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OZET

Cocuklarda Abdomen Radyografilerinden Gastrointestinal Obstriiksiyon
Tams1 Icin Evrisimsel Sinir Ag1 Kullanimi

Ayaz, Ercan
Yiiksek Lisans Tezi, Biyolojik Veri Bilimi Anabilim Dali
Danismanlar: Prof. Dr. Hasan Giigli, Dog. Dr. Ayse Betiil Oktay
Mayis 2023

Radyografilerde izlenen bagirsak dilatasyonlari, kusma, karin agrisi, kronik
kabizlik veya ishal gibi sikayetlerle basvuran hastalarda sik goriilen bir
bulgudur. En sik nedenleri bagirsak enfeksiyonlari, inflamatuvar hastaliklar
ve obstriksiyonlardir. Bu hastalarda cerrahi gerektiren obstriiksiyon olup
olmadiginin ayriminin zamaninda ve dogru yapilmasi, Olime kadar
gidebilecek olan nekroz, perforasyon gibi komplikasyonlarin 6nlenmesi i¢in
cok onemlidir. Bu tezde, ilk olarak abdomen radyografilerinde normal
bagirsak gaz dagilimi olan saglikli cocuklarla, bagirsak dilatasyonu veya
obstriiksiyon bulgusu olan anormal hastalarin evrisimsel sinir ag1 (ESA)
modelleriyle ikili siniflama kullanilarak ayriminin yapilmasi amag¢landi. Daha
sonra da hasta grubunda cerrahi gerektiren obstriiksiyon hastalari ile diger
bagirsak dilatasyonu veya ileusu bulunan inflamatuvar/enfeksiy6z nedenli
hastalarin siniflandirilmas1 hedeflendi. Bu amacgla ¢ocukluk cagindaki
hastalarda ¢ekilen 1152 abdomen radyografisi (540 normal, 298 cerrahi
tanili dilatasyon, 314 inflamatuvar/enfeksiy6z dilatasyon) veri kiimesi olarak
kullanildi. Bu veri kiimesine gerekli 6n islemeler yapildiktan sonra goriinti
analizinde basaris1 kanitlanmis olan 5 ESA modeliyle (ResNet50,
InceptionResNetV?2, Xception, EfficientNetV2L,
ConvNeXtXLarge) transfer 68renme metodu kullanilarak egitim, validasyon
islemlerinden sonra test edildi. Sonu¢ olarak normal ile anormal ayriminda
en yliksek dogruluk orani ResNet50 (0,938) ile elde edildi. Daha sonra
otomatik kirpilma 6n isleme metoduyla verilerin tanisal degeri olmayan
kisimlar c¢ikarildiktan sonra yapilan analizde en yiiksek dogruluk oranlar
EfficientNetV2L (0,962), ConvNeXtXLarge (0,956) ve
InceptionResNetV2(0,950) ile elde edildi. Cerrahi obstriiksiyonlar ile diger
hastalarin ayriminda ise en yiiksek dogruluk orani EfficientNetV2L(0,972) ile
elde edildi. Sonug¢ olarak, ESA modelleri, gastrointestinal obstriiksiyon
olgularinda dijital radyografiye entegre edilerek karar destek sistemi olarak
yiksek dogruluk ile kullanilabilir. Anormal radyografiler konusunda hekimi
uyararak tani ve tedavi siirecinin hizlanmasina katkida bulunabilir.

Anahtar Kelimeler: GIS obstriiksiyonu, Abdomen radyografisi, Pediatrik
Radyoloji, Gastroenterit, Evrisimsel Sinir Aglar



ABSTRACT

Convolutional Neural Network Usage on Abdominal Radiographs for the
Diagnosis of Gastrointestinal Obstruction in Children

Ayaz, Ercan
Master’s Thesis, Department of Biological Data Science
Supervisors: Prof. Dr. Hasan Giiglii, Dog. Dr. Ayse Betiil Oktay
May 2023

Intestinal dilatations in radiographs are a common finding in patients
presenting with symptoms such as vomiting, pain, constipation, or diarrhea.
The most common causes are intestinal infections, inflammatory diseases,
and obstructions. Timely and accurate differentiation of whether there is an
obstruction requiring surgery in these patients is crucial to prevent
complications such as necrosis and perforation, which can lead to death. In
this thesis, the first aim was to differentiate healthy children with normal
intestinal gas distribution in abdominal radiographs from intestinal dilatation
or obstruction using convolutional neural network (CNN) models. Then, the
classification of patients with surgical obstruction and those with other
intestinal dilatation or ileus was aimed. For this purpose, a dataset of 1152
abdominal radiographs taken in childhood (540 normal, 298 surgically
diagnosed dilatation, 314 inflammatory/infectious dilatation) was used. After
preprocessing of this dataset, five CNN models with proven success in image
analysis (ResNet50, InceptionResNetV2, Xception, EfficientNetV2L,
ConvNeXtXLarge) were trained, validated, and tested using transfer learning
method. Consequently, the highest accuracy in the differentiation between
normal and abnormal was achieved with ResNet50 (0.938). Then, after
removing the non-diagnostic parts of the data using an automated cropping
preprocessing, the highest accuracy rates were achieved with
EfficientNetV2L (0.962), ConvNeXtXLarge (0.956), and InceptionResNetV2
(0.950). The highest accuracy in the differentiation between surgical
obstructions and others was achieved with EfficientNetV2L (0.972). In
conclusion, CNN models can be integrated into radiographs as a decision
support system with high accuracy rates in pediatric gastrointestinal
obstructions by alerting the physician about abnormal radiographs.

Keywords: GIS obstruction, Abdominal radiograph, Ileus, Pediatric
Radiology, Convolutional Neural Networks
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BOLUM | - GIRIS

Gastrointestinal sistem (GIS) agizdan baslayarak aniise kadar uzanan, birbiri
ile iliskili ve devamlilik gdsteren organlardan olusan, bir¢ok fonksiyonu olan bir
sistemdir. Anatomik olarak GIS tiibiiler yapis1 agizdan baslar ve sirasiyla 6zofagus
(yemek borusu), mide, ince bagirsaklar (duodenum, jejenum ve ileum), kalin bagirsak
(cekum, kolon ve rektum) olarak devam eder ve aniiste sonlanir. GIS’in temel
fonksiyonlart; sindirim, emilim, alinan besinlerin zararli etkilerinden korumak ve
atilim1 olarak sayilabilir. En temel fonksiyonlar olan sindirim ve emilimin
gergeklestigi baslica organlar mide ve ince bagirsaklardir (Cheng ve digerleri, 2010).
Bu fonksiyonlar yerine getirilirken peristalsis olarak adlandirilan ve otonom sinir
sistemi tarafindan yiiriitiilen ritmik kasilma hareketleri ile alinan besinler ilerler ve
sindirilir. Ayrica pankreas enzimleri, safra, mide ve ince bagirsagin kendi liimeninden
salgilanan ¢esitli enzimler de sindirim ve emilimi saglar. Mide ve ince bagirsakta
tamamlanan sindirim ve emilimin ardindan kalan kisim ise kalin bagirsagagectikten
sonra burada sivi kismi emilerek daha kati1 ve kompakt goriiniime sahip olan digkiya

dontisiir (Cheng ve digerleri, 2010).

GIS’i etkileyen bir¢ok farkli grupta hastalik vardir. Bunlar diger sistemlerde oldugu
gibi kalitsal (konjenital), gelisimsel, inflamatuvar (iltihabi), enfeksiyoz ve neoplastik
(kanser) hastaliklar olarak siniflandirilabilir. Cocuklarda hastaliklarin tipleri ve sikligi
eriskinlere gore farklidir. Ornegin neoplastik hastaliklar eriskine gore cok daha nadir
goriiliirken, kalitsal ve gelisimsel hastaliklar daha sik goriiliir. Benzer sekilde 0-18 yas
arasinda, yas gruplarina gore hastalik tiplerinin goriilme siklig1 farkli olup bazi yas
gruplarina 6zgii hastaliklar mevcuttur. Ornegin, hipertrofik pilor stenozu en sik
dogumdan sonra 2-8 hafta arasi bebeklerde goriiliirken, 3 aydan sonra goriilmez

(Kandasamy ve digerleri, 2019).

GIS ile ilgili hastalik gegiren ¢ocuklarin sikayetleri cok degisken ve non-spesifik olup
etkilenen bolgenin ve sebebin hastanin sikayetleri ve klinik muayene ile
belirlenebilmesi erigkin hastalara goére oldukca zordur. Bu nedenle hastaligin tanisina
ulasmak i¢in radyolojik goriintiileme ¢ok Onemlidir. Akut (ani gelisen, kisa siireli)

sikayetleri olan hastalarda radyologlarin ve klinisyenlerin ilk hedefi obstriiksiyon



(tikaniklik) olup olmadigini belirlemektir ¢iinkii akut obstriiksiyon acil tedavi
edilmelidir ve genellikle de cerrahi miidahale gerektirir (Hryhorczuk ve Lee, 2012).
Akut obstriiksiyon olup olmadigi belirlendikten sonra ise hastaligin lokalizasyonu,
nedeni ve etkilenen organlarin saptanmasi amaciyla goriintileme bulgular

degerlendirilmelidir.

Gastrointestinal sikayetleri olan hastalarda ilk tercih edilen ve en sik kullanilan
goriintiileme yontemleri abdomen radyografisi ve ultrasondur (Bucher ve digerleri,
2011). Ultrason, iyonize radyasyon igermemesi, kolay ulasilabilir, tekrar uygulanabilir
olmasi ve gergek zamanli olarak degerlendirme imkani sunmasi nedeniyle karin agrisi
olan ¢ocuklarda en sik tercih edilen goriintiileme yontemidir. Ultrason, akut apandisit,
hipertrofik pilor stenozu, invajinasyon gibi hastaliklarda ¢ocuklarda tani i¢in tek basina
yeterli olabilir (Bucher ve digerleri, 2011). Ancak ultrason ile iletilen ses dalgasi
bagirsak gazlari tarafindan tam yansitildigi i¢in bagirsak gazlariin arkasindan goriintii
bilgisi elde edilemez. Bu nedenle liimen igerisinde yogun gaz igeren mide ve bagirsagi
degerlendirmede yetersiz kalir. Ayrica, ultrason islemini gerceklestiren operatoriin
deneyimine ve becerisine bagimli olmasi da bu goriintiileme yonteminin diger 6nemli

kisithligidir (Kandasamy ve digerleri, 2019).

Abdomen radyografisi, ucuz ve yaygin olmasi, 6zellikle dijital radyografiyle birlikte
hizli uygulanip yorumlanabilmesi, bagirsak gaz dagilimini biitiinciil olarak gostermesi
gibi nedenlerle GIS hastaliklarinda genellikle ilk tercih edilen yontemdir. Radyografi,
ozellikle gastrointestinal obstriiksiyon olgularinin tanisinda ultrasondan distiindiir
(Rothrock ve digerleri, 1992). Yenidogan ve bebeklik donemlerinde goriilen nekrotizan
enterokolit, duodenal atrezi gibi hastaliklarda tipik goriintiileme bulgulari vardir.
Ayrica akut siddetli Klinik bulgulari olan ve bagirsak perforasyonu (yirtilmasi)
diisliniilen hastalarda batin ici serbest havayr gosterebilir. Ancak, genel olarak
bakildiginda karin agris1 olan c¢ocuklarda abdomen radyografilerinin duyarlilig:
oldukca diisiik olup patolojik bulgu goriilme oranm1 %2 ile %20 arasinda bildirilmistir
(Mirvis ve digerleri, 1986, Rothrock ve digerleri, 1992). Yenidogan ve kii¢iik ¢cocuklarda
abdomen radyografisi genellikle hasta yatarken gekilir. Biiyiik ¢ocuklarda ise ayakta
direk abdomen (batin) radyografisi, ozellikle peristalsisin bozuldugu hastaliklarda

goriilen hava-sivi seviyelerini ve bagirsak anslarindaki



distansiyonu daha iyi gosterebilir. Hava-sivi seviyelerini, batin i¢i serbest siviy1 veya
havayr gostermek i¢in bazi hastalarda hasta yan dondirilerek lateral dekiibit
radyografiler ¢ekilmektedir. Abdomen radyografilerinde bagirsak obstriiksiyonunu

diistindiiren bulgular;

e Farkli bagirsak segmentlerinde ii¢c veya daha fazla hava-sivi seviyelenmesi

e Ince bagirsak igin > 2,5 cm, kalin bagirsak i¢in > 4,5 cm capa ulasan dilate
bagirsak segmentinde goriilen hava sivi seviyelenmesi

e Lokalize bir alanda birbirinden en az 5 mm uzaklikta izlenen iki veya daha

fazla hava-siv1 seviyelenmesi

Ultrason veya abdomen radyografisi ile tanisi netlestirilemeyen hastalarda kullanilan
goriintiilleme yontemleri kontrastli floroskopik incelemeler, bilgisayarli tomografi
(BT), manyetik rezonans goriintiilleme (MRG) ve niikleer sintigrafidir. Kontrast madde
agizdan veya rektal yolla verildikten sonra uygulanan floroskopik tetkikler 6zellikle
cocuklarda ¢ok degerli olup trakeo6zofageal fistiil, Hirschsprung hastaligi, mekonyum
ileusu, malrotasyon/volvulus gibi daha sik bebeklerde goriilen hastaliklarda tani
koydurucudur (Smith ve digerleri, 2021). BT, yiiksek iyonize radyasyon yiikii nedeniyle
cocuklarda erigkinlere oranla daha az tercih edilmelidir. Ayrica ¢ekim sirasinda
intravendz kontrast madde ve bazi durumlarda oral kontrast madde gerekliligi damar
yolu olmayan kiigiik ¢cocuklarda diger dezavantajidir. Ancak neoplastik hastaliklarda,
ultrason veya radyografinin yetersiz kaldig: hastalarda, komplike hastalarda, ameliyat
oncesi hastaligin lokalizasyonu ve yayilimini net olarak gosterebilmek igin
kullanilmaktadir. MRG ile yapilan MR enterografi, bagirsak hastaliklarinda iyonize
radyasyon yiikiinden kurtulmak icin kullanilmaktadir. Ozellikle Crohn hastaligs,
tilseratif kolit gibi kronik inflamatuvar bagirsak hastaliklar1 ve tekrarlayan c¢ekim
gerektiren olgularda MR enterografi siklikla kullanilmaktadir (Mollard ve digerleri,
2014). Niikleer sintigrafi, Meckel divertikiili gibi bazi spesifik hastaliklarda tan
koydurucu olsa da yiiksek iyonize radyasyon dozu nedeniyle nadiren tercih
edilmektedir (Farrell ve Zimmermann, 2020).

Tip alaninda tan1 destek modelleri olarak yapay zekanin 6zellikle radyoloji ve patoloji
gibi goriintii temelli bilim dallarina entegrasyonu ile ilgili her y1l giderek artan sayida

caligmalar sunulmaktadir. Yapay zekanin alt dallarindan olan yapay sinir



aglar1, son donemde goriintii siniflandirmada en ¢ok tercih edilen, dogruluk orani en

yiiksek modeller oldu (Atlan ve Penge, 2021).

Yapay sinir ag1 modellerinden olan evrisimsel sinir ag1 (ESA), goriintiilerden belirli
nitelikler ¢ikarip bunlar1 benzestirerek, goriintiileri ayirt edebilme ve smiflandirma
yetenegine sahiptir. ESA’nin en biiyiik kisithilig1 egitim i¢in biiyiik veri kiimelerine
ihtiya¢ duymasidir. Ancak daha dnce biiyiik veri kiimesinde egitilmis bir ESA’nin
kapasitesi benzer bir goriintli ayirt etmek icin transfer edilebilir (Yosinski ve digerleri,
2014). Dijital radyografi ve PACS (Picture Archiving and Communication Systems)
sistemlerinin yayilmasi ile radyografi verilerini elde etmek konusunda son yillarda
biiylik asama kaydedildi. Radyografi tek kesit ve iki boyutlu goriintiilleme iken BT ve
MRG ¢ok kesitli ve ti¢ boyutlu goriintiilemelerdir. Bu nedenle radyografiler daha basit

mimarideki derin 6grenme modelleriyle islenebilmektedir.

Giinliik pratikte ¢ocuklara acilde ve poliklinikte ¢ok sayida abdomen radyografisi
cekilmekte, iilkemizde bunlarin biiyiik c¢ogunlugu radyologlar tarafindan
degerlendirilmemekte, acil hekimi veya poliklinik hekimi tarafindan kisithh zamanda
degerlendirilebilmektedir. 2018 yilinda Tiirk Radyoloji Dernegi’nin hazirladigi rapora
gore Tiirkiye’de 100.000 kisiye diisen radyolog sayist 5 iken, bu say1 OECD
iilkelerinde iki ti¢ kat1 diizeyindedir (WEB 1). Cekilen radyografilere yeterli zaman
ayrilamamasi veya degerlendiren kisinin deneyimsizligi nedeniyle yanlis negatif
degerlendirilen hastalar i¢in gereksiz ek tetkik istenmekte veya hastaligi oldugu halde
normal olarak degerlendirilip evine gdnderilebilmektedir. Ote yandan yanlis pozitif
degerlendirilen hastalar ig¢in gereksiz tedaviler veya cerrahi girisimler yapilabilir.
Cocuklar ¢ogu zaman sikayetlerini dogru anlatamadig1 ve laboratuvar tetkiklerinde
hizli degisimler oldugu i¢in radyolojik tetkiklerin 6nemi daha fazladir. Bu nedenle
ozellikle acildeki radyografi ¢ekiminden sonra PACS sistemi ile entegre bir ESA
modelinin degerlendirdigi radyografiler, siniflandirilarak ilgili hekimin 6niine gelirse

hekimin daha dikkatli degerlendirmesini saglayabilir.

Bu tezde, giincel ESA modellerini abdomen radyografisi lizerinde yeniden egitmek
ve bu modellerden hangisinin normal ve patolojik radyografileri siniflandirmak i¢in
daha basarili oldugunu degerlendirmek hedeflendi. Patolojik radyografiler icinde de

medikal tedavi ile diizelen (enfeksiyoz) ve cerrahi tedavi gerektiren hastalarin ayirt



edilmesi amacglandi. Bu tez i¢in 0-18 yas arasi ¢ocuklardan elde edilmis 3 farkli
kategoride toplam 1152 radyografi goriintiisii (540 normal, 314 medikal tedavi
gerektiren distansiyon, 298 cerrahi gerektiren GIS obstriiksiyonlari) igeren bir veri

kiimesi olusturularak, hazirlanan ESA modellerinde kullanildi.

Boliim 2’de literatiir taramas1 kapsaminda, radyolojik goriintiilerde yapay sinir aglari
kullanilarak siniflandirma yapilan onceki ¢alismalara yer verilmektedir. Boliim 3’te
ESA’ya uzanan siiregte neler olduguna kisaca deginilerek, yapay zeka, derin 6grenme
ve evrisimli sinir aglarinin adimlar anlatilmaktadir. Boliim 4’te ¢alisma kapsaminda
kullanilan veri kiimelerinden ve degerlendirme amacgli kullanilan metriklerden
bahsedilmektedir. Bolim 5’te kullanilan yontemler, yapilan denemeler ve onlarin
sonuclart yer almaktadir. Bolim 6’da tezdeki c¢alismalarin  sonuglarinin
degerlendirmesi ve onceki c¢alismalar ile karsilastirilmasi, kisitliliklar ve gelecek

caligma Onerileri tartisilmaktadir.



