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Abstract

Amacg: “Random forest” (RF), “support vector machine” (SVM)
ve “multilayer perceptrons” (MLP) algoritmalarinin performansini
karsilagtirarak makiiler koroid kalinligr (MKT) ve peripapiller koroid
kalinliginin (PPKT) obez ve saglikli cocuklarin siniflandirilmast
iizerindeki etkisini analiz etmek.

Gerec ve Yontem: Bu prospeketif kargilagtirmali ¢aligmada yaglari 6-15
arasinda olan 59 obez ¢ocuk ve 35 saglikli cocuk optik koherens tomografi
kullanilarak incelendi. MKT ve PPKT, fovea ve optik diskten 500 pm,
1.000 pm ve 1.500 pm mesafelerde 6lgiildii. Cikarilan tiim 6zelliklerin
en belirgin olanlarini belirlemek igin ti¢ farkli 6zellik se¢im algoritmas:
kullanildi. Cikarilan 6zelliklerin siniflandirma etkinligi, RE, SVM ve
MLP algoritmalar: kullanilarak analiz edildi ve bunlarin obezleri saglikls
cocuklardan ayirt eemedeki etkinlikleri gosterildi. Olgiimlerin kesinligi ve
glivenilirligi kappa analizi kullanilarak degerlendirildi.

Bulgular: Korelasyon ozellik se¢imi algoritmast, farkli dzellik secim
yontemleri arasinda en basarili siniflandirma sonuclarint {iretmistir.
Obez ve saglikli gruplari birbirinden ayirmada en belirgin ozellikler
PPKT temporal 500 pm, PPKT temporal 1.500 pm, PPKT nazal 1.500
pm, PPKT inferior 1.500 pm ve subfoveal MKT idi. RE, SVM ve MLP
algoritmalar: i¢in siniflandirma oranlari sirastyla %98,6, %96,8 ve %89
idi.

Sonug: Obezite, 6zellikle subfoveal bélgede ve optik disk bagindan
1.500 pm uzakliktaki dis yarim dairede olmak tizere ¢ocuklarin koroidal
kalinliklar: tizerinde etkilidir. Hem RF hem de SVM algoritmalari, obez
ve saglikli cocuklar: siniflandirmada etkili ve dogru yontemlerdir.

Anahtar Kelimeler: Koroid kalinlig1, 6zellik se¢imi, makine 6grenme,
obez ¢ocuklar, optik koherens tomografi
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Objectives: To analyze the effect of macular choroidal thickness (MCT)
and peripapillary choroidal thickness (PPCT) on the classification of obese
and healthy children by comparing the performance of the random forest
(RF), support vector machine (SVM), and multilayer perceptrons (MLP)
algorithms.

Materials and Methods: Fifty-nine obese children and 35 healthy
children aged 6 to 15 years were studied in this prospective comparative
study using optical coherence tomography. MCT and PPCT were measured
at distances of 500 pm, 1,000 pm, and 1,500 pm from the fovea and optic
disc. Three different feature selection algorithms were used to determine
the most prominent features of all extracted features. The classification
efficiency of the extracted features was analyzed using the RE, SVM, and
MLP algorithms, demonstrating their efficacy for distinguishing obese
from healthy children. The precision and reliability of measurements were
assessed using kappa analysis.

Results: The correlation feature selection algorithm produced the most
successful classification results among the different feature selection
methods. The most prominent features for distinguishing the obese and
healthy groups from each other were PPCT temporal 500 pm, PPCT
temporal 1,500 pm, PPCT nasal 1,500 pm, PPCT inferior 1,500 pm,
and subfoveal MCT. The classification rates for the RF, SVM, and MLP
algorithms were 98.6%, 96.8%, and 89%, respectively.

Conclusion: Obesity has an effect on the choroidal thicknesses of
children, particularly in the subfoveal region and the outer semi-circle at
1,500 pm from the optic disc head. Both the RF and SVM algorithms are
effective and accurate at classifying obese and healthy children.
Keywords: Choroidal thickness, feature selection, machine learning,
obese children, optical coherence tomography

Giris

Cocukluk ¢ag1 obezitesi diinyada son derece yaygin bir
saglik sorunudur. Diinya Saglik Orgiitii (DSO) obeziteyi “artan
bir kiiresel salgin” ilan etmistir. Diinya genelinde 22 milyon
5 yas alt1 ¢ocuk ve 150 milyon okul ¢agindaki ¢ocugun fazla
kilolu oldugu ve cocukluk c¢ag: obezite prevalansinin %10
oldugu tahmin edilmektedir.? Bir cocugun beslenme ve biiyiime
durumunu gésteren cesitli parametreler olsa da, DSO tarafindan
onerilen parametre Z-skorudur. Z-skoru sistemi, bir referans
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medyan veya ortalama deger ile bir dizi standart sapmadan
(SS) olusur. Olgiimleri yas ve cinsiyete gore standartlastirarak
daha dogru degerlendirmeler yapilmasina olanak saglar.’ Z-skor
sistemi, yasa gore aZitlik Z-skoru, yasa gore boy Z-skoru
(YGBZ), boya gore agirlik Z-skoru ve yasa gore viicut kitle
indeksi (VKI) Z-skoru (VKIiZ) gibi bir dizi antropometrik
degeri hesaplamak igin kullanilabilir. Cocuklarin beslenmesini
ve geligimini tanimlamak icin oftalmolojik aragtirmalarda en
sik kullanilan VKI. Bununla birlikte, VKiZ'nin obeziteyi
degerlendirmede en yararlt teknik oldugu bildirilmigtir.*

