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OZET

GORUNTU iISLEME VE DERIN OGRENME YONTEMLERI
KULLANILARAK ANKIiLOZAN SPONDILIT ERKEN TESHISINE
YONELIiK KARAR DESTEK SiSTEMININ GELiSTiRiILMESI

Bu tez calismasinda, ankilozan spondilitin erken teshisinde kullanmilmak {izere
aciklanabilirligi yiliksek, gii¢ tiiketimi diisik ve %90’ iizerinde dogruluk oranina sahip
yapay zeka tabanli bir karar destek sistemi gelistirilmistir. Calisma, tip ve miihendislik
disiplinlerinin is birligi ile gergeklestirilmis ve STIR MRI goriintiileri {izerine odaklanmuistir.

Bu baglamda, {i¢ farkli yontemle modeller gelistirilmistir.

Birinci yontemde, klasik makine 6grenmesi algoritmalarina dayali bir model olusturulmus,
goriintiilerden elde edilen gri diizey es olusum matrislerinden tiiretilen Haralick 6zellikleri
kullanilmustir. ikinci yontemde, bu 6zellikler derin grenme modelleri ile birlestirilerek hibrit
bir yaklasim sunulmustur. Uciincii yontemde ise, dnceden egitilmis evrisimsel sinir aglari
kullanilarak bir topluluk modeli gelistirilmis ve ¢ogunluk oylama mekanizmasi ile
siniflandirma gergeklestirilmistir. Bu sistemler hem bireysel hem de topluluk performansi

acisindan analiz edilmis ve siniflandirma performanslar degerlendirilmistir.

Veri seti, Adnan Menderes Universitesi Tip Fakiiltesi’nden retrospektif olarak elde edilen
696 STIR MRI gortntiisiinden olusmustur. Bu goriintiiler, radyologlar tarafindan global AS
derecelendirme sistemi kullanilarak etiketlenmistir. Her bir model, veri setinin 6zelliklerine
gore Ozellestirilmis ve ¢esitli performans metrikleri ile degerlendirilmistir. Modeller,
ozellikle duyarlilik, 6zgiinliikk ve F1 skoru gibi metriklerde basarili sonuclar gostermistir.
Ozellikle topluluk modeli, klinik uygulamalar i¢in agiklanabilirlik ve giivenilirlik agisindan

iistiin bir performans sunmustur.

Gelistirilen sistemlerin, tibbi tani siireglerini destekleyerek erken teshis oranlarini artirmasi
ve saglik sisteminin yiikiinii hafifletmesi hedeflenmistir. Bu tez ¢aligmasi hem tip hem de
mithendislik alanlarinda literatiire 6nemli katkilar saglamakta ve disiplinler aras1 bir model
gelistirme 6rnegi sunmaktadir. Ayrica, sonuglar, gelistirilen modellerin klinik ortamlarda
uygulanabilir oldugunu gostermektedir. Bu tez, ankilozan spondilit teshisinde yenilikgi
yaklasimlar sunarak tip ve miihendislik disiplinlerinin ig birligine dayal ¢dziimler liretmesine

olanak saglamaktadir.
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF DECISION SUPPORT SYSTEM FOR EARLY
DETEBTION OF ANKYLOSING SPONDYLITIS USING IMAGE
PROCESSING AND DEEP LEARNING METHODS

This thesis focuses on the development of an artificial intelligence-based decision support
system for the early diagnosis of ankylosing spondylitis. The proposed system aims to achieve
high explainability, low power consumption, and an accuracy rate exceeding 90%. To meet

these objectives, three distinct Al-based models were developed.

The first model is based on classical machine learning algorithms, utilizing Haralick features
derived from gray-level co-occurrence matrices generated from MRI images. The second
model combines these Haralick features with deep learning methods, offering a hybrid
approach. The third model leverages pre-trained convolutional neural networks and employs

an ensemble learning mechanism with majority voting for classification.

The dataset used in this study consists of 696 short tau inversion recovery magnetic resonance
images, retrospectively collected from Adnan Menderes University Medical Faculty. These
images were labeled by medical experts using a global AS grading system. Following the
preparation of the dataset, the models were tailored to the dataset’s specific features and
evaluated using metrics such as sensitivity, specificity, and F1 score. Among the three
models, the ensemble learning model demonstrated superior performance, providing a

balance of accuracy, reliability, and clinical interpretability.

This thesis aims to support medical diagnostic processes, improve early diagnosis rates, and
reduce the healthcare system’s burden. By combining expertise from the fields of medicine
and engineering, the study offers a novel interdisciplinary approach to addressing the
challenges of AS diagnosis. The findings highlight the potential of the developed models for
clinical implementation, contributing significantly to the advancement of diagnostic

technologies.
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YENILiK BEYANI

Ankilozan Spondilit (AS) tamisinda yapay zekd (AI) tabanli yenilik¢i yaklagimlar
gelistirilerek, bu alan i¢in literatiirde eksikligi goriilen 6nemli teknik ¢oziimler sunulmustur.
Bu calisma hem miihendislik hem de tip alanlarinda ortak bir dil olusturma amaciyla
gerceklestirilmis, AS tanist i¢in en uygun yontemlerin gelistirilmesine odaklanilmistir.
Calisma kapsaminda, Kisa Tau inversiyon Kurtarma (Short-TI Inversion Recovery-STIR)
sekansi kullanilarak elde edilen MRI goriintiileri {izerinden bir veri seti olusturulmus olup,
tim analizler bu goriintiler ya da bu goriintilerden tiretilmis ozellikler {izerinde
ylriitilmistiir. Literatiirde STIR sekansli MRI goriintiilerini AS erken tanisi i¢in kullanan

sadece bir ¢aligma bulundugunda, bu tez literatiire 6nemli bir katk1 saglamaktadir.

AS tanisia yonelik gelistirilmis olan bu sistemde, goriintiilerin gri diizey es olusum matrisleri
(GLCM) olusturulmus ve bu matrisler iizerinden hesaplanan 21 Haralick 6zelligi ile derin
O0grenme modeli egitilmigtir. AS tanist igin Haralick ozelliklerinin derin grenme
sistemlerinde sayisal giris verisi olarak kullanildig1r bir calismaya literatiir taramasinda
rastlanmamigtir. Bu yenilik¢i yaklagim, hesaplama giiclinden ve zamandan tasarruf

saglamanin yani sira daha hizli ve verimli sonuglar elde edilmesine olanak tanimaktadir.

Buna ek olarak, AS tanisi i¢cin Onceden egitilmis evrigsimsel sinir aglar1 (ESA) bir araya
getirilerek topluluk oylama sistemi kullanilmasi da literatiirde yer almayan bir yaklagimdir.
Farkli ESA modellerini birlestiren bu topluluk modeli, bireysel modellerin tek basina
sagladigi siniflandirma dogrulugunu asarak daha yiiksek dogruluk oranina ve genelleme
kapasitesine ulagmigtir. Bu gelisim, AS teshisinde klinik uygulama agisindan olduk¢a 6nemli

bir potansiyele isaret etmektedir.

Ayrica, bu tez calismasinda gelistirilen modelin klinik kabul edilebilirligini ve
aciklanabilirligini artirmak amaciyla, yiiksek enerji tiiketimi ve sinirh enerji kaynaklarinin
israfina yol agan derin 6grenme gibi karmasik yapay zeka teknikleri yerine, tibbi uzmanlar
tarafindan kolayca yorumlanabilir bir sistem tasarlanmistir. Derin 6grenme sistemlerindeki
artan katman sayisi ve model karmagikligi, enerji verimliligini diisiirmenin yani sira, tibbi
aciklanabilirligi ~ zorlasgtirarak ~ klinik ~ uygulamalarda  giivenilirligi ~ olumsuz
etkileyebilmektedir. Bu tezde sunulan yaklasim, enerji tasarrufu ve agiklanabilirlik agisindan
mevcut yontemlere kiyasla yenilik¢i bir ¢oziim sunmaktadir. Tip ve miihendislik alanlart
arasinda ortak bir dil olusturmay1 hedefleyen bu yontem, 6zellikle AS teshisinde erken taniya

olanak saglama potansiyeli tagimaktadir.
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Sonug olarak, bu ¢caligmada gelistirilen Al tabanli model, AS teshisinde yiiksek dogruluk ve
hiz sunarak klinik siireglerin etkinligini artirmakta; ayrica, tip ve mithendislik alanlarindaki
uzmanlarin is birligine katki saglamaktadir. Tez kapsaminda 6nerilen yenilik¢i yontemlerin
AS'nin erken teshisine yonelik disiplinler arasi ¢6ziim sunacagi ve toplum sagligina énemli

faydalar saglayacagi diisiiniilmektedir.

Kasim, 2024 Dr. Ogr. Uyesi Zehra Aysun ALTIKARDES
Emre CANAYAZ
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1. GIRiS

Ankilozan spondilit (AS), omurga ve eklemleri etkileyen kronik ve zamanla ilerleyen bir
hastaliktir. Erken teshis hastaligin seyrini belirlemek ve uygun tedaviyi baslatmak acisindan
biiyliik 6nem tagimaktadir. Ancak hastaligin erken donem belirtilerinin genellikle diger
rahatsizliklarla karistirilmasi, tanida gecikmelere yol agmakta ve bu durum hastalarin tedavi
sansini olumsuz etkilemektedir [1]. Gecikmis teshis AS hastalarinin agrilariin artmasina,
yasam kalitelerinin diismesine ve omurga sekil bozukluklarinin daha belirgin hale gelmesine
neden olabilir [2]. Ayrica, tedavi siirecinin karmagiklasmasi ve maliyetin artmasi, saglik
calisanlari ile sistemi is yiikiinii de artirmaktadir. Arastirmalar AS'nin erken teshis edilmesi
durumunda, hastaligin daha iyi yonetilebilecegini ve saglik hizmetlerinin maliyet
etkinliginin artabilecegini gostermektedir [3]. Bu nedenle AS’nin erken teshisine yonelik

yeni yaklagimlarin gelistirilmesi gereklidir.

Bu tez calismasinda, tip ve miihendislik alanlarin1 bir araya getiren disiplinler arasi bir
yaklasim benimsenmistir. Radyoloji ile miihendislik bilimlerini birlestirerek ortak bir dil
olusturma cabasi, bu ¢alismanin en biiyiik yeniliklerinden biridir. Ozellikle, Kisa Tau
inversiyon Kurtarma (Short Tau Inversion Recovery-STIR) echo sekansli manyetik
rezonans (MRI) goriintiileri kullanilarak yapilan bu ¢alismada, disiplinler arasinda radyoloji
uzmanlarinin ve miihendislerin hizli, dogru ve verimli ¢aligmalar igin ortak dilin

gelistirilmesine katki saglamas1 amaglanmaktadir.

Bu calisma kapsaminda klasik bir karar destek mimarisinin smiflandirma isleminin
gerceklestigi ve karar verme siirecinin yonetildigi AS siniflandirma modeli gelistirilmesi
hedeflenmistir (Sekil 1.1). Ilgili probleme bir miihendislik ¢6ziimii gelistirmek amactyla
yapay zeka (YZ) tekniklerinden genis bir sekilde yararlanilmistir. Bu ¢alismada, klasik
makine O6grenmesi (ML) yontemlerinin yani sira, derin 6grenme (DL) modellerinin
giictinden faydalanilmig ve bu iki yaklagimin bir arada kullanildig: hibrid bir sistem ortaya
konmugstur. Geligtirilen tiim sistemler, hastalik belirtilerinin daha net ve dogru bir sekilde
analiz edilmesini saglamak i¢in, uzmanlar esliginde ¢ikarilan sayisal goriintii 6zellikleri ile
egitilmistir. Boylece hem miihendislik hem de tip alanindaki uzmanlarin bilgi birikimi bir
araya getirilerek, AS teshisinin daha etkin bir sekilde yapilmasina yonelik 6zgiin bir yontem

gelistirilmistir.
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Sekil 1.1: Klinik karar destek sisteminin kismi mimari yapisi [4]

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, STIR echo MRI goriintiilleme metodu goriintiilerinden
olugmaktadir. Bu goriintii tipi, AS nin erken teshisi i¢in altin standart olarak kabul edilmekte
olup, hastaligin ilk evrelerinde ortaya c¢ikan karakteristik degisiklikleri belirlemede 6nemli
avantajlar sunmaktadir. Bu dogrultuda ihtiya¢ duyulan veriler, radyologlarla is birligi
yapilarak olusturulmus ve derlenmistir. Tez calismasi, Adnan Menderes Universitesi Tip
Fakiiltesi Dahili Tip Bilimleri Boliimii Radyoloji Anabilim Dali ile Marmara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii Teknoloji Fakiiltesi Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Ana Bilim
Dali tarafindan ortaklasa gerceklestirilmistir. Disiplinler arasi bir yaklagim sergileyen bu
calisma, retrospektif ve gozlemsel bir tasarima sahiptir. Caligma kapsaminda tedavi veya

girisim iizerine herhangi bir miidahale planlanmamustir.

Calismanin vyiiriitiilebilmesi icin Adnan Menderes Universitesi Tip Fakiiltesi Dekanlig1
Girigimsel Olmayan Klinik Arastirmalar Etik Kurulu’ndan, 08.02.2021 tarihinde 2021/24
Protokol Numarasi ile onay alinmig ve verilerin toplanmasina, ardindan radyologlar

tarafindan etiketlenmesine baglanmustir.

Yapilan kapsamli literatiir taramasinda, MRI goriintileme metodu kullanilarak
gerceklestirilen ¢esitli caligmalar bulunmakla birlikte, STIR sekanslarmin kullanimina

odaklanan bu ¢alismanin literatiirde 6zgiin oldugu tespit edilmistir. Bu baglamda, caligma,



AS’nin erken tanisina yonelik ilk veri saglayan arastirmalardan biri olarak bu alandaki bilgi

boslugunu doldurma potansiyeline sahiptir.

Gelistirilen modeller, 6zellikle erken teshis potansiyeline sahip bu tez kapsaminda, klinik
rutinlere entegre edilebilecek nitelikte bir yapt sunmayi hedeflemistir. Karmasik ve
aciklanmasi gii¢ YZ teknikleri yerine, siireglerin ve sonuglarinin tibbi uzmanlar tarafindan
daha kolay anlasilabilir oldugu bir model tercih edilmistir. Boylelikle, gelistirilen modellerin

klinik kabul edilebilirligi ve uygulanabilirligi artirilmaya ¢alisilmistir.

Calismada, gelistirilen YZ tabanli modellerin istatistiksel basari oranlarinin %90'n {izerine
cikarilmast hedeflenmis, bu dogrultuda gelistirilen modellerin performans analizi ayrintili
bir sekilde yapilmistir. Ozellikle, modelin dogru bir sekilde egitilmesi ve test edilmesi igin
veri sizmtisin1 engelleyecek yontemler kullanilmig, asirt 6grenmenin Oniine gegcmek
amaciyla ¢esitli 6nlemler alinmistir. Bu sayede gelistirilen modelin genelleme yeteneginin

korunmasi ve gergek diinya verilerine uyarlanabilirliginin saglanmasi amag¢lanmstir.

Tezin igerigi, okuyucuya konuyu genis bir perspektifle sunmak iizere olusturulmustur. Ikinci
bolimde, PRISMA metodolojisi kullanilarak AS ve YZ ile ilgili literatiirdeki ¢aligmalar
derlenmistir. Ugiincii boliimiin ilk kisminda, AS’nin temel zellikleri, hastaligin seyri ve
Tiirkiye’deki mali yiikii konular1 ele alinmistir. Bu kisimda, disiplinler aras1 ortak dilin
gelistirilmesine katkida bulunmak hedeflenmistir. Ugiincii béliimiin devaminda, YZ, makine
O0grenmesi ve derin 6grenme kavramlari agiklanmis, bu kavramlarin arasindaki farklara
deginilmistir.  Ayrica, ¢alismada kullanmilan YZ algoritmalart  teorik  olarak
detaylandirilmigtir. Dordiincii boliimde, veri toplama ve veri 6nigleme islemleri detayli bir
sekilde anlatilmigtir. Buna ek olarak gelistirilen modellerin egitim asamalar1 ve ¢alisma
prensipleri sunulmus, besinci bdliimde ise bu modellerin performanslarinin istatistiksel
analizi yapilmigtir. Son olarak, sonuglarin degerlendirilmesi ve 6nerilen modellerin klinik
uygulamaya gegisi esnasinda karsilagilabilecek zorluklar ile ¢éziim Onerilerine dair bir

tartisma yer almaktadir.

1.1. Amag ve Gerekce

AS, inflamatuar hastalik grubuna dahil olup, omurga eklemleri ve c¢evresindeki yapilarda
belirgin inflamasyon ile karakterizedir. Hastalik omurgada ilerleyici ve yukari dogru
(asendan) kemik fiizyonuna yol agmakta olup, etiyolojisi heniiz tam olarak

aydinlatilamamustir. inflamasyon (enflamasyon, yangi, veya iltihaplanma olarak da bilinir),



canli dokunun her tiirlii canli, cansiz yabanci etkene veya i¢sel/dissal doku hasarina verdigi
selliiler (hiicresel), humoral (s1visal) ve vaskiiler (damarsal) bir seri vital fizyolojik kdkenli

bir yanittir [5]. Kal¢a ve omuz eklemleri olgularin 1/3%inde tutulur [6].

Erken teshis hastaligin seyrini belirlemek ve uygun tedaviyi basglatmak icin kritik 6neme
sahiptir. Hastaligin ilk zamanina ait belirtilerin genelliginden dolay1, sorunun tespiti igin
yapilan c¢esitli caligmalar teshisin gecikmesine neden olup, hastanin tamamen iyilesme
sansini kaybetmesine neden olabilmektedir [1]. Teshis gecikmesi, AS hastalarinin ¢ektigi
aciyr artirabilir ve yasam kalitelerini olumsuz yonde etkileyebilir [2]. Ayrica, teshis
gecikmesi hastalarin islevselliklerini kaybetme riskini artirabilir ve omurga deformitelerinin
daha belirgin hale gelmesine yol agabilir [2]. Geg teshis edilen hastalarda, tedavi daha
karmasik hale gelebilir ve maliyeti artirabilir. Bu durumun gerek saglik ¢aligsanlar1 gerekse
hastane is yiikii iizerine olumsuz etkisi oldugu asikardir. Ozellikle goriintiileme
cihazlarindan gelen goriintiilerin raporlanmasi ve yorumlanmasi tamamen Ozneldir ve
radyologlarm is ytikiintin biiyiik bir kismin1 olugturmaktadir. Yakin tarihli bir arastirmaya
gore, bu prosediirdeki ana sorun, agir is ylikleri nedeniyle tip personelinin tiikenmislik
yasayarak yanlig tanilama yapabilmesi ve personelin {iretkenliginin negatif olarak
etkilenmesine yol acabilmesidir [7]. AS'nin erken teshisi, hastalifin ilerlemesini
yavaglatabilir, sakroiliak eklem hasarimin ilerlemesini engelleyebilir ve hastalarin yagam

kalitesini artirabilir [2].

Aragtirmalar, AS hastalarinda tedavinin erken baglanmasinin, hastaligin seyrini olumlu
yonde etkileyebilecegini gostermektedir [3]. Hastaliin erken teshisi ayn1 zamanda saglik
hizmetlerinde maliyet etkinligini artirabilir. Ancak, erken teshis edilen hastalara erken
miidahalelerle daha iyi sonuglar elde edebilir ve saglik sisteminin kaynaklarini daha etkin
bir sekilde kullanabilir [8]. AS’nin erken teshisi ya da hangi bireylerin ilerde AS’ye
yakalanma ihtimalinin daha yiiksek oldugunun tespit edilmesi igin yapilan cesitli
calismalardan literatiir taramasi kisminda bahsedilmistir. Literatiirde goriintli isleme temelli
calismalarda Sakroiliak eklemlerdeki subkondral kemik 6demi ve subkondral osteit, AS
hastalarinda erken teshis a¢isindan 6nemli bir bulgu oldugu kabul edilmistir [9]. Bu bulgular,
hastaligin erken evrelerinde siklikla goriiliir ve AS'nin diger belirtileriyle birlikte
degerlendirildiginde, hastaligin teshisi i¢in kritik 6nem tagimaktadir [ 10]. Subkondral kemik
0demi ve osteit, manyetik rezonans goriintiilleme (MRI) teknikleriyle tespit edilebilir. MRI,
yumusak doku kontrastim yiiksek ¢oziiniirliikte sunarak bu lezyonlarin erken dénemde

saptanmasina olanak tamir. Ozellikle STIR (Short Tau Inversion Recovery) ve T2 agirlikli
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sekanslar, kemik iligi 6demini belirlemede etkilidir. Alternatif olarak, bilgisayarli tomografi
(BT) ve sintigrafi gibi goriintiileme yontemleri de kullanilabilir. Ancak, BT'nin yumusak
doku kontrasti MRI kadar yiiksek degildir ve sintigrafi spesifik olmayan bulgular verebilir.
Bu nedenle, subkondral kemik 6demi ve osteitin erken tanisinda MRI, diger yontemlere gore
daha iistiin kabul edilmektedir [2, 11]. Spondiloartrit Degerlendirme Uluslararast Toplulugu
(ASAS) kriteri, yar1 koronal STIR sekanslarinda sakroiliitisi giiglii bir sekilde diisiindiiren
belirgin subkondral BME varligin1 “pozitif MRI” olarak tanimlar [12].

Sonug olarak, bilisim teknolojileri agisindan tibbi olarak AS'nin erken teshisi, hastaligin
ilerlemesini yavaslatmak, komplikasyonlar1 6nlemek, yasam kalitesini artirmak ve saglik
hizmetlerinde maliyet etkinligini artirmak i¢in STIR echo sekansli MRI goriintiileri
kullanilarak YZ yontemlerinden olan ML ve transfer 6grenme ile 6n egitimli DL modelleri
kullanilmast hedeflenmistir. Boylelikle tip doktorunun teshisine en yakin siniflandirma
performansina sahip olan modellerin ortaya konmasi ve bu modellerin dogruluklarinin test

edilmesi amaglanmaistir.
1.1.1. Materyal ve Yontem

Adnan Menderes Universitesi Tip Fakiiltesi Dahili Tip Bilimleri Boliimii Radyoloji
Anabilim Dal1 polikliniklerinde, 2015-2020 yillar1 arasinda AS teshisi konulan 87 hasta ve
AS teshisi bulunmayan 87 bireyden olusan toplam 174 denege ait STIR echo sekanst ile elde
edilen MRI goriintiileri, cinsiyet ve yas ayrimi yapilmaksizin secilmistir. AS teshisi konulan
deneklere ait tibbi goriintiiler, biri 22 yillik, digeri 13 yillik deneyime sahip iki radyolog
tarafindan, sag ve sol eklemler ayr1 ayr1 degerlendirilerek AS inflamasyon dereceleri
belirlenmigtir.  Puanlama  isleminin  ardindan  deneklerin  kigisel  bilgileri

kimliksizlestirilmigtir.

AS'nin erken teshis ve siiflandirilmasi i¢in subkondral kemik 6demi ve subkondral osteite
odaklanmak biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu dogrultuda, erken teshis asamasinda AS tanisinda
kullanilmak tiizere, orijinal MRI taramalarindan, AS ile iliskili patolojik degisikliklerin
yiiksek olasilikla bulundugu bolgeler segilerek spesifik ilgi bolgeleri (ROI) belirlenmis ve

veri seti olusturulmustur.

Tezin amacin1 gergeklestirmek i¢in ¢ farkli ydntem uygulanmis ve sonuglari

karsilastirilmigtir:



e Birinci yontemde, gri diizey es olusum matrisleri (GLCM) olusturulmus ve bu
matrislerden elde edilen 21 farkli Haralick 6zelligi hesaplanmistir. Daha sonra, bu 6zellikler
kullanilarak farkli klasik makine 6grenmesi modelleri gelistirilmistir.

e ikinci yontemde, GLCM’ler kullanilarak hesaplanan 21 Haralick dzelligi, derin dgrenme
sisteminin egitimi i¢in kullanilmistir. Bu yaklasimda, derin 6grenme sistemi gorsel veri
yerine sayisal verilerle egitilerek AS siiflandirmasi yapilmasi hedeflenmistir.

e Uciincii yontemde, 6n egitimli farkli evrisimsel sinir aglarinin (ESA) egitilmesi temel
almmugtir. Modelin egitilmesi i¢in STIR sekanst ile alinan MRI goriintiileri kullananilmigtir.
Farklt hiper parametrelerle egitilen ESA modelleri arasindan en iyi siniflandirma
performansina sahip olanlar secilmis ve bu modellerin sagladigi siniflandirma sonuglarina

dayali bir ¢cogunluk oylama sistemi kullanilarak siniflandirma iglemi gergeklestirilmistir.

Gelistirilen modellerin siniflandirma performanslari karisiklik matrisleri (CM) olusturularak
duyarlilik, ozginliik, kesinlik, geri cagirma, F1 Skoru hesaplanmasi ve alic1 isletim
karakteristik egrisi (ROC) c¢izilerek altinda kalan alanin (AUC) hesaplanmasi ile
gergeklestirilmistir.

1.2. Calismanin Literatiirdeki Yeri

Bu literatiir taramasi, 10.07.2024 tarihini kapsayacak sekilde, PRISMA metodolojisine [13]
uygun olarak gerceklestirilmistir. Bu sistematik literatiir taramasi i¢in kaynaklarin
belirlenmesinde, the National Library of Medicine, the Cochrane Library, Scopus, Web of
Science, IEEE Explore, ELSEVIER, Springer, Science Direct (Sekil 1.2) ve YOK Ulusal
Tez Merkezi (Sekil 1.3) gibi cesitli biiyiik atif veri tabanlar1 kullanilmistir. Oncelikle “Yapay
Zekda”, “Makine Ogrenmesi”, “Derin Ogrenme”, “Romatoloji ve Goriintii Isleme”
terimleri, farkli kombinasyonlarla AND komutlariyla birlestirilmistir. Sunulan incelemede
kullanilan kaynaklar, en giincel yayin tarihine sahip olmalar1 i¢in, 2019 yilindan daha eski

olmayan orijinal aragtirma makalelerini icermektedir.