BOLUM Il - LITERATUR OZETi

Bu boliimde oncelikle cocuklarda GIS obstriiksiyonu olusturan, abdomen
radyografisinin kullanildig: ve tipik goriintiileme bulgular1 olan hastaliklar tanimlandi.
Daha sonra literatiirde yapay sinir aglar1 kullanilarak radyografilerin siniflandirilmasi

tizerine yapilan ¢alismalar detayli olarak sunuldu.

2.1. COCUKLARDA GiS OBSTRUKSIYONUNA NEDEN OLAN
HASTALIKLAR

Bu béliimde bizim veri kiimemizde bulunan ve GIS obstriiksiyonuna neden
olan hastaliklar ve bu hastaliklarin abdomen radyografilerindeki tipik goriintiileme
bulgular1 anlatilmaktadir. Hastaliklar, etkilenen bdlgeye gore mideden aniise dogru

siralanarak sunulmaktadir.

2.1.1 Hipertrofik Pilor Stenozu

Pilor, midenin duodenum (on iki parmak bagirsagi) ile baglantisini saglayan en
distal boliimidiir. Piloru saran kas grubu mide bosalmasindan sonra kasilarak bagirsak
icerigi, safra ve diger enzimlerin mideye refliistinii 6nler. Hipertrofik pilor stenozu
(HPS) hastalig1 biiyiik oranda 2-8 hafta yasindaki bebeklerde goriiliir. Bu hastalikta
pilor kalinlagip uzar ve gevseyemez. Bu nedenle mide dolduktan sonra etkilenen
bebekler safrasiz ve fiskirir tarzda kusar. Hastaligin nedeni tam olarak bilinmese de ilk
dogan erkek c¢ocuklarda ve sigara igilen ortamda bulunan bebeklerde daha sik
goriildiigi bildirilmektedir (Kandasamy ve digerleri, 2019; Rao, 2016). HPS tanisinda
en degerli radyolojik goriintiileme yontemi ultrason olup ultrasonda pilor uzunlugu ve
kalinlig1 6lgiilerek tan1 konur (Ayaz, 2021). Abdomen radyografisinde ise epigastrik
bolgede distandii ve gaz dolu mide ve devamliliginda normale gére daha az gaz
goriilmesi veya hi¢ goriilmemesi taniy1 destekleyici bir bulgudur ancak ultrason kadar

szgiil degildir.



Sekil 2.1. Beslenme sonrasi figkirir tarzda kusma sikayeti ile gelen 50 giinliik erkek
bebegin abdomen radyografisinde (A) mide antropilorik diizeyinin genisledigi ve sag
alt kadrana dogru uzandigi (kesikli ¢izgiler) goriilmektedir. Hastaya nazogastrik
kateter araciligiyla verilen kontrast madde sonrasi ¢ekilen radyografide (B) mide
cikisindan kontrast gegisinin yavasladigi ve pilor diizeyindeki darlik dikkati
cekmektedir (siyah ¢ember). Hastaya yapilan ultrasonda (C ve D) pilor duvarinin
belirgin kalinlastigi (7 mm) ve uzunlugunun artigit (30 mm) (beyaz g¢ember)
izlenmektedir. Karsilastirma amaciyla 35 giinliik bebekte, 2 mm duvar kalinlig1 ve 12
mm uzunluga sahip normal pilorun gériiniimii (E ve F) (kesikli gember) sunulmaktadir.

2.1.2 Duodenal Atrezi / Stenoz

Duodenum, ince bagirsak boliimleri iginde konjenital ve gelisimsel
hastaliklarm en sik goriildiigii boliimdiir. GIS igin atrezi terimi tam tikaniklik anlamina
gelirken, kismi (parsiyel) tikaniklik durumlarinda stenoz ifadesi kullanilir. Duodenal
atrezi (DA), gebelikte fetiisiin altinc1 haftasinda ger¢eklesmesi gereken rekanalizasyon
siirecinin olmamasina bagli olarak gerceklesir ve hastalarin yaklasik yarisinda basta
kardiyak olmak iizere diger sistem anomalilerine eslik eder. Ayrica DA’l1 hastalarin
yaklasik %30’ unda Down sendromu mevcuttur (Rao, 2006). Hastalik yenidogan
doneminde, safrali kusma ve beslenememe ile ortaya g¢ikar. Karimn distansiyonu
(siskinlik) beklenmez. DA’dan siiphelenilen olgularda ilk tercih edilmesi gereken tani
yontemi abdomen radyografisidir. Radyografide mide ve duodenumda bulunan hava
iki baloncuk seklinde izlenirken tikaniklik nedeniyle devamina gaz gecisi olmayacagi
icin daha alt kesimler gazsiz olarak izlenir. Bu tipik goriintiiye “¢ift baloncuk™ yani

“double bubble” bulgusu adi verilir. Bu goriintii varsa



ek goriintiileme ihtiyact olmadan hasta ameliyat edilerek tikali alan ¢ikarilir ve

proksimal ve distal bagirsagin baglantisi saglanir (Smith ve digerleri, 2022).

Sekil 2.2. Down sendromu tanis1 olan ve kusma sikayeti ile gelen 11 aylik erkek bebegin
abdomen radyografisi (A) ve isaretli hali (B) sunulmaktadir. Karin iist yarisinda midenin
ve duodenumun olusturdugu “double bubble (¢ift baloncuk)” gdriiniimii bu hastada tipik
olarak izlenmektedir (kesikli ¢izgiler). Distale gaz ge¢isi olan hastada atrezi dislanmis olup
duodenal stenoz lehine degerlendirildi.

2.1.3 Intestinal Malrotasyon / Midgut Volvulus

Bagirsaklar fetiis doneminde karin i¢inde saat yoniiniin tersine dogru yaklasik
270° doénerek son pozisyonuna gelir ve bu déniis siirecinde karin arka duvarma
mezenter adi verilen yapilarla asilidirlar. Doniiste veya mezenterde olugan anomaliler
nedeniyle ince bagirsaklarin anormal pozisyonda bulunmasina malrotasyon bunun
sonucunda bagirsaklarin girdap seklinde damarlarin ve mezenterin etrafinda dolanarak
tikaniklik olusturmasina ise volvulus adi verilir (Ayaz, 2021). Bu hastalikta gegisin
tikanmas1 duodenumun devamliliginda oldugu igin abdomen radyografisi bulgulari
DA ile karisabilir. Ultrason ile damarlarin degerlendirilmesi taniya yardime1 iken kesin
tan1 kontrastli floroskopide kontrastin bagirsaktan gecisini takip ederek anormal

pozisyonun gosterilmesi ile konur.



Sekil 2.3. Safrali kusma ve genel durum bozuklugu ile gelen 11 aylik erkek bebegin gekilen
abdomen radyografisinde (A), mide gaz1 izlenmekle birlikte karin iginde normal bagirsak
gaz dagilimi izlenmemektedir. Ultrason incelemede distandii ve igerik ile dolu mide ve
duodenum (B) izlenmis olup orta hatta superior mezenterik arter ve venin girdap goriiniimii
olusturdugu izlendi (C). Bu hasta kontrastli inceleme yapilmadan acil cerrahiye alinmis olup
midgut volvulus tanisi kondu. Baska bir olguya kontrast madde igirildikten sonra yapilan
incelemede (D) duodenum normalde orta hattan karsiya gegmesi gerekirken intestinal
malrotasyon ile uyumlu olarak tekrar sag tist kadrana dogru ilerlemektedir.

2.1.4 Invajinasyon

Invajinasyon (intussusception), bir bagirsak segmentinin daha distalindeki
bagirsak segmentinin igine girmesi sonucu normal hareket kabiliyetini (peristalsis)
yitirmesi sonucu olusur. 3 ay — 6 yas arasindaki ince bagirsak obstriiksiyonlarinin en
sik sebebidir (Waseem ve Rosenberg, 2008). ince bagirsaklarin invajinasyonu ultrason
ile daha sik goriilmekle birlikte genelde semptom olusturmaz. Semptomatik olgularin
ise %90’1 ileogekal (terminal ileumun ¢ekumun igine girmesi), %10’u ise ileoilealdir
(Ayaz, 2021). Hastalarda klasik triad olarak adlandirilan muayene bulgulari; karin sag
alt kadranda palpasyonla hissedilen kitle, kolik (aralikli) tarzda karin agris1 ve kanli
jole kivaminda digkilamadir. Abdomen radyografisinde, dilate ince bagirsak
anslarinda sivi-sivi seviyelenmeleri ve sag alt kadranda duraklayan gaz golgesi
goriilebilir. Ancak ultrasonun tanisal dogrulugu daha yiiksek olup invajine segment

genellikle direk olarak gosterilebilir.
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Sekil 2.4. Kusma ve kanli jole kivaminda digkilama sikayeti olan 10 aylik kiz bebegin gekilen
abdomen radyografisinde (A), karin sag tarafinda gaz golgeleri sonlanmakta olup bu diizeyde
ltimeni dolduran opasite izleniyor (siyah ¢ember). Ultrason goriintiilerinde invajine segment
longitudinal (B) ve hedef isareti olarak aksiyel (C) (beyaz ¢ember) kesitlerde gosterilmektedir.

2.1.5 Akut / Komplike Apandisit

Akut apandisit daha 6nce bahsedilen hastaliklar gibi anatomik obstriiksiyon
nedeni degildir ancak ¢ekumun devaminda bulunan apendiksin inflamasyonu sonucu
bagirsak fonksiyon ve hareketini bozarak obstriiksiyon ve buna bagli radyografi
goriintiisti olusturabilir. Akut appandist, cocuklarda acil abdomen cerrahisinin en sik
nedeni olup acil hekimlerinin sik karsilagtigi bir durumdur (Kandasamy ve digerleri,
2019). En sik 10-18 yas arasinda gorilir (Hryhorczuk ve Lee, 2012).
Komplikasyonlarin 6nlenmesi ve erken taburculuk icin dogru ve zamaninda tam
koymak olduk¢a 6nemlidir. Klinik bulgular ve lokalize agr tipik olmakla birlikte
cocuklar genellikle erigkinler kadar basarili bir sekilde agr1 lokalizasyonu yapamaz.
Abdomen radyografisinde sag alt kadranda iki veya daha fazla hava-sivi seviyesi
bulunan dilate bagirsak golgeleri destekleyici olmakla birlikte bu hastaliga 6zgii
degildir. Zayif ve kiigiik ¢ocuklarda ultrason tani koydurucu iken, ultrason ile

goriilemeyen hastalarda kontrastli BT veya MRG ile tan1 konur.
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Sekil 2.5. Yaklasik 3 giindiir devam eden ates, kusma ve sag alt kadran agris1 bulunan 17
yasindaki erkek hastanin direk radyografisinde (A) sag alt kadranda opasite ve yaygin hava-
siv1 seviyelenmeleri bulunan distandii bagirsaklar izlendi. Ultrason goriintiilerinde (B ve C)
inflame apendiks hedef seklinde izleniyor (beyaz ¢ember). Apendiksin lateral komsulugunda
ise kalin duvarli ve yogun igerikli apse posu goriilmektedir (kesikli ¢izgiler).

2.1.6 Mekonyum Tleusu / Mekonyum Tika¢ Sendromu

Mekonyum, bebegin ilk diskist olup yogun ve yapiskandir. Ozellikle kistik
fibrozisli olgularda mekonyum daha da yogunlasarak terminal ileumda kalir; ¢ekuma
ve kolon anslarina ilerleyemez. Mekonyum ¢ikis1 goriilmeyen bebekte mekonyum
ileusundan siiphelenilir ve abdomen radyografisinde ¢ok sayida dilate ince bagirsak
ans1 goriiliir. Bagirsak limeninde ise gaz ve mekonyum karigtmindan olusan sabun
kopligli goriiniimii mekonyum ileusu igin tipiktir. Kolon anslar1 kullanilmadig: igin
radyografilerde normalden kiigiik olarak izlenir veya hi¢ goriilmez. Eger tanida
gecikme olursa ve ince bagirsak anslarinda distansiyon devam ederse, perforasyon
sonucu mekonyum peritona dagilir ve mekonyum peritoniti gergeklesebilir.
Mekonyum tika¢ sendromu ise gegici motilite bozukluklar1 nedeniyle mekonyum
¢ikisinin tam olmamasi sonucu daha distal kesimlerde (sigmoid kolon veya rektum)
mekonyumun limeni tikamasi sonucu olusan obstriikksiyondur. Abdomen

radyografisinde mekonyum ileusu veya mekonyum tikacindan siiphelenilen
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olgularda rektal yoldan kontrast madde verilerek yapilan incelemede kolonun ince
oldugu ve ileuma kontrast gegisi gosterilerek benzer klinik ve radyografik bulgular
olusturan jejunal/ileal atrezi dislanabilir. Ayrica rektal yoldan verilen hiperosmoloar

kontrast madde mekonyumu yumusatarak atilimi da kolaylastirir (Prasad ve Aziz,

2017).

Sekil 2.6. Kusma ve digki ¢ikaramama nedeniyle gelen kiz yenidoganin 3. giin cekilen
radyografisinde (A) dilate bagirsak anslar1 dikkati ¢cekti. Rektal yoldan verilen kontrast madde
sonrasi ¢ekilen radyografide (B) kolonun belirgin ince kalibrasyonda oldugu vedilatasyonun
ince bagirsakta oldugu anlasildi. Cerrahi sirasinda alinan goriintiilerde (C ve D) distandii ince
bagirsak anslarini dolduran mekonyum (kalin ok) ve belirgin ince goriiniimdeki kolon anslari
gortildi (D) (Ayaz ve digerleri, 2017).

2.1.7 Hirschsprung Hastahigi

Hirschsprung hastaligi, etkilenen kolon segmentinde peristalsisi uyaran
ganglion hiicrelerinin olmamasi sonucu ortaya ¢ikan, yenidogan dénemindeki en sik
distal (kolon ve rektumu igeren) GIS obstriiksiyonu nedenidir. Bu hastalikta
mekonyum ¢ikis1 gecikir ve etkilenen g¢ocuklarda kronik kabizlik olur. Genellikle
yenidogan doneminde siiphelenilir ve ¢cocuklarin neredeyse tamami 5 yasindan 6nce
tan1 alir. Aganglionik bagirsak segmenti genellikle rektumdan proksimale dogruilerler
ve etkilenen bagirsak segmentinin uzunluguna gore siniflandirilir. Hastalarin
%80-90’1nda sigmoid kolon ve rektum etkilenir ve ge¢is zonu bu diizeydedir (Rao,
2006). Erkek bebeklerde kizlara gore 4 kat daha fazla goriiliir. En sik semptomlar,
karinda siskinlik ve safrali kusmadir. Abdomen radyografilerinde bulgular spesifik
olmayip genellik yaygin dilate bagirsak anslart ve ¢ok sayida hava-sivi

seviyelenmeleri izlenir. Eger dilate sigmoid kolonun devaminda pelviste gorece daha
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az izlenen veya hi¢ izlenmeyen rektum golgesi mevcutsa, Hirschsprung hastaligin
destekler. En degerli goriintiileme yontemi, rektal kontrast madde sonrasi floroskopik
incelemedir ancak kesin tan1 kolonoskopik biyopsi sonrasi konur. Rektal kontrasth
incelemede gecis zonunun gosterilmesi, cerrahide biyopsi alinacak bdlgenin

belirlenmesi i¢in degerlidir.

Sekil 2.7. Dogustan beri devam eden kabizlik sikayeti olan 3 aylik erkek bebegin direk
radyografisinde (A) alt batinda distandii sigmoid kolon izlendi. Rektal kontrastli incelemede
(B) gegis zonu gortilen hastada biyopsi ile Hirschsprung hastaligi tanist kondu.

2.1.8 inguinal Herni

Konjenital inguinal herniler, siklikla erkeklerde goriilen, inuginal kanal i¢
halkadan bagirsaklarin ve diger batin igi yapilarin inguinal kanala ve skrotuma
fitiklagmas1 sonucu olusur (Ayaz, 2021). Oldukga sik goriilmekte olup tiim ¢ocuklarin
%2-3’tinde izlenir (Hryhorczuk ve Lee, 2012). Ancak hernilerin sadece
%10’unda tikanikliga veya dolasim bozukluguna bagli olarak obstriiksiyon gelisir
(Hryhorczuk ve Lee, 2012). Obstriiksiyon gelistigi takdirde acil cerrahi gerekmektedir.
Abdomen radyografisinde obstriiksiyon olan hastalarda karin i¢inde dilate bagirsak
anslar1 ve c¢ok sayida hava-sivi seviyeleri goriiliir ancak bu bulgular diger
obstriiksiyonlarda da goriilen bulgulardir. Sag veya sol kasik bdlgesinde goriilen ve

skrotuma uzanan gaz dolu bagirsak anslari radyografide goriildiigii
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takdirde tanisaldir. Ancak ultrasonun tanisal dogrulugu komplike olmayan hastalarda

radyografilerden yiiksektir (Ayaz, 2021).

Sekil 2.8. Kusma, huzursuzluk ve siirekli aglama sikayetleriyle gelen 3 aylik erkek bebegin
radyografisinde (A) dilate bagirsak anslari izlenmekte olup sol skrotuma (beyaz ¢ember)
uzandig1 dikkati ¢ekti. Hastanin ultrason goriintiilerinde (B ve C) longitudinal bakida i¢
inguinal halkadan (beyaz ¢izgi) inguinal kanala giren ve skrotal kesede (beyaz elips) izlenen
bagirsak anslar1 inguinal herni ile uyumludur.

2.1.9 Diger Hastaliklar

Yukarida tanimlanan hastaliklar disinda daha nadir olarak ¢ocuklarda
obstriiksiyon yapan hastaliklar vardir. Bunlardan konjenital olanlar Meckel
divertikiilii, duplikasyon kistleri ve diger kistlerdir. Neoplastik olarak GIS kanserleri,
bagirsaklarda basiya veya infiltrasyona neden olan diger abdominal kanserler ve
lenfoma obstriiksiyona neden olabilir. Yutulan yabanci cisimler (6zellikle miknatis
iceren oyuncaklar), sa¢ yeme bagimlilig1r olan ¢ocuklarda bagirsak i¢inde biriken
trikobezoar obstriikksiyon olusturabilir. Gegirilmis abdomen operasyonu olan
hastalarda adhezyonlara ve Ladd bantlarina sekonder obstriiksiyon gelisebilir.
Prematiire yenidoganlarda nekrotizan enterokolit, ¢ocuklarda IgA vaskiilopatisi gibi
bagirsak tutulumu yapan romatolojik hastaliklar, Crohn Hastalig1 gibi inflamatuvar
bagirsak hastaliklari, bagirsak motilitesinde bozukluga neden olarak ileus olusturur ve

abdomen radyografilerinde obstriiksiyonu taklit eden yaygin bagirsak
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dilatasyonlar1 ve hava-sivi seviyelenmeleri olusturur. Son olarak bizim ¢alismamizda
gruplandirdigimiz ve oldukca sik goriilen enfeksiyoz gastroenterit/enterokolitler de

benzer sekilde ileus goriiniimii olusturarak obstriiksiyonu taklit eder.

