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OFTALMOLOJIDE YAPAY ZEKA UYGULAMALARI

Yasemin Fatma CETINKAYA!

GIRIS

Yapay zeka (Artificial Intelligence, AI), “gorsel algi, karar verme ve ses tanima
gibi insan zekasini taklit ederek gorevleri yerine getirebilen bilgisayar sistemleri-
nin gelistirilmesi” anlamina gelen en genel terimdir. Akilli makineler yapma bili-
mi ve mithendisligi olarak tanimlanan Al, resmi olarak 1956da dogdu. “Dordiin-
cii sanayi devrimi” tanimini hakedecek ¢ok 6nemli bir insanlik tarihi gelismesi
oldu ( 1). Tipta yapay zekanin sanal ve fiziksel olmak tizere iki kullanim alani
vardir: Sanal kullanimi; elektronik saglik kayitlar1 da dahil olmak iizere saglik
yonetim sistemlerinin kontrolii ve hekimlerin tedavi kararlarinda aktif rehberli-
ge yarayan bilisim yaklagimlarini igerir. Fiziksel lkullanim ise en iyi sekilde yash
hastaya veya ilgili cerraha yardimci olmak i¢in kullanilan robotlarla temsil edilir.

Yapay zeka (Artificle Intelligence, AI), makine 6grenimi (Machine Learning,
MI) ve derin 6grenme (Deep Learning, DL) terimleri zaman zaman birbirine ka-
rigtirilabilir, ancak bunlar ayirt etmek 6nemlidir(1).

Yapay zeka insan zekasinin makine siirecleri ve hesaplama yontemi simiilas-
yonu ile ilgilenen bir bilgisayar bilimi dalidir. Gorsel algilama, tanima, konus-
ma, karar verme ve diller aras1 ¢eviri gibi normalde insan zekas: gerektiren gesitli
gorevleri gerceklestirebilen bir bilgisayar sistemidir. Bilgisayar bilimi, olasilik,
sinirbilim, psikoloji, dilbilim, kontrol teorisi, felsefe, optimizasyon, ekonomi ve
mantik gibi bir¢ok alandan araglar kullanirken; ayrica zamanlama, veri madenci-
ligi, robotik kontrol sistemleri, yiliz tanima, konugma tanima gibi degisik birgok
gorevlerle de Ortisiir.

MAKINE OGRENIMI (ML)

Yapay zekanin alt kiimesidir. Makine 6greniminin «6grenme» kismi, hatay1 en
aza indirmeye veya tahminlerinin dogru olma olasiligini en st diizeye ¢ikarmaya
calisir. Belirli bir amag i¢in yazilmig bir program veya kod makinenin izleyecegi
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talimatlar1 tanimlar. Girilen veriler ile makinenin gozlem ve 6grenmelerine gore
otonom karar veren bir veri seti olusur ve analiz edilir. Makine 6grenimi algorit-
malarinin girdileri, hasta ‘Gzellikleri’ ve bazen ilgilenilen tibbi sonuglari igerir. Bir
hastanin 6zellikleri genellikle yas, cinsiyet, hastalik gecmisi vb. gibi temel verileri
ve tanisal goriintiileme, gen ifadeleri, fizik muayene sonuglari, klinik semptomlar,
ilaglar vb. gibi hastaliga 6zgii verileri igerir. Ozelliklerin yani sira, hastalarin tibbi
sonuglar1 genellikle klinik aragtirmalarda toplanir. Bunlara hastalik gostergeleri,
hastanin hayatta kalma siireleri ve 6rnegin tiimor boyutlar1 gibi nicel hastalik se-
viyeleri dahildir. ML algoritmalari iki ana kategoriye ayrilabilir: denetimsiz 6g-
renme ve denetimli 6grenme(Sekill). Denetimsiz 6grenme, 6zellik ¢ikarimi i¢in
iyi bilinirken, denetimli 6grenme, hasta 6zellikleri (girdi olarak) ve ilgilenilen so-
nug (¢ikt1 olarak) arasinda bazi iligkiler kurarak tahmine dayali modelleme igin
uygundur(2). Daha yakin zamanlarda, yar1 denetimli 6grenme, belirli dersler i¢in
sonucun eksik oldugu senaryolar i¢in uygun olan denetimsiz 6grenme ve dene-
timli 6grenme arasinda bir melez olarak 6nerilmistir.

MACHINE LEARNING

SUPERVISED UNSUPERVISED REINFORCEMENT
LEARNING LEARNING LEARNING
The algorithm learns the The algorithm analyzes the The algorithm learns over
relationship between specific data for trends and patterns time to maximize returns
inputs and outputs based on without being given a specific based on the rewards it
training data and human output variable or human receives for performing
feedback feedback certain actions

.
=
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DERiIN OGRENME (DEAP LEARNING ,DL)

DL yapay sinir aglarinin insan beynindeki sinir agindan ilham alinarak olusturul-
mus algoritmalarin 6grendigi bir makine 6grenimi alt kiimesidir Bir¢ok katmana
sahip bir sinir ag1 olarak gorebiliriz.(3)(Sekil2).

Sekil 2: Sinir ag1

Insanin deneyimlerinden nasil 6grendigine benzer sekilde, derin 6grenme al-
goritmasi, sonucu daha iyiyi yapmak i¢in her defasinda ince ayarlamalar yaparak
gorevleri tekrar tekrar gerceklestirir. DL; daha fazla matematik, daha fazla hesap-
lama ve daha fazla dogruluk ile ilgilenir.