Obezite, katarakt, glokom, kuru gz, diyabetik retinopati ve
yasa bagli makiila dejenerasyonu dahil olmak tizere pek ¢ok okiiler
hastalikla iligkili bulunmugtur.”®” Obezite ile géz hastaliklart
arasindaki iligkinin nedeni net olarak bilinmemekle birlikte
obeziteye bagli kronik oksidatif stres, endotel disfonksiyonu ve
vaskiiler hasar ile iligkili oldugu diistiniilmektedir.® Diyabet,
hipertansiyon ve endokrin hastaliklar gibi cesitli sistemik
hastaliklarda da koroid kalinliginda degisiklikler gozlenir.®”
Obezitenin gozler iizerindeki etkileri ile ilgili az sayida ¢aligma
vardir ve makiiler koroid kalinligi (MKK) ve peripapiller
koroid kalinligi (PPKK) hakkinda ayrintili bir aragtirma
yaptlmamigtir.'' 12

Bilgisayar teknolojisindeki gelismeler nedeniyle yapay
zeka, veri analizinde geleneksel parametrik testlerin yerini
almaya baglamistir. Yapay zekanin en dnemli alt kiimesi olan
makine 6grenmesi, ¢ok sayida bilgisayar verisinin yapilarini ve
doku oriintiilerini analiz ederek bilgiyi yorumlamayi, verileri
siniflandirmay: ve gelecege yonelik ongoriilerde bulunmay:
miimkiin kilmaktadir.'*"* Cok sayida karmagik verinin analizinde
makine 6grenmesi algoritmalarinin konvansiyonel istatistiksel
yontemlere gore daha verimli, etkili ve dogru oldugu tespit
edilmigtir.!?1>:16

Rastgele orman (“random forest”, RF) algoritmast bir
gruplama, korelasyon ve diger goreve 6zgii topluluk 6grenme
siirecidir.” Destek vektor makinesi (“Support vector machine”,
SVM), smiflandirma ve korelasyon analizi igin 6grenme
tekniklerine sahip regiile edilen bir siniflandirma algoritmasidir.
SVM algoritmas: basarili bir sekilde ¢ok boyutlu ve dogrusal
olmayan siniflandirmalar yapilmasina olanak vermektedir."® Cok
katmanli algilayicilar (“multilayer perceptrons”, MLP), siirekli
bir bagimli degisken ile iki veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi belirlemek igin kullanilan iyi bilinen bir
korelasyon algoritmasidir.”

Farkli goz hastaliklarint siniflandirmak igin  oftalmoloji
alaninda gesitli gortintii siniflandirma calismalari yapilmigtir.
Dong ve ark.”” RE rastgele fern ve SVM kullanarak ¢esitli
ozellik setleri ile goz durumu tahminiyle ilgili bir caligma
yapmuglar ve rastgele orman/fern ile yiiksek basar1 bildirmiglerdir.

! tarafindan yapilan bagka bir ¢aligmada ise

Agarwal ve ark.
kataraktlarin saptanmasinda ¢ok katmanli bir metodolojinin
SVM ve MLP ile %94 ve %75 basari oranina sahip oldugunu
gosterilmistir. Improta ve ark.”” konjenital nistagmusu saptamak
icin yenidoganlarin elektrookiilografi ve infrared okiilografi
ile kaydedilen goz izleme paternlerini incelemistir. Konjenital

nistagmus ile ilgili degiskenleri tespit etmek icin RE lojistik
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regresyon agact, gradyan gii¢lendirilmis aga¢, K-en yakin komsu,
MLP ve SVM gibi makine dgrenme algoritmalart araciligiyla
gerceklegtirilen bir regresyon analizinin uygulanabilirligini
gostermiglerdir. Avilés-Rodriguez ve ark.” dijital fundoskopi
goriintiilerinin topolojik veri analizi ve SVM, karar aBaci,
k-NN, rastgele orman, lojistik regresyon (LoGit) ve MLP gibi
makine §grenme yontemleri ile goz fundus goriintiilerinin kalite
degerlendirmesini gerceklestirmistir. da Cruz ve ark.** SVM, RE,
naif Bayes, MLP, rastgele aga¢ ve RBF Network gibi makine
ogrenme algoritmalarini kuru goz sendromu siniflandirmast
icin degerlendirmis ve RF siniflandiricisint ile en yiiksek
performansin (%97 dogruluk) elde edildigini bildirmigtir.

Bu calismada, RE, SVM ve MLP algoritmalarinin MKK
ve PPKK farkliliklarina gore obez ve saglikli ¢ocuklarin
siniflandirilmasindaki performansini inceledik ve kargilagtirdik.
Cocukluk ¢ag1 obezitesinin koroid kalinlig: tizerindeki etkisini
incelemeyi ve modern bir analiz ydntemi olan makine 6grenmesi
algoritmalarini kullanarak birgok g6z hastalifi igin risk
olusturabilecek erken klinik degisiklikleri tanimay1 amagladik.

