dahil edildi (Sekil 1d). Tiim
gortintiiler Fiji'deki (Image], 1,53f; National Institute of Health,
Bethesda, MD, ABD) kirpma iglevi kullanilarak fovea merkezli
512 x 512 piksele yeniden boyutlandirildi. Hasta ve cihaz bilgileri
gibi meta veriler goriintiilerden silindi. Gériintiilerin %80'i MO
modelinin egitimi igin ve %20’si test i¢in ayrigtirildi.

Bu caligma icin Bezmialem Vakif Universitesi Tip Fakiiltesi
Etik Kurulu'ndan onay alinmugtir (karar no: 2022/30, tarih:
22.02.2022).

Derin Ogrenme Modelinin Egitimi

Lobe programi https://www.lobe.ai/ web sitesinden (siiriim
0,10,1130,5) icretsiz olarak indirildi ve bir kigisel bilgisayara
yiikklendi. Kurulumdan sonra DRO (projede “diffuse retinal
edema”, DRE), KMO (projede “cystoid macular edema”, CME),
KMD (projede “cystoid macular degeneration”, CD) ve normal adli
dort goriintii etiketi ile yeni bir proje olusturuldu (Sekil 2). MO
modelini egitmek i¢in uygulamada olugturulan iligkili goriintii

Sekil 1. Calismaya dahil edilen farkl: gruplardan retinal spektral-domain optik
koherens tomografi (SD-OKT) goriintiilerine drnekler. Diyabetik makiila demine
ait SD-OKT goriintiileri ii¢ tipe ayrildi: Retinal hiperreflektivitenin azaldigi
retinal kalinlasma goriiliirken kistoid bogluklarin gériilmedigi diffiiz retinal 6dem
(a); hiperreflektif septa ile ayrilan ¢apt 600 mikrondan kiiciik yuvarlak veya oval
intraretinal bogluklu retina kalinlasmas: olarak tanimlanan kistoid makiila 6demi
(b); ve capt 600 mikrondan biiyiik intraretinal hiporeflektif kistoid bogluklar olarak
tanimlanan kistoid makiila dejenerasyonu (c). Retina patolojisi olmayan SD-OKT
goriintiileri “normal” olarak siniflandirilds (d)
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siniflarina 164 DRO, 280 KMO, 112 KMD ve 160 normal
goriintii aktarilds.

Program, egitim sirasinda goriintiiniin  beg rastgele
varyasyonunu (parlaklik, kontrast, satiirasyon, renk tonu, rotasyon,
yakinlagtirma ve JPEG kodlama giiriiltiisii) otomatik olarak
tirectiginden, bagka bir veri artirma teknigi kullanilmamistir.”?
Proje ayarlari meniisiinde “optimize for accuracy” segenegi
segilerek ResNet-50 V2 CNN model mimarisi kullanildi. CNN
secildikten sonra, eZitim agamas: yeniden baglatildi, ardindan
daha iyi bir gercek-yagam performanst igin programin yerlesik
“model optimization” fonksiyonu ile model optimizasyonu
yapildi.

Performans Degerlendirme ve Istatistiksel Analiz

Veri setinin %20’sini olugturan ve test icin ayrilan 41 DRO,
28 KMD, 70 KMO ve 40 normal goriintii tek tek Lobe'un “Use”
fonksiyonu kullanilarak yiiklendi ve her goriintii i¢in modelin
tahmini kaydedildi (Sekil 3). Test sirasinda tahminler manuel
olarak “correct” veya “incorrect” olarak igaretlenmedi.

Istatistiksel analizler, SPSS siiriim 22 (IBM Corp, Armonk,
NY, ABD) paket programi kullanilarak yapildi. Herhangi
bir DMO tipini tanimada (DRO veya KMO veya KMD’ye
karst normal goriintii) ve her bir DMO tipini saptamada
modelin duyarlilik ve 6zgiilliigii belirlendi. Ayrica, alict iglem
karakteristigi (receiver operating characteristic, ROC) analizi ile
egri altinda kalan alan (EAA) hesaplanarak modelin goriintiileri
sintflandirma etkinligi degerlendirildi.