Derin 6grenmeye (DL) dayal1 yapay zeka (AI), son yillarda muazzam bir kii-
resel ilgi uyandirdi. DL, ses tanima, goriintii tanima, konusma tanima, biyoinfor-
matik ve dogal dil islemede genis ¢apta bir¢ok faaliyette benimsenmistir. Ancak
saglik hizmetlerini daha yeni etkilemeye baglamistir.Derin 6grenmenin son za-
manlarda popiiler olmasinin bir bagka nedeni de veri hacminin ve karmagikligi-
nin artmasidir. Tibbi aragtirmalar alaninda derin 6grenme uygulamasinin 2016
yilinda neredeyse iki katina ¢iktigini gériiyoruz. Derin 6grenmenin net bir ¢o-
gunlugu goriintiilerin karmagik ve yiiksek hacimli olmasi nedeniyle daha gok go-
riintiileme analizinde kullanilir.
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Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme birbirinin i¢ine gegmis komp-
like ,ayn1 zamanda da biribiri ile siki iliskileri olan mekanizmalardir($ekil3).

Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenmeyi kavramak i¢in basit bir
benzetme yapilmistir. Austin Teksas1in baskenti, Teksas Amerika da bir eyalet ve
Amerika Birlesik Devletleri(ABD) bir iilkedir. Buna benzetildiginde AI ,ABD dir.
ML, verilere dayali kurallarin nasil formiiliize edilecegine iliskin 6gretim prog-
ramlari ile ilgilenen yapay zekanin alt dal1 olan Teksasdir.DL ise sinir aglarini kul-
lanarak kurallar1 formiiliize eden ML nin alt dali Austindir(1).

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Programs with the ability to
learn and reason like humans

MACHINE LEARNING

Algorithms with the ability to learn

without being explicitly programmed

DEEP LEARNING
Subset of machine learning
in which artificial neural
networks adapt and learn
from vast amounts of data

Sekil 3: Yapay zeka,makine 6grenmesi ve derin 6grenme semasi

Giiniimiizde yapay zeka denildiginde aslinda kastedilen Makine 6grenimidir.
ML derin 6grenme ve dogrusal regresyonlar1 kullanan veri biliminin temel dire-
gidir.

Tipta ve saglik hizmetlerinde DL, dncelikle, gogiis rontgenlerinden tiiberkii-
loz(4),cilt fotograflarindan malign melanom(5) ve kardiyovaskiiler risk tahmini
(6) doku kesitlerinden meme kanserine ikincil lenf nodu metastazlar: gibi gesitli
tibbi durumlarin saptanmasinda giiglii tanisal performans gosterdi(7). DL benzer
sekilde okiiler goriintillemeye, esas olarak fundus fotograflari ve optik koherens
tomografiye (OCT) uygulanmistir. Oftalmolojide, fundus fotograflarina, optik
koherens tomografiye ve gorme alanlarina uygulanmasi sonucu, diyabetik retino-
pati ve prematiire retinopatisi, glokom benzeri disk, makiiler 6dem ve yasa bagh
makiiler dejenerasyonun tespitinde gii¢lii siniflandirma performans: elde etmis-
tir(8). DL tekniklerinin kullanildig: baslica oftalmik hastaliklar arasinda diyabetik
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retinopati (DR) (9), glokom, yasa bagli makula dejenerasyonu (SMD )(9,11) ve
prematiire retinopatisi (ROP) yer alir. DL ayn1 zamanda diger hastalara da uygu-
lanmustir: Kirma kusuru (18) ve kardiyovaskiiler risk faktérlerini tahmin edilmesi
gibi (6rnegin, yas, kan basinci, sigara icme durumu ve viicut kitle indeksi).

DLnin oftalmolojideki birincil yarari, iyi olusturulmus kilavuzlarin mevcut
oldugu diyabetik retinopati ve prematiirite retinopatisi gibi taramalarda olabi-
lir. Glokom ve senil makiila dejenerasansi gibi diger durumlar da tarama ve uzun
stireli takip gerektirebilir. Bununla birlikte, tarama, hem gelismis tilkelerde hem
de diisiik ve orta gelirli iilkelerde saglik sistemlerinden muazzam insan giicii ve
finansal kaynaklar gerektirmektedir. Teletip ile birlikte DL kullanimi, birinci ba-
samak goz bakimi ortamlarinda hastalar1 taramak ve izlemek i¢in uzun vadeli bir
¢oztim olabilir. Bu derleme, oftalmoloji uygulamalari i¢in yeni DL sistemlerini,
klinik uygulamadaki olas1 zorluklar1 ve ileriye doniik olasi yollar1 6zetlemektedir.

Okiiler goriintiilemede DL, birinci basamak ve toplum ortamlarindaki has-
talar i¢in 6nemli g6z hastaliklarini taramak, teshis etmek ve izlemek i¢in olasi
bir ¢ozlim olarak teletip ile birlikte kullanilabilir. Bununla birlikte, oftalmolojide
DL uygulamastiyla ilgili potansiyel zorluklar da vardir. Klinik ve teknik zorluklar,
algoritma sonuglarinin agiklanabilirligi, adli tip sorunlar1 gibi. DL gelecekte of-
talmolojinin nasil uygulanacagi konusunda potansiyel olarak devrim yaratabilir.