90 kvp

400 mA

2 mAs

DAP : 0.00 mGy.cm* Performing Physician : GUEST

Sekil 2.9. Prematiire dogum ve buna bagl nekrotizan enterokolit 6ykiisii olan ve bu nedenle
karin operasyonu gegiren, bagirsak rezeksiyonu yapilan erkek bebegin 4 aylikken, kusma ve
gaz-gaita ¢ikaramama nedeniyle ¢ekilen radyografisinde yaygin dilate bagirsak anslar1 hava-
stvi seviyelenmeleri izlenmektedir.

2.2 GECMISTE YAPILAN BENZER CALISMALAR

Bu boliimde radyografi ile yapilan yapay sinir ag1 c¢alismalar1 ve GIS
obstriiksiyonunun teshisi ile ilgili BT, MRG tetkikleri kullanilarak yapilan ¢aligmalar
sunulmaktadir. Amerikan Ulusal Tip Kiitiiphanesi veri taban1 olan PubMed’e “neural
network” ve “radiology” anahtar kelimeleri girilerek yapilan taramada, radyografi ile
yapilan yapay sinir agi ¢alismalar1 2016’dan itibaren katlanarak artti. Ayrica COVID-
19 pandemisi de bu duruma, pandemi doneminde tarama veya tan1 amaciyla ¢ekilen

akciger radyografileri ve BT ler nedeniyle, pozitif anlamda katki yapti.
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22.1. GIS Hastalklarmmn Radyografiden Tamsinda Derin  Ogrenme

Uygulamalar

Bu béliimde bizim ¢alismamizda oldugu gibi abdomen radyografilerinden GIS
hastaliklarinin teshisi i¢in daha dnce yapilan ¢aligmalar incelendi. Kwon ve dig. yaptig
calismada invajinasyonun abdomen radyografilerinden tespiti i¢in ti¢ hastaneden
toplamda 11.384 abdomen radyografi (1.449 invajinasyon olan, 9.935 olmayan
goriintii) elde edildi (Kwon ve digerleri, 2020). invajinasyon en sik 3 ay — 3 yas arasinda
goriildiigi igin veri kiimesini olusturan hastalarin yas ortalamasi tiim hastaneler ayri
ayr1 verilmis olmak tizere 20-32 ay araligindaydi. Bu ¢alismada veriler ESA modeline
sunulmadan once single shot multibox detector (SSD) ile goriintiilerde iist sinir
diyafram alt sinir ise kalga eklemelerinin asetabulum bolgesi olarak isaretlendikten
sonra abdomen bolgesi secilerek modele sunuldu. Ikili siniflama i¢in bu ¢alismada
tercih edilen ESA modeli ResNet oldu. Bes test yapilan ¢alismada performans 6l¢iitii
olarak ikili kiyaslamalarda kullanilan Youden J indeksi verildi. En yiiksek dogruluk
degeri 0,76, en diisiik deger 0,73 ve ortalama 0,74 olarakelde edildi. Ayrica ortalama
duyarlilik %81,6, 6zgiilliik ise %92,5 olarak bulundu. Invajinasyon tanisin1 abdomen
radyografilerinden koymak zordur ve tecriibegerektirir. Bu nedenle invajinasyon tanisi
genellikle ultrason ile konur. Abdomen radyografisinde deneyimi yeterli olmayan
radyologlarda gozlemciler arasi uyum
%350’nin altindadir (Carrol ve digerleri, 2017). Bu nedenle calismada elde edilen

performans degerlerinin gayet iyi oldugu soylenebilir.

Cheng ve dig. ince bagirsak obstriiksiyonu ile ilgili yaptig1 calismada 74 obstriiksiyon
bulgusu olan toplamda 3.663 ayakta direk batin radyografisi (2.210 egitim verisi, 1.453
test verisi) kullanildi (Cheng ve digerleri, 2018). Bu calismada onceden egitilmis
InceptionV3 ESA modeli transfer 6grenme metodu ile aktarilarak kendi veri kiimesi
ile egitildikten sonra test edildi. Sonugta elde edilen egri altindaki alan (EAA) 0,84,
duyarlilik %83,8, 6zgiilliik ise %68,1 olarak hesaplandi. Ayni1 ekibin yaptig1 baska bir
calismada kendi hastaneleri ve ikinci hastaneden elde ettigi radyografilerle 5.558
goriintiiden olusan yeni bir veri kiimesi olusturuldu (Cheng ve digerleri, 2019). Bu
calismadaki veri kiimesini olusturan hastalarin yas ortalamasi 59,1 ve 59,9 olup
obstriiksiyon nedenleri bizim hasta grubumuza goére olduk¢a farkhidir. Onceki

calismada oldugu gibi InceptionVV3 kullanan arastirmacilar, ikinci
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veri kiimesiyle modeli egittikten sonra test etti. Ayrica karsilagtirmak igin 1.453
gortintiiden olusan test verisini ti¢ radyolog birbirinden bagimsiz olarak degerlendirdi.
Radyologlarin duyarliligi %28,5 ile %65,5 arasinda (ortalama %44) iken ESA
modelinin %82,9; radyologlarin 6zgiilliigii %96,4 ile %99,6 arasinda (ortalama %98,4)
iken ESA modelinin %92,5, radyologlarin pozitif prediktif deger oran1 0,43 ile 0,78
arasinda (ortalama 0,62) iken ESA modelinin 0,28 ¢ikt1. Pozitif prediktif oranin ESA
modelinde diislik olmasinin nedeni yanlis pozitif olarak teshis edilen goriintiilerin fazla
olmasiydi. Bu goriintiilere bakildiginda fizyolojik sinirlarda ancak belirgin izlenen
bagirsak segmentleri klinik ve radyolojik olarak normal kabul edilirken ESA modeli
tarafindan pozitif olarak raporlandigi goriildii. Bu sorunun ¢ozimi i¢in benzer
gorlintiideki veri sayis1 artirilarak sistemin performansinin  gelistirilebilecegi

ongoriilebilir.

Aym konudaki Ingiltere’den yapilan bir calismada 990 eriskin hastanin abdomen
radyografisinden (445 normal, 445 GIS obstriiksiyonu) olusan veri kiimesiyle dnceden
egitilmis 5 ESA modelinin (VGG16, Densenet121, NasNetLarge, InceptionV3, and
Xception) transfer Ogrenme ve birlikte kullanilmasiyla (ensemble model)
siniflandirma yapildi (Kim; 2021). Veri kiimesi igerisinde 800 veri egitim, 80veri
validasyon ve 110 veri test i¢in kullanildi. Sonug olarak duyarlilik %91, 6zgiilliik
%093, dogruluk %92, EAA ise 0,96 olarak saptandi. Testte kullanilan 110 veri
icerisinde yanlis negatif olgu sayis1 5, yanlis pozitif olgu sayisi ise 4’tii. Modeller
icerisinde Densenet121 akciger radyografisi goriintiilerinden olusan CheXNet ile,
diger modeller ise ImageNet ile egitilmisti. Densenet121 modelinin validasyon kayip
orani diger modellere gore oldukga diisiik olup 0,43 olarak saptandi. Bu da transfer

Ogrenme Oncesi egitim veri kiimesinin de dnemli oldugunu ortaya koymaktadir.

Bu boliimde soz edilen galismalarin performans ol¢iitleri Tablo 2.1°de sunulmaktadir.
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Tablo 2.1. Literatiirde GIS hastaliklarinin tanis1 igin yapilan ESA ¢alismalarindaki

performans 6lgiit sonuglari

11.384 (1449 pozitif, | 0.76 0.925 0.816
9935 negatif)

3.663 (74 pozitif, 3589 | 0.685 0.681 0.831
negatif)

5558 (462 pozitif, | belirtiimemis 0.925 0.829
5096 negatif)

990 (445 pozitif, 445 | 0.918 0.927 0.909
negatif)

2.2.2. Abdomen goriintiilemesi ile ilgili yapilan ¢alismalar

Bizim ¢alismamizda abdomen radyografileri veri olarak kullanildig: i¢in ayn1
anatomik bolgede diger modaliteler ile ilgili c¢aligmalar bu baslik altinda
incelenmektedir. Abdomen radyografileri, akciger filmlerine gore ¢ok daha az
cekilmektedir; icerdigi organlar ve hastaliklar ¢ok cesitlidir. Ayrica tanisal yeterliligi
¢ogu hastalik i¢in az olmaktadir. Bu nedenle ultrason, BT veya MRG gibi ek

gorlintiilleme yontemlerine ihtiya¢c duyulmaktadir.

Batin i¢in 6zellikle MR elastografi uygulamalarinda karaciger hastaliklarinda doku
sertligini belirlemek i¢in uygulanan destek vektor makineleri gbézetimli 6grenme
yontemi ile hazirlanan makine 6grenmesi yazilimlart MRG firmalan tarafindan klinik
kullanima sunuldu (Dillmann ve digerleri, 2022). Li ve dig. tarafindan gelistirilen
DeepLiverNet modeli patolojik fibrozis oran ile karsilastirildiginda %61 duyarlhilik,
%92 ozgiilliik, %80 dogruluk oranlar1 elde edildi (Li ve digerleri, 2020). Bu program
ayrica kullanicilara fibrozis oranina gore agirlik haritasi ¢iktist da sunmaktadir.
Abdomen MRG gorintileri ile bir inflamatuvar bagirsak hastaligi olan Crohn
hastalarina yapilan ¢alismada 6znitelik ¢ikarimi ile normal bagirsak duvari ile Crohn
tutulumu olan bagirsak duvari ayrimi arasinda %90’ iizerinde dogruluk elde edildi

(Dillmann ve digerleri, 2022).
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Abdominal organlarin onkolojik hastaliklarinda benign (iyi huylu) ve malign (koti
huylu) Kitleleri ayirt etmek amaciyla da ¢ok sayida ¢alisma vardir. Karaciger
kitlelerinin ultrason ile incelendigi bir ¢calismada, patolojik olarak kanitlanmis benign
ve malign Kkitleleri iki radyolog %68 dogruluk orani ile ayirt ederken, onceden
egitilmis ve transfer 6grenme sonrasi ayni veri kiimesi ile test edilen ResNet50 ESA
modeli %79 dogruluk ile ayirt etti (Xi ve digerleri, 2020). BT goriintiilerinden benign-
malign bobrek kitlelerinin ayriminin yapilmaya calisildigi baska bir ¢alismada ise
toplamda 160 veriden olusan veri kiimesi ile elde edilen dogruluk oran1 %79 olarak
hesaplandi (Zabihollahy ve digerleri, 2020). MRG ile 6 farkli karaciger tiimoriinden
(benign kist, kavernéz hemanjiom, fokal nodiiler hiperplazi, hepatoselliiler karsinom,
intrahepatik kolanjiokarsinom ve kolorektal kanser metastazi) olusan 494 lezyon (434
egitim, 60 test) igeren veri kiimesi ile yapilan ¢alismada toplamda %82,9 duyarlilik,
%76,5 kesinlik elde edildi (Hamm ve digerleri, 2019). Lezyonlar tek tekele
alindiginda ise benign kistlerde kesinlik %100, kavern6z hemanjiomda duyarlilik

%96,1 ile yiiksek; kolorektal kanser metastazlarinda kesinlik %61,2, hepatoselliiler
karsinomda ise duyarlilik %64,2 ile diisiik saptandi (Wang ve digerleri, 2019). Rutin
pratikte de radyologlar, bu kitlelerden benign kistleri ve kaverndz hemanjiomlart MRG
goriintiilerinden kolaylikla ayirabilirken, malign kitlelerde, 6zellikle atipik olgularda

tan1 zorlagmakta ve genellikle biyopsi gerekmektedir.

Bagka bir ¢alismada klinik olarak over (yumurtalik) torsiyonu siiphesi olan, bir
yasindan biiyiik 430 kiz ¢ocugunun ultrason goriintiilerinden hazirlanan veri kiimesi
test edildi (Otjen ve digerleri, 2022). Bu olgularin 99 tanesinde cerrahi olarak torsiyon
saptanirken digerlerinde torsiyon yoktu. Over torsiyonu, overin rahime ve karin
duvarina asan baglarinin ve damarlarmin spiral seklinde kendi etrafinda donmesi
sonucu olusan bir durumdur. Damarlar dondiigii icin tikanir ve overe kan gitmez,
bogulur, bu nedenle acil tedavi gerektirir. Erken cerrahi olan hastalarda baglar ters
yone dondiriilerek over kurtarilabilir ancak kanlanmanin uzun siire bozuldugu
durumda overler ¢ikarilir. Bazen torsiyona ragmen ultrasonda akim goriilebildigi i¢in
tanis1 zordur. Ancak belirtilen ¢alismada over torsiyonu teshis etmede duyarlilik
%0935, ozgiillik %92, ve EAA 0,96 ile cok giiclii bir performans elde edildigi bildirildi
(Otjen ve digerleri, 2022)
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2020 yilinda yayinlanan makalede Kim ve dig. Kim-Monte Carlo algoritmasi ile
hazirlanan yapay sinir ag1 modeli ile abdomen radyografilerinden pnémoperitoneumu
saptamay1 amagcladilar (Kim ve digerleri, 2020). Pnémoperitoneum, batin1 saran ve
karm duvarinin hemen iginde yer alan bir zar olan peritonun igindeki serbest hava
anlamina gelmektedir. Bu alanda normalde hava yoktur. Eger bagirsak perforasyonu,
cerrahi operasyon, delici, kesici alet yaralanmasigibi havanin bu kesime ulasacag bir
durum olursa pnomoperitoneum goriiliir. Bu calismada 70 pndmoperitoneum
olgusuyla 130 normal abdomen radyografisinden olusan bir veri kiimesi hazirladilar.
Kullandiklart modele sunmak igin verilerin standart ve ayni boyutlarda olmasi
gerekiyordu, bu nedenle 6n isleme uyguladilar. Ayrica karsilastirmak i¢in ayni veri
kiimesini ResNet50’de kullandilar. Kendi sinir agi modelleri ile duyarliik %72,9,
dogruluk %78,5; ResNet50 modeli ile duyarlilik

%85,7, dogruluk %85 olarak elde edildi.

Postoperatif adhezyonlara bagli ince bagirsak obstriiksiyonlarinin BT goriintiilerinden
teshisi ile ilgili yapilan bir ¢alismada ESA modeli ile obstriiksiyon noktasinin
belirlenmesi amaclandi (Vanderbecq ve digerleri, 2022). 562 veri kiimesi kullanilarak,
4 evrigsim, 2 yogunlastirici katmandan olusan ESA ile yapilan ¢alismadaen yiiksek
EAA 0,93, yanlis pozitiflik oran1 ise %14 olarak elde edildi. Ayrica bu ¢alismada siif
aktivasyon haritalar1 ile tespit edilen obstriiksiyon noktasi da kullanicilara

sunulmaktadir. Klinik pratikte bu model inceleme siiresini belirgin olarak kisaltabilir.

2.2.3. Akciger Radyografileri Ile Ilgili Calismalar

Radyografilerde sinir aglari ile ilgili calismalar ilk olarak en sik ¢ekilen akciger
radyografilerinde yapildi. Akciger radyografileri ucuz, kolay ulasilabilir olmasi ve
tanisal degeri nedeniyle ¢ok sik kullanilan bir goriintiileme yontemidir. Ayrica bazi
mesleklerde ve sporcularda yillik muayenede c¢ekilen akciger radyografileri tiim
medikal goriintiilemelerin yaklasik %45’°ini olusturmaktadir (Yao ve digerleri, 2017).
Bu nedenle yapay sinir ag1 ile ilgili ¢aligmalar ilk olarak akciger radyografileri
iizerinde yapildi. 2015 yilinda Bar ve dig. yaptig1 ¢alismada tip dis1 goriintiilerden
olusan ImageNet veri kiimesi ile egitilen ESA, normal ve {i¢ patolojik grup olarak

etiketlendirilmis 93 adet akciger radyografisi iizerinde test edildi (Bar ve

20



digerleri, 2015). Bu g¢alismada ikili (binary) smiflamalar yapilmig olup EAA

oranlarinin 0,7-0,8 arasinda oldugu belirtildi.

Ozellikle 2017 yilindan itibaren agik erisime sunulan akciger radyografisi igeren biiyiik
veri kiimeleri ile birlikte grafik islem birimlerinin (GPU) giiciiniin ve erisiminin
artmas1 bu konuda doniim noktasi oldu (Cicero ve digerleri, 2017). Indiana Network
for Patient Care tarafindan sunulan 7.470 akciger radyografisi iceren Openl veri
kiimesi bu konuda baslangi¢ oldu. Amerikan Ulusal Saglik Enstitiisii (National
Institute of Health) ekibinin hazirladig 8 farkli grupta hastalik venormal akcigerler ile
toplamda 108.948 akciger radyografisi igeren “ChestX-ray8” veri kiimesi bu konudaki
calismalar1 ivmelendiren ilk kaynak oldu (Wang ve digerleri, 2017). Ayni y1l ayn1 grup
tarafindan 14 farkli hastalik grubu ile 112.120 akciger radyografisi iceren “ChestX-
rayl4” veri kiimesi erisime ag¢ildi. Bu veri kiimesi tizerinde 14 hastaligin teshisi ile
ilgili yapilan ve 2017’de yayinlanan g¢alismalarda 0,7’nin iizerine ¢ikan EAA ve
radyologlar ile benzer diizeyde F1 skorlari elde edildigi belirtildi (Rajpurkur ve
digerleri, 2017; Wang ve digerleri, 2017; Yao ve digerleri, 2017)

Aym yil Toronto Universitesi, St. Michael Hastanesi’nde ¢ekilen radyografilerden
olusturulan normal ve 5 ayr1 hastalik grubu olarak etiketlenmis toplam 35,038
radyografiden olusan veri kiimesi GooLeNet adli 22 katmanli ESA’da kullanildi
(Cicero ve digerleri, 2017). Bu calismada elde edilen EAA, dnceki ¢alismalara gore
yiikksek (0,85 ile 0,95 arasinda) bulundu. En yiiksek dogruluk ise normal
radyografilerde elde edildi. 2018 yilinda University of California, San Francisco
(UCSF)’da yapilan ¢alismada 3,107 pnomotoraks olan ve 10,185 pnomotoraks
olmayan toplam 13,292 radyografiden olusan kendi veri kiimesi hazirlanarak kullanildi
(Taylor ve digerleri, 2018). Ayrica VGG16/19, Xception, Inception, and ResNet ESA
modelleri kullanilarak olusturulan ESA, iki farkli tam baglantili katmana (fully
connected layer) baglanarak bunlarin sonuglart karsilastirildi. Sonug olarak bu
calismada en yiiksek duyarlilik (0,84) ve en yiiksek ozgiilliik (0,97) elde edilen
modellerin EAA degerleri sirastyla 0,94 ve 0,96 olarak bulundu (Taylor ve digerleri,
2018). Kermany ve dig. 3,883 pnomoni ve 1,349 normal etiketlenmis toplam 5,232

cocuk akciger rontgen goriintiileri iceren veri kiimesi kullanilan
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calismalarinda, pnomoni tespiti igcin ESA modeli kullanarak viral ve bakteriyel

pnomoni siniflandirilmasinda %92,8 dogruluk elde etti (Kermany ve digerleri, 2018).

