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OZET

YUKSEK LISANS TEZi

DERIN OGRENME iLE ALZHEIMER HASTALIGININ TESHISI

Yagiz NALCAKAN

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa

Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Tolga ENSARI

Insanligin ortalama yasam omrii teknolojinin gelismesi ile birlikte artmaktadir. Ancak
bu artis bag etmemiz gereken sorunlar1 da beraberinde getirmektedir. Ozellikle demans
(bunama) giiniimiiziin ve gelecegin en 6nemli problemlerinden biridir. Yayinlanan bir
rapora gore su anda diinyada 46.8 milyon demans hastasi bulunmakta ve bu sayinin
2050 yilinda en az 132 milyonu bulmasi beklenmektedir. Demans’in bu denli tehlikeli
goriilmesinin sebeplerinden biri Alzheimer Hastalifidir. Alzheimer hastaligi, beynin
yasamsal fonksiyonlari kontrol eden noktalarini etkileyerek hastanin ciddi sorunlar
yasamasina sebep olur ve 6liimciil sonuglara yol acabilmektedir. Alzheimer hastalig1 bu
kadar tehlikeli olmasina ragmen hala tedavisi bulunamamuis bir hastaliktir. Bilgisayarlarin
yiiksek basarili hesaplamalar yapma kapasitesinin artmasi ve bu sayede derin 6grenme
alaninda yapilan calismalarin hiz kazanmasi ile birlikte Alzheimer hastaligi hakkinda
da bir ¢ok calisma yapilmaktadir. Bu tez kapsaminda Alzheimer hastalarina ve normal
kontrol hastalarina dair ADNI veritabanindan alinan MRI goriintiileri veri kiimesi derin
ogrenme yontemlerinden {i¢ boyutlu evrisimli sinir aglar1 i¢in egitim ve test verisi olarak
kullanilarak Alzheimer hastalifinin teshisi i¢in bir yapay zeka modeli onerildi ve model
test verilerinde yiizde 90.6 dogruluk oranina ulagmustir.

Ocak 2019, 45 sayfa.

Anahtar kelimeler: Alzheimer Hastaligi, Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari,
Konvoliisyonel Sinir Aglari.
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

DIAGNOSIS OF ALZHEIMER’S DISEASE WITH DEEP LEARNING

Yagiz NALCAKAN

Istanbul University-Cerrahpasa

Institute of Graduate Studies

Department of Computer Engineering

Supervisor: Asst.Prof.Dr. Tolga ENSARI

The average life expectancy of humankind increases with the development of technology.
However, this increase brings us the problems which we need to deal with. Especially
dementia is one of the most important problems of our times and will be in the future.
According to a report, there are currently 46.8 million dementia patients in the world
and this number is expected to reach at least 132 million in 2050. One of the reasons
why dementia is so dangerous is "Alzheimer’s Disease". Alzheimer’s disease affects the
vital functions of the brain, causing the patient to experience serious problems and lead
to fatal consequences. Although Alzheimer’s disease is so dangerous, it is still untreated.
With the increase in capacity of computers to perform high-performance calculations, thus
accelerating the studies in the field of deep learning, a lot of work is done for Alzheimer’s
disease. Within the scope of this thesis, an artificial intelligence model for the diagnosis
of Alzheimer’s disease was proposed using the MRI images from the ADNI database as
training and test data for the three dimensional convolutional neural networks from deep
learning methods and model reached 90.6 percent accuracy rate with test data.

January 2019, 45 pages.

Keywords: Alzheimer’s Disease, Convolutional Neural Networks, Deep Learning.
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1. GIRIS

Gectigimiz yiizyillara kiyasla son 25 yilda teknoloji iistel oranda gelisim gosterdi.
Gelisimin bu denli yiiksek hizda olusu pozitif ve negatif sonuglar1 da beraberinde
getirmektedir. Ornegin iklim alanindaki sorunlarin temelinde teknolojinin ve sanayinin bu
denli ¢ok gelismesi yatmaktadir. Ayrica saglik alaninda da gelisen teknolojinin yarattig1
degisim kaynakli bir ¢ok yeni hastalik ortaya cikti. Tiim bunlar gibi, farkli alanlarda
da problemlere sebep olmasina ragmen teknolojinin gelisiminin insanlia kattiklar1 tiim
negatif sonug¢larini unutturacak kadar fazladir. Ayrica teknoloji, kendi gelisimi ile yarattigi
problemlere yine bu gelisimi sayesinde care olabilecek arastirmalar yapilmasina da yol

acmistir.

Siiriiciiz araclar, otonom sistemler, yapay zeka teknolojisi ile donatilmis cep telefonlari,
detayli ve hayati basari ile gerceklestirmeyi saglayan robotlar, gecmiste 6liimciil olan bir
cok hastaligin artik ortaya ¢cikmamasini saglayan agilar-ilaglar ve daha bir cok gelisme
hayatlarimiz1 pozitif yonde gelistirdi ve hi¢ olmadig1 kadar da degistirdi. Gelecek de bu

teknolojiler sayesinde 6zellikle de yapay zeka calismalari ile sekillenecektir.

Yapay zeka alaninda yapilan calismalardan, ozellikle yiiksek performanshi hesaplama
yapabilen sistemlerin gelisiminin artmasinin ardindan, basarili sonuglar elde edilmeye
baslandi. Yapay zekanin bir alt kolu olan derin 6grenme yontemleri gelisen teknolojinin
ardindan goriintii isleme ve metin igleme alanlarinda yiiksek basarilar elde etmektedir.
Derin 6grenme yontemlerinin bu basarisi, tip alanindaki arastirmalarda da daha siklikla

kullanilmasina sebep oldu.

Tip alaninda yapilan calismalar her yiizyilin odaginda yer almistir. Insan hayatim
etkileyen alanlarda yapilan bu calismalardan elde edilen basarili sonuglar sayesinde hayati
sonucu olan bir ¢ok hastaligr artik yasamiyoruz. Gelistirilen agilar sayesinde ge¢cmisin
Oliimciil hastaliklart su an toplum i¢in hi¢ bir sorun tegkil etmiyor. Giiniimiizde ise son
zamanlarda yapilan ¢alismalarda boyun ve gogiis kanseri ve 16semi hastaliklarinin erken
teshisi ve tedavisi i¢in basarili sonuclar elde edildi. Ayrica yeni teknolojilerden biri olan

3 boyutlu yazicilar sayesinde organlar ve cilt hiicreleri iiretilebiliyor (Mironov, 2003).



Daha onlarca 6rnek verilebilecek tibbi gelismeler, teknolojik gelismelerin hizi arttikca
artacak gibi goriiniiyor. Gelecek yillarda da bu 6rnekler gibi, tip alanindaki gelismelerin
hizlanmasia da yapay zekanin ¢ok biiyiik katkisinin olacagini sdyleyebiliriz. Ciinkii
yapay zeka modelleri insan zihninin anlik olarak c¢ikarimlar yapamadigi verilerden,
basarili ¢ikarimlar yapabiliyor ve bize bazi hastaliklar hakkinda heniiz farkinda

olmadigimiz seyler 68retebilmektedir.

Yapay zeka algoritmalarinin ¢6ziim olabilece8i diisiiniilen hastaliklardan biri ve bu
tez calismasinin da konusu olan Alzheimer hastalif1 (AH), beynin cesitli bolgelerinde
meydana gelen bozukluklarin kisinin biligsel yeteneklerini kaybetmesine sebep olan ve
zamanla ilerleyen, heniiz etkili bir tedavisi bulunmayan bir hastaliktir. Heniiz herhangi
bir ila¢ tedavisi bulunmasa da, bir ¢ok organizasyonun hasta verilerini bilim insanlar
ile paylagsmasi sayesinde bir cok aragtirma yapilabilmektedir ve Alzheimer hastaliginin
nedeninin ve gelisim seklinin anlagilmasina ve ¢oziim yollarinin gelistirilmesine sebep

olacak basarili sonuglar ortaya konulabilmektedir.