Gerec ve Yontem

Bu aragtirma baZimsiz bir etik kurul tarafindan incelendi
ve biyomedikal aragtirmalarda insan deneklerin korunmasina
yonelik ilkelere ve gecerli kilavuzlara uygunlugu onaylandi.

Bu prospektif kargilagtirmali ¢aligmada 1 Haziran 2020-
1 Aralik 2020 tarihleri arasinda ¢ocuk saglig: ve hastaliklart
anabilim dalina rutin takip amaciyla bagvuran 6-15 yas arasi
sagliklt ve obez cocuklar caligmaya dahil edildi. Caligmaya
dahil edilmeme kriterleri diyabet, hipertansiyon, kalp hastaligi
ve obstriiktif uyku apnesi sendromu gibi kronik hastaliklarin
varli1; herhangi bir ila¢ kullanim oykiisii; sagilik, katarake,
glokom, ambliyopi, tiveit, optik disk anomalisi ve retina hastalig1
gibi okiiler hastaliklar; gecirilmig goz ameliyati dykiisii; sferik
veya silindirik 2 diyoptriden fazla refraksiyon kusuru; kaliteli
optik koherens tomografi (OKT) goriintiilemesine izin vermeyen
kornea, lens veya vitreus opasitesi; OKT goriintiilemesi icin
kooperasyonun yetersiz olmast olarak belirlendi.

Fizik Muayene

Boy ve kilo olgiimleri dijital skala ve duvara monte
Harpender stadiometre ile yapildi. Z-skorlari, DSO AnthroPlus
yazilimi (www.who.int/tools/growth-reference-data-for-5to19-
years/application-tools) kullanilarak belirlendi. Hem VKIZ hem
YGBZ i¢in obezite +2 SS'nin tistii ve normal kilo 1 ile +1 SS
arast olarak tanimlandi.’ Kan basinci, dinlenme periyodundan
sonra 10 dakika i¢inde en az 3 kez otomatik sfingomanometre
(Omron M2 HEM7121E, Omron Healthcare Co, Japonya)
kullanilarak sl¢iildii. Gerekli dinlenme siiresinden sonra yapilan
toplam ¢ ardigik Ol¢limiin ortalamasi kan basinci olarak
kaydedildi. Sistolik ve/veya diyastolik kan basinci diizeyleri 95
persentilin tizerinde olan ¢ocuklar hipertansif kabul edildi.”

Oftalmolojik Muayene

Deneyimli bir oftalmolog tarafindan her hastaya en iyi
diizeltilmis gorme keskinligi, sferik egdegeri, biyomikroskobik
muayenesi, goz ici basinct (GIB), santral kornea kalinlig1 (SKK),
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aksiyel uzunluk (AU), 6n kamara derinligi (OKD) 6l¢iimleri ve
OKT goriintiilemesinden olugan ayrintili oftalmolojik muayene
yapildi. Katilimeilarin yalnizca sag gozleri caligmaya alind:.
Refraksiyon olgiimleri icin otokeratorefraktometri (Topcon
KR -800, Topcon Medical Systems, Inc., Fukuoka, Japonya)
kullanildi. Goldmann aplanasyon tonometresi ile GIB, temassiz
tonopakimetre (NT -530PF, Nidek Co., Gamagori, Japonya) ile
SKK &l¢iimii yapildi. AU ve OKD optik biyometri (Nidek
Axial Length - Scan, Nidek Co., Gamagori, Japonya) ile
olctildii. Retina ve koroid kalinliklari Spectralis OKT (Cirrus
HD OCT, Carl Zeiss Meditec, Dublin, CA, USA) kullanilarak
degerlendirildi.

Tiim OKT goriintiileme ve degerlendirmeleri ayn: deneyimli
g6z hekimi tarafindan pupil dilatasyonu olmadan yapildi. Tiim
muayeneler diiirnal degisiklikleri en aza indirmek i¢in sabah 9:00
ile 11:00 arasinda gerceklestirildi. Retina kalinliZ1 ve ortalama
ganglion hiicre tabakasi ve i¢ pleksiform tabaka (GHT + IPT)
kalinlig1 512x128 boyutlarinda makiiler kiip ile Spectralis
OKT sisteminin otomatik segmentasyon degerleri kullanilarak
ol¢iildii. MKK 6l¢iimleri igin OKT HD 1-line-EDI protokoliiniin
yiiksek ¢oziiniirliiklii fovea taramas: kullanildi. Koroid kalinlig:
retina pigment epiteline kargilik gelen hiperreflektif hattin dig
kenarindan sklera i¢ tabakasina kadar manuel olarak olgiildii.
MKK olgiimleri fovea merkezinde ve fovea merkezinden 500 pm,
1.000 pm ve 1.500 pm nazal ve temporal mesafelerde yapildi.
PPKK degerlendirmesi i¢in OKT HD 5-Line Raster-EDI
protokolii kullanilarak optik diskin ortasindan dikey ve yatay
diizlemlerde taramalar gerceklestirildi.?® Bu taramada, optik
disk hem yatay hem de dikey diizlemde iki esit boliime ayrild.
Daha sonra, nazal, temporal, siiperior ve inferior bolgelerin her
birinde, optik disk kenarina 500 pm, 1.000 pm ve 1.500 pm
mesafelerde PPKK 6l¢iimleri yapildi (Sekil 1). Hem MKK hem
PPKK ol¢iimleri, gozlemciler arasi tekrarlanabilirlik igin farkls
seanslarda iki maskeli (kor) goz hekimi (E.B., O.D.) tarafindan
%100 biiylitmede yapildi. Retina sinir lifi tabakas: kalinlig:
ve ¢ukurluk -disk orani analizi icin OKT Disk Kiip 200x200
protokolii kullanildi. Siiperior, inferior, nazal, temporal ve
ortalama RNFLT degerleri otomatik olarak hesapland:.