Sekil 1.2°de sunulan ¢alisma i¢in PRISMA metodolojisinin nasil kullanildigini gésteren bir
akis semas1 sunmaktadir. Burada erisilen 1826 yaymin analiz ve filtreleme adimlar1 detayli
olarak gosterilmistir. Buna ek olarak Sekil 1.2°de Ulusal Tez Merkezinde AS ile ilgili olan
calismalar yillara gére siralanmistir. Inceleme sonucunda filtrelenen yaymlar Tablo 1.1°de,

dzetlenmistir. Incelemenin uygunluk kriterleri su sekilde belirlenmistir:



e Arastirma, Ingilizce yazilmis olmali ve 2004 yilindan sonra yayimlanmis olmalidir.

e AS alaninda makine Ogrenmesi algoritmalar1 ve/veya derin Ogrenme
metodolojilerinin uygulanmis olmasi gerekmektedir.

e Arastirma, anatomik yapilar1 tespit etmek ve/veya AS hastaligim hedeflemek
amaciyla tibbi goriintiileri kullanmalidir.

e Arastirma, literatiir taramasinin birincil amacia katkida bulunmali ve ilgili calisma
alaninda etkili bir icerige sahip olmalidir.

e Arastirma, ilgili otoriteler tarafindan hakem degerlendirmesinden ge¢mis olmalidir.
Diglanma nedenleri ise su sekilde belirlenmistir:

e Tam metin elde edilemeyen ¢alismalar.

e Medikal goriintiileme cihazlarindan elde edilen goriintiilerin, siniflandirma igin
kullanilmadig arastirmalar.

e AS siniflandirma calismasi olmamasi.

e Arastirmanin yalnizca 6zet olarak sunulmus olmasi.

e Arastirmanin ana odak noktasinin, incelemenin amaclarina uygun olmamasi.

e Yalnizca teorik kavramlari ele alan ¢aligmalar.

e Omurgaya ilerlemis olan ileri satha AS goriintiilerini kullanan ¢aligmalar.

e Uygulanan yontem hakkinda detayl bilgi saglamayan aragtirmalar.
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Tablo 1.1 Literatiir tarama 0zeti

Yazar/ Yil Amag Veri YZ Metodu Sonuclar
1.  Onerilen algoritma iki asamadan
Pelvis BT olugsmaktadir: Cevrimdis1 egitim asamasi ve
taraniaindan ¢evrimigi siniflandirma asamasi.
sakroiliit tam - ve Shebay Medical Rastgele Orma.n. 2. Siasiyla %919 ve %86 smiflandirma
derecelendirmesini Center'dan 242 (RO) ROI tespiti dosrulusn. %95 ve %82 duvarhlik ve 0.97 ile
Shenkman ve Ark., 2019 [14] otomatik olarak anonimlestirilmis icin U-Net grutugy, > - 70 uyarit ’
. . . 0.57 AUC degerleri elde edilmistir.
yapacak bir sistem aksiyel BT  simifladindirici, ve
gelistirmek, erken tani taramalari ESA smiflandirici

koymayi saglamak

(S1J-grade).

3. Arastirmacilar, Onerilen sistemin sakroiliiti
derecelendirme ve tani koyma potansiyeline
sahip oldugunu iddia etmiglerdir.

Zunti ve Ark., 2020 [15]

Bilgisayarli tomografi
(BT) verilerini analiz
ederek, erken donem
Ankilozan  Spondilit
belirtisi olan erozyonu

tahmin etmek igin
istatistiksel makine
o6grenimi (ML) ve
derin 6grenme (DL)
tabanli bir
siniflandirict

Onerilmistir.

ML (k-NN, RO) ve
InceptionV3 ESA

681 gri tonlama tabanli DL
JPG  goriintiisil, modeline girisg
her biri tek bir ozellikleri
sakroiliak eklemi olusturmak i¢in
icermektedir. GLCM ve yerel ikili
desenler (LBP)
kullanilmistir.

1. Random forest (RO) siniflandiricilari, 8 kath
capraz dogrulama sonrasinda k-NN
siniflandiricilarint gegmekte olup, erozyon ile
geng kontrol hastalar1 arasinda ortalama
dogruluk, geri c¢agirma ve alict isletim
karakteristik egrisi (ROC AUC) degerleri
sirastyla %96.0, %92.9 ve 0.97, erozyon ile geng
kontrol hastalar1 igin ise %82.4, %80.6 ve 0.91
olarak hesaplanmistir.

2. Dogrulama kaybinmi sinirlamadan egitilen bir
DL smniflandiricisi, erozyon agisindan tiim
(karigik gen¢ ve yasl) kontrol hastalarin
gecerek, capraz dogrulama dogrulugu, geri
cagirma ve ROC AUC degerleri sirasiyla %99.0,
%97.5 ve 0.97 ile Ustiinliik saglamistir.




Tablo 1.1 Literatiir tarama 0zeti (devami)

Yazar/ Yil Amag Veri YZ Metodu Sonugclar
. o 1. ReliefF and Wrapper 0Ozelik ¢ikarim
Sf/illl({rlogllgitiifmﬂamatuvar algoritmalar1 6nemli 6zellikleri ¢ikarmak igin
sind ﬂ;n dirmak kullanilmigtur.
A Support VeBTor
e tlr}rlna’cﬂar 56 sakroiliak Machine (SVM), 2. Segmentasyon ve ROI se¢im siiregleri Adobe
4 ¥ . the Multilayer Photoshop'ta gergeklestirilmistir.
Faleiros ve Ark. , 2020 [16] geleneksel makine eklem MRI oo . L
Sgrenimi modellerinin  goriintisi. Perceptron (MLP), Egitim veri setini kullanarak 10 katli ¢apraz

ve Ozellik  se¢imi
yontemlerinin
uygulanabilirligini test

etmiglerdir.

ve the Instance-
Based algoritmalari

dogrulama esas alinarak, Wrapper 6zellik se¢im
yaklagimi ile segilen alti 6zellik igeren MLP
smiflayicisi, %100 duyarlilik, %95,6 6zgiillik
ve %84,7 dogruluk ile en iyi Performansi
gOstermistir.

Han ve Ark., 2021 [17]

Kalga eklemi MRI
goriintiilerinde BME'yi
tespit etmek i¢in derin
6grenmeye dayali yeni
bir segmentasyon agi
olusturulmustur.

141 vaka (101
egitim icin ve 40
dogrulama igin).

ESA and Resnet-50

1. 40 test vakasindan 31'1 dogru bir sekilde
siniflandirilmagtir.

2. Onerilen sistemin dogruluk oran1 %85,7'dir.
MRI goériintilerini  analiz eden otomatik
bilgisayar tabanl sistemler, AS’nin
derecelendirilmesi ve erken tespiti i¢in faydali
olup potansiyele sahiptir.

Li ve Ark. ,2023 [11]

Caligmanin amaci,
insan uzmanlarini
geride birakan ¢ok
merkezli arastirmalara
dayanan AS teshisi
icin kapsamli bir YZ
destekli arag
gelistirmektir.

356 hastanin,
5389 dengesiz
pelvik radyografi
goriintlisti.

ResNet50,
MobileNetV3
DenseNet201

ResNet101

MobileNetV3 large
MobileNetV3 small
DarkNet53
Xception

1. DL modeli hem i¢ hem de dis dogrulama
setlerinde giiglii bir performans sergilemekte
olup, %0,91 dogruluk, %0,90 hassasiyet, %0,89
geri cagirma ve %0,96 AUC degerleri elde
edilmistir.

2. DL modelinin tanisal performansi, iki insan
uzmanininkini agmis ve model tanilari ile insan
uzman degerlendirmeleri birlestirildiginde geri
cagirmada 6nemli bir iyilesme saglanmistir.
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Tablo 1.1 Literatiir tarama 0zeti (devami)

Yazar/ Yil Amag Veri YZ Metodu Sonugclar
il DenseNet201,
MRI goriintiilerinden 527 katilimecinin
i N . ResNet50, . e . .
AS tanisi i¢in dogru aksiyel MRI 1. Farkli manyetik rezonans goriintii veri setleri
. > A . ShuffleNet . - .
bir Al ¢ergevesi goriintiileri, 821 sonrasinda farkl: icin dogruluk sonuglart %95,62 ile %100
geligtirilerek, AS'nin katilimcinin arasinda degisiklik gostermistir.

Tas ve Ark., 2023 [18]

erken tespitinin

kontrastli MRI

ozellik se¢im

Lin ve Ark., 2023 [19]

iyilestirilmesi ve goriintiileri ve algontmalgrmdan 2. NCA ozellik segici ve kNN simiflayic ile
elde edilen L .
hastalarin yagam 668 katilimcinin . oo birlikte DenseNet201, istiin  Performans
o ozellikler ML .
kalitesinin artirilmasi koronal . sergilemistir
. PP smiflandirma igin
hedeflenmistir. goriintiileri.
kullanilmigtir
10 adet
hastaneden Boliitleme i¢in 1. Siiflandirma 0,86 hassasiyet, 0,92 6zgiinliik
Sakroiliit tespiti i¢in alian 389 Attention Unet ve  ile gerceklestirilmistir.

DL modeli gelistirmek

katilimciya ait
3944 STIR MRI
gortintiisii

siniflandirma i¢in
ESA

2. ROC hesaplanp AUC 0,92 olarak

hesaplanmugtir.

Zhang ve Ark.,2023 [20]

AS ile iliskili sakroiliit
tanis1 ve
derecelendirmesini BT
goriintiileri kullanarak
tamamen otomatik bir
yontem gelistirmek

iki farkli
hastaneden AS
tanis1 almis
hastalar ve
kontrol
gruplarina ait
435 BT
incelemesi

Boliitleme i¢in nnU-
Net ve siniflandirma

icin ESA

1. AS grade 0,1 ve 2 igin hesaplanan AUC’ler
sirasi ile: 0,91, 0,80, 0,96’ dur.

2. ESA, grade 1 gorintilerinde geng ve
deneyimli  radyologlardan ~ daha  iistiin
performans sergilemistir.

3. Uzman radyologlar sistemin sonug¢larindan
daha iyi siniflandirma yapmuslardir.

Prasad ve Ark.,2024 [21]

MRI taramalarindan
AS’nin dogru ve
yorumlanabilir tanisi
icin derin 6grenme ve
Agiklanabilir YZ
tekniklerini entegre
eden modeli

MRI goriintiileri,

toplam say1
belirtilmemis

ESA (Resnet,
DenseNet) DL 6n

6grenimli Modelleri

1. DenseNet onceden egitilmis DL modeli,
Ankilozan Spondilit tespitinde %91.2 dogruluk,
%90.5 hassasiyet ve %90.6 F1-Skoru ile en
yiiksek Performansi gostermistir.

2. Grad-CAM metodu kullanilarak DL model
sonuglarinin daha agiklanabilir hale getirilmesi
hedeflenmistir.
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Shenkman ve Ark.’nin [14]yaptig1 calismada, manyetik rezonans (MR) goriintiileri yerine
242 adet bilgisayarli tomografi (BT) goriintiisii kullanilmistir. Calismada, sakroiliit olusumu
goriilen hastalarda teshis koymak ve sakroiliitin siniflandirilmasini saglamak amaclanmistir.
Bu hedef dogrultusunda, gozetimli makine 6grenimi (ML) yontemleri ve derin 6grenme
(DL) metotlar1 uygulanmistir. Gelistirilen algoritma, dncelikle ilgi alanlarin1 (ROI) U-Net
algoritmalar1 ile otomatik olarak belirlemis, ardindan rastgele orman (RO) algoritmasi
kullanarak sakroiliit olusumunu tespit etmistir. Daha sonra, evrigimsel sinir ag1 (ESA)
siniflandiric1 algoritmasi ile gelistirilmis New York kriterlerine [19] gore sakroiliitin
ilerleme diizeyi belirlenerek uygun sinifa atanmasi hedeflenmistir. ROI’nin otomatik olarak
tespit edilmesi, ¢alismada %82 dogruluk oraniyla basarili bir sekilde gergeklestirilmistir.
Bunun ardindan, DL tabanli farkli simiflandirma modelleri kullanilarak %80,6 ile %87,1
arasinda degisen dogruluk oranlariyla siniflandirma yapilmistir. Ancak bu ¢aligma, mevcut
vakalar {izerinde gerceklestirildiginden, erken teshis konusunda bir katki sunmamus,

yalnizca sakroiliit alanlarimin otomatik tespitine odaklanmistir.

AS’nin erken teshisi iizere Zunti ve Ark. [15], BT goriintiileri iizerinde hem klasik ML
algoritmalar1 hem de DL algoritmalar1 kullanarak AS’yi erken teshis etmeyi hedeflemistir.
Klasik ML algoritmalar1 olarak RO ve k-NN yo6ntemlerini, DL arastirmalar icin ise 6n
egitimli InceptionV3 mimarisini kullanarak transfer 6grenme yontemiyle simiflandirma
islemleri gerceklestirilmistir. Calismada, toplamda 618 adet JPEG formatinda bilgisayarli
tomografi goriintiisii kullanilmis ve 8 katl capraz dogrulama yontemi uygulanmistir. K-En
yakin komsu algoritmasiyla yapilan analizlerde, doku erozyonu bulunan hastalar ile kontrol
grubundaki bireyler %96 dogruluk oraniyla ayrilmistir. Derin O0grenme mimarisi
kullanilarak tasarlanan transfer 6grenme yontemi ise doku erozyonu olan hastalar1 kontrol
grubundan %99 dogrulukla ayirmay1 basarmistir. Klasik ML algoritmalarinda, belirlenen
ilgi alanlarindan olusturulan gri diizey es olusum matrislerinden yalnizca enerji, kontrast,
korelasyon, homojenlik ve benzerlik parametreleri girdi olarak kullanilmigtir. Bu
parametrelerin se¢ilmesindeki temel amag, yas farkliliklarindan kaynaklanabilecek doku
hasarin1 AS’den bagimsiz tutmaktir. Ayrica, yalnizca k-NN ve RO algoritmalar kullanilmas,

GLCM olusturulmadan 6nce herhangi bir veri 6n isleme islemi uygulanmamastir.

Faleiros ve Ark. [16], SVM ve MLP gibi klasik makine 6grenimi tekniklerini kullanarak,
MR taramalarindan aktif enflamatuar sakroiliiti simiflandirmak i¢in bir sistem
gelistirmislerdir. Sistemde, girdinin boyutunu azaltmak icin bir 6zellik segcme yaklasimi

uygulanmistir. En iyi performans, 10-katli capraz dogrulama ile egitilen veri setinde,
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Wrapper 6zellik segme yontemi kullanilarak elde edilmistir (duyarlilik = %100, 6zgiilliik =
%95,6, dogruluk = %84,7).

Diger bir arastirmada [17] MRI goriintilerini kullanarak DL tabanli bir yontem
gelistirmislerdir. Bu yontem, goriintiileri analiz ederek kalca kemik iligi 6demini otomatik
olarak tespit etmekte ve derecelendirmektedir. Calisma, AS hastalarinda erken teshis ve
tedavi siirecini iyilestirmek amaciyla, derin 6grenmenin sagladigi yiiksek dogruluk ve
hassasiyetten yararlanarak, doktorlara yardimci olacak bir ara¢ sunduklarini iddia
etmislerdir. Onerilen sistem 40 test vakasinin 31'ini basarili siniflandirmistir ve dogruluk
orani %85,7'dir. Arastirmacilar MRI goriintiilerini analiz eden otomatik bilgisayar tabanli
sistemlerin, AS derecelendirilmesi ve erken tespitinde biiylik bir potansiyele sahip oldugunu

belirtmiglerdir.

Li ve Ark. [11] tarafindan gergeklestirilen bagka bir DL tabanli AS smiflandirma
calismasinda, 5389 pelvik radyografi verisi kullanilarak retrospektif bir calisma yapilmis ve
AS teshisi i¢in bir ensemble DL modeli gelistirilmistir. Model, ti¢ farkli tip merkezinden
alman 583 goriintii ilizerinde test edilmis ve ROC analizi AUC (0.90), dogruluk (%94),
kesinlik, duyarlilik (%91) ve F1 skorlar1 (0.98) kullanilarak degerlendirilmistir. Sonuglar,
modelin insan uzmanlardan daha yiiksek performans gosterdigini ve uzmanlarin teshis
dogrulugunu 6nemli 6lgiide artirdigin1 géstermistir. Gelistirilen klinik tahmin modeli, AS
hastalarm1 yliksek ve diisiik risk gruplarina dogru bir sekilde kategorize ederek

bireysellestirilmis bakim i¢in saglam bir temel sundugu iddia edilmistir.

Tas ve Ark. [18] tarafindan yapilan bir bagka aragtirmada, 6zgiin bir MRI veri seti
olusturulmus ve ozellik ¢ikarimi, ozellik se¢imi ile siniflandirma siireglerinde k-NN
siiflandiricisinin kullanilmasi amaciyla dnceden olusturulmus evrigimsel sinir ag1 (ESA)
modellerinden faydalanilmistir. Calismada, DL ve klasik ML algoritmalari tabanli bir hibrit
model gelistirilmistir. Deneysel test sonuglari, 6nerilen modelin AS’nin erken tespitinde
oldukea yiiksek bir performans sergiledigini gostermektedir. Model, %98,7 dogruluk, %97,5
duyarlilik, %98,3 kesinlik ve %97,9 F-6l¢iim degerlerine ulagmistir. Bu sonuglar, 6nerilen

hibrit yaklasimin AS’nin erken teshisinde etkili bir yontem sundugunu ortaya koymaktadir.

Literatiir ¢caligmalari incelendiginde, AS siniflandirma i¢in goriintii siniflandirma temelli YZ
kullanilarak yapilan ¢aligmalarin sayisinda ve popilaritesinde bir artis oldugu

gozlemlenmistir. Ancak hala klinik uygulamalarda aktif olarak kullanilan bir yaklasima
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rastlanmamistir. Buna ek olarak hicbir ¢alismada AS siniflandirma ve teshis i¢in altin
standart kabul edilen STIR echo sekanslit MRI goriintiisii [22-24] kullanilmamistir. Diger
calismalardan farkli olarak tezimizde AS teshisi icin ii¢ farkli yontem kullanilarak
performanslari birbirleri ile karsilastirilmistir. Bunlardan ilki, GLCM o6zellikleri kullanilarak
ML siniflandirma modellerinin gelistirilmesi; ikincisi, GLCM 6zellikleri ve sayisal veriler
kullanilarak bir DL modelinin gelistirilmesini kapsayan bir hibrid model olusturulmasi;
iiclinciisti ise deneklere ait goriintiilerle egitilerek, AS siniflandirmasi yapan ve ¢ogunluk
oylamasia gore calisan keskin oylama modelinin gelistirilmesidir. Literatlir taramasi
sonunda gerek makale veri tabanlarinda ve de gerekse Ulusal Tez Merkezinde yukarida
siralanan ikinci ve tg¢lincii yaklasimi kullanarak gerceklestirilen herhangi bir ¢aligmaya
rastlanmamistir (Sekil 1.3). 2023 yilina kadar romatoloji alaninda kullanilan goriintii temelli
Makine Ogrenmesi (ML) ve Derin Ogrenme (DL) ile ilgili makalelerden derlenen literatiir
taramas1 ¢aligmasi Dergipark, Erzincan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii dergisinde
yaymlanmistir [25]. Sonrasinda PRISMA kriterlerimize uyan makaleler de taramamiza

eklenmistir [11, 18-21].
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2. GENEL BIiLGILER

Bu béliim, tip ve miihendislik alanlarinda ortak bir dil gelistirme amaciyla hazirlanmistir.
Calismanin ana konusu olan AS hastaliginin daha iyi anlagilabilmesi i¢in tarihg¢esi, tanima,
siniflandirilmasi ve diinyadaki ve Tiirkiye'deki prevalanslari (belirli bir niifusta, belirli bir
zaman diliminde belirli bir hastaliga sahip kisilerin orani) ayrintili olarak incelenmistir.
Romatizmal hastaliklar ¢ercevesinde AS'in tanimlari yapilmais; risk faktoérleri, morbidite (bir
toplulukta herhangi bir hastaligin goriilme siklig1) ve mortalite (belirli bir niifusta, yasa gore
yillik hayatta kalma ve 6liim oranlarin1 gdsteren istatistikler) oranlari ele alinmistir. Hedef
organ hasar1 ve hastaliga bagl diger semptomlarin tespitinin 6énemi vurgulanmistir. Bu
baglamda, calismanin halk sagligi ve tibbi sistem acisindan tasidigi 6nem agiklanmaya
calisilmigtir. Ardindan, MRI goriintiileme yontemi genel ozellikleri ve STIR ¢ekim
teknikleri hakkinda bilgi verilmistir. Tezin tip ve miihendislik alanlarinda ortak bir
terminoloji gelistirme amacina uygun olarak, hastaliga dair tibbi bilgilerin yan1 sira YZ, ML
ve DL konularinda temel bilgiler ve tez kapsaminda kullanilan yontem ve teknikler

sunulmustur.

2.1. Ankilozan Spondilit (AS)

Kokeni ¢ok eski tarihlere dayanan AS hastaligini1 daha iyi tanimak adina tarihgesi, tanimu,

diinyadaki ve iilkemizdeki prevelansi bu béliimde incelenmistir.
2.1.1. AS Hastaligimin Tarihcesi

Son kamtlar, M.O. 1500 civarna tarihlenen eski Misir mumyalarinda AS'nin mevcut
oldugunu gostermektedir [26]. Bu kalintilar, karakteristik ossifiye paraspindz ligamanlar ve
AS tanimuiyla tutarli belirgin SI eklem tutulumunu ortaya koymustur. Omurga esnekligi ve
agn ile ilgili ilk yazili agiklamalar Hipokrat (MO 460 — MO 370) ve nérolog Caelius
Aurelianus (1400'ler) tarafindan yapilmig olsa da, bu tanimlamalarin AS'yi gilivenilir bir
sekilde belirledigi sdylenemez [27]. Irlandali doktor Bernard Connor'in omurgadaki baglarin
kalsifikasyonunu detaylandirarak sabit, kaynagmis bir omurga ile sonu¢landigini belirten ilk
kisi olduguna inanilmaktadir [27]. Bununla birlikte, semptomatolojinin romatoid artrit
ilerleyisi oldugu diisiincesi, dnde gelen Rus nérolog Vladimir Bekhterev'in 1893'te AS'yi
ayrt bir inflamatuar hastalik olarak tanimasina kadar devam etmistir [28]. Bu nedenle
hastalik klasik olarak Bekhterev hastaligi olarak bilinir. AS'nin tarihgesini yazili kayitlardan
izlemek, bu duruma verilen bir¢ok isim nedeniyle zorlagsmaktadir [27]. AS, 1897'de Adolph
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Striimpell ve 1898'de Pierre Marie tarafindan resmi olarak tanimlanmis ve teshis edilmistir

[29-31].

1800'li yillarda radyografi teknolojisinin gelismesiyle birlikte klinik semptomlar goriintii
bulgulariyla iliskilendirilebilir hale gelmistir. Bu tiir bulgular, daha sonra lomber omurganin
karelesmesi, sindesmofit olusumu, sakroileit ve patognomik bambu omurgasini igerecek
sekilde acgiklanmistir [32]. 1980'lerde AS'yi incelemek i¢in BT goriintiileme kullanilmaya
baslanmigtir [33, 34]. Hem BT hem de manyetik rezonans goriintiilleme (MRI) AS
hastaliginin tespitini artirmis ve 1990 yilina kadar erken hastaligin belirlenmesinde 6nemli
bir rol oynamustir [35, 36]. Giiniimiizde, bu teknolojiler AS'nin tanimlanmasinda hayati

Oneme sahiptir ve tan1 kriterlerinde temel teskil etmektedir.

2.1.2. AS Hastahigmmn Tamm, Tamsi, Ilerleyisi ve Viicutta Olusturdugu

Hasarlar

AS, kronik, inflamatuvar bir romatizmal hastalik olup genellikle omurga ve sakroiliak
eklemleri etkiler. AS'nin gelisiminde genetik yatkinlik, 6zellikle HLA-B27 geninin varlig
onemli bir rol oynar [37]. Hastaligin klinik semptomlar1 erken dénemde bel ve kalca agrisi
gibi non-spesifik belirtilerle baslar ve ilerleyen asamalarda omurgada hareket kisithiligi ve
deformasyonlara yol acabilir [38]. AS'nin tanisi, klinik bulgularin yam sira radyolojik
goriintiileme ve laboratuvar testleri ile dogrulanir. Fiziksel muayeneye ek olarak farkli
goriintiileme metodlarindan elde edilen goriintiilerin kullanilmasi X-Ism1 radyografi (X-
Ray), ultrason (US), BT, MRI kullanilsa da AS’nin tanisinda altin standart olarak MRI kabul
edilmektedir [12, 22-24] (Sekil 2.1). Sakroiliak eklemlerde gézlemlenen subkondral kemik
odemi ve subkondral osteit, AS erken teshis agisindan 6nemli bulgular olarak degerlendirilir
[9]. Bu belirtiler, hastaligin erken donemlerinde sik¢a goriilir ve ASmin diger
semptomlariyla birlikte incelendiginde teshis i¢in kritik bir rol oynar [10]. Ayrica,
subkondral kemik 6demi ve osteit, MRI teknikleri ile tespit edilebilir. Bu durum, hastaligin
erken evrede tan1 koyma siirecini kolaylastirmaktadir [2, 11, 12, 22-24].
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Sekil 2.1 Ankilozan Spondilit hastasinin sakroiliak MRI bulgular1 /39] (a) Iliak kanatlarda
skleroz ve sakral kanatlarda kemik iligi 6demi (STIR sekansi), (b) Her iki taraf sakral ve
iliak kanatlarda genis alana yayilan kemik iligi ddemi (beyaz oklar) ve her iki eklem iliak

kanatlarda skleroz (kirmiz1 oklar) (T1 agirlikli kontrash kesit), (c) lomber vertebra

koselerinde kemik iligi 6demi (beyaz oklar) goriilmektedir (STIR sekanst)

Tedavi edilmedigi takdirde hastalik ilerleyerek postural bozukluklar, fonksiyon kaybi ve
yasam kalitesinde belirgin diisiise neden olabilir [40]. Sekil 2.2°de Ankilozan spondilitli bir
hastanin fotograf serisi sunulmaktadir. Goriintiiler 26 yillik bir siire boyunca alinmustir.
1957'de, torasik kifoz belirgin hale gelmis ve normal lomber lordoz kaybi meydana
gelmistir. Kalcalar ve dizlerde erken fleksiyon kontraktiirleri bulunmaktadir. flerleyen iki
seride, kalcalar ve dizlerdeki fleksiyon kontraktiirlerinin arttigi ve omurganin ilerleyici

ankilozisinin meydana geldigi gézlenmistir.

AS, yalnizca omurga ve eklemleri etkilemekle kalmaz, ayn1 zamanda ilerleyen donemlerde
birgok sistemik rahatsizliga yol agabilir. En yaygin ekstra-artikiiler komplikasyonlar
arasinda iiveit, inflamatuvar bagirsak hastaliklart ve psoriazis bulunur. Uveit, AS
hastalarmin %?20-40"inda goriilen, goziin 6n kisminda inflamasyonla seyreden bir goz

rahatsizigidir [41]. Inflamatuvar bagirsak hastaliklari, 6zellikle Crohn hastalig1 ve iilseratif
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kolit, AS'li bireylerin %5-10'unda gelisebilir ve genellikle kronik ishal ve karin agris1 gibi
belirtilerle kendini gosterir [42]. Psoriazis ise ciltte kizariklik ve pullanma ile karakterize
olup AS ile iliskili olabilir [43]. Bu rahatsizliklarin yam sira, ilerleyen donemlerde
kardiyovaskiiler hastaliklar, osteoporoz, pulmoner fibrozis ve renal amiloidoz gibi ciddi

sistemik komplikasyonlar da goriilebilir [44].