Paylagilan verilerin artmast AH hakkinda, yapay zeka algoritmalarinin da bir ¢6ziim
iiretebilecegi diisiincesini beraberinde getirmektedir. Ozellikle GAAIN' (The Global
Alzheimer’s Association Interactive Network) olusmunun arastirmacilara actigi veri
taban1 sayesinde bir ¢ok calisma yapilmaktadir. GAAIN’in paylastig1 veriler diinya
capinda 43 partnerden toplanan 453912 hastaya ait cesitli tipte veriyi kapsiyor.
Veriler i¢inde; genetik veriler, MRI (Magnetic Resonance Imaging) verileri, PET
(Positron Emission Tomography) verileri gibi yapay zeka ve 6zellikle derin 68renme
algoritmalart i¢in kullanilabilecek yiiz binlerce veri seti bulunmaktadir. Verinin fazlaligi
ve cesitliligi Alzheimer hastalifina dair yapay zeka algoritmalari ile basarili calismalar

yapilabilecegini gostermektedir.

1 http://www.gaain.org/



2. GENEL KISIMLAR

Alzheimer hastaliginin teshisi icin kullanilan farkli yontemler bulunmaktadir. Biligsel
ve hafizaya dayali testler, tibbi goriintilleme yontemlerinin kullanilmasi ve hastanin
medikal ge¢misine ait verilerin bir biitiin olarak degerlendirilmesi ile tan1 konulabilir.
Hastalifa dair en net bulgulara genelde ¢esitli kimyasallarin etkisi altinda cekilmig
beyin goriintiilerinden ulasilabilmektedir. Alzheimer hastalifina dair detayli bilgiye,
derin 0grenme yOntemlerinin hastalifin tanisi i¢in neden kullanilabilecegine ve tibbi
goriintiileme yoOntemlerinden elde edilen goriintiillerin neden veri kiimesi olarak

secildigine bu boliimde deginilmisgtir.

2.1. ALZHEIMER HASTALIGI (AH) (ALZHEIMER’S DISEASE (AD))

Alzheimer hastaligi, hafiza problemlerine neden olan demans hastalifinin bir tipidir.
Semptomlar1 genellikle yavag ortaya cikar ve zamanla da daha kotii hale gelir ve kisinin

giinliik hayatina etki ederek, hayati sorunlarin ortaya ¢ikmasina sebep olur.

Alzheimer hastaliginin genellikle nedeni olan demans, hafiza kaybi ve diger bilissel
yetilerin kaybina sebep olan bir hastaliktir. Diinyada 2015 yih itibari ile 46.8 milyon
demans hastas1 bulunmaktadir (Sekil 2.1) ve bu sayilarin 2050 yilinda 131.5 milyonu
bulmast beklenmektedir! (Sekil 2.2). Demans hastalarmin %60 ile %80 arasinda bir
kismi Alzheimer hastaligina yakalanmaktadir ! . Alzheimer hastaligmin yaslandikca
ortaya c¢ikacagi algis1 ise dogru degildir. Hastaligin genellikle 65 yas iistii hastalarda
ortaya ¢iktig1 dogrudur ancak 65 yasin aldinda da, oransal olarak yiiksek sayida hastaya

rastlanmaktadir.

Alzheimer hastaligi zamanla kotiilesir. Alzheimer, demans semptomlarinin birkag yil
icinde giderek kotiilestigi progresif bir hastaliktir. Ilk asamalarda hafiza kayiplar zayiftir,
ancak gec-evre Alzheimer hastalar1 zamanla diyalog siirdiirme ve cevreye cevap verme

yetilerini kaybederler. Alzheimer Vakfi® "nin verilerine gore Alzheimer

1 https://www.alz.org/alzheimers-dementia/what-is-alzheimers
2 https://www.alz.org/



Sekil 2.1: Kitalara gére 2015 yilindaki demans hastalariin sayisi! .

hastalifi Amerika Birlesik Devletleri’'nde hastalik kaynakli 6liim nedenleri arasinda
altinc1 siradadir. Alzheimer hastalari, semptomlar1 digerlerine gore fark edilir hale
geldikten sonra ortalama sekiz yil yasar, ancak yas ve diger saglik durumlarina bagh

olarak hayatta kalma siiresi dort ila 20 y1l arasinda degisebilir.
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Sekil 2.2: Kitalara gore 2015 yilindan sonra demans hastalarinin sayisindaki beklenen
degisim! .

Alzheimer hastaliginin tedavisi i¢in heniiz gelistirilmis bir yontem veya ila¢ yoktur,

ancak semptomlarina dair tedaviler mevcut ve iyilestirici ve tamamen tedavi edici ilaglar

1 The Global Impact of Dementia - ALZ https://www.alz.co.uk/sites/default/files/pdfs/global-impact-dementia-infographic.pdf



bulmak icin arastirmalar devam etmektedir. Mevcut Alzheimer tedavileri Alzheimer’in
ilerlemesini durduramasa da, demans semptomlarinin kotiilesmesini gecici olarak
yavaglatabilir ve hastanin yasam Kkalitesini arttirabilir. Bugiin, hastalig1 tedavi etmek,
baslangicim geciktirmek ve gelismesini 6nlemek icin daha iyi yollar bulmak icin diinya

capinda bir ¢aba var.

2.1.1. Alzheimer Hastaligr’’nin Semptomlari

Tipki viicudumuzun geri kalan1 gibi, beynimiz de yaslandikca degisir. Cogumuz
bazi1 seyleri hatirlamada zorluk cektigimizi, bazi1 anlarda yavas diisiindiigiimiizii fark
etmigizdir. Ancak, bu semptomlarin artmasi yani zihinlerimizin igleyis bicimindeki ciddi
hafiza kaybu, karisiklik ve diger biiyiik degisiklikler beyin hiicrelerinin basarisiz olduguna

dair bir isaret olabilir.

Alzheimer’1n en sik goriilen belirtisi yeni 6grenilen bilgileri hatirlamakta giigliiktiir ¢linkii
Alzheimer hastaliZinin yarattig1 degisiklikler genellikle beynin Ogrenmeyi etkileyen
kisimda baglar. Alzheimer’in beyin yoluyla ilerlemesi, yonelim bozuklugu, ruh hali ve
davranmis degisiklikleri de dahil olmak iizere giderek siddetli belirtilere yol agcmaktadir;
olaylar, zaman ve mekan hakkinda kafa karisikli81; aile, arkadaslar, doktorlar ve bakicilar
hakkinda asilsiz siipheler; daha ciddi hafiza kayb1 ve davramig degisiklikleri; konugsma,

yutma ve yliriime giicliigii gibi.

2.1.2. Alzheimer Hastaligi’nin Beyinde Neden Oldugu Degisiklikler

Beynimizde yaklagik 100 milyar noron (sinir hiicresi) bulunmaktadir. Her sinir hiicresi
sinir aglar1 sayesinde birbirine baghdir. Farkli noron gruplari, farkli 6zel gorevlere
sahiptir. Bazilan diisiinme ile, bazilar1 6grenme ve hatirlama ile ve bazilar1 da gorme,
hissetme, koku alma gibi duyu organlarina dair 6zellikler i¢in gorevlidir. Tiim bu gorevleri
yerine getirebilmek icin beyin hiicreleri kiigiik fabrikalar gibi ¢aligir. Baz1 besinler alir,
enerji iiretir, beyin i¢in gerekli yapilari inga eder ve atiklardan kurtulurlar. Hiicreler ayrica
bilgileri isleyip depolar ve diger hiicrelerle iletisim kurar. Her seyin calismasini saglamak,

biiyiik miktarlarda yakit ve oksijenin yan1 sira koordinasyonu da gerektirir.

Aragtirmalar, Alzheimer hastaliinin beyin hiicrelerinin gorevlerini yerine getirmesini

engelledigini gdsteriyor ancak bunun nasil basladig1 ve nasil gerceklestigi tizerine hala net



bir sonug elde edilemedi. AH nin neredeyse her hiicresi birbiri ile baglantili olan beyinde
yarattig1 bu problem, beynin kendi i¢inde ve viicudun diger bolgelerinde de problemlere
neden oluyor. Hasar yayilirken, hiicreler iglerini yapma yeteneklerini kaybederler ve

sonunda Oliirler ve beyinde geri dondiiriilemez degisikliklere neden olurlar.