2019 yilinda Stanford Universitesi Hastanesi’nde 2002 — 2017 yillar1 arasinda cekilen
radyografilerden 14 farkli etiket ile etiketlenmis 224,316 akciger radyografisiveri
kiimesi agik erisime sunuldu (Irvin ve digerleri, 2019). Bu arastirmacilar ESA
modellerinden ResNet152, DenseNet121, Inception-v4, ve dSEResNeXt101
denedikten sonra en iyi sonug¢ veren DenseNet121 modelini kullanmaya karar verdi.
Daha sonra yapilan egitim ve validasyon islemlerinden sonra test agamasinda ESA
modeli ¢ farkli radyolog ile karsilastirildi. Etiketlerden, kardiomegali, plevral
eflizyon ve 6dem soz konusu oldugunda ESA, ii¢ radyoloji uzmanindan da daha iyi
sonu¢ verdi. Konsolidasyonda bir radyolog ESA modeline gore daha basarili iken
atelektazide li¢ radyoloji uzmani da modelden daha basarili oldu. Ayn1 yil Jaiswal ve
dig. 6zellikle 6n isleme ile akciger dis1 alanlar1 degerlendirme disinda birakan piksel
tabanli segmentasyon ile verilere 6n isleme yaptiktan sonra ESA modeline sunulmasini
saglayan Mask-RCNN adimi verdikleri modeli yaymnladilar (Jaiswal ve digerleri,
2019). Bu modelle 6zellikle egitim (training) fazinin giiciinii arttigini diisiikegitim ve
validasyon kayip (loss) oranlarina daha erken ulasilabildigini belirttiler. 2019°da
Kore’den yapilan bir ¢alismada 1-5 yas arasi ¢ocuklardan elde edilen 5,856 akciger
radyografisi veri kiimesi olarak kullanildi (Stephen ve digerleri, 2019). Daha 6nce
belirtilen ¢alismalarda 6nceden hazirlanmis ve medikal dis1 biiyiik verilerle egitilmis
ESA modellerinin “transfer 6grenme” modeli ile akciger radyografisi veri kiimesinde
kullanildig1 goriiliirken, bu ¢alismada kendi hazirladiklart ESA modelini kendi verileri
ile sifirdan bir modelle egittikleri goriilmektedir. Bu sayede dogruluk orani daha
yiiksek elde edilmistir ancak epok (devir) sayisinin ¢ok daha fazla, egitim ve
validasyonun daha uzun olmasi olumsuzdur. Chouhan ve dig. egitim i¢in gereken
biiyiik veri kiimesi ihtiyacini 6nlemek amaciyla transfer 6grenme metodunun
etkinligini dlgmeyi amaclamistir. Bu amagla bilinen 5 ESA modelini (AlexNet,
DenseNet121, InceptionV3, resNetl8 ve GooglLeNet) ImageNet veri kiimesi ile
egittikten ve Oznitelik ¢ikarimi isleminden sonra kendi hazirladiklar 5.232 akciger
radyografisinden olusan veri kiimesinde kullandi. Tiim modellerin dogrulugu %90’

tizerinde iken ensemble modelin dogrulugu %96,4 olarak en yiiksek ¢ikti (Chouhan
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ve digerleri, 2020). Sonug¢ olarak transfer o6grenme isleminin gilivenle

kullanilabilecegini belirttiler.

Veri sayisinin yeterli olmadigi durumlarda uygulanan veri artirma (data augmentation)
islemleri ile mevcut verilerin bazi1 6zellikleri manipiile edilerek yeni veriler elde
edilebilir. Bu sekilde yapilan bir calismada, akciger radyografilerinden pnomoni tespiti
icin hazirlanan veri kiimesinde 1.283 normal radyografi ve 3.873 pnomoni olgusu
vardl. Veri oran1 dengesizliginden dolayr normal olgulara veri artirma teknikleri
(rotasyon, vertikal ve horizontal sift, kirpma gibi) uygulanarak normal radyografi
sayist 3.399’a ¢ikarildi. Bu c¢aligmada ayn1 zamanda transfer 6grenme uygulanarak,
¢ikan sonuglar tekrar agirliklar ile hesaplanip agirlikli siniflandirma ile %98,4 test
dogrulugu elde edildi (Hashmi ve digerleri, 2020). Ulkemizden yapilan bir calismada
5.840 akciger radyografisinden olusan veri kiimesikullanilarak kendi hazirladiklar
ESA modeli, veri artirma ile birlikte kullanilan ESA modeli ve transfer 6grenme ile
kullanilan VGG-16 ESA modeli karsilastirildi (Giilgiin ve Hamza, 2020). Veri kiimesi
5.216 egitim ve 624 test verisi olarak boliindiikten sonra veri artirimi ile egitim verisi
say1s1 6.400’¢e yiikseltildi. Dogruluk oran1 kendi ESA modelleriyle %80,4, VGG-16 ile
%85,6, veri artirimi kullanildiginda ise %93,4 olarak bulunmus olup verilerin dengeli

olmadigi durumlarda veri artirimi 6nerilmektedir.

Ulkemizde yapilan baska bir ¢alismada ise acik erisime sunulmus 1.583 normal,
4.266 pnomoni olgusundan olusan 5.849 adet akciger radyografisi AlexNet ESA
modelinde kullanild1 ve siniflandirici yontemler (karar agaci, dogrusal ayrimeilik
analizi, lineer regresyon, destek vektor makineleri, en yakin komsu ve softmax)
karsilastirildi (Togacar ve digerleri, 2019). Sonug olarak en diisiik dogruluk lineer
regresyon (% 60,7) en yiiksek dogruluk ise destek vektor makineleri (%95,8) ile elde

edilmis olup dogru smiflandirici segiminin 6nemi vurgulanmaktadir.

2.2.4. COVID-19 Pandemisi Siirecinde Yapilan Calismalar

Bir koronaviriis tipi olan SARS-CoV2’nin (Severe acute respiratory syndrome
— Coronavirus 2) sebep oldugu, hizli yayilan ve siddetli pndmoni (zatiirre) olusturan
hastalik ilk olarak 31 Aralik 2019°da Cin’in Wuhan sehrinde goriildiikten sonra 1 ay
icinde tiim Cin’e, yaklasik 3-4 ay i¢inde de tiim Diinya’ya yayildi.
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Ulkemizde de 11 Mart 2020°de ilk vaka agiklandiktan sonra hastaligin yayilmasi ve
alman Onlemler nedeniyle saglik sisteminde koklii degisiklikler oldu. Bu siirecte
ozellikle akciger radyografisi ve BT ¢ekimlerinde biiyiik artis olurken kapanma
onlemleri ile birlikte diger hastalarin hastaneye erisiminde sikintilar ortaya cikti.
Akciger radyografileri ve BT tetkikleri test kitinin disiik duyarliligi nedeniyle
COVID-19 taramasinda da kullanilmaya basland1 (Lee ve digerleri, 2020). COVID-
19 pndmonisinin BT ile tespit oran1 ilk calismalarda %50-75 civarinda iken bu oran
pnomoninin yayilmasiyla giderek artti (Oztiirk ve digerleri, 2020). Akciger
radyografilerinde yuvarlak periferik opasiteler seklinde goriilen COVID-19’un tespit
orant %60 civarindadir (Kanne ve digerleri, 2020). Ayrica akciger radyografisinin
hizli, ucuz, kolay uygulanabilir ve rahat erisilebilir olmasi, temizlik ve dezenfeksiyon
Onlemlerinin daha rahat uygulanabilir olmasi, BT ye gore oldukca diisiik doz iyonize
radyasyon igcermesi, temasl ve siipheli olgularda dahi tarama amaciyla siklikla

kullanilmasini sagladi.

COVID-19 pandeminin ilk birka¢ ayindan itibaren veri sayilarinin artmasi ve buna
bagl olarak is yiikiiniin artmas1 radyografileri degerlendirmede taniya destek amagli
yapay zeka uygulamalari arastirmalarinin artisina neden oldu. Bunlar iginde en ¢ok 6n
plana ¢ikan halihazirda belli asama kat edilmis olan ESA modelleri ile yapilan sinir
aglariydi. Bu konuda agik erisime sunulan ilk ESA modellerinden biri 19 katmanl
ResNet101 ile benzer mimarideki COVID-NET adi verilen modeldir. COVID-NET ile
birlikte 13,975 akciger radyografisinden olusan COVIDx veri kiimesi de agik erigsime
sunuldu (Wang ve digerleri, 2020). COVID-NET’in duyarlilig1 %91, dogrulugu %93
ile gayet iyi olarak saptandi. ESA’da katmanlardan bilginin aktarimi sirasinda uzaysal
bilgide kayip oldugu ve yiiksek dogruluk i¢in ¢ok sayida veri saglanmasi gerekliligi
nedeniyle kapsiil sinir ag1 (capsule network) modelinin kullanilmasini 6neren Afshar
ve dig. COVID-CAPS admi verdikleri sinir ag1 modelini gelistirdi. Bu modelin
dogrulugu %98, duyarlilig1 %80 ve EAA 0,97 olarak elde edildi (Afshar ve digerleri,
2020).

Ulkemizden de Nisan 2020°den itibaren yayinlanan COVID-19 tanis1 i¢in kullanilan
¢ok sayida sinir ag1 modeli ve ¢alisma sunuldu. ilk calismalardan birinde Bayesian
optimizasyonu ile kullanilan ve 6nceden egitilmis olan SqueezeNet sinir ag1 kullanildi
ve COVIDiagnosis-Net adi verildi (Ucar ve Korkmaz, 2020). Bu modelin
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daha once kullanilan ESA’lara gore daha diisik katmanli ve parametreli olmasi
avantajlart iken verilerin sunulmadan 6nce standardizasyonu ve veri artirimi gerekliligi
dezavantajlar1 olarak goze ¢arpmaktadir. Bu model ile elde edilen dogruluk % 98,3

olarak olguldii.

Oztiirk ve dig. yaptig1 calismada daha onceden gelisen ve gercek zamanli nesne
tespitinde sik kullanilan YOLO (you only look once) temelli Darknet-19 modelinden
ilham alindi. Darknet-19’a gore daha az filtre ve katman kullanilarak 17 katmanli
DarkCovidNet adim verdikleri modeli gelistirdiler (Oztiirk ve digerleri, 2020). Bu
model, normal-COVID-19 ikili siniflamasinda %98,1, normal-pnémoni-COVID-19
ticlii stniflamasinda ise %87 dogruluk elde etti. Uglii siniflamada diisiik dogruluk
oraninin sebebi COVID-19 ve pnémoni olan radyografilerdeki benzer bulgular olarak

goze carpmaktadir.

Narin ve dig. yaptig1 ¢alismada onceden ImageNet veri kiimesi ile egitilen 5 ESA
modeli (ResNet50, ResNet101, ResNet152, InceptionV3 and InceptionResNetV?2) iki
gruptan olusan ii¢ veri kiimesi (COVID-19-normal, COVID-19-bakteriyel pnomoni,
COVID-19-viral pnoémoni) ile test edildi. Modeller igcinde ResNet50, ii¢ veri
kiimesinde de en yiiksek dogruluga ulasti (COVID-19-normal: %96,1; COVID-19-
bakteriyel pnomoni: %99,5; COVID-19-viral pnémoni: %99,7 (Narin ve digerleri,
2021). Bu ¢alismada ilging olan klinik pratikte radyologlarin en zor ayirdigi COVID-
19 ve viral pndmoni ayriminin en yiiksek dogruluk oranina ulagsmasi digerlerine gére
daha kolay ayrim yapilabilecek normal ve COVID-19’un ise en diisiik kalmasidir. Veri
sayilarinda da (normal: 2800, viral pndmoni: 1493, bakteriyal pnémoni: 2772) viral
pnoémoninin gorece diisiik olmasina ragmen dogrulugun bu kadar yiiksek ¢ikmasi
ilgingtir. Arastirmacilar yazilarinda bununla ilgili bir agiklama yapmamis olup ¢alisma
sirasinda verilerin alaninda uzman bir radyolog tarafindan degerlendirilip bu sonucun

nedeninin belirlenmemesi bu ¢alismanin kisitlilig1 olarak goze ¢arpmaktadir.

Sahinbas ve dig. yaptig1 calisma da 6nceki calisma ile benzer nitelikte olup transfer
Ogrenimi ile dnceden egitilmis ESA modelleri (VGG16, VGG19, ResNet, DenseNet,
ve InceptionVV3), COVID-19 ve normal radyografileri igeren iki gruptan olusan veri
kiimesi ile test edildi (Sahinbas ve Catak, 2021). Bu ¢aligmada en yiiksek performans
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%80 dogruluk orani ile VGG-16’dan alindi. Dogruluk oraninin diger calismalaragore
diisiik kalmasinin muhtemel sebebi veri sayisinin her iki grup ic¢in 70 (50 egitim, 20

test) ile ¢ok az olmasi gibi gortinmektedir.

Toraman ve dig. kapsiil sinir agini iki smifli (COVID-19 ve normal) ve ii¢ sinifli
(COVID-19, normal ve pnomoni) veri kiimesi iizerinde test ettiler (Toraman ve
digerleri, 2020). Kapsiil sinir aginda bulunan kapsiiller néron adi verilen diger
katmanlarla baglantiy1 saglayan yapilardan ¢ok fazla icerdigi i¢in ESA’da iletilen
skaler veri, kapsiil aginda vektorel olarak iletilmektedir. Bu nedenle kapsiil sinir aginin
aktivasyon fonksiyonu, ESA’da kullanilan ve daha sonra agilanan aktivasyon
fonksiyonlarindan farklidir. Kapsiil sayisinda néronlar ¢ok sayida oldugu i¢in katman
say1s1, ayn1 parametre sayisi iceren ESA’ya gore daha azdir. Bu ¢alismada hazirlanan
modelde de arastirmacilar 5 katmandan olusan model hazirladi. ikili siiflamada
%97,4 iken Ugli siniflamada %84,2 dogruluk elde edildi. Kapsiil aglar daha az
katmanla yiliksek dogruluk elde etmesine ragmen daha gii¢lii donanim gerektirmesi,
uzun islem siiresi ve verilerin ayn1 boyut olarak sunulmasinin gerekliligi ESA

modellerine gore zayif yanlaridir.

Togagar ve dig. yaptiklari ¢alismada verilerin 6n isleme siirecinin performansa etkisini
arastirdr (Togacar ve digerleri, 2020). Ug¢ smiftan olusan (COVID-19, normal ve
pnomoni) ve toplam 295 goriintii iceren veri kiimesi kullanildi. Rekonstriiksiyon
tekniklerinden “fuzzy color” ve “stacking” tekniklerini karsilagtirdiktan sonra
oznitelik ¢ikarimi yapmak i¢in sosyal mimik optimizasyon algoritmasini kullandilar.
Onceden egitilmis SqueezeNet ve DenseNetV2 modelleri ile yapilan egitim ve test
islemlerinden sonra elde edilen dogruluk orant SqueezeNet icin %97,8, DenseNetV2
i¢in %98,5 ve kombine model i¢in %99,3 olarak elde edildi. On isleme sayesinde daha
az parametre iceren modellerle yliksek dogruluk saglandi. Bu ¢alismada en onemli
dezavantajlar 6n isleme i¢in verilerin standart boyutlarda olmasi ihtiyaci ve 6n isleme

ile goriintii ¢oziintirliiklerinin oldukg¢a diigmesi olarak gosterildi.

Bu boliimde tartisilan COVID-19 tanist ile ilgili akciger radyografileri kullanilarak

yapilan ¢aligmalarin performans olgiitleri Tablo 2.2°de sunulmaktadir.
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Tablo 2.2. Literatiirde COVID-19 pndmonisinin tanisi i¢in akciger radyografilerinde

yapilan ESA ¢alismalarindaki performans 6lgiit sonuglari

Wang,
2020

Afshar,
2020
Ucar,
2020

Oztiirk,
2020
NETITLLETS
2021

Togacar,
2020

Veri kiimesi

Dogruluk  Ozgiillik  Duyarhhk

(Accuracy) (Specificity) (Sensitivity
)

13.962 (8066 normal, 5538

nonCOVID pnémoni, 358

COVID-19)

belirtilmemis 0.957 0.958 0.90
5.979 (1583 normal, 4290 | 0.983 0.967 0.991
nonCOVID pnomoni, 76

COVID-19)

1127 (127 COVID-19, | 0.981 0.953 0.951
1000 negatif)

140 (70 CovID-19, 70 | 0.8 0.8 0.8

negatif)

458 (65 normal, 98| 0.993 0.991 1.00
nonCOVID pndmoni, 295

COVID-19)
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BOLUM |11 - KURAMSAL TEMELLER

Tezin bu bolimiinde metodoloji ve kullanilan yontemler hakkinda teorik bilgiler

verilmektedir.

3.1 YAPAY ZEKA

Yapay zeka ¢ok genis kapsamda ele alinabilen bir kavram oldugu igin tarihgesi
ve anlamu ile ilgili olarak farkli goriisler vardir. Bu tezde ¢ok geriye gitmeden yapay
zekanin gelisimi siirecini 1950 yilinda iinlii Ingiliz matematik¢i ve mantiksal
hesaplamalar konusunda ¢aligmalari olan Alan Turing’in Mind dergisinde yayimlanan
makalesinde sordugu “Can machines think? (makineler diisiinebilir mi?)” sorusuyla
baglatabiliriz (Turing; 1950). Turing, kuramsal olarak makinelerin ozellikle ikili
siniflamalar; ~ soru-cevap  ve geri  bildirimler  sonucunda  kendilerini
gelistirebileceklerini diisinmektedir. Daha sonradan Turing testi olarak adlandirilan
ve bir bilgisayarin insanlarla ayni zihinsel yetiye sahip olup olmadigini belirledigi testi
hazirlayan Turing, testin bu ayrimi yapamadigi seviyede makinenin insanlar kadar
zihinsel yetiye sahip olarak kabul edilebilecegini belirtmistir. Bu baglamda yapay
zekay1 temel olarak insan zekasin taklit eden bilgisayar programlari, yapay zekanin
amacini ise insan olmaksizin makinelere kompleks isler yaptirabilme yetenegi olarak
diistinebiliriz (Pirim; 2006)

3.2 MAKINE OGRENMESI VE YAPAY SIiNiR AGLARI

Makine 6grenmesi, yazilim sistemlerinin ¢ok biiytik veriler saglandig: takdirde
olasilik hesaplariyla birlikte algiladigi veriler arasindaki benzerlikleri veya farklilar
fark etmesi olarak tanimlanabilir. Bu tanim 6zellikle “perceptron” veya yapay ndéron
adiyla Rosenblatt tarafindan tanimlanmis olup gorsel verileri algilayan
“photoperceptron”, isitsel verileri algilayan ‘“phonoperceptron” gibi tiirleri
belirtilmistir (Rosenblatt; 1957). Perceptron, tek katmanli bir sinir agidir ve aktivasyon
islemi uygulanan bir dizi agirlikli girdiler olarak tanimlanabilir (Sekil 3.1). Agirlikl
girdiler bir toplam iiretir ve eger bu toplam belirlenen bir esik degerin iizerindeyse 1,
altindaysa O kabul edilir. Perceptron modelini ¢ok katmanli hale getirerek geriye

yayilim teorisini (back propagation) ortaya koyan Rumelhart ve dig.