Sekil 2.2 Ankilozan spondilit: Deformitelerin ilerleyisi /45/.

AS'nin ydnetiminde, non-steroid antiinflamatuvar ilaglar (NSAII), biyolojik ajanlar ve
fiziksel rehabilitasyon 6nemli rol oynar. Erken tan1 ve uygun tedavi ile hastaligin ilerleyisi
kontrol altina alinabilse de, AS'nin uzun vadeli etkileri ve iliskili komplikasyonlar hastalarin

yasam kalitesini ciddi sekilde etkileyebilir [46].
2.1.3. AS’nin Diinya ve Tiirkiye’deki Yeri

AS, diinya genelinde farkli prevalans oranlarina sahip olup cografi, genetik ve ¢evresel
faktorler bu dagilim iizerinde belirleyici rol oynamaktadir. Diinya genelinde AS prevalansi
%0,1 ila %] arasinda degisirken, Kuzey Avrupa ve Amerika'da daha yiiksek oranlar
gozlemlenmektedir. Ornegin, Kuzey Avrupa'da bu oran %1'e kadar ¢ikabilmektedir, ¢iinkii
bu bolgelerde HLA-B27 pozitifligi daha yaygindir [38]. Asya ve Afrika gibi bolgelerde ise
AS daha az siklikta goriilir, bu da genetik farkliliklar ve ¢evresel faktorlerle

iligkilendirilmistir. Ayrica, bazi toplumlarda AS'min gec¢ tan1 almasi, farkindalik eksikligi ve
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saglik hizmetlerine smirli erisim de yaygmlhigin dogru bir sekilde raporlanmasim

zorlastirmaktadir [32].

Tiirkiye'de ise AS prevalansi diinya ortalamalarina olduk¢a yakin seyretmektedir ve genel
niifusta yaklasik %0,5 ila %1 oraninda goriilmektedir [47] . Tiirkiye'deki AS hastalarinin
genetik profili, HLA-B27 tagtyiciligiin daha diisiik oranlarda bulunmasina ragmen, klinik
seyrin diinya genelindeki diger iilkelerle benzer oldugunu gostermektedir. Ancak
Tiirkiye'deki AS hastalarinin tan1 alma stireci diinya genelindeki hastalara kiyasla daha ge¢
gergeklesmektedir. Bu durum, farkindalik eksikligi ve saglik hizmetlerine erisimdeki
farkliliklar nedeniyle, hastaligin genellikle ilerlemis evrelerde teshis edilmesine yol
agmaktadir [47]. Buna karsilik, Avrupa ve Kuzey Amerika'da AS daha erken teshis
edilebilmekte ve bu da tedavi siirecini olumlu etkilemektedir. Tiirkiye’de yapilan bir
calismada, AS hastalarinin biiyiik bir kisminin geg¢ teshis aldigi ve bu nedenle hastaligin

ilerleyiginin kontrol altina alinmasiin zorlastigi belirtilmistir [48].

Bu veriler, AS'nin diinya ¢apinda ve Tiirkiye'de 6nemli bir halk sagligi sorunu oldugunu ve
bolgesel farkliliklarin tanm1 ve tedavi siireclerini biiyiik 6lciide etkiledigini gostermektedir.
Erken teshis ve tedavi i¢in farkindalik olusturma ¢alismalari, hastaligin uzun vadeli etkilerini
hafifletmede kritik bir rol oynamaktadir. Tiirkiye'de, AS ile ilgili farkindalik
kampanyalarinin artirilmasi ve saglik hizmetlerine daha kolay erigim saglanmasi, hastaligin

daha erken evrede taninmasina ve yonetilmesine katki saglayacaktir [48].
2.1.4. Tiirkiye'de Ankilozan Spondilit ile iliskili Saghk Bakim Maliyetleri

Tirkiye'de AS hastalig: ile iliskili saglik bakim maliyetleri, erken teshis ve etkili tedavi
yontemlerine erisimde yasanan zorluklar nedeniyle onemli bir yiikk olusturmakta ve
Avrupa’da AS hastaliginin saglik bakim maliyetleri ile benzerlik gostermektedir [48].
Tiirkiye’de yaygin vakalar i¢in ortalama yillik maliyet ortalama 4.233,15 €, acil vakalar i¢in
ise ayakta tedavi eczane maliyetleri ve ortak ddemeler hari¢ ortalama 2.253,63 € oldugu
calismalarda kanitlanmistir [48]. Bu maliyetlerde Ozellikle geg¢ teshis edilen vakalarda
biyolojik ilag maliyetleri toplam harcamanin %77’sini olusturmaktadir [48]. Ozellikle
hastaligin ilerleyisine bagl olarak, uzun vadede saglik sistemine ciddi maliyetler getiren
komplikasyonlar ve ek tedavi gereksinimleri ortaya ¢ikmakta ve Tiirkiye'de AS hastalarinin

biiytik bir kismu gec teshis aldigi i¢in, tedavi siireci uzamakta ve daha ileri asamalarda daha

19



pahali tedavi yontemlerine bagvurulmasi gerekmektedir. Bu durum hem dogrudan saglik

hizmetleri maliyetini hem de dolayli is giicli kayiplarini1 artirmaktadir [48].

Bu veriler, AS'nin Tiirkiye'deki ekonomik etkilerini anlamak i¢in kritik 6neme sahiptir ve
saglik politikalarinda bu maliyetlerin azaltilmasi i¢in farkindalik kampanyalarinin
artirtlmasina, erken teshis imkanlarmin genisletilmesine ve biyolojik tedavilere daha kolay

erisim saglanmasina yonelik diizenlemelerin yapilmasi gerektigini gdstermektedir.

2.2. Manyetik Rezonans Goriintiileme

Manyetik rezonans goriintiileme (MRI), son yillarda yumusak dokularin goriintiilenmesinde
sikca tercih edilen bir teknolojidir. Bu yontemin temel caligma prensibi, giiclii manyetik
alanlar ve radyo dalgalari ile viicut dokularindaki protonlarin hizalanmasini ve uyarilmasini
saglamaktir [49-51]. Ozellikle viicut dokularinda yiiksek oranda bulunan hidrojen atomlar,
bu stirecte 6nemli bir rol oynar. MRI goriintiilemede kullanilan ana bilesenlerden biri, giiglii
bir manyetik alan olusturan biiyiik bir miknatistir. Bu manyetik alan, protonlarin belirli bir
hizalanma yoniine girmesini saglar [49-51]. Radyo frekans (RO) dalgalar1 ise bu
hizalanmay1 gegici olarak bozarak, protonlarin farkli bir enerji seviyesine gegmesine neden
olur. Protonlar eski hallerine geri donerken, RO sinyallerini tekrar yayarlar (Sekil 2.3). Bu
sinyaller, viicuttaki dokularin yogunlugu ve diger 6zelliklerine bagli olarak degiskenlik
gosterir MR cihaz1 bu enerjiyi algilayarak viicudun i¢ yapisinin detayli goriintiilerini
olusturur [51, 52]. Ozellikle beyin, omurga, kas-iskelet sistemi gibi yumusak dokularda
MR’m iistiin goriintiileme kabiliyetleri dikkat ¢eker [49-54].

Farkli dokularin MR sinyallerine verdigi tepki siiresi, T1 ve T2 adi1 verilen zaman sabitleriyle
oOlgiilir. T1 gevseme zamani, protonlarin manyetik alanla tekrar hizalanma siiresini, T2
gevseme zamani ise protonlarin enerjilerini kaybedip eski hallerine donme siirecini ifade
eder. Bu siireler dokular arasinda farklilik gosterdiginden, MR goriintiillemede ¢esitli doku
tiplerini ayirt etmek miimkiindiir. Genel olarak T1 agirlikli goriintiiler anatomik veriyi, T2
agirhikli goriintiiler is patolojik veriyi daha iyi gosterir. Ayrica, farkli MR sekanslarinin
kullanimiyla (T1-agirlikli, T2-agirlikli, FLAIR gibi) spesifik anatomik veya patolojik

durumlarin daha net sekilde goriintiilenmesi saglanabilir [49-55].
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Reallignment

(Longitudinal relaxation)
(a) ) (b)

Sekil 2.3 MRI cihazinin temel ¢alisma prensibinin sematik gosterimi [51].(a) Manyetik
alanin ¢ekirdeklere etkisi.(b) Cekirdeklerin kendi eksenleri etrafinda donmesi ve harici

manyetik alan yonii etrafinda presesyon hareketi yapmasi.

2.2.1. Short Tau Inversion Recovery (STIR) Sekanshh MRI goriintiileri

Short Tau Inversion Recovery (STIR), MRI yaygin olarak kullanilan ve 6zellikle anormal
doku kontrasti igeren ¢esitli patolojik durumlarin tespitinde ve karakterizasyonunda biiyiik
oneme sahip bir tekniktir. Bu teknik, farkli doku tiplerinin uzunlamasina gevseme siireleri
(T1) arasindaki dogal farkliliklar1 kullanarak belirli dokularin sinyalini se¢ici olarak baskilar

ve boylece klinik olarak ilgi duyulan bolgelerin goriintiilenmesini artirir.

Short Tau Inversion Recovery’nin temel prensibi, 180 derecelik bir radyo frekans darbesinin
uygulanmasi1 ve ardindan nispeten kisa bir inversiyon zamaninin kullanilmasidir; bu, belirli
bir T1 gevseme siiresine sahip dokulardan gelen sinyalin segici olarak yok edilmesine olanak
tanir [56]. Yag veya beyin omurilik s1vis1 gibi belirli dokulardan gelen sinyalin bu sekilde
hedeflenerek baskilanmasi, ilgi duyulan doku ile ¢evresindeki yapilar arasindaki kontrastin

belirgin bir sekilde artmasini saglayarak dogru tan1 ve tedavi planlamasini kolaylastirir.

Short Tau Inversion Recovery’nin kullanim alani, kardiyovaskiiler goriintiilleme ve
ndrogoriintiileme gibi ¢esitli klinik uygulamalar1 kapsamaktadir. Kardiyovaskiiler manyetik
rezonans goériintiillemede, bu teknik, miyokard &demi, enfarktiis ve fibrozisin

goriintiilenmesini iyilestirmek i¢in kullanilarak cesitli kardiyovaskiiler patolojilerin tani ve
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yonetimine katki saglar [57]. Benzer sekilde, norogoriintiilemede, Short Tau Inversion
Recovery, normal beyin parankimini baskilayarak ve patolojik degisikliklerin oldugu
bolgeleri 6ne cikararak, tiimorler ve demiyelinizan hastaliklar gibi beyin lezyonlarinin

tespitinde ve karakterizasyonunda etkili oldugunu gostermistir [57-60]
2.2.2. STIR Sekansi ve AS

STIR sekansi, AS tanisinda 6zellikle erken inflamatuvar degisikliklerin tespitinde kritik bir
rol oynamaktadir. Kemik iligi demi gibi AS’nin tipik bir 6zelligi olan inflamasyonu hassas
bir sekilde saptayabilen bu sekans, yag sinyalini baskilayarak iltihapli dokularin kontrastini
artirir ve Ozellikle sakroiliak eklemler ile omurgadaki inflamasyon odaklarinin net bir
sekilde goriintiilenmesine olanak tanir. Bu 6zelligi sayesinde, AS gibi aksiyel iskeleti
etkileyen inflamatuvar hastaliklarin erken tamist ve hastaligin ilerlemesinin izlenmesi
acisindan gilivenilir bir yontemdir [61]. Radyografik degisiklikler gozlenmeden oOnce
inflamasyon belirtilerini tespit edebilen STIR, patolojik degisikliklerin oldugu bdlgeleri
secici sinyal baskilama yoluyla daha net goriintiiler. Bu, dogru taniy1 kolaylastirirken, uygun

tedavi stratejilerinin belirlenmesine de rehberlik eder [62].

2.3. Yapay Zekd Tanim ve Yaklasimlari

Evrensel olarak kabul goérmiis kesin bir tanim1 olmayan Al kavrami hem disiplin i¢inde hem
de disiplin tesinde cesitli baglamlarda kullanilmistir. Ornegin, Turing [63] makine zekasi
kavrami lizerinden YZ’i tamimlamis ve insan yanitlarini ikna edici sekilde taklit edebilen bir
sistem {izerinde durmustur. Benzer sekilde McCarthy [64] insans1 biligsel islevlerini taklit
eden zeki makineler yapma bilimi olarak kavrama yeni bir boyut kazandirmistir. 90’11 yillara
geldigimizde Kirsh [65] 6grenme , algilama ve dil anlama gibi insan zekasina ait 6zellikleri
problem ¢dzme amagli kullanilan bir disiplin olarak YZ’i tanimlamaya ¢aligmistir. Russell
ve Norving [66] ise Al kavramin1 dort farkli yaklagimla ele almaya ¢alismislardir: insan gibi
diisiinme, insan gibi hareket etme, rasyonel diigsiinme ve rasyonel hareket etme. 2000’li
yillarda Brachman [67] YZ’i verilerden 6grenen ve uyum saglayan sistemlerin gelistirilmesi
olarak tanimlayarak 6zellikle DL ve YSA’ye vurgu yapmustir. Buna ek olarak Monett ve
Lewis [68] YZ’nin zeki davaraniglar simiile etmek i¢in tasarlandigini vurgulayarak, giinlitk
yasam ve karar verme siireglerine gitgide daha fazla entegre olacagini belirtmislerdir.
Zekanin karmagikligi goz oniine alindiginda, yaygin olarak kabul edilen bir YZ tanimini

tahmin etmek imkansiz oldugu goriilmektedir [69].
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2.3.1. Makine Ogrenmesi

ML, bilgisayar biliminde mevcut verilerin, tahmin etmek veya bunlara yanit vermek i¢in
kullanildig1 bir alandir. YZ’nin alt dallarindan biridir. Tanim olarak ilk olarak Arthur Samuel
tarafindan kullanilmistir [70]. Oriintii tanima, hesaplamali istatistik ve YZ alanlar ile
yakindan ilgilidir. Yiiz tanima, spam filtreleme vs. gibi alanlarda makine 6grenimi 6nemlidir

[71].

Farkl1 kullanim alanlar1 olsa da algoritma yapilar1 ile ¢ozliimiin zor hatta miimkiin olmadig1
durumlarda tahmine ya da simiflamaya yardimei olur. Makine 6grenimi verilerden anlam
kazanmak i¢in makinelerin (bilgisayarlar ve yazilimlar) kullanilmas1 anlamina gelebilecegi
gibi aym1 zamanda makinelere cevrelerinden 6grenme vasitasi ile yetenek kazandirmak

anlamina da gelebilmektedir [72].

Ogrenme, bir konu hakkinda bilgi veya beceri edinme siirecidir. Insan 6grenimi ile
karsilastirildiginda, makine 6grenimi daha hizli 6grenir, bunun sonucunda ise bilgi
birikimini daha kolay bir sekilde iliskilendirir. Yani, insanlarin ML alaninda yaptiklar
gelisim, bilgisayarlarin yapabileceklerini arttiracak ve dolayisiyla insan toplumu {izerinde
olumlu bir etkiye sahip olacaktir [73]. Boylelikle tanimimiza ML nin insan zekasini taklit
edebilen bilgisayar algoritmalar1 gelistirme teknolojisi oldugunu da ekleyebiliriz. Bunu
yaparken YZ, olasilik ve istatistik, bilgisayar bilimi, bilgi teorisi, psikoloji, kontrol teorisi

ve felsefe gibi farkl disiplinlerden fikirlerden yararlanmaktadir [74-77].

Makine 6grenmesi farkli amagclar i¢in kullanilabilir. Makine 6grenmesi algoritmalari temel
olarak birbirinden farklilik gosteren amaglarina gore ii¢ kategoriye ayrilir. Denetimli
ogrenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenmeyi igerir [78-80]. Denetimli 6grenme,
modelin etiketlenmis veriler lizerinde egitilmesini igerir ve bu egitilmis modeli yeni veriler
tizerinde tahminler yapmak i¢in kullanir. Verilerin egitim seti ve test seti olmak tizere iki
gruba ayrilmasini igerir. Denetimli siniflandirmada, etiketlenen deger miinferit bir degerdir.
Buradaki algoritmalar, problemin hangi sinifa veya kategoriye ait oldugunu siniflandirmak

icin kullanilir.

Denetimsiz 6grenmede, etiketli degerin veya hedef degerin bilinmedigi gercegi disinda,

verilerin egitimini de igerir. Bu tip 6grenmede, makine gizli deseni bularak benzer tiirdeki
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verileri kiimelemeye calisir. Denetimsiz 6grenmenin temel amaci tahmin yapmaktan ziyade
kaliplar1 kesfetmektir. Denetimli 6grenme etiketli veriler {izerinde ve denetimsiz 6grenme
etiketlenmemis veriler {izerinde calistigindan, etiketlenmemis verilerden elde edilebilen
etiketli verilerden bir¢ok bilgi kaybolur. Dolayistyla bu durumda yar1 denetimli 6grenme
akla gelmektedir. Hem etiketlenmemis hem de etiketlenmis verileri aldigi denetimli ve
denetimsiz 6grenmenin bir karisimidir. Pekistirmeli 6grenme, ¢evreden geri bildirim alarak
Performansini artiran bir sistem gelistirerek ve bunlari gelistirmek i¢in olasi adimlar atarak
calisir. Insanlardan herhangi bir yardim almadan gevre ile etkilesime girerek ondan dgrenme
eyleminin gergeklestigi yenilemeli bir siiregtir [72, 75, 76, 79]. Bir sonraki alt bagliklarda
AS teshisi i¢in bu tez kapsaminda kullanilan YZ teknikleri ile ilgili teorik bilgiler
verilecektir. Onerilen ML tabanl ve DL tabanli modeller i¢in kullanilan teknikler sirast ile:
Destek Vektor Makinesi algoritmasi (SVM), k-En yakin komsu algoritmast (k-NN),
Topluluk Ogrenmesi Algoritmasi (TOA), Cogunluk Oylama Algoritmasi (COA), Yapay
Sinir Aglar1 (YSA).

2.3.1.1. Destek Vektor Makinesi

SVM, smiflandirma, regresyon ve aykirt deger tespit gorevleri igin yaygin olarak kullanilan
denetimli bir 6grenme modelidir. 1963 yilinda Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis
tarafindan tanitildi ve o zamandan beri saglamlig1 ve yiiksek boyutlu verileri isleme yetenegi
nedeniyle makine 6greniminde en popiiler yontemlerden biri haline gelmistir [81, 82]. SVM,
veri noktalar1 ile hiperdiizlem arasindaki marj1 maksimuma ¢ikararak farkli veri siniflarini

en iyi sekilde ayiran bir hiperdiizlem bulmay1 amaglamaktadir [81].
SVM'in temel konsepti, asagidakilerle tanimlanan en uygun hiperdiizlemi bulmaktir. Bu

hiperdiizlem denklem 2.1°de ki gibi ifade edilebilir [83].

BTx + B, =0 (2.1)

Bu denklemde BTagirlik vektorii, x giris dzellik vektori ve b 6nyargi terimidir. Amag BT ve
B, vikullanarak hiperdiizleme en yakin veri noktalar1 olan destek vektorleri arasindaki marji

maksimuma ¢ikaracak hiperdiizlemi tespit etmektir.

Bu denklemin belirttigi dogrunun egimi denklem 2.2°de ki gibi ifade edilmektedir [83].
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2.2)

Boylelikle ilgili dogru denkleminin olusturdugu hizaya gore yeni eklenen degerin hangi
grupta oldugu tespit edilebilmektedir (Sekil 2.4).

Sekil 2.4 BTx + B, = 0 dogrusunun konumu [84]. (a) ilgili dogruya yakin olan farkli simf

degerlerinin gosterimi, (b) Destek vektorlerinin gosterimi

Sekil 2.4(a)’da goriilen BTx + B, = 0 dogrusunun konumunu, farkli smiflara ait en yakin
noktalar belirler. Ornegin, Sekil 2.4(a)’da bu denkleme yakin olan pek gok farkli sinifa ait
nokta bulunmaktadir. Ancak dogrunun tam yerini, Sekil 2.4(b)’de gosterilen en yakin
noktalar belirler. Farkli simiflarda bulunan ve f7x + 8, = 0 dogrusuna en yakin noktalar
iizerinden gegen, bu dogruya paralel bagka dogrular da vardir. Sekil 2.4(b)’de kirmizi ve
mavi noktalarla gosterilen bu dogrulara destek vektorleri denir. Ayrica Sekil 2.4 (b)’deki

dogruya en yakin olan farkli siniflardan gegen baska paralel dogrular da mevcuttur.

Sekil 2.5°de ana dogru denklemine A kadar yakindan gecen alt ve iist destek vektorleri
sunulmaktadir. Buna gore iist destek vektor denklemi (Denklem 2.3), Diizlem Dogru
denklemi (Denklem 2.4) ve Alt destek vektor denklemi (Denklem 2.5) su sekilde ifade
edilebilir:

BTx+ B, +4=0 (2.3)
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B'x+B,=0 (2.4)

BTx+p,—A4=0 (2.5)

B'X + fo+A=0

X

Sekil 2.5 Diizlem, iist ve alt destek dogru denklemleri [84].

SVM, ozellik sayisiin 6rnek sayisindan daha fazla oldugu durumlar yonetebildiginden,
yiiksek boyutlu verilerle ugrasirken 6zellikle etkilidir. Saglam genelleme yetenegi, onu
metin siniflandirma, biyoinformatik ve goriintii tanima gorevleri icin iyi bir se¢im haline
getirir [85]. Ek olarak, marji maksimize eden karar sinir1 araciligiyla net bir geometrik
yorum saglayarak sinir aglar1 gibi daha karmasik modellere kiyasla anlasilmasini

kolaylastirir [86, 87].

Ancak SVM'in uygun c¢ekirdek fonksiyonlarinin ve hiper parametrelerin seg¢imine
giivenmesi, ayarlamay1 zorlastirabilir. Ek olarak, dogrusal olmayan c¢ekirdekler
kullanildiginda, orijinal 6zellik uzayinda karar sinir1 daha az sezgisel hale geldiginden

modelin yorumlanabilirligi azalir[87].
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2.3.1.2. k-En Yakin Komsu Algoritmasi

Makine 6greniminde hem siniflandirma hem de regresyon gorevleri i¢in kullanilan basit ama
etkili, parametrik olmayan bir algoritma olan k-NN, 6zellikle bir sorgu noktasinin 6zellik
alanindaki en yakin veri noktalarina olan benzerligine dayali tahminler yapan sezgisel
yaklagimiyla taninir. Bu yontem agik bir egitim asamasi gerektirmez, bu da onu bir tiir 6rnek
tabanl 6grenme haline getirir [88, 89]. k-NN, goriintii tanima, Oneri sistemleri ve tibbi teshis
dahil olmak iizere cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Esnekligi ve basitligi,
onu girdi veri noktalar1 arasindaki iligkilerin karmasik oldugu ve daha kati modellerle

kolayca yakalanamadig1 problemler i¢in uygun kilar [74].

k-NN algoritmasi, 6zellik uzayindaki en yakin k komsusu arasindaki ¢ogunluk sinifina
dayali olarak yeni bir veri noktasini siniflandirir. Regresyon i¢in ¢iktiyr bu komsularin hedef
degerlerinin ortalamasi olarak tahmin eder. Komsular1 belirlemek i¢in kullanilan mesafe
dlciisii tipik olarak Oklid mesafesidir, ancak Manhattan veya Minkowski mesafeleri gibi
diger ol¢iimler de kullanilabilir [90]. Siniflarda bulunan 6rnekleri x; = (xj1, Xi2, - .- Xin) V€
siiflandirilmak istenen verileri de y; = (i1, Yz, - -- Vin) nin temsil ettigi diistiniiliirse, iki

mesafe arasindaki oklit uzakligi denklem 2.6’daki gibi hesaplanir.

d(x,y) = (2.6)

Mesafeler hesaplandiktan sonra algoritma en yakin k komsuyu, yani sorgu noktasina en
yakin egitim Orneklerini tanimlar. Siniflandirma igin k-NN, sorgu noktasin1 bu k komsu
arasinda en sik meydana gelen simifa atar. Ornegin, bir noktanin en yakin bes komsusu varsa
(Sekil 2.6) A Simifindan {i¢ ve B Sinifindan iki 6rnek igerirse, algoritma noktayr A Sinifina

ait olarak siniflandirir.

27



_— Mesafeyi en yakin
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Sekil 2.6 k=5’e gore hesaplanmis bir k-NN algoritmast uygulama 6rnegi. (a) Yeni 6rnek ve
bilinmeyen bir mesafe (Turuncu daire). (b) k=5 i¢in yakin komsularin bulunmas:.
(c)Turuncu dairenin hangi sinifa ait oldugunun fazla olan yakin komsusuna gore

belirlenmesi

Denklem 2.6’da ifade edilen k parametresi, farkli gozlem birimlerini temsil etmekte olup k-
NN algoritmasinin performansi iizerinde dogrudan bir etkiye sahiptir. Kiigiik bir k degeri,
modelin giiriiltiiye kars1 daha hassas olmasina yol agarak asir1 6grenme riskini artirabilir.
Ote yandan, ¢ok biiyiik bir k degeri, giiriiltiiye kars1 dayamklilik saglasa da smiflar
arasindaki ince ayrimlarin gézden kagmasina ve eksik 6grenmeye neden olabilir [76, 91]. k
degerinin uygun sekilde belirlenmesi icin k-kathi capraz dogrulama yontemleri sikca
kullanilmakta, ayrica Bayesian en iyileyicisi gibi ileri algoritmalar da bu siirecte etkili bir
sekilde tercih edilebilmektedir. Bununla birlikte, algoritma, sorgu noktasi ile egitim
kiimesindeki tim noktalar arasindaki mesafelerin hesaplanmasin1 gerektirdigi i¢in biiyiik

veri kiimelerinde hesaplama maliyetlerini 6nemli dl¢iide artirabilir [92].