Son arastirmalar bu beyin hiicreleri 6liimlerinden iki anormal yapinin sorumlu oldugunu
gosteriyor (Ittner, 2011; Roberson, 2007). Bu iki yap1 plaklar (plaques) ve yumaklardir
(Tangles) (Sekil 2.3). Plaklara beta-amiloid plaklar da denilebilir. Amiloid, protein
parcalaridir ve viicutta dogal olarak iiretilir. Viicutta, biiyiik proteinleri, bazi enzimler
ile kiiciik pargalara ayirirlar. Bu protein pargalart beyin hiicrelerinde de bulunurlar.

Beta-amiloidler bu enzimlerin proteinleri par¢alamasi sonucu olusurlar ve yapiskandirlar.
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Sekil 2.3: Amiloid ve Tau proteininin sinir hiicrelerindeki yapisi ve alzheimer hastasi
beyninin, normal beyinden farki gorseli.

Proteinler parcalandik¢a daha fazla olusurlar ve birbirlerine yapisarak beta-amiloid
plaklar1 olustururlar. Iste bu plaklar néron hiicrelerinin arasinda olustugunda impulsun
(sinyal) iletimine engel olabilir. Bu olasilik bilim insanlarinin beta-amiloid plaklarin
Alzheimer hastaligina neden olabilecegi tezini ortaya atmalarina sebep olmustur.
Yumaklar (dii§iimler) ise, noronlarin i¢indedirler. Néronlarda hiicre ¢ekirdeginden aksona

dogru uzanan mikrotiibiiller bulunur. Mikrotiibiiller besin maddelerinin ve diger tip



molekiillerin iletimi icin kullanilir. Bu iletimde mikrotiibiillerin birbirine baglanmasi
ile gorevli kisaca tau denilen 6zel bir protein bulunur. Alzheimer hastalarinda bu tau
proteinlerinin bozulmaya ugradigi goriinmiistiir. Bunun sonucunda artik mikrotiibiiller
bir arada duramadigindan tau proteinleri birbirine karisirlar. Bu bozulmadan sonra olusan

yaptya yumak denir.

Plak ve yumaklara her yaslanan bireyin beyninde rastlanir ancak Alzheimer hastalarinda
bu yapilara daha ¢ok rastlanmaktadir. Ozellikle beyin zarindan baglayarak yayilmaya
basladiklar1 ve 6grenme ve hafiza ile ilgili olan temporal lobda daha fazla olustuklar
gozlemlenmisgtir. Hastalik yayilip daha ¢cok noron etkilendikce, diisiinme ve planlamanin
yapildig1r 6n loba dogru ilerler ve sonra konusma ve iletisim becerilerinin bulundugu
temporal lobu biiyiik oranda ele gecirir. Ardindan, mekan algisinin olustugu paryetal
loba dogru ilerler. Alzheimer hastaliginin son agamasinda, bu plaklar ve yumaklar beyin
zarmin yani korteksin biiyiik boliimiine yayilir ve ¢ok biiyiik zarar verir. Gergeklesen cok
sayida hiicre 6liimiinden dolay1, beyin 6nemli 6l¢iide kiiciiliir. Fakat bu bir genellemedir,
Alzheimer her hastada farkli hizda seyrettigi i¢in plaklarin ve yumaklarin yayilma hizi da

hastadan hastaya biiyiik farkliliklar gosterir.

Alzheimer hastaliginin beyinde bu tip degisiklere sebep olmasi, MRI ve PET
tarama goriintiilerine yansir. Bu yilizden hastaligin tanist icin en c¢ok kullanilan
yontemlerdendirler. Aym1 zamanda bu veri, bu teze de temel olmustur. Derin 6grenme
algoritmalart sayesinde bu veriler kullanilarak AH tanmist i¢in basarili sonuclar elde

edilebilecektir.

2.2. DERIN OGRENME YONTEMLERI

Derin 6grenme yontemlerinin temeli yapay sinir aglaridir. Yapay sinir aglari insan
beyninin verileri isleyis ve veriler hakkinda verdigi kararlar1 c¢ikti olarak veren
noronlardan esinlenilerek ortaya atilmistir. Girdiler, agirlikli veri yollar: tizerinden farkl
noron katmanlarinda islenerek c¢iktiya doniistiiriiliirler. Bu siire¢ girdi veriden 6znitelikler
elde edilmesini saglamaktadir. Yapay sinir aglarinin daha fazla néron ve daha fazla gizli

katman bulunduran karmagik hallerine derin 6grenme denir.

Derin 6grenme yontemleri, bilgisayarlarin deneyimlerden 6grenmesini ve diinyay1 veriye



dair bir kavram hiyerarsisi olarak algilamasini saglayan makine 6grenimi yontemleridir.
Bilgisayar deneyimlerden bilgi topladigindan, ihtiya¢ duyulan tiim bilgileri belirten
bir uzmana gerek yoktur. Veri temelli bu kavram hiyerarsisi, daha basit kavramlardan
yola ¢ikarak olusturdugu karmagik bir yapidir. Bu yapiy1 bir grafik olarak ifade etmek
isteseydik, bu yap1 ¢ok sayida katman igceren derin bir yap1 olurdu (LeCun, 2015).

Bu yontem sayesinde son yillarda, konugsma tanima, nesne tanima, nesne algilama, ilag
kesfi ve genomik gibi diger bircok alanda son teknoloji 6rnegi modeller gelistirilmisgtir.
Derin 68renme, bir makinenin, biiyiik veri kiimelerindeki karmasik yapiyi, alt katmandan
en lst katmana kadar tiim parametreleri geri yayilim algoritmasi(Backpropagation
Algorithm) ile ayarlayarak kesfetmesini saglar. Derin 0grenme yontemlerinden son
zamanda en ¢ok caligma iiretilen sinir ag1 olan derin evrisimli sinir aglar1 (Convolutional
Neural Networks (CNN)); goriintii, video, konugma ve ses islemede biiyiik gelismeler
yaratirken, 6zyinelemeli sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks (RNN)) ise metin
ve konugsma gibi sirali (ordinal) verilere 1s1ik tuttu (LeCun, 2015). Ayrica gozetimsiz
(unsupervised) derin 6grenme yontemlerinden biri olan otokodlayicilar (Autoencoders)
da siniflar1 belirsiz olan goriintiilerin iglenmesine dair problemlerde (6rn. el yazisi tanima)

basarili sonuglar elde etti.

Bu tezde incelenen probleme dair veri, goriintii (image) yani MRI goriintiileri oldugu
icin ve bu goriintiiler cok boyutlu matrisler ile ifade edileceginden dolayi, derin 6grenme
yontemlerinin kullanilmasinin en dogru tercih olacagina karar verilmistir. Literatiirde, AH
arastirmalarinda, ESA ve otokodlayici yontemleri MRI, PET ve MRI-PET verileri i¢in
ayrt ayrt kullanilmistir. Liu, S. (2014) ve dig. calismalarinda otokodlayici kullanarak 65
AH ve 77 normal kontrol (NK) hastasina ait MRI verileri ile %87.76 dogruluk oranina
ulagsmustir ayrica Gupta (2013) ve dig. 755’er adet AH ve NK MRI verisi ile otokodlayici
ve ESA yontemlerini birlikte kullanarak %93.8 dogruluk oranina ulagirken, Payan (2015)
ayn1 veri kiimesi ile otokodlayict ve 3-boyutlu ESA yontemlerini birlikte kullanarak

%95.39 dogruluk orani elde etmigtir.