Verilerin Analizi

Ozellik Ekstraksiyonu ve Segimi

Anlamli kabul edilen tiim zellikleri manuel olarak 6lgtiik
ve bu parametrelerin hipotezimizi dogrulayip dogrulamadigini
test ettik. Manuel olarak ¢ikarilan tiim 6zellikler Tablo 1'de
verilmistir.

Ozellik secim teknikleri, en 6nemli parametrelerin secilmesi
prosediiriine dayanmaktadir. Ozellik segimi, 6ncelikle parametre
saysint en aza indirmek i¢cin modelden bilgilendirici olmayan
veya ilgili olmayan 6ngériiciilerin ¢ikarilmasi ile yapilir. Farkls

sistemlerin siniflandirma verimliligi, veri siniflandirmasindaki
yeteneklerine baglidir. Daha kolay, daha hizli ve verimli bir
siniflandirma  sistemi olusturmak i¢in deZisken siralama
(“variable ranking”, VR), korelasyon &zellik se¢imi (“correlation
feature selection”, CFS) ve temel bilesen analizi (“principal

component analysis”, PCA) olmak tizere ii¢ ozellik secim
algoritmasi kullandik. Cikarilan tiim ozellikler VR, CES ve
PCA algoritmalarina girildi ve 6zellik vektdrii en belirgin
ozellikler segilerek olugturuldu. Bu ozellik vektorii siniflandirma
algoritmalari igin girdi olarak kullanild: (Sekil 2).

Makine Ogrenmesi icin Siniflandiricilar

Ozellik secimi siirecinden sonra, g¢ikarilan ozelliklerin
siniflandirma  etkinligi, RE SVM ve MLP algoritmalar:
kullanilarak analiz edildi ve bunlarin obez ¢ocuklar: saglikli
cocuklardan ayirt etmedeki etkinlikleri kargilagtirildi. Segilen
ozelliklere gore RE, SVM ve MLP’nin verimliligi analiz edildi
ve kargilagtirildi. Farkl algoritmalarin verimliligi, farkls gekilde
yapilandirildiklari igin degigebilir. RE egitim sirasinda ¢ok
sayida karar agaci olugturur ve ardindan testi ¢ikararak ¢aligir.'”'®
SVM algoritmasi, bir egitim veri seti kullanarak ozellikleri
sadece bir alt sinifa yada digerine atar ve bu nedenle tahmin
edilemeyen, ikilik ve dogrusal bir siniflandiricidir.’® MLP
genellikle hangi degiskenin beklenen ¢ikt: tizerinde en biiyiik
etkiye sahip oldugunu ve hangi degiskenlerin birbirleriyle
iligkili oldugunu belirlemek i¢in kullanilir.”

Yapay zeka tabanlt siniflandirma sistemleri, kesinlik (pozitif
tahmin), hatirlama (duyarlilik) ve F-olgiimii kullanilarak
olctilebilir. Sadece dogru pozitif tahminlere bakan kesinligin

Sekil 1. Makiiler ve peripapiller koroid kalinlig: dlciimleri icin bir 6rnek (sag
g6z). A) Makiila koroid kalinlig1 santral foveada 6l¢iildii (sol panel: ¢izgi fundusa
gore taramanin alindi@1 yeri gosterir; sag panel: ¢izgiler nazal (sol) ve temporal
(sa@) kadranlardaki l¢tim bolgelerini gosterir. B) Optik diskin merkezinden yatay
diizlemde peripapiller koroid kalinlig1 6l¢timleri (sol panel: ¢izgiler fundusa gore
taramanin alindi@1 yeri gosterir; sag panel: ¢izgiler nazal (sol) ve temporal (sag)
kadranlardaki ol¢im bolgelerini gosterir. C) Optik diskin merkezinden dikey
diizlemde peripapiller koroid kalinlig1 él¢iimleri (sol panel: cizgiler fundusa gore
taramanin alindi1 yeri gosterir; sag panel: gizgiler iist (sag) ve alt (sol) kadranlardaki
olciim bolgelerini gosterir)
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Tablo 1. Cikarilan tiim 6zellikler
Fizik muayeneye dayali | G6z muayenesine OKT goriintiilleme tabanli | OKT goriintilleme OKT goriintilleme tabanh
ozellikler dayal1 6zellikler PPKK ozellikleri tabanli MKK ozellikleri | diger 6zellikler
PPKK temporal 500
Yas PPKK temporal 1000 GHT + IPT kompleksi kalinlig1
Cinsiyet PPKK temporal 1500 MK
Boy Sterik esdeger PPKK nazal 500 LSS Ortalama ¢/d orant
. MKK temporal 500 .
Kll(? I}U PPKK nazal 1000 MKK temporal 1000 Dikey ¢/d orani
Vm OKD PPKK nazal 1500 MKK temporal 1500 RSLTK temporal
VKIZ GIB PPKK siiperior 500 MKK nazal 500 RSLTK nazal
YGBZ Pakimetri PPKK siiperior 1000 RSLTK siiperior
o . MKK nazal 1000 e
Sistolik KB PPKK siiperior 1500 MEKK nazal 1500 RSLTK inferior
Diastolik KB PPKK inferior 500 RSLTK ortalama
PPKK inferior 1000
PPKK inferior 1500
OKD: On kamara derinligi, AU: Aksiyel uzunluk, KB: Kan basinci, VKI: Viicut kitle indeksi, VKIZ: Yasa gore VKI Z-skoru, ¢/d: Gukurluk/disk, GHT +IPT: Ganglion hiicre tabakasi + ig
pleksiform tabaka, YGBZ: Yasa gore boy Z-skoru, GIB: Goz igi basinct, MKK: Makiiler koroid kalinligi, MK: Makiila kalinligi, OKT: Optik kohorens tomografi, PPK'T: Peripapiller koroidal
kalinlik, RSLTK: Retina sinir lifi tabakas kalinlig