Ayrica, k-NN algoritmasinin performansi, biiyiikk 6l¢iide secilen mesafe dlgiitiine ve veri
ozelliklerinin Slgegine baghdir. Ozelliklerden birinin daha genis bir araliga sahip olmasi
durumunda, bu 6zelligin mesafe hesaplamalarinda baskin hale gelmesi olasidir. Bu tiir
Olceklenme sorunlarinin  Oniine gegmek i¢in oOzelliklerin normallestirilmesi  veya

standartlastirilmasi onerilmektedir [90].
2.3.1.3. Toplu Ogrenme Algoritmasi

TOA tahmin performansini artirmak, asir1 6grenmeyi azaltmak ve bireysel modellere kiyasla
genelleme yeteneklerini gelistirmek igin birden fazla modelin birlestirildigi, makine

Ogreniminde giiclii bir tekniktir. TOA’nin temel amaci, daha dogru ve saglam bir model
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iiretmek i¢in farkli modellerin gii¢lii yonlerini bir araya getirmektir. Coklu algoritmalardan
gelen tahminleri entegre ederek topluluk yontemleri, 6zellikle karmasik ve yiliksek boyutlu
veri kiimelerinde tek modelli yaklagimlardan daha iyi performans gosterebilir [93]. Topluluk
halinde 6grenmenin arkasindaki teori, farkli model setlerinin, bireysel olarak zayif olsalar
bile, uygun sekilde birlestirildiginde kolektif olarak daha dogru tahminler yapabilecegi

onermesine dayanmaktadir [94].

Rastgele Orman (RO) daha saglam bir siniflandirici olusturmak i¢in birden fazla karar
agacini birlestiren bir topluluk teknigidir. Ormandaki her agag, Onyiikleme toplama veya
torbalama adi verilen bir teknik kullanilarak olusturulan egitim verilerinin farkli bir alt
kiimesiyle egitilir. Bu siire¢, veri kiimesinin degistirilerek rastgele drneklenmesini igerir ve
bu da her agac i¢in egitim orneklerinde farkliliklara yol agar. Egitim sirasinda, Rastgele
Ormanlar ayrica her bir boliinmedeki 6zelliklerin se¢imini rastgele hale getirerek bireysel
agaclar1 daha da gesitlendirir ve aralarindaki korelasyonu azaltir [95]. Nihai tahmin, tiim
agaclar arasinda ¢ogunluk oyu (siniflandirma igin) alinarak veya ortalama alinarak elde

edilir [96].

TOA’n giicii, yiiksek boyutlu verileri ve 6zellik etkilesimlerini ele alma yeteneklerinde
yatarken, agaclar arasinda ortalama alma islemi nedeniyle fazla uyum saglamaya daha az
egilimli olmalarinda yatmaktadir. Farkli goriintilleme yOntemlerinden veya veri
kaynaklarindan elde edilen sonuglar1 birlestirerek tan1 dogrulugunu artirmaya yardimci olan

biyomedikal aragtirmalar gibi ¢esitli alanlarda yaygin olarak uygulanmaktadir [97].
2.3.1.4. Cogunluk Oylama Algoritmasi

Oylama algoritmalari, makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinde kullanilan topluluk
ogrenme tekniklerinin ayrilmaz bir parcasidir. Bu algoritmalar birden fazla modelin
tahminlerini bir araya getirerek daha giiglii ve kesin bir nihai tahmine ulagmak i¢in kullanilir

[98].

Oylama algoritmalarinin iki ana tiirii vardir: sert oylama ve yumusak oylama. Sert oylama,
cogunluk oylamasi olarak da bilinir ve nihai tahminin, bireysel modellerden en fazla oyu
alan simifa gore belirlendigi basit bir yaklasimdir. Ote yandan, yumusak oylama veya
agirlikli ortalama oylama, her bir model tarafindan atanan olasiliklar1 veya giiven skorlarini

dikkate alarak agirlikli bir ortalama hesaplar ve bu sekilde nihai tahmini belirler [98].
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Oylama algoritmalarimi kullanan topluluk 6grenme tekniklerinin, birden fazla algoritmanin
gliclii yonlerinden yararlanarak ve zayifliklarini azaltarak bireysel modelleri geride biraktig
gosterilmistir [99-101]. Ayrica, oylama yontemlerini kullanarak birden fazla algoritmay1
birlestiren hibrit topluluk smiflandiricilarinin, daha yiiksek tahmin dogrulugu elde etmek

amaciyla onerildigi belirtilmistir [99].
2.3.1.5. Yapay Sinir Aglar

YSA, makine 6grenimi alaninda, karmagik problem ¢ézme gorevlerine yaklagimimizda
devrim yaratan giiclii bir ara¢ olarak ortaya ¢ikmustir. Insan beyninin biyolojik yapisi ve
islevinden ilham alan bu hesaplamali modeller, dogal zekamizin gelismesini saglayan sinir
baglantilarin1 ve 6grenme siireclerini taklit edecek sekilde tasarlanmigtir [102]. Bu yiizden
YSA kavraminin net bir sekilde anlagilabilmesi i¢in bir sinir hiicresinin (ndron) yapisini iyi
anlasilmas1 gerekmektedir. Insan serebral korteksi yaklasik 10'" noron igerir. Sinapslart
dallandiran ve sonlandiran sinir seritleri (aksonlar) ile birbirine baglanirlar. Bu sinapslar
diger noronlarla olan baglantilardir. Sinapslar, diger ndronlardan elektrik sinyalleri
biciminde girdi toplamak iizere tasarlanmis, sinir hiicresi govdesinden uzanan dallar olan
dendritlere baglanir. insan beynindeki bir ndéronun diger néronlarla binlerce sinaptik
baglantis1 olabilir. Sonucta serebral kortekste birbirine bagl néronlardan olusan ag, gorsel,

isitsel ve duyusal verilerin islenmesinden sorumludur.

YSA, girdi verilerini iglemek ve anlamli ¢iktilara doniistiirmek igin birlikte calisan,
beyindeki ndronlara benzer sekilde birbirine bagli diigiimler bulunur. Bu aglarin,
baglantilarinin gii¢lii yonlerini ayarlayarak 6grenme ve uyum saglama yetenegi, onlari
geleneksel kural tabanli algoritmalardan ayirmakta ve ¢Oziilmesi zor olan sorunlarin

iistesinden gelmelerine olanak tanimaktadir [103].

Bir YSA'nin temel yapis1 bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis
katmanindan olusur (Sekil 2.7). Her katman, temel hesaplama birimleri olan ¢ok sayida
yapay norondan olusur. Bu néronlar girdileri alir, agirlikli toplami ve dogrusal olmayan

aktivasyon fonksiyonunu uygular [103-105].
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s = Giris Katmam Gizli Katman Cikis Katmam

Sekil 2.7 Yapay bir néronun ve ¢ok katmanl bir sinir aginin mimarisi [105].

Girigler olarak tanimlanan xi,...,X, ‘den gelen sinyal akisi, ¢ikisa (o) dogru Sekil 2.7°da
gosterildigi lizere tek yonlii akis yaptigi kabul edilmektedir. Cikis matematiksel olarak su
sekilde ifade edilebilir (Denklem 2.7) [105]:

n

b= flnet) = f zwjxj 2.7)

j=1

w; agirlik vektoriinii simgelerken f(net) aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir.
Dolayisi ile giris ve ¢ikis sinyalleri arasindaki iliski, girislerin agirlikli toplamini ¢ikisa
doniistiiren dogrusal olmayan bir fonksiyon olan aktivasyon fonksiyonu tarafindan
belirlenir. Aktivasyon fonksiyonu, digerlerinin yanm sira sigmoid fonksiyonu, hiperbolik
tanjant fonksiyonu veya diizeltilmis dogrusal birim fonksiyonu gibi ¢esitli bigimlerde
olabilir. Bu aktivasyon fonksiyonlari, girdilerin agirlikli toplamini ¢iktiya doniistiiren

dogrusal olmayan islevlerdir.

YSA ile bir sorunu ¢ézmek i¢in agin, egitim verileri olarak bilinen bir dizi giris-¢ikis ¢ifti
iizerinde egitilmesi gerekir. Egitim siireci, tahmin edilen ¢iktilar ile ger¢ek ¢iktilar arasindaki

farki en aza indirmek i¢in agin agirliklarinin ve sapmalarinin ayarlanmasini igerir.
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2.4. Derin Ogrenme

DL, bilgisayarlara insanlara dogal olarak gelen seyi yapmay1 6greten bir makine d6grenimi
dalidir. Deneyimden 6grenme felsefesi ile calisir. DL nin detayli taniminin yapilmasina
geldiginde su anda hala kesin bir birliktelige varilan bir tanimi bulunmamaktadir [106]. Dort

adet temel DL tanimi1 yapilmustir:

Tamim I: DL, daha diisiik seviyedeki bilgilerden (6rnegin, ses, resim vb.) olusan bilgi
yigmini, ¢oklu diizeylerde temsil ve soyutlama yontemlerini kullanarak 6grenme iglemini

gergeklestirmektir [106].

Tanmim 2: Bengio'ya gore [107], “DL, daha yiiksek seviyelerden 6zelliklere sahip 6grenme
Ozelligi hiyerarsilerini, alt diizeyin bilesiminin olusturdugu hiyerarsinin 6zelliklerinden

olusturmaktir."

Tanim 3: DL (yapilandirilmis 6grenme veya hiyerarsik 6grenme olarak da bilinir) goreve
ozgii algoritmalarin aksine bir veri temsilidir. Ogrenme denetlenebilir, yar1 denetimli veya

denetimsiz olarak ger¢eklestirilebilir [108, 109].

Tanmim 4: Deng'ye gore [110], “DL bir ¢esit ML’dir. Su 6zellikleri tasir: (1) kademeli
kullanim 6zelligi icin birden fazla dogrusal olmayan islem birimi katmani1 kullanir. Her
ardigik katmani girdisi, bir 6nceki katmanin ¢iktisidir. (2) farkli soyutlama seviyelerde ki

hiyerarsik kavramlardan temsil seviyeleri vasitasi ile 6grenme gergeklesir.

DL, 6zelliklerin yararli temsillerini dogrudan verilerden 6grenmek i¢in sinir aglarini kullanir
[111, 112]. Sinir aglan, paralel olarak caligan ve biyolojik sinir sistemlerinden ilham alan
basit 0geleri kullanarak birden fazla dogrusal olmayan isleme katmanini birlestirir. DL
modelleri, nesne smiflandirmasinda bazen insan diizeyindeki Performansi asan en son
teknoloji dogrulugu saglayabilir. Modelleri, genellikle bazi evrisimli katmanlar da dahil
olmak {izere bir¢ok katman iceren ¢ok sayida etiketli veri ve sinir ag1 mimarileri kullanarak
egitilebilir. Bu modellerin egitimi, hesaplama acisindan yogundur ve genellikle yiiksek
Performansli bir grafik islemci iinitesi (GPU) kullanarak egitimi hizlandirilmasi

gerekmektedir.
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2.4.1. Evrisimsel Sinir Aglar:

Romatoloji alaninda DL kullanan goriintii isleme yontemleri incelendiginde karsimiza ¢ikan
en 6nemli ifade evrisimsel sinir aglar1 (ESA) kavramidir. ESA, hayvan gorsel korteksinden
biyolojik olarak ilham alan ¢ok katmanh bir sinir agidir [103]. Mimari 6zellikle goriintii
isleme uygulamalarinda kullanighdir. Sekil 2.8, ESA’nin yeni goriintiileri siniflandirmak
icin bir¢ok goriintiiden 6zellikleri otomatik olarak 6grenen katmanlari nasil birlestirdigini
gostermektedir ve farkli katmanlardan olusmaktadir. Her dikdortgen goriintii, goriintii
konumlarmin her birinde saptanan 6grenilen 6zelliklerden birinin ¢iktisina karsilik gelen bir
0zellik haritasidir. Yonlendirilmis kenar detektorleri olarak hareket eden daha diisiik seviyeli

ozellikler ile bilgi soldan saga dogru akar ve en son asamada siniflandirma islemi

gergeklestirilir.
D gaa: - - J = \ ‘ ,ILEL? (
o =l iﬁ]'“\:"; D—D\ -1
"""" H | W |m 1 e .
EVRISIM HAVUZLAMA EVRISIM HAVUZLAMA TAI\;BAGLI;\iTl SOFTMAX

KATMANLARI

Sekil 2.8: Bir evrigimsel sinir agiin temel katmanlari [34].

ESA mimarisi goriintii isleme uygulamalarinda kullamshdir. ilk ESA, YYSA LeCun [34]
tarafindan olusturulmustur; O zamanlar mimari, posta kodu yorumlama gibi el yazisi
karakter tanimaya odaklanmistir. Goriintiiniin siniflandirma katmanina gelinceye kadarki
ozellikleri evrisim katmanlarinda ¢ikarilmaktadir. Erken katmanlar seklin temel 6zelliklerini
(kenarlar, renk ozellikleri gibi), tanir ve sonraki katmanlar bu 6zellikleri girdinin daha
yiiksek diizey niteliklerinde yeniden birlestirir. Goriintii, daha sonra girdi goriintiisiinden
Oznitelikler ¢ikaran bir evrisim katmanina beslenen alic1 alanlara boliiniir. Bir sonraki adim
en Onemli bilgileri korurken (tipik olarak, maksimum havuzlama yoluyla) c¢ikarilan
ozelliklerin boyutsalligin1 azaltan (asag1 6rnekleme yoluyla) havuzlamadir. Daha sonra,
tamamen baglantili ¢ok katmanli bir algilayiciy1 besleyen baska bir evrisim ve havuzlama
asamas1 gergeklestirilir. Bu agin son ¢ikti katmani, goriintiiniin 6zelliklerini tanimlayan bir
dizi digiimdiir. Agin egitimi geri yayilim yontemi kullanilarak yapilmaktadir [103] (Sekil
2.8).
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2.4.2. Transfer Ogrenme ve ESA Iliskisi

Transfer 6grenimi, bir problemi ¢ozerek elde edilen bilgiyi ilgili ancak farkli bir problemi
¢Ozmek i¢in kullanan bir makine 6grenme teknigidir. ESA transfer 6greniminin temel fikri,
farkli uygulama alanlarinda genis bir goriintii veri seti ilizerinde egitilmis aglarin
istiinliigiinden yararlanmaktir [ 113]. Transfer 6grenme teknikleri mevcut ESA modellerinin
egitebilecegi biiyiikliikte bir veri kiimesinin mevcut olmadigi durumlarda bagvurulan bir

tekniktir [113, 114].

T1bbi goriintii caligmalari i¢in ESA transfer 6grenimini gergeklestirmek i¢in iki ana yaklagim
bulunmaktadir. Bunlardan ilki, dnceden egitilmis bir ESA modeli kullanmak ve modelin
tamamini tibbi goriintli veri seti lizerinde yeniden egitmektir. Bu, tiim agirliklarin rastgele
baslatilmasini ve ardindan tam modelin yeni veriler lizerinde ugtan uca egitilmesini igerir
[113]. Ikinci yaklasim, goriintii ile ilgili temel 6zelliklerin ¢ikarimmin yapildigr ilk
katmanlar1 dondurarak ve yalnizca tibbi goriintii verilerinin daha yiiksek katmanlarina ince
ayar yaparak, onceden egitilmis bir ESA modelinin 6zellik ¢ikarma yeteneklerinden
yararlanmaktir [113]. Bu tekniklerle, gelistirilen modelin biiyiik veri kiimelerinde 6grenilen
genel gorintii 6zelliklerinden faydalanmasina ve ayni zamanda st diizey goreve 6zgi

ozelliklerin tibbi alana uyarlanmasina olanak taninmaktadir.

Tibbi goriintii  siniflandirmast icin transfer 6grenmede kullanilan en yaygin ESA
algoritmalarindan bazilar1 Very Deep Convolutinal Networks (DSA), Residual Networks
(ResNet), Inception ve U-Net'tir. DSA ve ResNet, tibbi goriintiileme de dahil olmak iizere
cok ¢esitli goriintii siniflandirma gorevlerinde etkileyici performans sergileyen, énceden
egitilmis popililer modellerdir [115, 116]. Inception-V3 ve Inception-ResNet-V2 gibi
Inception modelleri, ¢cok 0lgekli 6zellikleri etkili bir sekilde yakalama yeteneklerinden
dolay1 tibbi uygulamalarda transfer 6grenimi i¢in de yaygin olarak kullanilmaktadir [117].
Ek olarak, orijinal olarak biyomedikal goriintii segmentasyonu igin gelistirilen U-Net
mimarisi, tibbi goriintli siniflandirma gorevlerinde transfer Ogrenmeye basariyla

uyarlanmigtir [118].

Aragtirmacilar, dnceden egitilmis bu ESA modellerinin 6zellik ¢ikarma yeteneklerinden
yararlanarak, sinirhi egitim verileriyle bile tibbi goriintii siniflandirmasinda umut verici
sonuclar elde edebilirler. Bu ESA algoritmalari, mevcut tibbi goriintii veri kiimesinin

nispeten kiiclik oldugu senaryolarda o6zellikle kullamighdir ciinkii transfer O6grenme
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yaklagimi, modelin biiyiik 6lgekli genel goriintii veri kiimeleri iizerinde egitimden elde
edilen bilgilerden faydalanmasina olanak tanir [119, 120]. Bu, modelin Performansini ve
genelleme yetenegini 6nemli dlclide gelistirerek onu tibbi goriintii analizi ve teshisi i¢in

degerli bir arag haline getirebilir.
2.5. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Arasindaki Farklar

ML ve DL modelleri 6zellikle yapay zeka alaninda sikc¢a kullanilan iki ana kavramdir. Bu
bolimde, bu iki yontemin cesitli bashklarda karsilastirilmasini yaparak, avantaj ve
dezavantajlarin incelenecektir. Incelememizde, egitim kiimesi gereksinimleri, &zellik
cikartm1  siirecleri, model kompleksligi, agiklanabilirlik, performans, donanim
gereksinimleri, hesaplama maliyeti ve gercek zamanli uygulamalardaki kullanimlari

detaylandirilacaktir (Tablo 2.1).

Tablo 2.1 Makine 6grenmesi ve Derin Ogrenme arasindaki farklarim sistem 6zellikleri ve

parametrelerine gore karsilastiriimasi

Karsilastirma Konusu Makine Ogrenmesi Derin Ogrenme

Egitim Kiimesi Gereksinimi Genis Cok Genis

Otomatik (Ozellikleri kendi

Ozellik Cikarim Uzman esliginde manuel olarak

¢ikarmaktadir)
Model Kompleksligi Az kompleks Kompleks
Aciklanabilirligi Yiiksek (istatistik temelli) Diisiik (Kapali-Kutu 6zellikli)
Performans Ortalama Yiiksek
) Yiiksek (Cogunlukla GPU
Donamim Gereksinimi Disiik (CPU yeterli olmakta)
gerekmekte)

Hesaplama Maliyeti Disiik Yiiksek

Gerc¢ek Zamanh
) Kompleksliginin fazla olmasi
Uygulamalarda Genellikle uygun
nedeni ile daha az uygun
kullanilabilirligi

2.5.1. Egitim Kiimesi Gereksinimi

ML algoritmalari, genellikle daha kiiciik veri kiimeleri ile yeterince verimli ¢alisabilir.
Klasik algoritmalar, veri iizerinde belirli 6zellikler segerek egitilir ve biiyiik veri kiimelerine
ihtiya¢ duymaz [100, 102]. Lojistik regresyon, karar agaclart ve destek vektdr makineleri
(SVM) gibi algoritmalar, daha az sayida veriden anlamli sonuglar ¢ikartabilir[112, 121]..
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DL, biiyiik miktarda veriye dayali 6grenme siireci ile taninir. Sinir aglariin biiyiik veri
kiimelerinden anlamli 6zellikler ¢ikartabilmesi i¢in biiylik hacimli, ¢esitli ve zengin veri
setlerine ihtiyac vardir [103, 122]. Ornegin, goriintii ve ses tanima gibi karmasik gorevlerde
DL'in etkinligi, sadece biiyiik veri kiimeleri kullamldiginda ortaya cikar. Bu durum,
ozellikle internet devleri tarafindan kullanilmakta olup, biiyiik capli verilerin toplanabilecegi
endiistrilerde avantaj saglamaktadir. Ozellikle ESA, biiyiik veri kiimeleri olmadan yeterince
iyi sonuglar tiretemez ve genellikle milyonlarca veri noktasina ihtiya¢ duyar [103, 122]. Bu
ylizden DL, biiyiik 6l¢ekli projeler ve biiyiik veri kiimeleri ile iliskiliyken, ML daha kii¢iik

veri kiimelerinde etkili olabilir.
2.5.2. Ozellik Cikarim

Makine Ogrenmesi yontemleri, oOzellik ¢ikarimi siirecinde insan miidahalesine
dayanmaktadir. Ozellik miihendisligi olarak bilinen bu siireg, verinin manuel olarak
incelenmesini ve anlaml 6zelliklerin secilmesini igerir [123, 124]. Ornegin, bir kredi risk
modelinde, gelirin veya daha oOnceki 6deme ge¢misinin manuel olarak modele dahil
edilmesi, modelin basarisin1 dogrudan etkiler. Bu siire¢ uzman bilgi birikimi gerektirdigi

gibi, ayn1 zamanda zaman alic1 olabilir.

Buna karsin derin 6grenme modelleri, veriden 6zellik ¢ikartma islemini otomatik hale
getirmistir. Ozellikle sinir aglari, farkli katmanlar araciligiyla ham veriden soyut diizeyde
anlamli bilgiler ¢ikarabilir [125]. Bu, DL'nin en giiclii yonlerinden biri olup, o6zellik
mithendisligi gerektirmeden verinin dogrudan kullanilmasina olanak tanir. DL modelleri,
goriintli isleme ve dogal dil isleme gibi gorevlerde basarilidir ¢linkii ham veriden yiiksek

diizeyde ozellikleri otomatik olarak ¢ikarabilir [116].
2.5.3. Model Kompleksligi

ML algoritmalari, daha basit ve anlagilir modellere sahiptir. Lojistik regresyon, karar
agaclar1 gibi klasik makine 6grenmesi yontemleri, genellikle az sayida parametre igerir ve
bu nedenle modellenmesi ve anlasilmasi daha kolaydir [126]. Bu basitlik, hesaplama

acgisindan daha az maliyetli oldugu gibi daha kiiciik 6lgekli problemler i¢in de uygundur.

DL ise, ¢ok katmanl sinir aglari ile daha kompleks yapilara sahiptir. Ozellikle derin sinir
aglar1 (DSA) ve ESA, yiizlerce hatta binlerce katmana ve milyonlarca parametreye sahip

olabilir [127]. DL, dogrusal olmayan iliskileri modelleme yetenegi ile karmagsik
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problemlerde daha giicliidiir, ancak bu yiiksek model karmasikligi, egitimi zorlagtirir ve

aciklanabilirligi kisitlar.
2.5.4. Aciklanabilirlik

ML algoritmalari, genellikle daha seffaf ve anlasilir olduklari i¢in agiklanabilirlik agisindan
avantajlidir [128]. Karar agaclar1 ve lojistik regresyon gibi yontemler, hangi 6zelliklerin
model kararlarini nasil etkiledigini net bir sekilde gosterir. Bu durum, tip ve hukuk gibi
gliven gerektiren alanlarda 6nemli bir tercih sebebidir. Kararlar1 anlagilir modeller,

diizenleyici kurumlar tarafindan da daha kolay kabul edilir.

Derin sinir aglarmin karmasik yapisi, bu modellerin yorumlanabilirligi ve seffafligi
konusunda endiselerin artmasina yol agmis ve bu sorun genellikle "kara kutu" problemi
olarak adlandirilmistir. Milyonlarca parametreye sahip olan bu modellerin nasil ¢alistigini
tam olarak anlamak zordur [129]. Ozellikle sinir aglarinin i¢ dinamikleri ve ¢iktilarinimn
nedenleri hakkinda net bir agiklama yapilamamasi, giivenlik acisindan risk olusturabilir.
Dolayisiyla, DL'min aciklanabilirligi tizerine yapilan calismalar hizla artmaktadir ancak hala

ML kadar aciklanabilir degildir.
2.5.4.1. Polonyi Paradoksu ve GRAD-CAM Y ontemi

YZ ve ML nin siirekli gelisen alaninda, Polonyi paradoksu ve DL nin kara kutu yapisi, hem
arastirmacilarin hem de uygulayicilarin dikkatini ¢eken, birbiriyle iliskili ve ilgi ¢ekici iki
olgu olarak &ne ¢ikmaktadir [103, 130]. Polonyi paradoksu, Macar-ingiliz fizik¢i ve
kimyager George Polonyi’nin adini tagiyan ve makine 6grenimi modellerinin 6ngorii giicii
ile yorumlanabilirligi arasindaki i¢sel gerilimi vurgulayan bir kavramsal ¢ercevedir [126].
Ozellikle derin 6grenme modelleri, yiiksek éngorii Performans saglamada basarili olmus;
ancak bu basari, genellikle yorumlanabilirlikten 6diin verilmesi pahasina elde edilmistir
[126]. Bolim 3.5°de de bahsedildigi iizere DL modellerinin kara kutu niteligi, bu modellerin
tahminlerini nasil yaptigin1 anlamay1 zorlagtiran 6nemli bir sorundur. Bu modellerin seffaf
olmamasi, karar verme siirecinin anlagilmasinin kritik oldugu tibbi teshis veya risk

degerlendirmesi gibi alanlarda 6nemli bir dezavantaj olusturabilmektedir [131].

Bu sorunun iistesinden gelmek icin, yorumlanabilir ve agiklanabilir YZ yoOntemlerinin
gelistirilmesine yonelik artan bir arastirma literatiirii mevcuttur. Bu yontemlerden biri olan

Grad-CAM, hedef sinifin son evrisim katmanina akan gradyanlari kullanarak, sinifin tahmini
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icin 6nemli bolgeleri vurgulayan kaba bir lokalizasyon haritas1 sunmaktadir (Sekil 2.9) [132,
133]. Bu ve benzeri yaklagimlar, kara kutunun i¢ini aydinlatarak, 6zellikle kararlarin
gerekcesinin biiylik 6nem tasidigi kritik uygulamalarda derin &grenme modellerinin

giivenilirligini ve kullanici giivenini artirma potansiyeline sahiptir.

! l

Girdi: MRI Goérantisi ESA Dogrultulmus Ozellik
Haritalari Cikig: Grad-CAM

+ = ReLU

Sekil 2.9 Grad-CAM yonteminin genel ¢alisma prensibi [133].

2.5.5. Peformans

Biiyiik ve karmasik veri setlerinde DL'nin performansi, genellikle ML'ye kiyasla daha
iistiindiir. Derin sinir aglari, veriden otomatik olarak 6grenerek daha yiiksek dogruluk
oranlarina ulasabilir [129]. Bu avantaj, 6zellikle goriintii ve dil isleme gibi veri yogun
alanlarda DL'nin kullanilmasini tegvik eder. ML modelleri ise kii¢iik ve yapilandirilmis veri
kiimelerinde daha verimli ¢alisir ve genellikle diisiik veri miktarinda DL'ye kiyasla daha iyi

Performans gosterebilir [134].
2.5.6. Donamim Gereksinimi

ML algoritmalari, daha basit hesaplama yapilar1 ve genellikle merkezi hesaplama iinitesi
(CPU) tabanli donanimlarla ¢alistirilabilir [ 135]. Diigiik maliyetli bilgisayar sistemleri veya

standart donanimlar, ML modellerinin egitimi i¢in yeterli olabilir.