28



ise makine O6grenmesinin bir iist modeli olan yapay sinir aglarinin baglangicini

olusturan kuramsal temelleri atmis oldular (Rumelhart ve digerleri, 1986).

Makine 6grenmesindeki temel yontemler, denetimli 6grenme, denetimsiz 6§renme
ve takviyeli 6grenme olarak smiflandirilabilir. Denetimli 6grenme ile etiketlenmis
veriler ile egitim yapilarak, yeni gelen verilerden dogru sonuglar {iretilmesi saglanir.
Denetimsiz  6grenmede ise denetimli G6grenmenin aksine etiketlenmis veri
bulunmamaktadir. Bunun yerine hi¢ gérmedigi veriler iizerinde benzerlik, farklilik gibi
ozelliklerine gore gruplandirma yapilmaktadir. Takviyeli 6grenme ile sistemin dogru
kararlar1 odillendirilir, yanlis kararlar1 cezalandirilir. Makine 6grenmesi modelleri
kullanilirken 6znitelik vektorlerinin ¢ikarilmasina ihtiyag vardir. Bu islemlerde yapay

zeka uygulamalar1 ve derin 6grenme kullanilir.

X1, W,

X, U,

X3, W;

/

2/4, W4

2’5/ WS
Sekil 3.1. Tek katmanli perseptron (yapay néron) modeli (x: girdi, w:agirlik, y: ¢ikti)

3.3 DERIN OGRENME

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin alt dallarindan olup bilgisayarlarin
o0grenme siirecinde verilerden probleme 6zgii 6zellikler ¢ikararak olusturdugu cok

katmanli bir yapidir (Sekil 3.2). Derin 6grenme modelleri, elle ¢ikarilan 6zellikler
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yerine probleme 0zgii veriyi en iyi tanimlayan 6znitelikleri kendisi belirlemektedir.
Derin 6grenmenin diger yaklasimlara kiyasla daha fazla veri ile ¢alisabilmesi, daha

¢ok islem giicii, uzman ihtiya¢ olmadan 6znitelikleri belirlemesi gibi 6zellikleri vardir.

4 )

Makinelerin zeki insanin
Yapay Zeka davranislarini taklit
edebilme yetenegi

: ( Sistemlerin otomatik A
Makine dgrenme ve

Ogrenmesi deneyimlerden kendini
\ gelistirebilmesi )
( Bir modelin kendini )

Derin egitmesiicin kompleks

Ogrenme algoritma ve katmanli
\_ sinir aglari kullanmasi )

Sekil 3.2. Yapay Zeka-Makine Ogrenmesi-Derin Ogrenme Arasindaki Hiyerarsi

Giliniimiizde pek ¢ok farkli derin 6grenme modeli tanimlanmistir. Bazi sik kullanilan

derin 6grenme modelleri asagida listelenmektedir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019)

e Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA, CNN - Convolutional Neural Networks)
e Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN - Recurrent Neural Networks)

e Kapsiil Sinir Ag1 (CapsNet — Capsule Network)

e Uzun-Kisa Siireli Hafiza (LSTM- Long Short-Term Memory)

e Kisith Boltzmann Makinesi (RBM- Restricted Boltzmann Machine)
e Derin Inang Ag1 (DBN- Deep Belief Network)

e Derin Oto-Kodlayicilar (AE- Auto Encoder)

Derin 6grenme modellerinde en az ii¢ katmandan olusan ¢ok katmanl algilayicilar
kullanilmaktadir. Ik katman girdi katmani, son katman cikti katmamdir. Ortada
bulunan en az bir veya daha fazla katman ise gizli katmanlardir. Birkag gizli katmani
bulunan aglar yalnizca dogrusal problemleri ¢ozebilirken, karmasik problemleri

¢ozmede basarisizdir. Gizli n6éron sayisinin artmasi agin genellestirme yapmasini
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onlemektedir. Ancak gizli katman sayisinin artmasi donanim ihtiyacinin ve islem
stiresinin artmasina neden olabilmektedir. Cok katmanli modellerde agin egitimi iki
yonliidiir; ileri yayilim (forward propagation) ve geri yayilim (back propagation). Ileri
yayilimda sisteme verilen girdi, katmandaki agirliklar ile carpilip, elde edilen degerler
toplanarak, egilim (bias) degeri eklenir. Hesaplanan deger aktivasyon fonksiyonuna
girilerek bunun sonucu bir sonraki nérona iletir. Bu islemler siirekli tekrar edilerek,
sonunda ¢ikti katmanindan c¢iktilar elde edilir. Geri yayilimda ise; c¢iktilardaki
hatalardan elde edilen sonuglara gore sinir agindaki agirliklarin yeniden giincellenmesi
icin kullanilir. Geri yayilimda optimizasyon, asil sonug¢ ve istenilen sonug¢ arasindaki

hata miktarin1 dikkate alarak, yapilan iyilestirmedir (Inik ve Ulker, 2017).

3.4 EVRISIMSEL SiNiR AGLARI

Ug boyutlu sekillerin degiskenligiyle basa ¢ikmak icin 6zel olarak tasarlanmus
bircok katmanli derin 6grenme algoritmasi olup ilk olarak el yazisiyla posta kodlarini
tanimak i¢in kullanilmistir (LeCun ve digerleri, 1989). Bir ESA, bir resmi girdi olarak
alip, bu resimdeki objelere 6grenilebilir agirlik ve egilim (bias) degerleri atayarak
sonrasinda bunlari birbirinden ayirt edebilir. Diger derin 6grenme modellerine gore
agin performansini artirmak amaciyla ¢ok fazla deneme imkan1 mevcuttur ve agin
parametrelerinin ayarlanmasi daha kolaydir. ESA’da gerekli olan 6n isleme, diger
siniflandirma algoritmalarina kiyasla ¢ok daha diistiktiir. Biiyiik miktarda veri ile
calisabilmesi avantaj gibi goriinse de yetersiz veri olan durumlarda performansi diiser.

Sekil 3.3’te 6rnek bir ESA mimarisi gosterilmistir.

Gortintiileri tespit ederek dogru bir sekilde siniflandirmak i¢in yapilan 2014 yilindaki
ImageNet Yarismasi’nda, en iyi dereceleri elde eden ekiplerin tamami ESA
algoritmalar1 kullanmiglardir (Girshick ve digerleri, 2014). Olasilik sayisinin en fazla
oldugu oyun olan iki kisilik geleneksel Cin oyunu Go’da ESA tabanli AlphaGo o
donem Diinya’nin en iyi ikinci oyuncusu olan Lee Sedol’ii yenmeyi basardi (Lee ve
digerleri, 2016).
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ESA; girig, evrisim, havuzlama ve tam baglantili katmanlar olmak {izere 4 temel
katman ve bunlarin yaninda bazi parametreler igerir. Bu boliimiin devaminda

katmanlar anlatilmaktadir.

obstriiksiyonu

‘ ‘ _‘.‘w V‘C ‘ . : gfsfmal

. I v /\
: V

Sekil 3.3. Evrisimsel sinir agi (ESA) Mimari Modeli
3.4.1 Giris Katmam

Veri kiimesindeki goriintii, ses ve diger verilerin aga verildigi, sinir aginin ilk
katmanidir. Goriintiiniin veri olarak kullanildigi modellerde, bilgisayar giris katmanina
verilen girdiyi anlamlandirmasi igin goriintilyli sayisal degerlere ¢evirmesigerekir.
Ornegin; radyografilerden olusan ve standart boyuttaki (322x322 piksel) bir veri
kiimesini distiniirsek, siyah-beyaz yani gri seviye olan goriintiiler 1 kanali ile ifade

edilip bilgisayarda [322x322x1] matris sekline doniistiiriliir.

Eger renkli goriintiilerden olusan bir veri kiimesi s6z konusu olursa renkler genellikle
kirmizi, yesil ve mavinin tonlari ile 3 kanal olarak ifade edilir. Bu durumda 6nceki
ile ayn1 boyutta bir veri kiimesi olursa bilgisayarda [322x322x3] seklinde matris olarak

ifade edilir.

Goriintiinlin giris boyutunun biiyiik se¢ilmesi, donanim yetersizligine neden olup agin
egitim stiresini de olumsuz etkileyebilir. Bununla birlikte goriintiilerde daha fazla
Oznitelik ¢ikaracagindan agin performansini olumlu etkileyebilir. Girig boyutu kiiglik
secilirse, daha az Oznitelik belirleneceginden ag performansi diisebilir. Bu
degerlendirmeler goz oniline alinarak, girig boyutu 6n isleme ile degistirilerek modele

gore ayarlanabilir.

32



3.4.2 Evrisim (Konvoliisyon) Katmam

Gorilintli, video gibi veriler ¢ok fazla parametre igermekte; bu nedenle
siiflama, regresyon gibi islemlerin dogru sekilde sonuglanmasini saglamak igin yapay
sinir aglar1 modelini egitmek ¢ok zor olmaktadir. Ilkel yapay sinir aglarindaki bu
parametre problemini ¢ozmek i¢in gelistirilen modellerden en verimli olanlarindan
biri ESA olup bunu saglayan kritik katman ise evrisim katmanidir. Evrisim isleminde

verilerin bazi geri planda kalan 6zellikleri ayiklanarak modelin karmasiklig1 azaltilir.

Evrisim islemi goriintiiyii olusturan piksellerin ozelliklerinden olusan bir matris
tizerinde yapilir. Bu matris tizerinde belirli 6znitelikleri ayiklayan filtreler kaydirilarak
birbirine komsu matrisler elde edilir. Evrisim islemi, filtrenin tiim giris verisi tizerine
uygulanmasiyla tamamlanarak 6znitelik haritasi ¢ikarilir. Evrisim isleminde, filtreyle
islem yapilan verinin agirhigi ile filtrenin agirligi ¢arpilarak toplanir, her bir kanal igin
carpimlarin toplami alinarak elde edilen sonuca o katmanda bulunan egilim (bias)
faktoriiniin eklenmesiyle evrisim islemi tamamlanmis olur. Evrisim katmaninin ayirt
edici parametreleri; filtre boyutu, adim sayisi, kanal sayis1 ve aktivasyon

fonksiyonudur.

Filtre (kernel), goriintiiye yakin 6zelliklere sahip ise yiiksek degerler elde edilirken,
goriintiiden ¢ok farkli ise diisiik degerler elde edilir. Filtreler yatay ve dikey olarak
hareket ettirilir ve ayni bolgeden tekrar tekrar gectiginde filtrenin agirhig
belirginleseceginden 6grenmeyi olumlu etkileyebilir (Murphy, 2012). Goriintiilere
farkli filtrelerin uygulanmast ile filtrelere yakin 6zniteliklerin ayiklanmasi saglanabilir.
Filtreler, evrisim katmaninda kullanilabilecegi gibi havuzlama katmaninda da
kullanilabilir. Adim sayis1 (stride), goriintii verisi iizerinde filtrenin soldan saga veya
yukaridan asagi hareket ettigi siradaki yer degistirme miktarii ifade etmektedir.
Evrisim ve havuzlama katmanlarinda kullanilmaktadir. Matris boyutu azaldik¢a adim
sayist artar. Bu nedenle adim sayis1 ¢ikis matrisinin boyunu etkilemektedir. Kanal
say1si, goriintiiniin 6zelliklerine gore degisir. Ornegin renkli goriintiilerde genellikle iig
kanal (kirmizi, yesil ve mavi) vardir (Sekil 3.4). Adim kaydirma islemi tiim kanallara

uygulanir ve sonugta ¢ikan toplam ¢ikt1 verisinin olugsmasinda kullanilir.
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Bazen evrisim isleminde ¢ikis matrisinin boyutunu ayarlamak i¢in dolgu kullanilabilir.
Bunda amag giris ve ¢ikis matrinin ayn1 boyutta olmasidir. Bu amagla verinin dis
cevresine ekstra pikseller eklenir. Bu pikseller en sik 0 degerlerinden olustugu igin

sifir dolgu (zero padding) olarak da adlandirilir.

1] 0 0 o ) o o 0 o 0 o o 0 o
0 156 | 155 | 156 | 158 | 158 0 167 | 166 | 167 | 169 | 169 165 | 165
0 153 | 154 | 157 | 159 | 159 o 164 | 165 | 168 | 170 | 170 166 | 166
0o 149 | 151 | 155 | 158 | 159 o 160 | 162 | 166 | 169 | 170 4 165 | 166
0 | 146 | 146 | 249 | 153 | 158 [ .. 0 | 156 | 156 | 159 | 163 | 168 | .. o | 155 | 155 | 158 | 162 | 167 [ ..
0 145 | 143 | 143 | 148 | 158 o 155 | 153 | 153 | 158 | 168 o 154 | 152 | 152 | 157 | 167 e
birinci kanal (kirmizi) ikinci kanal (yesil) tglincu kanal (mavi)
111 1)1]0(|0
O s= 1)-1]-1
0| e | S 1|10](-1
birinci filtre giktisi (kirmizi) ikinci filtre ciktisi (yesil) tgiinci filtre giktisi (mavi)
Output
M | ]|
308 + —498 + 164 +1=-25
|
Bias=1

Sekil 3.4. Ug kanalli 5x5°den biiyiik bir girdinin sol iist kenarindan baglanarak 3x3
boyutlu filtreyle uygulanan evrisim isleminin ilk adimi gésterilmektedir. Ayrica sifir

dolgulama islemi de uygulanmistir (WEB?2).

3.4.2.1. Aktivasyon fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonu, sinir aglarinin sonuna veya arasina yerlestirilen bir
diiglimdiir. Noronun aktive edilip edilmeyecegine karar vermeye yardimci olurlar.
Aktivasyon fonksiyonunun amaci ¢iktiy1 belli bir aralikta sinirlayarak sinir aginin daha
hizli smiflama ve O6grenmesini saglamaktir. ESA modellerinde en sik kullanilan
aktivasyon fonksiyonlari sigmoid, hiperbolik tanjant, diizeltilmis dogrusal birim
(ReLU), Sizint1 ReLU, iistel dogrusal birim (ELU) ve softmax’tir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, fonksiyon sonucunun 0 ile 1 arasinda deger almasini
saglayan dogrusal olmayan siirekli bir fonksiyondur. Bu fonksiyonda u¢ degerlerin
tiirevi 0’a yaklastig1 i¢in optimizasyon zorlasmakta ve giincelleme yavas olmaktadir

(Grafik 3.1). Sigmoid fonksiyonun denklemi;
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1
FOO =1
Hiperbolik tanjant (Tanh) fonksiyonu -1 ile +1 arasinda ¢ikti degeri olusturan bir
fonksiyon olup sigmoid fonksiyonda oldugu gibi bunda da ug¢ degerlerin tiirevi 0’a

yaklastig1 i¢in optimizasyon zordur (Grafik 3.2). Tanh fonksiyonunun denklemi;

e —1
F(x) =
2x 4+ 1
N
LOT . ueasbeeeed >
i g 1.QeTy L emmmmmees >
.Srgmova '0’ ¢ 1
. Tore: & o" _.," "
can®® a: . e Sasa 8 N ' a
F E t ¥ K
2 ’o. + .Hlperbchk Tanjant
.““ ...... *
44 F"'I' ' ——_+_+_+_+;;’“__|~—> Ceonnnanns®®’ 1.0+ .Turevr
v

Grafik 3.1 Sigmoid fonksiyon ve tiirevi Grafik 3.2 Tanh fonksiyonu ve tiirevi (Demir;
2021)

ReLU, adindan da anlasilacagi gibi lineer bir fonksiyon olup 0’dan kiiclik deger
almamas: i¢in hazirlanan, girdi 0’dan kii¢lik ve esitse 0; biiylikse girdinin kendisini
¢ikt1 olarak iireten bir fonksiyondur. Sonucun 0 ¢iktigi durumlarda tiirevin de 0 olmasi
fonksiyonun kisitliligidir. Bu zorlugun giderilmesi amaciyla sizinti ReLU (leaky
ReLU) gelistirilmistir. Bu fonksiyonda girdi 0’dan kii¢iik ve esitse 0,01 ile ¢arpimi
cikt olarak tiretilir. ELU’da ise girdi 0°dan kiiclik ve esitse tistel fonksiyonu kullanilir.
Asagida ReLU, leaky ReLU ve ELU’nun fonksiyonlar1 ve grafikleri gosterilmektedir
(Grafik 3.3, grafik 3.4 ve grafik 3.5).

1 1 // 1
? o /
0 1 0 1 0 1
g(x)=max(0,x) g(x)=max(€ex,x) g(x)=max(a(e*-1),x)
Grafik 3.3 ReLU Grafik 3.4. Leaky ReLU Grafik 3.5 ELU (Demir; 2021)
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Birden fazla siniflama yapilmasinin istendigi durumlarda Softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilir. Ustel bir fonksiyon olup tahminlere gore smiflara olasilik
dagilimin1  diizenler. Softmax fonksiyonunun denklemi ve grafigi asagida
verilmektedir (Grafik 3.6).

pl exi
= p2 3 = -
p pl Z?:l ex]
pn

Grafik 3.6 Softmax fonksiyonu
(Demir; 2021)

3.4.3 Havuzlama Katmani

Bir konvoliisyon isleminden sonra boyut azaltmak i¢in genellikle havuzlama
yapilir. Boylece matrisin boyutu kiiciiliir ve parametre sayisi azalir. Bu da egitim
stiresini kisaltir, donanim gereksinimini azaltir ve asir1 6grenmeyi (overfitting)
engeller. Havuzlama katmaninda en kritik nokta boyut azalirken 6nemli bilgilerin
korunmasidir. Ozellikle, maksimum ve ortalama havuzlama, sirastyla maksimum ve
ortalama degerin alindig1 6zel havuzlama tiirleridir. Genellikle bunlardan maksimum
havuzlama tercih edilir (Sekil 3.5). Havuzlama katmanlari iki evrisim katmani arasinda
yer alir. Maksimum havuzlama yonteminde matristeki konum degismeden yiikseklik
ve genislik azaltilarak baskin Ozelliklerin ¢ikarilmasi modelin etkili bir sekilde

egitilme siirecini siirdiiriir.

Max Pool

D

Filter - (2 x 2)
Stride - (2, 2)

Sekil 3.5. 2x2 filtre ve (2,2) adim kaymasi ile yapilan maksimum havuzlama islemi

(WEB 3)
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3.4.4 Tam Baglantih Katman

ESA’nin son adimi bu katmanda gerceklesir. Onceki katmanlardan gelen
oznitelikler bu katmanda tek boyutlu bir vektor haline getirilir. Bu isleme diizlestirme
(flattening) ad1 verilir. Bu katman 6znitelik ayiklama igin degil siniflandirma amaciyla
kullanilir. Bu katmandaki her néron, sonraki katmandaki tiim néronlara baglidir, bu
nedenle tam baglantili katman adin1 alir (Sekil 3.6). Tiim ndronlar birbirine bagh
oldugu igin giris néronu tiim noronlar etkilemektedir. Tam baglantili katman sayisi
bir veya daha fazla olabilir. Bu katmanda parametre sayisinin fazla olmasi yiiksek
islem giicii maliyeti yaratacagi i¢in matrisin ylikseklik ve genisligi azaltilirken kanal
sayist artirthir (Kus ve digerleri, 2019). Sonug¢ olarak evrisim ve havuzlama

katmanlarindan matris halinde gegen veriler bu katmanda diiz bir vektor haline gelir.