OFTALMOLOJIiDE DL UYGULAMALARI

Diyabetik Retinopati

Diyabetik Retinopati (DR), orta yashi gruplarda gérme bozuklugunun 6nde gelen
nedenidir. Kiiresel olarak, 2040 yilina kadar 600 milyon insan diyabetli olacak ve
tigte biri DRye sahip olacak. ABD, Avustralya, Avrupa ve Asyada (1980 ile 2008
arasinda) popiilasyona dayali ¢calismadan diyabetli 22.896 kisinin havuzlanmis
analizi, herhangi bir DR ‘nin (tip 1 ve tip 2 diyabette) genel prevalansinin 34.6 ol-
dugunu, %7 oraninda da gérmeyi tehdit eden diyabetik retinopati gelisebilecegini
gostermistir(12) . DR taramasi, zamaninda sevk ve tedavi ile birlestiginde, kor-
ligiin 6nlenmesi i¢in evrensel olarak kabul edilmis bir stratejidir. DR taramasi,
oftalmologlar, optometristler, pratisyen hekimler saglik teknisyenleri dahil olmak
tizere farkli saglik uzmanlari tarafindan yapilabilir. Tarama yontemleri, dogrudan
oftalmoskopi, lensli(90 D veya 78 D), midriatik veya midriatik olmayan retina
fotografciligy, teleretinal tarama, ve retina video kaydi ile dilate gézde biyomikros-
kopik muayeneyi igerebilir. Bununla birlikte, DR tarama programlari, uygulama-
nin kimler tarafindan ve nerede, insan degerlendiricilerinin mevcudiyeti ve uzun
vadeli finansal siirdiiriilebilirlik ile ilgili sorunlarla kars: karsryadir.
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Erken teshis ve sevk i¢in tarama, korliigiin 6nlenmesi i¢in uygulamada yay-
gin olarak benimsenen stratejidir. Mali sorunlar ve tiim sahalarda insan izleme-
nin mevcudiyeti nedeniyle tarama programlarini gerektigi gibi uygulamak hala
zor. Bu nedenle, DRYi tespit etmek igin giivenilir otomatik sistemlere olan ihti-
yag ortaya ¢ikmaktadir. DR'nin erken evrelerinde bile kilcal damarlar zayiflamaya
baslar. Bu, retinada kiigiik kirmizi noktalar olarak goriinen mikroanevrizmalara
(MA) yol agan mikrovaskiiler yapida anormalliklere neden olur. Bu zayif kilcal
damarlar yirtilarak daha biiyiik koyu kirmizi alanlar olarak goriinen kanamalara
neden olabilir. Ayrica DR, kilcal damarlar1 daha gecirgen hale getirerek sert eksii-
dalara (hard exuda) neden olur. Kilcal damar destegi basarisiz oldugunda, yumu-
sak kenarli soluk alanlar yumusak eksiidalar (soft exuda) olarak goriiniir. Daha
ciddi vakalarda, intraretinal mikrovaskiiler yapida genisleme goriiliir. Yeni kiril-
gan kiiciik damarlar, beslenmeden yoksun dokulardan gelen ve vitroz siviya do-
niistirken ani bir gérme kaybina yol acabilecek sinyallere yanit olarak bityiimeye
baslar. Bu siire¢ neovaskiilarizasyon olarak bilinir.

Son yaklasimlar, goriintii verilerine dayali Diyabetik Retinopati derecelen-
dirmesi gorevi i¢in makine 6grenimi teknikleri ve evrisimli sinir aglar1 uygula-
mustir. Tipik olarak, literatiirde sunulan ¢aligmalarda, veri kiimeleri, Uluslararas:
Klinik Diyabetik Retinopati Hastalig1 Siddet Ol¢egine (ICDRD) (13) gore bes
dereceli DR igin , saglikli, hafif DR, orta DR, siddetli DR ve proliferatif DR i¢in
agiklamalidir. Bu 6lgekte DR, hafif veya daha fazla DR olan herhangi bir DR ile
iliskili lezyonun belirtileri olarak tanimlanir. Orta veya daha siddetli retinopatisi
olan hastalar muayene ve tedavi i¢in goz doktorlarina sevk edilir. Bu DR diizeyine
bagvurulabilir DR denir(14).

Senil makula dejenerasyonu(SMD)

SMD, kiiresel olarak yash popiilasyon da gorme bozuklugunun 6nemli bir nede-
nidir. Yasa Bagli Goz Hastalig1 Caligmasi1 (AREDS), SMD evrelerini yok, erken,
orta ve ge¢c SMD olarak siniflandirmigtir. Amerikan Oftalmoloji Akademisi, orta
dereceli SMD'li kisilerin en az 2 yilda bir goriilmesini tavsiye etmektedir. 2040
yilina kadar 288 milyon hastanin bazi SMD formlarina sahip olabilecegi, yaklasik
%10’unun orta veya daha kétii SMD’ye sahip olacagi tahmin edilmektedir. Yas-
lanan niifusla birlikte, ticincli basamak goz bakim merkezlerinde daha ileri de-
gerlendirme i¢in bu hastalar1 taramak i¢in saglam bir DL sistemine acil bir klinik
ihtiyag vardir.

SMDyi tespit etmede klinik olarak kabul edilebilir bir DL sistem tanilama per-
formans: bildirmistir. Spesifik olarak, DL sistemi 38.189 hastadan alinan 108.558
retina goriintiisii kullanilarak egitilmis ve test edilmistir(12). Bu ¢aligmada maku-
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la segmentasyonu olmayan fovea merkezli goriintiiler kullanildi. Bunun DR tara-
ma popiilasyonu oldugu goz 6niine alindiginda, yonlendirilebilir SMD'si olan nis-
peten az hasta vard1. Yazarlar, egitim ve testten dnce makula bolgesini, her kattaki
egitim ve test arasinda 80/20’lik bir boliinmeyle énceden béliimlere ayirdi. DL
mimarisi agisindan, yazarlar farkli modelleri egitmek igin alt1 evrisimsel sinir
ag1 (AlexNet, GoogleNet, VGG, Inception-V3, ResNet ve Inception-ResNet-V2)
kullandilar. Ozellikle AlexNet daha iyi bir performans saglamigtir. Ayn1t AREDS
veri setini kullanan Grassmann ve ark.(15) herhangi ve bir SMD’nin tespitinde
%84,2’lik bir hassasiyet bildirdi. Bu ¢aligmada, Veri kiimesinin gesitliligini artir-
mak ve fazla uyum riskini azaltmak i¢in veri artirma da kullanildi. AREDS veri
seti i¢in tiim fotograflar analog fotograf olarak ¢ekildi ve daha sonra sayisallas-
tirildi. Bunun DL sisteminin performansin etkileyip etkilemedigi belirsizligini
koruyor. Ek olarak, yukarida bahsedilen {i¢ ¢aliymanin tiimi, bireysel DL sistem-
lerinde harici dogrulama i¢in herhangi bir sonuca sahip degildi.