DL modelleri, yiiksek hesaplama giicii gerektirir ve 6zellikle grafik islemcileri (GPU) veya

tensor islemcileri (TPU) gibi donanimlar kullanilarak egitilir [136]. Bu, derin sinir aglarimin
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egitimi sirasinda biiyiik veri kiimelerinin islenebilmesi ve milyonlarca parametrenin en
iyileme islemine tabii tutulmasi i¢in gereklidir. Biiyiikk sirketler veya arastirma
laboratuvarlari, bu tiir donanimlara sahip olduklar i¢in DL'yi tercih ederken, kiigiik 6lgekli

isletmeler i¢in bu tiir donanim gereksinimleri bir sinirlayici faktor olabilir.
2.5.7. Hesaplama Maliyeti

ML algoritmalari, diisiik hesaplama maliyeti ile bilinir. Bu modellerin egitimi ve ¢ikarima,
DL’ye kiyasla daha hizlidir ve genellikle daha az kaynak gerektirir [137]. Kiigiik 6l¢ekli

projelerde ve veri analizinde bu durum ML'nin tercih edilmesine neden olur.

DL'nin hesaplama maliyeti yiiksektir. Biiyiik veri kiimelerinin iglenmesi, ¢cok katmanli sinir
aglarinin egitimi i¢in gereken GPU ve TPU donanimlarinin maliyeti yliksektir [138]. Ayrica,
egitimin tamamlanmasi uzun siirebilir ve daha fazla enerji harcayabilir. Bu nedenle, DL'nin

kullanimu yiiksek biitceli projeler ve biiyiik verilerle sinirlidir.
2.5.8. Ger¢ek Zamanh Uygulamalarda Kullamlabilirlik

ML algoritmalari, hizli sonu¢ verebilme yetenegi ve diisik donanmim gereksinimleri
sayesinde gercek zamanli uygulamalarda yaygin olarak kullanilir [139]. Ozellikle diisiik
gecikmeli ve yiiksek hiz gerektiren gorevlerde ML'min hizli tepki verme yetenegi oldukca

degerlidir.

DL ise daha karmasik yapilart ve donanim gereksinimleri nedeniyle gergek zamanli
uygulamalarda daha sinirhidir [140]. Ancak, son yillarda DL'nin gercek zamanl
uygulamalarda kullanilabilirligini artirmak i¢in GPU hizlandirma ve optimizasyon teknikleri
gelistirilmistir. Ornegin, 6nceden egitilmis modellerin kullanimiyla DL, baz1 gercek zamanli

uygulamalarda basarili olabilir [141].
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3. ANKILOZAN SPONDILIT TESPITINE YONELIK YAPAY ZEKA TABANLI
KARAR DESTEK SiSTEMLERIN TASARLANMASI

Bu boliimde, 6ncelikle veri seti ile ilgili bilgilere ve 6n hazirlik asamalarina yer verilmistir.
Ardindan AS teshisine yonelik gelistirilen {ic YZ tabanli modelin 6zellikleri ve tasarim
siiregleri detaylandirilmstir. ilk model GLCM olusturulmasi ve bu matrislerden elde edilen
21 farkli Haralick 6zelliginin kullanilmasiyla makine 6grenmesi tabanli bir sistem olarak
gelistirilmistir. Ikinci modelde, GLCM’lerden hesaplanan sayisal Haralick ozellikleri, DL
modeli ile kullanilarak gorsel veri yerine sayisal veriler iizerinden AS simiflandirmasi
gergeklestirilmistir. Ugiincii modelde, dnceden egitilmis farkli ESA modelleri kullanilmis
ve bu modeller, farkli hiper parametreler denenerek egitilmis, boylece en iyi siniflandirma
performansina ulasilmasi saglanmistir. En iyi siniflandirma performansina sahip ESA
modelleri se¢ilmis ve c¢ogunluk oylama sistemi kullanilarak siniflandirma islemi

gergeklestirilmistir.
3.1. Goriintii Toplama ve Veri Seti

Bu calismada, Adnan Menderes Universitesi Tip Fakiiltesi Girisimsel Olmayan Klinik
Arastirmalar Etik Kurulu’nun 08.02.2021 tarihli ve 2021/24 numarali onayi ile elde edilen
STIR MRI goriintiileri kullanilmigtir. 2015-2020 yillar1 arasinda, Adnan Menderes
Universitesi Tip Fakiiltesi Romatoloji ve Fiziksel Tip ve Rehabilitasyon Anabilim Dallari’na
bel agris1 sikayetiyle basvuran ve inflamatuar hastalik 6n tanisiyla Radyoloji Anabilim
Dali’na yonlendirilen olgulardan elde edilen Sakroiliak MR tetkikine ait arsiv goriintiileri
incelenmistir. Gériintiiler, hastanenin PACS (Gériintii Saklama ve Iletisim Sistemleri)
sisteminden, kas-iskelet sistemi goriintiileme alaninda sirasiyla 22 ve 13 yillik deneyime
sahip iki radyolog goézetiminde retrospektif olarak alimmistir. Her denege ait goriintiiler,
STIR sekansi ile ¢ekilen sakroiliak eklemleri iceren DICOM (Tipta Dijital Goriintiileme ve
[letisim) formatinda elde edilmis ve hasta bilgileri anonimlestirilerek global AS derecelerine

gore smiflandirilarak saklanmigtir (Sekil 3.1).

Verilerin kalite kontrol siirecinde, STIR sekansi ile ¢ekim yapilmamis, PACS sisteminde
hatali basliklar altinda saklanmis, hedef bolgeyi icermeyen veya c¢ekim hatasit bulunan
goriintiiler ¢aligma kapsamindan ¢ikarilmistir. Ayrica, AS’nin genellikle 50 yas altindaki
bireylerde goriildiigii gz 6niinde bulundurularak, 50 yas tizerindeki deneklere ait goriintiiler

de analiz disinda birakilmistir. Kalite kontrol islemi sonrasinda goriintiler MATLAB
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ortaminda DICOM formatindan gri tonlamali PNG (Tasmabilir Ag Grafigi- Portable

Network Graphics) formatima doniistiiriilmiigtiir.

MRI gériintiilerinin PACS
sisteminden abnmas:

!

Yas kriterlerini saglamayan, cekim
kalitesi diigiik ya da hatal olan ve hedef
bélgeyi icermeyen gériintiilerin
temizlenmesi

|

DICOM formatindaki gériintilerin PNG
formatina déntigtiirilmesi

|

Gérilintilerin Global AS Derecelerinin
Belirlenmesi

v

Kullamlacak olan gériintiilerin AS teghis
dagihiminda egit olacak sekilde rastgele
olarak se¢ilmesi

!

Veri tabaninin olugturulmas
(AS +: 348, AS :- 348, erkek: 77, kadin:
97; ortalama yas: 37 yil; standart sapma:
6; minimum yag: 29;
maksimum yay: 50)

Sekil 3.1: Veri seti olusturma adimlar is akis diyagram

Deneyimli iki hekim tarafindan bagimsiz olarak incelenen STIR sekans MRI goriintiilerinde,
AS tespiti i¢in kritik olan subkondral kemik 6demi ve subkondral osteit bulgular
degerlendirilmis ve goriintiiler global AS derecelendirme yontemine gore smiflandirilmistir.
Derecelendirme islemi gerceklestirilmeden kisisel bilgiler anonim hale getirilmistir. Bu

sistem kapsaminda:

e Global AS Derecesi 0: Hedef doku bozuklugu olmayan goriintiiler (90 hasta).

o Global AS Derecesi 1: Subkondral kemik 6demi ve subkondral osteit olusumlarinin
baslangi¢ asamasinda oldugu goriintiiler (35 hasta)

e Global AS Derecesi 2: Doku bozuklugunun daha belirgin oldugu goriintiiler (31
hasta).

41



e Global AS Derecesi 3: Hastaligin ilerlemis oldugu goriintiiler (10 hasta).
e (Global AS Derecesi 4: Genis bozulmalarin goriildiigii goriintiiler (8 hasta).
e Global AS Derecesi 5: Ciddi bozukluklarin oldugu goriintiiler (2 hasta).

e Global AS Derecesi 6: En ileri diizeyde bozulmalara sahip goriintiiler (1 hasta).

Her denege ait goriintii sayisi, modelin dogru simiflandirma yapabilmesi i¢in incelenmistir.
Calisma sirasinda, birgok hastaya ait birden fazla goriintii diliminin bulundugu tespit
edilmistir. YZ modellerinin dogru bir sekilde smiflandirma yapabilmesi i¢in kullanilabilir
en diisiik dilim sayis1 esas alinarak, her hastadan en fazla dort goriintii kullanilmigtir. Dort
goriintiiden fazla dilime sahip olan denekler i¢in goriintiiler rastgele secilmis ve fazla olanlar
analiz disinda birakilmistir. Ayrica, AS’nin var ya da yok durumunu dengelemek adina, her
iki durum i¢in esit sayida goriintii se¢ilmesine dikkat edilmis ve bu goriintiiler de rastgele
bir sekilde belirlenmistir. Bu yaklagim, veri setinde tutarlilik saglamak ve modelin ger¢ek

diinya senaryolarina uyumunu artirmak amaciyla uygulanmistir.

Veri temizligi islemleri sonrasinda ¢aligmaya toplam 174 katilimci dahil edilmistir (AS +:
87, AS -: 87; erkek: 77 kisi, kadin: 97 kisi; ortalama yas: 37 y1l; standart sapma: 6; minimum
yas: 29; maksimum yas: 50) (Sekil 3.2). Her bir katilimciya ait 4 adet goriintii kullanilarak
toplamda 696 STIR MR goriintiisii (AS +: 348, AS -: 348) elde edilmis ve 3 farkli YZ tabanl

modelin egitimi i¢in kullanilmigtir.

istatistiksel Bilgiler:
Ortalama: 37.13
Standart Sapma: 6.00
Minimum: 29.0

1. Ceyrek: 32.0
Medyan: 36.0

3. Ceyrek: 41.0
Maksimum: 50.0

Yas

Sekil 3.2: Veri setindeki katilimcilarin yas bilgilerinin istatistiki olarak dagilimi

AS tanisi global derecelendirme yontemine gore degerlendirilen 174 katilimeinin sag ve sol

eklemlerine ait AS global inflamasyon dereceleri Tablo 3.1’de sunulmustur.
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Tablo 3.1 AS degerlendirmesi i¢in incelenen goriintiilerin global AS dereceleri

Sakroiliak ML Modeli icin Elde Toplam STIR
Global AS Toplam Denek
Eklem Edilen STIR MR MRI
Derecesi Sayisi
(Sol/Sag) Goriintiilerinin Sayis1 Goriintiileri
Sol 0 44 176
Sag 0 43 172
Sol 1 17 68
Sag 1 17 68
696
Sol 2 21 84
Sag 2 10 40
Sol 3+ 12 48
Sag 3+ 10 40

Yukarida anlatilan adimlar ile bu tez kapsaminda onerilen YZ tabanl sistemlerin egitim,
dogrulama ve test asamalari i¢in kullanilacak olan ana veri seti olugturulmustur. Modellerin
egitim stratejileri ve girdilere yonelik ihtiyaglarina gore, ana veri setinden ilgili modelin
egitimi i¢in yapilan diizenlemeler ve hesaplamalar, her yonteme ait bagliklar altinda detayli

bir sekilde aciklanmuistir.

AS derecelendirme siirecinin ardindan, kisisel bilgiler anonim hale getirilmistir. AS tespiti
yapabilmek i¢in, subkondral kemik 6demi ve subkondral osteit {izerine odaklanmak kritik
Oonem tagimaktadir. Bu nedenle, AS'nin erken evredeki teshisinde, orijinal MR
taramalarindan, AS ile iliskili patolojik degisikliklerin yiiksek olasilikla bulundugu belirli
ROTI’lerin tanimlanmasi gereklidir (Sekil 3.3). Bu ¢alismada, ROI'ler 40*50 (en*boy) piksel
genisliginde ve 50 piksel yiiksekliginde secilip, bu gorlintiiler herhangi bir 6n goriintii

iyilestirmesi igleme tabi tutulmamisgtir.

3.2. Yontem 1: Klasik ML Algoritmalar1 Kullanilarak Gelistirilen AS Tespit

Sistemi

Bu kisimda ML algoritmalart ile olusturulmus AS tespit sisteminin hangi asamalar ile

gelistirildigi ayritili bir sekilde sunulacaktir. AS teshisinde daha hassas, objektif ve hizli
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sonugclar sunarak klinik siire¢lere 6nemli katkilar saglamasi igin, SVM, k-NN, TOA ve YSA
yontemleri bu ¢alismanm kapsaminda kullanilmistir. Her bir farklt ML teknigi veri setinin
farkli yontemler ile yorumlanmasini saglar. Ornegin SVM, veri kiimelerini yiiksek boyutlu
bir uzaya haritalayarak siniflar arasindaki en uygun ayrim sinirini belirlemekte ve karmasik
veri kiimelerinde simiflandirma dogrulugunu artirmaktadir. k-NN algoritmast ise
siiflandirma islemini, siniflandirilacak 6rnegin en yakin komsulariyla olan benzerliklerine
dayanarak gergeklestirir; bu da, AS’nin farkli evrelerindeki hastalarin dogru bir sekilde
siiflandirilmasina olanak tanir. TOA ise farkli yontemlerin bir arada kullaniimasiyla
modelin genelleme yetenegini gelistirir ve teshis siirecindeki hata paymi azaltir. YSA insan
beyninin bilgi isleme siireclerinden ilham alarak, 6grenme yetenegine sahip gii¢lii bir model
sunar ve AS teshisinde karmasik iligkileri 6grenerek hastaligin farkli semptomlarini ve klinik

gostergelerini dogru bir sekilde tanimlamaktadir. Sekil 3.3’de yontem 1 i¢in tasarlama

asamalar1 sirasiyla sunulmustur.

(e
*

Veri ROI Seg¢imi

]
£
< Haralick Ozellikleri
= GLCM Olusturma
g Hesaplama
©
) eri Bolme Islemi
s - R4
T 4 f—| =
S Aykin Degerlerin Tespiti o ) e Ty
: = ! itim /Gegerlilik  Test Verisi
ve Interpolasyon Hesabi Denetim Verisi (70%)  (30%)
i i
g l 1
£ ]
z L
3 10 kath ¢apraz
= gcccrlvi!ill&. N ‘r ML tabanh AS Tespit
3 (k-1) kat ugu!n} icin, i Modeli
= 1 Kat test igin

IR

Istatistik Performans
Hesaplan

En iyi AS Tespiti Yapan Modelin
il Tespit Edilmesi

Model Performans
Hesab1

Sekil 3.3: Yontem 1 is akis diyagramu.

Veri seti temizligi tamamlandiktan sonra, klasik makine Ogrenimi algoritmalart ile
olusturulacak modeller i¢in yeterli drneklem sayisinin olup olmadigi, “faktoér 10 kurali”

yonergesine gore degerlendirilmistir [142]. Bu kurala gére, ML modellerinin tespit
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yapabilmesi i¢in, her etiket kategorisi (C) i¢in gerekli 6rnek sayisi (s), 6zellik sayisinin (f)

on kat1 olmalidir (Denklem 3.1) [142]:

s= fx10xC 3.1

Bu nedenle, 21 Haralick 6zelligi ve iki kategori (AS ve AS olmayan) ile siiflandirma
yapacak bir makine 6grenimi modelinin, faktdr 10 kuralina gore en az 420 6rnege ihtiyag
duydugu belirlenmistir. Onerilen ¢alismada, ayn1 MRI’dan elde edilen 696 MRI
goriintlislinlin kullanilmasiyla bu gereklilik karsilanmis ve faktor 10 kurali saglanmigtir

(Tablo 3.1).

3.1.1. Ozellik Cikarmmi: Gri-Seviye Es-Olay Matrisi ve Haralick Doku
Ozellikleri

Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GLCM), bir goriintiide 6zdes gri seviyelerine sahip piksel
ciftlerinin sikligini 6l¢mek i¢in kullanilan ve ayn1 zamanda bunlarin mekansal iligkilerini de
hesaba katan istatistiksel bir yontemdir. GLCM ve doku o6zellikleri, basit ve sezgisel
yorumlamalar1 nedeniyle siklikla kullanilir ve 6rnegin tibbi goriintii analizinde, drnegin
tiimor siniflandirmasi [143], X-151m1 mamografisi [144], kanser igin karaciger MR goriintii
analizi [145] , [146] , [147] , [148] , aritmi tanis1 [149], osteosarkom tanis1 [150], akciger
nodiillerinin malignite seviyesi siniflandirmasi [151], Alzheimer hastaligi siniflandirmasi
[152], Lewy cisimcik hastaligi [153], pankreatit [154], servikal kanser tamisi [155],
mamogram siniflandirmasi [156] glokom evre tespiti [ 157] ve radyomiklerde [158] etkili bir

sekilde uygulanmustir.

GLCM, bir goriintiiniin tamaminda veya belirli boélgelerde cesitli gri seviyelerinin
olusumunu temsil eder [159]. Her yakin piksel baglantisinin benzersiz bir GLCM'si vardir.
n x m boyutlarindaki bir gri tonlamali goriintiide, I, goriintiideki her piksel gij, [0, 1, . . ., Ng-
1] araliginda bir degere sahiptir, burada Ng, benzersiz gri seviyelerinin toplam sayisini temsil
eder (Sekil 3.3). Goriintiiyii / harfi ile temsil ettigimizde, / boyunca birlikte goriinen piksel

degerlerinin orantili olusumlarinin temsili su sekilde adlandirilir (Denklem 3.2):
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0, diger durumlar icin (-2)

n m
1,if I(n, =jivellm+d,,(k+d,)=j i
X(i’j)zzz{ if IIn,m)=1ivel(m o ( y) j ise
x=1y=1

X(i,j) eleman, referans pikselden d uzaklikta, gri seviyesi i'nin belirli bir yonde oldugu gri
seviyesi jmin frekansin temsil eder [158], [159]. Tez c¢alismasinda GLCM, Haralick
ozelliklerini hesaplamak, doku ozelliklerini sayisal degerlere doniistirmek ve ML

modellerinin egitimini kolaylastirmak i¢in kullanilmistir (Sekil 3.4).

GLCM Olusturma Yontemi

Numerik Gri Piksel Degerleri

Komsu Piksel Degeri (j)

0
1
0

Referans Piksel Degeri (i)

Sekil 3.4: 4x4'liik bir goriintide GLCM olusturulurken her piksel ile onun komsusu

arasindaki iligki

X(i,j) elemani, referans pikselden d uzaklikta, gri seviyesi i'nin belirli bir yonde oldugu gri
seviyesi jmnin frekansmm temsil eder [158], [159]. Tez ¢alismasinda GLCM, Haralick
ozelliklerini hesaplamak, doku ozelliklerini sayisal degerlere doniistirmek ve ML

modellerinin egitimini kolaylastirmak i¢in kullanilmistir (Sekil 3.5).
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Original Image ROI Pixels

Sekil 3.5: Orijinal goriintiiden ROI’lerin secilmesi ve GLCM’nin 6= 0° and d=2

parametreleri i¢in hesaplanmasi.

Goriintiilenen bir nesnenin Olgiilebilir bir 6zelligi olarak doku, onun temel niteliklerini
kapsar [157], [158], [159], [160]. Goriintii isleme ve makine goriisiindeki dokusal
goriintiiler, piksel aydinlatmasimin yogunlugunun belirli bir dagilim ve dagilim modelinin

goriintli boyunca sirayla tekrarlandig1 goriintiileri ifade eder [161].

Yiizey oOzelliklerini temsil eden GLCM [159, 162, 163], 6= 0° and d=2 parametreleri ile
Haralick 6zelliklerinin hesaplanabilmesi i¢in olusturuldu ($ekil 3.5) (Denklem 3.2). GLCM
hesaplamalarindan elde edilen bu sayisal ¢iktilar ML algoritmasi igin girdi gérevi gorecektir.
Sunulan ¢alismada kullanilan klasik ML algoritma tabanli modelleri gelistirmede kullanilan
21 Haralick 6zelligi sunlardir: Oto korelasyon (autoc), Kontrast (contr), Korelasyon (corrm),
Kiime Onemi (cprom), Kiime Gélgesi (cshad), Benzersizlik (dissi), Enetji (energ), Entropi
(entro), Homojenlik Versiyon 1 (homom), Homojenlik Versiyon 2 (homop), Maksimum
Olasilik (maxpr), Kareler Toplami (sosvh), Toplam Ortalama (savgh), Toplam Varyans
(svarh), Toplam Entropi (senth), Fark Varyansi (dvarh), Fark Entropisi (denth), Korelasyon
Bilgi Olgiitii Versiyon 1 (inflh), Korelasyon Bilgi Olgiitii Versiyon 2 (inf2h), Normalize
Ters Fark (indnc) ve Normalize Ters Fark Momenti (idmnc). Tablo 3.2'de, ilgili Haralick

ozellik formiilleri ve agiklamalar1 6zetlenmistir.

Tablo 4, p(i,j)'nin keyfi bir 8 ve d (6= 0° ve d=2) i¢in es-olusum matrisi oldugunu
gostermektedir. Marjinal satir olasiliklari ve marjinal siitun olasiliklart sirasiyla px(i) ve py(j)

olarak temsil edilmektedir. px'in gri seviye yogunlugu px olarak ve py'nin gri seviye
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yogunlugu py olarak tanimlanmaktadir. HX, HY ve HXY, px, py ve p(i,j)'nin entropisini
temsil etmektedir.

3.1.3. Veri Hazirlama ve Model Gelistirme

Veri setindeki her MR goriintiisii igin GLCM olusturulmus ve ardindan modeli egitmek i¢in
Haralick o6zellikleri hesaplanmistir. Sakroiliak eklemdeki MR goriintiilerindeki parlaklik
varyasyonlarinin neden oldugu aykir1 degerleri ortadan kaldirmak amaciyla, tiim ROI’ler
icin hesaplanan Haralick 6zellikleri filtrelenmistir. Aykir1 degerler, veri hazirlik asamasinda
her bir 6zelligin medyaninin dort katindan fazla olan degerler belirlenerek tespit edilmistir.
Wabhir [160], aykir1 degerlerin eksik degerler olarak ele alinmasinin tahmin sonuglarini
iyilestirdigini Onermistir. Ayrica, aykir1 veri ¢ikarmak, bu verilerde bulunan degerli
bilgilerin kaybolma riskini tagimaktadir. Bu nedenle, ¢calismamizda aykir1 degerler, degerli
bilgilerin kaybolmasimi onlemek amaciyla eksik degerler olarak degerlendirilmistir. Bu
degerleri silmek yerine, komsu veri noktalarinin degerlerine dayanarak eksik degerleri
tahmin eden dogrusal ara kestirim hesab1 yontemi kullanilarak doldurulmustur. Bdylece

verinin genel egilimi korunmustur.

Sonrasinda, AS tespit problemi i¢in ¢esitli ML algoritmalar1 (k-NN, SVM ve Agac tabanli
TOA) i¢in goriintii etiketleme, veri 6n isleme ve egitim prosediirleri tamamlanmistir. AS
tespit modeli egitimi ve test islemleri i¢in Windows 10 isletim sistemi, AMD Ryzen 7 2.90
GHz islemci, 16 GB DDR4 RAM ve Nvidia GTX 1050 TI grafik kart1 bulunan bir PC

kullanilmustir.
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Tablo 3.2 GLCM'den tiiretilen Haralick yiizey 6zellikleri. Sol siitun 6zellik adini, orta

siitun 6zelligin kisa bir agiklamasimi ve sag siitun ilgili 6zelligi hesaplamak i¢in gereken

formiilii gosterir.

Hesaplanmis Haralick

Ozelligi Aciklama Formiil
Yiizeyin inceligi ve LA
[Oltgl] korelasyon — (autoc) 4. piisimin  biiyiikliigiiniin Z Z(i. 1)
olciisii ==
- .. e e N N
Kontrast (contr) [162]  crel yogunluk degisiminin Z Z(i )
Ol¢iisii
i=1 j=1
GLCM'de gri seviye
degerlerinin ilgili
voksellerine dogrusal Ll i j—n
Korelasyon (corrm) [162] bagimliligim1  gosteren 0 Z z < ) < y) p(,j)
(iliskisiz) ile 1 (miikemmel Ox Oy

Kiime Onemi (cprom)
[161]

Kiime Golgesi (cshad)
[161]

Benzersizlik (dissi) [161]

Enerji (energ) [162]

Entropi (entro) [161]

Homojenlik Versiyon 1
(homom) [162]

Homojenlik Versiyon 2
(homop) [161]
Maksimum Olasilik
(maxpr) [161]

Kareler Toplami (sosvh)
[162]

Toplam Ortalama (savgh)
[162]

sekilde iliskili) arasindaki bir
deger

GLCM'nin  ¢arpiklik  ve

asimetrisinin 6l¢iisii

GLCM'nin c¢arpikligt  ve
tekdiizeliginin 6l¢iisii

Komsu pikseller arasindaki
yogunluk farkini 6l¢iisi

Goriintiinlin diizenliligi veya
homojenliginin 6lgiisii

Komgsuluk yogunluk
degerlerindeki rastgeleligin
Olciisti

GLCM'deki elemanlarin
dagiliminin GLCM
kosegenine  yakinligininin
6lgiisii Versiyon 1
GLCM'deki elemanlarin
dagiliminin GLCM
kosegenine  yakinligininin

oOl¢iisii Versiyon 1
En belirgin komsu yogunluk
degerleri ¢iftinin olusumlari

Komsu yogunluk seviyesi
ciftlerinin dagilim 6l¢iisii

Daha  diisik  yogunluk
degerlerine sahip ¢iftlerin
olusumu ile daha yiiksek
yogunluk degerlerine sahip
ciftlerin olusumu arasindaki
iliskinin dlgiisii
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Tablo 3.2 GLCM'den tiiretilen Haralick yiizey 6zellikleri. Sol siitun 6zellik adini, orta
siitun 6zelligin kisa bir agiklamasimi ve sag siitun ilgili 6zelligi hesaplamak i¢in gereken

formiilii gosterir. (Devami)

Hesaplanmis Haralick Aciklama Formiil
Ozelligi

Ortalamadan daha fazla

Toplam Varyans (svarh) sapan korr_lsu . yogunluk ul - :
[162] seviyesi %1ftler1ne daha Z i— Z iPriy(D) | Prsy(d)
yiksek  agirliklar  veren = =
heterojenlik 6l¢iisii
2N
Toplam Entropi (senth) Komsuluk yogunluk deger , ,
[162] farklarinin toplami B Z Pxsy(Dlog {p“y (l)}
i=2
Ortalamadan daha fazla
sapan  farkli  yogunluk N1
Fark Varyansi S ot
(dvarh)[162] 4 seviyesi (ilftlerlne daha Z (k- le—y)sz—y(k)
yiikksek  agirliklar  veren =0
heterojenlik 6l¢iisii
Komsuluk yogunlugu deger Ne1
Fark Entropisi (denth) farklarindaki
[162] rastgelelik/degiskenligin Z Hx-ylog; C x-y(K) + €)
dleiisii k=0
HXY = =) > p(i,)log (p(i.))
T
N
Korelasyon Bilgi Oleiitii i ve j'nin olasilik dagilimlari H - Zl py(Dlog(py ()
Versiyon 1 (inflh) [162] arasindaki korelasyon < o . .
y Versiyon 1 HXY1 = — Z Z p(i, Dlog{p.(Dp, ()}
[
inflh = HXY — HXY1
S h = X (HX, HY)
HXY2
Korelasyon Bilgi Olgiitii i ve j'nin 'Olas111k dagilimlari =— Z Z Px(Op, () log{px(i)py(j)}
Versiyon 2 (inf2h) [162] arasmdakl korelasyon T
Versiyon 2 inf2h = /(1 — exp[—2(HXY2 — HXY)])
C;j(Co — occurence probability)
P,
Normalize Ters Fark Bir gOriintlinlin yerel = SN o ”P~ )
(indnc) [163] homojenliginin 6lgiiti. ij:Cl L
. d - Yy
indnc THi]] =i
Normalize Ters Fark E(l)ino'erﬁ(i)f?l?i?nuga Ka ye‘::i:i Z Cy
Momenti (idmnc) [163] Jeniis 3 1+ (i — j)?

olciitii.