2.2.1. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) (Convolutional Neural Networks (CNN))

Derin 6grenme yontemlerinden biri olan Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural

Networks (CNN)), genellikle goriintii islemede kullanilan ve temelinde ileri-beslemeli



yapay sinir aglart bulunan giiclii bir yontemdir. Gelistirilmesinde hayvan gorsel korteksi
ile noronlarin arasindaki baglanti Oriintiisiinden ilham alinmistir (Matsugu, 2003).
Bireysel kortikal noronlar, sadece reseptiv alan (receptive field) olarak olarak bilinen
gorsel alandan (visual field) gelen uyaranlara (stimuli) yanit verirler. Buradan yola
cikarak, ESA algoritmasi, sinir agindaki belirli ve birbiriyle alakali noronlarin agirlik

degerlerini (weights) paylasarak, 6grenmenin daha basarili gerceklesmesini hedefler.

ESA algoritmasi, diger goriintii siniflandirma algoritmalarina kiyasla nispeten az 6n
isleme (pre-processing) ihtiyac duyarlar. Bu, agin geleneksel algoritmalarda el yapimi
olan filtreleri 6grenecedi anlamina gelir. Ozellik tasariminda 6n bilgiye ve insan ¢abasina

kars1 olan bu bagimsizlik biiyiik bir avantajdir.

Goriintii ve video tanima, Oneri sistemleri, goriintii siniflandirmasi, medikal goriintii

analizi ve dogal dil igleme gibi alanlarda uygulamalar1 vardir.

2.2.1.1. Evrigimli Sinir Aglart’min katmanlar: ve calisma prensipleri

Klasik Evrigimli Sinir Aglari’nda dort adet katman bulunur. Bunlar:

Giris (Input) katmani

Evrisim (Konvoliisyon - Convolutional (CONV)) katmani

Ornekleme (Havuzlama - Pooling (POOL)) katmani

Tam Baglantili (Fully-connected) katmandir (Sekil 2.4).

Giris katmani ESA’nin ilk katmanidir ve bu katmanda yer alan noronlar sayesinde veri
ham olarak aga aktarilir. Bu katmanda yer alacak noron sayis1 ve giris goriintii boyutu,
modelin basarisina etki eden sayilardan olduklarindan dolay1 optimize edilmesi gereken

hiperparametreler arasinda yer alirlar.

Evrigim (Doniisiim) katmani, ESA’nin ¢caligma prensibini olusturan katmandir. Bu evrisim
(doniisiim) islemi, tasarlayici tarafindan belirlenen boyuttaki bir filtrenin girdi goriintiisii
izerinde baglangi¢c kdsesinden en son kosesine kadar hareket ettirilmesi islemidir. Filtreler
2x2, 3x3 veya 5x5 gibi farkli boyutlarda secilebilir. Filtreler, bir 6nceki katmandan

gelen goriintiilere konvoliisyon islemini uygulayarak bir ¢ikis verisi olustururlar ve bu
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Sekil 2.4: Klasik evrigimsel sinir aglarinin mimarisi (Inik, 2017).

islem sonucunda bir Ozellik (Aktivasyon) Haritas1 (Feature/Activation map) olusur. Yani
aktivasyon haritast her filtrenin veride kesfettigi Oriintiilerin bir haritasidir. ESA’larin
egitimi esnasinda bu filtrelerin katsayilari, egitim kiimesindeki her 6grenme yinelemesiyle
degisir. Boylelikle model, 6zelliklerin belirlenmesi i¢in, verinin hangi bolgelerinin 6nem

tasidigini belirlemis olur (Sekil 2.5).

Sinyal

Belirlenen filtre

LI L .

Konvaollsyon sonucu
elde edilen deger : L

Sekil 2.5: Evrisim katmani 6rnegi (Erkan, 2017).
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Ozellik haritasindaki birimler, goriintiiniin farkli kisimlarinda ayni islemi gerceklestirmek
tizere kisitlanir. Bir konvoliisyon katmani genellikle cesitli 6zellik haritalarindan (farklt
agirlik vektorleri ile) olusur, bu sayede goriintiiniin ayn1 kesitinden farkli farkli 6zellikler
cikarilabilir. Tlk gizli katmanda bir 6zellik tespit edildikten sonra, o ozelligin alam
onemsiz hale gelir ancak aktivasyon haritasindaki diger 6zellikler sayesinde o alanlar da
onemsenir. Bu nedenle, her bir konvoliisyon katmani, yerel ortalama (local averaging)
ve bir alt ornekleme (subsampling) yapan, ozellik haritasinin ¢oziiniirliigiinii azaltan
ve c¢ikisin kayma (shifts) ve carpitmalara (distortions) karst hassasiyetini azaltan ek bir
katman tarafindan takip edilir (LeCun, 1995). Evrisim katmanlarinda yapilan islemler
nedeniyle ag dogrusal bir yapidadir ve bu dogrusal yapi i¢cinde yer alan negatif
degerleri sifira ¢ekebilmek i¢in evrisim katmani g¢iktilarini bir fonksiyona verilir. Bu
fonksiyona aktivasyon fonksiyonu denir. Aktivasyon fonksiyonu genellikle dogrusal
olmayan bir fonksiyon se¢ilir. Yapay sinir aglarinin bir 6zelligi olan “dogrusal olmama”
aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal olmama o6zelliginden gelmektedir. Aktivasyon
fonksiyonu secilirken dikkat edilmesi gereken bir diger nokta ise fonksiyonun tiirevinin
kolay hesaplanabilir olmasidir. Geri beslemeli aglarda aktivasyon fonksiyonunun tiirevi
de kullanildig1 i¢in hesaplamanin yavaglamamasi icin tiirevi kolay hesaplanir bir
fonksiyon secilir. Tablo 2.1‘de yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari

listelenmigtir.

Aktivasyon fonksiyonu sayesinde dogrusal olmayan hale getirilen degerler bir sonraki
evrisim katmanina girdi olarak verilmeden Once boyut kiiciiltme islemi icin havuzlama
(pooling) katmanina verilir. Bu islemin ardindan belirli dl¢iide bir bilgi kayb1 olusur.
Bu bilgi kaybr gelecek katmanlarin yiikiiniin azaltilmasini saglar ve asir1 6§renmenin
(overfitting) olusmamasim1 saglar. Havuzlama isleminde de belirlenen farkli filtreler
kullanilarak matristeki degerlerin genellikle maksimum olanlar1 (max-pooling) alinir ve

matris boyutu kii¢iiltiilmiis olur. Havuzlama katmanini her ESA modeli kullanmayabilir.

ESA mimarisinde sirastyla evrisim katmani, aktivasyon fonksiyonu ve havuzlama
katmanindan sonra tam baglantili katman (fully-connected layer) gelir. Bu katman
kendinden 6nceki katmanin tiim alanlarina baghdir. Bu yiizden tam baglantili katman

adini alir. Farkli mimarilerde bu katmanin sayis1 degisebilir.

Tam baglantili katmandan sonra ise seyreltme (dropout) katmani girdileri isler. ESA’nin
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Tablo 2.1: En cok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari.

Aktivasyon Fonksiyonu

Formiilii

Calisma Prensibi

Dogrusal(Lineer) A.F.

f(x)= A*x (A bir sabit say1)

Dogrusal problemler ¢cozmek icin
dogrusal bir aktivasyon
fonksiyonu olarak segilebilir.
Toplama fonksiyonundan ¢ikan
sonug belirli bir katsay1

ile carpilarak hiicrenin

ciktis1 hesaplanir.

Adim(Step) A.F.

f=1{"

x>esik deger icin

0, x<esik deger i¢in

Gelen girdinin belirlenen bir
esik degerin altinda veya
iistiinde olmasina gore

¢ikt1 1 veya O verilir.

Sigmoid A.F.

Siirekli ve tiirevlenebilir bir
fonksiyondur. Dogrusal olmayisi
dolayist ile ¢ok tercih

edilir. Her girdi degeri

icin O ile 1 arasinda bir

cikt1 iiretir.

Tanjant Hiperbolik(Tanh) A.F.

K —e X
Sf(x) =tanh(x) = o ;x

Sigmoid fonksiyonuna benzer
bir fonksiyondur. Sigmoid
fonksiyonundan farkli olarak
Tanh fonksiyonunda ¢ikti

-1 ile 1 arasindadir.