Siniflandirma

OKT

Ozellik Gikarma

v" Fizik Muayene
Ozellikleri
v Goz Degerlendirme
Ozellikleri

Goruntdleri

[:'> v Ozellik Korelasyonu

Ozellik Segme
v’ Degisken Siralama

v' Temel Bilesen
Analizi

4

Sonuglar

(1
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ﬁ

Siniflandirma Algoritmalari
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e £ LRt
¢ oben ¢ et & o b0

Karar Aflaci 1 Karar AgaciN

N

Cogunlugun Onayi

Karar Afaci 2

Destek Vektor Makinesi Cok Katmanli Algilayicilar
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Gekirde)
(| ) =
ofs o=t
= 23 > —_—
— [oseate ||
Destek
Vektorler
ki _’_. -NORMAL
— 1
Hiper
Diizlemler —

Sekil 2. Onerilen tanima sisteminin akig semast

aksine, hatirlama ayni zamanda gerceklesmeyen pozitif
tahminlere de bakar. F-dl¢timii bize kesinlik ve hatirlama
degerlerinin harmonik ortalamasint verir. F-6l¢limii degerini
kullanmanin primer amact, uniform dagilim gostermeyen veri
setlerine uygun olmayan bir model se¢mekten kaginmaktir.
F-6lciimii, kesinlik ve hatirlamayi tiim nitelikleriyle birlikte
tek bir ol¢limde bitlestirmek igin kullanilan bir yontemdir.
Olgiimlerimizin giivenilirligini ve dogrulugunu degerlendirmek
icin kappa analizi yaptik. Kappa degeri 0 ile +1 arasinda
degismektedir. Kappa degeri 1’e yaklagtik¢a sistem giivenilirligi

artar.”’

Bulgular

Caligma grubuna 59 obez ¢ocuk (35 kiz, 24 erkek) ve kontrol
grrubuna 35 saglikli cocuk (21 kiz, 14 erkek) dahil edildi.

Uc farkls zellik secim yontemi arasinda CFS algoritmast
en bagarili siniflandirma sonuglarint iiretti. CFS algoritmast,
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subfoveal koroid kalinliginin en ayirt edici 6zellik oldugunu
belirledi. Bunu temporal 500 pm, temporal 1.500 pm, nazal
1.500 pm ve inferior 1.500 pm PPKK degerleri izledi. Bu
ozelliklere ek olarak, PCA algoritmas: sferik esdeger degerini
ozellik olarak secti. Ancak, sferik esdeger ozelligi yokken,
siniflandirma basar1 oran: daha yiikseketi.

RE SVM ve MLP algoritmalarinin stabilitesini ve
giivenilirligini test etmek igin 10 kat ¢apraz dogrulama iglemi
kullanild1. Veri seti iki boliime ayrild: ve verilerin %70’1 egitim
ve %30'u test icin kullanildi. Se¢im yanliliint azalemak igin,
veri setinden on kez rastgele drnekleme ile farkli egitim ve test
setleri olusturuldu.

Cocuklari koroid kalinligina gére normal veya obez olarak
sintflandirmada RE, SVM ve MLP algoritmalari ile elde
edilen konfiizyon matrisi ve siniflandirma oranlari Tablo 2’de
gosterilmistir. Sistemimizin genel dogruluk orani RF’ye gore
%98,9, SVM’ye gire %96,8 ve MLP'ye gore %89,4 idi.
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Tablo 2. Obez ve saglikli cocuklarin koroid kalinligina goére algoritma ile siniflandirma sonuclary
GP orani YPorani | Kesinlik | Hatirlama | F-6lciimii | Konfiizyon matrisi