Mevcut goriintii sayisinin sinirli olmasindan dolayi, asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla 10
kath ¢apraz dogrulama yaklasimi benimsenmistir. Bu 6nleme ek olarak, ayn1 hastanin farkli

goriintlilerinin hem egitim hem de dogrulama setlerinde yer almadigindan emin olunarak
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olas1 veri sizintilar1 6nlenmistir. Bu 6nlem alinmadig: takdirde, ML modelleri ayn1 hastadan
gelen goriintiiler iizerinde egitilip test edilebilir ve bu da yapay olarak yiiksek tespit
performans metriklerine yol agabilir [164]. Buna gore, toplam verinin %70°1 egitim seti ve
10-kath ¢apraz dogrulama i¢in (AS +: 220, AS -: 268) ayrilirken, geri kalan %30°u rastgele
olarak test setine (AS +: 128, AS -: 80) tahsis edilmistir. 10-katli ¢apraz dogrulama
baglaminda, egitim veri seti on daha kii¢iik alt kiime olarak boliinmiistiir (Sekil 3.1). Daha
sonra, ML modeli bu katlarin dokuzunda egitim verisi olarak kullanilarak model egitilmis,
onuncu kat ise modelin performansini test etmek icin kullanilmistir. Model egitim
asamasinda gergeklestirilen bu degerlendirme siireci, onerilen ¢aligmada ¢apraz dogrulama
sonucu olarak kaydedilmistir. Her bir modelin, ¢apraz dogrulama sirasinda olusturulmasi ve
dogrulanmas1 siirecinde tespit performansi, en iyi performans gosteren ML modelini

belirlemek i¢in bir karigiklik matrisine (CM) kaydedilmistir (Sekil 3.3).

3.3. Yontem 2: Haralick Ozellikleri ile Egitilen Derin Ogrenme Modeli

Onerilen bu model, her ne kadar DL tabanli olsa da literatiirde ilk defa AS tespiti igin goriintii
yerine, goriintiiden ¢ikarilmis sayisal veriler {izerinden egitilmesi temeline dayanan bir
yontem ile tasarlanmistir (Sekil 3.6). DL modelleri, geleneksel istatistiksel yontemlerle
kolayca fark edilemeyen karmasik kaliplar1 ve iliskileri ortaya ¢ikarmak i¢in bu sayisal veri
kiimeleri iizerinde egitilebilir [165-167]. DL arastirmalarinin biiyiikk bir kismi goriintii
tabanlh girdilere odaklanmisken, sayisal verilere DL tekniklerinin uygulanmasi da son

yillardan ilgi géren bir yaklagim halini almistir [168].

Sayisal veriler i¢in DL’ nin kullanilmasinin baslica avantajlarindan biri, geleneksel makine
Ogrenimi algoritmalariyla hemen fark edilmeyen karmasik, dogrusal olmayan iliskileri
ortaya c¢ikarma yetenegidir. DL modelleri, verilerden hiyerarsik temsiller 6grenme
kapasitesine sahip olup, bu sayede karmasik desenleri yakalayabilir ve anlamli 6zellikler
cikarabilirler [167-169]. Bu durum, sayisal verilerin bol oldugu finans, saglik hizmetleri ve

bilimsel aragtirma gibi alanlardaki ¢aligmalara olumlu katkilar saglamigtir.

Sayisal girdiler igin DL tekniklerinin benimsenmesi, genellikle karmagik yapilar sergileyen
biiytik 6lcekli, yiiksek boyutlu veri setlerinin islenmesi ve analiz edilmesi ihtiyacindan
kaynaklanmigtir. Cok katmanli mimarilere sahip DL modelleri, bu tiir karmagik verileri etkili
bir sekilde ele alma yeteneklerini kanitlayarak anomali tespiti, zaman serisi tahmini ve karar

verme gibi cesitli gorevlerde geleneksel yontemleri geride biraktig iddia edilmistir. [167-
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169]. Bolim 3.1°de belirtilen goriintii toplama ve veri kiimesi olusturma adimlari, bu
yontemde de uygulanmigtir. B6liim 3.1.1°de bahsedilen STIR MRI goriintiilerinden elde
edilen GLCM’ler kullanilarak Haralick 6zellikleri hesaplanmig ve bu 6zellikler ile veri seti

olusturulmustur (Sekil 3.6).

Daha sonra, aykir1 veriler tespit edilerek lineer ara kestirim yontemiyle hesaplanmis ve veri
sizintisin1 Onleyecek sekilde diizenlenmistir [160]. Bu diizenlemeye gore, toplam verinin
%70’1 egitim seti olarak ayrilmistir (AS +: 220, AS -: 268), geri kalan %30’luk kism1 ise
rastgele dogrulama setine (AS +: 128, AS -: 80) tahsis edilmistir.

I
/
=

Veri ROI Segimi
= I ................................... !
2 :
< Haralick Ozellikleri
= GLCM Olusturma o .. e N
3 Hesaplama H
2 1
-------------------------------------- o
~ 3
3 Lo o>
— S—— o
]

Aykiri Degerlerin Tespiti Egitim/ Gegerlilik Test Verisi

ve interpolasyon Hesabi Dtn::::) ;Ierisi (%30)
M

]

1

1

i

Haralick Ozellikleri :

ile Egitilen = = |=—————— —
Derin Ogrenme Modeli

Model Gelistirme | v

s '
| Test Sonuglan |
1

Istatistik Performans

Hesaplan

Sekil 3.6 Yontem 2 is akis diyagrami.

10 katmanli derin 6grenme ag1, sayisal verileri girdi olarak isleyerek ikili siniflandirma
gorevi yiirlitmektedir (Sekil 3.7). Bu agim isleyisini daha iyi anlamak ic¢in katmanlarini
sirastyla inceleyelim: 1k olarak, "Ozellik Giris Katmani" ile ag, girdiyi dogrudan alir. Bunu

takiben, "Tam Baglantili Katman 1" ve "Tam Baglantili Katman 2" girdi verisi ve ndronlar
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arasinda baglantilar kurar ve agirlikli hesaplamalar yoluyla ¢iktilar {iretir. Bu ¢iktilar, agin

kararliligini artirmak amaciyla "Toplu Normalizasyon" katmaninda normallestirilir.

X = =

. Input fc_1 batchnorm_1 relu_1
Ozellik Giris Katmani Tam Baglantih Katman 1 Toplu Normalizasyon Relu Aktivasyonu

fe_1 batchnorm_1 relu_1 Softmax Olasihk
Tam Baglantih Katman 2 Toplu Normalizasyon Relu Aktivasyonu Dagihm
Suflandirma
Katmam

Sekil 3.7 Sayisal Haralick 6zelliklerini girdi olarak kullanan AS siniflandirmasi igin

egitilen DL modelinin mimarisi

Sonrasinda, "Relu" aktivasyon fonksiyonu, negatif degerleri sifira ayarlayarak secici olarak
noronlar etkinlestirir ve agin esnekligini artirir. Bu aktivasyon islemi her tam baglantili
katmandan sonra gergeklesir. Son olarak, "Tam Baglantili Katmani 3" ag: ¢iktilari iki belirli
siifa, AS pozitif ve AS negatif olarak smiflandirir. Bu smiflandirmalar, "Softmax"
katmaninda olasilik dagilimina dontstiiriilerek smiflandirma siireci tamamlanir. Bu
sistematik yaklasim, ozellik ¢ikarimi ve dogru siniflandirmada yetkin bir derin 6grenme

modeli olusturur (Tablo 3.3).
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Tablo 3.3 Haralick 6zellik tabanli DL modelinin katman analizi.

No Katman Adi Katman Tipi Aktivasyonlar
1 Input Giris 21X1
2 fc 1 Tam Baglantili Katmani 1 50X1
3 batchnorm_ 1 Toplu Normalizasyon Katmani 1 50X1
4 relu_1 Relu Aktivasyon Fonksiyonu Katmani 1 50X1
5 fc 2 Tam Baglantili Katmani 2 50X1
6 batchnorm_2 Toplu Normalizasyon Katmani 2 50X1
7 relu 2 Relu Aktivasyon Fonksiyonu Katmani 1 50X1
8 fc 3 Tam Baglantili Katmamni 3 2X1
9 Softmax Olasilik Dagilim Katmani 2X1
10 Classification Cikis 2X1

Verilerin derlenmesinin ardindan, 6nerilen DL sistemi ¢esitli hiper parametreler kullanilarak
egitilmistir. Coziimleyici olarak uyarlanabilir moment tahmini (adam), kdk ortalama kare
yayillimi (rmsprop) ve momentumlu stokastik gradyan inisi (sgdm) kullanilmistir. Her
cOziimleyici icin ii¢ farkli baslangi¢c 6grenme orani (0,001, 0,01 ve 0,1) uygulanmstir.
Ardindan, egitilen modellerden dogrulama verilerini siniflandirmalar1 istenmistir. Bu
modellerin smiflandirma performanslar1 istatistiksel olarak degerlendirilmis, CM
olusturulmus, ROC egrisi ve AUC hesaplanmistir. En iyi sonuglar1 veren model performans

istatiklerinin degerlendirilmesi sonucunda secilmistir.

3.3. Yontem 3: Derin Ogrenme Tabanh Modeller ile Olusturulan Oylama

Sistemi

Tez kapsaminda AS tespiti i¢in gelistirilen ii¢lincli YZ modelimiz, transfer 6grenme ile ESA
yapis1 kullanilarak gelistirilen DL modelleri ile olusturulan COA modelidir. Bu sistemin
gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmasinin temel nedeni, karmasik yapilar iceren verilerde tek bir
modelin performansinin yetersiz kalabilecegi ve farkli modellerin gii¢lii ydnlerini
birlestirerek daha dogru ve genelleme yetenegi yiiksek bir model elde edilebilecegi

diistincesidir.

ML nin siirekli gelisen diinyasinda, topluluk 6grenmesi ve derin 6grenmenin entegrasyonu,
karmasik problemleri ¢c6zmek ve yeni performans seviyelerine ulagmak i¢in umut vadeden

bir yaklasim olarak 6ne ¢ikmistir. COA, birden fazla modelin birlestirilerek 6ngorii giliciiniin
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artinlmasint saglayan bir tekniktir ve ¢esitli alanlarda zayif Ggrenicilerin sonuglarim
birlestirerek genellestirilmis bir model sunmasiyla etkili bir ¢6ziim oldugunu kanitlamigtir
[170]. Diger yandan, derin 6grenme, verilerden hiyerarsik 6zellikler ¢ikartma ve 6grenme
yetenegi ile bilgisayarla gérmeden dogal dil islemeye kadar bircok uygulamayi

doniistirmiistiir [171, 172].

Bu iki gii¢lii paradigmanin sinerjik birlesimi, her ikisinin de giiglii yonlerini kullanarak
bireysel smirliliklarinin {istesinden gelme potansiyeline sahiptir. Ozellikle AS tespiti gibi
klinik kararlarin kritik oldugu durumlarda, tek bir modelin karmagik ve yiikksek boyutlu
verilerde yeterince iyi performans gosterememesi, toplu 6grenme yaklagimlarina olan

gereksinimi artirmaktadir.

COA temel avantajlarindan biri, model ¢esitliligini artirma kabiliyetidir ve bu, genel
performansin iyilestirilmesi i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Farkli model mimarileri ve egitim
stratejilerinden yararlanilarak, her biri kendine 6zgii giiglii ve zayif yonlere sahip heterojen
bir temel 6grenici kiimesi olusturulabilir. Bu ¢esitlilik, modelin genelleme yetenegini,
saglamligmi ve tek bir modelin gozden kacirabilecegi karmasik Oriintiileri yakalama

kapasitesini artirabilir.

DL ise, biiyiik veri setleri iizerinde 6grenme yapabilme kabiliyetiyle bu siirece 6nemli bir
katki saglamaktadir. Transfer 6grenme ve ESA tabanli derin 6grenme modelleri, verilerdeki
karmasik ve hiyerarsik 6zellikleri 6grenme kapasitesine sahiptir. Bu giiclii 6zellik ¢ikarma
yetenegi, topluluk cergevesi iginde temel 6grenici olarak kullamildiginda, AS tespiti gibi

zorlu gorevlerde model performansinin artmasina olanak tanir [170-173] .

Onerilen COA modeli, AS tanisinda daha dogru ve giivenilir sonuglar elde edebilmek igin
derin 6grenmenin giliglii yonleri ile toplu 6grenmenin g¢esitliligi bir araya getirilerek
olusturulmustur. Bu yaklasimla, tek bir modelin sinirlamalar1 agilmig ve farkli algoritmalarin

avantajlar bir araya getirilerek daha {istlin bir performans elde edilmesi hedeflenmistir
3.3.1. Goriintii Toplama ve Model Gelistirme

Gelistirilen ii¢lincii sistemin egitilmesi ve test edilmesi i¢in, toplamda 174 katilimciya ait
goriintliler kullanilmistir (AS +: 87, AS -: 87). Veri sizmtisim1 6nlemek ve ayni hastaya ait
goriintiilerin birden fazla veri setinde bulunmasini engellemek amaciyla, hastalar %801

egitim setinde, %12’u gegerlilik denetim verisi olarak ve %8’1 test setinde yer alacak sekilde
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ayrilmistir (Sekil 3.8). Bu yontemle, modelin genelleme kabiliyetini artirmak ve farkl
hastalardan elde edilen goriintiilerle dogru bir egitim siireci saglamak amaglanmistir. Bu
adimlan takiben, hedef dokuyu igerecek sekilde 40*50 piksel boyutlarinda ROI belirlemesi
yapilmistir. ROI secimi, modelin belirli bolgelere odaklanarak daha dogru sonuglar elde

etmesini saglamak tizere planlanmistir.

Goriintii sayisinin model egitimi i¢in yeterli olup olmadigi degerlendirildiginde, bas parmak
kuralina gore [112] her bir siif i¢in 6grenmenin yetersiz kalmamasi ve asir1 6grenmeyi
engellemek adina 1000 adet goriintiiye ihtiyac vardir. Dolayisi ile sistemimizin ¢iktisin da
iki adet smif oldugu icin toplamda her smif i¢in minimum 1000 goriintii olacak sekilde

minimum 2000 adet goriintii kullanilmasi gerektigi hesaplanmistir.

Egitim, test ve dogrulama siirecleri i¢in her sette yer alan, farkli hastalara ait oldugu
dogrulanan goriintiiler, veri artirma teknikleri kullanilarak g¢ogaltilmigtir. DL modellerini
kullanan arastirmacilar, mevcut egitim verilerini genisletmek icin siklikla veri artirma
tekniklerini kullanmaktadir. Yaygin olarak kullanilan veri artirma yontemlerinden biri, veri
setinin ¢esitliligini artirarak modelin genelleme yetenegini gelistirebilen goriintli dondiirme
islemidir [174-176]. Veri artirma, derin 6grenme modellerinin performansini artirmak igin
yaygin olarak kabul edilen bir yaklasimdir; zira daha biiylik veri setleri genellikle daha iyi
performans saglar [174]. Ancak, genis veri setleri olusturmak, veri toplama ve etiketleme
icin gerekli olan manuel ¢aba nedeniyle zorlu bir siireg olabilir [174]. Bu sorunu agmak igin
arastirmacilar, cevirme, dlgeklendirme ve dondiirme gibi basit diizenlemeler de iceren cesitli

veri artirma teknikleri gelistirmigtir [175].

Veri artirma islemi kapsaminda, yukarida verilen bilgiler dogrultusunda orijinal MRI
gorlintiileri +30 ve -30 derece arasinda saga ve sola rastgele dondiiriilerek
gerceklestirilmistir. Bu yontem, sinirli sayidaki goriintiilerden modelin 6grenmesi sirasinda
asir1 Ogrenme riskini azaltmig ve gorlintii sayisi, egitim i¢in gereken minimum veri

miktarinin tizerine ¢ikarilarak yetersiz 6grenme riski ortadan kaldirilmistir.

Sonug olarak, toplamda 2498 adet arttirilmis MRI goriintiisii elde edilmistir (AS +: 1364,
AS -: 1134) (Sekil 3.8). Elde edilen bu goriintiiler, egitim setinde (AS +: 1090, AS -: 902),
test setinde (AS +: 146, AS -: 152) ve dogrulama setinde (AS +: 128, AS -: 80) kullanilarak

modelin performansi kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir.
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Sekil 3.8 Yontem 3 is akis diyagrama.

siiflandirmasi i¢in de uygun bir baglangi¢ noktasi sunmaktadir.
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Transfer 6grenme siirecinde kullanilacak olan 6nceden egitilmis ESA modelleri sirasiyla:
ResNet-18, ResNet-50, ResNet-101, Inceptionv3, ShuffleNet, MobileNet ve EfficientNet

olarak belirlenmistir. Bu modeller, daha 6nce genis veri setleri {izerinde egitildikleri i¢in AS



ResNet-18, ResNet-50 ve ResNet-101, giiclii 6zellik ¢ikarma yetenekleri ve onceden
egitilmis agirliklarin bulunabilirligi sayesinde transfer 6grenimi i¢cin uygun olan popiiler
ESA modelleridir. Bu modellerin, genis bir gérev ve veri seti yelpazesinde etkileyici
performans sergiledigi gosterilmis olup [116], transfer 6grenimi uygulamalar1 i¢in pratik bir
secenck sunmaktadir. Inception-v3 ise transfer Ogrenimi igin etkili bir sekilde
kullanilabilecek bir diger ESA modelidir [117]. Ozel konvoliisyon modiillerini igeren
benzersiz mimarisi, diger gorevlere aktarilabilecek son derece ayristirict Ozellikler
Ogrenebildigini kanitlamigtir. ShuffleNet, MobileNet ve EfficientNet ise kaynaklart sinirli
cihazlarda verimlilik ve konuslandirma igin tasarlanmig hafif ESA modelleridir. Bu
modeller, performans ve verimlilik arasinda iyi bir denge saglayabildiklerinden dolay1
ozellikle hesaplama giicii veya bellek sinirli oldugunda transfer 6grenimi igin avantajl

olabilir [177, 178].

Oylama asamasma ge¢ilmeden oOnce, her bir Onceden egitilmis modelin AS
siiflandirmasinda en iyi performansi gosteren temsilcilerinin belirlenmesi gerekmektedir.
Bu adim, modellerin optimal performans gdstermesini saglayacak ayarlarin belirlenmesini

ve en iyi sonug veren model versiyonlarimin se¢ilmesini hedeflemektedir.

Her bir ESA modelini temsil edecek en iyi performansa sahip modelin belirlenmesi igin,
modeller farkli hiper parametre kombinasyonlariyla egitilmistir. Ozellikle, her model igin 3
farkli 6grenme orani (0.1, 0.01, 0.001) ve 3 farkli optimizasyon algoritmasi (momentumlu
stokastik gradyan inisi (sgdm), adaptif momentum AdaDelta (adam), Ortalama Karekok
Yayilimi (rmsprop)) kullanilarak egitimler gergeklestirilmistir. AS tespiti koymada en
basarili olan hiper parametre kombinasyonuna sahip model, ilgili ESA modelini temsil
etmek iizere se¢ilmistir. Bu yaklagim sayesinde, her bir modelin performansini en iist diizeye
¢ikaran parametrelerle temsil edilmesi saglanmig ve COA siirecinde daha basarili bir sonug

elde edilmesi hedeflenmistir.

Bu yedi onceden egitilmis ESA modelinin, farkli 6grenme hizlar1 ve optimizasyon
algoritmalar ile egitilip en iyi yanit veren temsilcileri secildikten sonra, her birinin ayni
goriintiiye AS + ya da AS - olarak oylamasi istenmistir. Bu siirecin sonucunda, oy ¢oklugu
ile belirlenen karar, gelistirilen COA sisteminin karari olarak sunulmustur. Ardindan bu
karar, ger¢ek durum ile karsilagtirilarak bir CM olusturulmus ve istatistiksel performans
analizleri gerceklestirilmistir. BoOylece, sistemin AS tespiti konusundaki performansi

ayrmtil bir sekilde degerlendirilmistir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR VE BULGULAR

Bu kisimda bir dnceki boliimde anlatilan AS tespiti icin gelistirilen 3 farkli YZ modelinin
performanslari ile ilgili sonuglar sunulmus ve en sonunda en iyi performansi veren modeller
listelenmistir. Bahsedilen ¢aligmalar soyle siralanmistir: ML Tabanli gelistirilen modelinin
performans analizi, Haralick 6zellikleri kullanilarak gelistirilen DL modelinin performans
analizi, DL tabanli modeller ile olusturulan COA modelinin performans analizi ve en iyi

performans gosteren sistemlerin sonuglarinin ve hiper parametrelerinin sunulmasi.

4.1. Yontem 1 ile Gelistirilen Modelinin Performans Analizi

Bu béliimde daha 6nceki 3.1 boliimiinde anlatilan klasik ML algoritmalar1 kullanilarak elde

edilen modelin sonuglar paylagilmistir.

En iyi tan1 performansina sahip modeller belirlemek icin farkli hiperparemetrelerin
kullanildigr 330 deney yapildiktan sonra, test setinde ya da dogrulama setinde %70
dogrulukta siniflandirma yapan modeller elenmistir. Sonrasinda ilgili kisitimizin iizerinde
basar1 gosterebilen ML tabanli modeller Tablo 4.1°de sunulmustur. Gelistirilen modellerin
performansin1 degerlendirmek amaciyla su metrikler kullanilmistir: Gergek Pozitif (GP),
hastanin AS'ye sahip oldugu durumda AS'yi dogru bir sekilde siniflandirmayi ifade eder;
Gergek Negatif (GN), AS ile ilgili durumlarin yoklugunu dogru bir sekilde tanimayi ifade
eder; Hatali Pozitif (HP), AS olmayan bir hastayr yanhis bir sekilde AS olarak
siniflandirmay1; Hatali Negatif (HN) ise, hastada AS ile iliskili yapilar mevcutken yanlis bir
sekilde AS negatif olarak siniflandirmayi ifade eder (Tablo 4.1).

Onerilen ML modellerinin smiflandirma performanslari ve ilgili dogrulama seti iizerindeki
AS tespit performanslari Tablo 4.1°de sunulmustur. AS tespiti i¢in egitilen modeller arasinda
yalnizca ticli %85'in {izerinde dogruluga ulasabilmistir. Bu modeller; YSA tabanli model
(dogruluk: 0.885), Toplu Ogrenme tabanli model (dogruluk: 0.870) ve SVM tabanh
modeldir (dogruluk: 0.856). Bu modeller arasinda, YSA tabanli model dogrulama verisinde
en iyi performanst gostermistir (dogruluk: 0.885, AUC: 0.941, duyarlilik: 0.883). Test
verisinde en iyi AS tespit performansina sahip modellerin egitiminde kullanilan hiper

parametreler ise Tablo 4.2'te sunulmustur.
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Tablo 4.1 AS tespiti icin Yontem 1 ile gelistirilen modellerin gecerlilik denetim veri seti ve test seti lizerindeki performans analizleri

Gegerlilik
Denetim Test Seti . Geri F1
Model Ad1 AUC GP GN HP HN Duyarhhk Ozgiinliik Kesinlik
Veri Seti Dogruluk Cagirma  Skoru
Dogruluk
Karar
0,960 0,841 0,833 103 72 8 25 0,805 0,900 0,928 0,805 0,862
Agaclar
SVM 0,959 0,856 0,921 115 63 17 13 0,898 0,788 0,871 0,899 0,885
Agag Tabanli
0,949 0,870 0,923 102 79 1 26 0,797 0,988 0,990 0,797 0,883
TOA
k-NN 0,957 0,813 0,858 96 73 7 32 0,750 0,913 0,932 0,750 0,831
Naive Bayes 0,746 0,678 0,764 78 63 17 50 0,609 0,788 0,821 0,609 0,700
YSA 0,961 0,885 0,941 113 71 9 15 0,883 0,888 0,926 0,883 0,904
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Tablo 4.2 Test veri setinde %85'in ilizerinde Ankilozan Spondilit tespit dogruluguna sahip

modellerin egitim hiper parametreleri.

Model Ad1 Egitim Hiper parametreleri
Tam Baglantili Katman Sayisi:1
YSA Aktivasyon Fonksiyonu: ReLU

Diizenlilestirme Giicii: 0.00012, flk Katman Boyutu:280
TOA Method: Gentle Boost
Agac¢ Tabanh TOA Ogrenici Say1s1:88
Ogrenme Hiz1:0.0108, Maksimum Bdliinme Sayisi:21
Kutu Kisitt Seviyesi: 969.394, Kernel Skalasi:4.0944
Kernel Fonsiyonu: Gaussian

SVM

4.2. Haralick Ozellikleri Kullamilarak Gelistirilen DL Modelinin Performans

Analizi

Bu boéliimde daha dnceki 3.2 baslik altinda olusturulmus Haralick 6zellikleri kullanilarak

gelistirilen DL modelinin AS tespit performansinin analizi yapilacaktir.