Bulgular

Model egitimi igin kullanilan goriintiilerden rastgele segilen
145 goriintii kullanilarak otomatik olarak gerceklestirilen dahili
dogrulama analizi, gelistirilen modelin etiketlemede %93,79
(tiim ice aktarilan goriintiilerin %98,74’i1) oranda dogru tahmin

DME All Images
classification

Train

@ Use

All Images 716 CME 280
D 12

CME 292

DRE 165

Normal 160

= DRE 164
of your images are
predicted correctly, g

1% incorrectly.

yaptigini gostermistir. Modelin etkinligi ayrica 41 DRO,
28 KMD, 70 KMO ve 40 normal harici test goriintiisii
ile degerlendirilmistir. Harici test goriintiilerinin  DMO
tiplerine gore siniflandirilmasinda MO modelinin tahminleri
ve test verilerine dayali normallegtirilmis hata matrisi Sekil 4’te
gosterilmistir.

Tiiriine bakilmaksizin DMO'niin saptanmasinda (herhangi
bir DMO tipine karst normal) duyarlilik, 6zgiillik ve EAA
degerleri sirasiyla 999,28, %100 ve 0,996 olarak hesapland:.
Her DMO tipi igin ayrt ayri degerlendirildiginde duyarlilik,
ozgiilliik ve EAA degerleri sirasiyla DRO icin %87,80, %98,57
ve 0,936; KMD icin 996,43, %99,29 ve 0,979 ve KMO icin
%95,71, %95,41 ve 0,960 olarak hesaplanmistir. MO modelinin
DMO tiplerini siniflandirmadaki performansini gésteren ROC
egrisi analizleri Sekil 5’te goriilmektedir. Egitim ve test veri
setlerinde serdz makiila dekolmani, vitreomakiiler ara yiizey
hastalig1 ve sert eksiida varlig1 da Tablo 1’de gosterilmigtir.

Tartisma

Bu caligma ile kodlama gerektirmeyen bir MO uygulamast
olan Lobe'un kesitsel SD-OKT goriintiilerinde DMO niin
tani ve siniflamasinda yiiksek verimlilikle kullanilabilecegi
gosterilmistir. Ayrica Lobe’un egitilmemis derin 6grenme (DO)
modellerine gore ¢ok daha az sayida goriintii ile tatmin edici
performans saglayabildigi gosterilmistir. Bu, énceden egitilmis
bir algoritma kullanarak 63renme aktarimi gerceklestirmenin
ve veri setine otomatik veri artirma uygulamanin bir avantajidur.

Oftalmolojik goriintiilerin yapay zekanin bir alt alan
olan bilgisayarli gorii ile siniflandirildigs bircok ¢aligma
mevcuteur 31410171819 Apcak az sayida galigmada DMO
alt tipleri OKT goriintiileri ile siniflandirilmaya caligitlmigtar.
Alsaih ve ark.' 16 hastanin voliimetrik SD-OKT goriintiilerini

- X

View Import

Sekil 2. Lobe programindaki “New Project” kullanict arayiizii (mevcut projede “DME dlassification” olarak adlandirilmigtir). Spektral-domain optik koherens tomografi
gortintiileri ige ytiklendikten sonra tanimlanan siniflara gore diffiiz retina 6demi (DRE), kistoid makiila 6demi (CME), kistoid makiila dejenerasyonu (CMD) ve normal olarak

etiketlendi. CMD projede “CD” olarak etiketlenmistir
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Sekil 3. Geligtirilen modelin etiketleri tahmin etmedeki dogrulugu “Use” fonksiyonu ile harici test gériintiileri tizerinde degerlendirilmistir. Ornek harici test goriintiileri
tizerindeki model tahmini: (a) Yaygin retina 6demi (DRE), (b) kistoid makiiler dem (CME), (c) kistoid makiiler dejenerasyon (CMD) ve (d) normal gériintii. CMD projede

“CD” olarak etiketlenmistir

Normallestirilmis hata matrisi
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Sekil 4. Normallegtirilmis hata matrisi grafigi modelin diffiiz retina 6demi (DRE),
kistoid makiiler 6dem (CME), kistoid makiiler dejenerasyon (CMD) ve normal
goriintiilerin tahmininde yiiksek dogruluga sahip oldugunu géstermektedir. CMD
projede “CD” olarak etiketlenmigtir