Rastgele orman (RF) algoritmasi
Obez 1 0,029 0,983 1 0,992 59 0
Normal 0,971 0,000 1 0,971 0,986 1 34
Agurlikls ortalama 0,989 0,018 0,990 0,989 0,989
Destek vektor makinesi (SVM) algoritmasi
Obez 0,966 0,029 0,983 0,966 0,974 57 2
Normal 0,971 0,034 0,944 0,971 0,958 1 34
Agurlikls ortalama 0,968 0,031 0,968 0,968 0,968
Cok katmanls algilayicilar (MLP) algoritmasi
Obez 0,983 0,257 0,866 0,983 0,921 58 1
Saglikli 0,743 0,017 0,963 0,743 0,839 9 26
Agurlikls ortalama 0,894 0,168 0,902 0,894 0,890
GP: Gercek pozitif, YP: Yalanct pozitif

RF ve SVM algoritmalar: saglikli grubu siniflandirmada esit Tartisma

derecede bagarili olmasina ragmen, RF obez grubu belirlemede
daha bagarili olmustur. RF algoritmast tiim obez veri setini dogru
sekilde tanimlarken, SVM algoritmasi iki obez veri setini yanlig
bir sekilde saglikli olarak siniflandirds. Yanlig siniflandirilan
cocuklarin VKIZ degerleri sirasiyla 2,01 ve 2,02 idi. Koroid
tabakasinin kalinlig1 obez ve saglikli ¢ocuklar arasinda farklilik
gosterdi ve bu fark hem RF hem de SVM algoritmalar: ile
gruplarin siniflandirilmasinda ¢ok 6nemliydi.

Farkl: 6grenme hizlar1 ve mimarisi kullanilmasina ragmen,
MLP algoritmasi ile basar1 sadece %85,83'ten 9%89,36’ya
yiikseldi. Bu kiigiik degisikligin nedeni biiyiik olasilikla veri
setinin sinirlt olmasi, lokal ekstremuma diigmesi ve spasyal
bilgiden yoksun olmasidir.

RF (%98,9) ve SVM (%96,8) icin genel kesinlik orani
yiiksekti, ancak MLP sistemi (%89,4) i¢in nispeten yetersizdi.
Benzer sekilde, RF ve SVM'nin genel F 6l¢iim sonuglart
yiiksekken (sirasiyla %98,9 ve 9%96,8), MLP sonucu (%89)
diisiiktii. RF ve SVM sistemleri igin genel hatirlama oranlar
da sirastyla %98,9 ve %96,8 idi. Bununla birlikte, RF ve SVM
sistemlerinde obez grup i¢in hatirlama degerleri sirasiyla %100
ve %96,6 idi. Bu, dnerilen sistemin koroid kalinlig1 6l¢iimlerini
tanima yeteneginin giiciinii dogrulamaktadir (Tablo 2). MLP
sistemi i¢in ortalama hatirlama oran1 %89,4 idi. Ancak obez ve
saglikli gruplarin hatirlama degerleri sirasiyla 9%98,3 ve %74,3
olarak bulundu (Tablo 2).

Giivenilirlik analizi sonucunda RE, SVM ve MLP i¢in kappa
katsayilari sirasiyla 0,9771, 0,9305 ve 0,7600 olarak hesapland:.

Calismamizin bulgularina gore, obezite belirli ol¢tim
bolgelerinde koroid kalinlig: iizerinde etkili olmus, ancak tiim
ol¢iim bolgelerinde etkili olmamistir. Sonuglar, obeziteye bagli
metabolik degisikliklerin, dzellikle subfoveal bolgede ve optik
disk bagindan 1.500 pm uzakliktaki dig yarim dairede koroid
kalinligini etkiledigini gostermektedir. Obez ¢ocuklarda koroid
kalinlifini kapsamli bir sekilde degerlendirmekle kalmayip
analizinde makine 06Zrenmesi tekniklerinin kullanildig1
caligmamiz dikkat ¢ekicidir.

Literatiirde ¢ocukluk ¢ag: obezitesinin okiiler yapilar
tizerindeki etkisini deZerlendiren bazi ¢aligmalar mevcuttur.
Baran ve ark.'” obez cocuklarda saglikli cocuklara gére GIB'nin
daha yiiksek ve RNFLT nin daha diisiik oldugunu tespit etmigler
ve cocukluk cagi obezitesinin glokom gelisimine katkida
bulunabilecegini bildirmiglerdir. Sadece santral subfoveal bolgede
koroid kalinligini degerlendirmigler ve istatistiksel olarak
anlamls bir fark saptamamiglardir. Ancak, MKK ve PPKK’nin
kapsamli bir degerlendirmesi yapilmamigtir. Bulus ve ark."
obez ¢ocuklarda MKK’nin saglikli ¢ocuklara gore daha kalin
oldugunu saptamiglar ancak PPKK'yi degerlendirmemislerdir.
Ek olarak, 2006 yilinda ¢ocukluk ¢ag: beslenme ve bilyiime
siniflandirmasi icin DSO tarafindan bildirilen VKIZ'ye esit
olan VKI SS skorunu da kullanmiglardir. Bulus ve ark.'!
VKI SS skoru ile subfoveal MKK arasinda giiclii pozitif
korelasyon oldugunu bildirmiglerdir. Bu ¢alisma ile uyumlu
olarak, subfoveal MKK’nin obeziteden etkilendigini ve obezite
ve kontrol gruplari arasinda ayirt edici bir 6zellik oldugunu
tespit ettik.
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Literatiirde c¢esitli hastaliklarda MKK'yi degerlendiren
bir¢ok ¢aligma mevcutken, PPKK'yi degerlendiren ¢alismalar
sinurls sayidadir. Read ve ark.”® saglikli cocuklarda normal PPKK
degerlerini ve varyasyonlarini aragtirmig ve miyopik refraksiyon
kusurunun PPKK’de azalmaya neden oldugunu dogrulamislardir.
Ozcimen ve ark.”” kronik obstriiktif akciger hastaliklarinda
PPKK ve MKK'de incelme oldugunu gostermistir. Koroidal
incelmenin hipoksiden kaynaklanan vaskiiler dirence bagli
oldugunu ileri siirmiiglerdir. Komma ve ark.,’® saglikli bireyler
ve glokom hastalarinda PPKK ve subfoveal koroid kalinligin:
spektral domain OKT ve swept source OKT kullanarak
degerlendirmistir. Glokomlu hastalarda kontrollere gore swept
source OKT’de koroid kalinliginin peripapiller bolgede anlamli
diizeyde arttifini, ancak makiila bolgesinde bu degisikligin
goriilmediZini bulmuglardir.