Veriler, Bolim 3.2.1 baslhiginda bahsedildigi yontem ile derlendikten bu baslik altinda
onerilen DL sistemi farkli hiper parametreler kullanilarak egitilmistir. Adam, rmsprop ve
sgdm ¢oziiciileri kullanilmis, her ¢oziicii i¢in 0,001, 0,01 ve 0,1 olmak iizere ii¢ farkli
baslangi¢ 6grenme hizi ile deneyler gergeklestirilmistir. Ardindan, egitilen modellerden
dogrulama verilerini smiflandirmalar1 istenmistir. Modellerin siniflandirma performansi
istatistiksel olarak degerlendirilmis ve ROC ve AUC degerleri hesaplanmistir. Dogrulama
setini %85 ve {lzeri dogrulukla smiflandiran modellerin hiper parametreleri ve

performanslar1 Tablo 4.3’de sunulmustur.
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Tablo 4.3 AS tespiti icin Yontem 2 ile gelistirilen modellerin hiper parametreleri ve performans analizleri

En Ogrenme Test . Geri F1
iyileyici Oram Dogrulugu AUC GP GN HP HN Duyarhhk Ozgiinliik  Keskinlik Cagrma  Skoru
adam 0,001 0,889 0,945 118 67 13 10 0,922 0,838 0,901 0,922 0,911
adam 0,01 0,875 0,933 118 64 16 10 0,922 0,800 0,881 0,922 0,901
adam 0,1 0,784 0,853 83 80 0 45 0,648 1,000 1,000 0,648 0,787
rms 0,001 0,918 0,941 117 74 6 11 0,914 0,925 0,951 0,914 0,932
rms 0,01 0,928 0,942 116 77 3 12 0,906 0,963 0,975 0,906 0,939
rms 0,1 0,764 0,904 79 80 0 49 0,617 1,000 1,000 0,617 0,763
sgdm 0,001 0,894 0,948 118 68 12 10 0,922 0,850 0,908 0,922 0,915
sgdm 0,01 0,904 0,944 114 74 6 14 0,891 0,925 0,950 0,891 0,919
sgdm 0,1 0,880 0,9418 115 68 12 13 0,898 0,850 0,906 0,898 0,902
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4.3. DL Tabanh Modeller ile Olusturulan Cogunluk Oylama Algoritmasinin

Performans Analizi
Bu boliimde, Boliim 3.3°de 6nerilen COA sisteminin performans analizi incelenmistir.

Oncelikle ilgili modelin gelistirilmesi i¢in olusturulmus olan 7 adet &n egitimli ESA modeli
farkli 6greneme hizlar ve ¢oziiciiler ile olusturulan hiper paremetreler ile egitilip, kendi
icinde performans analizine tabii tutulmustur. Boylelikle istatistiksel olarak en iyi
performansa sahip olan sistem, kendi grubunun temsilcisi olarak atanmistir. Temsilcilerin
oy ¢ogunlugu siniflandirmanin sonucunu belirlemistir. Model isimleri, temsilcilerin hangi
ESA modeline ait oldugunun anlasilabilmesi icin uygun bir sekilde isimlendirip,
performanslari ResNet-18 i¢in Tablo 4.4°de , ResNet-50 i¢in Tablo 4.5°de , ResNet-101 igin
Tablo 4.6’da, Inceptionv3 i¢in Tablo 4.7°de, ShuffleNet i¢cin Tablo 4.8’de, MobileNet i¢in
Tablo 4.9°da ve EfficientNet i¢in Tablo 4.10’da sunulmustur. Ilgili tablolarda temsilci koyu
stilde yazilmistir. Modellerin egitiminde kullanilan temel hiper parametreler performans
istatistik analizlerinde yer aldig1 ilgili tablolarda sunulmustur. Daha sonra bu temsilcilerin
ayni dogrulama setinde gosterdikleri ve her bir goriintiiye verdikleri yanitlar kaydedilerek
oylama sonuglar1 olusturulmustur. Ornegin dogruluk setinden aldigimiz 240888, 1072819,
41074 ve 382668 numaral verilere verdikleri oylama sonuglarina ve goriintiilerin uzmanlar
tarafindan incelenerek konulan gercek AS teshisleri karsilagtinldiginda, 240888 ve 1072819
temsilcilerin verdigi farkli oylara ragmen c¢ogunlugun oylann ile dogru olarak
siniflandirilmigtir. Buna karsin 4/074 ve 382668 ise baz1 sistemler gercek teshis lehinde oy
verseler de COA modeli hatali karar vermistir. Yukarida anlatilan oylama sistemine gore

modelin performansi, temsilcilerin performanslart ile beraber Tablo 4.12’de sunulmustur.
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Tablo 4.4 Resnet 18 temsilci se¢imi i¢in farkli hiperparemetrelere sahip 6n 6grenmeli ESA modellerinin siniflandirma performanslari

Evrisimsel En (")grenme " Geri F1
A iyileyici Oram Dogruluk AUC GP GN HN  Duyarhhk  Ozgiinlik Keskinlik Cagrma  Skoru
ResNet-18 sgdm 0,001 0,851 0,944 103 74 25 0,805 0,925 0,945 0,805 0,869
ResNet-18 sgdm 0,01 0,856 0,968 101 77 27 0,789 0,963 0,971 0,789 0,871
ResNet-18 adam 0,001 0,880 0,960 106 77 22 0,828 0,963 0,972 0,828 0,895
ResNet-18 adam 0,01 0,894 0,975 108 78 20 0,844 0,975 0,982 0,844 0,908
ResNet-18 rms 0,001 0,851 0,954 99 78 29 0,773 0,975 0,980 0,773 0,865
ResNet-18 rms 0,01 0,904 0,974 111 77 17 0,867 0,963 0,974 0,867 0,917
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Tablo 4.5: ResNet-50 temsilci secimi i¢in farkli hiper paremetrelere sahip 6n 6grenmeli ESA modellerinin siniflandirma performanslari

Evrisimsel En (")grenme . Geri F1
A iyileyici Oram Dogruluk AUC GP GN HP HN Duyarhhk  Ozgiinliik Keskinlik Cagarma Skoru
ResNet-50 sgdm 0,001 0,913 0,961 114 76 4 14 0,891 0,950 0,966 0,891 0,731
ResNet-50 sgdm 0,01 0,856 0,968 101 77 3 27 0,789 0,963 0,971 0,789 0,770
ResNet-50 adam 0,001 0,880 0,960 106 77 3 22 0,828 0,963 0,972 0,828 0,798
ResNet-50 adam 0,01 0,894 0,975 108 78 2 20 0,844 0,975 0,982 0,844 0,729
ResNet-50 rms 0,001 0,851 0,954 929 78 2 29 0,773 0,975 0,980 0,773 0,811
ResNet-50 rms 0,01 0,904 0,974 111 77 3 17 0,867 0,963 0,974 0,867 0,711
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Tablo 4.6: ResNet-101 temsilci se¢imi i¢in farkli hiper paremetrelere sahip 6n 6grenmeli ESA modellerinin siniflandirma performanslar

Evrisimsel En (")grenme " Geri F1
AR ivileyici . Dogruluk AUC GP GN HP HN Duyarhiik  Ozgiinliik Keskinlik Cagrma Skoru
ResNet-101 sgdm 0,001 0,894 0,956 115 71 9 13 0,898 0,888 0,927 0,898 0,913
ResNet-101 sgdm 0,01 0,875 0,966 106 76 4 22 0,828 0,950 0,964 0,828 0,891
ResNet-101 adam 0,001 0,894 0,965 110 76 4 18 0,859 0,950 0,965 0,859 0,909
ResNet-101 adam 0,01 0,851 0,927 108 69 11 20 0,844 0,863 0,908 0,844 0,874
ResNet-101 rms 0,001 0,923 0,973 115 71 9 13 0,891 0,975 0,983 0,891 0,934
ResNet-101 rms 0,01 0,928 0,971 106 76 4 22 0,914 0,950 0,967 0,914 0,940
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Tablo 4.7: Inceptionv3 temsilci se¢imi i¢in farkli hiper paremetrelere sahip 6n 6grenmeli ESA modellerinin siniflandirma performanslar

Evrisimsel En (")grenme . Geri F1
A iyileyici Oram Dogruluk AUC GP GN HP HN Duyarhihik  Ozgiinliik Keskinlik Cagrma  Skoru

Inceptionv3 sgdm 0,001 0,904 0,967 113 75 5 15 0,883 0,938 0,958 0,883 0,919
Inceptionv3 sgdm 0,01 0,913 0,965 116 74 6 12 0,906 0,925 0,951 0,906 0,928
Inceptionv3 adam 0,001 0,928 0,979 118 75 5 10 0,922 0,938 0,959 0,922 0,940
Inceptionv3 adam 0,01 0,889 0,950 110 75 5 18 0,859 0,938 0,957 0,859 0,905
Inceptionv3 rms 0,001 0,923 0975 120 72 8 8 0,938 0,900 0,938 0,938 0,938
Inceptionv3 rms 0,01 0,909 0,965 112 77 3 16 0,875 0,963 0,974 0,875 0,922
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Tablo 4.8: ShuffleNet temsilci se¢imi i¢in farkli hiper paremetrelere sahip 6n 6grenmeli ESA modellerinin basar1 performanslar

Evrisimsel En 6grenme " Geri F1
AR iyileyici Oram Dogruluk AUC GP GN HP HN Duyarhihik  Ozgiinliik Keskinlik Cagrma  Skoru

ShuffleNet sgdm 0,001 0,894 0,977 111 75 5 17 0,867 0,938 0,957 0,867 0,910
ShuffleNet sgdm 0,01 0,894 0,977 111 75 5 17 0,867 0,938 0,957 0,867 0,910
ShuffleNet adam 0,001 0,894 0,967 113 73 7 15 0,883 0,913 0,942 0,883 0,911
ShuffleNet adam 0,01 0,904 0,967 113 75 5 15 0,883 0,938 0,958 0,883 0,919
ShuffleNet rms 0,001 0,923 0,979 118 74 6 10 0,922 0,925 0,952 0,922 0,937
ShuffleNet rms 0,01 0,913 0,961 114 76 4 14 0,891 0,950 0,966 0,891 0,927
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Tablo 4.9: MobileNet temsilci se¢imi i¢in farkli hiper paremetrelere sahip 6n 6grenmeli ESA modelinin basar1 performanslar

Evrisimsel En (")grenme " Geri F1
AZ iyileyici Orant Dogruluk AUC GP GN HP HN Duyarhhk Ozgiinliik Keskinlik Cagrma  Skoru
MobileNet sgdm 0,001 0,889 0,954 112 73 7 16 0,875 0,913 0,941 0,875 0,907
MobileNet sgdm 0,01 0,875 0,961 105 77 3 23 0,820 0,963 0,972 0,820 0,890
MobileNet adam 0,001 0,909 0976 112 77 3 16 0,875 0,963 0,974 0,875 0,922
MobileNet adam 0,01 0,822 0,947 94 77 3 34 0,734 0,963 0,969 0,734 0,836
MobileNet rms 0,001 0,875 0,958 106 76 4 22 0,828 0,950 0,964 0,828 0,891
MobileNet rms 0,01 0,923 0,959 115 77 3 13 0,898 0,963 0,975 0,898 0,935
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Tablo 4.10: EfficientNet temsilci secimi i¢in farkli hiper paremetrelere sahip 6n 6grenmeli ESA modelinin basar1 performanslari

Evrisimsel En (")grenme . Geri F1
A iyileyici Oram Dogruluk AUC GP GN HP HN Duyarhhk  Ozgiinliik Keskinlik Cagrma  Skoru
EfficientNet sgdm 0,001 0,889 0,959 111 74 6 17 0,8672 0,9250 0,9487 0,867 0,9061
EfficientNet  sgdm 0,01 0,913 0,974 114 76 4 14 0,8906 0,9500 0,9661 0,891 0,9268
EfficientNet adam 0,001 0,889 0,959 111 74 6 17 0,8672 0,9250 0,9487 0,867 0,9061
EfficientNet adam 0,01 0,909 0,979 112 77 3 16 0,8750 0,9625 0,9739 0,875 0,9218
EfficientNet rms 0,001 0,889 0,959 111 74 6 17 0,8672 0,9250 0,9487 0,867 0,9061
EfficientNet rms 0,01 0,913 0,962 114 76 4 14 0,8906 0,9500 0,9661 0,891 0,9268
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Tablo 4.11 Yontem 3 ile olusturulan COA modeli ve temsilci siniflandirma performanslar

Evrisimsel En Ogrenme R Geri F1
. Dogruluk AUC GP GN HP HN Duyarhlik  Ozgiinliik Keskinlik

Ag lyileyici Orani Cagirma  Skoru
ResNet-18 rms 0,001 0,851 0,954 99 78 2 29 0,773 0,975 0,980 0,773 0,865
ResNet-50 rms 0,001 0,851 0,954 99 78 2 29 0,773 0,975 0,980 0,773 0,811
ResNet-101 rms 0,001 0,923 0,973 114 78 2 14 0,891 0,975 0,983 0,891 0,848
Inceptionv3 rms 0,001 0,923 0,975 120 72 8 8 0,9375 0,900 0,938 0,100 0,938
ShuffleNet rms 0,001 0,923 0,979 118 74 6 10 0,922 0,925 0,952 0,938 0,937
MobileNet rms 0,01 0,923 0,959 115 77 3 13 0,898 0,963 0,975 0,898 0,935
EfficientNet sgdm 0,01 0,913 0,974 114 76 4 14 0,8906 0,950 0,966 0,891 0,927
TOS - 0,938 0,942 118 77 3 10 0,922 0,963 0,975 0,922 0,948

71



Tablo 4.12: Yontem 3 ile gelistirilen COA sistemi i¢in oylama 6rnekleri.

Toplu

Gergek

Data ID ResNet-18 ResNet-50 ResNet-101 Inceptionv3d  ShuffleNet MobileNet EfficientNet Oylama

Teshis Sinifi

Sonucu
240888 Negatif Pozitif Pozitif Pozitif Pozitif Pozitif Negatif Pozitif Pozitif
1072819 Negatif Negatif Pozitif Pozitif Negatif Negatif Negatif Negatif Negatif
41074 Pozitif Pozitif Negatif Negatif Negatif Pozitif Pozitif Negatif Pozitif
382668 Pozitif Negatif Negatif Negatif Pozitif Negatif Pozitif Negatif Pozitif
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5. SONUCLAR

AS teshisi, benzer semptomlara sahip diger romatolojik hastaliklarla karistirilabilmesi ve
hastaligin klinik seyrinin degiskenligi nedeniyle 6nemli zorluklar barindirmaktadir. Erken
ve dogru teshis, tedavi siirecinin gecikmesini veya gereksiz tedavilerin oniine geg¢ilmesini
sagladig i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek amaciyla, tezimiz
kapsaminda AS teshisine yonelik ti¢ farkli YZ modeli gelistirilmistir. Bu modeller, %90
dogruluk oranina ulasma hedefiyle tasarlanmis olup, geleneksel yontemlere kiyasla daha
yiiksek dogruluk ve gilivenilirlik sunmaktadir. Calismamiz, 6zellikle STIR sekans MR
goriintlilerinin kullanilmasiyla dnceki yaklasimlardan ayrilmakta ve bu gériintiilerin yiiksek
hassasiyetinden faydalanarak, subkondral kemik Odemi ve osteit gibi AS’nin erken
belirtilerini daha isabetli sekilde, hedeflendigi gibi 90% dogruluk oraninin {izerinde tespit
edebilmektedir.

Ayrica, farkli yas gruplarimi kapsayan biiylik olcekli bir veri seti {izerinde egitim alan
modellerin saglamlig artirilmig ve gercek diinya uygulamalarina uygun hale getirilmistir.
Cesitli Haralick ozelliklerinin entegrasyonu ile AS ile iliskili yapilar, MR goriintiilerinde
daha ayrintili siniflandirilabilmektedir. Bunun yani sira, ¢aligmamizda veri sizintisina karst
alinan 6nlemler ile tahmin performansinin yapay olarak artmasinin dniine gegilmis, boylece
gelistirilen modellerin giivenilirligi saglanmistir. Bu yenilikler 1s1ginda, calismamizin
literatiire 6nemli katkilar sundugu ve klinik ortamda uygulanabilirlik potansiyelinin yiiksek
oldugu diisiiniilmektedir. Bu bdéliimde, elde edilen sonuglar detayli olarak tartigilarak,
gelistirilen sistemlerin klinik kullanim potansiyelleri ve bu alanda sagladiklar yenilikler
degerlendirilecektir. Ayrica, modellerin sinirliliklar1 ve gelecekteki performanslarinin

iyilestirilmesi i¢in Oneriler de sunulacaktir.

5.1. Onerilen Modellerin Yontem Olarak Benzeyen Calismalar ile

Karsilastirilmasi ve Literatiire Katkilari

Bu boliimde tez kapsaminda onerilen modeller, literatiirde yer alan diger goriintii verisi

kullanan sistemler ile karsilastirilarak ve farkliliklar1 ortaya konmustur.

Bu calismada, onerilen modelin performansi ve uygulama kolaylig1 diger ¢alismalarla
karsilastirilmis ve 6nemli avantajlar sagladigi goriilmiistiir. Zunti ve Ark [15] tarafindan

yapilan c¢alismada, yaslanma nedeniyle eklemlerde olusan erozyonlari geng bireylerin
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medikal goriintiilerinden ayirmak i¢in k-NN algoritmasi kullanilmigtir. Bu ¢aligmada, 6n
isleme yapilmaksizin yiiksek dogruluk orani (%93,6) elde edilmistir. Ancak, veri setinin
yasa goOre kategorize edilmesi, genellestirilebilirlik ve AS'min baslangicindaki tipik
semptomlar1 yakalamada eksikliklere neden olmustur. Buna karsilik 6nerilen model, yas
farkliliklarin1 dikkate almadan daha genis bir genellestirilebilirlik saglamis ve gergek diinya

senaryolarina daha uygun bir yap1 sunmustur (Tablo 5.1).

Tablo 5.1 Onerilen modellerin, yakin metotlara sahip ¢aligmalarla karsilastirmali avantaj ve dezavantaj

analizi
Tez kapsaminda
Cahisma Yaklasim Avantajlar Dezavantajlar onerilen Model ile
Karsilagtirma
Tez kapsaminda
| Veslamasa g Ve e Snerlen e
Zunti ve  On isleme yapilmadan erozyonlari e de%l le AS ba 1ar$1, o1 almavarak
Ark. klasik ML; k-NN ile basariyla ayirir; . . DAyangIct | wyarak -
[15] simiflandirma %93,6 dogruluk i¢in genellestlrll.eblhrhgl genellestirilebilirlik
’oram diisiiktiir; 6n isleme ve gergek diinya
yoktur. uygulamalari igin
daha uygundur.
Yosun ézellik Karmasik sistem;  Tez kapsaminda dnerilen
On egitimli ESA 1kar%m1 ile hibrit aciklanabilirligi model, daha basit bir
Tas ve modelleriyle 6zellik ¢ simflandirma: azaltir, klinik sistem sunarak
Ark. [18] ¢ikarimi ve hibrit ML- tonluluk o lan;a uygulamada aciklanabilirligi artirir ve
DL siniflandirma melfanizmazl sunar sorunlar ele klinik uygulanabilirlik
almmamustir. acgisindan daha uygundur.
SPAIR T2-agrlikli 13 Haralick ozelligi oium ve dogrulama - Tez kapsaminda Gnerilen
Faleiros MR goriintiilerinden kullanimiyla Sé?rtiljilrtlilill(clfr:iiync:r mgi?lrvel\r/;:;ﬁzg n
ve Ark. Haralick 6zellikleriile  duyarlilik ve AUC 5 T Yy ’ o
[16] K-NN tabanls deserlerinde basaril almasi veri sizintist  platformunda tiim siireci
simiflandirma & sonuclar 3 riskini artirir; entegre  entegre eder ve AUC ile
¢ bir is akis1 yoktur. duyarliligi iyilestirir.
Attention Unet Calismanin Onerilen model, daha
boliitleme ve ESA u ulalslabilirli“i kiigiik ve klinik agidan
Lin ve Sakroiliit tespiti icin  ile siniflandirmada s1n1}r/ﬁ' veri se tin(%eki pratik bir veri seti ile
Ark. [19] DL modeli gelistirmek yiiksek hassasiyet 6rii’n tii cesitliligi benzer dogruluk ve
(%86) ve 6zgiinliik & klsgi tlsl £ genellestirilebilirlik
(%92) saglamaktadir.
Yiiksek AUC AS sevive 1 Tez kapsaminda nerilen
et degerleri ( AS Y model, STIR MRI
BT goriintiilerini . ) . smiflandirmada tull k radvoloii
Zhang ve kullanarak AS ile Sev¥ye 0:091; AS deneyimli ullanarak radyolojik
i . Seviye 1: 0,80; AS - siniflamaya daha fazla
Ark. [20] iligkili sakroiliit tanist Seviye 2: 0,96): gen uzmanlardan diisiik Klinik odakli ve
ve derecelendirmesi ye £ B,70); 8¢ performans; klinik s .
radyologlardan iistiin aciklanabilir bir alternatif
performans sonuglara sinirlt katki sunar.

Tas ve Ark. [18] tarafindan gelistirilen hibrit ML-DL modeli ise, yogun 6zellik ¢ikarimi ve

topluluk oylama mekanizmast ile dikkat c¢ekmektedir. Bu sistemin karmasikligi,
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aciklanabilirligi ve klinik uygulanabilirligi azalmistir. Ayrica, modelin egitim siiresi ve
klinik kullanimdaki olas1 sorunlar {izerinde yeterince durulmamustir. Onerilen model, daha
basit ve anlagilabilir bir sistem sunarak her bir ESA modelinin performansini ayri ayr1 ortaya

koymus ve klinik uygulamalar i¢in daha acgiklanabilir bir yap1 saglamistir (Tablo 5.1).

Faleiros ve Ark. [16] tarafindan yapilan caligmada ise 13 Haralick o6zelligi ile k-NN
algoritmas1 kullanilarak duyarlilik ve AUC degerlerinde (%91) basarili sonuglar elde
edilmistir. Ayn1 hastaya ait goriintiilerin hem egitim hem de dogrulama setlerinde yer almasi
olasiligi, veri sizintis1 riski yaratmistir. Ayrica, stirecler farkli platformlarda yiiriitiilmiis ve
entegre bir i akis1 saglanamamistir. Buna karsilik, bu calismada Onerilen model, veri
sizintisin1 6nlemis, tiim siireci MATLAB platformunda entegre etmis ve daha yiiksek AUC
(%94,1) ve duyarlilik degerlerine ulagsmigtir (Tablo 5.2). Faleiros ve Ark. [15] calismasi ile
ortak 10 Haralick ozelligi kullanilarak egitilen modellerin ¢apraz dogrulama sonuglari
yalnizca %86,1 dogruluk, 0.9194 AUC, %385,9 duyarlilik ve %85,9 6zgiilliik degerlerine
ulasmistir. Sonuglar, yaygin olarak kullanilan 6zelliklerin kullanilmasiyla daha yiiksek
dogruluk degerleri elde edildigini gostermistir. Ancak, 6nerilen AS tespit modelimizde
kullanilan Haralick 6zellikleri, dogrulugu artirmis ve oOzellikle dogrulama verilerinde
modellerin AS duyarhligin1 6nemli 6l¢iide iyilestirmistir. Bu durum, AS tespitinde entegre

edilen Haralick 6zelliklerinin sundugu ek bilgilere baglanabilir (Tablo 5.2).

Bu sonuglar 6nerilen modelin genellestirilebilirlik, agiklanabilirlik ve klinik uygulanabilirlik
acisindan daha dstiin oldugunu ve literatiirdeki diger calismalardan 6nemli avantajlar

sundugunu gostermektedir.

Haralick 6zelliklerinin Yontem 2’de ki gibi modellenmesi, 6zellikle DL ¢alismalari i¢in
onemli bir avantaj sunmaktadir. DL modelleri genellikle yiiksek hesaplama giicii gerektirir.
Bu nedenle sayisal verilerin kullanilmasi, gerekli hesaplama giiciinii 6nemli Olgiide
diistirebilmektedir. Bu durum hesaplama kaynaklarinin sinirli oldugu senaryolarda DL
modellerinin uygulanabilirligini artirmaktadir. DL modellerinin sayisal veri ile islenmesi
durumunda daha digiik hesaplama giiciine ihtiyaci olduguna dair yapilan calismalarda

bulunmaktadir [179].
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Tablo 5.2 Onerilen klasik ML tabanli modelin tespit sonucu performansinin en benzer arastirmayla

karsilastiriimast.
Faleiros et.al [12] Onerilen Model
Veri Seti, Goriintii Sayis1 51 696
MR Gériintiisii SPAIR T2-agirlikli goriintiiler STIR echo goriintiileri
1.contr
2.corrm
3.idmnc
4.senth
Calismalardaki Ortak 5.svarh
Haralick Ozellikleri 6.dvarh
7.denth
8.inflh
9.inf2h
10.savgh
1.autoc
2.cprom
3.cshad
4.dissi
Cahismalardald Farkl l.Seco.nd Angular Mf)mentum 5.energ
Haralick Ozellikleri 2.Maximum Correlation Coef. 6.entro
3. Variance 7.homom
8.homop
9.maxpr
10.sosvh
11.indnc
Sadece ROC parametreleri Test Sonuglari
En iyi AS Tespit sunulmustur
performansina sahip Dogruluk:0.885
modellerin performans AUC:0.91 AUC:0.941
karsilastirmasi Sensitivity:0.91 Hassasiyet:0.883
Specificity:0.89 Specificity:0.888
Test Sonuglari
iki cahsmadaki ortak

Haralick o6zellikler ile
gelistirilen modelin

performans analizi

Accuracy:0.861
AUC: 0.9194
Sensitivity:0.859
Specificity:0.863
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Konu ile ilgili benzer ¢aligmalarda, modellerin egitimi i¢in harcanan siirelerin belirtilmedigi
tespit edilmistir. Tez ¢caligmasi kapsaminda, dogrulama veri setini %85 dogruluk ve {izeri ile
siniflandiran modellerin toplam egitim siireleri Tablo 5.3'de sunulmustur. Ayrica, Sekil

5.1'de, bu modellerin egitim siiresinin yaklagik tahmini gorsel olarak ifade edilmistir.

T T LI T T T

80 - ‘ .

A Inception-ResNet-v2 NASNet-Large
Inceplion-v3 { Ly
ResNal-101 ‘ 3
Xoeption
— . s @
@ENcientNet-b0 DenseNet-201
DarkNet-19 @ NasNet-Mobie

70+ ® |
g7 MobileNel-v2
= ResNet-18
|
3
® .c.uw.em
a 65

Shutfiehiet
60 - i
Squee zoNel
55 |
AlexNet
%0 1 1 1 1 L L1 L 1 I
1 2 3 4 5 6 7 ] 9 10 15 20 25 30 B L

NVIDIA® Tesla® P100 GPU ile 128 Minibatch Boyutu Kullanarak Goreli Tahmin Saresi

Sekil 5.1 Onceden egitilmis CNN tabanli DL modellerinin dogrulugunun, hesaplama ve

siiflandirma siirelerinin karsilagtirilmasi [80].