Sekil 3.6. 4 sinifl1 bir sonug veren ESA modelinin tam baglantili katmani (WEB 4)

3.5 ESA MODELININ OLUSTURULMASI VE EGITILMESI

ESA modelini olustururken evrisim katmani, havuzlama katmani, tam
baglantili katmanin kag adet olacagi ve nasil siralanacag belirlenir. Giris katmani tek
katmandan olusur. Bu planlama islemine ESA modelinin mimarisi ad1 verilir (Ozkan
ve digerleri, 2017). Model planlandiktan sonra evrisim ve havuzlama katmanlarinda
kritik 6neme sahip olan filtrelerin say1 ve boyutlari, dolgu ve adim sayilar1 belirlenir.
ESA modeli olusturulduktan sonra belirli sayida veri modele sunularak model egitimi

baslatilir. Verinin modeldeki tim katmanlardan gectikten sonra sonug degeri
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tiretilmesine ileri besleme (forward propagation) ad1 verilir ki egitimin birinci kismini
olusturur. Daha sonra ESA’dan ¢ikan sonuglar ile beklenen sonuglarin farki hata
degerlerini olusturur. Elde edilen hata degerlerine gore bu hata degerini azaltmak i¢in
ESA modelindeki evrisim katmanlarinin agirliklarinda giincellemeler yapilir. Bu islem
i¢in ise geriye yayilim algoritmasi (back propagation) kullanilir ki bu da egitimin ikinci

basamagidir.

3.5.1 Regiilasyon (Diizenleme) Yontemleri

Sinir aginda bazen egitim dogrulugu, test dogrulugundan yiiksek c¢ikabilir ve
onemli olan test sonucu oldugu i¢in bu egitim siirecindeki sorunu gostermektedir. Bu
durumun en sik nedenleri, agin problemi ezberlemesi (overfitting) ve egitim veri
sayisinin yetersiz olmasidir. Bu durumu 6nleyen yontemlere regiilasyon (diizenleme)

yontemleri denir. Sik kullanilan diizenleme yontemleri agagida sunulmaktadir.
3.5.1.1 Veri artirma (data augmentation)

ESA modelleri, egitim i¢in yiiksek sayida veriye ihtiya¢ duymaktadir. Agin
egitimi i¢in yeterince veri bulunmadiginda, veriler iizerinde kontrast ve parlaklik
degistirme, kirpma, dondiirme, yansitma, bilylitme, kiigiiltme gibi birtakim yontemler
uygulanarak veri artirtlabilir. Egitim verisinin artirilmasi genellikle aginezberlemesini

azaltarak, test dogrulugunu artirmaktadir.
3.5.1.2 L1/ L2 diizenlilestirme (L1/L2 normalization)

Egitim sirasinda verilerdeki asirt uyum ve ezberlemeyi 6nlemek igin kullanilir.
L1 diizenlilestirme yonteminde agirliklarin  mutlak  degerlerinin  toplami
diizenlilestirme katsayis1 (4) ile carpilip, toplam hata fonksiyonuna eklenir. L2
diizenlilestirme yontemi ise en kiigiik kareler yontemi olarak adlandirilmaktadir. Bu
yontemde veri kiimesi agirlik degerlerinin kareleri toplami her satirda 1°e esitlenir. Bu

yontemler ile modeldeki gereksiz karmasikligin azaltilmasi amaglanir.
3.5.1.3 Birakma (dropout regularization)

Bu yontem asir1 uyum ve ezberlemeyi 6nlemek igin kullanilmaktadir. Her epok
sirasinda evrisim katmanlarindaki belli sayida noronlar rastgele ¢ikarilir. Daha sonra
elde edilen hata paylar1 karsilagtirilarak gereksiz noronlarin agirliginin azaltilmasi

saglanir. Bu islem tam baglantili katman ve ¢ikis katmanina uygulanmaz.
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3.5.1.4 Erken durdurma (early stopping)

Egitim verisinde, test sonuglarina gore anormal fazla dogruluk olmasi agin
modeli ezberlerdigi (overfitting) anlamima gelmektedir. Epok sayisina ¢ok fazla
oldugu durumda, agin ezberlemeye basladigr anda egitimin durdurulmasia erken
durdurma denmektedir. Durdurma islemi validasyon dogrulugu referans alinarak
yapilir (Sekil 3.7).

Hata

F

Validasyon

Egitim

L J

Epok
Erken
Durdurma

Sekil 3.7. Erken durdurma isleminin grafik olarak gosterimi (kirmizi ¢izgi: egitim hata
fonksiyonu (loss function), mavi ¢izgi: validasyon hata fonksiyonu) (Demir, 2021)

3.5.2 Optimizasyon Yontemleri

Sinir ag1 modellerinde egitim sonucundaki deger ile beklenen deger arasindaki
farka (hata) gore katmanlardaki agirliklar giincellenir. Agirliklarin diizeltilmesi igin
geriye yayilim algoritmalari kullanilir. ESA modellerinde bunun i¢in kullanilan
algoritmalar; stokastik gradyan azalma, momentumlu gradyan azalma, RMS-Prop,
Adagrad ve Adam algoritmalaridir.

3.5.2.1 Stokastik gradyan azalma

ESA modellerinde geriye yayilimda en sik kullanilan optimizasyon
algoritmasi, stokastik gradyan azalma (stochastic gradient descent) algoritmasidir.
Maliyet fonksiyonunu en aza indirgeyerek, kiiciik adimlarla minimum noktaya

yaklasma amaglanmaktadir (Bottou, 2010). Formiilii;
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wYeni ;= weski _ erQ‘(wyeni)
Bu denklemde n : adim sayisi (learning rate); w : agirlik degerlerini temsil etmektedir.
Agirliklarin giincellenmesiyle birlikte hata azaltilarak agin tahmin basarisinin artmasi
amaclanir. Model egitilirken agirliklarin giincellendigi  ve tlim veri kiimesinin

kullanildig1 her egitim fazina epok, gegen siireye ise epok siiresi ad1 verilir.
3.5.2.2 Momentumlu gradyan azalma (gradient descent with momentum)

Gradyan azalma yontemlerinde 6grenme adimlarinin en iyi sonuca dogru hizl
hareket etmesi ve ulasilmak istenen hedefe yakin olmasi beklenir (Ruder, 2016).
Gegmisteki 6grenme adimlarinin ortalama hizinin bir sonraki 6grenme adiminin hizini
siirlamak i¢in kullanildigi yonteme momentumlu gradyan azalma denir. Bu yontemde
onceki gradyanlarin azalma ortalamast tistel fonksiyon ile tutularak yeni epokta agirlik

giincellemesi yapilir. Formiilii asagida verilmistir.

Aw(t) = — ns(t)
Bu denklemde t: momenti ifade etmekte olup O ile 1 arasi deger almaktadir. 0’a

yaklastik¢a agirlik giincellemesi yapilmaz veya ¢ok diisiik oranda olur.

3.5.2.3 RMS-Prop (root mean square propagation) ve AdaGrad (adaptive
gradient)

Uyarlanabilir &grenme orani temelli algoritmalardir. Ogrenme adimlar
stiresince adim sayist tim parametreler igin farkli uygulanir ve 6grenme orani
sonuglara gore siirekli giincellenir. Son iki epoktaki agirlik gradyanlarinin farkina
bakarak yakinsa kii¢iik degisimler, uzaksa biiyiik degisimler yapilarak giincelleme olur
(Goodfellow ve digerleri, 2016). Bu sekilde uygulanan ortalama yaklasimi ile
yakinsama hizlanir. AdaGrad formiilii asagida verilmektedir.

, n
w = w 1o d =

t t—1 t dewp_q ¢ Vart g

Bu formiilde “r]:t” bu algoritmalari digerinden ayiran kritik parametre olup degisen

adim sayisin ifade etmektedir.
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3.5.2.4 Adam (adaptive moment estimation)

Klasik stokastik gradyan azalma yontemi yerine kullanilabilecek daha verimli
bir algoritmadir. Bu algoritmada da her parametrenin adim sayis1 dinamik bir sekilde
giincellenir ancak digerlerinden farkli olarak yiiksek bellek gereksinimlerine ihtiyag
duymaz (Ruder, 2016). RMS-prop ile AdaGrad’in kombisyonu olarak goriilebilir.
Formiilii asagida verilmektedir.

5L
W1 =@ — ame mt:ﬁnt—1+(1_ﬁ)[6_m]
Bu formiilde m: : giincel epoktaki gradyanlarin toplami a: adim sayisi, §: hareketli
ortalama parametre degerini ifade etmektedir. Bu metot ile hatanin minimuma

yakinsamasi (konverjansi) daha hizli olmaktadir.
3.5.3 Transfer Ogrenme

Daha onceden farkli veri kiimeleri ile egitilmis ESA’daki parametrelerin
baslangi¢ parametresi olarak verilmesi ile yeni problemlerin ¢6ziimiinde
kullanilmasidir. Transfer 6grenme sayesinde agirliklarin giincellenmesi, yeniden
egitime gerek duymadan onceden egitilmis modeller {izerinden saglanir. Bu nedenle
donanim kaynagi kullanimi ve egitim zamani agisindan tasarruf saglanir. Dezavantaji
ise, kiiclik veri setlerinde ezber (overfitting) problemi daha sik yasanmasidir. Bu

durumda veri sayisini gogaltmak i¢in veri artirimi1 uygulamak faydali olabilir.

3.6 PERFORMANS OLCUTLERI

Egitim agamasinin tamamlanmasinin ardindan modeller test i¢in olusturulmus
olan veri kiimesi ile test edilir. Modelin performansi dogruluk (ing. accuracy), kesinlik
(ing. precision), duyarlilik (ing. sensitivity), 6zgiilliik, F1 skoru ve EAA gibi metrikler
ile dl¢iiliir. ikili siflamada performans dl¢iitlerinin elde edilecegi dort olasilik vardir.
Bu olasiliklarin elde ettigi degerlerin olusturdugu matrise karmasiklik matrisi (ing.

confusion matrix) denir (Tablo 3.1).
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Tablo 3.1. Karmagiklik matrisi

Toplam veri sayisi Tahmin pozitif Tahmin negatif
(DP+YN+YP+DN)

Gergek pozitif Dogru pozitif (DP) Yanlis negatif (YN)
Gergek negatif Yanlis pozitif (YP) Dogru negatif (DN)

Yukaridaki tabloya gore performans dlgiitlerinin formiilleri asagida sunulmustur.

DP + DN
DP +DN+YP+YN

Dogruluk (accuracy) =

DP

Kesinlik (precision) = ————
DP +YP

DP

D Llik ) = ———
uyarlilik (recall) DPETN

DN

Ozgillik = ———
DN +YP

2DP
2DP +YP +YN

F1 Skoru =

3.7 ESA MODELLEMESINDE KULLANILAN YAZILIMLAR

Bu boliimde, bu ¢alismada sinir ag1 olusturmak i¢in kullanilan kodlama dili,
kiitiphaneler, kodlamanin yapilmasina olanak saglayan yazilim ortamlar

anlatilmaktadir.
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3.7.1 Python

Python, dinamik semantik ile yorumlanmis, nesne yonelimli, birimsel, iist
diizey bir programlama dilidir. Girintilere dayali s6z dizimi ve komut yapis1 diger
programlama dillerine gore daha kolay 6grenilmesini saglamistir. Bilinen tiim isletim
sistemlerinde (Windows, MAC-OS, Linux vs.) ¢alisabilmektedir. Dinamik yazma ve
dinamik baglama ile birlestirilmis yiiksek diizeyde yerlesik veri yapilari, python dilini
hizli uygulama gelistirme ve mevcut bilesenleri birbirine baglayan koprii islevi
gorecek bir yazilim dili olmasi konusunda avantajli kilmaktadir. Python, tiim
islevlerini tek bir ¢ekirdekte barindirmak yerine, genisletilebilir modiiller seklinde
tasarland1. Ozellikle web programlama, uygulama ve veri tabani1 yazilimi programlama

konularinda en ¢ok tercih edilen dil olmasi Python’u popiiler hale getirdi.

Ilk versiyonu Aralik 1989°da Guido van Rossum tarafindan Amsterdam’da
gelistirilmeye baslanmig olup Python 1.0 versiyonu Ocak 1994°te yayinlandi. Python
2.0 stirtimii 16 Ekim 2000’de, Python 3.0 siiriimii ise 3 Aralik 2008’de yayinland1
(WEBS). Python 3.x siirlimii 0nceki siirtimler ile uyumlu degildir ve Python 2.x
serisinin son stirimii Python 2.7 ile birlikte gelistirilme siireci 1 Ocak 2020 itibariyle

resmi olarak sona erdi (WEBG).

Diinya c¢apinda bilinen Amazon, Google, Meta, Wikipedia, NASA, CERN gibi dev
kurumlar, YouTube, Facebook, Instagram, Django, Mozilla, SurveyMonkey gibi
uygulamalar Python kodlama dilini kullanmaktadir. Python, kendisi ile entegre ¢ok
sayida kiitliphane sayesinde veri bilimi konusunda, yapay zeka, derin 6grenme ve
makine 6grenmesi modelleri olusturmada en sik kullanilan kodlama dili oldu. 2003
yilindan itibaren en popiiler 10 programlama dilinden biri olan Python, 6zellikle web
tabanli uygulamalarin yazilim sektoriindeki hakimiyeti sonrast 2020 yilindan itibaren

en popiiler kodlama dili unvanini ele gecirdi (WEB?7).
3.7.2. Tensorflow

TensorFlow, makine 6grenmesi i¢in gelistirilmis olan ugtan uca acik kaynakl
licretsiz yazilim platformudur. Ilk olarak, makine &grenmesi ve derin sinir aglari

arastirmasi yapmak i¢in Google Brain ekibi tarafindan Makine Zekasi Arastirma
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organizasyonu i¢in gelistirildi. TensorFlow’dan 6nce 2011°de Google Brain ekibi
tarafindan DistBelief gelistirildi. TensorFlow bu ekibin ikinci nesil kiitiiphanesi olup
ilk siirimii 11 Subat 2017°de GitHub’da yayimlandi (WEBS). TensorFlow adi sinir
aglarinin tensor olarak adlandirilan ¢ok boyutlu veri kiimesi tizerinde gergeklestirdigi
islemlerden tiiremistir (WEB9). Ocak 2019°da Google, TensorFlow 2.0 siirlimiinii
duyurmus olup bu siiriim Eyliil 2019°dan itibaren erisilebilir hale geldi. TensorFlow
birden ¢ok CPU, GPU veya TPU iizerinde diisiik seviyeli tensor islemlerini verimli bir
sekilde yiiriitme Ozelligine sahiptir. Programlari sunucular, tarayicilar, mobil ve
gomiili cihazlar gibi harici ¢alisma zamanlarina aktarma islemleri TensorFlow

iizerinden yapilabilmektedir.
3.7.3. Keras

Keras, Google miihendisi Frangois Chollet tarafindan gelistirilen Python dili
ile yazilmis acik kaynakli bir yapay sinir ag1 kiitiiphanesidir. 2015°te gelistirildikten
sonra 2017 yilinda TensorFlow’un ¢ekirdek kiitiiphanesinde desteklenmeye devam
etti. Microsoft tarafindan da gelistirmeler yapildi. TensorFlow arayiizii olarak kabul
edilen Keras, modern derin 6grenmeye odakli ve makine 6grenmesinde karsilagilan
sorunlarin ¢dzmek i¢in iiretken bir arayiiz saglar. Keras, miihendis ve arastirmacilara
TensorFlow 2'min &lgeklenebilirlik ve platformlar arasi gegis 6zelliklerinden tam

olarak yararlanmalar1 i¢in yardimci olur (WEB10).
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BOLUM IV — KULLANILAN VERI KUMELERI VE
YONTEMLER

Calismanin dordiincii boliimiinde, kullanilan veri kiimesi ve uygulanan ESA

modelleri ile ilgili bilgiler ayrintili olarak anlatilmaktadir.

4.1 VERI KUMESI

Bu tezde yapilan retrospektif calisma i¢in etik kurul onayr Saglik Bilimleri
Universitesi Gazi Yasargil Egitim ve Arastirma Hastanesi Klinik Arastirmalar Etik
Kurulu’ndan alindi (karar no: 2022/108, karar tarihi:10.06.2022). Etik kurul onay1
alindiktan sonra veri kiimesi i¢in Diyarbakir Cocuk Hastaliklar1 Hastanesi radyoloji
PACS (picture archiving and communication systems) arsivi kullanilarak 1 Ocak 2019
— 1 Haziran 2022 arasinda poliklinikte ve acilde ¢ekilen abdomen radyografileri
tarandi1. Tarama sirasinda cerrahi oykiisii olan hastalarin PACS sisteminde daha eski
gorlintiileri varsa onlar da ¢alismaya dahil edildi. Poliklinikte ve acil serviste kullanilan
her iki rontgen cihazi da tek tiiplii Jumong modeli dijital X-ray goriintiileme sistemidir

(SG Healthcare co, Gyeonggi-Do, Giiney Kore).

Veri kiimesi; 1) cerrahi endikasyonu olan GIS obstriiksiyonu hastalar, 2) cerrahi
gerektirmeden tedavi olan bagirsak genislemesi / ileus hastalar1 ve 3) normal kontrol
grubu olmak iizere {i¢ ana gruptan olugsmaktadir. Olgularin yas, cinsiyet 6zellikleri,
patolojik bulgulart olan gruplar igin hastalik tanilari kaydedildi. Yas igin ortalama ve
standart sapma degerleri, ortanca ve ceyrekler hesaplandi. Patolojik gruplarin
istatistiksel karsilastirmasi yapildi. Cinsiyet verilerinin karsilastirmasinda Pearson ki-
kare testi kullanildi. Yas verilerinin normal dagilim gostermedigi Kolmogorov-
Smirnov testi ile gosterildi (tiim gruplar igin p < 0,001). Patolojik gruplarin
karsilastiritlmasinda normal dagilim gostermedigi igin non-parametrik olarak kabul
edilerek Mann-Whitney U testi uygulandi. Istatistiksel analizler IBM SPSS versiyon
23.0 (IBM Corporation, Armonk, NY, ABD) paket programi kullanilarak yapildi.

Anormal bulgular1 olan iki grup birlikte degerlendirildiginde toplamda 612
radyografi vardir. Ilk grup (cerrahi olan hastalar) icin arsivde 107 hastanin 298

gortintiist, ikinci grup (cerrahi gerektirmeyen hastalar) i¢in 189 hastanin 314
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goriintlisii taramada elde edildi. Karsilastirma i¢in ise yas dagiliminin 0 — 18 yas

arasinda dengeli dagilimi gbéz oniinde bulundurularak 540 normal abdomen

radyografisinden olusan kontrol grubu olusturuldu. Gruplara goére verilerin yas ve

cinsiyet 6zellikleri Tablo 4.1°de sunulmaktadir.