Caligmamiz, bildigimiz kadariyla ¢ocukluk c¢ag1
obezitesinde PPKK'yi degerlendiren ilk aragtirmadir. Ayrica,
onceki caligmalarda gesitli hastaliklarda koroidal kalinliklari
da iceren degerlendirmeler icin geleneksel istatistiksel
yontemler kullanilmigtir. Meveut literatiirde, makine 6grenmesi
algoritmalarini kullanarak MKK ve PPKK'yi degerlendiren bir
calisma bulunmamaktadir.

Makine o6grenmesinde ozellik se¢imi, agir1 uyumdan
kacinarak, zaman kazandiran bir model olusturarak ve
tasarlanan modeli daha insan dostu hale getirerek siniflandirma
verimliligini artirmaya yardimci olur. Siniflandirma amagli
ozelliklerin sayisint en aza indirmek igin literatiirde gesitli
ozellik secimi yaklagimlart bulunmaktadir. Her bir 6zellik se¢im
yontemi ile farkli alt kiimeler olusturulabilir. Ttm verileri iig
farkls algoritma (VR, CES ve PCA) kullanarak bir 6zellik se¢im
stirecinden gecirdik. MKK ve PPKK ile iligkili parametrelerin
higbiri ti¢ analizin higbirinde diglanmamis ve hepsinde ayirt
edici bulunmustur. Sonuglara gore, obez ve saglikli ¢ocuklarda
belirli 6l¢iim bolgelerinde koroid kalinliklart anlamli diizeyde
farklidir. Bu 6l¢iim bolgeleri PPKK temporal 500 pm, PPKK
temporal 1.500 pm, PPKK nazal 1.500 pm, PPKK inferior
1.500 pm ve subfoveal bolgedir. PCA algoritmasinda CFS
algoritmasinda secilen ayirt edici ozelliklere ek olarak sferik
esdeger secilmistir. Tki grubun sferik esdeger degerleri arasinda
istatistiksel olarak anlamli fark yoktu. Sferik esdeger bu gruplar
icin ayirt edici bir 6zellik olmadigindan siniflandirmada CFS
algoritmasi PCA’dan daha iyi performans gostermistir. Makine
dgrenmesi algoritmalari, iki grubun siniflandirmasinda belirgin
ozellikleri tanimlarken, her grupta bu ozelliklerin goreceli
degerini gostermez. Makine §grenmesi algoritmalari 6zelliklerin
onemini ortaya koydufundan, secilen ozelliklerin hepsinde
siniflandirma yapilir.

Bu calismada, hangi makine 6grenmesi algoritmasinin
siniflandirmada daha iyi performans gosterecegini tahmin etmek
zor oldugundan ii¢ farkli siniflandirma algoritmasinin (RE
SVM ve MLP) sonuglarini kargilastirdik. Tyi bir kargilagtirma ve
siniflandirma teknigi oldugu ve aykiri degerleri ¢ok iyi tespit
edebildigi icin RF'yi kullanmay: sectik. SVM, yiiksek boyutlu
problemleri ¢6zmek ve dogru siniflandirmalar olusturmak icin
cok giiclii bir tekniktir. MLP, basit bir mimari olugturulabilen,
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modelin kolay kuruldugu ve hizli bir gekilde hesaplandig:
erisilebilir bir teknikeir. Lokal ekstremuma diigme riski, agirt
uyum becerisinin zayif olmasi, teorik temelli rijit tasarim
programlarinin olmamasi ve egitim programinin yonetilememesi
MLP algoritmasinin dezavantajlaridir. RF algoritmast genellikle
siniflamada daha bagarili olmasina ragmen SVM bazi durumlarda
daha belirleyici olabilmektedir. Bu ¢aligmada kullanilan
sinirli ve dengeli olmayan veri setleri nedeniyle SVM ve MLP
algoritmalarini kullanitken bazi zorluklarla kargilastik. Bu
zorluklarin tistesinden gelmek i¢in, ¢ekirdegin SVM algoritmasini
uygulamadaki basarisini etkileyen cekirdek secimine odaklandik.
Hata payimizi azaltarak siniflandirma verimliligini artirmak icin
polinomal ve radyal taban ¢ekirdeklerini kullandik. Ayrica MLP
algoritmasinin basarisi ag yapisindan etkilendi. Ag yapist ne
kadar karmagiksa, MLP algoritmas: o kadar basarili olacaktir.
Ancak hata payini azaltmak i¢in katman sayisin artirmadik.

