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OZET

ALZHEIMER HASTALIGI ERKEN TESHISINDE DERIN OGRENME
MODELLERI ILE TANISAL SINIFLANDIRMA

Kirikkale Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Doktora Tezi
Danisman: Dog. Dr. Biilent Giirsel EMIROGLU
Eyliil 2023, 123 sayfa

Alzheimer hastalig1 (Alzheimer’s Disease-AD), ozellikle yaslanmayla birlikte ortaya
cikan ve tedavisi hala kesin bulunamamis norolojik bir beyin hastaligidir. Bu hastaligin
kokeni tam olarak belirlenememistir. Bununla birlikte cesitli evrelerden olusan
hastaligin erken evrelerde teshisi, ilerlemeli siirecini yavaslatabilme potansiyeli
tagimaktadir. Diinya genelinde yasam siiresinin artmasi, yasl niifusun artmasina yol
acmaktadir. Boylelikle hastaliga yakalanan bireylerin sayisinda artis olmaktadir. Bu
durum AD hastalarinin tedavi ve bakim maliyetlerinin {lkeler {izerine giderek daha
fazla yiik olusturacagr Ongoriisiinii beraberinde getirmektedir. Ayrica hastaligin
ilerleyen asamalarinda bireylerin temel ihtiyaglarini karsilayamaz hale gelmesi, aile
iiyelerine sosyolojik olarak biiyiik bir sorumlulugu da beraberinde getirebilmektedir.
Bu sebeplerle AD’nin erken teshisi hem ekonomik hem de sosyal agidan biiylik 6nem
arz eden bir ¢caligma alanidir.

Beyin goriintiilerinin analizi i¢in kullanilan morfometrik yontemler, daha genis
kapsamli veri analizi imkani sunarak popiilasyondaki beyin fizyolojik yapilari
arasindaki iligkileri yliksek hassasiyetle belirleyebilir. Bu yontemler 6zellikle ince
detaylar1 ve korelasyonlar1 tespit edebilme kabiliyetinden dolayi, geleneksel goriintii
analizinde zorlanilan Ooriintiilerin belirlenmesine yardimci olabilmektedirler. Bu
dogrultuda AD’nin beyindeki yapisal degisikliklerini net bir sekilde izlemek ve
anlamak i¢in morfometrik goriintii analizinin kullanilmasi potansiyel bir tan1 ve tedavi
araci olarak 6nemli bir rol oynayabilir. Morfometrik metodolojiler sayesinde hastaligin
beyinde meydana getirdigi deformasyonlarin dogru bir sekilde analiz edilmesi ve
tedavi siirecinin takibi miimkiin hale gelir. Boylelikle saglik calisanlarina hastaligin
gidisatin1 daha iyi anlamalar1 ve etkili bir sekilde yonetmeleri igin degerli veriler
saglayarak, onlarin klinik karar verme siireglerini destekler.

Bu tez caligmasinda ana amacinda derin 6grenme (Deep Learning- DL) tabanli
morfometrik gorlintii analizi yontemleri kullanilarak AD erken teshisi yapilmasi
hedeflenmektedir. Bu amagla iki farkli ¢aligma yiiriitiilen tezde, tensoér tabanli
morfometri (Tensor-Based Morphometry-TBM) analizi ile beyindeki hacimsel
degisiklikler ve deformasyonlar detayli bir sekilde incelenmis ve AD'min farkh
evrelerinde yapisal degisikliklerin karakterizasyonu yapilmistir. 3D islenmis TBM
goriintiileri, farkli beyin bolgelerinden alinan kesitler i¢in veri kaynagi olarak
kullanilarak DL modelleriyle analiz edilmistir. Veriler analiz edilmeden 6nce ¢esitli
veri 0n islem agsamalarindan gegirilmistir.
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Tez kapsaminda yapilan ilk ¢alismada beyin medial dilimleri kullanilarak AD’nin
erken teshisi iizerine calisildi. Calisma sonucunda elde edilen dogruluk orani %48
olarak tespit edildi. Diisiik bir dogruluk oran1 elde edilmesinin ardindan hastaliktan en
cok etkilenen beyin boélgeleri olan hipokampus ve temporal lob dokularini igeren
kisimlar iizerine odaklanildi. Bu dilimler kullanilarak test edilen evrigimli sinir ag1
(ESA) tabanli mimari, %93 dogruluk oranina ulasti. Mimarinin dogruluk oranini
artirmaya yonelik ligiincii bir strateji olarak ve daha ince detaylar1 yakalamak amaciyla
mimari, kiiciik c¢ekirdek filtreleri ile giincellenerek yeniden uyarlandi. Ugiincii
mimarinin dogruluk orani %92 olarak olgiildii. Kiiclik cekirdek filtreli model
kullanmanin performans artig1 saglamadigi goriildii. Buradan beynin hastaliga 6zgii
goriintli dilimleri ile beslenen modelin, basarili bir sekilde hastaligi tahmin edebildigi
anlagilmakla birlikte kiiciik filtreli katmanlar kullanmanin mimarinin 6zellikle biiyiik
deformasyon sekillerini yakalama yetenegini kisitladigi goriildii. Sonugta {igiincii
mimarimizin performans kaybina ugradig: anlasildi.

Tez kapsaminda yapilan diger bir caligmada ise transfer 6grenme (Transfer learning-
TL) yontemleri ve ozellestirilmis sinir ag1 mimarileri kullanilarak AD erken teshisi
gergeklestirmek hedeflendi. Tezin ikinci ¢alismasi kapsaminda ilk calismada elde
edilen sonuglari iyilestirme amaci giidiildii. 2D eksenel TBM goriintii analizi yapilan
onerilen mimariler arasinda Xception tabanli yontemin en basarili teknik oldugu
goriildii. Yontem literatiirde tanimlanan diger ESA modelleriyle karsilagtirilarak
degerlendirildi. Sonugcta tasarlanan mimari %95,81 dogruluk puani elde ederek yiiksek
bir smiflandirma sonucu elde etti. Ayrica yontemin yiiksek puanlarda duyarlilik,
ozgiilliik, dogruluk ve F1 puanlar1 géstermesi, modelin hem yanlis pozitifleri hem de
yanlis negatifleri minimize ettigini, boylece genel performansinin olduk¢a basarilt
oldugunu ortaya koymaktadir. Bununla birlikte ROC egrisi altindaki alan (AUC)
degeri de %0,97 olarak hesaplanmistir. Yiiksek AUC degeri, modelin pozitif ve negatif
ornekleri ayirt etme performansinin gii¢lii oldugunu ifade eder. Sonuglar dogrultunda
modelin siiflandirma yeteneginin oldukea yiiksek oldugu ve siniflar arasindaki ayrimi
basariyla yapabildigini gostermektedir. Bu degerlendirmelere gore yontem alternatif
yontemlere kiyasla iistiin bir siniflandirma yetenegi elde etmistir.

Tez caligmasinda tarafsizlik ve tekrarlanabilirdik acisindan Alzheimer Hastaligi
Norogoriintilleme Girisimi (ADNI) tarafindan saglanan agik ve iicretsiz bir veri
kiimesi kullanmistir. Bu veri kiimesi aragtirmacilarin AD’yi anlamasi, teshis etmesi ve
yonetebilmeleri icin bir kaynak sunmaktadir. ADNI veri tabani erken agsamada AD’yi
tespit etmek, ilerlemesini takip etmek ve gelisimini Onlemek amaciyla beyin
goriintiilerini ¢esitli protokollerin saglanmasinin ardindan erisime sunmaktadir. Tez
caligmasinin sonuglar1 DL tabanli TBM analizin erken AD teshisi i¢in etkili bir arag
oldugunu gostermistir. Ayrica bilgisayar destekli tani sistemlerinin hekimlerin karar
verme siirecindeki kullanilma potansiyelini ortaya koymaktadir.

Anahtar kelimeler: Alzheimer hastaligi, transfer 6grenme, derin 6grenme, tensor
tabanli morfometri.



ABSTRACT

DIAGNOSTIC CLASSIFICATION WITH DEEP LEARNING MODELS IN
EARLY DIAGNOSIS OF ALZHEIMER'S DISEASE

Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, Doctorate’s Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Biilent Giirsel EMIROGLU
Sep. 2023, 123 pages

Alzheimer's disease (AD) is a neurological brain disorder that occurs especially with
aging and for which there is still no cure. The origin of this disease has not been fully
determined. However, early diagnosis of the disease, which consists of various stages,
has the potential to slow down its progressive process. The increase in life expectancy
worldwide leads to an increase in the elderly population. Thus, there is an increase in the
number of individuals suffering from the disease. This situation brings with it the
prediction that the treatment and care costs of patients will increasingly burden countries.
In addition, the inability of individuals to meet their basic needs in the later stages of the
disease can impose a great sociological burden on family members. For these reasons,
early diagnosis of AD is of great importance, both economically and socially.

Morphometric methods for analyzing brain images offer the possibility to analyze a
wider range of data and can identify relationships between brain physiological structures
in a population with high precision. In particular, due to their ability to detect fine details
and correlations, these methods can help identify patterns that are difficult in traditional
image analysis. Accordingly, the use of morphometric image analysis to clearly track
and understand the structural changes of AD in the brain could play an important role as
a potential diagnostic and therapeutic tool. Thanks to the methodology, it becomes
possible to accurately analyze the deformations caused by the disease in the brain and
monitor the treatment process. This supports clinical decision-making by providing
healthcare professionals with valuable data to better understand and effectively manage
the disease trajectory.

In this thesis, two distinct studies were conducted to achieve the stated objective. Tensor-
Based Morphometry (TBM) analysis was employed to investigate volumetric changes
and deformations in the brain, with a focus on characterizing structural alterations across
different stages of AD. The 3D-rendered TBM images were analyzed using various deep
learning (DL) models, utilizing cross-sectional data from different brain regions. Prior
to analysis, the data underwent several preprocessing steps to ensure accuracy and
reliability.

In the first study conducted within the scope of the thesis, early diagnosis of AD was
studied using medial slices of the brain. The accuracy rate obtained as a result of the
study was 48%. After obtaining a low accuracy rate, we focused on the brain regions
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most affected by the disease, including the hippocampus and temporal lobe tissues. The
convolutional neural network (CNN) based architecture tested using these slices reached
93% accuracy. As a third strategy to improve the accuracy of the architecture and to
capture finer details, the model was adapted by updating it with small kernel filters. The
accuracy of the third architecture was measured at 92%. Using a model with small kernel
filters did not improve performance. This suggests that the model fed with disease-
specific image slices of the brain can successfully predict disease, but the use of small
filter layers limits the architecture's ability to capture large deformation patterns. As a
result, our third architecture suffered a performance loss.

Another study conducted within the scope of the thesis aimed to realize early diagnosis of
AD using transfer learning (TL) methods and customized neural network architectures.
The aim of this study was to improve the results obtained in the first study. Among the
proposed architectures analyzing 2D axial TBM images, the Xception-based method was
found to be the most successful technique. The method was evaluated by comparing it
with other CNN models described in the literature. As a result, the designed architecture
achieved a high classification result with an accuracy score of 95.81%. In addition, the
method showed high sensitivity, specificity, accuracy, and F1 scores, indicating that the
model minimizes both false positives and false negatives, thus its overall performance is
quite successful. In addition, the area under the ROC curve (AUC) value was calculated
as 0.97%. A high AUC value indicates that the model's performance in distinguishing
between positive and negative examples is strong. The results show that the classification
ability of the model is quite high and that it can successfully discriminate between classes.
According to these evaluations, it shows that the method achieves superior classification
ability compared to alternative methods.

The study utilized an open and free dataset provided by the Alzheimer's Disease
Neuroimaging Initiative (ADNI) for objectivity and reproducibility. This dataset
provides a resource for researchers to understand, diagnose, and manage AD. The ADNI
database makes brain images available after the provision of various protocols to detect
AD at an early stage, monitor its progression, and prevent its development. The results
of the thesis study showed that DL-based TBM analysis is an effective tool for early AD
diagnosis. It also demonstrates the potential of using computer-aided diagnostic systems
in the decision-making process of physicians.

Key Words: Alzheimer’s disease, transfer learning, deep learning, tensor-based
morphometry.
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1. GIRIS

Alzheimer hastalig1 6zellikle yaslt bireyler i¢in yasam siirecini olumsuz etkileyen en
yaygin bunama tiiridiir [1]. Biligsel bozulmaya yol acarak hafiza kaybi, iletisim
giicligii ve davranigsal farkliliklar gibi temel yeteneklerin zamanla yok olmasina
neden olur. Maalesef hala kesin bir tedavisi bulunmamaktadir. Mevcut tedavi
yontemleri hastaligin ilerlemesini yavaslatma veya durdurma odaklidir [2]. Alzheimer
karmasik bir norolojik hastalik olup, i¢inde bir¢ok evre barindirir ve hastaligin hangi
evreye ulagtigini tespit etmek, evrelerin birbirine yakin benzerliginden dolay1 zorlu bir
gorevdir. Bu durum hekimlerin Alzheimer evrelerini dogru sekilde tanimlamasini
zorlagtirabilmekte, uygun tedavi yontemi se¢imini geciktirebilmekte hatta yanlig
tedavi uygulamalarina neden olabilmektedir. Sonucta hekimin tedavideki basarisi
ancak tecrlibesi ve yetenegi dogrultusunda dogru karar verebilmesi ile

saglanabilmektedir [3].

Bir denege ait beyin goriintiisiindeki anatomik bozukluklarin tespiti ve hatta
miimkiinse deformasyonun ilerlemesinin izlenmesi hekime, hastaligin durumu
hakkinda kritik bilgiler sunar. Bilgiler hastaliginin ilerleyip-ilerlemedigi, ilerlediyse
hangi asamaya ulasmis oldugu, bu asamadan sonra hangi asamaya dogru
evrilebilecegi, dokuda/dokularda hangi anomaliler olacagi gibi bilgileri kestirmesini
saglar. Bu c¢ikarimlarin yapilabilmesi i¢in daha once elde edilmis tecriibelerden ve
goriintiilerden faydalanilabilir. Ancak bir popiilasyondaki bireyler arasindaki beyin
yapisinin fizyolojik 6zellikleri birbirine tam olarak benzemez [4]. Bununla birlikte
bunlar1 kiyas yapmak i¢in saglikli oldugu bilinen bir bireyde olmas1 gereken goriintii
ile hasta bir bireye ait medikal goriintii ayn1 diizlem {izerinde birbirine benzetilebilir.
Boylece goriintiiler birbiri iizerine bindirilerek birbirleri ile karsilastirilabilir. Sonugcta

bu islem hekime basit anlamda bir kiyas imkani sunar.

Tibbi goriintiileme alaninda bilgisayar destekli tan1 veya bilgisayar destekli teshis
(BDT), doktorlara hizli karar vermelerinde yardimci olan bilgisayar tabanli sistemleri

ifade eder [5]. Tibbi goriintileme, saglik c¢alisanlari i¢in kritik bir gorev olan



goriintiilerdeki anomalilerin hizli bir sekilde degerlendirilmesini ve analiz edilmesini
icerir. Goriintiileme teknikleri arasinda ozellikle manyetik rezonans goriintiileme
(MR) yontemi, insan viicuduna zarar vermeden erken hastalik teshisi i¢in temel bir
yontem olarak hemen hemen her alanda kullanilan bir tekniktir [6]. Ancak bu
cihazlardan elde edilen goriintiilerin ¢oziiniirliigii diger tekniklere gore kismen diisiik
kalabilmektedir. Bu nedenle tibbi goriintiilerin dogru yorumlanmasina yardime1 olmak

ve goriintii kalitesini artirmak gibi amaclarla BDT sistemlerinden yararlanilabilir [7].

1.1. Tezin Amaci ve Kapsam

Bu tez kapsaminda morfometrik goriintii analizi yapilarak Alzheimer erken tanisi igin

DL tabanli iki farkli yontem onerilmektedir.

Tez kapmasinda yapilan birinci calismada ii¢ farkli model test edilmistir. Ilk model
sadece medial beyin dilimlerini (x, y ve z eksenlerinde) kullanilarak egitildi. ikinci
ve ticlincii modeller ise her bir denekten hipokampus ve temporal lobu kapsayan bes
piksel araliklarla alinan toplam on iki aksiyal beyin dilimi gériintiisii ile beslendi. Ilk
iki yontemde Ozellikle goriintii siniflandirma problemlerinde basarili bir model olan
AlexNet kullanildi. Ugiincii yontem ise modelin performansmi artirmak igin daha
kiiciik cekirdekli bir AlexNet uyarlamasi ile test yapildi. Ik modelin egitiminde
sadece medial goriintii dilimler kullandiginda dogruluk %50'den diisiik ¢ikti. Ancak
hipokampus ve temporal lobu kapsayan goriintiilerle egitilen diger iki modelde
%90'dan yiiksek dogruluk puani elde edildi. Bu sonuglar hipokampus ve temporal
lobu igceren beyin dilimlerinin, AD teshisi i¢in kullanilabilecegi goéstermektedir.
Bununla birlikte ikinci ve {i¢iincii model birbirine yakin oranlarda dogruluk puani elde
ettiler. Boylelikle daha kiiclik filtrelerin kullanildigi AlexNet uyarlamasi modelin,

hastalik tanisi i¢in beklenen performans artigini saglamadig goriildii.

Tez kapsaminda yapilan ikinci ¢alismada ise morfometrik goriintli analizi yapilarak
TL tabanli Alzheimer erken tani sistemi onerilmistir. Calismada 6zetle, AD erken
tamis1 icin 8 farkli model test edildi. ilk 4 model Xception, VGG-16, VGG-19 ve
ResNet-50V2 tabanli mimariler kullanilarak TBM medikal goriintiilerle egitildi
ardindan basar1 oranlar1 hesaplandi. Ikinci dért modelde bu mimarilerin ImageNet
veri kiimesinde on egitilmis modellileri 6zellik ¢ikarici olarak ayarlandi. Daha sonra

TL yardimiyla elde edilen Ozellikler, sinir agi tabanli bir modelde egitilip



smiflandirma  gorevini  gerceklestirmek  amaciyla  kullanildi.  Sonuglar
degerlendirildiginde en basarili yontem Xception tabanli 6zellik ¢ikarici ve dnerilen
smiflandirict modelin  (OSM) kullanildigi  yontem oldugu anlasildi.  Yontem
Alzheimer hastaliginin erken teshisinde %95'e varan dogruluk orani elde etti.
Onerilen yontemin performans sonuglar1 analiz edildiginde ESA mimarileri i¢in daha
az egitim verisi gerektiren ve egitim/test slirecinde daha yiiksek dogruluk puanlar
elde edebilen bir yaklagim oldugu anlagilmaktadir. Sonuglar, 6nerilen yontemin AD

erken tanisinda etkili bir yaklagim oldugunu gostermektedir.

Tez kapsaminda tasarlanan iki farkli calisma, yiiksek dogruluk oraniyla AD erken
tanisin1 etkili bir sekilde gerceklestirmistir. Caligmalarin genel amaglarina ozetle

deginecek olursak;

e MR taramalar1 dogasi geregi 3D oldugundan BDT tabanli analizi yiiksek
hesaplama maliyeti gerektirir. Ancak 3D goriintiiler birden fazla 2D dilimleri
yigmi olarak kavramsallagtirilabilirler. Bu yigindan hesaplama maliyetini
diistirmek amaciyla hastalik tanist icin en bilgilendirici bolgeleri secgerek
performans kaybint minimuma indirmek,

e Beyin medial (x, y ve z yonlerinde) veya hipokampus ve temporal lobu kapsayan
aksiyal dilimlerini igeren  goriintiilerle beslenen modellerin  tahmin
performanslarini karsilastirmak,

e Hafif biligsel bozukluk (MCI) ve AD’den dolay1 beyin dokusunda meydana gelen
yerel hacim degisikliklerini tanimlamak i¢in kiigiik ¢ekirdek filtreli DL modelleri
kullanmanin model performans iizerindeki etkisini incelemek,

o Literatiirde genellikle Alzheimer teshisi igin biligsel saglikli (CN) ve AD olmak
iizere ikili siniflandirma {izerine ¢alismalar oldugu goriilmiistiir. Ancak AD, MCI
ve CN olmak iizere ¢oklu smiflandirma ile ilgili ¢alismalarin yetersiz oldugu
gbzlemlenmistir. Bu nedenle ¢alisma bir ¢oklu siniflandirma problemi olarak ele
alimmistir. Coklu siiflandirma islemi gerceklestirilerek AD'nin erken teshisi i¢in
daha gergek¢i ve zorlu bir gorevi irdelemek,

e MCI, AD ve CN arasinda bir ge¢is asamasidir. Biiyiik veri kiimesi iizerinde 6n-
egitilmis modeller ve TL ile tanist zor olan MCI evresini yiiksek dogruluk ile teshis
etmek,

e Ogzellikle sinirl veri kiimesinin bulundugu medikal goriintii alaninda TL tabanl

yontemleri, 6grenme siirecinin maliyetlerinin diisiiriilmesi ve daha yiiksek bir



dogruluk elde edilmesi i¢in uygulamak,

e Morfometrik goriintiilerin hastalik teshisinde ham veya yart islenmis MR
goriintiilerine gore daha hassas ve basarili sonuglar verebilecegi diisiiniildiigiinde,
TBM tabanli goriintii analizi yardimiyla otomatik 6znitelik ¢ikarimi i¢in DL

temelli yontemlerin bagarisini test etmek,

seklinde siralanabilir.

1.2. Tezin Yapisi

Tez calismasinda Alzheimer demans hastaliginin erken tanisi i¢in goriintii analizi

temelli DL yontemleri incelenmektedir. Tez alt1 boliimden olugmaktadir.

Tezin ilk boliimiinde teze giris yapilarak tezin amaglari tanitilmaktadir. Daha sonra
AD erken tanisi i¢in yapilan ¢alismalar 6zet olarak anlatilarak tez ile ilgili genel bir

bakis sunulmaktadir.

Ikinci boliimde ilk olarak, Alzheimer demansinin erken belirtileri ve semptomlar ile
hastaligin farkli evreleri lizerinde durulmaktadir. Ardindan boliim AD’nin beyin
iizerindeki etkileri ve teshisi ile devam etmektedir. Takiben 6zelikle bireysellesme ve
yalniz yagamanin arttig1 giincel diinyamizda hastanin ve yakinlarinin karsilastiklar
zorluklar ele alinmaktadir. Daha sonra nérogoriintiileme veri tabanlar1 ve 6zellikle
ADNI veri kiimesi hakkinda bilgiler verilmektedir. Boliimiin en sonunda ¢alismada

kullanilan TBM yo6ntemi detayli agiklanarak boliim tamamlamaktadir.

Tezin iiglincli boliimii, yapay zeka ve makine 6grenmesi konularina odaklanilmaktadir.
Ik olarak smiflandirma ve regresyon islemleri agiklanmaktadir. Daha sonra DL’ nin
temel yapi tasi olan YSA mimari yapisi ile devam edilmektedir. Takiben temel DL
mimarisi tanitilarak, bundan yola ¢ikilarak gelistirilen farkli DL mimarileri ele
alinmaktadir. Ardindan ESA aciklanarak, model performans degerlendirmeleri ve

0zellik se¢imi ile boliim sonlanmaktadir.

Tezde dordiincii boliimde, AD erken tanisi i¢in TBM goriintii analizi tabanli ti¢ farkl
DL yontemi test edilmektedir. Sonug olarak en basarili yontem olarak belirlenen ikinci
yontem, AD erken tamisim1 yiikksek bir dogrulukla gerceklestirmistir. Bolim
baslangicinda, verilerin elde edilme siireci ve 6n islem adimlarina deginilmektedir.
Birinci yontem, beynin medial kesitlerinden alinan veriler kullanilarak basarili bir

ESA mimarisi olan AlexNet ile test edilmistir. Egitim sonucunda modelin dogruluk
4



oran1 %48’de kalmustir. ikinci ve iigiincii modelde ise 3D morfometrik gériintiilerden
elde edilen 2D eksenel dilimler, beyindeki AD ile ilgili bélgelerden alinmistir. Ikinci
yontemde bu goriintiilerle beslenen AlexNet modelinin performans 6l¢iim metrikleri
degerlendirildiginde %93 dogruluk ile AD tahmininde basarili bir performans
sergileyebilme kabiliyeti elde ettigi goriilmiistiir. Ugiincii ydntemde, AlexNet
mimarisi modifiye edilerek yeni bir uyarlama mimari tasarlanmistir. Buradaki amag
ozellikle Alzheimer hastaliginda meydana gelen kiiciik hacimsel deformasyonlar1 daha
hassas bir sekilde tespit ederek, model performansini artirmaktir. Bu islemi
gerceklestirmek icin farkl: filtre boyutlar1 ile mimari yeniden giincellenmistir. Ancak
iiclincli yontemde test edilen uyarlamali AlexNet modeli %92 dogruluk elde ederek
beklenen performans artigini saglamadigir goriilmiistiir. Bulgular dogrultusunda en
yliksek dogruluk oranmi %93 ile ikinci yontem elde etmistir. Bolimiin devaminda
ikinci yontemin sonuglari literatiirle kiyaslanmaktadir. Ardindan yontemin giiclii
yonleri ve kisitlamalarindan bahsedilmekte ve sonuglar boliimiine gecilmektedir.
Calisma sonucunda elde edilen bulgulara gore hastalikla ilgili bolgelere ait
goriintiilerle beslenen modeller yiiksek basar1 saglamistir. Bu durum DL tabanh
yontemler ile morfometrik analizin, beynin hastalikla ilgili bolgelerinden alinan
goriintiiler kullanildiginda basarili olabilecegini gostermektedir. Bununla birlikte

uyarlamali bir model kullanmanin performansi iyilestirilmedigi anlagilmistir.

Tezin besinci boliimiinde, AD erken tanisi igin TBM goriintii analizi yapilarak derin
yogun blok tabanli yeni bir model onerilmektedir. Calismada, VGG-16, VGG-19,
ResNet ve Xception temel modellerinden olusan dort basarili ESA modeli ve bu
modellere yeni bir sinir ag1 tabanli siniflandiricinin eklenmesi ile tasarlanmig dort TL
yontemi, AD erken tanisi i¢in test edilmistir. B6liim baslangicinda ¢aligmada 6nerilen
sinir ag1 tabanli siiflandirict mimarisi tanitilmaktadir. Daha sonra TL tabanli
ESA’dan bahsedilmektedir. Ardindan modellerin kurulumu, hiper parametreler ve
optimizasyon yoOntemlerinin anlatildigr alt boliimler gelmektedir. Devaminda
modellerin egitim, dogrulama ve test verilerinin birgok Ol¢iim metrigine gore
degerlendirildigi deneysel sonuglar kismina gecilmektedir. Calisma sonucunda en iyi
performanst %95 dogrulukla XceptiontOSM’den olusan mimarinin elde ettigi
goriilmiistiir. Burada Xception modelinin derinlemesine ayrilabilir konvoliisyon
kullanmas1 6zellikleri verimli bir sekilde 6grenme yetenegi saglamistir. Bu sayede

diger modellere kiyasla daha yiiksek bir basar1 elde etmistir. Bununla birlikte TL



kullanan modellerin temel modellere kiyasla daha yiiksek dogruluk elde ettigi
gbzlemlenmistir. Bu sonug 6zgiin siniflandiricimizin bagarili mimarisine ve biiyiik veri
kiimeleri iizerinde egitilen TL tabanli modellerin 6zellikleri daha iyi yakalamasina
baglanabilir. Sonuglar gostermistir ki derin yogun blok tabanli model kullanmak, temel
modellere kiyasla MCI tanisinda yiiksek oranda iyilesme ve performans artigi
saglamistir. Sonugta Xception ve OSM mimarimiz, 6zellikle teshisi zor bir evre olan

MCT’yi yiiksek bir oranda tahmin edebilmistir.

Altinct boliim ise sonu¢ ve Oneriler boliimiidiir. Tezde ele alinan calismalarin
degerlendirilmesi ve gelecekte yapilacak caligmalara iligkin Oneriler sunulmustur.
Calisma morfometrik goriintii analizi tabanli DL yontemlerinin Alzheimer demansi
erken tanis1 i¢in basarili bir sekilde uygulanabilecegini gostermektedir. Bununla
beraber sonuglar bu yontemlerin MCI tanisinda 6nemli bir potansiyel tasidigini
gostermektedir. Yapay zeka tabanli bu yontemlerin kullanilmasi1 AD’ye yonelik daha

erken ve etkili miidahalelerin yapilmasina katki saglayabilir.



2. ALZHEIMER HASTALIGI

2. Boliim genel olarak AD ile ilgli bilgiler icermektedir. Hastaligin detaylari, teshis ve
tedavi siiregleri ile bu siireclerde karsilasilan zorluklar iizerinde durulmaktadir.
Ardindan Alzheimer'in erken evre belirtilerinden baslayarak hastaligin ilerleyen
evrelerine deginilmektedir. Daha sonra, ndrogoriintiileme veri tabanlar1 ve 6zellikle
ADNI veri tabani iizerinde durulmaktadir. Ardindan morfometrik analiz agiklanarak,
cesitli morfometrik yontemler tanitilmaktadir. Boliim sonunda ise tez ¢alismasinda
kullanilan morfolojik bir yontem olan TBM, detayli bir sekilde agiklanarak boliim

sonlandirilmaktadir.