DM, koroid neovaskiilarizasyonu ve diger makula hastaliklari

OCT, makiiler hastaliklarin, 6zellikle neovaskiiler SMD ve DMO’nun ydnetimi
tizerinde doniistiiriicii bir etkiye sahiptir. OCT ayrica, diger oftalmik muayene
teknikleri kullanilarak goriilemeyen yapisal detaylar1 ortaya ¢ikaran hizli edinim
protokolleri ile retinanin in vivo yakin mikroskobik bir goriiniimiinii saglar. Boy-
lece, yalnizca ABD Medicare popiilasyonunda makiiler OCT sayis1 2012de 4,3
milyondan 2016da 6,4 milyona yiikseldi ve biiytik olasilikla diinya ¢apinda biiyii-
meye devam edecektir(16).

Bir DL perspektifinden, makiiler OCT’ler, DL i¢in bir modalite olarak bir dizi
gekici niteliklere sahiptir. Birincisi, diinya ¢apinda rutin olarak toplanan makiiler
OCT’lerin sayisindaki patlayici artis. Bu gok sayida OCT, birgok egitim 6rnegi-
ne sahip olmanin milyonlarca parametreli ¢ok katmanli aglarin yakinsamasina
yardimar olabilecegi DL sistemlerini egitmek icin gereklidir. Ikincisi, makiiler
OCT’ler, genellikle tutarli bir sekilde yakalanan yogun ii¢ boyutlu yapisal bilgilere
sahiptir. Gergek diinya goriintiilerinden ve hatta renkli fundus fotograflarindan
farkli olarak, makula ve foveal fiksasyonun goriis alani genellikle bir hacim ta-
ramasindan digerine tutarlidir. Bu, bilgisayarla gorme gorevinin karmagikligini
onemli dl¢iide azaltir ve aglarin daha kiigiik veri kiimeleriyle anlamli performansa
ulasmasini saglar. DCnin makiiler OCT lere ilk uygulamalarindan biri, SMD’nin
otomatik siniflandirmasindaydi. Bunun i¢in yaklasik 100.000 OCT taramast kul-
lanild1. Birkag ¢alisma, bir sinir aginin ImageNet {izerinde 6nceden egitildigi ve
ardindan retina hastalig1 siniflandirmasi icin OCT taramalari tizerinde egitildigi,
transfer 6grenmesi olarak bilinen bir teknik kullandi (14,15,16). Not olarak, bu
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ilk ¢aligmalar, OCT hacimleri tizerinde egitilmis {i¢ boyutlu modeller yerine tek
OCT taramalar1 tizerinde egitilmis iki boyutlu DL modellerinin kullanimini ige-
rir. Bu, potansiyel klinik uygulanabilirliklerine bir engel olabilir.

DL ayrica ,OCT taramalarinda intraretinal sivi kistlerini ve subretinal siviy1
segmentlere ayirmak i¢in de egitilmistir. Derin evrisimli aglar, retina anatomik
sinirlarinin segmentasyon kalitesinde geleneksel yontemleri geride birakti. Ayri-
ca, foveal avaskiiler bolgeyi segmentlere ayirmak igin benzer yaklagimlar kulla-
nildi(17).

Daha yakin zamanlarda, DeepMind ve Moorfields Goz Hastanesi, yeni bir Al
gercevesi kullanarak hem segmentasyon hem de siniflandirma gérevleri i¢in sinir
aglarinin giliclinii birlestirdi. Bu yaklasimda, ilk olarak bir dizi 15 farkli retinal
morfolojik 6zelligi ve OCT edinim artefaktini tanimlamak i¢in bir segmentasyon
ag1 kullanildi. Bu agin ¢iktis1 daha sonra dort kategoriden (acil, yar1 acil, rutin,
gozlem) bir sevk triyaj karari veren ve 10 farklit OCT patolojisinin varligini sinif-
landiran bir siniflandirma agina gecirildi. Koroidal neovaskiilarizasyon (CNV),
CNV’siz makiiler 6dem, drusen, cografik atrofi, epiretinal membran, vitreomakii-
ler traksiyon, tam kalinlikta makiiler delik, kismi kalinlikta makiiler delik, mer-
kezi ser6z retinopati ve ‘normal seklinde siniflandirma gorevleri tanimlandi(17).
Bu yaklagimi kullanarak, Moorfields-DeepMind sistemi, bu siniflandirma gorev-
leri i¢in uzmanlarla ayn1 diizeyde bir performans rapor ederek (geriye doniik bir
ortamda olsa da) sevk triyaj kararini kolaylastirdi.Su anda Birlesik Krallik'ta ma-
kiiler hastaligin triyajinda hizli erisim ‘sanal’ klinikleri yaygin olarak kullanilmak-
tadir. Yakin vadede, bu DL sistemi bir¢ok diinya kliniklerinde de kullanilacakmig
gibi goriinmektedir. Daha uzun vadede, 6zellikle OCT sistemleri, hastane disin-
daki ortamlarda hastalarin triyajinda kullanilabilir.

Katarakt

Al teknolojisi, katarakt teshisinden goz ici lens (GIL) gii¢ hesaplamasi igin biyo-
metriyi optimize etmeye kadar hem klinik hem de cerrahi tedavide kataraktin
cesitli yonlerine uygulanmaistir.

Kataraktlarin klinik siniflandirmasi ntikleer sklerotik, kortikal ve posterior
subkapsiileri igerir. Bunlar genellikle biomikroskopik muayene ve/veya fotograt-
cilikla teshis edilir. Katarakt, Lens Opakliklar1 Siniflandirma Sistemi ITI(18) gibi
klinik olgeklerde derecelendirilir. Niikleer kataraktlar1 degerlendirmek i¢in ilk
Al sistemlerinden biri Li ve ark.(19) tarafindan 2009'da yapild1 ve %95 oraninda
basari elde edildi. Daha sonra pekg¢ok arastirma yapildi. Retinal goriintiilemenin
artan kullanimiyla birlikte, diger arastirmacilar da otomatik bir katarakt deger-
lendirme sisteminin gelistirilmesi i¢in renkli fundus fotograflarinin kullanimini
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aragtirdi ve potansiyel olarak katarakt icin firsatc1 bir tarama araci olarak retinal
goriintillemeden de yararlanildi. Dort katarakt siddeti sinifini (normal, hafif, orta
ve siddetli) bildirmek i¢in fundus goriintiilerinin “gériiniirliigiinin” bir siniflan-
dirmasi tanimland1. %94.07 oraninda dogruluk saptandi.