RE aykiri degerlere ve giiriiltiiye karsi SVM’den daha iyi
sonuglar iiretirken, veri setinin dengeli olmamasi probleminin
ele alinmasinda bagarili degildir. Veri setimiz biraz dengesiz
olmasina ragmen, RF ile elde edilen sonuglar oldukea bagariliydi.
MLP, koroid kalinligina gore siniflandirmada SVM ve RF’den
daha az bagarili bulundu.

MLP algoritmas: tiim siniflandirma teknikleri arasinda en
yiiksek yanlig siniflandirma oranina sahipti. MLP algoritmast, iigii
SVM algoritmas: tarafindan da yanlig siniflandirilan on ¢ocugu
yanlis siniflandirdi. MLP algoritmas: ile yanlig siniflandirilan
olgularda boy, kilo gibi 6zellikler agisindan benzerlik saptamadik.
Grup siniflandirmas: agisindan, SVM  algoritmasinin  MLP
algoritmasindan daha iyi performans gosterdigini kegfettik.
SVM algoritmasina gore yanlis siniflandirmanin temel nedeni
cocuklarin VKIZ degerlerine gore obezite esiginde olmalari
olabilir. Sonug olarak VKIZ degeri yiiksek obez olgularda SVM
algoritmasinin siniflandirma basarisi daha yiiksekti.

Makine 6grenimi algoritmalarinin performanst ve kullanilan
modellerin karmagiklig1, verilerin kalitesi ve miktarindan
etkilenir. Bildigimiz kadariyla literatiirde veri setimize benzer
bir agik veri seti bulunmamaktadir. Analizimiz ile ilgili bir
kisitlilik, veri seti boyutunun sinirlt olmasidir. Ancak, tibbi
aragtirmalarin ¢ogunda yeterli sayida olguya ulasmada zorluklar
yasanmaktadir. Tibbi aragtirma igin biiyik miktarda yiiksek
kaliteli veri elde etmek zaman alan ve zor bir istir. Literatiirde
kiiciik veri setleri ile makine &grenmesi algoritmalarinin
kullanildigr cibbi aragtirmalar yer almaktadir. Ruiz Hidalgo
ve ark.” 131 goziin Pentacam kaynakli beg parametresini
kullanarak keratokonusu siniflandirmak i¢in makine 6grenmesi
An ve ark? 163
glokomatoz optik diski siniflandirmak i¢in makine 6grenme

algoritmalarindan yararlanmiglardir.

algoritmalari kullanarak glokomun klinik yonetimine yardimci
olabilecek siniflandirma kriterleri gelistirmigtir. Cartes ve ark.”
makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak kuru gozlii 20 hastada
gozyagt ozmolaritesinin  degiskenligini degerlendirmigtir.
Makine §grenmesi algoritmalarinin OKT goriintiilerinden
otomatik tani ve siniflandirma analizlerini yiiksek dogruluk,
hiz ve tutarlilikla yapabilecegi gosterilmistir.”! Ancak yapilan
siniflandirma  testlerinde veri setinin kii¢iik olmasinin
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sonuglarimizin  giivenirligini etkilememesi ve bagart oranint
en st diizeye ¢ikarmak igin kappa degerlerini 6l¢titk. Kappa
degeri, gozlemlenen kesinligi, tahmin edilen kesinlik (rastgele
sans) ile kargilagtiran bir 6l¢iidiir. Bu, model verimliliginin ¢ok
daha iyi bir gostergesidir. Kappa degerleri RE, SVM ve MLP
analizleri i¢in sirastyla 0,9771, 0,9305 ve 0,7600 olarak 6l¢iildii.
Kappa istatistiklerine gore RF en dogru testti ancak SVM’nin
giivenilirligi de RF’ye oldukga benzerdi. Veri seti sinirli olmasina
ragmen, kappa analizleri hem RF hem de SVM’nin obez ve
saglikli cocuklarin siniflandirilmasinda ¢ok basarili ve giivenilir
oldugunu gostermigtir.

Sonug

Calismamizda, MKK ve PPKK'nin obez ve sagliklt ¢ocuklar
arasinda farklilik gosterdigi ve bu iki grubun ozellikle RF
veya SVM algoritmalart kullanildiginda makine 6grenmesi
etkin sekilde edilebildigi
gosterilmistir. Ek olarak, saglikli ¢ocuklara kiyasla obezitenin

algoritmalar: ile kategorize
belirli bolgelerde koroid kalinlifini etkiledigi saptanmugtir.
Caligmamizin sonuglari, ¢ocuklari obez veya saglikli olarak
siniflandirmada subfoveal MKK'nin yani sira bazi bolgelerde
(temporal 500 pm, temporal 1.500 pm, nazal 1.500 pm
ve inferior 1.500 pm) PPKK o6l¢iimlerinin 6nemine isaret
etmektedir. Siniflandirma performansini iyilestirmek icin, daha
biiytik veri setleri ile yapilacak daha ileri derin §grenme
¢aligmalarina ihtiyag vardir.
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