Deger 0’dan kiiciik ise hep 0
ciktisi diretir, 0’dan bilyiik

ReLU AF.
ve esit degerler icin ise girdi
degeri cikti olarak verilir.
0, x<0 i¢in
flx)=
X, x>0 i¢in
Ogrenilmesi istenen verinin siniis
Siniis A.F. f(x)= Sin(x)

fonksiyonuna uygun dagilim

gosterdigi durumlarda kullanilir.
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isledigi veri genellikle biiyiik veri oldugundan dolayi, ag asir1 68renme veya ezberleme
yapabilir. Bunun Oniine gecmek icin bu katman kullanilarak noéronlarin arasindaki

diigtimlerin bazilar rastgele kaldirilir.

Tiim bu katmanlarda islenen veriler en son katman olan siniflandirma (classification)

katmanina aktarilir ve ESA islenen veri i¢in bir sinif karari verir.

2.2.1.2. 3 Boyutlu Evrisimli Sinir Aglar1 (3D-CNN)

Lo, (W) =3 AONLL(WD) + NLL(W?)

...............................................................................................

Target-domain-fine-tuned
Task-specific
Classification

Source-domain-pretrained Generic Feature Extraction

Sekil 2.6: MRI verileri i¢in bir 3-boyutlu ESA modeli 6rnegi (Hosseini, 2016).

Evrigimli sinir aglarinin boyutlu yapilarda da iyi sonuglar verdigi c¢esitli calismalarda
goriilmiistiir (Ji, 2013; Karpathy, 2014). Evrisim katmaninda uygulanan filtreler 3 boyutlu
olarak tanimlanirlar. Problemin cesitine ve verinin boyutlarina gore bu iiciincii boyut
zaman, z ekseni, derinlik (depth) gibi metrikler olabilir. Bu tezin verisi olan 3 boyutlu
goriintiileme yontemi verilerinden 0znitelik ¢ikarmak i¢in 3 boyutlu ESA algoritmalari

cesitli calismalarda basarili sonuclar elde etmistir (Cheng, 2017; Li, 2017; Payan, 2015).

2.2.2. Otokodlayic1 (OK) (Autoencoder (AE))

Bir otokodlayici, denetimsiz (unsupervised) bir sekilde verimli veri Oriintiilerini
o0grenmek i¢in kullanilan yapay sinir aglarindan biridir (Liou, 2008). Bir otokodlayicinin

amaci, boyutsal indirgeme ic¢in bir dizi veriden, bir gosterim (kodlama) dgrenmektir.
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Son zamanlarda, otokodlayici kavrami, veri liretme modellerini (generative models)
o0grenmek i¢in daha yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Diederik, 2013). 2010’lardaki
en giiclii yapay zeka modellerinden bazilari, derin sinir aglarinin icine yi1gilmis seyrek

otokodlayicilari igeriyordu.

Mimari olarak otokodlayicilar, giris ve ¢ikis katmanlarinda esit sayida nérona ve bunlari
birlestiren birden fazla gizli katmana sahip olan ¢ok katmanl algilayict (Multi Layer

Perceptron) benzeri sinir aglaridir.

N

L
o“!(")”

Reconstructed Image

Input Image

Latent :

7 _ A0

28 28 N 7 imensi \\‘ NSRIN 28 28
i 2':\% 2 dimension \ i \\ \\

4/}, 17 o/ Encoder Decoder

ﬂl/’ ’ Hidden layer 2 : Hidden layer 1 : ‘\\\

/'/J 300 neurons 300 neurons \

/ Encoder Decoder

Hidden layer 1 : Hidden layer 2 :

500 neurons 500 neurons

Input layer : Reconstruct layer :
784 neurons 784 neurons

Sekil 2.7: Rakam tanima icin otokodlayic1 mimarisi 6rnegi.

Bir otokodlayic1 kodlayici (encoder) ve ¢oziicii (decoder) isimli iki boliimden olusur ve ¢

ve Y, seklinde ifade edilebilirler.

¢,y = argmin |[X — (y 0 9)X|?
¢ v
Basit bir adet gizli katmani olan bir otokodlayiciy1 diisiiniirsek, otokodlayicinin kodlayici
boliimii x € R? = 2 girdi olarak alir ve z € R” =.%: z= 6(Wx+b) fonksiyonu ile

eslestirir.
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Bu z goriintiisii genellikle kod (code) veya gizli de8iskenler (latent variables), gizli
temsil (latent representation) olarak adlandirilir. Buradaki, ¢ sigmoid veya ReLU gibi
bir aktivasyon fonksiyonu olabilir. W agirlik matrisi ve b de yanlilik (bias) vektoriidiir.
Bu agsamadan sonra c¢oziicii boliimiinde ise otokodlayict asagidaki formiilii kullanarak z

yi X ile ayn1 bicimde olan x *e doniistiir:

x =o' (Wz+b)

Otokodlayicilar ayn1 zamanda geri catma (reconstruction) hatalarin1 da azaltmak igin
egitilirler:
Z(x,x) =[x —x|* = [lx— o' (W'(c(Wx+b)) +b)|>
x : Ortalamas1 alinmig egitim verisi pargast.

2.2.2.1. 3 Boyutlu Otokodlayict (3D-AE)

NOISY DENOISED
INPUT OUTPUT

COMPRESSION/ DECOMPRESSION
CLEANING

Sekil 2.8: MR goriintiileri i¢in olusturulmus bir otokodlayict mimarisi 6rnegi.

3 boyutlu evrisimli sinir aglarinda oldugu gibi {i¢iincii bir boyuttan soz edilebilen
veriler ile calisiliyorsa ve verilerden Oznitelik ¢ikarimi denetimsiz sekilde yapilacaksa,
3 boyutlu otokodlayicilar ile basarili sonuclar elde edilebiliyor (Bhatkoti, 2016). Veri
kiimemizde yer alan alzheimer hastast veya normal kontrol hastalarindan alinmis 3
boyutlu goriintiilerin i¢inden denetimsiz yontemler ile 6znitelik ¢ikarip bir 3 boyutlu ESA
ile ortak bir modelde kullanmak, ¢cok boyutlu verilerden yiiksek oranda 6znitelik elde

etmeyi saglayabilir.
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2.3. TIBBI GORUNTULEME TEKNIKLERI

Viicutta hastaligin varlifini, durumunu ve gelisimini incelemek icin farkli kimyasal ve
fiziksel yontemleri kullanarak iiretilmis cesitli tibbi goriintiileme teknikleri vardir. Bu
yontemler genellikle elektromanyetik, parcacik radyasyonu veya akustik radyasyondur.

Bu yontemleri iki gruba toplamak miimkiindiir.

1. Hastalifin olmasindan siiphelenilen bolge veya hastalik bolgesi bir radyasyon ile
aydimnlatilir. Hastanin anatomik yapisiyla etkilesime giren radyasyonun dagilimi

sayesinde bolgenin goriintiisii elde edilir.

2. Hastanin ilgilenilen bolgesinden dogal olarak yayilan radyasyon (termal radyasyon
gibi) veya niikleer tipta kullanilan radyasyon gibi bir radyasyon, uygun sistemler

sayesinde alinir ve goriintii elde edilir.

Giiniimiizde farkli tipte tibbi goriintiiler iireten cesitli sistemler vardir. Bunlardan biri olan
Radyografi, X- 1sinlarinin degisik ortamlarda degisik oranlarda sogurulmasi 6zelliginden
yararlanir. Bir X- 1smu iireten tiiplin olusturdugu X- 1511 demeti viicut icerisinden
gecerken katettigi ortamun fiziksel yogunlugu, atomik yapisi, X- 1gmninin enerjsi ve
katettigi yola bagli olarak sogurulur ve sacimima ugrar. Viicudu gecen X- 1sinlari, X-

1sinlarina duyarli bir film iizerine diisiiriilmeleri halinde bir goriintii olusur (Sekil 2.10).