2.1. Alzheimer Hastah@ ve Bilgisayar Destekli Karar Destek

Sistemleri

Tip yillarca emek gerektiren ve hekim tecriibesinin hastalik tani1 ve tedavisi i¢in ¢ok
onemli oldugu bir uzmanlik alanidir. Bu alanda yeni ve tecriibesi eksik bir hekimin
tecrilbe kazanmasi yillarini alabilmektedir. Makine 6grenmesi tabanli sistemler ve
modeller, tip alaninda yeterli bilgi ve tecriibe sahibi olunmadan bir hastalik tanisinin
ne Ol¢lide miimkiin oldugunu 6grenmek icin deneysel senaryolar iizerine kurulu
ortamlar sunabilmektedir [8, 9]. Ayrica son yillarda, AD’de dahil olmak iizere bir¢ok
farkli hastaligin teshisinde makine 6grenmesi tabanli sistemler ile otomatik teshis
iizerine yapilan ¢aligmalara biiylik bir ilgi duyulmaktadir. Bu ilginin altinda yatan
nedenlerden kuskusuz en Onemlisi, tibbi goriintiilerin yorumlanmasinda makine
Ogrenmesi yontemlerindeki gelismeler yardimiyla insan hatasini azaltmaya c¢aligsmak
ve teshisi daha dogru hale getirmek yatmaktadir [10]. Bu nedenlerden dolay1
Alzheimer tanisi siireclerini desteklemek i¢in kullanilan farkli makine 6grenmesi
modelleri lizerine bir¢ok calisma yapilmaktadir [11]. Bu yontemlerin glinden giine

geligmesi ve iyilestirilmesi BDT sistemlerine olan giiveni artirmaktadir [12, 13].

AD diinya capindaki en yaygin demans seklidir. Bununa birlikte en agresif

ndrodejeneratif hastaliklardan birisi olarak kabul edilen hastaligin hasta/yil basina



ortalama maliyeti ililkeye, sosyal statiiye, tibbi bakim kalitesine ve hastaligin evresine
bagli olarak 30.000- 60.000 ABD dolar1 arasinda degismektedir [14]. 2022 yil1 itibari
ile Tiirk Noroloji Dernegi’ne gore yalnizca iilkemizde 300 binden, Diinya Saglik
Orgiitiine (WHO) gére ise de diinyada 55 milyondan fazla insan AD ile miicadele
etmektedir [15, 16]. 2019 yilinda demansin toplumsal kiiresel maliyetleri tahmini 1,3
trilyon ABD dolarini bulmustur. Bu maliyetlerin 2030 yilinda hem demansh insan
sayisinin hem de bakim maliyetleri artmasindan dolay1 2,8 trilyon ABD dolar1 agmasi

beklenmektedir [17].

AD'nin erken doneminde hafiza ilk bozulan islevler arasindadir. Bunu yiiriime,
konusma, duygular ve diger biligsel ve davranigsal alanlarda ilerleyen bir diisiis izler.
Kaybedilen biligsel yetiler maalesef geri doniilemez bir sekilde fonksiyonelligini
kaybetmektedir. Bu nedenle ndrodejenerasyon ileri seviyeye ulagsmadan ve AD
evresine gegmeden hastaligi dnlemek su an igin ¢ok dnemli bir arastirma alanidir. Bu
nedenle bu alanda birgok bilimsel ¢alisma, MCI bozuklugu olan bireylere

odaklanmistir [18].

2.1.1. Alzheimer Demansinin Erken Belirtileri ve Semptomlar:

“Demans” terimi, beyin anormalliklerinin neden oldugu hafiza, diisiinme, davranis ve
duygu lizerinde etkisi olan bir grup semptomu ifade etmektedir [19]. Yaklasik %50-
%60 oran1 ile AD, demans hastalig1 tiirleri arasinda en yaygin olanidir. Fronto-
temporal demans, Lewy cisimcikli demans ve vaskiiler demans ise diger demans
tirleridir. Bazi durumlarda demans 65 yasin altindaki yetigkinleri dahi
etkileyebilmektedir [20]. Hafiza veya diisiinme sorunlari olan bir hastanin AD demansi
olup-olmadigini anlamak igin doktorlar gesitli teknikler ve araclar kullanir. Ozetle
Alzheimer demansinin erken belirtileri ve semptomlarini teshis etmek i¢in bir hekim

bir hastadan,;

e Genel saglik durumu, receteli ve regetesiz kullandig: ilaglari, tiikettigi yiyecekleri,
onceki tibbi sorunlari, giinliik aktiviteleri gergeklestirme kapasitesi ve varsa dikkat
cekici semptomlart ile ilgili bilgileri isteyebilir.

e Aile iiyeleri veya arkadaslarindan davranis ve kisilik degisiklikleri hakkinda bilgi
toplayabilir.

e Hafizasini, problem ¢6zme yetenegini, dikkatini, sayma ve dil becerilerini test edebilir.

e Hastaligin diger olast sebeplerini belirlemeye yardimei olabilecek kan, idrar ve diger



standart tibbi testleri isteyebilir.

e Semptomlarma depresyon veya baska bir akil sagligi durumunun neden olup-
olmadigini belirlemek icin psikiyatrik bir degerlendirme talebinde bulunabilir.

e Alzheimer ile iliskili protein seviyelerini dlgmek icin beyin omurilik sivisi (BOS)
testini yapabilir/yaptirtabilir.

e Bilgisayarli tomografi, MR veya PET gibi tekniklerden faydalanarak beyin

taramalarini inceleyebilir [21].

Hekimler hastanin hafizasinin ve diger biligsel islevlerinin zaman iginde nasil
degistigini anlamak i¢in bu testlerin bir¢ok kez tekrarlarini da isteyebilir. Bu testler
ayrica felg, timor, Parkinson, uyku bozukluklari, ilaglarin yan etkileri, enfeksiyon

veya bagka bir demans tiirii gibi hafiza sorunlarinin teshisine de yardimci olabilir [21].

2.1.2. Alzheimer’in Evreleri

AD cesitli evrelerden olusan bir bunama tiirtidiir ve bu evreleri tam olarak kesin nicel
degerler ile dlgebilen bir ayrim bulunmamaktadir. Bu durum ise AD’li bir bireyin
hastaligin hangi evresinde oldugunun tespitini zorlastirmaktadir. AD demansina
yakalandigindan siiphelenilen bir kisi genellikle CN, MCI ve AD olmak iizere ii¢
klinik grup araliginda degerlendirilmektedir. Bunlardan MCI, hafif fakat 6l¢iilebilir bir
biligsel gerilemedir. MCI bozukluk evresi, biyolojik yaslanma ile AD hastalig
arasinda bir agama olarak kabul edilmektedir [22]. Bu asama AD ig¢in kritik derecede
onemli bir evredir. Bir hasta miidahaleler ve tedaviler i¢in MCI asamasinda teshis
edilirse, hastalifinin ilerlemesi geciktirilebilir, hatta hastanin tam AD asamasina
gecmesi Onlenebilir [23]. Bu baglamda AD i¢in yiiksek riskli gruplarin teshisi dikkatle
incelenmesi gereken onemli bir siirectir. Bu nedenle MCI’nin tespiti, demansin tani ve

tedavisinde kritik 6neme sahip bir islem olarak kabul edilmelidir.

Hastaligin yukarida bahsedilen ii¢ kategorili 6lgiitli disinda farkli seviye siniflandirma
Olciitleri de gelistirilmistir. Bu dlgiitlerdeki kilavuzlar, diinyanin her yerindeki
profesyoneller ve bakicilar tarafindan bir kisinin hastaligin hangi asamasinda
oldugunu tespit etmek icin kullanilir. Bu kilavuzlar arasinda kullanilan diger bir 6lgiit
yedi asamalidir. Yedi asamali 61¢iit, hastaligin belirli evrelerini daha ayrintili kategorik

olarak derecelendirmektedir [24, 25]:

1. Evre (Disaridan normal): Ozellikle ileri yas bireylerde, Alzheimer'a bagl beyin

deformasyonlarinin basladig1 evredir. Bu asamada hastanin davranis ve ruhsal



degisiklikleri, Alzheimer'a bagli semptomlar gostermeyebilir. Zihinsel olarak saglikli

goriinen bireylere 1. evre denilmektedir.

2. Evre (Cok hafif bozukluk): Alzheimer'in ¢ok erken evreleri, normal yaslilikta
meydana gelebilecek unutkanlik durumu gibi goriinebilir. Bu donemde hastalar zaman
zaman hafif hafiza kayiplar1 yasayabilir, ancak gilinlik yasam aktivitelerini
stirdiirebilirler. Bu evredeki semptomlar, yaslanmaya bagli beklenilen fiziksel ve

zihinsel degisimlerle karistirilabilir.

3. Evre (Hafif Bozukluk): Bu asamada hastanin diisiince ve muhakeme yetenegindeki
degisiklikler yakinlar1 tarafindan fark edilmeye baglar. Hastalar kisa siire Once
okuduklarini unutabilir, ayni sorular1 tekrarlayabilir ve plan yaparken zorluk
yasayabilirler. Bu asamada hastanin yakinlari ve ¢evresi onun davraniglarindan endise
etmeye baslamaktadir. Bundan dolay1 bu evrede hastanin yakinlari, hastanin hal ve

hareketlerinden siiphelenerek onu doktora muayene gotiirmektedirler.

4. Evre (Orta Bilissel Bozukluk): Bu evrede AD daha kesin bir sekilde
tanimlanabilir. Hastalarda giinliik yasam aktivitelerini yonetmede zorluklar ortaya
c¢ikar. Ornegin; hastanin faturalarim &demede, restoranda siparis vermede, onemli
tarihleri hatirlamada zorluklar ¢ekmesi bu evrede olmaktadir. Hafiza kaybi
semptomlar1 bu asamada diger insanlar tarafindan ¢ok daha keskin bir bigimde fark

edilir.

5. Evre (Orta Derecede Ciddi Bilissel Diisiis): Bu asamada hastalar bagimsiz yagsama
kabiliyetlerini kaybederler ve bakima muhta¢ hale gelirler. Iletisim yetenekleri
azalmaya baslar, karmasik isleri yonetme giicliigli ¢ekerler. Daha koétiisii hastada

haliisinasyonlar gibi semptomlar goriilebilir.

6. Evre (Siddetli Bozukluk): Hastalar bu asamada kisisel bakim ve yasam
aktivitelerini gerceklestirirken biiyiik zorluklar yasarlar. Iletisim yetenekleri ¢ok

azalir, paranoyak diislinceler ve yanlis inanglar gelistirebilirler.

7. Evre (Cok Siddetli Bozukluk): Hastada zihinsel ve fiziksel deformasyonlar
meydana gelir. Bakima tamamen muhtag hale gelirler ve temel yasamsal

fonksiyonlarini yerine getiremezler.

Bu evreler, AD’nin ilerleyen siireclerinde hastalarin yasadigi semptomlar ve
bagimlilik derecesini gostermektedir. Her evre hasta yakini/bakici i¢in uygun tedavi

ve bakim planlamasi yapabilmesi i¢in degerli bilgiler sunar [25, 26].
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2.2. Alzheimer Hastaligimin Beyin Uzerindeki Etkileri ve Tanisi

Beyin goriintiileme yontemleri biligsel algilamada degisime neden olabilecek
hastaliklarin (felg, travma, tiimorler, Alzheimer, epilepsi vb.) tespitinde yaygin olarak
kullanilmaktadir [27, 28]. AD’nin beyin dokusu tizerindeki etkileri olduke¢a ¢esitlidir
ve ilerleyen siireclerde beyinde ciddi deformasyonlara neden olur. AD’li bir bireyde
beyin dokusunda meydana gelen anomalileri tanimlamak i¢in PET gibi tibbi
goriintiileme tekniklerinden faydalanilabilir. PET taramalar1 hiicrelerdeki protein
birikim miktarini renkli bir sekilde gosteren bir tibb1 goriintiileme teknigidir. AD’li bir
hastada beyin hiicrelerinde tau proteini veya amiloid-beta plagi olarak adlandirilan
anormal bir protein birikmektedir [29]. Sekil 2.1(a)'da normal bir insan beynindeki
amiloid-beta plag1 miktarinin PET goriintiisti gosterilmektedir. Saglikli bir bireyde bu
protein bulunmamaktadir. Sekil 2.1(b) ve Sekil 2.1(c)'deki PET taramalar1 beyinde
belirli seviyede amiloid-beta plagi birikmis deneklere ait goriintiilerdir. Sekil
2.1(b)'deki tarama biligsel bir sorun belirtisi olmayan ancak beyinde belirli seviyede
amiloid-beta plagi birikmis bir denege ait goriintiidiir. Bu plaklar belirli bir birikim
seviyesine ulagincaya kadar birey iizerinde herhangi bir hastalik belirtisi
gostermeyebilmektedir [30]. Sekil 2.1(c)'deki goriintiide ise AD’li bir denege ait PET

taramasi goriilmektedir.

(a) CN denek (b) MCI denek (c) AD denek

Sekil 2.1. Saglikli, MCI ve AD deneklere ait PET taramasi goriintiileri [32]

Renk dagilimindan anlasilabilecegi iizere plaklar beyinde yiiksek miktarda birikmistir.
Bu plaklarin birikmesi beynin hafizadan ve bilgilerin geri ¢agrilmasindan sorumlu
birimi olan hipokampus dokusunda 6nemli Olciide kiiciilmeye neden olur. Ayrica
AD’ye yakalan bir hastada zaman gegtikce beyinde biriken plak miktar: artar. Boylece
hipokampus dokusu hiicre kaybina ugrayarak daha da kiigiiliir [31]. AD’li bir bireyin,
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beyin medial temporal loblar1 ve igerisindeki hipokampus dokularina ait MR

goriintiileri incelendiginde yapisal deformasyonlar goriilmektedir.

Sekil 2.2(a)’da bilissel olarak saglikli bir denek, Sekil 2.2(b)’de MCI hastas1 bir denek
ve Sekil 2.2(c)’de ise AD’li bir denege ait MR goriintiileri sunulmaktadir. Sekil 2.2°de
sekiller dikkatle incelendiginde, MCI ve AD tanis1 konan deneklerde dokularda
belirgin bir beyin atrofisi meydana geldigi goriilmektedir [33]. Ancak bu anomali
saglikli bireylerde gozlenmemistir. Sekil 2.2(c)’deki AD deneginde kirmizi okla
vurgulanan hipokampus dokusunun boyutlari, Sekil 2.2(b)’de gosterilen MCI
denegine kiyasla ¢ok daha kiictiktiir. Oysaki Sekil 2.2(a)’da gosterilen denege ait doku
boyutu diger deneklere kiyasla daha biiytiktiir. Bununla birlikte Sekil 2.2(a)’dan Sekil
2.2(c)’ye dogru gidildikge kirmizi yildizla gosterilen ventrikiillerin biiytikligi,
gorsellerden anlasilabilecegi iizere hastaligin ilerlemesiyle birlikte 6nemli bir fiziksel
geniglemeye ugramistir. Bunula birlikte mercekle biiyiitiilmiis gorseller incelendiginde
AD deneklerinde, CN deneklerine kiyasla serebral korteksteki gri madde miktarindaki
azalma gozlemlenebilir. Beyinde bu deformasyonlar1 yasayan bir bireyin AD

baslangict ihtimali bulunmaktadir [31].

(a) CN denege ait beyin MR goriintiisii =~ (b) MCI denege ait beyin MR goriintii (c) AD denege ait beyin
MR goriintii

Sekil 2.2. CN, MCI ve AD olan deneklere ait MR taramasi goriintiileri ve hipokampus
dokusundaki atrofili (uyarlandi [33]).
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2.3. Giincel Durum ve Zorluklar

AD demansina yakalanan kisilerin %75'inin kiiresel olarak teshis edilemedigi ve bu
oranin bazi diisiik ve orta gelirli lilkelerde ise %90'a kadar ¢iktig1 tahmin edilmektedir.
Bunun en biiyilkk nedeni, hastaligin teshisinin zor ve masrafli olmasindan
kaynaklanmaktadir. Ayrica hastaligin tanisi sonrasinda yapilacak destek adimlart hem
hasta hem de yakinlar1 agisindan zorlu bir siiregtir. Bununla birlikte yasanilan tilkeye
gore bu zorluklar daha da artabilmektedir. Bu zorluklar sadece gelismemis iilkelerde
karsilagilabilen problemler degildir. 27 Avrupa Birligi iiye iilkesindeki 2018 yilt
Eurostat istatistiklerine gore 65 yas ve istii yash kadinlarin %40’ min ve yash
erkeklerin %22’sinin yalniz yasadig1 anlasilmaktadir. Oysaki AD hastas1 bir birey dig
yardim olmadan hayatin1 idame ettirememektedir. Bu sebeple AD iilkelerin gelismislik
diizeyine gore farkli sosyolojik ve psikolojik sorunlar1 beraberinde getirmesine ragmen

her kosulda biiyiik bir sorun olarak tiim iilkelerin karsisina ¢ikmaktadir [34, 35].

Alzheimer i¢in dogru tani, uygun bakim, terapi, aile egitimi ve gelecek planlamasi ¢ok
onemli bir ilk adim olarak 6niimiize ¢gikmaktadir. AD’yi teshis etmek i¢in ¢ok sayida
yontem bulunmaktadir [35]. Ayrica Alzheimer teshisi i¢in doktor muayenesinden
sonra birgok test yapilmasina gerek duyulabilmektedir. Bu testler sonucundaki
semptomlar ve davramslar degerlendirilir. ilaveten semptomlar ve davranislar
hakkinda daha fazla bilgi edinmek i¢in hekim, hastanin arkadaslarina ve akrabalarina
danisabilir [36]. Bu faktorlerin birlikte yiiriitiilecegi siirecte hasta, hastaliktan daha az

etkilenecektir [37].

2.4. Norogoriintilleme Veritabanlar: ve ADNI

AD ve diger norodejeneratif hastaliklarin tanis1 ve tedavisi i¢in kullanilan veriler,
kiiresel Olgekte birgok arastirmacinin erisebilecegi veri tabanlarinda depolanir ve
paylasilir. Bu veri tabanlar1 arastirmacilarin bagimsiz analizler yapabilmeleri,
hastaligin nedenleri ve siiregleri hakkinda daha fazla bilgi edinmeleri igin faydalidir.

Bazi 6nemli nérogdriintiileme veri tabanlar1 sunlardir:

1. National Alzheimer's Coordinating Center (NACC): Amerika Birlesik
Devletleri'ndeki NIA isimli kurulus tarafindan finanse edilen Alzheimer's Disease
Research Centers (ADRC's) tarafindan toplanan verileri kullanan NACC,

standartlastirilmig klinik ve néropatolojik arastirma verileri ile genis bir iliskisel veri
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tabanina sahiptir. NACC'de yer alan MR verileri tiim arastirmacilara {icretsiz olarak

sunulmaktadir [38].

2. The Image and Data Archive (IDA): Laboratory of Neuro Imaging (LONI)
tarafindan yonetilen IDA, beyin goriintiileme verilerini yonetmeye ve ¢ok merkezli
aragtirmalar icin veri saglamaya yonelik olarak kurulmustur. IDA, farkli arastirma
gruplartyla i birligi yapmakta ve fMR, sMR ve PET gibi ¢esitli ndrogoriintiileme

verilerini igcermektedir [39].

3. Longitudinal Online Research and Imaging System (LORIS): LORIS beyinle
ilgili davranigsal, klinik, egitim ve genetik veriler sunan popiiler bir veri tabanidir.
1999 yilinda NIH-MRI Study of Normal Brain Development (NIHPD) i¢in kurulan
LORIS, artan veri setleri ve gelismis araglarla veri yonetimi ve paylagimi igin

kullanilmaktadir [40].

4. The Open Access Series of Imaging Studies (OASIS): Beyin norogoriintiileme
verilerini iicretsiz olarak erisilebilir hale getirmeyi amaglayan OASIS, farkli veri
kiimesi bilesimleriyle temel ve klinik sinir bilimde gelecekteki arastirmalari
desteklemek icin kurulmustur. Normal yaslanma ve AD i¢in boylamsal
norogoriintiileme verilerini igeren OASIS, MR ve PET goriintiilerini igeren bir

platformdur [41].

5. Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative (ADNI): Tibb1 goriintiilerin
bilimsel ¢alismalar i¢in sunuldugu goriintiileme girisimlerinden birisi de ADNI veri
tabanidir. Michael W. Weiner tarafindan yonetilen bir kamu-6zel ortaklik olarak 2003
yilinda bagslatilan bir ¢alisma ile kurulmustur. ADNI’nin birincil amact MR, PET, diger
biyolojik belirtecler ve klinik néropsikolojik degerlendirme ile MCI bozukluk ve AD
ilerlemesi stireclerini test etmektir. ADNI veri tabani diger veri tabanlarindan farkl
olarak biiyiilk miktarda medikal beyin goriintiisiinii bilimsel amacl arastirmalarda
kullanilmak {izere iicretsiz kullanima agmaktadir [42]. ADNI veri tabani, ADNI-1,
ADNI-GO, ADNI-2, ADNI-3 olmak iizere icerisinde su an i¢in 4 farkli veri kiimesi
barindirmaktadir. ADNI-1 veri kiimesi 2004 yilinda olusturulmaya baslanmistir.
Igerisinde 200 CN, 400 MCI ve 200 AD denege ait goriintii sunulmaktadir. ADNI-GO
veri kiimesine 2009’da baslanmistir. Veriler ADNI-1 i¢indeki verilere, 200 tane erken
evre MCI denege ait goriintii eklenerek tamamlanmistir. ADNI-1 veri kiimesi, AD’nin
erken tespiti ve takibi i¢in daha hassas ve dogru biyobelirtegler bulmak {iizere
olusturulmustur. Igerisinde beyin taramalari, genetik profil bilgileri, kan ve beyin
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omurilik sivist biyobelirte¢ bilgileri sunulmaktadir. Ayrica ADNI-1 veri tabani
icerisinde yapisal MR ve PET beyin taramalarini igermektedir. ADNI-2 veri kiimesine
2011 yilinda baglanilmistir. ADNI-1 ve ADNI-GO veri kiimeleri bu veri kiimesine
dahil edilmis ayrica 150 yasli CN grubu ve 100 erken MCI, 150 ge¢ MCI ve 150 AD
denege ait tibb1 goriintiilerin dahil edilmesi ile tamamlanmistir. En son veri kiimesi
olan ADNI-3’e ise 2016’da baslanmistir. ADNI-1, ADNI-GO, ADNI-2 veri
kiimelerine, 133 yashi CN, 151 MCI ve 87 AD denek verilerin eklenmesi ile
olusturulmustur [43]. Bu g¢alismanin gergeklestirilmesinde kullanilan veri kiimesi

ADNI medikal goriintii tabanindan (adni.loni.usc.edu) temin edilmistir [42].

Yukarida bahsedilen veri tabanlari, AD ve diger ndrodejeneratif hastaliklarin
anlagilmasi ve tedavisine yonelik 6nemli bilimsel ¢alismalara katkida bulunmaktadir.
Arastirmacilar bu verileri kullanarak hastaligin erken teshisi, ilerleyisi ve tedavi

secenekleri hakkinda daha fazla bilgi edinebilmektedirler.

2.5. Morfometri

Morfometri, biyolojik sekil ve formlarin nicel analizi ve 6l¢iimii ile ilgilenen bilimsel
bir ¢alisma alanmidir. Morfometrinin temel amaci, biyolojik yapilarin (organlar,
kemikler, organizmalar vb.) sekil ve boyut degisikliklerini yakalamak ve analiz
etmektir. Bu alanda yapilan ¢alismalar sayesinde popiilasyon icindeki yapisal
farkliliklar ve sonradan meydana gelen degisiklikler morfometrik olarak incelenebilir.
Bu sayede bir hastalik durumunda meydana gelen doku deformasyonlarinin

izlenebilmesine imkan saglamaktadir [44].

Morfometrik yontemler, tibbi goriintiiler i¢in hesaplamali bir analiz yontemidir. Bu
yontemler, beyin yapisi ve bu yapi icerisindeki bolgelerde meydana gelen anomalileri
anlamada giderek daha onemli bir rol almaktadir [45]. Bu yontemler aracilifiyla
popiilasyonlar arasindaki yapisal farkliliklar istatistiksel olarak tanimlanabilir ve
karakterize edilebilir. Farkli beyin sekilleri ve bunlarin néroanatomik yapisal
farkliliklarin1 karakterize etmek i¢in ¢ok sayida morfometrik yaklagim vardir [46].
Morfometrik islemler temelde saglikli kontrol grubu ve hasta kontrol grubundaki
deneklere ait MR goriintiisiiniin ortak bir uzayda cakistirilmasini igerir. Bu islemi
yapabilmek i¢in 6rnegin bir koordinat sistemi {izerine kurulu standart sablon iizerine

incelenecek medikal bir goriintii ¢esitli islemler ile bindirilmeye calisilabilir. Bu islem
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goriintiilerin karsilastirilabilmesi ve incelenebilmesi i¢in gerekli olan faydali bir 6n
islem adimidir. Temel olarak bu islemde bir goriintiiniin bir taslak tizerine bindirilmesi
icin Once referans noktalari tespit edilir. Daha sonra bu referans noktalar1 sablonda
karsilik gelen referans noktalar1 ile eslenir, daha sonra ise bir doniisiim fonksiyonu
uygulanir [47]. Bu sekilde tibbi bir goriintii basit manada iist {istii cakistirilabilir. Daha
sonra ise dokularda meydana gelen deformasyonlar belirlenir. Literatiirde temel olarak
iic morfometrik yontem beyindeki deformasyonlarin tespiti i¢in popiiler olarak

kullanilmaktadir [48].

2.5.1. Voksel Tabanh Morfometri (VBM)

VBM, beyin gri madde yogunlugunun veya konsantrasyonun hesaba katilmasi
prensibine dayanarak popiilasyondaki genel farkliliklar1 anlamay1 amaglar. Yaygin
olarak bilinen ve kullanilan bir teknik olup, lokal deformasyon hesab1 igin
kullanilmaktadir.  VBM, MR verilerinin islenip ham veriden bdlgesel doku
yogunlugunu gosterecek sekilde sunulmasi islemidir. Boylelikle her bir voksel
icindeki gri madde miktar1 bulunabilir [49]. VBM, iki denek grubu arasindaki yerel gri
madde konsantrasyonunun voksel bazinda karsilastirmasini saglar. Prosediir nispeten
basittir ve c¢alismadaki tiim deneklerden alinan yiiksek c¢oziiniirliklii MR
goriintiilerinin ayni stereotaktik uzayda uzamsal olarak normallestirilmesini igerir.
Bunu uzaysal olarak normalize edilmis goriintiilerden gri maddeyi bolgelere ayirmak
ve bu gri madde bolgelerini yumusatmak takip eder. Ardindan gruplardan alinan
diizeltilmis gri madde goriintillerini karsilagtiran voksel bazinda parametrik
istatistiksel testler yapilir. Coklu karsilastirmalar i¢in diizeltmeler, Gauss rastgele

alanlari teorisi kullanilir [45].

2.5.2. Deformasyona Tabanh Morfometri (DBM)

DBM farkli denek popiilasyonlarinin beyin yapilar1 arasindaki farkliliklar
makroskopik tanimlamaya yonelik bir yontemdir. Beyin seklindeki kiiresel veya
bliyiik  farkliliklar1  tanimlayan  vektdr  alanlarindaki  farkliliklarin = bir
karakterizasyonudur. Bu vektor alanlari, standart uzaya uyan bir sablona doniistiirmek
icin kullanilan deformasyon alanlaridir. DBM deneklerin beyinlerindeki yapilarin
konumlarindaki goreceli farkliliklar belirlemek i¢in deformasyon alanlarini kullanir.
Bir dizi goriintli hacminin uzamsal olarak normallestirilmesi, her goriintii i¢in bir dizi
deformasyon alaniyla sonuc¢lanacaktir. Bir deformasyon alani, her noktada {i¢ elemanli
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bir vektor igeren siirekli bir 3D vektor alani olarak diistiniilebilir [50].

2.5.3. Tensor Tabanhh Morfometri (TBM)

TBM beyin dokusundaki briit hacim degisikliklerini olgebilen bir deformasyon
morfometrisi tliriidiir [51]. TBM insan beynini meydana getiren gri madde, beyaz
madde ve beyin omurilik sivist gibi dokulardaki yapisal degisiklikleri tespit etmeye
odaklanir. Ozellikle AD’nin etkilerini incelemek ve hastaligin beyni nasil etkiledigini
anlamak icin kullanilan bir yontemdir [52]. TBM, DBM’nin gelismis bir tiirevidir.
Yontem etkili bir biyobelirte¢ gelistirme ve tedaviye yonelik yeni yaklagimlarin ortaya
cikmasina katki saglar. Yontemde beyindeki degisiklikler ve deformasyonlar
matematiksel olarak Jacobian determinanti ile temsil edilir ve hacim degisiklikleri
tespit edebilir. Boylelikle AD bireylerde, CN bireylere kiyasla beyin dokusunda
meydana gelen briit hacim degisiklikleri izlenebilir. TBM bu degisiklikleri basariyla
tespit edebilen bir yontemdir [53].