Su anda, bir GIL giicii hesaplama formiiliiniin se¢imi standart degildir ve cer-
rahin takdirindedir. G6z ekseninin uzunlugu ve keratometri gibi okiiler paramet-
reler, her formiiliin uygulanabilirligini belirlerken 6nemli faktorlerdir. 2015 yilin-
da, bir GIL konseptinin tanitilmastyla birlikte “Ladas siiper formiilii” (20), IOL
hesaplama yontemi kokten degisti. Onceki nesil IOL formiilleri 2D algoritmalar
olarak gelistirildi. Bu yeni metodoloji, eski formiillerin (Hofter Q, Holladay-1,
Holladay-1, Koch ayarlamali, Haigis ve SRK/T, Barrett Universal II ve Barrett
Toric harig tutularak) ilgili “ideal kisimlarindan” 6znitelikler ¢ikarilarak tiiretil-
mistir. Stiper formiil, eksenel uzunluk, kornea giicii ve 6n kamara derinligi gibi
tipik ve atipik parametrelerle gozleri hesaplamak icin bir ¢6ziim olarak hizmet
edebilir. Ug boyutluluk kavrami, birden fazla formiil arasindaki klinik anlagma
ve anlagmazlik alanlarinin degerlendirilmesine izin vererek bir veya daha fazla
formiilii kargilagtirmanin bir yolunu gelistirmektir. Son giincel ¢aligmalardan bi-
rinde de, Kane ve ark. refraktif ¢iktiyr hesaplamak i¢in uyarlamali 6grenme ile
biiyiik bir veri seti kullanarak bir Hill-RBF (radyal temel fonksiyon) yontemini
gelistirdiler (21).

Pediatrik Katarakt

Pediatrik katarakt, yetigskinlerde gelisen kataraktlara gore daha degisken bir has-
taliktir. Ayrica, biomikroskopi muayenesi ve katarakt gorsellestirmesi zor olabilir
¢iinkii bunlar ¢ocuk uyumuna dayanmaktadir. CC-Cruiser , yarik lamba gériin-
tillerinden kataraktlar: otomatik olarak tanimlayabilen, derecelendirebilen ve te-
davi onerebilen bulut tabanli bir sistemdir. Bu yaklagim, hizli degerlendirilmesi
nedeniyle daha yiiksek hasta memnuniyetine yol a¢abilse de, katarakt teshisinde
ve tedavi onermede uzmanlara gore 6nemli 6l¢iide daha diisiik bir performansla
karakterize edilir (22).

Yiiksek Miyopi

Yiiksek miyopi riski altindaki ¢ocuklar, miyop ilerlemesini durdurmak veya ya-
vaslatmak i¢in diisitk doz atropinin varsayilmasindan fayda gorebilir ; bununla
birlikte, bu tedavinin hangi ¢ocuklara verilecegini belirlemek zor olabilir . Bu ne-
denle Lin ve ark. ( 23) klinik bir dl¢tim kullanarak ¢ocuklarda yiiksek dereceli
miyopi ilerlemesini tahmin etmeye galist1 ve gelecekte 8 yila kadar iyi bir tahmin

performansi gosterdi. Bu yaklasim, profilaktik tedavi i¢in daha iyi bir rehber ola-
bilir.
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Glokom

40-80 yas arasi insanlar i¢in kiiresel glokom prevalans1 %3.4’tiir ve 2040 yilina
kadar diinya ¢apinda yaklagik 112 milyon kisinin etkilenecegi tahmin edilmek-
tedir. Klinisyenler ve hastalar, hastalik tespiti, ilerleyici yapisal ve fonksiyonel ha-
sarin degerlendirilmesi, gorme engelliligini 6nlemek i¢in tedavi optimizasyonu
ve dogru uzun vadeli prognozdaki iyilestirmeleri memnuniyetle karsilayacaktir.

Glokom, klinik olarak artan optik sinir bagi1 (OSB) gukurlugu ile kendini gos-
teren, nororetinal gemberin kazilmasi ve erozyonu ile kategorize edilen bir optik
sinir hastaligidir. Yine de, OSB alan1 bes kat degistigi icin, patolojik gukurlugu
tanimlayan, hastalik tespitini engelleyen neredeyse hi¢ fincan disk oran1 yoktur.
Arastirmacilar glokom benzeri diski saptamak igin egitilmis bilgisayar algorit-
malar1 tasarladi ve kullandi. Arastirmacilar ayrica glokomatéz sinir lifi tabakas:
hasarini genis agili OCT’lerde (9 x 12 mm) normal taramalardan ayirt etmek igin
makine 6grenimi yontemlerini uyguladilar(24). Gelecekteki firsatlar arasinda,
mevcut tedavi stratejilerimiz hastalik tespitini yavaglatmakla uyumlu oldugun-
dan, disk boyutu spektrumu boyunca agik gorme alani kaybiyla iliskilendirilecek
diski tanimlamak i¢in bir sinir aginin egitilmesi yer aliyor. Ayrica, DL, glokomda-
ki ilerleyici yapisal optik sinir degisikliklerini saptamak i¢in kullanilabilir.