Sekil 2.9: Radyografi(X-ray)

Bir diger sistem ise Manyetik Rezonans Goriintileme (MR - Magnetic Resonance

Imaging (MRI))’dir. MR goriintiiyii olusturmak icin doku i¢inde yer alan hidrojen
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atomlarinin yogunlugunu ve hareketlerini kullamir. MR sistemlerinde radyasyon
kullanilmaz, manyetik alan kuvveti sayesinde doku icindeki hidrojenlerin protonlari
uyarilir ve geri donen sinyaller goriintiiye doniistiiriiliir. Sistemin yarattig1 manyetik alanin
aralik degerine (Tesla) gore sistemlerin olusturduklar: goriintiiler detaylanir. Giiniimiizde
1, 1.5, 3 ve 4 Tesla manyetik araliginda cekim yapan MR sistemleri bulunmaktadir (Sekil
2.11).

Sekil 2.10: Manyetik Rezonans Goriintiisii

Pozitron Emisyon Tomografisi (PET - Positron Emission Tomography(PET)) ise bir
niikleer goriintiileme yontemidir. Viicutta problemin oldugu bolge ile etkilesmesi i¢in
icinde zayif bir radyoaktif madde (18F) bulunan seker bileseni (18F-FDG) hastaya
damardan enjekte edilir ve hastalikli bolge normal hiicrelerden daha fazla bu bileseni
kullanacag1 i¢in goriintiiniin alindig1 cihaz olan PET-Tarayici (PET-Scanner)’da daha

belirgin hale gelir (Sekil 2.12).

Sekil 2.11: Pozitron Emisyon Tomografisi goriintiisii

MRI goriintiileri Sekil 2.11°de de goriilebilecegi gibi X-Ray goriintiilerinden daha detayl
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ve yiiksek kaliteli goriintiilerdir. PET goriintiileri ise belirli bir kimyasal kullanilarak
cekildigi icin, Sekil 2.12’deki gibi, o kimyasal ile etkilesime giren bolgeleri daha baskin
renkli olarak gosterir ve hastalifin yayilma sekli hakkinda daha iyi bilgi edinmeyi

saglayabilmektedir.



19

3. MALZEME VE YONTEM

Alzheimer hastalig1 i¢in heniiz tam bir tedavi bulunamamasindan dolayi, hastaliga
dair farkli tipteki veriler cesitli topluluklar tarafindan agik olarak paylasiliyor. Bu
topluluklardan su anda en biiyiigii olan GAAIN' (The Global Alzheimer’s Association
Interactive Network) toplulugunun arastirmacilara acti§1 veri tabani, diinya capinda 43
partnerden toplanan 453912 hastaya ait cesitli tipte veriyi kapsiyor. Veriler icinde; genetik
veriler, kan testi verileri, biligsel test verileri, MRI (Magnetic Resonance Imaging)
verileri, PET (Positron Emission Tomography) verileri gibi yapay zeka ve 6zellikle derin

O0grenme algoritmalar i¢in kullanilabilecek yiiz binlerce veri kiimesi bulunuyor.

Bu toplulugun en biiyiik katki saglayicilarindan biri olan ADNI?> (The Alzheimer’s
Disease Neuroimaging Initiative), Giiney Kaliforniya Universitesi (University of
Southern California)’nin Norogériintiileme Laboratuvari (Laboratory of Neuro Imaginig)
altinda 2004 yilinda 20 sirketin 23 milyon dolar yatirnmi ile kurulan ve Alzheimer

Hastali81 iizerinde ¢alismalar yapmaktadir.

ADNI’nin sagladig1 ve bu tezde kullamilan verilere ulagmak icin, arastirma fikrinin
detaylar1 ve imzal1 kullanim ve gizlilik formu ile ADNI’ye bagvurmak gerekiyor. Bagvuru
kabulunun ardindan veri taban sistemi olan /DA (LONI Image Data Archive) lizerinden

cesitli tipte veriye ulasilabiliyor.

Bu tezde, ADNI veri tabanindan alinan MRI goriintii verileri, 3-boyutlu evrigimli sinir
ag1 ve 3-boyutlu otokodlayici algoritmalarini igeren bir derin 6grenme modeli i¢in veri

kiimesi olarak kullanilmistir.

3.1. ADNI VERITABANI VE SECILEN VERI KUMESI

ADNTI veritaban1 i¢inde su anda ¢esitli yas gruplarindan 3.002 hastanin verisi mevcut.

Her hastanin her tipte verisi maalesef bulunmuyor. ADNI’de yer alan hastalarin yag

1 http://www.gaain.org/
2 http://adni.loni.usc.edu/
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dagilimlarina dair grafik Tablo 3.1°de verilmistir. NK: Normal kontrol (Normal Control),
MCI: Hafif biligsel bozukluk (Mild Cognitive Impairment), EMCI: Erken evre MCI (Early
MCI), LMCI: Geg evre MCI (Late MCI), AH: Alzheimer hastasi (Alzheimer’s Disease)

ifade etmektedir.

Tablo 3.1: ADNI'de yer alan hastalarin yas araliklarina gore dagilimi.

Yas Araligi | NK | MCI | EMCI | LMCI | AH

19-29 1 0 0 0 0
30-39 0 0 0 0 0
40-49 0 0 0 0 0
50-59 18 22 18 10 20

60-69 224 | 115 133 53 76
70-79 396 | 260 137 95 185
80-89 104 | 131 51 25 107
89-Ustii 5 2 1 2 10

ADNI verileri derin 6grenme yontemleri ile kullanilacagi i¢in veri kiimesi olarak MRI

goriintii verileri secildi. Segilen veri kiimesine dair sayisal bilgiler Tablo 3.2’de verilmistir.

Tablo 3.2: Veri kiimesinin AH-NK dagilimi.

Smif | Goriintii Sayis1 (E/K) | MRI goriintii sayisi(%)
AH 299(149/150) 40.63%
NK 437(207/230) 59.38%

Toplam 736 100%

MRI goriintiilerini tireten makineler farkli standartlarda calisiyor olduklarindan dolay1
bazi karmasik 6n islemlerden gecirilmeleri gerekiyor. ADNI verilerde bu 6n islemlerden
bazilarim gerceklestirmis durumdadir. MRI verilerinde ADNI tarafindan gergeklestirilen

on islemler:

Gradwrap: Gradyan dogrusal olmayanliga (Gradient non-linearity) bagh olarak goriintii
geometrisi bozulmasinin diizeltmesidir.

B1 Kalibrasyonu: RF (radyo frekansi) iletimi yapilirken stabil olmayan bir kafa sargisi ve
daha stabil bir govde sargisi ile goriintii alimi gergeklestirildiginde ortaya ¢ikan goriintii
yogunlugu diizensizligini kalibre etmek i¢in kullanilir.

N3 (Non-parametric Non-uniform intensity Normalisation): Goriintiide olugabilen sinyal

diizensizligi kaynakl giiriiltiileri ortadan kaldirmak icin kullanilan bir yontemdir.
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(a) Aksiyal plan (b) Sagittal plan (c) Koronal plan

Sekil 3.1: Bir Alzheimer hastasinin MRI goriintii kesitleri.

Derin 6grenme modeli egitilirken ve test edilirken 246 hastanin 1 yi1l boyunca ilk ziyaret,
6. ay ziyareti ve 12. ay ziyaretinde cekilmis MRI 1.5Tesla goriintiileri kullanildi. Bu
gorlintiilerin hepsi, ¢cofu MRI cihazinin iiretmis oldugu NiFTI dosya tipindedir ve 3
boyutlu (256x256x166 ve 192x192x160) goriintiilerdir. Her goriintii cihazin tipine bagh
olarak 256 veya 192 aksiyal plan, 166 veya 160 sagittal plan ve 256 veya 192 koronal plan
kesitinden (slice) olugsmaktadir. Bu yiizden 3-boyutlu matrisleri isleyebilecek ve 6znitelik

cikarabilecek bir yontem Onerildi.