TBM yardimiyla 3D haritalar olusturarak beyin yapisinda meydana gelen
deformasyonlar tespit edebilir. Bunun i¢in ilk olarak beyin MR goriintiileri, ortak bir
goriintii  sablonu {izerine kaydedilir. Ardindan beyin yapisindaki anatomik
degisiklikler analiz edilir. AD ve MCI i¢cin TBM tabanli deformasyon haritalari,
saglikli kontrol grubu kullanilarak Jacobian haritalar1 ile olusturulabilir. Jacobian
haritalar1 bireysel hacimsel farkliliklar1 yansitirlar. Gruplar arasindaki farkliliklarin
istatistiksel haritalar1 incelendiginde, MCI grubunda daha az ve daha kisitl bir dagilim
goriilmiis, AD grubunda ise daha yaygin olarak temporal lob’ta atrofi oldugu tespit
edilmistir [54]. Bir MR goriintiisiine ait TBM haritas1 olusturmak i¢in uygulanacak
temel adimlarin s6zde kodu asagida agiklanmaktadir [55]:
Girdi:

e MR beyin gériintilleri {I;}~, = {I,, 15,15, ..., 1.}

e Referans gorsel I,

e Yinelemelerin sayisi 7,

e  Deformasyon modeli parametreleri (6r: Filtreler, agirliklar, vb.)
olmak lizere;

Algoritma:
1. Referans Goriintiiyii Baslat:
Tiim goriintiileri ortak bir referans alanina hizala:

Ihizala,i = hizala (Iiflref)' Vi = 1, e, n
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2. Baslangi¢c Deformasyon Alanlarinm1 Hesapla:
Hizalanan her goriintii i¢in, referans goriintiiye gore ilk deformasyon alanini hesapla:
D? = Deformasyon (I i et ), Vi
Burada DY, goriintii i i¢in baslangi¢ deformasyon alamdur.
3.Fort=1toT:
A. Her vokseldeki mevcut deformasyon alanindan yerel deformasyon tensorlerini hesapla:
Ti(t) = DeformasyonTensorleri (Di(t)), Vi
Burada Ti(t) tensort, i goriintiisii icin her vokseldeki yerel sekil degisikligini temsil eder.
B. Yerel hacim degisikliklerini 6l¢gmek i¢in tensérlerden Jacobian determinantini hesapla:
J© = Det (1), vi
Burada Jacobian determinanti her bir vokseldeki yerel genisleme veya daralmayr gosterir.

C. Deforme olmug goriintii ile referans goriintii arasindaki farki en aza indirmek i¢in gradyan
inisi veya baska bir optimizasyon yontemi kullan ve deformasyon alanim giincelle:

t+1 t t .
DY = DY — - VL(Lpara o2 Ireps D), Vi

Burada L kaywp fonksiyonu (6rnegin, deforme olmus ve referans goriintiiler arasindaki karesel
farklarin toplami) ve a 6grenme oramdir.

4.Son Hacim Degisikliklerini Hesapla:
Son iterasyonda, tiim deneklerdeki Jacobian determinantlarinin ortalamasini alarak her vokseldeki genel
hacim degisikligini hesapla (Denklem 2.6):
1 n
Viegisikiik = EZ ] L( T) (2.6)
i=1

Cikti:
Her goriintii i¢in elde edilen tensor alani Ti(T) ve Jacobian determinanti
hacim degisikliklerini gosterir [55].

J™ beyindeki yerel sekil ve

TBM, bindirilen deformasyon alanlarinin ortak bir anatomik sablon {izerine, bolgesel
yapisal farkliliklar tanimlayacak bigimde oturtulmasi temelli nispeten yeni bir goriintii
analiz teknigidir. TBM'de dogrusal olmayan bir kayit algoritmasi, her bir 3D yapisal
goriintiiyii hedef/referans beyin goriintiileriyle eslesecek sekilde yeniden sekillendirir.
Bu hedef beyin goriintiisii, daha 6nceden kabul edilen bir taslak 6zneye olabilecegi gibi

bir popiilasyonun ortalama anatomisini yansitmak i¢in 6zel olarak da tasarlanabilir [56].
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2.5.4. Deformasyon Alanlarinin Hesaplanmasi

TBM bir sablondaki (x;, x2, x3) noktalari, tek tek kaynak goriintiilerdeki (v;, y2, y3)
karsilik gelen noktalara esler. Boylelikle deformasyon alanlarina bagl olarak beyin
gruplar1 arasindaki sekil farkliliklar1 lokalize edilebilir. Jacobian matrisi
deformasyonda meydana gelebilecek yerel gerilme, kesme ve donme hakkinda bilgi
icerir. Denklem 2.7’de gosterilen matris bir vektor fonksiyonuna ait birinci dereceden

kismi tiirevleri igerir [57].

0y1/0x; 0y1/0x, 0y,/0x3
] =|0y,/0x, 0y,/0x, 0y,/0x3 2.7)
dys/0x, 0y3/0x; 0y3/0x3

Denklem 2.1’de goriildiigii gibi matris bir kare matrisse, yani vektdr fonksiyonunda
girdi sayis1 ¢ikt1 sayisina esitse, bu matrise ait determinant Jacobi determinanti olarak
tanimlanir. Literatiirde genellikle Jacobi olarak bilinir. Denklem 2.1 bir vektor
fonksiyonunun (6rnek: y = [y;,¥,,¥3]), bagimsiz degiskenler (6rnek: x =
[x1, %2, x3])’e gore kismi tiirevlerini temsil eder. Her bir satir, bir y;'nin tiim x;’lere
gore kismi tiirevleridir. Jacobi determinant1 genellikle “det(J)” veya “|J|” simgeleri ile

gosterilir [55, 58].

TBM'de hedef goriintiiler ortak bir referans uzayina kaydedilir ve burada analiz edilir.
Daha sonra ortaya cikan deformasyon alanlarinin parametreleri veya bunlardan
tiretilen Ol¢ciim degerleri karsilastirilir. Ardindan deformasyon alaninin Sl¢iimii
Jacobian matrisi kullanilarak hesaplanir. Jacobian matrisi ile yerel hacim degisimleri
hesaplanabilir (Sekil 2.3). Sekil 2.3(a)'da gosterilen DBM alanlari, beyin yapist
icindeki dokunun konumlarini incelemek i¢in kullanilmaktadir. Oklar, dondiirmeler ve
Otelemeler icin genel bir diizeltme yapildiktan sonra mutlak yer degisimlerini
gosterilir. Sekil 2.3(b)'de ise gosterilen TBM alanlarindaki elipsler, ayni dairelerin
beynin farkli bolgelerinde nasil bozulacagini gosterir. Vektor alanlari ayrica muhtemel
konum ve boyut hakkinda bilgi verir. Sekilde 2.3’te goriilebilecegi lizere DBM
deformasyon alaninin yoniinii gosterirken, TBM ise bolgesel sekil degisikliklerini
belirler. Sonu¢ olarak DBM denek goriintiisii ile sablon goriintii arasindaki biiyiik

Olcekli farki hesaplarken, TBM ikisi arasindaki yerel kiiciik farkliliklart hesaplar [45].
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a) DBM tabanli deformasyon alanlar1  b) TBM tabanli deformasyon degisikleri

Sekil 2.3. Deformasyon alanlar1 a) DBM b) TBM [45]

Sekil 2.4°te gosterilen minimal islenmis MR goriintiilerine kiyasla, TBM goriintiileri
bulanik olup net degildir. Bu nedenle ¢iplak gbzle yorumlanmasi daha zordur. Bunun
sebebi TBM goriintiilerinin grup ortalamasini kullanarak, her bir denege ait yerel
morfometrik farkliliklari sunmasidir. Bu sayede grup diizeyinde digerlerinden farkli
bicimi vurgular. Gozle gorsel incelemeden ziyade grup diizeyinde istatistiksel analiz
icin kullanilmalar1 amaglanmistir [59]. Sekil 2.4’te sirasiyla a) AD, b) MCI ve ¢) CN'li
deneklerin eksenel MR goriintiilerini  gostermektedir. Sekil 2.4 d), e) ve f)
gorsellerinde ise sirasityla a), b) ve c) gorsellerine karsilik gelen islenmis TBM
goriintiileri sunulmaktadir. Gorseller ADNI 1 veri tabanindaki MR gdriintiilerinden
indirilmis ardindan bunlara karsilik gelen TBM goriintiileri denek kimlik bilgileri
karsilastirilarak elde edilmistir.
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1ABZN SUBIJY

a) AD denegi b) MCI denegi c) CN denegi d) Sekil (a)’nin TBM goriintiisii e)
Sekil (b)nin TBM goriintiisii f) Sekil (c)'nin TBM goriintiisii

Sekil 2.4. MR taramalari ve bu taramalara karsilik islenerek elde edilen TBM
goriintiileri (uyarlandi [60]).

[lerleyici bir nérolojik hastalik cesidi olan Alzheimer, beyin hiicrelerinin zamanla
kaybina yol agar. Bu nedenle AD’nin erken teshisi ve beyinde meydana getirdigi
degisikliklerin izlenmesi kritik bir siirectir. Bu siirecin takibi i¢in beyin goriintiileri
morfometrik olarak analizi edilebilir ve makine 6grenimi tabanli sistemler bunun i¢in
kullanilabilir [61]. Bu baglamda TBM, AD’den kaynakli yapisal beyin degisimlerini
belirlemek ve beyin doku kaybi oranlarinin 3D haritalarin1 sunmak i¢in kullanish bir
yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. TBM tabanli 6lgiimler Alzheimer igin etkili bir
biyobelirte¢ gelistirme hedefine yonelik potansiyel bilgiler sunar. Tez ¢aligmasinda
TBM tabanli goriintii analizi yapilarak AD’den kaynakli yapisal beyin degisimlerinin

tanimlanmas1 amag¢lanmaktadir.

Jacobian haritalar1 bir referans goriintiiye gore yerel hacim kaybini veya kazancini
gosterir. Buradan yola ¢ikilarak TBM doniisiimiiyle bir goriintiiyii digerine hizalayarak
goriintiideki deformasyon alanlarinin gradyanlarindan yapisal beyin farkliliklarr ve
zaman ic¢indeki degisimleri analiz edilebilir. TBM bireysel beyin taramalarinin ortak

bir anatomik sablona dogrusal olmayan bir sekilde kaydedilmesine dayalidir. Lokal
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hacimsel karsilagtirmalar icin MR verilerine uygulanir. Doku kaybi oranini yansitan
TBM kaynakli beyin atrofisi 6l¢iimleri, klinik deneyleri kolaylastirmak igin bir

goriintiileme biyobelirteci olarak kullanilabilir.

Sonug olarak TBM beyin goriintiilerinin ortak bir anatomik sablona hizalanmasi veya
bindirilmesi ile deformasyon alanlarinin gradyanlarindan bolgesel yapisal farkliliklar
tanimlayan bir yontemdir. Bu teknik, beyindeki yapisal degisiklikleri gorsellestirmek
ve Olgmek i¢in kullanilir. Goriintiiler dogrusal olmayan bir kayit algoritmasi
yardimiyla, bireysel bir 6zneye dayali olarak veya bir popiilasyonun ortalama
anatomisini yansitmak {izere 6zel olarak yapilandirilabilen bir hedef/referans beyin
goriintlisiiyle eslesecek sekilde yeniden sekillendirilir. Bu sayede her bir noktada
olusan lokal genisleme veya sikistirma faktoriinii gosteren renk kodlu Jacobian
haritalar1 olusturulur. Boylece yerel hacim kaybini veya kazancini belirleme imkéani
saglar. Ayrica kesitsel dilim verileri kullanilarak farkli hasta gruplari arasindaki

sistemik anatomik farkliliklar1 haritalamak i¢in de kullanilabilir [62].
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3. KAVRAMSAL TEMELLER

Bu boliim, yapay zeka ve makine dgrenmesi hakkinda genel bir bakis sunmaktadir.
Daha sonra DL’ye ve basarili mimarilerine odaklanilmaktadir. Ardindan yapay sinir
aglt (YSA) mimarisi, ileri-geri yayilim ve makine 6grenmesi model performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan kayip ve maliyet fonksiyonlar1 agiklanmaktadir.
Takiben Ozellikle goriintii siniflandirma iglemlerinde tercih edilen ESA mimarisi
hakkinda bilgiler verilmekte ve bu alanda basarili olmus ESA mimarileri
aciklanmaktadir. Daha sonra TL ile boliim devam etmektedir. Devaminda modellerde
asir1 0grenmeyi Onleyen yontemlerden olan veri Olgeklendirme teknikleri ele
alinmaktadir. BoOlim sonunda bir modelin performansini degerlendirmek igin

kullanilan metrikler a¢iklanarak boliim sonlanmaktadir.

3.1. Yapay Zeka

Yapay zeka kavramina McCarthy ve arkadaglarinin ¢alismalarinda ilk olarak 1950’11
yillarda so6z edilmeye baslanmustir. {lk ¢iktigi zamanlarda sadece temel cebirsel
islemler i¢in kullanilmaya baglanmistir. Daha sonraki yillarda teknolojinin gelismesi
birlikte daha karmagik islemler icin kullanilip gelistirilmeye devam edilmistir.
Glinlimiizde yapay zekd savunma sanayi, saglik sistemleri, egitim, arastirma ve
gelistirme islemlerinde, biiyiik veri teknolojileri, enerji tahmini gibi bir¢ok karmagik
alanda kullanilmaktadir [63, 64]. Yapay zeka Tiirkiye’de ve diinyada son donemlerde
arastirmacilarin yogun olarak ilgilendigi bir ¢aligma alanidir. Sekil 3.1 Tiirkiye’de ve
Sekil 3.2°de diinyada yapay zeka Google trends arama hacmi grafikleri verilmektedir.
Grafikler incelendiginde bu alana ge¢misten giiniimiize dogru artan bir ilgi oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 3.1. Yapay zeka Tiirkiye Google trend grafigi [65]

Sekil 3.1 ve Sekil 3.2 trend grafikleri incelendiginde 2007-2023 yillar1 arasinda

iilkemizde ve diinyada yapay zekaya artan bir ilgi oldugu anlasilmaktadir.

Zaman iginde gosterilenilgi ® y o <L

-az 2007 1Tem 2012 1Agu 2017 1Eyl 2022

Arama hacmi

Sekil 3.2. Yapay zeka diinya Google trend grafigi [65]

Yapay zeka kendi i¢ince bir¢ok teknolojiyi barindirmaktadir. Bunlarin basinda makine

ogrenmesi gelmektedir.

3.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, veri ve algoritmalarin bir araya gelerek insan dgrenme bigimini
taklit etmeyi amaglayan, dogrulugunu zaman i¢inde gelistiren yapay zeka ve bilgisayar
biliminin bir alt koludur [66]. Makine 6grenimi yontemleri web site aramalarinda,
sosyal aglarda igerik filtrelemelerinde, e-ticaret sitelerinde miisteriye uygun iiriin
Onerisi sunulmasinda, egitim-6gretimde, ger¢ek zamanli video isleme gibi alanlarda

basar1 ile uygulama alani edinmistir [67].

Kurallarin 6nceden belirlendigi ve ¢esitli sinirlandirmalarin kabul edilmesi (zorunlu

olarak) ile olusturulan programlama yontemi geleneksel (klasik) programlama olarak
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adlandirilir. Bilgisayar yazilimcilari makine O0grenmesi icin baslarda, geleneksel
programlama olarak adlandirilan yontem ile kodlama yapmiglardir [68]. Bu yontemde
onceden tanimlanan kurallara veriler sunulmaktadir. Bu dogrultuda bilgisayar bir
sonu¢ cikarir. Teoride kurallar net bir sekilde tanimlandiginda istenilen sonuglar
bilgisayar tarafindan hesaplanabilir. Geleneksel bir makine 6grenmesi modelini bir

fonksiyon olarak tanimlayalim (Denklem 3.1);

S=f,K) 3.1
Burada f, veriler iizerinde kurallarin nasil uygulandigini belirten bir algoritma olsun.
Buna gore sisteme giren ham veriler V, verilerin islenmesi i¢in tanimlanan kurallar,
algoritmalar veya fonksiyonlar K ve verilerin bu kurallar dogrultusunda islenmesi
sonucunda elde edilen sonug ise S ile temsil edilir. Ancak bu yontemin gergek
hayattaki durumlar ve olaylar karsisinda ¢oziimii kisithi kalacaktir. Soyle ki gercek
diinya olaylarinda bir durum i¢in tam anlamryla kurallarin tiimiiniin tanimlanip, uygun
bir kodlama ile gerceklestirilmesi ¢cok zordur [69]. Boyle bir durumda geleneksel
algoritma yoOntemleri ger¢ek diinya problemleri i¢in tam anlamiyla bir ¢oziim
sunamazlar. Burada anlatilan probleme farkli bir yonden bakilmasi ile gelistirilen
makine 0grenmesi, makine girdi verilerine karsilik gelen yanitlara bakar. Sonuglar ve
veriler bir algoritmaya gonderilir, buradan kurallarin ne olmasi gerektigi tahmin
edilmeye calisilir. Buna gore bir makine 6grenmesi modelini kabaca tanimlamak
istersek 6grenme agamasi ve tahmin agsamasi olmak tizere iki kisimda incelenebilir. Bu

asamalar1 inceleyecek olursak:

A. Ogrenme Asamasi:
1. Ornek veri: X = {x;,x,, ..., x,}
Ogrenme siirecinde kullanilan veridir.
2. Beklenen sonuglar: Y = {y;,v,, ..., y,}
Her ornek veri igin beklenen siniflari (etiketleri) tammlar.
3. Model: M
Ogrenme islemi sonucundan elde edilen fonksiyon veya algoritmadir.
4. Ogrenme fonksiyonu: f (X,Y) - M
Ornek veri kiimesi ve beklenen sonuglar kullanilarak modelin egitilmesi siirecidir.
B. Tahmin Asamasi:
1. Yeni veri: X,
Egitilmis/6grenmis modelin test edilecegi yeni veri setidir.
2. Model: M
Daha once 6grenme siirecinde egitilmis modeldir.
3. Sonuglar: Ayem
Modelin tahmin sonuglaridir.
4. Tahmin fonksiyonu: fi,; i (M s Xyeni ) - ?Wni

Egitilmis modelin yeni veriler ile test edilerek sonuglarin tahmin edilmesidir.
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Boylelikle bir makine O6grenim sitemi, kurallari kendisi 6grenir. Bunun igin ise

bilgisayar programlanmaz, bunun yerine bilgisayar egitilir (Sekil 3.3).

Ogrenme

Beklenen
sounglar

Yeni veri
) h g |:> Sonuglar
Sonuglar
h

a) Geleneksel programlama b) Makine 6grenmesi

Veri

Tahmin

Kurallar

Sekil 3.3. Geleneksel programlama ve makine 6grenmesi

Gilinlimiizdeki ¢alisma sekliyle bir makine 6grenmesi algoritmasi verilerden ve bu
verilere ait sonuglardan bir gorevi, bilgisayar tabanli otomatik olarak gergeklestirmek
icin kurallar1 kendisi bulmaya calisir [70]. Bununla birlikte makine 6grenmesi
bulunmayan yapay zeka algoritmalar1 giintimiizdeki biiyiik veriden istenildigi kadar

faydalanamaz [71].

Makine 6grenmesi algoritmalari farkli ve gesitli stireclerin bir araya gelmesiyle olusur.
Bu siireglerin her birinin her algoritma i¢in uygulanma zorunlulugu olmadig: gibi, bazi
asamalar bir Onceki algoritmadan farkli olarak uygulanabilir. Sekil 3.4’te bir makine
ogrenmesi yontemine ait temel islem adimlar1 gosterilmektedir. Ik olarak bir veri
kaynagindan veriler elde edilir ve bu veriler bilgisayar sistemine yiiklenir. Daha sonra
veriler iizerinde ¢esitli 6n iglem adimlar1 (temizleme, tamamlama vb.) uygulanir. Bu
islemler sonucunda veriler makine Ogrenmesi algoritmasina gonderilmek {tizere
hazirlanmig olur. Ardindan verilere cesitli makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanir.
Uygulama sonucunda ¢esitli degerlendirme olgiitleri kullanilarak (dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, F1-puani, R?2, RMSE, vb.) en basarili model belirlenene kadar bu siireg
devam eder. En iyi model tespit edildikten sonra, modelin davranigini ve performansini
etkileyen hiper parametre olarak adlandirilan model ayarlar1 yeniden diizenlenir.
Ardindan modelde tahmin islemi tekrar gerceklestirilir. Son olarak basarili olan

egitilmis model kaydedilir.
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Sekil 3.4. Makine 6grenmesi temel islem adimlar

Makine dgrenmesi algoritmast igin “6grenme” tanimi, bir bilgisayar sisteminin elde ettigi
deneyim ve tecriibelere dayanarak belirli bir gorevi yapma yetenegini geligtirmesi siirecini
ifade etmektedir. Bir makine 6grenmesi modeli i¢in “denetimli” ve “denetimsiz” olmak

iizere temel olarak iki tiirlii 6grenmeden sz edebiliriz [72].

3.2.1. Denetimli Ogrenme

Makine 6grenmesi teknikleri arasinda en yaygin olarak kullanilan 6grenme yontemdir
[73]. Bu 0grenme metodunda oncelikle verilerin toplanmasi ve toplanan verilerin
etiketlenmesi gerekmektedir. Egitim esnasinda her bir o6rnek veri, bir vektor
goriinlimde sayisal degere karsilik gelmektedir. Denetimli 6grenme istenilen ¢iktiy1
elde etmek i¢in bir egitim seti kullanilan makine §grenmesi yontemidir. Egitim veri
seti, modelin zaman i¢inde 6grenmesini saglamak i¢in girdi verilerini ve dogru ¢ikti
sonuclarini igerir. Algoritma hata miktarini zamanla minimize ederek dogrulugu olger.
Denetimli 6grenme veri madenciligi siirecinde iki temel sorunun ¢oziimii igin

kullanilabilir. Bunlar siniflandirma ve regresyondur.
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a) Simiflandirma: Verileri belirli kategorilere dogru sekilde atamak i¢in kullanilan
algoritmalardir. Veri kiimesindeki 6geleri tanir ve bu 6gelerin nasil etiketlenecegine
veya siniflandirilacagina dair sonuclar elde etmeye calisir [74]. Siklikla kullanilan
simiflandirma algoritmalar1 arasinda dogrusal smiflandiricilar, destek vektor
makinalar1 (SVM), karar agaclari, k-en yakin komsu ve rastgele karar ormani
algoritmasi bulunur [75-77]. Sekil 3.5’te popiiler bir geleneksel makine dgrenmesi
modeli olan SVM tabanli bir siniflandirict ait 2’li siniflandirma iglemi sonucu
gosterilmektedir. Burada karar smiri, iki smifi birbirinden ayirmaktadir. Egitim

sonucunda iki sinif aras1 maksimum bosluk elde edilmesi amaglanir [78].

SVM Karar Siniri

Ozellik 2
o

Ozellik 1

Sekil 3.5. SVM tabanli bir siniflandirma

b) Regresyon: Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi anlamak ig¢in
kullanilir. Ornegin bir isletmenin satis geliri, bir bdlgenin giines radyasyonu tahmini
gibi belirli bir 6ngérii islemlerinde bulunmak igin sik¢a kullanilir [79]. Lineer
regresyon, lojistik regresyon ve polinom regresyon popiiler regresyon algoritmalari
arasindadir [80]. Sekil 3.6’da lineer regresyon modeline ait 6rnek bir regresyon analizi

grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. Lineer regresyon grafigi

Grafik veri noktalarini temsil eden mavi noktalar ile tahmini regresyon ¢izgisi (kirmizi
cizgi) arasindaki iliskiyi gosterir. Model tarafindan tahmin edilen bagimli degiskenin
() degeri, regresyon cizgisine ne kadar yakinsa model o kadar basarili sonug elde

etmistir.

3.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz makine 6grenimi ve denetimli makine 6grenimi sikca birlikte konusulur.
Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verileri kullanmasinda dolay1r denetimli
ogrenmeden ayrilir. Bu yontemde verilerden kiimeleme veya iliskilendirme sorunlarini
¢dzmeye yardimet olan desenler bulunmaya calisilir. Ozellikle veri kiimesindeki ortak
ozellikler konusunda uzmanlarin emin olmadig1 durumlarda, bu yaklasim son derece
faydalidir. Hiyerarsik, k-ortalamalar ve Gauss karisim modelleri gibi yaygin kullanilan

kiimeleme algoritmalar1 bulunur [81].

3.2.3. Makine Ogrenmesi Modellerindeki Temel Sorunlar ve Céziimleri

Makine 6grenimi uygulamalarinda veri kiimeleri egitim, dogrulama ve test kiimeleri
olarak tice ayrilir. Egitim verileri modelin ileri yayilim ve geri yayilim yontemleriyle
parametrelerinin giincellendigi model egitimi sirasinda kullanilir. Dogrulama verileri
modelin performansint degerlendirmek, hiper parametreleri ayarlamak ve en iyi
modeli segmek amaciyla egitim sirasinda kullanilir. Test verileri ise egitim ve
dogrulama verileri ile degerlendirilen modelin genel performansini degerlendirmek

icin ayrilir.
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Model dogrulama ve test sonucunda bazen beklenen 6grenmeyi elde edemeyip bazi

problemler ile karsilagabilmektedir. Bu problemlerde inceleyecek olursak [82]:

a) Az (Yetersiz) 6grenme: Bir makine 6grenmesi modelinin girdi ve ¢ikt1 degiskenleri
arasindaki iligkiyi dogru bir sekilde yakalayamamasi durumudur. Hem egitim seti hem
de test veri setinde yliksek bir hata orani ile karsilasilir. Yetersiz 6grenme problemi
daha karmagik modeller tercih edilmemesi, egitim verisi eksikligi, yetersiz 6zellik
ayarlanmasindan kaynaklanabilir. Model genelleme yetenegi kazanamadigindan

dolay1 yeni veriler iizerinde diisiik performansli sonug elde eder [83].

Bir modelin yetersiz 6grenme nedenleri agagidaki sebeplerden kaynaklanabilmektedir

[84]:

X Yeterli egitim verisi bulunmamasi: Kisitl veri kiimesi ile beslenen bir model
egitim ve dogrulama islemleri sonucunda, girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki

temel iligkiyi 6grenemeyebilmektedir.

X Modelin yetersiz/diisiik karmasikhk tasarimi: Diisiik karmasiklik seviyesine
sahip bir model (katman sayis1 eksikligi, yetersiz adim sayisi, basit makine
ogrenmesi yontemleri vb.) veriler arasindaki karmasiklig1 ve verilerin birbirileriyle

olan baglantilarini1 yakalayamayabilir.

X Asin diizenlilestirme: Iletim soniimii, L1 diizenlilestirme, L2 diizenlilestirme gibi
tekniklerin fazla kullanilmasi, 6grenmeyi zorlagtirir. Bu durum o6grenme

performansinin olumsuz etkilemesine neden olabilmektedir.

Bir modelin az 6grenme problemi yasadiginin belirtilerinden bazilart sunlardir [85]:

? Yiiksek egitim hatasi: Az 6grenme gosteren bir modelde yiiksek egitim hatalari
olacaktir. Bu durum modelin egitim asamasinda veriler arasindaki iligkiyi dogru

bir sekilde kavrayamadigi anlamina gelir.

~

Yiiksek dogrulama hatasi: Az 6grenme gosteren bir modelde yiiksek dogrulama
hatas1 meydana gelecektir. Modelin dogrulama veri setinde de diisiik performans

gostermesi genelleme yeteneginin zayif oldugunu gosterir.

~

Yeni veriler iizerinde diisiik performans: Eksik 6grenme gosteren bir model,
yeni veriler iizerinde test edildiginde iyi performans gostermeyecektir. Bu durum
modelin yeni veriler i¢in bagaril1 bir genelleme kabiliyeti elde edemedigi anlamina

gelir.
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Yetersiz 6grenme gosteren bir modeli iyilestirmek i¢in kullanilabilecek bazi dneriler

sunlardir [86]:

v Daha fazla egitim verisi kullanma: Az 6grenmis bir modeli iyilestirmek igin

kullanin en etkili yontemlerden birisi yeterli miktarda veri ile modeli egitmektedir.

V' Daha fazla ézellik kullanma: Daha gelismis ve problemin ¢dziimiine uygun
olabilecek modeller kullanmak, modelin veriler arasindaki karmasikligi

yakalamasina yardimci olabilir.

V' Diizenlilestirme azaltma: Diizenlilestirme, modelin karmasikligini azaltmak icin
kullanilan bir tekniktir. Diizenlilestirme islemleri artikca model karmagikligt
azalir. Dolayistyla bir modelin karmasikli§i azaltmasindan dolayr modelin

ogrenmesini de zorlagtirabilir.

v Farkh bir model deneme: Test edilen model istenilen basariy1 saglayamiyorsa,
daha karmagik veya farkli 6zelliklere sahip bir model denenmesi performansi

artirabilmektedir.

Modelimizde yetersiz 6grenme probleminden sakinmak icin yeterli miktarda egitim
verisine sahip olmali, yeterli 6zelliklere sahip bir model kullanmali ve diizenlilestirme

islemlerini ideal sayida uygulamak ¢6ziim olabilmektedir.

b) Asir1 (Ezber) 6grenme: Modelin egitim verilerine agir1 uyum saglamasi sonucunda
genelleme yetenegini kaybetmesi durumunu ifade eder. Bunun sonucunda egitim
verileri lizerinde yiiksek basar1 gosteren bir model, yeni verilerde kotii performans
sergileyebilmektedir. Asir1 0grenme karmasik bir model tasarimi, yetersiz egitim
verisi, yanlis hiper parametre secimi veya ayarlamasi gibi nedenlerle ortaya

cikabilmektedir [87].

Asir1 6grenme sorununu agsmak icin ¢esitli yontemler bulunur. Daha fazla egitim verisi
ile ag1 egitmek, daha az karmasik bir model tercih etmek, diizenlilestirme uygulamak
ve capraz dogrulama gibi teknikler kullanmak sorunu dnlemeye yardimeci olabilir.
Makine 6grenmesinde amag iyi genelleme yapabilen bir model elde etmektir. Ezber
yapmig bir model ise egitim verilerini ¢ok iyi 0grenmesine ragmen yeni verilerle
karsilagtiginda genelleme yapamaz. Dolayisiyla modelin egitim verilerine mitkemmel
bir sekilde uyum sagladigi goriinlir ve uydugu goriiliir. Ancak model yeni verilerle
karsilastiginda kotii performans sergiler. Bu sonuglar bir modelin gercek diinya

verileriyle karsilastiginda yetersiz ve giivenilmez tahminlerde bulunabilecegini
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gosterir. Genellikle bu sorun, modelin gereksiz karmasik bir mimariye sahip olmasi,

yeterli ve ¢esitli egitim verileriyle egitilmemis olmasi gibi sebeplerden olabilmektedir

[88].