Glokomda, oftalmologlar OSB iginde sinirli bir alanda retina ganglion hiicre
aksonlarinin atrofisi ve bu hasarin fonksiyonel sonuglarini saptamak i¢in tipik
olarak diisitk boyutlu psikofiziksel verilere giivenirler. Bu testlerin ¢iktilar: tipik
olarak giivenilirlik parametreleri, yasa uygun normatif karsilastirmalar ve 6zet
kiiresel endeksler saglar, ancak bu islevsel verilerin daha ayrintili analizi eksik-
tir. Klinik olarak ilgili gorme kayip modellerini taniyan ve her biri i¢in bir agirhik
katsayis1 atayan gorme kaybini analiz etmek i¢in denetimsiz bir bilgisayar prog-
rami gelistirildi. Bu yontemin, glokomdan kaynaklanan erken gérme kaybinin
saptanmasinda yararl oldugu kanitlanmistir(25). Ayrica, zaman iginde kiiresel
endekslerin degerlendirilmesinden noktasal analizlere, sektorel gérme kaybi ana-
lizine kadar, gérme kaybr ilerlemesini tespit etmek i¢in sayisiz bilgisayar progra-
mi1 mevcuttur; bununla birlikte, bu yaklasimlar genellikle klinik temel gerceklerle
veya birbirleriyle uyumlu degildir.

Bagka bir aragtirmada, farkli hedef GiB’lerde hastalik yoriingelerini yansitmak
i¢cin tonometrik ve gérme kayb1 verilerini kullanan bir klinik tahmin araci ge-
listirildi (26). Diger oftalmik ve oftalmik olmayan verileri birlestiren bu aracin
daha da iyilestirilmesi, hedef GiB’leri ve bunlar1 duruma gére elde etmek igin
en iyi stratejileri belirlemek i¢in faydali olacaktir. Son olarak, yeni tan1 konmus
glokomlu hastalarin kor olma korkular: oldugu belgelenmistir; belki de, genom
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capinda verileri, yagsam tarzi davranigini ve tibbi ge¢misi bir tahmin algoritmasina
dahil eden makine 6greniminin kullanilmasi, gelecekteki invaziv cerrahi gerektir-
me veya glokomdan fonksiyonel gorme kaybu riskine iliskin erken tahmine izin
verecektir. Bolgesel gorme kaybr ilerlemesi hakkinda nicel bilgi saglayan daha fazla
makine 6grenimi algoritmasi gelecekte beklenebilir. Makine 6grenimi algoritma-
lar1 revize edildiginden, pratisyen goz doktoru glokomu teshis etmek, hastaligin
ilerlemesini tespit etmek ve hassas tip yaklasimlarini kullanarak optimize edilmis
tedavi stratejilerini belirlemek icin bir dizi araca sahip olacaktir. Ideal bir gelecek
senaryosunda, hastalar1 genel prognozlar ve tedavi olsun veya olmasin beklenen
klinik gidisat konusunda bilgilendiren klinik tahmin araglarina da sahip olabilirler.

Prematiire retinopatisi(ROP)

Diinya ¢apinda , yillik 32.000 insidansi ile ¢cocukluk ¢ag korligiiniin 6nde gelen
nedenlerinden biri olan ROP, hastaligin bolgesel epidemiyolojisi, erken dogum
say1s1, erken dogan yenidogan 6liim orani gibi bir dizi faktore bagli olarak degi-
sir. Dogrudan oftalmoskopik muayene veya dijital fundus fotografcilig: kullani-
larak yapilan telemedikal degerlendirme yoluyla ROP taramasi, siddetli ROP’nin
en erken belirtilerini belirleyebilir ve zamaninda tedavi ile ¢ogu kérliik vakasi-
nin ROP’tan korunmasi 6nlenebilir. Yiiksek sayida erken dogum , oksijen izleme,
ROP taramasi igin sinirli kapasite gibi nedenlerle en ¢ok etkilenen iilkeler diisiik
ve orta gelirli iilkelerdir.

ROP taramasinin etkili bir sekilde uygulanmasinin éniinde iki ana engel vardir:
(1) ROP tanisi subjektiftir, tanida muayene eden kisiler aras1 onemli degiskenlik,
kanita dayali miidahalelerin tutarsiz uygulanmasina yol agar ve (2) diinyanin pek
¢ok bolgesinde bu konuda uzmanlasmis hekim sayis1 da azdir. Bu nedenlerden
dolay1 Teletip, en azindan bir fundus kamerasinin maliyetinin karsilanabilir ol-
dugu bolgelerde, uygun bir model olarak ortaya ¢ikt1. Doktor, bebekleri genis bir
cografi alanda sanal olarak muayene eder. Ancak teletip, ROP tanisindaki 6znellik
sorununu ¢6zmez. Gergekten de, akut faz ROP ¢alismasi, egitimli not verenler
tarafindan yapilan teletip muayenelerinin yaklasik %25’inin karara baglanmasi
gerektigini bulmustur, ¢linkii not verenler klinik olarak anlamli ROP i¢in tig kri-
terden biri konusunda anlasamamislardir(27).

ROP taramas: ve ROP’un otomatik teshisi i¢in DLyi kullanmak i¢in bir dizi
erken girisimde bulunulmustur, ROP teshisinde sekiz uluslararasi uzmanla dog-
rudan karsilastirildiginda, i-ROP DL sistemi, sekiz uzmandan altisindan daha
sik konsensiis teshisine katilmistir. Daha sonraki caligma, i-ROP DL sisteminin
ayrica hastalik ilerlemesinin, gerilemesinin ve tedaviye yanitin objektif olarak iz-
lenmesi i¢in umut vaat eden ROP i¢in bir siddet puani iiretebilecegini buldu (28).
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Hastalik siddeti sirasina gore siralanan ayni 100 goriintii seti ile karsilastirildi-
ginda uzmanlar tarafindan, algoritmanin art1 6ncesi veya daha kotii hastaligin
tespitinde %100 duyarliliga ve %94 6zgiilliige sahipti.