Tablo 5.3 Onerilen ML tabali modelin tespit sonucu performansinin en benzer arastirmayla karsilastirilmasi.

Model Egitim Siiresi (saat)
YSA 0,43
SVM 0,76
Yontem 1
Agag Tabanh
8as 0,43
TOA
10 katmanl
Yontem 2 0,1
DL modeli
ResNet-18 0,12
ResNet-50 0,44
ResNet-101 0,56
Yontem 3 Inceptionv3 0,95 3,48
ShuffleNet 0,20
MobileNet 0,35
EfficientNet 0,86
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Buna gore Sekil 5.1 ve Tablo5.2 incelendiginde 6nerilen modellerin, literatiirde yapilan

oneriler ile karsilastirildiginda daha hizli egitilebildigi anlasilmaktadir.

5.2. Onerilen Sistemlerden Hangisi AS Tespiti icin Daha Uygundur?

Daha onceki boliimlerde belirtildigi gibi AS tespiti yapabilmek i¢in {i¢ farkli YZ modeli
gelistirilmistir. Modellerin nasil olusturuldugu Bolim 3’de, modellerin smiflandirma
performanslarinin istatistikleri ise Boliim 4’de yer bulmustur. Bu farkli yaklasimlardan en
iyi sonug verenlerin performans 6lciitlerinden bazilar Sekil 5.2°de karsilastirilmistir. Bu ii¢

farkli yontem ile gelistirilen modellerin ROC analizlerinin kargilagtirmalar1 Sekil 5.3’de

sunulmustur.
Onerilen Modellerin Performans Karsilastirmasi
1 20%
[ |
||

0,9 . -.. 7. 8% .II I I -.-4% | 0 10%
0,8 T — 1% 0%
0,7 ‘ \ -10%
0,6 \ -20%
0,5 -30%
0,4 -40%
0,3 -50%
0,2 -60%
0,1 0 i I -70%

0 1 | I . -80%

Dogruluk Duyarlihk Ozgiinliik Keskinlik AUC Geri F1 Skoru Hatah Hatah
Cagirma Pozitif Negatif
Orani Orani
. Yontem 1 [ Yontem 2
[ Yontem 3 == YONntem1 - Yontem 2 Degisim Orani

Yontem1 - Yontem 3 Degisim Orani  e====Ydntem?2 - Yontem 3 Degisim Orani

Sekil 5.2 Tez calismasi kapsaminda, ii¢ farkli yapay zeka yaklagimiyla egitilen modellerin
siniflandirma performanslari karsilastirilmasi. Sunulan performans parametrelerinin

sistemler arasindaki degisimleri, ¢izgi grafiklerle gorsellestirilmistir.

AS teshisinde kullanilan {i¢ farkli modelin smiflandirma performanslari, detayl bir sekilde
karsilastirilarak tabloda ve grafikte analiz edilmistir. OS modeli diger yontemlere kiyasla
daha yiiksek dogruluk, duyarlilik ve 6zgiinliik oranlariyla birlikte diisiik hatali negatif ve

pozitif oranlarina sahiptir. Bu 6zellikler, modelin erken teshis ve klinik uygulamalarda daha
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Sekil 5.3 Tez calismasi1 kapsaminda, {i¢ farkli yapay zeka yaklasimiyla egitilen modellerin

ROC analizlerinin karsilagtiriimasi

giivenilir bir teshis araci olabilecegini gostermektedir. Ozellikle, F1 skorundaki iistiin
performansi, modelin dengeli bir siniflandirma sagladigini ve klinik ihtiyaglar karsilamada
etkili bir ¢6ziim sundugunu ortaya koymaktadir. COA modelinin, AS teshisinde
uygulanabilirlik ve giivenilirlik agisindan en iyi se¢enek oldugu degerlendirilmektedir. Bu

Onerinin nedenleri asagida detaylandirilmaktadir:
5.2.1. Genel Performans: Dogruluk ve AUC

COA modeli, dogruluk agisindan %93,8 ile en yiiksek performansi sergilemistir. AUC
degeri (%94,2) ise pozitif ve negatif smniflart ayirt etmede diger modellerle esdeger
diizeydedir. Yiiksek dogruluk orani, modelin 6rnekleri dogru bir sekilde siniflandirma
yetenegini; yilksek AUC degeri ise modelin tiim karar esiklerinde dengeli bir performans

sundugunu gostermektedir.
5.2.2. Duyarhlik ve Geri Cagirma
Duyarlilik oran1 agisindan COA modeli %92,2 ile en iyi sonucu verirken, geri ¢cagirma orani

da ayn1 sekilde %92,2 olarak hesaplanmistir. Bu metrikler, modelin AS hastalarini dogru bir
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sekilde tespit etme kapasitesini 6lgmektedir. Yiiksek duyarlilik ve geri ¢agirma oranlari,
yanlis negatiflerin sayisimi azaltarak hastaligin erken teshisine 6nemli bir katki

saglamaktadir.
5.2.4. Hatah Pozitif ve Negatif Oranlar:

COA modeli, hatali pozitif oraninda %3,75, hatali negatif oraninda ise %7,81 ile en diisiik
degerlere ulagsmistir. Bu durum, modelin yanls pozitif ve yanlis negatif teshis oranlarini en
aza indirdigini gostermektedir. Ozellikle hatali negatif oraninda %33’liik bir iyilesme
saglanmistir, bu da modelin hastalart goézden kagirma olasiligini onemli OSlgiide

azaltmaktadir.
5.2.5. F1 Skoru

COA modeli, %94,78’lik F1 skoru ile diger modeller arasinda en iyi degere sahiptir. F1
skoru, hem duyarliligi hem de pozitif tahmin dogrulugunu dengeleyerek, modelin genel
performansin dlger. Bu yiiksek skor, COA modelinin pozitif ve negatif siniflar1 basaril bir

sekilde ayirt ettigini ve dengeli bir siniflandirma sagladigini ortaya koymaktadir.

5.3. Grad-CAM Ozellik Haritalar1: DL Modelleri Nereden Ogrendi?

Bolim 2.6.4.1’de agiklandig1 tiizere sinir aglarinin DL uygulanmasi, farkli tiirde
problemlerde diger ML algoritmalarindan daha iyi performans gosterme yetenekleri
nedeniyle hizla artmaktadir. Ancak bu yliksek performans kapasitesi 6zellikle tibbi tan1 gibi
hassas arastirmalarda sistemlerin agiklanabilirligini azaltmakta ve karsimiza “kara kutu”
sekilde davranan sistemler ¢cikmaktadir. Kara kutu sistemleri, girdiler ve ¢iktilar arasinda bir
iligki kuran ancak bu iligkinin nasil olusturuldugunu insan tarafindan kolayca anlasilabilir
sekilde agiklayamayan modeller olarak tammlanabilir. Ozellikle derin &grenme
modellerinde, siniflandirma islemlerinin hangi 6zelliklere dayanarak yapildigim1 ve bu
Ozelliklerden nasil bir sonuca varildigimi takip etmek olduk¢a zordur. Bu c¢alisma
kapsaminda 6nerdigimiz ¢aligmalar incelendiginde en iyi performans gosteren sistemin DL
tabanli COA oldugu gozlemlenmisti. Ancak performans “kara kutu” probleminde de
beraberinde getirmis oldu. Bu sorunun, ¢alismamiz i¢in minimalize edilmesi ve de DL
modellerinin karar verirken goriintiiniin hangi kisimlarimi1 kullandiklarin belirlenebilmesi
i¢in Grad-CAM ydntemi kullanilmistir. Onerilen COA sistemindeki en yiiksek duyarliliga

sahip olan sistem olan Inceptionv3 (Tablo 4.12) tarafindan dogru olarak siniflandirilmis
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goriintiilerin bazilar1 ve ilgili gortintiilerin Grad-CAM teknigi kullanilarak 6zellik haritasinin
cikarilmis halleri Sekil 5.4°de sunulmustur. Boylelikle Grad-CAM uygulamasi ile gorsel
olarak da DL modellerinin nereden 6grendiginin vurgulanmasi 6zellikle karar destek icin
bagvuru yapan hekimlerin daha dogru karar vermesine yardimeci olabilecegi ve Polonyi
Paradox’unu asilmasi i¢in potansiyel bir ¢6zliim olabilecegi 6n goriilmektedir. Sekil 5.3°de
farkli derecelerden dolayr olusan siyah bdlgelerin Grad-CAM uygulamasinda da
gbzlemlendigi iizere karar verme iizerinde herhangi bir etkisi olmamistir. Gelistirilen DL
temelli AS smiflandirma modellerimizin tamamen dokuda bulunan anormalliklerin

bulunmasi ya da bulunmamasina gore karar verdigi gozlemlenmistir.

True Positive Positive (1.00) Grad-CAM
True Positive Positive (1.00)
.
. -
True Positive Positive (1.00) Grad-CAM
. . %
True Negative (1.00) Grad-CAM True Negative (1.00)
True Negative (1.00) Grad-CAM

- . =

Sekil 5.4 IncV3_5 modeli ile modeli ile dogru bir sekilde AS siniflandirilmasi yapilan gériintiilerin Grad-
CAM yontemi ile ¢ikarilmig 6zellik haritalari.

5.4. Yontem 3'iin Erken Teshis icin Smiflandirma Performans Analizi ve
223787 No’lu Denek
Yontem 3 ile gelistirilen model, hasta olmayan bireyler ile AS’nin erken evrelerinde olan

bireyleri ayirt etme kapasitesine odaklanmistir. Test veri setinden global AS 0 derecesine
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sahip bireyler (hasta olmayan) ile global AS 1 derecesine sahip bireyler (yeni AS teshisi
almig) arasinda yapilan analizde model, %85 duyarlilik ve %96,39 6zgiinliik ve %85 geri
cagirma degerlerine ulasmustir. Ayrica, pozitif ongorii degeri %91,89, negatif ongorii degeri
%93,02, dogruluk oranm1 %92,68 ve F1 skoru %88,31 olarak hesaplanmigtir. Hatali pozitif
oran1 %3,61 ve hatali negatif oran1 %15,00 gibi diisiik degerler, modelin smiflandirma

hatalarin1 minimize ettigini gostermektedir.

Denek numaras1 223787 baglaminda degerlendirildiginde, modelin potansiyeli daha da
belirginlesmekte ve gelistirilen modelin ger¢ek diinya vakalarindaki pratik
uygulanabilirligini géstermektedir. Genellikle, AS’nin ilerleyisini takip etmek, hastalarin
hastaneye tekrar bagvurmadigir durumlarda olduk¢a zordur. Bu 6zel durumda, denek 2021
yilinda bir MRI goriintiilemesine girmis ve radyologlar AS ile ilgili herhangi bir kanit
olmadig1 sonucuna varmistir. Ancak, denek 2023 yilinda 1srar eden semptomlarla hastaneye
tekrar bagvurdugunda, fizik tedavi uzmanlarinca gergeklestirilen fizik muayene sonucunda
hastaya AS teshisi konmus ve ilag tedavisine baglamistir. Bu hastayr makine 6grenimi

tabanli modelimiz AS-pozitif olarak simiflandirmistir (Sekil 5.5).

223787 No’lu Denegin Goriintiisii Grad-Cam Analizi

Sekil 5.5 223787 No’lu denege ait bir goriintiisiiniin ROI’si ve goriintiiniin Grad-CAM analizi

Goriintiilemede radyolojik belirtiler bulunmamasina ragmen, hastanede fizik tedavi
departman tarafindan yapilan fiziksel muayene bulgularina dayanarak AS tedavisi
baslatilmistir. Bu vaka, 6nerilen makine 6grenimi tabanli algoritmalari AS’nin erken tespiti
icin potansiyelini vurgulamaktadir. Zira hastanin durumu, yalnizca hastaneye doniisii ve
arastirma ekibimiz tarafindan yapilan yeniden degerlendirme sonrasinda dogru bir sekilde

ele alabilmistir. Bu vaka, onerilen modellerin AS’nin erken tespiti i¢in sahip oldugu
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potansiyeli ortaya koymaktadir. Ayrica modelin gelecekte klinik ortamlarda erken teshis ve
tedavi siirecinde 6nemli bir yardimci ara¢ olarak kullanilabilme potansiyelini ortaya

koymaktadir.

5.5. Yapay Zeka Tabanh Goriintii Simiflandirma Yoénteminin Tibbi Alana

Uygulanmasinda Potansiyel Zorluklar

T1ibbi goriintii analiz gérevlerinin otomatiklestirilmesinde YZ biiyiik bir potansiyel gosterse
de, genis capli klinik uygulama Oncesinde ele alinmasi gereken Onemli zorluklar
bulunmaktadir. Bu zorluklardan biri, dogru derin 6grenme modellerini egitmek icin gerekli
olan biiylik, yiiksek kaliteli ve etiketlenmis tibbi veri setlerinin eksikligidir. Saglik kurumlari
arasindaki gizlilik kaygilar1 ve farkli veri standartlari, gerekli tibbi goriintiilerin bir araya
getirilmesini ve paylasilmasini zorlastirmaktadir [180, 181]. Bu veri yetersizligi sorunu,
tibbi goriintiilerin uzman klinisyenler tarafindan manuel olarak etiketlenmesinin karmagsik
ve maliyetli siireci ile daha da kotiilesmektedir [180]. Ayrica, tibbi veri setleri genellikle
belirli hastaliklarin digerlerine gore ¢ok daha nadir goriildiigii siif dengesizliklerinden
muzdariptir[180]. Bu durum, yeterince temsil edilmeyen siniflarda zayif performans
gosteren modellerin olugsmasina neden olabilir [180, 182]. Yeterli egitim verisi bulunsa dahi,
bircok yiiksek performansli derin 6grenme modelinin "kara kutu" dogasi, doktorlarin
sonuclara giivenmesini ve bu sonuglar1 yorumlamasimi zorlastirarak klinik kabulii
engelleyebilir [183]. Ek olarak tibbi veri setleri, demografik veya altta yatan hastalik etkileri,
korelasyonlar ve beklenmedik veya hatali sonuglar iiretme gibi 6nemli kafa karistirici

faktorler icerebilir. Bu modellerin sahte 6grenmesine yol acabilir [184].

Bu problemlere ek olarak oriintli siniflandirmanin tibbi uygulamalarda kullanimiyla etik
sorunlar da ortaya ¢ikmaktadir [ 185]. YZ modellerinin, egitim verilerinde bulunan toplumsal
Onyargilar1 0grenmesi ve siirdiirmesi nedeniyle onyargi ve ayrimcilik potansiyeline dair
endiseler bulunmaktadir. Bu durum belirli topluluklar i¢in saglik hizmetlerine erigim ve
saglik sonuglarinda esitsizliklere yol acabilir [ 186]. Bununla birlikte YZ sistemlerinin hassas
tibbi goriintiileri ve verileri kullanmas1 nedeniyle hasta gizliligi ve veri giivenligi
konularinda da sorunlar ortaya ¢ikmaktadir. YZ tabanli goriintii siniflandirmanin rutin klinik
uygulamalarda yaygin olarak benimsenmesinden oOnce, bu etik etkilerin dikkatlice

degerlendirilmesi gereklidir.
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5.5.1. YZ Tabanh Tibbi Goriintiilleme Coziimlerinin Benimsenmesinde Saghk

Profesyonellerinin Rolii ve Giiclendirilmesi

YZ’nin tibbi goriintiileme alanina entegrasyonu, tani dogrulugunu artirma, kisiye 6zel tedavi
planlamasi ve hasta sonuglarini iyilestirme potansiyeline sahip olup, klinik uygulamalarda
devrim yaratabilir [187]. Ancak, bu YZ tabanli ¢ézlimlerin ger¢ek diinya uygulamalarinda
basariyla kullanilmasi, saglik profesyonellerinin egitilmesi ve giiclendirilmesi i¢in yogun bir

caba gerektiren 6nemli bir zorluk olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

YZ tabanli tibbi goriintiileme c¢oziimlerinin klinik olarak benimsenmesindeki temel
engellerden biri, saglik hizmeti sunucular1 arasinda yeterli bilgi ve giiven eksikligidir. Tibbin
uygulamasi klinik uzmanlik ve 6zerklige derinden dayandigi i¢in, saglik profesyonelleri YZ
algoritmalarina karar verme yetkisini devretme konusunda isteksiz olabilirler [188]. Bu
sorunun ¢ozimi i¢in, teknolojik gelismeler ile saglik calisanlarinin pratik ihtiyaglari

arasinda koprii kuracak egitim girisimlerine yatirim yapmak hayati 6nem tasimaktadir [189].

Yakin zamanda yapilan bir ¢alismada, radyologlarin ve tibbi personelin yapay zekaya
yonelik algilar incelenmis ve radyoloji hizmetlerinin 6n saflarinda yer alan radyolojik
tekniklerin kullamimina iligkin bilgi eksikligi oldugu tespit edilmistir. Bu durum, YZ
egitiminin yalnizca klinisyenlerle simirli kalmamasi gerektigini ve saglik ekibinin tiim
iiyelerinin bu doniigsiimsel teknolojilerin entegrasyonuna dair bilgi sahibi olmas1 gerektigini

gostermektedir [190].

Bunun yani sira, YZ tabanli tibbi goriintileme ¢oziimlerinin basarili bir sekilde
benimsenmesi, kullanilan algoritmalarin temel yapisini, sinirlamalarini ve bu algoritmalarin
egitiminde kullanilan verilere 6zgli Onyargi potansiyelini kavramayi gerektirmektedir.
Saglik profesyonellerinin YZ 'nin temel prensipleri, diizenleyici ¢ergeve ve etik boyutlar
hakkinda egitilmesi, onlarin YZ destekli ¢ikarimlar1 degerlendirmelerine, bu teknolojilerin
yeteneklerini ve smirliliklarimi hastalara dogru bir sekilde aktarabilmelerine olanak

tantyacaktir [191].

YZ tabanli tibbi gorlintiileme konusunda saglik profesyonellerini egitme cabalar1 birkag
temel alana odaklanmalidir. Ilk olarak, YZ 'nin temel prensipleri, yetenekleri ve simirlamalar
hakkinda kapsaml1 bir bilgi saglanmalidir. Bu temel bilgi, saglik hizmeti sunucularinin YZ
tabanl araglarin uygun kullanimina dair bilingli kararlar almalarini saglayarak, teknolojinin

asir1 giiven ya da yanlis yorumlanma riskini azaltacaktir [192].
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ikinci olarak, tibbi egitim miifredati, saglik bilisimi, bilgisayar bilimi ve istatistik konularmni
icerecek sekilde gilincellenmelidir. Bu, saglik profesyonellerine YZ algoritmalarinin ¢iktisini
yorumlama ve elestirel analiz etme becerisi kazandirarak, bu ¢éziimlerin klinik is akiglarina
daha etkin bir sekilde entegrasyonunu saglayacaktir [193]. Ayrica, miifredatin, YZ nin klinik
uygulamalarda kullanimi ile ilgili diizenleyici ve etik hususlar1 da kapsamasi gerekmektedir.
Saglik profesyonelleri, veri gizliligi, algoritmaya kars1 6nyargi ve YZ destekli karar verme
stireclerinin etik sonuglarina dair degisen yasal diizenlemelerde yol alabilecek bilgiye sahip
olmalidir [194]. Saglik profesyonellerine gerekli bilgi ve becerileri kazandirarak, YZ tabanli
tibbi goriintiileme ¢oziimlerinin uygulanmasindaki zorluklar asilabilir. Saglik sektorii, YZ
'nin doniistiirlicii potansiyeliyle arastirmalarina devam ederken, saglik profesyonellerinin
stirece aktif katilimci1 olmalar1 ve hasta odakli bakimin gelecegini sekillendirmeleri hayati

Onem tagimaktadir.

5.6. Calismanin Kisitlar: ve Gelecek Calismalar

Bu calismada, AS tespiti i¢in {i¢ farkli YZ yontemi kullanilarak yenilik¢i bir yaklasim
sunulmus ve bu yontemlerin performanslart karsilagtirilmistir. Ancak, tiim modellerde
kullanilan veri setinin boyutu onemli bir kisit olarak &ne cikmaktadir. Orneklem
biiyiikliigiinii artirmak amaciyla Haralick 6zelliklerini kullanan geleneksel makine 6grenimi
(ML) teknikleri ile derin 6grenme (DL) tabanh sistemlerde yapay goriintii iyilestirme veya
artirma yontemleri tercih edilmemistir. Ilk bulgular cesaret verici olsa da gelecekteki
arastirmalarda daha biiyiik veri setlerine ihtiya¢c duyulmaktadir. Orneklem biiyiikliigiiniin
artirllmasi, modellerin dayanikliligini ve genellenebilirligini artirarak klinik uygulamalarda
daha giivenilir sonuglar elde edilmesine katki saglayabilir. Bu ¢ikarim, YZ tabanli tani
araglarimin  kararliligimmin artirilmasi ve asir1 6grenmenin Onlenmesi i¢in yeterli veri

miktarinin 6nemini vurgulayan literatiirle de uyumludur.

ML ve Haralick 6zellikleri ile egitilen DL sistemi, COA sistemine kiyasla daha agiklanabilir
bir yap1 sunmaktadir. Bununla birlikte, COA sistemi, hizli egitilebilirlik ve 6nceden egitilmis
modellerden faydalanma agisindan avantajlidir. Kara kutu niteliginin azaltilmasi amaciyla
Grad-CAM yontemi, en hassas sonuglar veren temsilci model iizerinde kullanilarak modelin
hangi bolgeler {iizerinden karar verdigi gorsellestirilmistir. YZ tabanli sistemlerin
aciklanabilirligini artirmak, uzmanlarin modelin ¢calisma prensiplerini daha iyi anlamalarim
saglamak ve bu sistemlerin klinik ortamlarda yaygin kullanimini kolaylastirmak énem arz

etmektedir.
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DL modelleri genellikle daha yiiksek dogruluk oranlar saglarken, ML modelleri daha
yiiksek yorumlanabilirlik sunmaktadir. Bu durum, klinik uzmanlarin YZ sistemlerinden elde
edilen sonuglar1 daha kolay anlamalarina ve bu sonuglara giivenmelerine yardimer olur.
Calismamizin  hedefi, AS tespitini diisiik hesaplama giicii gereksinimi ile yiiksek
yorumlanabilirlikle gergeklestirmektir. Bu nedenle, ML sistemlerinin bu dogrultuda
optimize edilmesi ve farkli yaklasimlarin incelenmesi nemlidir. Ozellikle kaynaklarin
sinirlt oldugu durumlarda, ML tabanli sistemler tercih edilebilir hale gelmektedir. Bu
nedenlerle, en diisiik performansi gosteren ML tabanli sistemin gelistirilmesi i¢in alternatif

yaklasimlara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Gelecek caligmalarda, AS tespiti i¢in Onerilen ¢oziim stratejileri kapsaminda 6ncelikle veri
setinin biiyiitilmesi amacryla goriintil iyilestirme ve artirma tekniklerinin uygulanmasi
planlanmaktadir. Bu sayede mevcut veri setinin boyutu artirilarak modellerin egitimi i¢in
daha fazla 6rnek saglanacaktir. ikinci olarak, ML ve DL yaklasimlarinin kombinasyonunu
iceren hibrit modeller gelistirilerek her iki yonteminin avantajlarindan yararlanilmasi
hedeflenmektedir; bu hem performansi artiracak hem de agiklanabilirligi giiclendirecektir.
Uciincii olarak, Grad-CAM gibi gorsellestirme tekniklerinin yani sira diger aciklanabilir YZ
yontemleri kullamilarak, ML ve Haralick o6zellikleri ile egitilen DL sisteminin
aciklanabilirligi artirllacak ve uzmanlarin modelin karar verme siireclerini daha iyi
anlamalar1 saglanacaktir. Son olarak, kaynaklarin sinirli oldugu durumlar géz Oniinde
bulundurularak, ML sistemlerinin diisiik hesaplama giicli gereksinimlerinin optimize
edilmesi ve farkli yaklagimlarin incelenmesi 6nem tagimaktadir. Bu stratejiler, YZ tabanl
sistemlerin klinik uygulamalarda daha etkin bir sekilde kullanilmasini saglamak i¢in

biitiinciil bir yaklasim sunacaktir.

Bir diger gelecekteki ¢aligma, modellerin farkli MRI modlarindan elde edilen goriintiileri
kullandiklarinda performanslarinin nasil degisecegini arastirmak olacaktir. Bu cergevede,
AS’yi smiflandirmak i¢in STIR echo MRI goriintiisiiniin kalitesi, STIR echo ile elde
edilmeyen goriintiiler kullanilarak degerlendirilecektir. Ayrica, erisimi kolay bir ara yiiz
kullanarak gelistirilen modelin STIR MR goriintiileri iiretemeyen hastanelerde veya farklh
ozelliklere sahip cihazlar kullanan hastanelerde uygulanabilirligi arastirilacaktir. Bu ¢alisma
fikrine ek olarak yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiileme sistemlerine sahip olmayan saglik
birimleri i¢in, elektronik saglik bilgilerinden derlenecek ve sayisal veriler ile egitilebilecek

denetimli ya da denetimsiz ML tekniklerinin kullanilmasi da hedeflenmektedir. Boylelikle

86



ilk degerlendirme bu sistemlerde yapilip, hastalarin riskli oldugu tespit edilirse goriintiileme

cihazlarinin oldugu diger saglik kuruluslarina yonlendirilmesi tavsiyesi edilebilecektir.

YZ tabanh AS ¢alismalarinin klinik pratige entegrasyonunu artirmak ve kullanilabilirlik ile
giivenilirligini gelistirmek amaciyla, kisa bir YZ egitimi verilecek ve ardindan AS’yi
siiflandiran yorumlanabilir bir YZ modeli kullanarak deneyimli radyologlarla denemeler
gergeklestirilecektir. Elde edilen sonuglar belgelenecek ve AS ile YZ literatiiriine katkida

bulunmak iizere yayimlanacaktir.

Son olarak, DL nin gii¢lii yonlerini dengeleyerek hesaplama gereksinimlerini minimize eden
modellerin gelistirilmesi hedeflenmektedir. Bu baglamda, derin 6grenme modellerini
egitmek i¢in makine 6greniminde geleneksel olarak kullanilan 6zellik ¢ikarma teknikleri,
sayisal oOzellik setleri gibi yontemlerle uygulanabilir. Yapilandirilmis girdi verilerine
dayanmak, biiylik ve yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler yerine egitim siiresini ve hesaplama
yiikiinlii 6nemli Olclide azaltabilir. Bu tiir hibrit yaklagimlarin, DL tabanli sistemlerinin
ongoriicii dogrulugunu korurken gercek diinya uygulamalari icin daha pratik hale gelen

modellere yol acabilecegi diisiiniilmektedir.
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