Bir modelin ezber yapmasinin nedenleri asagidaki sebeplerden kaynaklanabilir [89]:

X

Yeterli egitim verisi bulunmamasi: Yeterli egitim verisi bulunmamasi hem
yetersiz 6grenmenin hem de asir1 6grenmenin nedenlerinden biri olarak goriiliir.
Sinirlt veri kiimesi ile egitilen bir model, 6zellikler ve hedef degisken arasindaki
temel iliskiyi dogru bir sekilde 6grenemeyebilir, bu da asir1 6grenme sorununa yol

acabilir.

Modelin gereksiz karmasik tasarimi: Cok fazla parametreye ve karmagik
tasarima sahip bir model, egitim verisindeki 6zelliklerde bulunan giiriiltiilii veriyi
dahil ederek, bu verinin hedef degisken arasinda iligkisi oldugu varsayiminda

bulunabilir. Bu ise asir1 uyuma yol agabilir.

Yetersiz diizenlestirme: Diizenlestirme teknikleri model parametrelerinde asiri

uyumu Onlemeye yardimci olan bir tekniktir.

Bir modelin asir1 6grenme problemi oldugunun belirtilerinden bazilar1 deginecek

olursak [90]:

?

~

Egitim ve dogrulama hatasi: Modelin egitim verilerindeki hatasi, dogrulama
hatasindan ¢ok asir1 diisiikse ve aralarindaki fark nispeten fazla ise bu durum
modelin asir1 6grenme problemi oldugunu isaret edebilir. Yani modelin egitim
verilerindeki giirtiltiiyii de 6grendigini boylelikle egitim verilerini fazlasiyla
ezberledigi gosterir. Dolayisiyla model genelleme yetenegini kaybettiginden yeni

verilerle karsilastiginda performansi diisiik kalir.

Ogrenme egrisi: Ogrenme egrisi, egitim adimi (epoch) sayisi arttikga modelin
performansinin nasil degistigini gosteren bir grafigi ifade eder. Modelin belirli bir
egitim siirecinden sonra egitim verilerindeki performansinin hala iyilesmeye
devam etmesi ve hata oraninin siirekli azalmasi baslangicta olumlu bir isaret
olabilir. Ancak ayn grafik iizerinde dogrulama verilerindeki hata oraninin sabit
kalmasi hatta artmaya baglamasi, modelin genelleme yetenegini kaybetmeye
basladigin1 ve ezberlemeye dogru yoneldigini gdsteren bir isarettir. Bu sekildeki

bir egri asir1 6grenme problemine isaret eder.
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? Dogrulama verisi (bekletme kiimesi) performansi: Dogrulama verisi, egitilen
modelin degerlendirilmesi i¢in kullanilan bir veri kiimesidir. Modelin yeni verilere
ne kadar iyi genelleme yapabildigini gormek i¢in dogrulama verisi {izerinde
degerlendirilir. Eger model bekletme kiimesinde kotli performans gosteriyorsa, bu

asir1 ezberlemenin bir isareti olabilir.
Asirt 6grenmeyi engellemek i¢in alinabilecek bazi 6nlemler sunlardir [91]:

v Model karmagikhgim azaltma: Modelde kullanilan gereksiz mimari tasarimlarin
ve Ozelliklerin kaldirilmasi, parametre sayisinin azaltilmasi asir1 ezber problemini
cozebilmektedir. Bu yontemler bir ¢oziim sunmamigsa mevcut modelin daha az

karmagik bir model ile degistirilmesi asir1 6grenmeyi 6nlemek icin diistiniilebilir.

v Egitim kiimesinin genisletilmesi: Daha genis bir veri kiimesine sahip olmak,
egitim icin daha fazla veri kullanilabilecegi anlamina gelir. Daha fazla veri
sayesinde model, ozellikler ile hedef degisken arasindaki iliskiyi daha dogru bir

sekilde anlamlandirabilir.

V' Diizenlilestirme: Modelde uygulanabilecek diizenlilestirme parametreleri asiri

uyumu Onlemeye yardimeci olabilir.

v Daha Kkii¢iik bir 6grenme orami Kullammu: Daha kiigiik bir 6grenme orani,
modelin egitim verilerini daha yavas bir sekilde 6grenmesini saglar. Boylelikle

asir1 6grenmeyi onlemeye yardimci olabilir.

V' Erken durdurma: Model egitimi sirasinda dogrulama hatasinda artis
gozlendiginde egitimi durduran bir tekniktir. Bu teknik yardimiyla modelin egitim
verilerindeki giiriiltiiyli 6grenmesi engellenebilir. Bunun sonucunda ezberleme

yapmasi Onlenebilir.

Regresyon, siniflandirma ve DL tabanli yontemlerin egitimi sonucunda elde
edilebilecek yetersiz, ideal ve asir1 6grenme durumlarina ait grafikler Cizelge 3.1°de
gosterilmektedir. Ayrica ¢izelgede modellerin durumlara ait belirtileri ve olasi

cozlimlerine ait bilgiler sunulmaktadir.
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Cizelge 3.1. Yetersiz, ideal ve asir1 6grenme Srnekleri (uyarlandi [92])
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3.3. Derin Ogrenme

Geleneksel 6grenme teknikleri olarak siniflandirilan bazi makine 6grenme yontemleri,

onemli miktarda miihendislik becerisi ve alan uzmanligi gerektiren iyi Ozellik

cikaricilart elle tasarlamaya ihtiya¢ duyar [93]. Ayrica bu yontemler genel amach bir

O0grenme prosediirii sunmazlar. Bu durumda parametrelerin otomatik olarak

Ogrenilebilecegi, bir makine 6grenmesi metodu olan DL, bu olumsuzluklara karsi

onemli avantaji olan bir makine 6grenmesi modeli olarak karsimiza ¢ikmaktadir [94].

DL insanin beyin yapisini referans alarak gelistirilmis bir makine 6grenme alt alanidir

ve yiiksek dogrulukta nesnel sonuglar ¢ikarabilmektedir. Ozellikle hastalik tanis1 gibi

saglik alaninda calisanlarin subjektif kararlar alabildigi ve sonuglar1 insan hayatini

34



Arama hacmi

Arama hacmi

onemli Olglide etkileyen durumlar i¢in DL tabanli sistemler ideal ¢oziimler olarak

karsimiza ¢ikmaktadirlar [95].
3.3.1. Biiyiik Veri Analizi ve Derin Ogrenme

Biiyiik veri yiginlarinin igslenmesi ve analiz edilmesi i¢in kullanilan DL, iiretilen veri
miktarindaki artistan dolayr su an i¢in hem iilkemizde hem de diinyada popiiler bir
caligma alanidir. Google trend anahtar kelime arama hacmi grafigi incelendiginde
iilkemizde ve diinyada DL’ye artan bir ilgi oldugu goriilmektedir. Sekil 3.7, 2009-2022
tarihleri arasinda “derin 6grenme” anahtar kelimesinin tilkemizdeki web arama grafigi
gosterilmektedir. Ozellikle 2017 yilindan itibaren DL ye biiyiik bir ilgi artis1 meydana

gelmistir.
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1 Haz 2007 1Tem 2012 1Agu 2017 1Eyl 2022

Sekil 3.7. 2009-2022 yillar1 aras1 derin 6grenme Google trend veri grafigi
(Tiirkiye) [65]
Sekil 3.8’te 2009-2022 tarihleri arasina ait “derin 6grenme” kelimesinin diinya geneli
web arama hacmi grafigi sunulmaktadir. Ulkemizle paralel bicimde 2017 yilindan
itibaren DL’ye biiyiik bir ilgi olusmus ve 2022 yili igerisinde en yiiksek aranma

degerine ulagsmustir.

Zaman iginde gosterilenilgi ® 3 <o <L

Not
Not
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1 Haz 2007 1Tem 2012 1Agu 2017 1Eyl 2022

Sekil 3.8. 2009-2022 yillar1 aras1 derin 6grenme Google trend veri grafigi (Diinya
geneli) [65]
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Sekil 3.7 ve Sekil 3.8 incelendiginde, Google trend aramalarinda 100 degeri anahtar
bir kelimenin maksimum ilgiye ulastig1 tarihi gdstermektedir. Burada DL’ye 2017
yilinda hem iilkemizde hem de diinya genelinde %50°’lik bir degerde ilgi varken, 2017
yilina kiyasla 2022 yil1 itibari ile %100’1iik bir ilgi artis1 gerceklestigi goriilmektedir.

3.3.2. Derin Ogrenme Modelleri

Makine 6grenmesi tekniklerinde oOznitelik se¢imi zorlu bir siiregtir. Ancak DL
Oznitelikleri kendisi kesfettigi icin bu sorunu ortadan kaldirir. DL makine
Ogrenmesinin bir alt sinifin1 olusturur ve nesne tanima, nesne siiflandirma, mail spam
islemleri, kimlik tespiti, tavsiye ve oneri sunma, dolandiricilik tanima, otonom araglar
ve biiyiik veri analizi, konusma tanimlama, medikal islemlerde ve veri siniflandirma
gibi ¢ok ¢esitli ve genis alanlarda kullanilmaktadir [96, 97]. Temel olarak YSA denilen
bir yontemdeki diiglim ve gizli katmanlarin artirilmast dogrultusu ile DL mimarisi

ortaya ¢ikmistir [98].

Bagimsiz degiskenler ile dnceden sayisi sinirlandirilan teoride bir probleme ¢oziim
olarak sunulan c¢ogu makine Ogrenmesi modeli, ger¢cek diinya problemlerine
uygulandiginda yetersiz kalabilmektedir. Bunun en biiylik nedeni, gercek diinya
problemlerinin ¢ok daha karmasik ve dngoriilemeyen bir yapisinin olmasidir [69].
Oysaki uygun olarak tasarlanmis bir DL modeli, ¢ok karmasik fonksiyonlar tiiretebilir.
Siniflandirma ve regresyon islemlerinde, gelen parametrelerin ve agirliklarin 6nemli

olan yonlerini gii¢clendirme ve alakasiz varyasyonlarini bastirma yetenegi vardir [99].

DL diger tekniklere oranla daha performansli olmasinin yaninda, 6zellik ¢ikarimi ve
on islem gibi karmagsik prosediirlere daha az ihtiya¢ duyabilmektedir. Bu nedenle
geligtirilen bir DL modelinin basar1 ve performans degerlerinin geleneksel makine
Ogrenmesi yontemlerine kiyasla daha nesnel oldugu kabul edilir [100, 101]. DL
evrensel 6grenme yaklasimi, giiclii, saglam, genel ve kapsayict bir yapist olmasi,
biiylik veri yiginlart i¢in ¢6ziim sunabilmesi ve dlgeklenebilirligi ile diger makine
ogrenimi tekniklerden bir¢ok alanda {istiin performans sergileyebilmektedir [102].
DL’nin yakin gelecekte basarisi ve performansinin daha da artmasi beklenmektedir.
Bunun en temel nedeni ¢ok fazla teknik beceri ve miihendislik gerektirmeden mevcut
hesaplamalarla veri miktarindaki artiglardan kolayca faydalanabilmesidir. Derin sinir
aglar1 i¢in devam eden yeni 6grenme algoritmalarinin ve mimarilerin gelistirilmesi bu

ilerlemenin hizlanmasina katki saglayacaktir [103, 104].
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3.4. Yapay Sinir Aglari

Insan beyninin aralarinda yaklasik 100 trilyon baglant: bulunan, yaklasik 100 milyar
ndrondan olugan bir yapist bulunur. Karmasik matematiksel yontemlerin yerine YSA
kullanilarak bir¢ok miihendislik problemi kolaylikla ¢oziilebilir [105]. Bir YSA
mimarisi Sekil 3.9’da gosterilmektedir. Burada her bir yuvarlak yapay néronu temsil
eder. Girdi verileri bu yapay noronlara iletilir. Yapay noronlarin baglantilart oklarla
gosterilir ve bu oklar agirliklar1 (weight) temsil eder. Diiglimler, giris degerleri ile
agirliklarin carpilmasi sonucu elde edilen degerlerdir. Bu hesaplamalara bias degeri
eklenerek yeni bir deger olusturulur. Elde edilen bu deger genellikle bir aktivasyon

fonksiyonuna tabi tutulur [106].

Girdiler Agirhklar
Toplama Aktivasyon

fonksiyonu fonksiyonu

f(x ) $— Cilas ()

Sekil 3.9. Bir YSA mimarisi
Algoritma bir problemin adim adim ¢6ziimii i¢in tasarlanan is akis1 ifade eder. Ancak
bazi problemlerin algoritmik gosterimi zor olabilmektedir. Bu sebeple ¢6ziim adimlar1
karmasik ve uygulanabilirligi zorlu bir siire¢ olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Algoritmik
olarak gosterimi zor veya miimkiin olmayan sorunlarin ¢éziimii i¢in YSA tabanl
mimarilerden yararlanilabilir. Bu nedenle YSA mimarisi 6zellikle hesaplama, oriintii
isleme, miihendislik, dil isleme gibi ¢6zlimii zor olan bir¢ok alanda kullanilmaktadir
[107]. YSA insanlarin beyin yapisinin incelenip modellenmesi ile olusturmus bir
yontemidir. Bu nedenle YSA icin en kiiciik yap1 tasi noron olarak isimlendirilir. Basit

bir néron denklem 3.2’deki gibi tanimlanir [108].

Y(0) = X(i) * W + b(b) (3.2)

Burada Y(O) ¢ikis1, X(i) girisi, W agriligi, b ise bias’1 temsil eder. Her bir néron ayri
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hesaplanip, birbirine baglanirlar. Bir YSA temel olarak giris degerlerini belli
matematiksel islemler yardimi ile verilen ¢ikis sonuglarini en yakin degerlere
ulagtirmaya calisan matematiksel bir modeldir [109]. Matematiksel islemler, sirasiyla
girig verilerini rasgele atanmis 6grenme parametresi olan agirliklarla carpip daha sonra
toplayarak “bias” degerine eklenmesidir. Ardindan elde edilen toplam, bir aktivasyon
fonksiyonuna tabi tutularak ¢ikis elde edilir. Daha sonra elde edilen sonug ile etiketli
deger arasindaki iliskiye bakilarak ileri ve geri yayilim ile matematiksel islemler

yardimiyla en yakin etiketli degere yakinsama islemi gerceklestirilir.

Bir YSA modeli genellikle ii¢ katmandan meydana gelir. Bu katmanlar giris, gizli ve
¢ikis olarak adlandirilir. Katmanlar birbirlerine agirliklar araciligiyla baglanirlar. Ilk
katman giris katmanini ifade eder. Burada bahsedilen veriler, 0 boyutlu bir dizi
olabilecegi gibi, bir resim verisini olusturan vektorel olarak tanimlanabilecek
degerlerde olabilmektedir. ikinci asamada ise gizli katmanlar gelir. Bu katmanlar
birbirlerine seri ve/veya paralel (genellikle paralel mimariler goriiliir) olarak baglidir.
Gizli katmanlar arasindaki agirliklarin glincellenmesi, toplama iglemleri gibi modelin
egitim asamalar1 bu katmanda gergeklestirilir. Son katman ise ¢ikis katmanidir ve ¢ikis

sonucunu ifade eder. Sekil 3.10°da YSA katmanli model mimarisi gosterilmektedir.

Agin egitimi

1. Gizli katman 2. Gizli katman
(m adet Noron) (n adet Noron) Cikt katman1
Giris katmam .
. (i adet)
(k adet veri)
Veri-1 Gkl
Veri-2 C Cikti-2
|
| |
| |
| |
| |
| |
|
‘ Cikti-i
Veri-n
g E E
z 2 X
= = El
< < <

Sekil 3.10. Bir YSA katmanli tasarimi
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Ug katmanli bir yapidan meydana gelen YSA modelinin katmanlarmi ayrintili

inceleyecek olursak:

a) Giris katmani: YSA icin baslangi¢ verileri tanimlanir, verilerin aga dahil edildigi
katmandir. En sonunda giris katman ve gizli katman arasindaki baglantilarda veriler

agriliklar ile garpilarak gizli katmana iletilir.

b) Gizli katman (Ara katmanlar): Giris ve ¢ikis katmani arasindaki ara katman tiim
hesaplamalarin yapildig1 yer olarak ifade edilebilir. Gizli katmandaki néronlara gelen
girdiler, burada toplanir ve ara katman ile ¢ikis katmani arasindaki baglanti

agirliklartyla carpilarak ¢ikti katmanina iletilir.

¢) Cikt1 katmam: Sonug verilerini ifade eder. Noronlar gizli katmandan gelen bu
girdileri toplama islemine tabi tutarlar. Ardindan bir aktivasyon fonksiyonuna

gonderilen ¢iktilar, burada islenerek yeni ¢iktilar iiretir [110].

Bir sinir ag1 modeli sadece giris ve ¢ikis katmanlarindan olusuyorsa, bu yapiya tek
katmanli bir YSA, eger en az bir gizli katman seklinde yapilandirilmis ise buna ¢ok
katmanli bir YSA modeli denir. Gizli katmalar YSA’lara daha karmasik gorevleri

ogrenme yetisi kazandirir.

3.4.1. Tek Katmanh Yapay Sinir Ag1

Tek katmanli YSA, en basit yapida olan YSA modelidir. Tek katmanli girdisi ve bir
katmadan olusan ¢iktidan meydana gelen tasarimi vardir. Girdi vektorleri agirliklarla
carpilir, ardindan elde edilen degerler bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilir ve
toplanilir. Daha sonrasinda bu degerler kontrol edilerek ileri ve geri islemlerle sonuca
en yakin deger elde edilmeye calisilir. Genellikle siniflandirma islemlerinde kullanilir.
Ikili siniflandirma icin tek katmanli sinir ag1 yeterlidir. Ayrica birden fazla
siiflandirma olmasi durumunda birden fazla tek katmanli sinir aginin birlestirilmesi

ile siniflandirma islemi yapilabilmektedir.

Lojistik regresyon ve algilayicilar tek katmanli sinir yapilarina 6rnek olarak verilebilir.
Lojistik regresyon en kii¢iik YSA modeli olarak kabul edilebilir ve ikili siniflandirma
islemlerine onciiliik etmektedir [111]. X adet giris verisi olan ve bir ¢ikis néronu ile
tasarlanmig basit bir sinir ag1 Sekil 3.11°de gosterilmektedir. Bu agda gizli katman
bulunmamaktadir. Gizli katmanlar1 olmayan bir sinir agina ayni1 zamanda perceptron

denilmektedir.
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Perceptron yapisi

Girdiler Sinapsler Noron Cikt1
(]

1 1
4 \ X4 N7 N [_H

Z XiW; = X1Wq + Xo Wy + -+ XJW]
i=1

Sekil 3.11. Basit bir perceptron yapisi

Sekil 3.11°de x; giris verilerini, w; agirliklar1 gostermektedir. Bias degerleri ise ndron
tepki esigini belirleyen ve aktivasyon fonksiyonunu saga veya sola kaydiran degerdir.
Tahmin edilen ¢ikis ise y’dir. Buna gore tek katmanli bir YSA ¢ikis sonucu Denklem
3.3’teki formiil ile hesaplanir [112].

yZE XiW; = X1W1 +XZW2 ++x]WL (33)
i=1

Denklem 3.3 kisaca, Denklem 3.4’teki gibi gosterilebilir [112].

J (3.4)
y=¢ <2 xiwi>

YSA elde ettigi cikis degerini, bir aktivasyon fonksiyonuna islenmesi igin
gondermektedir. Ayrica geriye yayilim esnasinda agirliklarin giincellenmesi ve hata
fonksiyonunun minimize edilmesi i¢in fonksiyonun tiirevi kullanilir. Sigmoid, bir
YSA modelinde siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindandir. Sigmoid
fonksiyonu ¢ikis sonucunu 0 ile 1 arasinda bir degere ¢eker. Bu islem sonucunda ¢ok
biiylik degerlerle islem yapma zorunlulugu ortadan kalkmakta, boylelikle modelin
performanst olumlu etkilenmektedir. Sigmoid fonksiyonu Denklem 3.5’te ve tiirevi

Denklem 3.6’te gosterilmektedir [113].
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Sigmoid(Z) = f(x) =

3.5
1+e™* S

f'x) = fe)A = f(x) (3.6)
Denklem 3.4’ten anlagilacagi lizere bu fonksiyon sadece iki deger (0,1) araligi
dondiirmektedir. Bu sonug ikili bir siniflandirici igin yeterli olabilir. Ancak ii¢ ve lizeri
¢ikist olan bir siniflandirma probleminde ¢6ziime ihtiya¢ duyan ag i¢in bu fonksiyon
¢oziim onermemektedir. Bu problemi ¢ozmek i¢in, en az ii¢ ¢ikisin istenildigi bir ndral
agin ¢iktis1 toplaminin 1 oldugunu kabul edelim. Bdylelikle bir verinin hangi sinifa ait
olabilecegi olasilik degerleri normalize edilerek bulunabilir. Bu islem i¢in Denklem
3.7°te gosterilen softmax fonksiyonu kullanilabilir. Denklem 3.8’de ise softmax

fonksiyonun tiirevini gosterilmektedir [114].

e’
@ =5 3)
% = (e x (e*2 + %)) /(e** + %2 + e*2)? (3-8)
1

Burada, Z softmax fonksiyonunun giris vektorii; Z; giris vektoriiniin girig degerleri;

e?i giris vektoriinin her bir elemanina uygulanan {istel fonksiyonu, K ¢oklu

K

smiflandiricilardaki simif sayisini ve j=1eZJ' normalizasyon islemini temsil eder.

Sekil 3.12'de sigmoid, Sekil 3.13”de ise softmax fonksiyonlarina ait grafikler

sunulmaktadir.
Sigmoid Fonksiyonu Grafigi Softmax Aktivasyon Fonksiyonu Grafigi
1.0{ = Sigmoid Fonksiyonu 0.5 o e e e
-— f(x) =05
0.4+
N %03
; % —— Softmax Fonksiyonu
° 1S --— Ortalama Deger
£ 20.2
2
n
01 J
0.0
‘ ‘ ‘ . -4 -2 0 2 4
-10.0 =75 -5.0 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 X

X

Sekil 3.12. Sigmoid fonksiyonu grafigi Sekil 3.13. Softmax fonksiyonu grafigi

DL bir¢cok uygulamasinda, ileri beslemeli sinir agi mimarilerini kullanir. Bir

katmandan digerine ge¢mek icin bir ndron, onceki katmandan girdilerinin agirlikli bir
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toplamin1 hesaplar ve sonucu dogrusal olmayan bir aktivasyon islevinden gecirir. Su
anda, ReLU en popiiler aktivasyon fonksiyonlarindan birisi olarak derin aglarda
kullanilmaktadir [115]. DL tabanli modellerde 6zelikle goriintii isleme problemleri
icin ReLU aktivasyon fonksiyonu tercih edilir. ReLU fonksiyonu negatif bir deger
aldiginda sifir, pozitif bir deger aldiginda ise alinan degeri ¢ikis olarak vermektedir.

Denklem 3.9 ReLLU ve Denklem 3.10 denklemin tiirevini gostermektedir [111].

_ _ X, if X >0
fraw =max(@.) =g X2 (3.9)
, _ (0 for x<0O
fre = {1 for x>0 (3.10)

Denklem 3.8’de x; aktivasyon fonksiyonun girisidir. ReLU 06zellikle derin aglarda,
hizli ve verimli bir fonksiyon oldugundan aktivasyon amacl diger fonksiyonlara
kiyasla daha fazla tercih edilir [116]. Sekil 3.14 ReLU aktivasyonun fonksiyonun

grafigini gostermektedir.

RelLU Aktivasyon Fonksiyonu

100 — Rewu Aktivasyon Fonksiyonu

f(x)

-10.0 -7.5 -5.0 =25 00 25 50 7.5 10.0

X

Sekil 3.14. ReLU aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid, softmax ve ReLU disinda tanh (Denklem 3.11), ArcTan (Denklem 3.12),
Leaky ReLU (Denklem 3.13), ELU (Denklem 3.14), SoftPlus (Denklem 3.15) gibi
bircok aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir (Sekil 3.15). Amag¢ ve performans
dogrultusunda istenilen fonksiyon tercih edilebilir [111].
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1.0-

0.5-

0.0

tanh
f) = 1+e2x
-5.0 -25 0.0 25 5.0
ArcTan
f(x) =tan"1 (x)
-5.0 o) = 0.0 25 5.0
Leaky ReLU
_f(ax igin x<0
f(x)_{x icin x>0
-5.0 -25 0.0 25 5.0
ELU
_f(ale*—1) x<0
fx) = { X x>0
-5.0 -25 0.0 25 5.0
SoftPlus
f(x)=In(1+e*)
-5.0 -25 0.0 25 5.0

Sekil 3.15. Bazi aktivasyon fonksiyonlar1 ve grafikleri [111]
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3.4.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglan

Cok katmanli bir YSA modeli, birden fazla gizli katmandan olusmaktadir ve dogrusal
olmayan problemleri ¢6zmek i¢in kullanilir. Tek katmanli YSA’lara kiyasla daha
karmagik bir mimarisi olan YSA modelidir. Bu katmanlar arasinda ileri yayilim ile
islem yapilir ve son katmanda daha iyilestirilmis bir sonug¢ elde edilebilir. Bu model
derin ileri beslemeli ag veya ileri beslemeli sinir ag1 olarak bilinir ve daha insansi

coziimler liretmek amaciyla kullanilabilir [117].

TensorFlow makine 6grenimi ve DL konularini anlamak, denemek ve gorsellestirmek
icin c¢esitli platformlar sunar. Bunlar kullanicilarin modeller olusturmasina ve
egitmesine, sonuglarini incelemesine, etkilesimli araglar ve grafikler araciligiyla temel
kavramlar1 uygulamasina olanak tanir. YSA’lar i¢in hiper parametreler, 6grenme
performansini etkileyen parametrelerdir. Bunlar iterasyon (dongiiler), katman sayisi,
ogrenme katsayisi, aktivasyon fonksiyonu gibi 6zelliklerdir. Bu parametreler yiiksek
dogruluk elde etmek i¢in onemlidir [88, 112]. Python ve Tensorflow kiitiiphanesi
kullanilarak yapilan 2°1i siniflandirma islemine ait hiper parametrelerin degistirilmesi
ile elde edilen performans sonuclar1 Cizelge 3.2'de verilmistir. Her bir modelde
verilerin %70 egitim, %30’u test amagh olacak sekilde boliistiiriilmiistiir. Her model

300 adim i¢in egitilmistir [118].

Cizelge 3.2. YSA hiper parametrelerinin degisime gore performansi

Gizli Katman Diigiim  Aktivasyon Egitim kayip Test kayip Smiflandirma
Sayisi sayisi fonksiyonu sonucu sonucu basarisi

1 2 ReLU Basarisiz

1 4 ReLU Basarisiz

2 4-2 ReLU Basarisiz

2 4-2 Sigmoid 0,011 0.017 Basarili

2 4-2 Tanh 0,005 0,026 Basaril

2 4-3 ReLU Basarisiz

2 4-3 Tanh 0.004 0.026 Basarili

2 4-3 Sigmoid 0.006 0.056 Basarili

Yapilan test sonuglar1 incelendiginde aktivasyon fonksiyonu, gizli katman sayisi,
katman sayisi, diiglim sayisi parametrelerinin modelin 6grenme sonucuna onemli
etkileri oldugunu gostermektedir. YSA’da Ogrenme siirecinde kayip ve maliyet
fonksiyonlarimin minimum olmasi gelmesi istenir. Bunun i¢in ileriye ve geriye yayilim

algoritmalar1 kullanilabilir.
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3.4.3. Tleriye ve Geriye Yayihm

Ileri beslemeli yayilim asamasinda giris verileri agirliklarla garpilir, bias eklenir ve
ardindan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak noéronlarin ¢ikis degerleri hesaplanir.
Bu adim sinir ag1 modelinin giris verileri tizerinden tahminlerde bulunmasini saglar.
Geri beslemeli yayilim asamasi sinir aginin egitimini gergeklestirmek amaciyla
kullanilir. lk olarak model tarafindan tahmin edilen cikis degerleri ve gercek ¢ikis
degerleri arasindaki fark hesaplanir (Hata degeri). Ardindan hata degeri geriye dogru
giincellenir (Geri yayilim). Bu islem noronlardaki agirlik ve bias degerlerinin
hatalarin1 hesaplamak i¢in yapilir. Ardindan tiirev islemi yapilarak agirlik ve bias
degerleri giincellenir. Bu sekilde tahmin edilen sonuglar gercek degerlere daha yakin
hale getirilir. Bu islemler egitim verileri lizerinde ¢ok kez tekrarlanarak sinir aginin
agirlik ve bias degerleri siirekli giincellenir ve tahmin edilen sonuglar gercek degerlere

yakinsamaya baglar [119].

Geri yayilim algoritmasi, yapay sinir ag1 modellerinin bir bileseni olarak, agin ¢iktisi
ile hedeflenen ¢ikt1 arasindaki hatayi en aza indirmeyi amaglayan bir YSA modeli
unsurudur [120]. Bu algoritmanin caligma prensibi, ileri yayilimin tersi yoniinde
fonksiyonlarin tiirevleri alinarak agirhik ve bias degerlerinin diizenlenmesi ile
gerceklestirilir. Bu diizeltme islemi her adimda yapilir ve bu adimlar iterasyonlar
olarak adlandirilir. Ayrica agirligin degisme miktar1 6grenme katsayisi ile kontrol
edilir. Ogrenme katsayis1 yiiksek bir deger segilirse yanlis sonuglar elde edilebilirken,
cok kiiclik bir deger secilmesi fazladan iterasyon dongiisii ihtiyaci gerektirebilir.