Teleoftalmoloji ve Tarama

Teletip,“hastanin saglik durumunu iyilestirmek igin elektronik iletisim yolu ile
bilgilerin kullanilmasi” olarak tanimlanmaktadir (29).Teletip, saglik ¢alisanlari-
nin eksik oldugu uzak bolgelere daha genis bir saglik hizmeti dagitimini kolay-
lagtirabilir, bekleme siirelerini azaltabilir ve uzak bolgelerde bile hastalarin akut
yonetimini iyilestirebilir. Saglik hizmeti modeli, sevk merkezlerindeki hastalar ve
uzmanlar arasinda yapilan iletisim ve goriis alis verisi ile klinik hizmetleri uzak
bolgelere hizmet sunumunu kolaylastirmak tizerine kurulmustur.

Potansiyel zorluklar

Oftalmolojideki bir¢ok hastalikta yapay zeka tabanli modellerin yiiksek dogruluk
diizeyine ragmen, klinik uygulamada ve gercek zamanli olarak uygulanmasinda
hala bir¢ok teknik zorluk vardir. Bu zorluklar hem arastirma hem de klinik or-
tamlarda farkli agamalarda ortaya ¢ikabilir.

[lk olarak, calismalarin ¢ogu, nispeten homojen popiilasyonlardan alinan egi-
tim veri setlerini kullanmistir. Retina goriintiilerini kullanan yapay zeka egitimi
ve testi, genellikle alan genisligi, goriis alani, goriintii biiylitme, goriintii kalitesi ve
katilimci etnik kokenleri dahil olmak tizere ¢ok sayida degiskenlige tabidir. Veri
setini etnik koken ve goriintii yakalama donanimi agisindan gesitlendirmek bu
zorlugun iistesinden gelmeye yardimei olabilir(30).

Oftalmolojide AT modellerinin gelistirilmesindeki bir diger zorluk, hem nadir
hastaliklar (6rnegin, okiiler tiimoérler) hem de katarakt gibi klinik uygulamada
rutin olarak goriintillenmeyen yaygin hastaliklar i¢in bilyitk miktarda verinin
sinirll mevcudiyeti olmustur. Ayrica, hastalik fenotipinin taniminda goriis ay-
rilig1 ve gozlemciler aras1 degiskenligin olacagi glokom ve ROP gibi hastaliklar
vardir. Algoritma, sunulanlardan 6grenir. Al aracina verilen egitim goriintiileri
seti ¢ok kiigiikse veya gercek hasta popiilasyonlarini temsil etmiyorsa, yazilimin
dogru sonuglar iiretmesi olas1 degildir. Farkli goriintilleme araglar: i¢in ytiksek
kaliteli temel ger¢eklik etiketleri almanin yollar1 hakkinda daha fazla kanit gerek-
lidir. Krause ve digerleri (14) retina uzmanlari tarafindan verilen karar notlarinin,
ozellikle DRde artefaktlar1 ve gozden kagan mikroanevrizmalari tespit etmek igin,
gogunluk kararindan daha titiz bir referans standard1 oldugunu ve algoritma per-
formansini iyilestirdigini bildirdi.

Ikincisi, baz1 makaleler bagimsiz veri kiimeleri i¢in gii¢ hesaplamasinin nasil
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yapildigini gostermese de, birgok AI grubu DL sistemleri i¢in saglam tani perfor-
mansi bildirmistir. Bir gli¢ hesaplamasi asagidakileri dikkate almalidir: hastaligin
prevalansy, tip 1 ve 2 hatalar, CI'ler, istenen kesinlik vb. Algoritmanin kalibrasyo-
nunu degerlendirmek i¢in 6nce egitim setinde istenen ¢alisma esiginin 6nceden
ayarlanmasi, ardindan test setindeki duyarlilik ve 6zgiilliik gibi performans dl¢iit-
lerinin analizinin yapilmas: 6nemlidir.

Ugiinciisii, saghk hizmetlerinde klinisyenler ve hastalar hala Al ve DLnin
'kara kutular’ olmasindan endise duymaktadirlar. Bu nedenle AI'nin biiyiik 6lgek-
li olarak benimsenmesi biraz zaman alabilir. Saglik hizmetlerinde, sadece nicel
algoritmik performans degil, ayn1 zamanda algoritmanin hastaliklar1 siniflandir-
dig1 altta yatan ozellikler, hekimin kabuliinii iyilestirmek i¢in 6nemlidir. Algorit-
ma sonucuna katkida bulunan gériintii tizerindeki etki bolgelerini vurgulayan
151 haritalar1 olusturmak ilk adim olabilir (sekil 2), Moorfields Goz Hastanesi ve
DeepMind tarafindan gelistirilen DL sistemi i¢in alternatif bir yaklagim kullanil-
mustir. Bu sistemde, klinisyen i¢in ilgili alanlar1 vurgulamak (ve nicellestirmek)
i¢in bir segmentasyon ag1 tarafindan bir ara doku temsilinin olugturulmasi kulla-
nilir.retina patolojisi (Figiir 3). DL sistemlerinin 'yorumlanabilirliginin' bir saglik
uzmani i¢in bir makine 6grenimi uzmanindan farkli anlamlara gelebileceginin al-
tin1 ¢izmek de 6nemlidir. Yorumlanabilir algoritmalarin oftalmologlar tarafindan
daha kolay kabul edilmesi muhtemel goriinse de, durumun béyle olup olmadigini
ve klinik etkinlik agisindan hastalar i¢in somut faydalar saglayip saglamadigini
belirlemek igin gelecekte uygulamali klinik aragtirmalar gerekli olacaktir.