kullanarak retina kalinlasmasi (yeni siniflamada DRO), sert
eksiida, intraretinal kistoid bogluklar (yeni siniflamada KMO)
ve subretinal sivi (yeni siniflamada serdz makiila dekolmani)
varligini tanimlamak icin ¢ok asamali bir MO modeli
gelistirmislerdir. Gelistirdikleri jenerik iglem akisi 6n isleme,
ozellik tespiti, ozellik temsili ve siniflandirmadan olusmaktadir.
Bu model mevcut DMO simniflamasina uygun sirali bir yapiya
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sahip gibi goriinse de kodlama bilgisi olmayan hekimler icin
kullanimi pratik olmayabilir. Ayrica diyabetik retinopatili tiim
goriintiilerin sadece 16 hastadan elde edilmig olmasi ve Lobe’daki
yapiyt olusturan CNN vyerine klasik MO algoritmalarinin
kullanilmis olmast ¢alismamizdan farklilik gostermekeedir.
Calismamizdakine benzer bir yontem yakin zamanda Wu
ve ark.” tarafindan kullanilmigtir. Yazarlar, VGG-16 CNN
kullanarak SD-OKT goriintiileri ile DRO, KMD ve seroz
makiila dekolmanint siniflandirmay1 amaglamiglardir. Modelleri
cok sayida OKT goriintiisii ile geligtirilmistir (toplamda 12365),
ancak calismamizda DRO ve KMO siniflandirmasina gore ok
az tstiinliik gostermekredir (EAA degerleri sirasiyla DRO icin
0,970%e karst 0,936 ve KMO icin 0,997’yea kargt 0,960’tir).
Ozellikle DO modellerinin gelistirilmesi sirasinda ¢ok miktarda
veriye ihtiya¢ duyulmaktadir ve bu nedenle ¢alismamiza dahil
edilen OKT goriintiilerinin sayist yetersiz goriinebilmektedir.?*?!
Buna ragmen calismamizda gelistirilen DO modeli goreceli
olarak az sayida goriintii ile kabul edilebilir dogrulukla
caligmaktadir. Bunun en 6nemli nedeni, Lobe'un ImageNet'ten
onceden egitilmis agirliklarla 6grenme aktarimi kullanmast
ve veri kiimesine otomatik olarak veri artirma tekniklerini
uygulamasi olabilir. Boylece, biiyiik veri setleri kullanilarak
gelistirilen DL tabanli modellere benzer sekilde, az sayida OKT
goriintiisii ile egitilen Lobe'un DMO tanis: ve siniflandirmasinda
etkili bir sekilde kullanilabilecegi gosterilmigtir. Ayrica, Lobeun
yerlesik otomatik veri artirma islevi, veri artirma icin ek
yazilima/kodlamaya ihtiyag duymayan ve ek fayda saglayan bir
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Sekil 5. Diffiiz retina demi (a), kistoid makiila 6demi (b) ve kistoid makiila dejenerasyonu (c) alict isletim karakteristigi (“receiver operating characteristic”, ROC) egrileri

ve egri altinda kalan alan (EAA) degerleri geligtirilen modelin diyabetik makiila 6demi tipleti i¢in tan: yeteneklerini gostermektedir

Tablo 1. Egitim ve test veri setlerinde ser6z makiila dekolmanu, vitreomakiiler ara yiizey hastaligi ve sert eksiida varhgt
DRO KMO KMD
Egitim Test Egitim Test Egitim Test
(n=164) (n=41) (n=280) (n=70) (n=112) (n=28)
SMD (%) 46 (28,05) 7(17,07) 99 (35,36) 18(25,71) 5 (4,46) 13,57)
VMAYH (%) 31 (18,90) 9(21,95) 20 (14,7) 4(5,71) 19 (16,96) 6(21,43)
SE (%) 75 (45,73) 19 (46,34) 138 (49,29) 17 (24,29) 19 (16,96) 3 (10,71)
SMD: Serz makiila dekolmani, VMAYH: Vitreomakiiler ara yiizey hastaligs, SE: Sert eksiida, DRO: Diffiiz retina ddemi, KMO: Kistoid makiila 5demi, KMD: Kistoid makiila dejenerasyonu

ozellik gibi goriinmektedir.