Denklem 3.16 agirligin geri yayilim yoluyla degismesi i¢in kullanilan formiildiir [121].
W(yeni) = W(eski) — a x AW (3.16)

Burada W (yeni) yeni agirlik degerini, W (eski) degeri eski agirlik degerini, «

ogrenme katsayisini, AW agirlik gradyanini temsil eder.

Cok katmanli bir YSA modeli gizli katmani, néronlardan meydana gelir. Bu katman
sayisinin artirtlmasi derin sinir aglariin tasariminimn temel fikridir [122]. DL, bir derin
sinir agidir. DL uygulamalar1 diger makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla daha fazla
matematiksel hesaplama gereksinimden dolay1 biraz daha zor bir yontem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Ancak bu sorun DL i¢in gelistirilen c¢esitli kiitiiphaneler
yardimiyla asilabilmektedir. En ¢ok kullanilan DL kiitiiphaneleri, Google tarafindan

gelistirilen Tensorflow ve Facebook tarafindan iiretilen Pytorch'tur [123].
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3.4.4. Kayip ve Maliyet Fonksiyonlari

Bir YSA modelinin tahmin ¢iktilar1 ile gergek degerleri arasindaki hata degeri “kayip
fonksiyonu” olarak ifade edilir. Kayip fonksiyonu Denklem 3.17’teki gibi
tanimlanabilir [124].

Kaywp = —(1 —y)log(1 =Y) +y=*log(Y) (3.17)

Burada Kayip, Y siniflandirma modelinin tahmin ettigi 0-1 aralifinda bir olasilik
degeri, y ise 0 ya da 1 degerini alabilen gercek sinif etiketidir. Bir sinir aginin maliyet
fonksiyonun bilinmesi, agin performans gostergelerinin analiz edilmesi i¢in 6nem arz
eder. Maliyet fonksiyonu, modelin gercek degerlere ne kadar yakin ya da uzak
oldugunu gosterir. Yiiksek maliyet degeri model performansinin iyi olmadigini
gostermektedir. Bununla birlikte bir model egitirken, agirlhik ve bias degerleri

azaltilarak maliyet degeri minimize edilmesi hedeflenir.

Model egitimi esnasinda bazi hiper parametreler ayarlanabilir. Bu ayarlamalar, asir
uydurma riskini azaltarak modelin genellestirme performansini artirir. Bunlari

inceleyecek olursak [125]:

e L1 ve L2 diizenlilestirme: Modeldeki parametrelerin biiyiikliiklerini sinirlar ve
gereksiz olanlarin sifira yakin olmasini saglar. L1 diizenlilestirme, bazi
parametreleri tamamen sifir yapabilirken, L2 diizenlilestirme parametreleri

kiigiiltiir ancak sifira tamamen indirmez.

e Tletim soniimii: Bir sinir agindaki néronlarin belirli bir olasilik oraninda rastgele
devre dis1 birakilmasi islemidir. Bdylece model farkli ozellikler 6grenmeye

zorlanir ve asir1 uydurma riski azaltilir.

e Erken durdurma: Egitim verisi lizerindeki performans artarken, test verisi
tizerindeki performansinda koétiilesmesi durumunda egitim isleminin durdurulmasi
saglanir. Boylelikle egitimi durdurarak modeli daha iyi bir zamanda kaydedilen bir

stirimiinii kullanmay1 imkéan kilar.
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3.5. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA)

DL’nin su an gorlintli siniflandirma problemleri i¢in en yaygin kullanilan mimarisi
olan ESA, biiyiik ilgi gérmektedir. ESA 0zellikle goriintii isleme alaninda yogunlukla
kullanilan ve ¢esitli katmanlardan olusan bir sinir agidir. Diger DL tekniklerine
kiyasla ESA, goriintiileri 6grenme konusunda uzmanlagtig1 i¢cin ndrogdriintiilleme

yoluyla hastalik teshisi alaninda da tercih edilmektedir [126, 127].

ESA mimarisi DL tabanli oldugundan dolay1 temel birimi néronlardan olusur. Noron
kavrami, insan ndronlarma dayanmaktadir. Bunlar girdilerin agirlikli ortalamasini
hesaplayan ve olusturulan sonucu bir etkinlestirme islevine uygulayan istatistiksel
fonksiyonlardir. Katmanlar ise belirli bir islevi olan ndron kiimesi/leridir.
Konvoliisyonlu sinir aglar1 bilgisayarli goriintii isleme alaninda siniflandirma
problemlerinde kullanilan bir yontemdir [128]. Giris olarak goriintii veya video alir
ve gorlintiide kenar bulma, piksel ekleme, adim kaydirma ve havuzlama gibi
konvoliisyon islemleri uygulanir ardindan elde edilen goriintiiye YSA uygulanarak
islem tamamlanir. Derin ESA’larda kullanilan egitim algoritmalari, aktivasyon
fonksiyonlari, toplu normallestirme ve veri artirma gibi teknikleri bulmak onlarca yil
almigtir. Ancak bu teknikler sayesinde ESA uctan uca egitilebilir, giiclii 6zellik
cikarma yetenegine erismis ve bilgisayar goriisiiniin bir¢ok alanina hakim olmustur.
Bununla birlikte ESA’nin, gelismis paralel hesaplama ekipmanlari ile ger¢ek zamanl
olarak kullanilabilecek hale gelmesi ile uygulama alanmi artnustir [129]. Ozellikle
ESA taban1 medikal goriintii isleme {izerine yogun olarak arastirmalar yapilmaktadir.

Temel bir ESA ag1 asagidaki katmanlardan meydana gelmektedir [130, 131]:

o Girisg

Konvoliisyon katmani
e Havuzlama

e Tam Baglantili
Bu katmanlara ayrintili bakacak olursak:

¢ Giris katmani: Verilerin aga dahil edilmesi ile ilgili islemlerin yapildig1 kisimdar.
Gorilintli siniflandirma islemi esnasinda, giris verileri tipik olarak bir 3D tensordiir.
Tensoriin ilk boyutu verinin y1gin boyutunu, ikinci boyutu goriintiiniin yiliksekligini

ve liglincli boyutu ise goriintiiniin genigligini temsil eder.
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e Konvoliisyon katmani: ESA i¢in en 6nemli adimlarin gergeklestirildigi kisim
konvoliisyon katmanidir. Burada ¢oklu evrisim katmanlar1 bulunur. Konvoliisyon
katmaninda ¢esitli filtreler ile 6zellik ¢ikarma islemi gergeklestirilir. Genel olarak
evrisimli katmanlar, bloklar1 meydana getirmek i¢in bir havuzlama katmaniyla
birlestirilir. Veri eliminasyonu ise havuzlama katmaninda gergeklestirilir.
Boylelikle agda performans artigi ve asirt 6grenmenin Oniine gegilebilir. Ancak
havuzlama iglemi sonucunda veri kaybi1 yasanabileceginden sistemin basar1 degeri
diisebilecegi gbz Oniline alinmalidir. Daha sonra birka¢ blok birbirine sirasiyla
baglanir. Bu sekilde olusturulan hiyerarsik yapi, kendi kendine adim adim 6zellik
cikarma yetenegine sahip olur. Evrisim katmaninin son kisimlarinda genellikle bir
ya da birden fazla sayida olabilen tam baglantili (FC) katman bulunur. Tam
baglantili katmanin(larin) bitiminde farkli islevleri gerceklestirmek i¢in bir ¢ikti
katman1 gelmektedir. Bu sirali yapt ESA’ya uzaysal ve zamansal bir alanda

korelasyondan faydalanabilme yetenegi kazandirir [132].

Konvoliisyon igslemi 6zetle 6znitelik haritasi olugturma islemidir. ESA’nin ana yapisini
konvoliisyon katmani meydana getirir. Konvoliisyon, bir filtre ile matrisi tarayarak
Ozelliklerin ortaya c¢ikarilmasi iglemidir. Sekil 3.16 konvoliisyon islem adimlarini

gostermektedir.

ol L

1| ] 1

Sekil 3.16. Konvoliisyon katmani [133]

Sekil 3.16°te A giris matrisi, B bir kenar bulma filtresi matrisi ve Y ise ¢ikis matrisini
gostermektedir. B matrisinin simetrisi alinarak 4 matrisi iizerinde kaydirma islemi
yapilir ve Y degeri elde edilir. Bu kaydirma islemine adim kaydirma denir. Denklem

3.18 gosterdigi gibi hesaplanir [134].

V@)= ) ) AlijlB0-i0-]] (3.18)
7o
ESA’larda farkli 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in birden fazla filtre uygulanir ve uygulanan

filtrelerle girig goriintiisii kaydirarak islem yapilir. Genellikle ilk filtrelerde daha genel

ozellikler (kenarlar, kdseler gibi) yakalanirken, sonraki katmanlarda veriye ait daha
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spesifik ve ince ayrintili 6zellikler (yliz 6zellikleri, nesne pargalari gibi) elde edilebilir.
Konvoliisyon sonucu elde edilen ¢ikis, kii¢lilmiis bir goriintiidiir. Veriye ayrica ReLU
aktivasyonu uygulanarak bias degeri eklenir ve lineer olmayan bir yapiya
donitigttriliir. Filtre boyutundan dolay1 goriintiilerde kii¢iilme meydana gelir ve
goriintli boyutunu eski boyutuna getirmek igin piksel ekleme veya doldurma islemi

yapilir [135].

e Havuzlama katmam: Havuzlama gosterim boyutunu, ag parametrelerini ve
hesaplama sayisin1 azaltmak icin kullanilan bir katmandir. Bu katman sinir aginin
sonu¢ vermesi i¢in bilgileri barindiran ve kiiciik ¢ikt1 lireten katmandir. Havuzlama

islemi icin en ¢ok:
o Ortalama havuzlama,
o En biiyiik havuzlama

yontemleri kullanilir. Havuzlama isleminde Ornegin 2 x 2 filtre uygulanmis bir
goriintiiye daha sonra adim kaydirma 2 olarak secilen bir filtre uygulandiginda,
alandan elde edilen degerlerin ortalamasi ya da en biiyiigii alinarak yeni elde edilecek
kiiciik resim degerleri hesaplanir [136]. Ornek bir havuzlama isleminin uygulama

yapist Sekil 3.17°da verilmistir.

1124 Jlr]1]2) 4
x Filtre boyutu=2 Filtre boyutu=2
5|6 |7 |8/ Adim kaydirma=2 35 56| 7|8 ]| Adm kaydirma=2 6|8
3|12(1]0 ; 3| 4
3121119 onalama ontakiama | 2 |2 MaKSImum] ‘
11234/ Islemi 11213 4| Ortaklama lslemi
y Yy

Sekil 3.17. Havuzlama yapisi [137]

Tam baglanti katmam (FC): Tam baglantili katman ise modelin sonuna dogru
olusturulan ve kendinden 6nceki tiim ndronlarin baglandigi katmandir. Bu katmanda
konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan gelen matrislerin tek boyutlu diziye
cevrilmesi islemi gergeklestirilir. Bu islem sonucunda elde edilen tek boyutlu dizi,
YSA’ya giris vektorii olarak kullanilir. Bazi DL modellerinde bu katman
bulunmayabilir. Tam baglantili katmanlarin kullanildig1 bir ESA modeli Sekil 3.18’de
gosterilmektedir [138].
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Sekil 3.18. CNN katmanlarinin tamamini igeren drnek bir model [138]

3.6. Evrisimli Sinir Aglar1 Mimarileri

ESA, 6zellikle goriintii isleme uygulamalarinda basarisi kanitlanmis bir DL modelidir.
Bu nedenle ESA’ya ait baz1 6zellestirilmis mimari tasarimlari ve farkli katman tipleri
denenerek bilgisayarl gorii islemlerinde daha yiiksek performans elde edilebilmekte
ve daha karmasik desenleri taniyabilmesi saglanabilmektedir. ImageNet [139]
yarismasinda basarili olmus LeNet-5[140], AlexNet [ 141] gibi modeller bu mimarilere
ornek olarak verilebilir. Bu nedenle birgok yeni derin konvoliisyonlu sinir ag1 modeli
gelistirilmistir ve hala gelistirilmeye devam etmektedir. Bu modeller, son yillarda

bilgisayarli gorii alaninda iist diizey gérme problemlerini énemli dl¢lide ¢ozmiistiir.

3.6.1. LeNet-5

LeCun ve digerleri[ 140], el yazis1 karakterlerinin taninmasi i¢in LeNet-5 adl1 bir ESA
modeli gelistirdi. Model 1998 yilinda yaymland1 ve MNIST veri kiimesinde basarili
sonuglar elde etti. Ortalama havuzlama yontemi kullanilan ve aktivasyon fonksiyonu
olarak hiperbolik tanjant ve sigmoid kullanan yedi katmanli bir mimariye sahiptir.
LeNet-5 mimarisi, {i¢ konvoliisyon katmani, iki alt drnekleme katmani ve iki tam

baglant1 katmanindan olusur (Sekil 3.20).
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Sekil 3.20. LeNet-5 (uyarlandi [140])

3.6.2. AlexNet
Krizhevsky ve digerleri [141] 2012 yilinda ESA’nin popiilerlesmesine onciiliikk eden

bir ¢alisma yaptilar. AlexNet adli model, birbirini takip eden konvoliisyon ve
havuzlama katmanlarina sahip olup, LeNet-5 modeline benzer bir yapiya sahiptir.

AlexNet paralel veri isleme imkan1 sunar ve ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanir.

Havuzlama katmani olarak en biiyiik havuzlama yontemi kullanilir. AlexNet mimarisi

Sekil 3.19"da gosterilmektedir.
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Sekil 3.19. AlexNet mimarisi [141]

3.6.3. Inception

Google'daki aragtirmacilar, 2014 ImageNet yarigmasinda birinci olan Inception agini
tanitmiglardir. Bu model, farkli yapidaki konvoliisyon islemlerini bir araya getiren
temel birimlerden olusur. Konvoliisyon boyutu olarak 1x1 matris ile agin
performansini artirilmistir. Boyutlari korumak igin en bilyiik havuzlama kullanilmig

ve ¢ikt1 diizgiin bir sekilde birlestirilmistir [ 142].

3.6.4. VGG-16

VGG-16, gorsel geometri grubu (VGG) tarafindan gelistirilen bir derin ESA agidir.
Agda ikili ve i¢li konvoliisyon katmanlari kullanilmaktadir. ImageNet veri seti
tizerinde egitilmistir. ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmig ve havuzlama
katmanlarindan en biiyiik havuzlama kullanilmistir. Cok kiigiik konvoliisyon filtreleri

kullanilan bir mimaridir [143]. VGG-16 mimari yapist Sekil 3.21'de gosterilmistir.
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Sekil 3.21. VGG-16 mimarisi [144]

VGG-16'n1n mimarisi 224x224'liik bir goriintiiyii evrisimsel katmana girdi olarak alir.
Girig goriintiisii daha sonra 3x3 piksellik bir alict alana sahip bir dizi konvoliisyon
katman kullanilarak iglenir. Konvoliisyon adimi 1 pikseldir. Alt 6rnekleme i¢in, iki
adimli bes maksimum havuzlama katmani kullanilir. Maksimum havuzlama
katmanlar1 bazi konvoliisyon katmanlarmi takip eder ve 2x2 piksellik bir pencere
iizerinde uygulanir. Konvoliisyon katman setinin ardindan, 4096, 4096 ve 1000 kanal
boyutuna sahip ii¢ FC katmani kullanilir. FC katmaninda, her ndron bir &nceki

katmandaki néronun aktivasyonundan girdi kabul eder [145].

3.6.5. VGG-19 Mimarisi

VGG-19, 16's1 konvoliisyonel, ikisi tam baglantili ve biri softmax katmani olmak iizere
19 katmandan olusmaktadir. VGG-16 mimarisinin bir tiirevidir. Modelin 143
parametresi vardir. Konvoliisyonel katmanlarda 1 adimli 3x3 filtreler kullanilirken,
2x2 g¢ekirdekli ve 2 adimli maksimum havuzlama islemleri gerceklestirilir. Her bir tam
baglantili katmani1 4096 noron igerir. Son olarak softmax katmani 1000 ndrondan

olugmaktadir [146].

3.6.6. ResNet

He ve ekibi [147] tarafindan 2015 yilinda gelistirilen ResNet, model egitimi sirasinda
bir katman atlayarak kullanilan bir a§ mimarisidir. Birden ¢ok “artik blok™ olarak
adlandirilan katmanlar1 kullanarak egitim maliyetini azaltir. ResNet, hesaplama
acisindan zor olan ve performansi etkileyen parametre hesaplama sayisini azaltmasi

nedeniyle tercih edilen bir modeldir. ResNet50 modeli giris goriintiilerinin
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224x224x3 olmast gerekir. Girig goriintiileri lizerinde konvoliisyon 7x7 ve maksimum
havuzlama 3x3 islemlerini gerceklestirerek baglar. Dort asamada cesitli artik ve kimlik
bloklar1 iceren bu model, 64 ve 128 cekirdek boyutlariyla konvoliisyon iglemleri
gergeklestiren ilk agamada {i¢ adet artik blogu (her biri ii¢ katmanli) sunmaktadir. Giris
gorlintiileri asamalar boyunca ilerledik¢e, boyutlar1 (genislik ve yiikseklik) yar1 yariya
azaltilr ve goriintii kanalmm genisligi iki katina ¢ikarilir. ResNetV2 ve ResNetV1
arasindaki temel fark, ikincisinin 6nce toplu normallestirme ve ReLU aktivasyonu
gergeklestirmesi, birincisinin ise daha sonra konvoliisyon islemlerini gerceklestirmesidir.
Yani ResNetV1, konvoliisyon isleminden sonra toplu normallestirme ve ReLU

aktivasyonu gerceklestirir [ 147].

3.6.7. DenseNet

Huang ve arkadaslari, onceki oOzellik haritalarma basvurmanin faydali olabilecegi
diisiincesiyle bir ag modeli olan DenseNet'i gelistirdiler [148]. Bu model, her katmanin
ozellik haritasmin ardisik katmanlarin girdileriyle birlestirilmesiyle olusturulur. Boylece
onceki katmanlarin 6zelliklerinin dogrudan kullanilmasi ve agda yeniden kullanilmasi
tesvik edilir. Farkli katmanlarin 6zellik haritalarmin birlestirilmesi de verimliligi artirir.
Aragtirmacilar bu model sayesinde ¢ok kiiciik ¢ikt1 kanali derinlikleri ile ¢alisarak toplam
parametre sayisini azaltabileceklerini kesfettiler. DenseNet modelleri ResNet modellerine
gore daha az karmasiklikla daha iyi performans saglayabilmektedir. Mimari yapis1 Sekil
3.22'de gosterilmektedir.

H,: Konv (3x3,3,1) H,:: Konv (3x3,5,1)

H,:: Konv (3x3,2,1)

Sekil 3.22. DenseNet modeli (uyarlandi [148])
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3.6.8. Yinelemeli Sinir Aglar

Ozyinelemeli sinir aglar1 zaman serileri, miizik iiretme, dogal dil isleme, video/ses
isleme ve duygu analizi gibi ¢esitli alanlarda kullanilir. Giris olarak vektor alir ve ¢ikis
olarak bir dizi iiretir. Bilginin kalicili§ina izin veren ve i¢inde dongiiler bulunan bir
aglardir. Sekil 3.23°de, # zaman adiminda aga gonderilen giris verisi X;, hiicresi 4 olan

ve h; gizli durum vektoriine ait RNN pargasi gosterilmektedir [149].

?
g

b

Sekil 3.23. Ozyinelemeli ag parca yapisi [149]

Ozyinelemeli sinir aglarnin doéngiileri, bilgilerin agim farkli adimlarina aktarilmasina
olanak saglar. Bu sinir ag1, bir sonraki adima bilgi aktaran ayni agin birden fazla
kopyast olarak diisiiniilebilir. Sekil 3.24’te 6zyinelemeli sinir aginin veri paylagim
yapisi gosterilmektedir. Bu sinir aginda tanh, ReLU ve sigmoid gibi farkli aktivasyon

fonksiyonlar1 kullanilabilir.
LTt
Lad = [a

A

S Sl i ol

Sekil 3.24. RNN mimari yapisi [149]
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3.6.9. Kapsiil Aglar

Kapsiil ag1, konvoliisyonlu sinir aglarinin veri kaybi sorunundan dolay1 gelistirilen bir
modeldir. Konvoliisyonlu sinir aglarinda havuzlama islemi nedeniyle veri kaybi
yasanirken, kapsiil aglarinda ¢ikislar vektorel olarak hesaplanmaktadir. Kapsiil
aktivite vektorleri bir varlik tiirliniin somutlagtirma parametrelerini temsil eder. Kapsiil
katmanlar1 nesnenin 6zelliklerini belirleyen bilgileri ¢ikis olarak verir. Kapsiil ag1

goriintli isleme sorunlarinda basarili sonuglar elde edebilmektedir [150].
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3.6.10. Xception Mimarisi

Xception mimarisi 224x224 piksel boyutlarinda bir giris goriintiisii kabul eder. Girisg
goriintiisii 3x3 boyutundaki havuzlama katmanlarindan geger. Konvoliisyon adimu,
1'lik bir adimla komsu pikseller iizerinde ¢alisacak sekilde yapilandirilabilir. Xception
mimarisi, konvollisyon ve havuzlama katmanlarinin ardigik yinelemelerini igerir.
Konvoliisyon iglemlerinde agirlikli olarak 1x1 konvoliisyonlar, ardindan 3x3 ve 1x1
konvoliisyonlar kullanilir. Bu tasarim tercihi daha az sayida parametre ve diisiik
hesaplama maliyeti ile verimli bir modelle sonuclanmistir. Alt 6rnekleme igin
maksimum havuzlama katmanlarinin kullanilmasinin aksine, Xception mimarisi derin
agac yapisint ve ayrilabilir konvoliisyonlar1 benimser. Bu mimari se¢im, hesaplama
yiikiinii azaltirken daha etkili bir bilgi edinimini tegvik eder. Diger mimarilerde yaygin
olarak bulunan tam baglantili katmanlar1 Xception mimarisinde kullanilmamaktadir

[151].

Gorilintli analizi ve bilgisayarli gorme alanlarinda ¢alisan aragtirmacilarin yapay zeka
ve Ozellikle ESA’lardan yararlanmasinin birgok nedeni bulunmaktadir. Bunlar
arasinda en dnemli olanlar1 ESA’larin kendi kendini egiten modeller olmasi ve modeli
besleyen veri miktar artikga basar1 performansinin artmasi sayilabilir. Bu nedenle
goriintii ¢oziiniirlikklerinin artmast dolayisiyla islenecek veri miktarmin biiytimesi
neticesinde, islem yiikiinlin arttig1 giiniimiiz gorlintii siniflandirma problemlerinde

ESA’yi su an i¢in popiiler bir makine 6grenimi yontemi yapmaktadir [152].

ESA medikal goriintii isleme problemlerinde yogun olarak uygulama alani bulmus
nispeten yeni bir yontemdir. Bu duruma bir 6rnek verilecek olursa, tibb1 goriintiilerde
bir hastali§in ya da lezyonunun var olup-olmadig: aslinda bir siniflandirma problemi
olarak diisiinebilir. Buradan lezyonun boyutu, konumu, sekli, rengi gibi belirtecler
yardimiyla hastaligin kendi i¢inde hangi sinifa dahil edilebilecegi ESA’larin otomatik
ozellik ¢ikarimlari ile basarili olarak tespit edilebilir [ 153].

Wang ve ark. mnist data setinde 10000 adet ve 10 gruptan olusan el yazis1 rakam
goriintiisii ve COREL1000 data setindeki 1000 adet 10 gruptan olusan farkli goriintii
veri setleri kullanarak SVM ve ESA smiflandirma performansi karsilastirmislardir.
Sonug¢ta mnist gibi biiyiik veri setinde ESA tabanli siniflandirma isleminin daha
performanslt oldugu (SVM: %88, ESA: %98), ancak mnist veri tabanina kiyasla daha
az veriye sahip COREL1000 veri setinde ise SVM tabanli siniflandiricinin (SVM:
%86, ESA: %83) daha basarili sonug elde ettigini gérmiislerdir [154]. Bu durum
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biiyiik veri setlerinde ESA tabanli siniflandirmanin geleneksel 6grenme yontemlerine

kiyasla daha basarili oldugunu gostermektedir.

3.7. Aktarim Ogrenme (TL)

TL 6nceden egitilmis bir makine 6grenimi modelinin tecriibesinin, yakin bir alana
uygulanmasi islemidir [155]. Temel olarak bir gorevde Ogrenilenlerin baska bir
gorevde genelleme amaciyla kullanilmasi prensibine dayanir. Model egitimi, zaman
ve donanim gerektiren bir siiregtir. Siire¢ sonunda bir modelin daha 6nce A gorevinde
ogrendigi agirliklar yeni bir B gorevine aktarilabilir. TL ile model sifirdan 6grenmek
yerine, ilgili bir gorevin ¢oziimiinden elde edilen bilgileri diger bir probleme
uygulanabilir. TL genellikle bilgisayarli gérme ve duygu analizi gibi makine
ogrenmesi yontemlerinde daha fazla tercih edilir. Ozellikle derin sinir aglar1 gibi
biiyiik miktarda veri ve nispeten daha fazla donanim ve hesaplama giicii gerektiren

yontemlerle birlikte kullanim alan1 bulmaktadir [156].

3.8. Ozelliklerin Olceklendirilmesi

Her makine 6grenimi islemi veri &n islem adimu ile baslar. Ozellik dlgeklendirme 6n
islemedeki en 6nemli adimlardan birisidir. Veri degerlerinin belirli bir araliga veya

dagilima doniistiiriilmesi islemi 6zelligin 6lgeklendirilmesidir (Sekil 3.25).
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Sekil 3.25. Olceklendirme
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Bu islemdeki amag¢ makine 6grenmesi modelin daha hizli ve etkili bir sekilde ¢aligmasi
ve daha iyi sonuglar elde etmesini saglamaktadir [157]. Sekil 3.25 incelendiginde
farkll sekil ve boyuttaki gorseller bir standart Slgege doniistiiriilmektedir. Bir ¢ok
olgeklendirme yontemi olmakla birlikte genellikle 2 farkli 6zellik dlgekleme teknigini
karsimiza ¢ikmaktadir [158]:

e Normalizasyon

e Standardizasyon

Bu teknikler modellerde o6zellik o6l¢eklendirme o©n islem adimi olarak

uygulanmaktadir.

3.8.1. Normalizasyon (Normallestirme)

Min-maks. normalizasyonu olarak adlandirilan bu 6l¢eklendirme, bir 6rnege ait 6zellik
degerinin standart bir deger araligina doniistiirme islemidir. Deger aralig1 [-1, 1] veya [0,
1] olabilir. Genellikle normallestirme, verilerin orijinal dagilimini koruyarak verileri 0 ile
1 araliginda 6l¢eklendirir. Boylelikle bir 6zellik belirli bir aralikta (0, 1), sayisal bir degere
karsilik getirilir. Bir veri 6zelligi Denklem 3.19 ile normalize edilebilir [159]:
X — Xmin
XNormal = m (3.19)

Burada xyoma  normallestirilmis deger, x normallestirilecek deger, Xmax V€ Xmin
sirastyla seriye ait maksimum ve minimum degerlerdir. X=min(x) oldugunda
fonksiyon 0 dondiiriir ve minimum deger 0 degerine doniisiir, x = max(x) oldugunda,
fonksiyon 1 dondiiriir ve maksimum deger 1 degerini dondiiriir. Fonksiyon sonucuna

gore diger degerler O ile 1 aralifindaki degerine cevrilir (Sekil 3.26).

.

3

Normallestirilmis deger (X Normar)

Normallestirilecek deger (x)

Sekil 3.26. Normalizasyon grafigi
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3.8.2. Standardizasyon (Z-skoru)

Z-skoru standardizasyonu olarak da tanimlanmaktadir. Aritmetik ortalama (0),
standart sapma (1) olacak sekilde oOlceklendirerek ozelliklerin farkli Olgeklerle
karsilastirilmasini kolaylastirir. Tiim degerler, ortalama (0) standart sapma (1) ile
standart bir normal dagilim 6zelligi gosterecek sekilde kiigiiltilmektedir. Bu teknikte
minimum veya maksimum smirlar yoktur, dl¢eklendirme dagitimla ilgili olarak
degismektedir. Bu nedenle standardizasyon islemi sonucunda elde edilen sonug, min-
maks. normalizasyonu aralifinin disinda da olabilir. Bu nedenle bir &zellige
standardizasyon uygulandiginda, negatif degerlerde elde edilebilmektedir. Z-skoru

standardizasyonu Denklem 3.20 kullanilarak hesaplanmaktadir [160]:

x' = (3.20)

Burada x' degeri standartlagtirilmis degerdir. X serideki orijinal deger, u serinin

aritmetik ortalamasini, ¢ ise serinin standart sapmasidir (Sekil 3.27).