Son olarak, DR i¢in mevcut Al tarama sistemleri, iki boyutlu goriintiiler kul-
lanilarak gelistirilmis ve dogrulanmaistir ve stereoskopik niteliklerden yoksundur.
Bu nedenle retinal traksiyonlar gibi yiikselmis lezyonlarin tanimlanmasini zor-
lastirmaktadir. Cok modlu gériintillemeden elde edilen bilgileri gelecekteki Al
algoritmalarina dahil etmek, bu zorlugu potansiyel olarak azaltabilir. Yapay zeka
tabanli teknolojinin klinik olarak benimsenmesinin 6niindeki 6nemli bir zorluk,
hastalarin klinik bakimi makinelere nasil emanet ettigidir. Bir arastirma endok-
rinoloji poliklinigi ortaminda AI tabanli DR taramasinin hasta tarafindan kabul
edilebilirligini degerlendirdi ve katilimcilarin %96’sinin otomatik tarama mode-
linden memnun veya ¢ok memnun oldugunu bildirdi.Bununla birlikte, farkli po-
piilasyonlarda ve ortamlarda, hastanin Al tabanli tarama i¢in kabul edilebilirligi
degisebilir ve uygulanmasinda zorluk olusturabilir(31).

-169 -



G6z Hastaliklarinda Giincel Calismalar 11

SONUCLAR

Modern toplumun yasam tarzi, son yillarda yapay zeka (AI), makine 6grenimi
(ML) ve derin 6grenme (DL) teknolojilerinin ortaya ¢ikmasiyla 6nemli 6lgiide
degisti. Yapay zeka, gelismis algoritmalar, ML ve DL gibi gesitli bilesenlere sahip
¢ok boyutlu bir teknolojidir. AI, ML ve DLnin birlikte, yakin gelecekte okiiler
bozukluklarin erken teshisi ve zamaninda tedavisi i¢in oftalmologlara otomatik
cihazlar saglamasi bekleniyor. Aslinda, AI, ML ve DL, hastaliklarin teshisini dog-
rulamak, goriintiileri okumak, kornea topografik haritalama ve goz i¢i lens hesap-
lamalar1 yapmak i¢in oftalmik ortamda kullanilmistir. Diyabetik retinopati (DR),
yasa bagli makula dejenerasyonu (AMD) ve glokom, kiiresel dlgekte geri doniisi
olmayan koérliigiin en yaygin 3 nedenidir. Oftalmik gériintiileme, DR, AMD, glo-
kom ve diger oftalmik bozukluklar dahil olmak iizere bir dizi patolojinin iler-
lemesini teshis etmek ve nesnel olarak tespit etmek igin bir yol saglar. Oftalmik
uygulamada tan1 yontemi olarak kullanilan 2 goriintiileme yontemi vardir: fun-
dus dijital fotografcilik ve optik koherens tomograti (OCT). OCT, gelismis diin-
yada oftalmoloji ortamlarinda en yaygin kullanilan goriintiileme yontemi haline
gelmistir. Niifus demografisi ve yasam tarzindaki degisiklikler, ortalama yasam
sliresinin uzamasi ve obezite, diyabet, DR, SMD ve glokom gibi kronik hastalik-
larin degisen modeli, bu tiir goriintiiler i¢in artan bir talep yaratmaktadir. Ayrica,
retina uzmanlarinin ve egitimli insan siniflandiricilarinin mevcudiyetinin kisith
olmasi bir¢ok tilkede 6nemli bir sorundur. Sonug olarak, mevcut niifus artis egi-
limleri géz 6niine alindiginda, bu tiir gériintiilerin analiz edilmesinin zaman alici,
maliyetli ve insan hatasina a¢ik olmasi ka¢inilmazdir. Bu nedenle yakin gelecekte
DR, SMD, glokom ve diger oftalmik bozukluklarin insansiz otomatik uygulama-
lar sistemi ile tespiti ve tedavisi kaginilmaz olacaktir. Mevcut AI, ML ve DL yon-
temlerinin ve uygulamalarinin DR, SMD, glokom ve diger oftalmik hastaliklarin
erken tespiti ve tedavisi lizerindeki potansiyel etkisine genel bir bakis sunuyoruz.

DL, AI alaninda devrim yaratan son teknoloji AI makine 6grenimi teknigi-
dir. Oftalmoloji i¢in, DL, 6zellikle DR ve ROP olmak {izere bir¢ok retina hastalig1-
ni1 saptamada klinik olarak kabul edilebilir tanisal performans gostermistir. Gele-
cekteki arastirmalar, klinik uygulamada farkli DL sistemlerinin klinik yerlesimini
ve maliyet etkinligini degerlendirmede ¢ok 6nemlidir. DL sistemlerinin klinik
kabuliinti iyilestirmek i¢in, mevcut ve gelecekteki metodolojileri kullanarak
DLnin ‘kara kutu’ yapisini ortaya ¢ikarmak énemlidir. Oniimiizde zorluklar olsa
da, DLnin 6niimiizdeki on yillarda tip ve oftalmoloji uygulamalarin: etkilemesi
muhtemeldir.
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Sonug olarak, AI'nin oftalmoloji pratigine uygulanmas: i¢in ana alanlar1 yu-
karida siralandig gibidir. AI algoritmalarinin kullanimi, klinisyenlere yardimci
olacak bir arag olarak goriilmelidir, onlarin yerini almak i¢in degil. Yapay zeka
bazi siiregleri hizlandirabilir, klinisyenlerin is yiikiinii azaltabilir ve uygun olma-
yan veri entegrasyonundan kaynaklanan tani hatalarini en aza indirebilir. Yapay
zeka, karmagik ve farkli goriintilleme modalitelerinden 6zellikler ¢ikarabiliyor ve
mevcut hastaliklarla ilgili bilgimizi genisletmek igin yeni biyobelirteglerin kesfini
miimkiin kiliyor. Bu, klinik uygulamaya otomatik olarak tespit edilen yeni tani
parametrelerinin dahil edilmesine veya goz hastaliklari i¢in yeni tedavilerin ge-
listirilmesine yol acabilir. Ancak algoritma dogrulamasi, hasta kabulii ve saglik
saglayicilarinin egitimi ve 6gretimi dahil olmak tizere bu teknolojilerin uygulan-
mastyla ilgili zorluklar devam etmektedir.
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