Yapay zekaya olan ilginin artmasi ve son yillarda
kullaniminin yayginlagmas: ile birlikte bir¢ok sirket kodlama
deneyimi olmayan kullanicilara hizmet vermek igin kodsuz
MO platformlart sunmaya baslamustir. Farkli 6zellik ve islevlere
sahip olan bu platformlarin en detayli analizi yakin zamanda
Korot ve ark."' tarafindan yapilmugtir. Caligmada, agik erisimli
veri kiimelerinde cesitli kod gerektirmeyen DO platformlarinin
petformansinin yant sira veri giivenligi, kullanim icreti ve
model mimarisi gibi gesitli 6zellikler incelenmistir. Ancak bu
caligmada Lobe degerlendirilmemigtir. Bildigimiz kadariyla,
Lobun klinik kullanimi yakin zamanda birka¢ oftalmolojik
olmayan ¢alismada degerlendirilmis, ancak oftalmoloji alaninda
degerlendirilmemistir.” Lobe’un kullanim maliyetinin olmamast,
yapay zeka ile goriintii siniflandirmasi konusunda deneyim
kazanmak isteyen hekimler icin bir avantajdir. Ayrica, DO
modellerini tamamen kisisel bir bilgisayarda calistirmak ve
egitmek, yani verileri bulut veya web hizmetleriyle paylagmak
zorunda kalmamak, veri giivenligi agisindan kullanicilar
tatmin edebilecek bir 6zellik gibi goriinmektedir. Lobe’un bir
diger dikkat cekici ozelligi ise, model gelistirildikten sonra
kullanimdayken bile geligtirilebilmesidir. Kullanici, modelin test
agamasinda yiiklenen bir goriintii icin model tarafindan yapilan
tahminin dogru veya yanlis oldugunu onaylayabilir. “Use”
aracinda “correct” veya “incorrect” segildikten sonra kullanicinin
uygun gordiigii etiket ile goriintli otomatik olarak kaydedilir ve
her test goriintiisiinden sonra modelin gelismesi saglanir.

Lobe iki farkli CNN mimarisi igerir ve kullanilacak mimari
veri kiimesinin boyutuna ve karmagikligina gore otomatik

olarak veya kullanici tercihine gore manuel olarak secilir."?
Bu calismada modelden beklentimiz yiiksek dogruluk oldugu
icin ResNet-50 V2 CNN yapisi tercih edilmistir. Ote yandan,
kullanict dogrulukta azalmayi goze alarak daha hizli tahmin
yapabilmek i¢in MobileNet V2'yi de kullanmay: secebilir.?*
Ayrica geligtirilen bu modeller disa aktarilabilir ve istenirse
mobil uygulama olarak kullanilabilir. Lobe bir¢cok avantajli
ozellige sahip olmasina ve SD-OKT goriintiilerinde DMO'yii
bagarili bir gekilde tanimlayip siniflandirabilmesine ragmen,
goriintiilerde hedef yapilarin tanimlanmasina izin verecek nesne
algilama veya segmentasyon islevlerinden yoksundur, bu da
uygulama alanlarini sinirlamakeadir.

Calismanin Kisitliliklars

Gruplar arast goriintii sayist farkls olmast bu ¢aligmanin bir
kisitliligidir. Ancak retrospektif olarak topladigimiz verilerde
KMO'li goriintiilere siklikla rastlanirken KMD'li goriiniilere
daha az rastlanmigtir. Arf ve ark.’nin’ bildirdigi gibi KMD
siklig1 diger DMO tiplerine gére daha diisiiktii. Ayrica DO/MO
modellerde 6rneklemin biiyiik olmast modellerin dogrulugunu
artirmaktadir. Bununla birlikte, veri setlerindeki dengesizlik
(asir1 veya yetersiz Ornekleme), modellerin dogrulugunu ve
glivenilirlifini sinirlayan bir sorundur. En kiigiik (azinlik)
sinifin (grup) en biiyiik (¢ogunluk) sinifa (grup) oraninin %20
ile %40 arasinda olmas: hafif dengesizlik olarak kabul edilir.”
Bu nedenle veri setleri dengesizlik olmadan modelden yiiksek
dogruluk elde etmek tizere olusturulmustur. Daha 6nce yapilan
caligmalarda da gruplar arasinda benzer 6rneklem biiytkligii
farkliliklart mevcuteur.”
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Sonug

Calismamiz, iicretsiz, kod gerektirmeyen bir MO programi
olan Lobe'un 6nceden egitilmis CNN mimarisi ve otomatik
veri artirimi kullanilarak biiyiik bir veri setine ihtiyag
duymadan DMO tespiti ve siniflandirmasinda etkili bir sekilde
kullanilabilecegini gostermistir. Programin avantajli 6zellikleri
kigisel bir cihazda kullanilarak ek veri giivenligi saglamasi,
gelistirilen modelin her test goriintiisii ile gelistirilmeye devam
edilebilmesi ve kullanicilarin CNN mimarisini segme segenegine
sahip olmasidir. Bu nedenle Lobe program: temel kodlama
becerisine sahip olmayan hekimler i¢in verimli ve kullanici dostu
bir secenektir.
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