4

Standartlastirihicak deger (x)

Standartlastirllmis deger (x’)

=
-

n=0

Sekil 3.27. Standardizasyon grafigi

Yukarida anlatilan iki farkli 6zellik Olgeklendirmesi yontemleri arasinda goriintii
isleme islemlerinde genellikle min-maks normalizasyonu tercih edilmektedir. Ancak
yeterli zaman varsa modele uygun en iyi 6l¢egin tespiti i¢in her iki yonteminde test
edilmesi onerilir. Model hangi dlgekte daha yiiksek basari elde etmis ise o Ol¢egin
uygulandigt  veri  kiimesinin  model  girisinde  kullanilmasi ~ modelin
performansii/dogrulugunu artiracaktir. Ayrica hangi o6l¢ekleme ydntemi tercih
edilirse edilsin her iki teknik de aykir1t degerlerin etkisini azaltarak ve yakinsamay1

tyilestirerek makine 6grenimi modellerinin performansini artirabilmektedir [161].
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3.8.3. Verileri Ne Zaman Olceklendirmeliyiz?

Olgeklendirme islemi makine Ogrenmesi uygulamalarinda o6zelliklere kesinlikle
uygulanmasi zorunlu bir 6n iglem adimi olmamakla birlikle ¢ogu makine 6grenmesi
islemlerinde uygulanan, daha etkili ve iyi sonuglar alinabilmesine olanak saglayan
onemli bir yontemdir. Olgeklendirme isleminin 6nemli avantajlarina bakacak olursak
[162]:

/
/

Verilerin o6lgeklendirilmesi model 6grenme hizini artiracaktir. Ham veriler
iizerinde yapilacak islemlerde (egitim, dogrulama ve test), biiyiik sayilar ile
calisilabilmektedir. Oysaki dl¢eklendirme sonucunda daha kiigiik nicelikteki veri

kiimesi ile ¢alisildigindan 6grenme islemi daha ¢abuk sonuglanabilmektedir.

Veri tasmasini Onleyebilmektedir. Olgeklendirilmis girdilerimiz daha kiiciik
boyutlu olmasindan dolay1 sinirli bir aralikta degerler almaktadir. Bu durum
ozellikle biiyiik boyutlu veri kiimelerinin iglenmesinde donanim ihtiyacini asagida
cekmeye yardimcr olmaktadir. Ayrica biiyiik verilerin islenmesinde karigilacak

donanim sorunlarini da dnlemeye yardimci olmaktadir.

3.8.4. Standardizasyon/Normallestirme Hangisi Tercih Edilmelidir?

Veri 0n isleme adimi esnasinda uygulanan 6l¢eklendirme iglemleri i¢in hangi veri
tiiriine hangisinin uygulanacaginin tespit etmenin kesin bir yontemi bulunmamaktadir.
Bu nedenle veri kiimesi kiigiikse ve yeterli zaman bulunuyorsa bir¢ok oOl¢ekleme
yontemi modelde denenebilir. Ardindan hangi yontem daha iyi performans sagliyorsa
o Olceklendirme teknigi ile devam edilebilir [163]. Ancak her dlgekleme isleminin test
edilip, denenmesi zaman gerektirir. Ozellikle biiyiik boyutlu verilerde bu islemler ¢ok
daha uzun siirebilmektedir. Bu sebeple hangi dlgekleme ydnteminin secileceginin
kestirilmesi icin tecriibelerden yararlanabiliriz. Buradan yukarida aciklanan iki ¢esit

Olgeklemek teknigi icin asagida verilen ¢ikarmalar kesin yargilar olmamakla birlikte:

e Denetimsiz 6grenme algoritmalarinda genellikle standardizasyon yontemi tercih
edilmektedir. Bu algoritmalarda standardizasyon islemi, normalizasyon islemine
kiyasla daha iyi sonuglar verebilmektedir.

e Veri dagilimi grafik cizilerek incelendiginde sekil ¢an egrisine benzer bir dagilim
gostermekteyse, standardizasyon 6lgegi tercih edilebilir.

e Veri kiimesinde asir1 derecede yiiksek ya da diisiik degerler (aykir1 degerler)
bulunuyorsa, standardizasyon daha c¢ok tercih edilebilir. Ciinkii genellikle
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normallestirme islemi sonucunda aykir1 degerler, gercek verilerimizi kiigiik bir

araliga sikistirabilmektedir.

Yukaridaki durumlar disinda genellikle normalizasyon Olgegi tercih edilebilir

[164].

3.9. Performans Olciitleri

Model performans degerlendirmesi model tasariminda 6nemli bir yer tutar. Modelin
basarist ¢esitli metrikler ile Olgiilebilir. Bir siniflandirma problemi i¢in hassasiyet,
kesinlik, F-skoru ve dogruluk bilinen en 6nemli metriklerdendir [165]. Sekil 3.28'de,
bir modelin verilerine ait siniflandirma performansi sonuglar1 gosterilmektedir. Veriler
+1 veya -1 olarak etiketlenmistir ve model tarafindan mavi veya sar1 renk olarak

siniflandirilmaktadir.

Test veri kiimesi

s ~ Tahminler
o’ e | ~L[®® &——Dr
) OO0 Makine ®@@® >——YP
O OO0 O  +—0grenmesi
®=+10=1 modeli ‘/—\O O M DN
Y Y -1 1O O @&—YN

Sekil 3.28. Model degerlendirme metrikleri

Sekil 3.28'de siniflandirma sonuglar1 verilen bir modelin basarisin1 hesaplamak igin
cesitli denklemler kullanilabilir. Bunlar, dogru pozitif degerlerin sayis1 (DP), dogru
negatif degerlerin sayist (DN), yanlis pozitif degerlerin sayisi (YP) ve yanlis negatif
degerlerin sayist (YN) olmak iizere dort temel kavramdan yola ¢ikarak bulunabilir.
Dolayisiyla, dogruluk (Do- Denklem 3.21), F-skoru (F-skor- Denklem 3.22), kesinlik
(Ke - Denklem 3.23), duyarlilik (Du - Denklem 3.24), 6zgiilliik (Ozg - Denklem 3.25)
ve yanlis tahmin degeri (YTD- Denklem 3.26) olarak hesaplanabilir [166].

Do = DP + DN (3.21)
= DP+DN+YP+ YN
2* Ke * Du

skor Ke + Du ( )
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Gergek simif

Ke = P TP (3.23)
Du = % (3.24)
Ozg = % (3.25)
YTD = % (3.26)

Kesinlik, pozitif tahmin edilmis degerlerin gercekte kacinin pozitif oldugunu;
dogruluk, tiim Orneklerin dogru sekilde smiflandirilma oranini; duyarlilik, gergek
pozitif degerlerin (DP) toplam pozitif 6rneklere oranint ve F-skor ise kesinlik ve
duyarlilik 6Slgiitlerinin harmonik ortalamasini ifade eder [166]. Bu denklemlerden

asagidaki gibi bir karigiklik matrisi elde edilebilir (Sekil 3.29).

Tahmin edilen sinif

Pozitif Negatif
Yanlis Negatif (YN) DP
Pozitif Dogru Pozitif (DP) Du =
Tip II hatasi Pl A i
Yanlis Pozitif (YP) DN
Negatif Dogru Negatif (DN) 0zg =——
Tip I hatast DT
o DP T DN . DP + DN
¢ = DP+YP “DN+YN ®T“DP+DN+YP+YN

Sekil 3.29. Karisiklik matrisi

Bir karigiklik matrisi, ikili siniflandirma durumu i¢in bir makine 6grenimi modeli
tarafindan yapilan dogru ve yanlis tahminlerin sayisin1 gosterir. Bu sayede modelin
performansin1 degerlendirilebilir. Tip I ve tip II hatalar1 bir karigiklik matrisinde

olusabilecek hata tiirleri arasindadir.

e Tip I hatas1 yanlig pozitif hatasidir. Model bir 6rnegi, ger¢ekte negatif oldugu
halde pozitif oldugunu tahmin etmistir. Ornegin, énemli bir e-postay1 yanlislikla spam

olarak isaretleyen bir spam filtresi modeli, tip I hatast yapmustir.
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e Tip 2 hatas1 yanlis negatif hatasidir. Model bir 6rnegi, gercekte pozitif oldugu
halde negatif oldugunu tahmin etmistir. Ornegin, model gergekte bir hasta sinifina ait
bir goriintiiyii hasta degil sinifi olarak tahmin etmistir. Bu nedenle hastalig1 tespit

edemeyen model tip II hatas1 yapmuistir.
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4. ALZHEIMER TESPITI iCIN DERIN OGRENME
TABANLI MORFOMETRIK ANALIZ

Tez ¢aligmasinin bu boliimiinde, TBM tabanli islenmis beyin haritalar1 analiz edilerek
ESA tabanli ii¢c farkli model ile AD erken teshisi sistemi dnerilmektedir. Onerilen
modellerde 3D TBM goriintiilerinden 2D dilimler alinmaktadir. Birinci modelin
egitiminde sadece medial beyin dilimleri kullamlmstir. Ikinci ve iigiincii model,
birinci modelden farkli bir veri kiimesi ile beslenmistir. ikinci ve ii¢iincii modelde
hastaliktan etkilenen bolgelere odaklanilmistir. Bu nedenle hipokampus ve temporal
lobu kapsayan dokularin goriintii kesitleri alinmig ve bu kesitler ile modeller
beslenmistir. Birinci ve ikinci model orijinal AlexNet mimarisi ile egitilmistir. Ugiincii
model ise orijinal AlexNet mimarisi yerine, TBM goriintiilerini daha ayrintili analiz
etmek i¢in modifiye edilmis bir AlexNet mimarisi ile test edilmistir. Buradaki amag
ozellikle MCI asamasinda meydana gelen kiigiik atrofilerin daha iyi analiz edilmesi ve
Ozelliklerinin daha keskin bir sekilde tespit edilmeye calisilmasidir. Sonuglar
incelendiginde yalnizca medial dilimlerle egitilen birinci modelin istenilen basariya
ulagsamadig1 goriilmiistiir. Bu nedenle yalnizca medial beyin dilimlerinin kullanildig:
TBM goriintiileri, Alzheimer teshisi i¢in yeterli olamayabilecegi sonucuna varilmistir.
Ilgili bolgelerden kesitler almarak olusturulan ikinci ve iigiincii modelde ise yiiksek
dogruluk orani elde etmistir. Ancak, tigiincii modelde kullanilan daha kiiciik ¢ekirdekli
mimarinin performansi, ikinci modele gore biraz diisiik kalmistir. Bu durum, TBM
tabanli goriintiilerin analizinde kiigiik ¢ekirdek kullanmanin modellerde performans
iyilestirmesi saglamadigin1 gdstermistir. Bu durumun ESA tabanli mimaride kiiciik
cekirdek kullanmanin biiyiik atrofileri yakalamada zorlanmasindan kaynaklanmistir.

Bu boliimde yapilan ¢aligmaya ait akis diyagrami Sekil 4.1'de gosterilmektedir.
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© MR verisi elde edilmesi
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Sekil 4.1. AD'nin erken tanist i¢in 6nerilen ESA tabanli morfometrik analiz
4.1. Veri Kiimesi ve On Isleme

Bu calismada AD'nin ilerlemesini durdurmak, tedavi siireclerinin incelenmesini
saglamak, hastalik verilerinin analiz edilmesini ve hastaligin iyilestirilmesini aktif
olarak tesvik eden diinya ¢apinda bir arastirma kurulusu olan ADNI veri tabanindan
verileri temin ettik. ADNI veri setleri, AD'nin erken teshisi i¢in arastirmacilara gesitli
sekillerde faydali olabilecek farkli varyasyonlarda veri setlerini sunmaktadir [42].

ADNI, standartlastirilmis veri setleri saglayarak, arastirmacilarin birlikte arastirma
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yapmalari ve uyumlu verileri diinya ¢apindaki meslektaglarina yaymalari i¢in bir arag¢
sunmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan 3D hacimsel TBM goriintiileri nifti formatinda
indirilmis ve ADNI sitesinde sunulan standart protokol ve yazigsmalar ile elde

edilmistir.

Bu c¢alismada, ii¢ farkli model igin ADNI veri setinin iki farkli varyasyonunu
kullandik. 1k modelde, ag yalnizca ii¢ eksenli (eksenel, sagittal ve koronal) medial
dilimlerle egitildi, yani her denekten ii¢ adet MR goriintiisii alindi. Daha sonra bu
goriintiilerle egitilen agin performans degerleri analiz edildi. Birinci modelin veri
kiimesi 156 AD hastasi [ortalama yas: 75,4+7,5 yil, 81 erkek (E) ve 75 kadin (K)]; 330
MCI hasta [ortalama yas: 74,8+7,4 yil, 172 (E) ve 158 (K)]; ve 190 CN denegi
[ortalama yas: 76,0+5,0 yil, 100 (E)/90 (K)]’den olusmaktadir. Birinci modelde

kullanilan toplam 676 denege ait demografik 6zellikler Cizelge 4.1'de sunulmustur.

Cizelge 4.1. 11k modelde kullanilan verilerin demografik dzellikleri [169]

Gruplar CN MCI AD

Say1 190 330 156
Cinsiyet (E/K) 100/90 172/158 81/75

Yas (ort+std.) 76,0+5,0 yil 74,8+7,4 yil 75,4+7,5 yil

Ikinci ve {iciincii modeller ise aym veri tabanindan beynin sadece hipokampusii
kapsayan dokusuna ait aksiyal diizlem dilimleri alinarak egitilmistir. Daha sonra bu
aglarin performans degerleri analiz edilmistir. Veri kiimesi 28 AD denegi [ortalama
yas: 75.045,0 yil, 16 erkek (E)/12 kadin (K)]; 88 MCI hastasi1 [ortalama yas: 73.8+5,4
yil, 47 (E)/41 (K)]; ve 54 CN denegi [ortalama yas: 74.4+5,5 yil, 30 (E)/24 (K)]’den
olusmaktadir. ikinci ve iigiincii modelde kullanilan toplam 170 denegin demografik

ozellikleri Cizelge 4.2'de sunulmustur.

Cizelge 4.2. Tkinci ve {iciincii modellerde kullanilan verilerin demografik
ozellikleri [169]

Gruplar CN MCI AD

Say1 54 88 28

Cinsiyet (E/K)) 30/24 47/41 16/12

Yas (ort+std.) 74,445,5 year 73,8+5,4 years 75,045,0 year
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Nifti formatinda bulunan hacimsel 3D veriler, 2D temsillere doniistiiriilerek makine
ogrenmesi modellerinin beslenmesinde kullanilabilir. Bu doniistiirme islemi 2D
goriintli girdisinden hiyerarsik o6zellikleri O6grenmek icin kullanilan ESA’larin
uygulanabilmesini kolaylastirir. Ik olarak 3D TBM gériintiileri Google Colab'a
yiiklenmistir. Daha sonra goriintiiler Python'daki Nibabel kiitiiphanesi kullanilarak
okunmugstur. Ardindan her bir nifti dosyasinin yiikseklik ve genislik degerleri
kaydedilmistir. Bir sonraki agamada aksiyel goriintiiler 48. pikselden baslayarak 115.
piksele kadar sadece hipokampus ve temporal lobu kapsayacak sekilde 5 piksel
araliklarla dilimlenmistir. Sonug olarak, her bir denek icin 12 adet 2D aksiyal beyin
dilimi elde edilmistir. Hipokampus ve temporal lobun AD'den en ¢ok etkilenen
bolgeler oldugu goz oniinde bulundurularak, 48-115 piksel aralig: ilgilenilen bolge
olarak secilmistir [167]. TBM goriintiilerini 3D nifti formatindan 2D png formatina

doniistiirmek i¢in uygulanan adimlar Sekil 4.2°de sunulmaktadir.

3D nifti dosyalan
oku

Hayir

Siradaki dosyayl
oku

Evet

Dosya geometrik bilgilerini sakla
(yiikseklik; genislik; uzunluk=48)

Uzunluk=+5

Bir denekten /\ Yeni 2D dilim:
elde edilen 2D | . pyet— Uzunluk >115 2 >—Hayyy» diim{uzunluki.pn
png dilimleri v g olarak kadet

170 denekten elde
edilen 2D png
dilimleri

Sekil 4.2. Modellerin beslenmesinde kullanilan veri setinin elde edilmesi [169]
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Sekil 4.2'de gosterilen islemler sonucunda, deneklere ait toplam 2342 adet 2D beyin
TBM goriintii dilimi elde edilmistir (Sekil 4.3).

100 150 o 50 100 150

Sekil 4.3. Veri kiimesine ait 6rnek goriintii kareleri
Elde edilen veri kiimesine ait bilgiler Cizelge 4.3’te sunulmaktadir.

Cizelge 4.3. Modeli egitmek ve test etmek i¢in kullanilan verilerin dagilimi

Veri kiimesi AD CN MCI Toplam tarama
Egitim seti 246 491 811 1548

Dogrulama seti 62 123 203 388

Test seti 84 126 196 406

Tezin bu ¢alismasinda ii¢ farkli model kullanildi. Medial beyin dilimleri (x, y ve z
yonlerinde) kullanilarak egitilen ilk modelde kullanilan veriler 676 adet denege aittir
(Egitim: 1622; test: 406). Ikinci ve {i¢iincii modelde ise 170 denege ait hipokampus ve
temporal lobu kapsayan 5 piksel araliklarla elde edilmis on iki aksiyal beyin kesiti
kullanilmistir (Egitim: 1632; test: 406). Her {i¢ modelin egitimi i¢in kullanilan tibbi
gorlintli  sayisinin  birbirine yakin olmasi amaglandigindan, ikinci ve {igiincii

modellerde daha az sayida denek alinmistir. Her klinik grup (AD, CN, MCI) i¢in elde
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edilen veri kiimesinin %80’1 egitim ve dogrulama, %20'si ise test verisi olarak
boliinmiistiir. Model egitilirken egitim verisinin %20'si dogrulama verisi olarak

ayrilmistir (Sekil 4.4).

Medial dilimler

2D png
3D nifti dosyalar dosyalar1

3D’den 2D

dilimler

Modifiye edilmis AlexNet
model

Sekil 4.4. Veri kiimesinin eldesi ve modellere uygulanmasi [169]

4.2. Yontem ve Teknikler

4.2.1. AlexNet Mimarisi

Caligmamizda AlexNet [141] ve ince ayarli AlexNet mimarisi kullanilarak farkli

modeller egitilmistir. Orjinal AlexNet mimarisi, iki yogun katman ve aralarinda 0,5

oran olan bir iletim soniimii katmani ile sona erer. Mimarinin detaylar1 Cizelge 4.4’te

gosterilmektedir.

Cizelge 4.4. AlexNet mimarisi [141]

Katman Cikt1 sekli Parametre
Konvoliisyon 55x55x96 34944
Toplu normallestirme 55x55x96 384
Maksimum havuzlama 27x27x96 0
Konvoliisyon 27x27x256 614656
Toplu_normallestirme 27x27x256 1024
Maksimum havuzlama 13x13x256 0
Konvoliisyon 13x13x384 885120
Toplu normallestirme 13x13x384 1536
Konvoliisyon 13x13x384 1327488
Toplu normallestirme 13x13x384 1536
Konvoliisyon 13x13x256 884992
Toplu_normallestirme 13x13x256 1024
Maksimum havuzlama 6x6x256 0
Diizlestirme 9216 0

Yogun 4096 37752832
fletim soniimii 4096 0

Yogun 10 40970
Toplam parametre 41.546.506
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IIk modelde, orijinal AlexNet'in performansi her denege ait TBM goriintiilerinin
medial dilimleri ile (x, y ve z yonlerinde) besleyerek gozlemledik. Model basarili bir

teshis gergeklestiremeyerek %48 oraninda bir dogruluk elde edebildi.
4.2.2. AlexNet Mimarisi Uyarlamasi

Caligmanin ikinci ve ligiincii modeli i¢in, sadece hipokampus ve temporal lobu
kapsayan 5 piksel aralikli aksiyal goriintiiler kullanilmigtir. Hipokampus ve temporal
lob AD'den en ¢ok etkilenen bdlgeler oldugu icin ilgi alanlari olarak segilmistir [170].
Bu goriintiileri giris olarak alan ikinci model %93'lin iizerinde dogruluk elde etti.
Ucgiincii modelde siniflandirma performansini daha da iyilestirmek igin ikinci modelin
parametrelerinde ince ayar yaptik. Bunun nedeni [171]'de beyin tiimorlerindeki kiigiik
yerel deformasyonlar1 teshis etmek icin kullandiklar1 ESA tabanli yontemde, agin
¢ekirdek boyutunu azaltarak modelin dogrulugunu artirmislardi. Ugiincii modelde
bunu deneyimlemek i¢in orjinal AlexNet modeli esas alinarak, onun daha kiigiik bir
cekirdek boyutuna ve adim uzunluguna sahip bir uyarlamasi kullanilmigtir. Modeli
TBM goriintiilerinin dogasiyla daha tutarli hale getirmek amaglandigindan model
iizerinde boyle bir ayarlama uygulanmistir. Modelin ilk evrisim katmanindaki ¢ekirdek
boyutu ve adim uzunlugu sirasiyla 3x3 ve 2x2 olarak ayarlandi. Birinci maksimum
havuzlama katmanindaki adimlar 2x2, ikinci evrisim katmani1 3x3 ve 2x2, ikinci
maksimum havuzlama katmani 2x2, ii¢lincii evrisim katmani 2x2 ve 1x1, dordiincii
Ix1 ve 1x1'e olarak ve son maksimum havuzlama katmani ise 1x1'de olarak modifiye

edildi. Ugiincii model AlexNet uyarlamasina ait detaylar Cizelge 4.5'te goriilebilir.

Cizelge 4.5. Uyarlamali1 AlexNet mimarisi

Katman Cikt1 Sekli Parametre
Konvoliisyon 113x113x96 2688
Toplu normallestirme 113x113x96 384
Maksimum havuzlama 56x56x96 0
Konvoliisyon 28x28x256 221440
Toplu_normallestirme 28x28x256 1024
Maksimum havuzlama 14x14x256 0
Konvoliisyon 7x7x384 393600
Toplu normallestirme Tx7x384 1536
Konvoliisyon 7x7x384 147840
Toplu normallestirme Tx7x384 1536
Konvoliisyon 13x13x256 98560
Toplu_normallestirme 7x7x256 1024
Maksimum havuzlama TxTx256 0
Diizlestirme 12544 0

Yogun 4096 51384320
fletim soniimii 4096 0

Yogun 10 40970
Toplam parametre 52.294.922

Egitilen ii¢lincli ESA modelimizin dogrulugu %92 olarak 6l¢iildii.
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4.3. Sonuclar ve Tartisma

Bu boliimde, modelleri test ettigimiz ortami agikladiktan sonra, kullandigimiz ti¢ farkl
modelden elde ettigimiz sonuclar1 sunmaktayiz. Morfometrik tabanli analiz
yontemlerine ait ¢alismalar literatiirde kisith sayidadir. Simdiye kadar TBM goriintii
analizi i¢cin ESA tabanli modellerin kullanildig1 bir caligma literatiir taramasinda
bulunamamaistir. Bu nedenle elde ettigimiz sonuglar diger morfometrik yontemlerle

kiyaslanabilmistir.

4.3.1. Deneysel Ayarlar

Yapay zekd bircok alanda basar1 ile uygulanmaktadir. Yapay zeka uygulamalari
gelistirmek i¢in bir¢ok yazilim dili ve gelistirme ortami bulunmaktadir [172]. Ancak
su an yapay zekd ve makine Ogrenmesi konularinda popiiler olarak kullanilan
programlama dili Python’dur. Bu durum Python’un ¢ok genis bir kiitiiphane destegi
olmasi ve nispeten diger programlama dillerine goére kolay 6grenilebilir/uygulanabilir
olmasindan kaynaklanmaktadir. Python icerisinde numpy, pandas, matplotlib gibi
kiitiiphaneleri ile veri analiz etme, isleme, gorsellestirme islemleri yapilabilir. Scikit-
learn kiitliphanesi ile makine 6grenmesi uygulamalarinda kullanilabilecek algoritmalar

kullanmamiza izin verir [173].

Caligma bulut tabanli bir deney ortami olan Google Colab'ta gergeklestirilmistir. Colab
makine 6grenme kodlarini yayinlamak, calistirmak ve gelistirmek i¢in 2017 yilinda
olusturdu. Colab, Python programlama dilini kullanan ve ge¢cmis Python siiriimlerinin
de kullanilmasina imkan saglayan bir gelistirme ortamidir. Biinyesinde birgok hazir
makine Ogrenmesi kiitiiphanesini hazir kurulu olarak bulundurulur. Bu sayede
tekrardan bilgisayara indirilip kurulma ihtiyact duyulmaz. Bununla birlikte bulut
sunucularda saklanan veri setlerine (Kaggle, google drive vb.) dogrudan erisilebilir.
Ayrica kullanicilara Tesla K80 grafik islem birimi (GPU), tensor isleme birimi (TPU)
ve 12GB RAM sunmaktadir [174]. Bu nedenle veri saklama alantyla birlikte makine
Ogrenmesi icin popiiler olarak tercih edilen bir ortamdir. Bu ¢aligmada kullanilan ESA
mimarileri Google Colab ortaminda TensorFlow 2.12 i¢indeki Keras kiitiiphanesi

kullanilarak insa edilmis ve Python 3.10.10 ile kodlanmustir.

4.3.2. Hiper Parametre ve Optimizasyon Teknikleri

Caligmamizda ii¢ farkli model iizerinde iki farkli veri seti kullanarak bir ¢oklu

71



siiflandirma iglemi yaptik. Boliim 4.1°de uygulanan islemler sonucunda 2D medikal
dilimleri 220x220 boyutlarinda olarak elde ettik. Ancak AlexNet modeli 227x227
piksel giris boyutlarini kullanmaktadir. Bu nedenle goriintii verileri 227x227 piksele
cevrilerek modellere gonderilmistir. Tiim ESA modelleri i¢in 6grenme oranini le-5
olarak ayarlandi. Uyarlanabilir moment tahmini (Adam optimizer) kullanarak
O0grenme parametreleri otomatik giincellendi. Her bir model 50 adim boyunca egitildi.
Her modelin dogruluk oranlar1 hesaplandiktan sonra, en iyi dogruluga sahip basarili

modeli belirledik.

Modeller arasinda en yiiksek dogruluk oran1 %93 ile ikinci model oldu. ikinci model
47. adimda validasyon kayb1 erken durdurmasi ile otomatik olarak optimum degerine
ulagti. Boylelikle 47. adimda egitimini tamamladi. Bu nedenle modelleri esit
kosullarda egitmek ve karsilastirabilmek i¢in tiim modellerin egitim adim sayisini
ortak bir deger 50 olarak belirlendi. Modellerde birden fazla ¢ikt1 etiketi oldugu icin
kayip parametresi olarak “Kategorik ¢apraz entopi” ve dogruluk parametresi olarak
“kategorik dogruluk” fonksiyonlar1 sec¢ildi. Modeli besleyen veri seti dagilimi
dengesiz oldugundan dolayi, modelin basarisin1 diger metriklerle de ol¢tiik. Bu
nedenle en yiiksek dogruluk degeri elde eden ikinci modelin kesinlik, duyarlilik ve F1-
Skoru degerlerini hesapladik. Olgiim metrikleri gostermistir ki ikinci model tiim

smiflar i¢in yiiksek bir oranda basari ile tahmin islemi gergeklestirmistir.

Medial kesitlerle egitilen ilk yontemde dogruluk orani 0,5'in altindaydi. Ancak
hipokampus ve temporal lobu kapsayan eksenel kesitlerin modelleri beslemek i¢in
kullanildig1 ikinci ve iigiincii yontemde performans biiyiik 6lgiide artmustir. Ikinci
modelde egitim dogrulugu %93, kayip ise 0,22 olarak hesaplanmistir (Sekil 4.5). Test
seti sonuclarini degerlendirildiginde, model %89 genel dogrulukla oranmi ile yine
basarili bir olmustur. Sonuglar modellerin hipokampus ve temporal lob bdlgesi
etrafindaki yerel morfolojik atrofileri kestirerek AD ve MClI'y1 basarili bir sekilde
tanimlayabildigini gostermektedir. ESA algoritmasinin goriintiilerin daha ince
ayrintilarin1 6grenmeye zorlandigi uyarmali AlexNet modelimizin dogrulugu %92

olarak bulunarak, bir 6nceki modelden diisiik ¢ikmustir (Sekil 4.6).
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a) model accuracy b) model loss
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Sekil 4.5. Eksenel dilimlerle egitilmis orijinal AlexNet modeli dogruluk ve kayip
fonksiyonlar1 grafikleri [169]
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Sekil 4.6. Eksenel dilimlerle egitilmis ince ayarli AlexNet modeli dogruluk ve
kay1p fonksiyonlar1 grafikleri [169]

Sekil 4.5 ve Sekil 4.6 grafik dokusu incelendiginde modelde asir1 6grenme durumu
olmadig1r goriilmektedir. Sonuclar modellerin, hipokampus ve temporal bolgeler
etrafindaki AD ve MCI bozuklugunda meydana gelen lokal morfolojik atrofi
paternlerini basarilt bir sekilde tahmin edebildigini gostermektedir. Caligmada
“dogruluk” ve “kayip” Ol¢iimleri modelin performansini degerlendirmek igin
secilmigtir. Medial dilimlerle egitilen ilk modelde model dogrulugu 0,5'in altinda
kalmis, kayip fonksiyonu ise 0,86 olarak dl¢lilmiistiir. Bu nedenle bu model basarisiz
kalmistir. Bunun nedeni sadece medial dilimlerin kullanildigt TBM goriintiilerinde DL
mimarisinin ilgili paternleri dogru yakalayamamasindan kaynaklanmaktadir. Bununla
birlikte modeli beslemek i¢in hipokampus ve temporal lobu kapsayan eksenel dilimler
kullanildiginda, modelin performansi biiyiik olciide iyilesmistir. ikinci modelde
ortalama %93 dogruluk oraninda AD, MCI ve CN gruplari basari ile tahmin edilmis
ve 0,22 gibi diisiik bir kayip fonksiyonu hesaplanmistir. Modifiye edilmis ESA

modelimizde ise dogruluk %92 elde edilerek, ikinci modelden biraz diisiik kalmistir.