3.2. KULLANILAN YAZILIM DiLi VE DONANIM

Derin 6grenme calismalarinin son zamanlarda artmasinda ac¢ik kaynak olarak paylasilan
yazilim kiitiiphanelerinin, acgik derslerin ve veri setlerinin etkisi yadsinamayacak kadar
coktur. Google, Microsoft, Amazon, Nvidia gibi biiyiik teknoloji firmalarinin makine
O0grenmesi ve derin O0grenmeye dair gelistirdikleri yazilimlar1 ve kiitiiphaneleri agik
kaynak olarak paylasti. Bu sayede yapay zeka alanindaki ¢aligmalarin 6nceki yillara gore

cok daha arttigin1 sdyleyebiliriz.

Paylasilan kiitiiphanelerin farkli yazilim dilleri ile kullanilabilen halleri bulunsa da,
aralarindan Python dilinin makine 6grenmesi ve derin 0grenme alaninda daha cok
kullanilmasindan dolay: bu calisma gelistirilirken Python! dili kullanildi. Kiitiiphaneler
icinden de normal paket yonetim sistemlerinden indirilenlerden daha hizli olan

Anaconda? altyapisindan edinilen Google kiitiiphanesi Tensorflow ve bu kiitiiphane

1 https://www.python.org/
2 https://www.anaconda.com/blog/developer-blog/tensorflow-in-anaconda/
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lizerine yazilmus bir ¢at1 (framework) olan Keras! kiitiiphanesi kullanild.

Derin 68renme uygulamalart karmasik matris hesaplamalarindan yararlandigindan
dolay1, donanim olarak yiiksek basarili hesaplamalar yapabilen bilgisayarlara ihtiyac
duyuyoruz. Bu yiizden son zamanlarda sadece derin Ogrenme uygulamalarida
kullanilmas1 i¢in GPU (Grafik Islemci Unitesi - Graphics Processing Unit) aygitlari
tretiliyor. Bu ¢alisma kapsaminda Nvidia GeForce GTX 1080Ti GPU’ya sahip bir is

istasyonu (workstation) kullanildi.

3.3. VERI ON ISLEME (DATA PRE-PROCESSING)

Veri 6grenme modeline verilmeden once gerceklestirilen 6n islemler bagsar1 oranina
dogrudan etki eder. Bu nedenle veriler iizerinde yer alan giiriiltiileri azaltmak, veride

Oznitelik bulunmadigina emin olunan alanlar ¢ikartmak gibi farkli 6n iglemler uygulanir.

ADNI verisindeki MRI cihazinin getirdigi bazi giiriiltiilerin nasil temizlendigine Boliim
3.1'de deginilmistir. Islenmis verilerin iizerinde de literatiirde farkli 6n islemler
onerilmistir. Gunawardena ve dig. (2017) calismalarinda 3 boyutlu yapisal MRI
(structural MRI) verisini 2 boyutlu matrislere doniistiirdiikten sonra sirasiyla giiriiltii
azaltma (noise reduction), normalizasyon (normalisation), keskinlestirme (sharpening),
kenar algilama (edge detection) ve segmentasyon (segmentation) ©n islemlerini
uygulamiglardir ve ytizde 95 duyarlilik ve yiizde 98 6zgiillik degerlerine ulagmislardir.
Glozman ve dig. (2016) calismalarina MCI belirtileri gosteren hasta gruplarini da
ekleyerek, sMRI, FDG-PET ve AV45-PET verileri ile transfer 6grenimi yaklagmini
kullanmiglardir. Calismada ©n islem olarak, 3-boyutlu goriintiiler NiBabel? yazilimi
kullanilarak aksiyal, koronal ve sagittal olmak tizere 3 farkli grupta 2-boyutlu 227x227
Olciisiinde matrisler haline getirilmislerdir. Suk ve dig. (2014) sMRI ve FDG-PET
goriintiilerini kullanarak yaptiklart ¢aligmalarinda, ADNI'nin yaptig1 li¢ 6n islemden
sonra, SMRI verilerini FSL paketi icindeki FAST?® yazilimini (Zhang, 2001) kullanarak
GM (gri madde - gray matter), WM (beyaz madde - white matter) ve CSF (CerebroSpinal

Fluid) olmak iizere ii¢ ayr1 gruba segmente ettikten sonra, tiim goriintiler HAMMER

1 https://keras.io/
2 http:/nipy.org/nibabel/
3 http://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/
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(Shen, 2002) kullanilarak beyin atlas1 koordinat standarti olan MNI koordinat uzayina
(Kabani, 1998) normalize ederek 64x64x64 tipinde 3-boyutlu matrisler ile ¢calismislardir.

Bilgi igermeyen i .
Yeniden Hassasiyet
beyin disi — — I —_—
boyutlandir normalizasyonu
bilgeleri kirp

Sekil 3.2: MRI 6n iglem adimlari.

110x 110 % 110

Literatiirde yer alan yontemlerin, Onerilen sisteme benzerligi ve basar1 oranina katkilari
goz oniinde bulundurularak, veri kiimesi ii¢ farkli on islem asamasindan gegirildi. Ilk
adimda FreeSurfer! programi kullamlarak bilgi icermeyen beyin dis1 kisimlar kirpilda,
ikinci olarak her goriintii 110x110x110 boyutuna yeniden boyutlandirildi ve son olarak
da yine FreeSurfer programi ile hassasiyet normalizasyonu (intensity normalization)

uyguland1 (Sekil 3.2).

3.4. ONERILEN YONTEM

MRI goriintiileri ¢cok yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler olduklarindan dolay1 cok fazla
detay1 i¢inde barindirirlar. Ayrica bu goriintiiler biiylik matrisler olduklarindan dolay1
normal 2-boyutlu goriintiilerden daha fazla bilgi icerdiklerini séyleyebiliriz. Bu yiizden,

goriintiilerden en fazla sayida 6zniteligi elde edebilmek icin bir 3 boyutlu ESA 6nerildi.

3.4.1. Onerilen 3-boyutlu Evrisimli Sinir Ag1

Boliim 2.2.1.2°de yiizeysel olarak anlatilan 3-boyutlu ESA, MRI gibi ¢ok boyutlu
verilerden 6znitelik ¢cikarmada basarilidir. Bu yiizden bir 3B-ESA modeli kullandildi. Bu

model, 5 evrisim katmani, 5 maksimum havuzlama katmani ve 1 tam baglantili katmandan

olugsmaktadir (Tablo 3.3).

I https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/
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Tablo 3.3: 3B-ESA mimarisi.

Katman adi | Filtre boyutu | Filtre sayisi
GIRDI - -
CONV1 3x3x3 32
MAKSPOOLI1 2x2x2 5
CONV2 3x3x3 64
MAKSPOOL2 2x2x2 5
CONV3 3x3x3 128
MAKSPOOL3 2x2x2 5
CONV4 3x3x3 64
MAKSPOOL4 2x2x2 5
CONV5 3x3x3 32
MAKSPOOLS5 2x2x2 5
T-BAGL 1x1x1 1024
CIKTI - -

1024

MAKSPOOL3
5x2x2x2

MAKSPOOLA MAKSPOOLS
Sx2x2x2 SxZx2x2

",

MAKSPOOLL
S5x2x2x2

MAKSPOOL2
5x2x2x2

CONV5
CONVA 32x3x3x3
B64x3x3x3

CONVL

32x3x3x3 CONYV2

64x3x3x3

CONV3
128x3x3x3

T-BAGL
1024x1x1xl

Sekil 3.3: 3B-ESA mimarisi diyagrami.