Tablo 4.1. Veri kiimesindeki vakalarin gruplara gore yas ve cinsiyet 6zellikleri

Normal Cerrahi GIS enfeksiyonu

gerektiren GIS veya medikal

obstriiksiyonu ileus
Cinsiyet [ erkek (%) / | 262 (%48,5) / 232 (% 77,5)/ 180 (%57,3) /
kiz (%) ] 278 (%51,5) 66 (%22,1) 134 (%42,7)

Yas (ortalama

standart sapma)

Yas  (ortanca

ceyrek sapmalar)

+|7,29+5,05 yil 5,47 £5,82 yil 4,22 +4,44 yil

ve | 6,5yl (3,1~ 3y11 (0,3 - 10) 2,1yl (1,3—6)

11,3)

Patolojik bulgular1 olan iki grup karsilastirildiginda cerrahi obstriiksiyon vakalari,

diger dilatasyon vakalarina gore erkeklerde anlamli olarak daha fazla goriilmektedir (p

<0,001). Iki grubun yaslar karsilastirildiginda ise anlamli fark saptanmadi (p = 0,928).

Patolojik gruplarin yas dagilimi Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

Kategori
Cerrahi obstriiksiyon Medikal ileus
25.00 -25.00
N =288 N=314
2000 Mean Rank= 305.84 Mean Rank=307.13 —20.00
15.00 —15.00
* = -
& 10.00 —10.00 8
5.00 —5.00
0.00 —0.00
-5.00 —5.00
I I | I | I I | I I I
1000 800 600 400 200 00 200 400 600 800 1000

Frekans Frekans

Sekil 4.1 Veri kiimesindeki patolojik gruplarin yas dagilimi
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Cerrahi obstriiksiyon grubunda olan hastalarda toplamda 16 farkli obstriiksiyon nedeni
saptandi. En sik etken olan brid ileus/postoperatif adhezyonlar 27 hastanin 83
radyografisinde (% 27.9) goriiliirken ikinci en sik 30 hasta ve 67 radyografi (% 22.5)
ile komplike apandisit, tiglincii en sik etken ise 11 hasta ve 35 radyografi (% 11.7) ile
nekrotizan enterokolit oldu. Siklik sirasina gore diger etyolojiler; hipertrofik pilor
stenozu [12 hasta, 19 radyografi (% 6.4)], Hirschsprung hastaligi [7 hasta, 15
radyografi (% 5)], intraperitoneal kateter enfeksiyonuna sekonder apse/peritonit [5
hasta, 15 radyografi (% 5)], mekonyum ileusu/mekonyum tika¢ sendromu [5 hasta,
12 radyografi (% 4)], duodenal atrezi [2 hasta, 11 radyografi (% 3.7)], invajinasyon
[9 hasta, 9 radyografi (% 3)], inguinal herni [4 hasta, 8 radyografi (% 2.7)], komplike
Crohn hastaligi [2 hasta, 8 radyografi (% 2.7)], intestinal malrotasyon/midgut volvulus
[3 hasta, 6 radyografi (% 2)], Burkitt lenfoma [1 hasta, 5 radyografi (%

1.7)], Meckel divertikiiliti [1 hasta, 2 radyografi (% 0.7)], ileal atrezi [1 hasta, 2
radyografi (% 0.7)] ve perfore duodenal ilser [1 hasta, 1 radyografi (% 0.3)]
seklindedir. Brid ileus/postoperatif adhezyon vakalarinin bazilar1 diger gruptaki
hastalarin ameliyatlarindan sonra takipte goriildiigii icin gruplarin vaka sayilart
toplandiginda bu gruptaki toplam hasta sayisindan yiiksek g¢ikmaktadir. Hastalik

tiplerine gore yas ve cinsiyet dagilimi tablo 4.2°de sunulmaktadir.

Hastaliklara gore hastalarin yas dagilimi grafik olarak sekil 4.2°de gosterilmektedir.
Nekrotizan enterokolit, hipertrofik pilor stenozu, mekonyum ileusu, Hirschsprung
hastaligi, duodenal atrezi/stenoz ve inguinal herni olgulari yenidogan ve infant
doneminde gorilirken, intraperitoneal katetere sekonder apse/peritonit ve
invajinasyon olgulart kiigiik ¢ocukluk doneminde, komplike apandisit ve Crohn
hastalari ise agirlikli olarak 10 yas tistii grupta goriilmektedir. En genis yas dagilimina
sahip hastalik gruplar1 aym1 zamanda en sik goriilen iki hastalik olan brid
ileus/postoperatif adhezyon ve komplike apandisit olgularidir. Sik goriilen
hastaliklardan yaslar1 birbirine yakin olan gruplar istatistiksel olarak student T testi ile
karsilastirildi. Komplike apandisit vakalarinin yaslari, brid ileusa gore anlamli olarak
daha yiiksek (p < 0.001), nekrotizan enterokolit vakalarmin yaslar1 hipertrofik pilor
stenozuna gore anlamli olarak daha yiiksek (p = 0.003) izlendi. Brid ileus olgular ile
kateter enfeksiyonlari (p = 0.379) ve Hirschsprung hastaligi ile duodenal atrezi/stenoz

arasinda (p = 0.719) arasinda ise anlamli fark saptanmadi.
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Tablo 4.2. Cerrahi gerektiren vakalarin tanilara gore sayi, yas ve cinsiyet 6zellikleri

Tam Vaka / Cinsiyet (kiz  Yas (ortalama +
radyografi sayis1  / erkek) standart sapma)
(y1)

Brid ileus/ postoperatif 27183 5(% 18.5)/22 6.48+5.32

adhezyon (% 81.5)

Komplike akut apandisit | 30 /67 8(%26.7)/22 11.33+4.75
(% 73.3)

Nekrotizan enterokolit 11/35 6 (%545 /5 0.39+0.53
(% 45.5)

Hipertrofik pilor stenozu | 12/19 0/12 (% 100) 0.11+0.06

Hirschsprung hastaligi 7115 1% 143)/6 1.02+1.38
(% 85.7)

Intraperitoneal Katetere 5/15 1 (% 20)/4 5.13+6.08

sekonder apse/peritonit (% 80)

Mekonyum ileusu/ 5/12 1(%20)/4 0.34+0.27

mekonyum tikag (% 80)

Duodenal atrezi/stenoz 2/11 1% 50)/1 1.15+0.10
(% 50)

Invajinasyon 9/9 4(%44.4)/5 318+4.41
(% 55.6)

Inguinal herni 4/8 0/4 (% 100) 0.95+0.78

Komplike Crohn hastalig1 | 2/8 0/2(%100) 11.89+1.48

Midgut volvulus 3/6 0/3 (% 100) 1.80+2.26

Diger 41/9 0/4(%100) 6.87+4.79
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Sekil 4.2 Cerrahi gerektiren bagirsak dilatasyonu grubundaki hastalarin etyolojilerine
gore yaslariin dagilimi [x ekseni: hastaliklar, y ekseni: yas (y1il)]

Ugiincii grup olan GIS enfeksiyonlart / medikal ileus olgularinda, 231 (%73.6)
radyografinin elde edildigi 142 hastada enfeksiyon etkeni saptanmazken, 68 (%21.7)
radyografinin elde edildigi 41 hastada rotaviriis antijeni, 3 (% 1) radyografinin elde
edildigi 2 hastada adenoviriis antijeni, 6 (% 1.9) radyografinin elde edildigi 2 hastada
diskida amip saptandi. Alt1 radyografisi bulunan 2 hastada (% 1.9) ise COVID-19’a
baglhh MIS-C (multi inflamatuvar sendrom — Covid 19’a sekonder) hastaliginin GIS
tutulumu tanis1 kondu. En sik iki grup olan rotaviriis vakalari ile tan1 konulamayan
olgularin yaglar1 karsilastirildiginda rotaviriis olgularinin anlamli olarak daha kiiciik

yas gruplarinda oldugu goriildii (p < 0,001) (Sekil 4.3)
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Tam
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Sekil 4.3 Cerrahi olmayan bagirsak dilatasyonu olan grupta etken bulunamayan
hastalar ile rotaviriis olgularinin yaslarinin karsilagtiriimasi

4.2 CALISMADA KULLANILAN ESA MODELLERI

Calismamizda oncelikle egitilmis (pre-trained) ve agik kullanima sunulanESA
mimarileri ile veriler analiz ve test edilmistir. Calismada kullanilan ESA modelleri

asagida siralanmaktadir.
4.2.1 ResNet50

Temel ESA mimarilerinde etkinligi artirmak igin katman sayist (derinlik)
artirilir. Ancak ozellikle goriintii siniflandirmada derinlik artirildikga belli bir noktadan
sonra etkinlik (accuracy) doygunluga ulasir, hatta daha da artirilirsa diismeye baslar.
ResNet mimarisini olusturan arastirmacilar bunun sebebini overfitting’e degil,
optimizasyonda olusan sorunlara bagli olan egitim hatasina (training error) baglamistir
(He ve digerleri, 2016). ResNet’in amaci bu performans disiistinii 5nlemek olup bunun
icin artik sinir aglar1 eklemeyi Onermistir. Artik sinir aglarini optimize ederek egitim
hatasinin Oniine gecilecegi ongoriilmektedir. Artik sinir aglari, iki katman arasinda
baglant1 kuran kisa yollar seklinde mimariye dahil edilir ve her konvoliisyondan sonra
diizlestirilmis dogrusal birim (ReLU) aktivasyonunun kullanildigi alt 6rnekleme islemi
olarak caligir. Bu artik noral aglarmkullanilabilmesi i¢in giris ve ¢ikis boyutlart ayni

olmalidir. Boyut degisimi
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uygulanan katmanlarda ya artik noéral ag kullanilmaz veya 1x1 evrisim ile boyut
eslesmesi uygulanir. iki durumda da adim sayis1 degismez. He ve dig. hazirladigi ve
ImageNet veri kiimesi lizerinde denedigi ResNet50 mimarisi Sekil 4.4’te gosterilmistir
(He ve digerleri, 2016).

ResNet50 modeli ImageNet veri tabani {izerindeki etkinligi ile 2015°teki ImageNet
yarismasini kazandi. Ancak islem siiresi, Inception modellerine gére daha uzun

surmektedir.

STAGE 1 /" STAGE2 STAGE3 STAGE 4
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Sekil 4.4 ResNet50 model mimarisi. Burada stage 1’°de 3, stage 2’de 4, stage 3’de 6 ve
stage 4’de 3 artik sinir ag1 (deep residual network) kullanilarak toplamda 50 katman
olusturulmustur (He ve digerleri, 2016).

4.2.2 Inception

Genel olarak Inception mimarisinin temelini olusturan fikir 2013 yilinda
yayinlanan “The network in network™ makalesi ile ortaya ¢ikmis olup ilk Inception
modeli (Inception vl) ayn1 zamanda GoogleNet olarak da bilinir ve 2015 yilinda
Google Brain ekibi tarafindan tasarlanmistir (Lin ve digerleri, 2013, Szegedy ve
digerleri, 2015). Bu agin mimarisindeki amag, agin derinligini artirarak iglem sayisini
diistirmektir. Temel ESA mimarilerinde sirastyla ilerleyen evrisim, havuzlama ve tam
baglantili katmanlar ile ESA modelinin giicii katman sayis1 degistirilerek ayarlanir.
Ancak havuzlama katmanindaki veri kaybi ve ¢oziintirlik kaybi ayrica katman
artisinin  beraberinde getirdigi “overfitting” sorunu degisik veriler igeren veri
kiimelerinde sorun olusturabilir. Bunun igin Inception modelinde performans

gereksinimini artirmadan ag i¢inde ag katmanlari olusturulmustur.

51



Ag icinde ag mimarisi olugturmak i¢in tam baglantili katman yerine seyrek baglantili
katmanlar olusturulmustur (Szegedy ve digerleri, 2015). Burada 6nemli nokta ag
icindeki lokal mimarilerin seyrek baglantilarinin optimal ayarlanmasi ve sonraki
katmanda hepsinin toplanacagi filtreleme algoritmasina sunulmasidir. Burada
parametre sayisina gore 1x1, 3x3, 5x5 boyutlarinda evrisim saglari sunulmustur ancak
boyut arttikca islem sayis1 da ¢ok artmakta ve verim azalmaktadir. Bu nedenle ¢ok
boyutlu katmanlarin oldugu aglarin igine 1x1 evrisim katmanlar1 da eklenerek

kompresyon olusturulmustur (Sekil 4.5).

-

(B) " Filtre ve baglanti N

//‘/”\*’*\\;
~ Filtre ve baglant \ . ~ katman
katmani

— =

p
> e
1x1 1 333 5x5 3x3 max-
evrisim evrisim evrigsim pooling evrisim

Onceki katman
Onceki katman

Sekil 4.5 ESA mimarisi i¢inde olusturulan temel Inception katmani (A), ve bu

katmana boyut kii¢iiltme uygulanmasi sonrasi olusturulan model (B) (Szegedy ve
digerleri, 2015).

(A)

3x3 5x5 1x1
evrisim evrisim evrisim

1x1 Ix1 3x3 max-
evrigim evrisim pooling

Daha sonra gelistirilen Inception siirtimlerinde veri kaybin1 en aza indirmek,
verimliligi artirmak ve bunu da en diisiik zaman ve performans maliyeti ile elde etmek
icin boyut kiiciiltme yontemlerinde degisik mimariler denendi. Burada asamaliboyut
kiigliltme (6r. her 5x5 yerine sirasiyla 2 adet 3x3 evrisim katmani koymak gibi)
yontemleri denenmis ve olumlu sonuglar elde edildi. Son gelistirilen Inception v3
modeli (Tablo 4.3) ii¢ adet Inception ag katmani (Sekil 4.6) icermekte olup toplamda
42 katmandan olusmaktadir (Szegedy ve digerleri, 2016).

52



Tablo 4.3 Inception v3 model mimarisi

Tip Yama boyutu/ adim sayis1 Girdi boyutu
Evrigim 3x3/2 299%x299x3
Evrigim 3x3/1 149x149x32
Evrigim 3x3/1 147x147x32
Havuzlama 3x3/2 147x147x64
Evrigim 3x3/1 73x73x64
Evrigim 3x3/2 71x71x80
Evrigim 3x3/1 35x35x192
3x Inception Sekil 4.6A 35x35x288
5x Inception Sekil 4.6B 17x17x768
12x Inception Sekil 4.6C 8x8x1280
Havuz 8x8 8x8x2048
Lineer Logits 1x1x2048
Softmax Siniflayic (classifier) 1x1x1000
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Sekil 4.6 Inception v3 modelindeki Inception katmanlarinin mimarisi (Szegedy ve
digerleri, 2016)

4.2.3 Xception

Xception modeli Inception modelleriyle ayn1 mantik {izerine hazirlanan bir
ESA mimarisi olup Frangois Chollet tarafindan gelistirilmistir (Chollet, 2017). Bu
modelde parametre sayisi ayni tutulup Inception katmanlarindaki st liste gelme
(overlapping) o©nlenmeye calisilarak verimliligin artirilmasi amaglanmigtir. Bu
nedenle inception katmanlari ayrilmadan 6nce tiim katmanlar i¢in kullanilan ortak 1x1
evrisim katmami ve {Ustline bir uzaysal evrisim (spatial convolution) katmani
eklenmistir. Uzaysal evrigsim katmani i¢inde derinlik temelli (depthwise convolution)
ve nokta temelli (pointwise convolution) evrisim algoritmalart kullanilarak belirli
girdiler belirli inception modiillerine yonlendirilir. 36 katmandan olusan Xception

modelinin mimarisi Sekil 4.7’de sunulmaktadir.

4.2.4 EfficientNet

Bu modeli olusturan arastirmacilar ESA modelinde verimliligin artirilmasi igin
en onemli Ol¢iitlerin derinlik, genislik ve ¢oziiniirliik arasindaki dengenin korunmast
oldugunu diistinmektedir (Tan ve Le, 2019). Bu mantikla temel olarak hazirladiklar
EfficientNet-BO modeline (Tablo 4.4) sabit iistel oranlarla derinlik, genislik ve
¢ozliniirliik artirim1 yapilarak EfficientNet-B1-7 modelini tasarlayip sundular. Cok
daha diisiik parametre sayisi iceren bu modelle ResNet, Inception, Xception ve
AmeobaNet gibi modellere gore farkli goriintii veri kiimeleri iizerinde yapilan

smiflandirma ¢alismalarinda daha yiiksek etkinlik elde ettiler (Tan ve Le, 2019).
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Girig katmanlarn Ara katmanlar Gikis katmanlari

299x299x3 images 19x19x728 feature maps 19x19x728 feature maps
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Sekil 4.7 Xception model mimarisi. Ara evrisim katmanlar 8 kez tekrarlanmaktadir
ve tim Conv ve SeperableConv katmanlarindan sonra sekilde gosterilmeyen
diizenlilestirme (batch normalization) uygulanmaktadir (Chollet, 2017).

Bu mimari ile temel modelin (EfficientNet-B0) iizerine sabit orani degistirerek eldeki
donanim ve siire imkanlarmma gore optimal modelin kolayca olusturulmasi

saglanabilmektedir.
4.2.5 ConvNeXt

Ilk olarak dogal dil isleme islemleri i¢in kullanilan ve 2017°de makine 6grenme
modellerine entegre edilen “transformers”lar 6zellikle ¢eviri ve arama motorlarinda
cok basarili oldu. Transformer bir girdi olarak verilen bir diziyi, kodlayici (encoder)
ve kod ¢oziicii (decoder) yardimiyla ¢ikti olarak sunulacak bir bagka diziye
dontistiirmek i¢in kullanilan bir mimaridir (Vaswani ve digerleri, 2017). Burada girdi
olarak verilen dizinin belli noktalarina segici olarak odaklanmasi ve komsuluklarina
gore skaler carpimlarla agirliklar atanmasi transformers’in daha hizli, etkin ve paralel

islem yapabilmesine olanak saglar.
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Tablo 4.4 EfficientNet-BO model mimarisi (Tan ve digerleri, 2019)

Tip Yama Coziiniirliik Kanal Katman
boyutu sayisl
Conv 3x3 224x224 32 1
MBConvl 3x3 112x112 16 1
MBConv6 3x3 112x112 24 2
MBConv6 5x5 56x56 40 2
MBConv6 3x3 28x28 80 3
MBConv6 5x5 14x14 112 3
MBConv6 5x5 14x14 192 4
MBConv6 3x3 7 320 1
5x Inception 1x1 7 1280 1
Conv 1x1 7 1280 1
Tam baglantili katman 1x1 7 1280 1

Transformers’in dogal dil isleme siireglerindeki basarisiyla birlikte yapay zeka
arastirmacilar1 bu modelleri bilgisayarli gorii alanina entegre etmek istediler. Shifted
windows transformer (SWIN Transformer) hiyerarsik yapida olan bir transformer
modeli olup goriintiiyii RGB piksel degerlerine gore katmanlarina ayiran ve her
katmanda degisen pencerelerdeki ortligmeyen kisimlara odaklanarak bunlara deger
atayan bir modeldir. Bu modelde ESA’larda siklikla kullanilan ReLU yerine Gaussian
hata dogrusal birim (GELU) non-lineer aktivasyon fonksiyonu ile girdilere agrilik

degeri verilir (Liu ve digerleri, 2021).
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ConvNeXt modeli, ResNet50 modelinin uyarlamasi olup her agamadaki artik sinir
aglar1 yerine transformers modeli, buna bagli olarak ReLU yerine GELU aktivasyon
fonksiyonlar1 olusturulmasiyla hazirlanmistir (Liu ve digerleri, 2022). ConvNeXt’in
ESA model mimarisi Sekil 4.8’te gosterilmektedir. ResNet50 modeli giriste 7x7
boyutlu giris katmani kullanirken, Swin Transformer 4x4 boyutlu 4 adimli giris
katmani1 kullanmaktadir ki bu durum yamalarin 6rtiismesini oneler. Bir diger fark ise
yigin diizenlilestirme (batch normalization) yerine katman diizenlilestirmesi (layer

normalization) kullanilmasidir.