73



Bununla birlikte kayip fonksiyonu 0,19 olarak bulunmustur (Cizelge 4.6).

Cizelge 4.6. Calismada kullanilan modellerin dogruluk ve kayip sonuglari

Goriintii Dogruluk Kayip
Medial dilimler 0.48 0.86
Orijinal model ve ilgili bolge 0.93 0.22
Uyarlama model ve ilgili bolge 0.92 0.19

Bir siniflandirict performansi, gercek degerler ve tahmini veriye dayanan bir karigiklik
matrisi ile Olciilebilir. Tipik olarak bu matriste tahmin edilen sinifin 6rnekleri her
siitunda temsil edilirken, gercek sinifin 6rnekleri her bir satirda gosterilir. Matrisin
kosegeni ayni sinifa ait ka¢ 6rnegin dogru siniflandirildigini, kalan kareler ise iki sinifa
ait kag 0rnegin yanlis tahmin edildigini gosterir. Buna gore, dnerilen modeller arasinda
en yiksek dogruluga sahip olan ikinci modelimizin test verisinden elde edilen
karisiklik matrisi Sekil 4.7'da sunulmustur. Burada 0: AD; 1: CN; 2: MCI gruplarini
temsil etmektedir. Matriste her satirda 6rneklerin gercek teshis sonuglari, her siitunda

ise orneklere ait tahmin sonuglarini gosterilmektedir.
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Tahmin edilen simf

Sekil 4.7. Ikinci modele ait karisiklik matrisi (0: AD; 1: CN; 2: MCI)
[169]

Sekil 4.7°deki matris incelendiginde, modelin 62 6rnegi AD sinifi olarak dogru bir
sekilde tahmin ettigi agikca goriilmektedir. Ancak 5 6rnegi CN ve 17 6rnegi ise MCI
olarak hatali bir sekilde smiflandirmistir. CN tahmin degerleri incelendiginde, 103
ornegi dogru bir sekilde siniflandirdigi, ancak 5 CN 6rnegini AD ve 18 CN 6rnegini
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MCI olarak yanlis tahmin ettigi anlagilmaktadir. MCI tahmin degerleri analiz
edildiginde, 1 MCI ornegini AD olarak yanlis siniflandirdigi, buna karsin CN
siiflarinin hepsini dogru bir sekilde tahmin ettigi agik¢a anlasilmaktadir. Bu durum
196 ornegin sadece 1'inin yanlis siniflandirildig1 anlamina gelir ve modelin 6zellikle
AD baslangig evresi olan MCI asamasi tahmininde yiiksek dogruluk elde edebilecegini

gostermektedir.

Makine ogrenimi ve smiflandirma gorevlerinde basartyr degerlendirmek igin
duyarlilik, kesinlik ve F1 puami Onemli gostergeler arasindandir. Bu metrikler
simiflandirma modellerinin ger¢ek degerleri ne kadar etkili bir sekilde dogru tahmin
ettigini degerlendirmek i¢in kullanilir [175]. Cizelge 4.7'de ikinci model test

verilerinden elde edilen duyarlilik, kesinlik ve F1-skor sonuglart sunulmaktadir.

Cizelge 4.7. Test verilerinden elde edilen ikinci modelin kesinlik, duyarlilik ve F1-

skor degerleri [169]
Duyarhhk Kesinlik F1 puam
AD 0,91 0,74 0,82
CN 0,95 0,82 0,88
MCI 0,85 0,99 0,92
Ortalama dogruluk 0,89

Duyarlilik, gercek pozitifler degerlerin dogru bir sekilde tespit edilebilme oranini ifade
etmektedir. Yiiksek oranda bir duyarlilik, modelin gercek pozitifleri dogru bir sekilde
tespit edebildiginin gostergesidir. Bu matriste, AD ve CN siniflart i¢in sirasiyla
yaklasik 0,91 ve 0,95 duyarlilik degerleri elde edilmistir. Ancak MCI smifi igin
duyarlilik degeri yaklasik 0,85'tir. Bu durum modelin MCI sinifina ait gergek pozitif
degerleri siniflandirmada digerlerine kiyasla daha fazla hata yaptigini1 gosterir.
Kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin edebildigi orneklere ait gercekten pozitif
olanlarin oranini gosterir. Yiiksek kesinlik oranina sahip bir model, pozitif tahminleri
cogunlukla dogru bildigini gosterir. Bu durumda AD, CN ve MCI smiflar1 igin
sirastyla yaklasik 0,74, 0,82 ve 0,99 kesinlik degerleri elde edilmistir. Ozellikle MCI
smifi i¢in oldukga yiliksek bir kesinlik degerine ulagmistir. F1-skoru, duyarlilik ve
kesinlik degerlerini birlestirerek modelin performansini dengeleyen bir olgiimdiir.
Yiiksek bir F1-skoru modelimizin hem hassasiyet hem de duyarlilik acisindan iyi bir
performans elde ettigini gosterir. Matris incelendiginde, AD sinifi1 i¢in yaklasik 0,82,

CN sinifi i¢in yaklasik 0,88 ve MCI sinif1 i¢in yaklasik 0,92 F1-skorlar1 elde edilmistir.
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Bu degerler, her bir sinif i¢in modelin tahmin performansinin oldukga iyi oldugunu
gostermektedir. Test verilerinin ortalama dogruluk degeri 0,89 olarak hesaplanmuistir.
Bu deger modelin sadece egitim ve dogrulama verilerinde degil test verilerinde de

yiiksek basar1 elde edebilme kabiliyeti sunmaktadir.

4.4. ilgili Cahsmalarla Karsilastirma

Morfoloji tabanli siniflandirma yontemleriyle Alzheimer erken tanisina tabanlh az
caligma bulunmaktadir. Ayrica kisith sayida yapilan ¢aligmalarda ise genellikle ikili
siiflandirma CN/AD ile Alzheimer tanis1 gergeklestirilmeye ¢alisilmistir. Oysaki bu
tez caligmasinda literatiirde hem ilk defa TBM tabanli bir atlas yardimiyla ESA tabanli
bir smiflandirma islemi gergeklestirilmekte hem de ¢ok az calisma yapilmis olan
morfoloji tabanli ¢ok sinifli (AD/MCI/CN) bir Alzheimer erken teshis sistemi
onerilmektedir. Bununla birlikte literatiirde yapilan c¢alismalarda orneklere ait
kullanilan veri kiimeleri sinirli sayida kalmistir. Calismamizda ise literatiire kiyasla
daha biiyiik miktarda veriler ile modeller egitilmis ve sonuclar1 degerlendirilmistir.
Cizelge 4.8’de literatiirde bu konuyla ilgili yapilan ¢aligmalar, kullandiklar1 veri
tabanlar1, yontemler, siniflandirma tiirleri ve onerdikleri yontemlere ait yaklagimlarin

sunuldugu bir 6zet gosterilmektedir.
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Cizelge 4.8. Onerilen modelin literatiirdeki benzer modellerle karsilastiriimasi

. . . .. Do- (AD, Veri
Referans Biyobelirte¢ Veritabani Y ontem(ler) MCI, CN) seti Yaklasim
VGG19 %90
176 fMR ADNI Inception v3 %85 54 2D
ResNet50 %70
177 MR ADNI 3D-CNN %g\g? 530 3D
060,
178 VBM ADNI ELM CN/AD: %96 154 ROI
LeNet %93,83
AlexNet %96,22
179 VBM ADNI VGGNet %96.08 479 3D
GoogLeNet %97,15
ResNet %94,60
180 MR ADNI CNN-+SVM %97,77 465 3D
%CN/AD:
90,15
%MCI/AD:
SNN+CNN 87.30
%CN/MCL:
83,90
181 MR ADNI % CN/AD: 450 ROI
86,90
%MCI/AD:
CNI 83,25
%CN/MCL:
76,70
V) .
182 VBM ADNI CNN VML iga ROl
183 VBM ADNI SCENCHReSNEt 9495 240 ROI
CN/AD:
%96,5
184 DBM ADNI SVM CN/MCI: 427 ROI
%91,74
Hokkaido CN/AD: %9%4
185 QSM+VBM Universitesi Lineer SVM CN/MCI: %87 111 ROI
Hastanesi MCU/AD: %68
AlexNet
(medial %48 676
dilimler)
AlexNet
1 V)
*Bu calisma TBM ADNI (aksiyal 7693 ROI
dilimler)
Modifiye 170
AlexNet o
(aksiyal 7092
dilimler)

Ham ya da yar1 islenmis MR goriintiilerinde dogruluk oranlar1 [176] VGG19 ag ile
%90, [177] %88 ve [181] ise CNN ile %83,25’te kalmistir. Literatiirde AD tanisi igin
VBM, DBM ve TBM analizi tabanli morfometrik yontemlerde kullanilmistir. Bu
yontemler incelendiginde, genel dogruluk oranlar1 %85'in iizerindedir. Onceki
morfometri ¢aligmalarina benzer sekilde, morfometri analizi yapilan bu ¢alismada AD
tanisinda ham ya da yar1 islenmis MR goriintiilerine kiyasla daha yliksek dogruluk

(%93) elde edilmistir. Literatiir incelendiginde DL tabanli VBM analiz yontemlerinin
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[178] %96, [179] %97,15 olmak {izere diger yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk
elde edildigi goriilmektedir. Bu durum VBM tabanli analizin gri madde
konsantrasyonundaki bolgesel farkliliklari daha iyi sunmasindan kaynaklanmakladir.
TBM ise lokal sekil degisiklikleri ve anatomik bozukluklar1 yakalamada daha iyidir.
Ayrica [178] c¢aligmalarinda AD/CN tahmini i¢in bir ikili siniflandirma problemi
iizerinde makine 6grenmesi tabanli bir yontem 6nermislerdir. Fakat calismalart AD'nin
erken tanisinin yapilabilmesi i¢in gecis donemi olan MCI tahminini igermemektedir.
[183] literatiirde bildirilen bulgularla karsilastirildiginda, DL tabanli VBM
morfometrik analiz kullanilarak yapilan ilgili caligmalarda kayda deger dogruluk
seviyelerine  (%95) ulasmislardir. Ancak bu dogruluga TL yardimiyla
saglayabilmisledir. Geleneksel makine oOgrenmesi tabanli yontemlerle yapilan
caligmalarda dogruluk orani (MCI/AD: %68), DL tabanli yontemlere kiyasla diisiik
kalmistir [185]. TBM tabanli morfometrik analiz, 6zellikle MCI agamasinda hastaligin
erken teshisi i¢in daha basarili bir yontem olarak Onerilebilir [184]. CN/AD
siiflandirmasini %96,5 gibi yiiksek bir dogrulukla bulurken, CN/MCI siniflandirmasi
%91,74 dogrulukla teshis edebilmistir. Onerilen metot ise %93'liik bir genel dogruluk
orant elde edilmistir. Bu durum DBM'nin makro diizeydeki bozukluklari analiz
etmesine baglanabilir. Beyindeki hacimsel degisiklikler CN/AD smiflandirma
problemlerinde daha fazladir. Bununla birlikte CN/MCI siniflandirmasi séz konusu
oldugunda, DBM tabanli yoOntem kullanilarak test edilen mikro diizeydeki
deformasyonlar i¢in tanisal dogruluk, nispeten sinirli hacimsel degisiklikler nedeniyle
diistik kalmistir. Buradan elde edilen bulgularla TBM, yerel sekil farkliliklarinit mikro
diizeyde analiz eder. TBM tabanli morfometrik analiz, 6zellikle MCI asamasinda

hastaligin erken teshisi i¢in daha basarili bir yontem olarak dnerilebilir [169].

Yapilan calisma sonug¢ olarak, TBM goriintiilerini kullanarak norodejeneratif
hastaliklar1 erken tahmin etmek icin DL tabanli yontemlerin etkinligini
gostermektedir. Ozellikle hipokampus ve temporal bélgelerdeki morfolojik
degisiklikler DL tabanli analiz ile bagarili bir sekilde tanimlanabilmektedir. Bu da DL
tabanli morfometrik analizin AD teshisinde kullanilabilecegini gostermektedir Ayrica,
caligmanin sonuglar1t DL tabanlt morfometrik analizin, literatiirde en yogun kullanilan
SVM tabanli morfometrik analize kiyasla daha iyi performans gosterdigini ortaya

koymustur.
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4.5. Giiclii Yonler ve Simirlamalar

Bugiine kadar yapilan caligmalarda genellikle AD/CN smiflandirma problemine
yonelik ¢alismalar yapilmistir. Bu calisma ise bir {i¢lii siniflandirma problemini ele
almaktadir. Veri kiimesi kamuya agik olarak sunulan iicretsiz bir kurulustan gerekli
izinler alinarak elde edilmistir. Bu ise calismanin diger arastirmacilar tarafindan
tekrarlanmasina boylelikle sonuglarinin  objektif olarak sunulmasina imkan
vermektedir. TBM goriintiiliilerine ait medial dilimlerin kullanilmas1 modelin gerekli
Ozellik haritalarimt ¢ikaramamasina neden olmustur. Bu sorunu ¢dzmek iginse

hastaligin etkili ilgili bolgelerden kesitler alinarak model egitilmistir.

Ikinci ve iigiincii yontemlerde hastalikla ilgili bolgeye ait yiiksek ¢oziiniirliiklii medikal
goriintiilerin kullanilmasi, yiiksek basar1 oranlar1 elde edilmesini saglamistir. Bununla
birlikte goriintii verileri egitim siirecinde yiiksek donanim gereksinimine ihtiyag
duyabilen ¢aligmalardir. Diisiik donanima sahip sistemlerde modellerin geg egitilmesi
veya batch sayisinin azaltilmasindan kaynakli sorunlar ortaya ¢ikabilmektedir. Bu tiir
durumlar1 6nlemek i¢in 6n egitim gdrmiis modeller tercih edilerek, egitim maliyeti ve
siireci kisaltilabilir. Bu nedenle 6zellikle diisilk donanima sahip sistemler i¢in 6n

egitimli modeller kullanmak ideal bir se¢im olabilir.

Calismada karsilasilan bir baska giicliikse veri kiimesinin temin edilmesidir. Ozellikle
medikal goriintiiler yiiksek diizeyde gizlilik gerektiren hassas verilerdir. Medikal
goriintiilere erisim saglamak i¢in bir¢ok prosediir ve izin gerekmektedir. Bu zorluklar
literatlirde de medikal goriintii isleme ¢aligmalarinin 6niinde 6nemli bir engel teskil
etmektedir. Bu problemlerin iistesinden gelmek icin medikal goriintiiler i¢in 6zel
olarak hazirlanmis veri kiimeleri bulunmaktadir. Bu veri kiimelerinde, hastalarin
kisisel verilerini koruyarak ve hastalardan gerekli izinler alinarak arastirmalar
yapilabilmektedir. Ayrica DL tabanli sistemlerin performansi egitildikleri veri setine
bagimlidir. Bu yiizden farkli dagilimlardan alinan alt kiimeler veya ornekler egitimde
kullanildiklarinda farkli performans sonuglari verebilir. Egitilecek veri seti degisirse
modelin sonuglar1 da degiskenlik gosterebilir. Dolayisiyla veri setinin kalitesi ve

cesitliligi sistemin bagarisint dogrudan etkiler.
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4.6. Sonuclar

Tezin bu ¢alismasinda TBM ve DL teknikleri kullanilarak AD, MCI ve CN evrelerini
ayirt etmek i¢in DL tabani yontemler sunulmaktadir. Calismada denekleri
simiflandirmak i¢in {i¢ farkli model test edilmistir. TBM tabanli analiz yapilan bu
caligmada, Onceki ¢aligmalarda kullanilan AD erken tanisi i¢in yapilan ¢aligmalarla
karsilagtirilmistir. Calismada kullanilan yontemler ile beyinde meydana gelen lokal
morfolojik degisiklikler analiz edilmis, AD ve MCI tanimlanmaya c¢alisilmistir.
Ayrica, ¢alisma sonucunda TBM tabanli analizlerin VBM tabanli analizlere kiyasla
benzer basar1 seviyelerine ulasabildigi goriilmiistiir. Bu ¢alismanin sinirlar1 dahilinde
kullanilan ESA tabanli metodolojiler, TBM araciligiyla dlgiilen lokal morfometrik
degisikliklere dayali olarak AD'li ve MCI'lh bireyler arasinda etkili bir ayrim
yapmaktadir. Konseptiyle tutarli olarak, yalnizca en siddetli lokal atrofiye maruz kalan
beyin bolgelerine (hipokampus ve temporal loblar) ait TBM goriintii dilimleri ESA
algoritmasin1 beslemek icin kullanildiginda yararli olmustur. Bununla birlikte her
denekten alinan medial kesitler, AD deneklerinde daha biiyiik ventrikiiller gibi anlaml1
bilgiler igermesine ragmen, ESA algoritmasi bu farkliliklar1 yakalayamamistir. Oysaki
yontemlerde 2D ROl'lere odaklanildiginda yiiksek diizeyde tahmin dogruluguna

ulagtlmistir.

TBM, tiimorler gibi beyinde oldukg¢a kiiglik bir bolgeyle iliskili hastaliklar1 veya
anomalileri teshis etmek i¢in uygun olabilir. Atrofiye duyarli bolgeler, tahmin
algoritmasin1 ¢alistirmak i¢in ilgilenilen bolge olarak secilmelidir. Sonuglar DL
tabanli yontemler kullanilarak yapilan TBM analizinin Alzheimer'in erken teshisinde
etkili ve kullanilabilir bir yontem olarak basariyla kullanilabilecegini gostermektedir.
TBM kiiciik bolgesel farkliliklar hakkinda bilgi igermesine ragmen, goriintiilerden
kiigiik ¢ekirdekli filtreler kullanarak daha fazla ayrinti ¢ikarmaya calismak model
sonuglarin1 6nemli Olciide degistirmemistir. Ayrica TBM, Alzheimer'n erken

teshisinde DBM tabanli morfometrik yontemlerden daha basarili olabilmektedir.

Bu ¢aligma, bu alandaki aragtirmalara yeni bir bakis acis1 getirmektedir. Gelecekteki
caligmalarda Xception, MobileNet gibi daha farkli modeller ile veriler test edilebilir.
Ayrica benzer veya daha iyi sonuglar elde etmek i¢in kafatasi siyirma ve yogunluk
normallestirme gibi 6n isleme adimlar1 denenebilir. Ayrica Onceden egitilmis

modellerin 6zellik ¢ikarma kabiliyetinden yararlanilarak, siniflandiricilarin genel
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performanst artirabilirler. Alzheimer tanisi i¢in kullanilan yontemlerden birisi
TBM'dir. Farkli morfometrik yontemler farkli DL mimari ile daha basarili/farkli
sonuclar verebilirler. Calisma sonuglar1 gostermistir ki DL tabanli yontemler
kullanilarak TBM goriintii analizi, Alzheimer erken tanisinda etkili ve yararl bir

yontem olarak basariyla kullanilabilir.
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5. DERIN YOGUN BLOK TABANLI ALZHEIMER
ERKEN TANISI

Tezin bu boliimiinde, AD erken tanist i¢in derin yogun blok tabanli yeni bir
siiflandirict yontemi onerilmektedir. AD ilerlemeli bir ndrolojik bozukluk olup diinya
genelindeki yaslh niifusun 6nemli bir kismin1 olumsuz etkilemektedir. Bu ¢aligmanin
temel amaci hastalik MCI asamasindayken hastalar1 hizli bir sekilde teshis etmek i¢in
etkili bir yontem gelistirmektir. Tezin bu ¢aligmasinda 4. boliimde onerilen ¢aligmaya
paralel olarak TBM tabanli goriintii analizi yardimiyla AD'yi evrelerine ayirmak icin
DL tabanli benzersiz bir yaklasim Onerilmektedir. Xception mimarisi ilizerine insa
edilmis, siniflandirma i¢in bir sinir ag1 kullanan Onerilen yontem literatiirde
tanimlanan en son ESA modelleriyle karsilagtirilmis test sonuglar1 kapsamli bir sekilde
analiz edilmistir. AD erken tanisi i¢in morfometrik bir veri kiimesi kullanan model,
diger yontemlerin 6niine gegerek yliksek bir siiflandirma dogrulugu (%95,81) elde
etmistir. Ayrica hassasiyet (%95,41), o6zgiilliikk (%97,92), ve F- skorlart (%95,21)
puanlarimi elde eden tasarimimiz oldukga yiiksek performans degerlerine ulagmistir.
Ozellikle MCI tahmini i¢in ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) ortalamas1 0,97 elde
ederek, alternatif yontemlere kiyasla iistiin bir simiflandirma yetenegine sahip
oldugunu gostermistir. Caligmamizda matematiksel islemler sonucu elde edilen
morfometrik beyin MR goriintiileri modellerin beslenmesinde kullanilmistir. Sonuglar
DL tabanli TL yontemleri ile TBM analizin, ertken AD teshisi icin etkinligini
gostermektedir. Bu yontem, gelecekteki BDT sistemlerinin erken teshis ve tedavi
stireglerine katki saglayacaktir. Bu boliimde Onerilen ¢alismaya ait akis semasi Sekil

5.1'de gosterilmektedir.

5.1. Veri Kiimesi ve On Isleme

Tezde bolim 4.1’de elde edilme prosediirii anlatilan ve ikinci/iiglincii modelde
kullanilan veri kiimesi bu ¢alismada kullanilmaktadir. Amacimiz TL yontemi ile DL

tabanli TBM goriintii analizi yaparak, yiiksek bir tahmin dogrulugu elde etmektir. TL
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geemis bir calismada kazanilan deneyim ve bilginin baska bir c¢alisma igin
uygulanmasi iglemidir. Bu nedenle bu c¢alismada hipokampus ve temporal lobu
kapsayan ve tezin 4. boliimde kullanilan TBM beyin goriintli dilimlerini kullanarak,
TL’nin Ozellik ¢ikarma yeteneginden faydalamilarak mevcut DL modellerinin

performansini artirmay1 hedefledik.
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Sekil 5.1. AD erken tanisi i¢in transfer 6grenme kullanan 6nerilen ¢alisma [60]
5.2. Yontem ve Teknikleri

5.2.1. CNN Tabanh Mimariler

ESA’lar “konvoliisyon” olarak bilinen matematiksel veya dogrusal islemleri kullanan
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derin sinir aglaridir. Coklu gizli katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve c¢ikti/tam
baglantili katmanlar temel bir ESA mimarisini olusturur. Gizli katmanlar, agin goriintii
siiflandirmasi yapilabilmesini saglayan, ¢ekirdek olarak adlandirilan filtreler igeren
bir dizi konvoliisyondan meydana gelmektedir [186]. Havuzlama katmani,
ESA’lardaki hesaplama maliyetini etkili bir sekilde azaltir ve bdylece asir1 uyum
sorununu ¢ézmeye yardimci olur. ESA’lar, boyut azaltma ve Ozellik c¢ikarma
islemlerini gerceklestirmek igin filtreler kullanan bir dizi katmandan meydana
gelmektedir. Sonug olarak, katmanli yap icerisindeki onemli 6zellikleri verimli bir
sekilde c¢ikarma kabiliyeti ile bagimsiz olarak verileri analiz edebilme ve

simiflandirabilme yetenekleri nedeniyle “6zellik ¢ikaricilar” olarak adlandirilir [187].

5.2.2. Onerilen Siiflandiric

Bu caligmada kullanilan ImageNet veri kiimesi {izerinde egitilmis ESA mimarilerinden
elde edilen 6zellikler, 6zellik haritalar1 olarak kullanilmistir. Elde edilen 6zellikler, bir
sinir ag1 modeline smiflandirma performansini artirmak {izere génderilmistir. OSM,
Ozellik haritalarin1 sonraki katman igin vektdrlestirilmis bir bigime doniistiiren
diizlestirme katmaniyla baglar. Ardindan gelen yogun katman ReLU aktivasyon
fonksiyonuna sahip 128 nérondan olusmaktadir. Model asir1 uyumu 6nlemek ig¢in 0,1
oraninda bir iletim soniimii katmani ile devam etmektedir. Daha sonra 64 néronlu ve
ReLU aktivasyon fonksiyonlu bagka bir yogun katman ve sonrasinda 0,1 oraninda
baska bir iletim soniimii katmani bulunmaktadir. Mimarinin sonlarina dogru veriler
icin diizlestirme katmani kullanilmistir. Simif tahminlerinden sorumlu olan son
katmanimiz li¢ ndérondan olusur ve bir softmax aktivasyon fonksiyonu kullanir.

Onerilen siniflandirici sinir ag1 modelinin detaylar1 Cizelge 5.1'te gosterilmektedir.

Cizelge 5.1. Onerilen smiflandirict mimarisinin ayrintilart

Katman Cikas sekli Parametre
Diizlestirme (,18432) 0
Yogun (,128) 2359424
[letim séniimii (,128) 0
Yogun (,64) 8256
[letim séniimii (,64) 0
Diizlestirme (,64) 0
Yogun (,3) 195
Toplam parametre 23.229.355
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5.3. Sonuc¢lar ve Tartisma

Bu boliimde yaptigimiz deney diizenegini aciklayip, kullandigimiz dért modele iliskin
elde edilen sonuglar1 ozetliyoruz. Morfometrik yontemlerle yapilmis caligmalar
literatiirde kisitli kalmistir. Bugiine kadar TBM goriintiilerinin analizinde ESA tabanli
modellerin kullanildig1 bir ¢alisma bulamadik. Bu nedenle elde ettigimiz sonuglari
yalnizca VBM, DBM gibi diger morfometrik yontemlerle ya da ham MR

goriintiilerinin kullanildig1 ¢aligmalar ile karsilagtirabildik.

5.3.1 Deneysel Ayarlar

Bu caligmada test edilen derin TL modelleri Python 3.10.10 programlama dili ve
TensorFlow 2.12 icindeki Keras kiitliphanesi kullanilarak uygulanmigtir. Keras,
Python'da yazilmis ac¢ik kaynak kodlu bir sinir ag1 kiitiiphanesidir. Hem GPU hem de
CPU destekli iist diizey bir yapiya sahiptir. Modellerin egitimi i¢in kullanilan donanim
64 bit, 2199 MHz hizinda c¢alisan 4 ¢ekirdekli bir islemci, 32 GB bellek ve Nvidia
Tesla P100 GPU'ya sahiptir.

5.3.2. Hiper parametre ve Optimizasyon Teknikleri

Tiim veri kiimesi yaklasik %66 egitim, %17 dogrulama ve %17 test olarak ayrilmistir.
Dogrulama ve test verileri birbirine yakin degerler alinacak bigimde bdliinmiistiir.
Model egitimini etkileyebilecek parametreler hiper parametreler olarak adlandirilir.
TL islemi uygulayabilmek i¢in aglarin 6dnceden 6grenilmis agirliklarint korumamiz
gerekmektedir. Bu nedenle 6n-egitilmis modellerin konvoliisyon katmani tamamen
dondurulmustur. Boylelikle bu katmanlarin agirliklar1 egitim sirasinda degismeden
korunmustur. Bu islemi gergeklestirebilmek i¢cin modellerin egitilebilir parametreleri
yeniden diizenlenmistir. OSM, Adam optimize edici degeri 0,001 baslangic grenme
hizinda olacak ve 200 adim boyunca egitilmek iizere ayarlanmistir. OSM egitim
parametreleri Cizelge 5.2'de sunulmustur. Problemimiz ¢ok kategorili bir
siiflandirma problemi oldugundan kayip fonksiyonu olarak “kategorik ¢apraz entopi”
ve performans olarak “dogruluk” metrikleri tercih edilmistir. Asirt uyum problemini
onlemek ve ideal adimi yakalamak icin validasyon dogruluk degeri erken durdurma
olarak ayarlanmistir. Erken durdurma modelin egitim siirecini izleyerek ve
degisiklikleri gozlemleyerek modelin genelleme yeteneginden cikarak ezberlemeye

basladigini tespit ettiginde egitimi sonlandirir.

&5



Cizelge 5.2. OSM i¢in ayarlanan hiper parametreler

Egitim Parametreleri

Ogrenme  Yign  Optimize Yeniden

orani boyutu edici Kayip fonksiyonu Adim sayisi ceklendirme Metrik
le-3 32 Adam ~ Kategorikcapraz 200 1/255  Dogruluk
entopi

Egitim siirecinde, %20'lik bir yakinlagtirma, yatay ¢evirme ve 45°’lik dondiirme dahil
olmak iizere ¢esitli veri bilyiitme teknikleri uyguladik. Biiylitme islemleri sayesinde
veri kiimesini gelistirmeyi ve asir1 uyum riskini azaltmayi amagladik (Cizelge 5.3).
Veri artirimi ile toplam 1936 adet egitim verisi, 5808 adet 6rnege artirilarak modellerin

beslenmesinde kullanilmistir.

Cizelge 5.3. Veri artirma parametreleri

Veri artirma teknikleri

Simiflar Orijinal veri Dondiirme Cevirme Yakinlagtirma
45° Yatay (%20)
AD 308 308 308 308
CN 614 614 614 614
MCI 1014 1014 1014 1014
Toplam 1936 5808

Veri artinmindan sonra, modelin 0grenmesini kolaylastirmak i¢in normalizasyon
islemi gerceklestirdik. Bu teknik piksel degerlerini 0-1 araliginda yeniden
olgeklendirerek hesaplama karmasikligini azaltmaya ve aykirt degerlerin performansi

olumsuz etkilemesini 6nlenmeye yardimci olur.