Evrisim katmanininda 3x3x3 filtreler kullamild: ve filtre adetleri de sirasiyla 32, 64,
128, 64 ve 32 olarak belirlendi. Maksimum havuzlama islemi her 2x2x2’lik alana
uyguland1 ve Tanh fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu olarak secildi. Asir1 8grenmenin
gerceklesmesini engellemek i¢in her maksimum havuzlama katmani ile evrisim katmani

arasinda 0.8 seyreltme (dropout) Olciitii uygulandi. Smmif kararimi alabilmek icin de
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cikti katmaninda Softmax katmani kullamldi. Ayrica geri yayilim algortimasi olarak da

AdaDelta secildi (Sekil 3.3).
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Onerilen yontem olan 3-boyutlu evrisimli sinir ag1 (3B-ESA) ile 6n islemden gegirilen

MRI goriintiileri islenerek elde edilen Alzheimer hastast (AH) - normal kontrol (NK)

siniflandirmasina dair bulgular Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1: Onerilen 3B-ESA yonteminin literatirde yer alan yontemler ile
karsilagtirilmasi.
Method Model Veri Seti ACC % | SEN % | SPE %

Liu, M. (2012) SRC Ensamble | 198AH+229NK 90.80 86.32 94.76
Gupta (2013) SAE + CNN 755AH+755NK 93.80 92.67 94.92
Liu, S. (2014) SAE 65AH+77NK 87.76 88.57 87.22
Janousova (2012) SVM 198AH+231NK 87.9 84.8 90.5
Tong (2014) mi-Graph 198AH+234NK 89.0 78.8 92.2
Payan (2015) SAE + 3D-CNN | 755AH+755NK 95.39 - -
Hon (2017) Inception V4 100AH+100NK 96.25 - -
Onerilen yontem 3B-ESA 299AH+437NK 90.6 82.7 89.1

Diger yontemler igerisinde en yiiksek dogruluk oranim %96.25 ile Inception V4 aginin

transfer 6grenimi yontemi ile Alzheimer hastaligi siniflandirma problemine uyarlanmasi

ile iiretilen model elde etmistir (Hon, 2017). Janousova (2012), MRI verilerini 2 boyutlu

matris kesitleri haline getirerek SVM algoritmasi ile islemis ve %87.9 dogruluk orani

elde ederken, Gupta (2013), seyrek otokodlayici1 (SAE) ve ESA algoritmalarin1 yanyana

kullanarak %93.8 dogruluk orami elde etmistir. Literatiirde, Onerilen yonteme en cok

benzeyen ve 3-boyutlu ESA yaninda seyrek otokodlayici (SAE) kullanan Payan (2015),

daha fazla veri ve daha fazla 6znitelik ile modelini e8itmistir. Tez ¢alismas1 kapsaminda

Onerilen yontemle, Tong (2014), Janousova (2012), ve Liu, S. (2014) makalelerinde elde

edilen sonuclardan daha iyi sonug elde edilmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Yapay zeka alanindaki gelismelerin hiz kazanmasi kesinlikle insanligin yararina olacaktir.
Simdiye kadar hayatin her alanina pozitif yonde kattiklarinin yanina, agik kaynak verinin
daha da yayginlagmasi ve bilim insanlarinin caligmalar1 sayesinde gelecekte de bir ¢cok
yeni teknolojiyi ekleyecektir. Insanligin hayat standartlarinin iyilestirilmesinde, yasam

siiresinin artmasini saglamada da biiyiik bir rol oynayacaktir.

Biiyiik verinin belirli standartlara getirilip bilim insanlar1 ile paylasilmasi yapay zekanin
gelismesini sagladi. Veri kiimeleri paylasilmaya devam ettikce yapay zeka daha cok
probleme ¢6ziim bulacak. Bu tezin temel aldig1 tip alanindaki veri kiimeleri ¢ok olmasina
ragmen heniiz ¢oziimsiiz durumda olan bir ¢cok problem bulunuyor. Heniiz ¢ogu kansere
bir tedavi onerebilmis degiliz ayrica erken teshisinde dahi basarili olamadigimiz kanser

ve ¢esitli hastalik tiirleri bulunuyor. Alzheimer hastaligi bu hastaliklardan biri.

Alzheimer hastaliginin erken teshisi, gelisimi ve tedavisi lizerine ¢alismalar yiiriitiilityor
olmasmna ragmen heniiz etkili bir ¢6ziim bulunamadi. Bu nedenle kurulan cesitli
topluluklar bolgeleri genelinden topladiklar1 alzheimer hastaligina dair ¢esitli tipte veriyi

bilim insanlari ile paylasiyor.

Bu calismada da ADNI toplulugunun agik kaynak olarak paylastigi Alzheimer Hastalig1
verileri kullanildi. AH ve NK hastalarina ait MRI goriintiileri cesitli 6n islemlerden
gecirildi ve tasarlanan 3-boyutlu evrigimli sinir ag1 kullanilarak bireyin alzheimer hastasi
olup olmadigmna dair simflandirmas: gergeklestirildi. Onerilen 3 boyutlu evrigimli sinir

ag1 yontemi %90.6 dogruluk oranina ulagmigtr.

Yontemin gelistirilmesi icin, literatiirdeki 6rneklerden yola ¢ikarak sunlar Onerilebilir:
3B-ESA yaninda bir otokodlayict ile ayn1 MRI goriintiilerinden daha fazla 6znitelik
elde edilmesi, daha fazla veri ile modelin egitilmesi, kullanilan derin 6grenme
kiitiiphanelerinden(Keras, Tensorflow) bagka kiitiiphaneler kullanilmasi (Theano, Caffe,

MxNet).

Alzheimer hastalifina dair tibbi alanda aktif olarak kullanilabilecek bir yontem 6nermek
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cok daha 6nemli olacaktir. Bu nedenle bu tezde Onerilen yontem, Alzheimer hastaligina
dair tiim verileri (MRI, PET, CSF, genetik veriler, hastalik ge¢misi) kullanilabilir bir hale
gelecek sekilde gelistirilmeli ve erken teshis i¢cin de kullanilabilmesi icin veri kiimesine
Hafif biligsel bozukluk (Mild Cognitive Impairment (MCI)) sahibi hastalarin verileri de

eklenmesi ile daha kapsamli bir yontem haline getirilmesi gerektigi sonucuna ulagilmistir.
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EKLER

EK 1. ADNI kullama sézlesmesi paylasim sart: (Ingilizce)

Data used in the preparation of this article were obtained from the Alzheimer’s Disease
Neuroimaging Initiative (ADNI) database (adni.loni.usc.edu). The ADNI was launched
in 2003 as a public-private partnership, led by Principal Investigator Michael W. Weiner,
MD. The primary goal of ADNI has been to test whether serial magnetic resonance
imaging (MRI), positron emission tomography (PET), other biological markers, and
clinical and neuropsychological assessment can be combined to measure the progression
of mild cognitive impairment (MCI) and early Alzheimer’s disease (AD). For up-to-date

information, see www.adni-info.org.



33

OZGECMIS
Kigsisel Bilgiler
Adi Soyadi Yagiz NALCAKAN
Dogum Yeri Edirne
Dogum Tarihi 15.01.1993
Uyrugu T.C. I:l Diger:
Telefon 0212 604 01 00
E-Posta Adresi yagiznalcakan @ gmail.com
Web Adresi https://ynalcakan.github.io
Egitim Bilgileri
Lisans
Universite Trakya Universitesi
Fakiilte Miihendislik Fakiiltesi
Boliimii Bilgisayar Miihendisligi
Mezuniyet Y1l 2015
Yiiksek Lisans
Universite Istanbul Universitesi
Enstitii Ad1 Fen Bilimleri
Anabilim Dali Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Programi Bilgisayar Miihendisligi Programi
Mezuniyet Tarithi | 2019

Makale ve Bildiriler

Nalgakan Y., Ensari, T., ve Digerleri., Digital Data Forgetting: A Machine Learning
Approach — The Second International Symposium on Multidisciplinary Studies
and Innovative Technologies. Ankara, Turkey, Oct.,19-21, 2018.

Nalcakan, Y., Ensari, T., Decision of Neural Networks Hyperparameters with a
Population-based Algorithm — The 4th International Conference on Machine
Learning, Optimization, and Data Science. Tuscany, Italy, Sept. 13-16, 2018.

Ensari, T., Giinay, M., Nalcakan, Y. and Yildiz,E., Machine Learning for Wireless
Communications (Book Chapter), IGI Global Pub., 2019 [In press].