5.4. Deneysel Sonuclar

Bu c¢aligmada, boliim 5.3'te agiklandigi gibi DL modelleri 6zellik ¢ikarict gorevi
gormektedir. Dort on-egitilmis DL modelimizi, TL yardimiyla siniflandiricimiza
ozellik cikaric1 olacak sekilde ayarladik. Daha sonra sinir agir tabanli modelimize
ogrenilmis ozellikler aktarilmaktadir. Bu tasarrm OSM modelimizin daha hizl
ogrenmesine ve AD tahmin gorevinde daha iyi performans gdstermesine yardimci
olmaktadir. OSM egitildikge goriintiilerdeki MCI ve AD’ye ait belirleyici dzellikleri
ogrenmektedir. Egitim sonucu modelden elde edilen performans sonuglarini Béliim

3.4'te aciklanan metriklere gore degerlendirdik. Bu ¢aligmanin amaci, 6nerilen derin
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TL modelinin AD ve erken evrelerinin tespiti i¢in etkinligini degerlendirmek ve
performansini  mevcut literatiirde bildirilen en gelismis ESA modelleriyle
karsilagtirmaktir. Bunun i¢in her modelin karsilagtirmali bir analizini gergeklestirdik.
Tiim modellerde test veri kiimesinin ortalama 6zgiinliik, kesinlik, duyarlilik ve F1-
Skoru puanlarint degerlendirdik. Cizelge 5.4’te test edilen modellere ait performans
sonuglar1 gosterilmektedir. Sonuglara gore gore, Xception+OSM modeli %95,81'lik
dogruluk oraniyla en yiiksek dogruluk puanini elde etmistir. Ayrica model sirasiyla
%95,41, %97,92, %95,01 ve %95,21 degerleriyle diger modellere kiyasla en yiiksek
duyarhlik, 6zgiilliik, kesinlik ve Fl-skorunu elde etmistir. Xception+OSM modeli
beyin dokusundaki hacimsel degisiklikleri, diger TL modellerine kiyasla oldukga
yiiksek bir duyarlilik degeri (%95,41) elde ederek tahmin etmistir. Bu bulgular,
Xception ve OSM’nin Alzheimer evreleri arasinda etkili bir ayrim yapabildigini
gostermektedir. Xception mimarisi ayrilabilir konvoliisyon adi verilen bir teknik
kullanmaktadir. Bu teknik, geleneksel konvoliisyondan daha verimli bir hesaplama
yontemidir. Ayrilabilir konvoliisyonlar, klasik konvoliisyonlara kiyasla keskin ayrinti
yakalama giicii sunar. XceptiontOSM modeli, derinlemesine ayrilabilir
konvoliisyonlar1 dahil ederek daha basit modeller tarafindan gézden kagirilabilecek
farkli ve ist diizey Ozellikleri 6grenmede oldukca yetkin hale gelmistir. Bir diger
basarili model ise %93,35 dogruluk oranmna ulasan ResNet-50V2+ OSM modelidir.
Ayrica bu modelin 6zgiilliik, kesinlik, duyarlilik ve Fl-skoru sirastyla %96,59,
%92,41, %92,82 ve %92,57 olarak bulunmustur.

Cizelge 5.4. TL+OSM mimarilerinin performans degerlendirmesi ve karsilastirmasi

Egitim Validasyon Test verisi (Makro ort.)
dogrulugu dogrulufu Dogruluk Ozgiillik Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru

1%2&6 94.98%  90.55%  89.66% 94.94 87.94 89.04 88.14
VGO-GS'BI/I% 95.63%  93.39%  91.63% 95.89 90.07 90.89 90.32
ResNet-

50V2+  97.54%  94.01%  93.35% 96.59 92.41 92.82 92.57

OSM
Xcgpsf;‘/’[“ 97.60%  95.89%  95.81% 97.92 95.01 95.41 95.21

Dogruluk, bir sonucun veya tahminin gergek veya beklenen degere ne kadar yakin
oldugunun bir dl¢iisiidiir. Olgii hesaplanan test verisi sonucu dogrultusunda, dogru

siiflandirilan hasta sayisinin (CN, MCI ve AD) toplam hasta sayisina boliinmesiyle
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hesaplanir. Sekil 5.2’de tiim TL modelleri i¢in test veri kiimesinden elde edilen

dogruluk metrigi sonuclar1 kiyaslanmaktadir.

Onerilen modellerin dogruluk sonuclar

Xception +OSM

ResNet-50V2 +OSM

VGG-19 +OSM

VGG-16 +OSM

86,00% 88,00% 90,00% 92,00% 94,00% 96,00% 98,00%

Sekil 5.2. Tiim modellerin test setinden elde edilen dogruluk sonuglar1 [60]

Cizelge 5.5. tim modellerin performans sonuglarint farklt metriklere gore
sunmaktadir. En iyi sonuglar1 elde eden model kalin harflerle gosterilmistir.
Calismamizda egitim ve dogrulama amaciyla 1936 tibbi goriintti kullanilirken, test igin
406 goriintl ayrilmigtir. Analiz ii¢ siif (AD, MCI ve CN) i¢in sonug igermektedir.
Sonug tablosundan, Xception+OSM modelinin tiim smiflarda giiclii bir performans
sergiledigi agikca goriilmektedir. Yontem ortalama 0,95 oraninda hassasiyet, kesinlik,
duyarlilik ve F1-puanlari elde etmistir. MCI sinifi i¢in 0,98'lik kesinlik oranina ulagmis
ve 0,97’lik puanla iyi bir duyarlilik performansi elde etmistir. Bu bulgular, yontemin
ozellikle Alzheimer hastaliginin erken evresi olan MCI’yi, yiiksek bir dogrulukla
teshis kabiliyetini gostermektedir. Tiim degerlendirme Olgiitlerinin makro ortalama
puanlar1 incelendiginde, Xception + OSM yénteminin diger yontemlerden daha iyi

performans gosterdigi aciktir.

88



Cizelge 5.5. Derin TL yontemlerinin performanslari [60]

Modeller Simf Kesinlik Duyarhihk  F1-Skoru Dogruluk

AD 0.78 0.93 0.85
- CN 0.91 0.79 0.85

VGG-16 +OSM MCI 0.95 0.95 0.95 89.66%
Makro ortalama 0.88 0.89 0.88
AD 0.80 0.90 0.85
- CN 0.95 0.87 0.91

VGG-19 + OSM MCI 0.95 095 0.95 91.63%
Makro ortalama 0.90 0.91 0.90
AD 0.88 0.93 0.90

ResNet-50V2 + CN 0.94 0.90 0.92 93.35%

OSM MCI 0.95 0.96 0.96 '

Makro ortalama 0.92 0.93 0.93
AD 0.92 0.94 0.93
. - CN 0.95 0.95 0.95

Xception + OSM MCI 0.98 0.97 0.97 95.81%
Makro ortalama 0.95 0.95 0.95

Sekil 5.3 Xception + OSM modelinin tahmin sonuglarma siif bazinda ayrmtili bir
genel bakis saglayan karisiklik matrisini  gostermektedir. Karigiklik matrisini

inceleyerek, her bir sinif i¢in dogru ve yanhs tahmin edilen goriintii sayisi

degerlendirilebilir. Karisiklik matrisinden Xception + OSM modelinin test veri

kiimesinde toplamda yalnizca on yedi goriintilyli yanlhs kategoriye yerlestirdigi
goriilmektedir. Dolayisiyla 406 test verisinden 389'u 6nerilen yontem tarafindan dogru

bir sekilde tahmin edilmis boylelikle yiiksek bir dogruluk skoru saglanmistir. Bu

nedenle onerilen Xception + OSM ydnteminin bircok degerlendirme metrigi

sonuglarina dayanarak, diger yontemlerden her agidan daha iyi performans gosterdigi

sonucuna anlagilmaktadir.
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Sekil 5.3. Xception + OSM modelinden elde edilen karisiklik matrisi [60]
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ROC egrisi bir modelinin performans: hakkinda bilgi sunan grafiktir. Egri altinda
kalan alan, modelin genel dogrulugunun bir 6l¢iisiidiir. Alan 1'e ne kadar yakinsarsa,
model o oranda bagarilidir. Grafikte dogru pozitif orani (DPO) eksenindeki degerin
artmasin1 ve yanlis pozitif orant (YPO) eksenindeki degerinin minimum olmasini
hedefleriz. Bu baglamda, onerilen yaklagim tiim siniflarda ortalama 0,97 ve 6zellikle
MCI tahmini i¢in 0,98 AUC elde ederek alternatif yontemlere kiyasla iistiin
siiflandirma kabiliyeti gostermistir (Sekil 5.4).

Onerilen modelin ROC egrisi
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Sekil 5.4. Xception + OSM Modelin ROC egrisi [60]

5.5. Temel Modellere Kiyasla TL Modellerinin Performans

Degerlendirmesi

Caligmamizin amaci, 6nerilen derin TL modellerinin AD ve erken evrelerinin teshisi
icin etkinligini degerlendirmek ve performansini literatiirde bildirilen en giincel ESA
modelleriyle  karsilagtirmaktir.  Bu  dogrultuda  yontemlerin  siniflandirma
performanslart1  dogruluk, hassasiyet, kesinlik ve F1 puani agisindan
degerlendirilmistir. Onerilen Xception+tOSM yontemi, temel Xception modeline
kiyasla iistiin bir basar1 sergilemis ve birlesik mimari %6,65'lik bir dogruluk artis1 elde
etmistir. Ayrica, VGG-16+OSM, VGG-19+ OSM ve ResNet-50V2+0OSM yontemleri
sirastyla, temel modellerine kiyasla %3,7, %4,19 ve %35,42 oranlarinda yiiksek
performans elde etmistir. Bunun nedeni OSM’ye coklu yogun katmanlarin dahil
edilmesi neticesinde, sinir agmin gelismis 6grenme kabiliyeti elde etmesidir.

Xception+OSM yoéntemi ayrica MCI tahmini icin diger temel modellere kiyasla daha
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yiiksek dogruluk oranina ulagsmistir. Temel modeller test setinde %385 ile %89 arasinda
degisen dogruluklar elde etmesinin yani sira daha diisiik hassasiyet ve F1 puanlar1 elde
ederek daha diisiik performans gostermistir. Bunun en biiyiik nedeni veri kiimesinin
kisitli adette ornekte kalmasi, asirt uyum problemi ve TBM goriintiilerinden 6zellik
cikarmadaki zorluklar gibi cesitli faktorlerdir. Bu faktorler temel modellerin diisiik
performansta kalmasina neden olmustur. Hesaplama maliyetleri karsilastirildiginda
ise, Xception+OSM yonteminin temel modelinden ve ¢ogu diger modellerden daha
uzun bir egitim siiresine (3130,86 sn) sahip oldugu goriilmiistiir. Ancak tezimizdeki
oncelikli odak noktamiz OSM’nin modelimize dahil edilmesinden sonra yiiksek bir
performans artis1 elde ederek siniflandirma dogrulugunu artirmaktir. Genel olarak
onerilen yontemimiz siniflandirma performanst agisindan hem diger TL tabanli
yontemlere gore hem de temel modellerden daha iyi performans sergilemis ve AD

erken teshisi i¢in en iyi potansiyel model oldugunu gostermistir (Cizelge 5.6).

Cizelge 5.6. Temel ve onerilen modellerin performans ve maliyet degerlendirmesi [60]

F1-  Egitim Epok basina Test siiresi

Modeller Dogruluk Kesinlik Duyarliik skoru siiresi (sn.) ortalama siire (sn.) (sn.)

}]rfgéllf 85.96% 84.08 85.49  84.55 2594.75 12,97 1.39
E]TCe}Séll)g 87.44%  86.02 86.98  86.45 3174.44 15.87 477
E{Teeilr]\}eelt)_sovz 87.93%  86.60 87.13  86.81 2749.96 13.74 550
E%Etell()m 89.16%  88.10 88.76  88.35 2982.52 14.91 479
YSSGMM 89.66% 87.94 89.04 88.14 3192.16 15.96 1.91
\_/Ogl\c/;l-w T 91.63%  90.07 90.89  90.32 2844.81 14.22 4.88
feéls“ﬁ'sm 93.35%  92.41 92.82  92.57 2668.44 13.34 3.38
z(_)csel\l/)[tlon ¥ 95.81% 95.01 95.41 95.21 3130.86 15.65 5.04

5.6. ilgili Cahismalarla Karsilastirma

Morfometri temelli ¢alismalar literatiirle sinirl sayidadir. Bununla birlikte, mevcut
caligmalar agirlikli olarak VBM tabanli analize odaklanmis olup, TBM tabanli goriintii
analizine ait kisitl miktarda ¢alisma bulunmaktadir [188]. Ayrica AD'nin erken teshisi

icin genellikle geleneksel makine 6grenmesi tabanli yontemler ¢alisilmig, DL temelli
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yaklasimlar smirli bir sayida kalmistir. Bu nedenle Xception+OSM mimarisine dayal
Onerilen yontemin etkinligi, ancak farkli metotlarin uygulandigi calismalarla
kiyaslanabilmistir. Bununla birlikte birgok ¢alisma AD siniflandirmasi i¢in ADNI veri
setini kullanmistir. Bu nedenle arastirmamiz i¢cinde ADNI veri tabanini sectik. Bu
calismada “dogruluk” metrigi, siniflandirma sonuglarin1 degerlendirmek i¢in ana
parametre olarak kullanilmistir. Cizelge 5.7. ayn1 veri kiimesini kullanarak onerilen
yontem ile literatiirdeki diger ¢aligmalarin elde ettikleri sonuglarin bir karsilastirmasi
sunulmaktadir. Bu calismada oOnerilen yontem ii¢ sinifli veri kiimesinde ortalama
%95,81 dogruluk orani ile literatiirdeki bir¢cok calismaya kiyasla iistiin performans
gostermistir. Buna ek olarak yiiksek dogruluk puani elde eden ¢ogu caligmada ikili
siiflandirma yapilmistir. Bildigimiz kadariyla literatiirde simdiye kadar TL tabanl
yontemler ve TBM analizi yardimiyla AD'nin erken teshisine odaklanan ¢ok sinifl bir
calisma bulunmamaktadir. Onerilen ydntem ise ii¢ sinifl1 bir problemi etkili bir sekilde

ele alma yetenegini sergilemektedir.

Cizelge 5.7. Onerilen modelin ayn1 veri kiimesi kullanan modellerle karsilastiriimasi [60]

Referans Biyobelirtec Yontem(ler) Dogrulul((:l(\IA);D, Mct, Denek Yaklasim t;:)e;lln
CN/AD: %90,15
MCI/AD: %87,30
[189] MRI SNN + CNN CN /MCT: 83.90 450 ROI
CN /MCT: %87
MCI/AD: %68
[190] SMRI SegNetJ) f{eSNet' AD/CN/MCI: %95 240  ROI
LeNet CN /AD: %93,83
AlexNet CN /AD: %96,22 ADNI
[191] VBM VGGNet CN /AD: %96.08 479 3D
GoogleNet CN /AD: %97,15
ResNet CN /AD: %94,60
ELM CN /AD: %96
SVM CN /AD: %75
[192] VBM GPR CN /AD: %79 152 ROI
PLS CN /AD: %82
*Qnerilen

yontem TBM Xception + OSM  AD/CN/MCL: %95,81 170 ROI

Ham MR verileri kullanilan yontemde birlesik bir mimari kullanmalarina ragmen en
yiiksek %90,15 dogruluk orani elde edebilmislerdir [189]. Ayrica yontemleri MCI/AD
tahminde %068’de kalmistir. sSMRI goriintiilerinden AD ile ilgili beyin boliimleri

ozelliklerini tespit etmek i¢in DL tabanli bir segmentleme yontemi SegNet’i
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kullandilar. Daha sonra ResNet-101 kullanarak AD demansi erken tanisini %95
dogruluk ile tahmin ettiler [190]. Literatiir incelendiginde genellikle morfometrik
yontemlerin kullanildigr yontemlerin ham MR veri kiimelerinin kullanildig
yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlar1 elde ettigi goriilmiistiir [191, 192].
Bu boéliimde Onerilen yontem ilgili diger c¢alismalarla paralel olarak ham veri
kiimelerini kullanan yontemlere kiyasla daha yiiksek bir dogruluk orani elde etmistir.
[192]’de VBM tabanli analiz i¢in dort farkli geleneksel makine 6grenimi modeli
kullanilmistir. Bu modeller arasinda SVM, GPR ve PLS diisiik performans elde
etmiglerdir. Bu ¢alismadan Onerilen yontem, otomatik oOzellik ¢ikarma yetenegi
sayesinde geleneksel makine 6grenimi yontemlerine kiyasla daha yiiksek bir basari
elde etmistir. [191]’de, DL tabanli VBM analizi yapilmis ve yiiksek dogruluk puanlari
elde etmislerdir. VBM tabanli bir analiz TBM tabanl bir analize gore daha basarili
sonuglar verebilmektedir. Bunun nedeni VBM beyin bdlgelerinin hacimsel
deformasyonlarini tespit etmek i¢in voksel seviyesinde analiz yapar. Bu ise morfolojik
degisikliklerin daha direkt bir 6l¢iisiinii saglamaktadir. Ancak TBM tabanli analiz ile
%95 dogruluk orani elde edilen bu ¢calismada, TBM tabanli analizin de VBM tabanl

analiz kadar yiiksek dogruluk oranlarina ulasabilecegini gostermektedir.

5.7. Giiclii Yonler ve Simirlamalar

Arastirmacilar simdiye kadar yapilan caligmalarda genellikle AD tanisini ikili bir
siiflandirma problemi olarak ele almislardir [191, 192]. Bu calisma ise 6zellikle bir
coklu siniflandirma problemini (AD/MCI/CN) ele almaktadir. Literatiirde AD tanisi
icin cesitli veri tabanlar1 kullanilmaktadir. Ancak tiim norogoriintiileme veri
tabanlarin hepsindeki verileri toplamak ve islemek zor bir siirectir. Ayrica yapilan
caligmalarda kullanilan ndrogoriintiilerin genellikle ham ya da yar1 islenmis olarak test
edildigi goriilmiistiir. Bu calismada dogruluk oranini artirmak i¢in ROI tabanl
morfometrik analiz kullanilmistir. Ayrica TL yoluyla performans iyilestirmeleri
yapilmaya ¢alisilmistir. Caligmanin giivenilirli§ini artirmak amaciyla, herkesin
erisebilecegi kamuya acik bir veri kiimesi kullanilarak ¢alisma gerceklestirilmistir.
Modelde asir1 uyum sorunlarini azaltmak ve hastaliga 6zgii nitelikleri ¢ikarmak i¢in,
veri kiimesindeki sinirl sayida goriintii veri artirimi teknikleri ile artirilmistir. Bunula
birlikte DL tabanli goriintli isleme sistemleri, egitim i¢in kullanilan veri kiimesine

olduk¢a bagimlidir. Farkli kaynaklardan (6rnegin farkli deneklerden veya ortamlar)
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elde edilen goriintli 6rnekleri ile egitilen sistemlerin performansinin da degisebilecegi

g6z onilinde bulundurulmalidir.

Morfometrik goriintiiler, ham MR goriintiilerine kiyasla daha yiiksek boyutlara sahip
olabilir. Bu nedenle islenmesi daha fazla bellek ve islem giicii gerektirebilirler. Ayrica
bu tiir veri kiimelerini manuel olarak etiketlemek zahmetli olup ve uzman bilgisi
gerektirebilir. Bu nedenle, etiketleme verilerini olusturmak zaman alici manuel
prosediirlere ve uzman bilgisine ihtiya¢ duyabilmektedir. Ayrica TBM islenmis
goriintli kiimelerini elde edilmesi karmasik islemlerden meydana gelen istatiksel bir
siiregtir. Bu islemler goriintiiniin 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in matematiksel ve
istatistiksel yontemler kullanir. Fazlaca 6n islem ve normalizasyon prosediirleri
gerektirir. Ustelik TBM goriintiileri ¢iplak gdzle yorumlanmasi zor verilerdir. Bu

nedenle daha teknik bilgi gerektirebilir ve analiz amagh kullanilir.

ESA mimarisinin tibbi gorlintli analizindeki yiiksek performans puanlarina ragmen,
hala bu mimarilerin devam eden sorunlar1 vardir. Ozellikle sinirli veri bulunabilirligi,
tibbi goriintii isleme alaninda biiylik bir sorundur. Bunun iistesinden gelebilmek igin
bu calismada biiylik ve herkese iicretsiz sunulan agik bir veri tabani tercih edilmistir.
Ayrica caligmada kullanilan Xception mimarisi basarili ve karmasik bir ESA
modelidir. Bu nedenle ¢ok sayida avantaja sahip olsa da tasariminin karmagik yapisi
beraberinde ¢esitli zorluklar1 getirebilmektedir. Xception gibi karmagik model yapilari
egitim, hiper parametre ayarlama ve hesaplama kaynag1 gereksinimleri de dahil olmak
tizere problemin ¢6ziimiiniin ger¢ek diinyada uygulanabilirligini olumsuz etkileyebilir.
Bu c¢aligmada bu sinirlamalarin iistesinden gelmek i¢in Adam optimizer gibi basarilt
adaptif yontemler tercih edilmistir. Ancak farkli hiper parametreler ile daha basarili

sonuglar elde edilebilir.

5.8. Sonuclar

Bu ¢alismanin ana amaci, AD'nin erken teshisi i¢in otomatik bir DL tan1 yontemi
gelistirmektir. Hastalik evresinin belirlenmesi AD evreleri arasindaki yiiksek benzerlik
nedeniyle 6nemli bir zorluk teskil etmektedir. Bu zorlugun listesinden gelmek igin
morfometri tabanli yontemler kullandik ve {i¢ tiir siniflandirma sonucu igeren gesitli
yontemleri test ettik. Tiim goriintiiler ¢esitli goriintii isleme teknikleri kullanilarak 6n

islemden gecirilmistir. Calismamizda TBM goriintiilerini kullanarak AD ve MCI
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tespiti i¢in TL teknigine dayali dort popiiler DL modelini tercih ettik. Tercih edilen
modellerin son katmani, siniflandirma performansini artirmak i¢in derin yogun bloklar
ve softmax katmani ile birlestirildi. Ozellikle Xception mimarisine dayanan onerilen
modelimiz, fark edilebilir ve iist diizey 6zelliklerin verimli bir sekilde 6grenilmesini
saglayan derinlemesine ayrilabilir konvoliisyon kullanmaktadir. TL tabanli Xception
modeli, siniflandiricimizin 6grenme siirecine yardimer olmaktadir. Onerilen mimari
goriintii siniflandirmasi igin gerekli olan temel ozelliklerin ¢ogunu, ImageNet veri
kiimesinden 6grenmistir. Boylelikle sinir agina agirliklar aktarilarak 6grenme siireci

hizlandirilmis ve modelin performansi artirilmistir.

Sonug olarak derin yogun bir blogun sinir agimiza dahil edilmesi yontemimizin
performansini artirmistir. Bununla birlikte modelimizde asir1 uyumu azaltmak igin veri
normallestirilmesi, veri artirimi ve iletim soniimii yontemleri kullanilirken, Adam
optimizer ile adaptif hizli 6grenme saglanmustir. Onerilen yontem kullanilan veri
kiimesi i¢in %95,81'lik bir genel siniflandirma dogrulugu elde ederek performans
acisindan diger yontemlerden agikca daha yiiksek basari elde etmistir. Bununla birlikte
yontemimiz mevcut yontemlere kiyasla daha yiiksek smiflandirma dogrulugu
sergilemistir. Gelecekteki ¢aligmalarda performans standartlarin1 korurken sagital ve
koronal goriintiiler de dahil olmak iizere ek TBM beyin goriintii verilerini aga dahil
ederek veri kiimesini artirmay1 planliyoruz. Ayrica farkli hiper parametre ayarlar test

edilerek mimariyi iyilestirmeyi diigiiniiyoruz.
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6. SONUC VE ONERILER

Alzheimer hastaligi, demans tiirleri arasinda en yaygin olanidir ve zamanla ilerlemeli
bir hastaliktir. Su an i¢in kesin bir tedavisi bulunamamistir. Ancak erken teshis
edildiginde ilerleme siireci yavaslatilabilir. Boylelikle erken tani yardimiyla hastalarin
ve yakinlarinin ileriki siiregte karsilasabilecekleri zorluklari erteleme imkani
saglanabilir. Ilaveten Alzheimer hastaliginin farkli evreleri arasinda benzerlikler
bulunmasi, saglik calisanlarinin sinirli deneyimi ve uzman hekimlerin azligi gibi
faktorler nedeniyle hastalifin ge¢ ya da yanlis teshis edilmesi gibi olumsuz durumlari

beraberinde getirebilmektedir.

Makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt dalidir ve DL ise makine 6greniminin bir alt
dalidir. Glinlimiizde DL her alanda bir¢ok soruna ¢oziim olarak sunulan popiiler bir
calisma alanidir. Ozellikle tibbi gériintii analizi, hastaliklarin teshisinde ve tedavi
planlarinin olusturulmasinda 6nemli bir rol iistlenmektedir. DL algoritmalar1 TBM,
MR, CT taramalar1 gibi tibbi goriintiilemeleri basari ile analiz edebilmektedir. Bu
teknoloji sayesinde daha hizli ve dogru teshisler konulabilir, tedavi planlar1 daha
kisisellestirilebilir hale gelebilir. Ozellikle AD hastalig1 igin erken taniya yardimeci
olacak kritik gorevlerde hekimlere destek saglayabilmektedir. Bunun sonucunda
hastanin yasam kalitesi artirilabilmektedir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda, AD erken
teshisi icin morfometrik analiz ve DL temelli yontemler birlestirilmistir ve iki farkli

caligma gerceklestirilmistir.

Ik yapilan ¢alismada, ADNI veri kiimesindeki 3D TBM goriintiilerinden, 2D dilimler
almarak iki farkli veri kiimesi olusturulmustur. Birinci veri kiimesi, beyin
goriintiilerinin medial dilimlerinden olusurken, ikinci veri kiimesi beyin atrofisinin en
cok etkilendigi hipokampus ve temporal lobu iceren dilimlerden elde edilmistir.
Birinci veri kiimesi ile beslenen ESA modeli, Alzheimer hastalifina ait 6zellikleri
yeterince Ogrenemedigi i¢in %48 dogrulukta kalmistir. Bu durumun sebebi TBM
tabanli analizin hastaliga ait bolgelerin analizinde kullanmanin daha etkili bir yontem

olabilmesinden kaynaklanmaktadir. Ikinci veri kiimesi ESA mimarisi ile analiz
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edilmis ve %93 dogruluk orani ile AD tanisin1 gergeklestirmistir. Daha sonra modelin
lokal atrofileri daha ayrintili yakalayabilmesi i¢in ayni veri kiimesi kullanilarak
uyarlamali bir AlexNet modeli ile test edilmistir. Bunun sonucunda uyarlamali model
%92 basar1 elde ederek ikinci modelin gerisinde kalmigtir. Bu durumun temel sebebi,
morfometrik goriintiilerde ¢ok kiiciik cekirdekli filtrelerle ¢alismak, 6zellikle yiiksek
derecede deformasyona ugramis goriintiilerde genis 6zelliklerin yakalanamamasindan

kaynaklanmig olabilir.

Ikinci yapilan ¢alismada TL tabanli bir TBM analizi uygulanmistir. Bir &nceki
caligmada kullanilan hipokampus ve temporal lobu iceren veri kiimesine ait 2D beyin
dilimleri bu calismada modellerin beslenmesinde kullanilmistir. Veriler ¢esitli 6n
islemlerden gecirildikten sonra 6n egitimli VGG-16, VGG-19, ResNet ve Xception
aglar1 yardimiyla goriintiilerden o6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Elde edilen 6zellik
haritalari, tasarlanan sinir ag1 tabanli bir modele aktarilmistir. Bu sayede model egitimi
sonucunda daha detayli oOzellikleri Ogrenmesi saglanmistir. Son asamada ise
siniflandirma islemi icra edilmistir. En basarili sonug, Xception ve OSM yéntemi
kullanildiginda elde edilmistir. Test veri kiimesi sonuclar1 incelendiginde dogruluk,
F1-skoru, duyarlilik ve kesinlik metriklerinin tiimiinde %95 basar1 orani elde etmistir.
Ayrica ortalama 0,97 AUC sonucu elde ederek en basarili yontem olmustur. Calismada
TL kullanilan tim modellerin temel modellere gore daha yiiksek dogruluk sonuglari
elde ettigi gdzlemlenmistir. Bununla birlikte, Xception+OSM yéntemi 5,04 dakikada
egitimini tamamlayabilmistir. Bu siirenin diger yontemlere kiyasla yiiksek hesaplama
maliyetli oldugu agiktir. Ancak bu egitim siiresi daha gii¢lii donanimlar kullanilarak

kasaltilabilir.

Tez calismasi kapsaminda gergeklestirilen iki farkli galigmada DL tabanli morfometrik
goriintii analizi yontemi yapilarak, Alzheimer hastaligi erken tanisi yiiksek basari
puaniyla gerceklestirmistir. Calismada kullanilan DL yo6ntemleri, uzamsal olarak
normallestirilmis goriintiilerin 6zelliklerinden deformasyon alanlarini analiz ederek
noro-anatomik farkliliklar1 otomatik olarak tanimaya c¢alisir. TBM beyin
goriintiilerinde meydana gelen doku kaybi ve genislemesi durumlarini haritalamaya
imkan saglayan etkili bir yontem olarak kullanilmaktadir. Bu yontemler 6zellikle
hekimlere karar verme siirecinde yardimci olabilecek sistemlerdir. ileriki ¢alismalarda
daha genis veri kiimesi ve farkli modeller ile calisilarak daha yiiksek dogruluk

sonuglar1 elde edilebilir.
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