N

max
pool

4x4 corw, 96
d7x7 conv, 96
1x1 corw, 384
1x1 conv, 96
d7x7 conv, 192
1x1 corw, 768
1x1 corw, 192
1x1 conv, 1536
1x1 corw, 384
d7x7 conv, 768
1x1 conv, 3072
fc, 1000

a7 cony, 384
1x1 corw, 768
[ Average Pooling

L

L I X J| | X I | X J
T 7

5 5 9x

@
o

2x2 conv 2x2 conv 2x2 conv

Sekil 4.8 ConvNeXt model mimarisi. Burada stage 1°de 3, stage 2’de 3, stage 3’de 9
ve stage 4’de 3 blok kullanilarak toplamda 56 katman olusturulmustur (Liu ve
digerleri, 2022).

4.2.6 Deneyde Modellere Yapilan Eklemeler ve Ince Ayar (ing. Fine Tuning)

Bu tezde, transfer 6grenme metoduyla kullanilan ve yukarida anlatilan ESA
modelleri, kendi veri kiimemiz ile tekrar egitildi. Daha sonra Boliim 5°te detayh

anlatilan veri artirma iglemleri uygulandi.

Transfer 6grenme ile kullanilan ESA modellerinin 6nceden egitildigi veri kiimeleri,
cok fazla sayida veri igerdigi i¢in bizim veri kiimemiz ile egitimi sirasinda, 6znitelik
cikarimi icin filtre agirliklarinin belirlenmesi siireci ilk birka¢ evrisim basamaginda
(genellikle ilk ii¢) sinirli kalmakta, son basamaklarin egitimi gerceklesmemektedir
(Tajbakhsh ve digerleri, 2016). ince ayar (fine tuning) adi verilen islemde girdiye
yakin basamaklar dondurularak sonraki basamaklarin 6znitelik ¢ikarimi i¢in agirlik
belirlenmesinin saglanmasi1 amaglanir. Ince ayar, 6zellikle dogal dil isleme Ve goriintii

analizi i¢in kullanilan transfer 6grenme yontemlerinde rutin olarak
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uygulanmakta ve modelin performansini artirmaktadir. Epok siireleri normal egitim
stirecine gore daha uzun olmakla birlikte daha az epok sayisiyla egitim ve validasyon

hatalarinda belirgin diisiis saglanir (Sekil 4.9).

Training and Validation Loss

10 T
— Training Loss
— Validation Loss
08 4 — Start Fine Tuning
06 4
04 4
0.2 1
00 LA T L2 T L3 Bl L
0 20 40 60 80 100 120
epoch

Sekil 4.9 Tezimizde veri kiimesinin ResNet50 modelinde egitim ve ince ayar
epoklarinin egitim ve validasyon hata grafigi. Dikey yesil ¢izgiden sonraki epoklar

ince ayar islemine ait olup bu dénemdeki hata diisiisii cok daha belirgindir.
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BOLUM V - BULGULAR

Bu béliimde yapilan islemlerin ve deneylerin sonuglari sunulacaktir.

5.1 VERI KUMESININ ON iSLEMESI

Hasta (612 radyografi) ve kontrol (540 radyografi) grubu olmak iizere iki
sinifta toplam 1.152 goriintii, 160x160 piksel boyutlarina indirgenerek her birinde 36
goriintii olan 32°lik paketler (Ing. Batch) haline getirildi. Sonraki adimda her paket i¢in

28 egitim, 3 validasyon ve 5 test verisi olarak tige boliindii.

5.1.1 Veri Artirma

Egitim verileri i¢gin veri artirma islemi uygulandi. Veri artirilirken problem
alaniyla ilgili uygun yontem secilmelidir. Aksi halde veri artirnmi agin basarisini
azaltirken, agin egitim i¢in gecen zaman ve donanim maliyetlerini de beraberinde
getirmektedir. Bu ¢alismada veri artirma yontemlerinden yatay yansitma (horizontal
flip) ve rotasyon iglemleri keras kiitiiphanesi kullanilarak uygulandi (Sekil 5.1). Bu
islemler ile elde edilen goriintiiler, ¢ekim sirasinda hasta doniikliigiine bagli uygun
pozisyonda g¢ekilmeyen ve PACS sistemine ters gonderilen goriintiiler ile benzer
olacaktir. Bu sayede uygun olmayan goriintilerin  model tarafindan
degerlendirilebilmesi i¢in de esneklik saglanmasi hedeflendi. Doniistiiriilen goriintiiler

sadece egitim sirasinda aktif olarak kullanilir ve bellekte saklanmaz.

Deneylerde kullanilan bes model de egitim asamasinda 100 epok ¢alistirildi. Transfer
o0grenme sirasinda performansi artirmak ve bagka veri kiimesi ile egitilen modellerin
kendi verilerimizin 6zniteliklerine adapte olabilmesi i¢in ince ayarlama amaciyla 20

epok daha galistirildu.

5.1.2 Kirpma

Veri kiimesindeki rontgen goriintiileri hastalarin ¢gekim sirasindaki pozisyonu, goriintii
alanina giren viicut kisimlarmin genisligi, viicudun goriintii alaninin tamamina orani
(¢ekim alaninin optimizasyonu), ¢ekim sirasinda hastanin iizerindeki materyaller, daha

onceki ¢ekimlerden bagirsak igerisinde kalan ve kontrast olusturan
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Sekil 5.1 Calismada kullanilan veri artimi yontemlerinden yatay yansitma ve
dondiirme 6rnekleri

materyaller gibi birgok etken nedeniyle homojen yapida degildi. Cekim bolgesinin
standardizasyonunun modelin basarisina etkisini belirlemek i¢in 6n isleme asamasinda
verilere hazirlanan bir kod ile otomatik olarak kirpma islemi uygulayarak ek veri
kiimesi olusturduk. Kirpma islemini yapan kodda kriterimizi, tiim kenarlardan
baglayarak tamami siyah olan satir veya siitunlar1 beyaz tonda piksel buluncaya kadar
kirpmak seklinde belirledik (Sekil 5.2). Otomatik kirpma islemi sirasinda bazi
gortintiilerde gorintli tizerindeki veri etiketleri modelin goriintiiyeulasmadan 6nce
kirpmay1r durdurmasma neden oldu. Bu durum, manuel kirpma islemine gore

uyguladigimiz modelin kisitlihigini olusturmaktadir (Sekil 5.3).
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Sekil 5.2. Veri kiimemiz igerisindeki ham goriintii (A) 6rnegi ile bu goriintiiye
otomatik kirpilma iglemi yapildiktan sonraki hali (B).

Sekil 5.3. Veri kiimemiz icerisindeki goriintii (A) 0rneginde sol alt taraftaki etiket
yazilar1 nedeniyle alttan ve soldan kirpilma islemi istenildigi gibi olmayan kirpilmis
goriintii 6rnegi (B) gosterilmektedir.

Bu ¢aligmanin klinik kullaniminda rontgen ¢ekimi ile elde edilen goriintiiniin otomatik
On isleme ve model analizi ile siniflandirma sonucunun direk olarak hekimesunulmasi

amaglandig1 i¢in manuel kirpma islemi tercih edilmedi.

5.2 ESAMODELLERI iLE SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Bu deneyde once ham veriler, sonra kirpilmis veriler ile normal kontrol ve
anormal hasta grubu modele sunuldu. Daha sonra iki hasta grubu kirpilmis haliyle ikili
siiflama agisindan asagida belirtilen modellere transfer 6grenme metodu ile sunuldu.

Egitim i¢in 100 epok, ince ayarda (fine tuning) ise 20 epok ¢alistirildi.
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Elde edilen sonuclarin karmasiklik matrisleri sirastyla ResNet50 modeli i¢in Tablo 5.1,
InceptionResNetV2 modeli igin Tablo 5.2, Xception modeli i¢in Tablo 5.3,
EfficientNetV2L modeli igin Tablo 5.4 ve ConvNeXtXLarge modeli i¢in Tablo5.5’te

sunulmaktadir.

Tablo 5.1 ResNet50 modeliyle yapilan siniflandirmalarin karmagiklik matrisleri

Gergek Degeri

Tahmin Normal
Islenmemis Normal 109 15

Hasta

Degeri
goriintiiler Hasta 0 100

Kirpilmis  Normal 109 7
goriintiller  Hasta 3 105
Kirpilmis  Cerrahi hastalar 117 4
goriintiller  Diger GIS dilatasyonlar1 21 82

Tablo 5.2 InceptionResNetV2 modeliyle yapilan siniflandirmalarin karmagiklik matrisleri

Gercek Degeri

Tahmin

Kirpilmis  Normal 119 1
goriintiiler Hasta 9 95
Kirpilmis  Cerrahi hastalar 106 6
goriintiiler  Diger GIS dilatasyonlar1 16 96
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Tablo 5.3 Xception modeliyle yapilan siniflandirmalarin karmasiklik matrisleri

Gercek Degeri

Tahmin Normal Hasta

- lIslenmemis Normal 120 10
Degeri
goriintiller  Hasta 28 66

Kirpilmis  Normal 100 17

goriintiller  Hasta 13 94
Kirpilmis  Cerrahi hastalar 104 21

goriintiller ~ Diger GIS dilatasyonlar1 7 92

Tablo 5.4 EfficientNetVV2L modeliyle yapilan siiflandirmalarin karmasiklik matrisleri

Gercek Degeri

Tahmin
Islenmemis Normal 84 28
goriintiller ~ Hasta 0 112

Degeri

Kirpilmig Normal 118 0
goriintiller ~ Hasta 12 94
Kiarpilmig Cerrahi hastalar1 108 5
goriintiler ~ Diger GIS dilatasyonlar1 7 104

Tablo 5.5 ConvNeXtXLarge modeliyle yapilan siniflandirmalarin karmagiklik matrisleri

Gercek Degeri

Tahmin Normal

.. | Islenmemis Normal 102 6
Degeri

goriintiller  Hasta 17 99
Normal 121 3
Hasta 4 96

Cerrahi hastalar 107 7

Kirpilms

goriintiiler
Kirpilms
goriintiller ~ Diger GIS dilatasyonlar1 13 97

Tim modeller, egitimden sonra 224 goriinti tizerinde test edilmis olup modellerin

basarilar1 performans olgiitleri ile degerlendirilmistir ve Tablo 5.6’da sunulmaktadir.
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Tablo 5.6 Deneyde kullanilan ESA modeli ve veri kiimelerine gére performans

Olciitleri

Veri kiimesi Dogruluk  Kesinlik Duyarhhk F1-

(Accuracy (Precision) (Sensitivit  Olgiitii

) ) (F1-
Score)
ResNet50 Normal vs Hasta 0,938 0,935 0,940 0,933
(ham goriintiiler)
Normal vs Hasta 0,944 0,955 0,956 0,955
(kirpilan veriler)
Cerrahi hastalar vs 0,861 0,901 0,882 0,886
Diger hastalar
[eciailenlsis | Normal vs Hasta 0,881 0,911 0,910 0,906
A (ham goriintiiler)
Normal vs Hasta 0,950 0,960 0,953 0,955
(kirpilan veriler)
Cerrahi hastalar vs 0,889 0,905 0,902 0,902
Diger hastalar
Xception Normal vs Hasta 0,863 0,840 0,813 0,820
(ham goriintiiler)
Normal vs Hasta 0,869 0,866 0,867 0,866
(kirpilan veriler)
Cerrahi hastalar vs 0,861 0,876 0,880 0,875
Diger hastalar
Siileiaieae | Normal vs Hasta 0,881 0,900 0,875 0,873
V2D (ham goriintiiler)
Normal vs Hasta 0,962 0,954 0,943 0,946
(kirpilan veriler)
Cerrahi hastalar vs 0,972 0,947 0,946 0,946
Diger hastalar
Ol nnée e Normal vs Hasta 0,913 0,900 0,899 0,897
eI (ham goriintiiler)
Normal vs Hasta 0,956 0,969 0,968 0,968
(kirpilan veriler)
Cerrahi hastalar vs 0,889 0,912 0,910 0,911
Diger hastalar
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Tabloda da goriildiigii gibi modellerin en yiliksek performans olgiitleri farkli veri
kiimelerinde farkli siralamada goriilmekle birlikte genel olarak EfficientNetV2L ve
ConvNeXtXLarge ESA modelleri ile elde edildi. Ornek olarak Xception modelinin
analizi sonucu bazi veriler {izerinde uygulanan gradyan agirlikli sinif aktivasyon
haritas1 (Grad-CAM) ile siniflandirmada en ¢ok agirligi olan pikseller Sekil 5.4’te
gosterilmektedir (Selvaraju ve digerleri, 2016).

Sekil 5.4. (A) duodenal atrezi, (B) midgut volvulus, (C) mekonyum ileus, (D) perfore
apandisit tanil1 cerrahi endikasyonlu GIS dilatasyonu olan hastalarin goriintiilerinin
Grad-CAM agirlik haritasinda patolojik bulgular dogru olarak saptanmistir. Intestinal
malrotasyon/midgut volvulus tanil iki hastada ise (E ve F) Grad-CAM haritasinin
agirhigr yanlhs olarak saptanmustir.

Son olarak, modelde hatali olarak etiketlenen olgularin (yanlis pozitif veya yanlig
negatif) hangi hastaliklarda, yasta ve cinsiyette oldugunu belirlemek i¢in veri kiimemiz
ConvNeXtXlarge modeli ile analiz edildi. Her analizde randomize olarak dagitilan 7
pakette toplam 224 gériintii kullanilarak model ii¢ kez calistirildi. Ug model analizinde
toplam 4 cerrahi obstriiksiyonu olan 6 diger dilatasyonu olan goriintii yanlis negatif
olarak etiketlendi. Normal olan gruptan ii¢ analizde toplam 33 goriintii ise yanlis

pozitif olarak etiketlendi. Model analizine gore normalde saglikli
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oldugu halde anormal olarak siiflandirilan hasta 6rnekleri Sekil 5.5’te yas ve

cinsiyetleri ile sunulmaktadir.

16 yas kiz  17yaser

kek S aylik erkek

“ary
S e

¥

Sekil 5.5. Normalde saglikli oldugu halde ConvNeXtXLarge ile test edildiginde
anormal olarak siniflandirilan (yanlis pozitif) olgulara 6rnekler.

Cerrahi obstriiksiyon oldugu halde normal olarak etiketlenen olgular ise Sekil 5.6’da
sunulmaktadir. Yanlis negatif olgular, {i¢ farkli hastalik grubunda ve veri kiimesinde
sik olan hastaliklar oldugu i¢in belirli bir hastalik grubunun teshis edilemedigi gibi bir

sonuca ulasamadik.
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Sekil 5.6. Normalde cerrahi obstriiksiyonu oldugu halde ConvNeXtXLarge ile test
edildiginde normal olarak siniflandirilan (yanlis negatif) olgularin cerrahi tanisi, yasi
ve cinsiyeti ile radyografileri gosterilmektedir.

67



BOLUM VI - TARTISMA VE SONUC

Bu tezde cocukluk cagi GIS obstriiksiyonlar: veya bagirsak dilatasyonu
olusturan etkenlerin direk radyografilerle tanis1 konusunda tan1 destegi saglayabilecek
siiflandirma temelli ESA modeli olusturulmasi amaglandi. 0-18 yas arasi tiim yas
gruplarmi kapsayan normal bulgular1 olan, cerrahi gerektiren GIS obstriiksiyonu
bulunan ve enfeksiydz veya diger nedenli GIS dilatasyonu olusturan hastalarin
radyografilerinden olusan veri kiimesi hazirlandi. Bu veri kiimesi, goriintii analizi ve
siniflandirmasi konusunda bagari gosteren ve bu alanda en bilinen ESA modelleri ile
transfer 6grenme metodu ile degerlendirildi. Ayrica otomatik kirpma gibi 6n isleme
yontemlerinin modelin performansina katkis1 denendi. Sonug olarak normal — anormal
radyografilerin ayriminda %90 dogrulugun iizerine ResNet50 (0,938) ve
ConvNeXtXLarge (0,913) ESA modelleriyle, kirpilma 6n islemi uygulandiktan sonra
ayni1 veri gruplarinda %90 dogrulugun tizerine ResNet50 (0,944), InceptionResNetV2
(0,950); %95 dogrulugun iizerine ise EfficientNetV2L (0,962) ve ConvNeXtXLarge
(0,956) ile ulasildi. Cerrahi GIS obstriiksiyonu ile digerGiS dilatasyonu olan hastalarin
ayrimi i¢in kirpilmig goriintiiler izerinde yapilan analizde ise %90 dogrulugun lizerine
EfficientNetV2L (0,972) ile ulasildi. Tablo 5.6’dan goriilebilecegi gibi kirpilma 6n
islemesinin  tim modellerde performans {izerinde belirgin katkisi oldugu
goriilmektedir. Bunun en 6nemli sebeplerinin elde edilen radyografi ¢ekimlerinin acil
ve poliklinik sartlarinda standart olmamasi, uygunpozisyonun verilmemesi, uygun
goriintiileme alaninin ayarlanmamasi, ¢ekim sirasinda hastalarin tizerindeki kontrast

olusturacak maddelerin ¢ikarilmamasi gibi etkenler oldugu diistiniilmektedir.

Cocukluk ¢aginda abdomen radyografisi ile ilgili daha 6nce yapilan ¢ok az sayida
calisma mevcuttur. Literatlirdeki radyografi ile ilgili ¢aligmalar veri sayisinin da ¢ok
ve ulasilabilir olmasi nedeniyle agirlikli olarak akciger radyografisi ile ilgilidir.
Ozellikle COVID-19 pandemisi sonrasinda ¢ekimlerin belirgin artisiyla veri
kiimelerinin ve ¢alismalarin sayisi da belirgin artti. Ulkemizde ve yurt disinda yapilan
caligmalarda akciger grafileri degerlendirildiginde COVID-19, viral pndmoni ve

bakteriyel pnémoni gibi hastaliklarinin siniflandirilmasinda dogruluk orani 0,95 —
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0,99 seviyelerine ulasmaktadir (Narin ve digerleri, 2021; Taylor ve digerleri, 2018;
Ucar ve Korkmaz, 2020). Akciger radyografilerinde kardiomegali, plevral efiizyon
ve pulmoner o6dem gibi bazi hastaliklarin tanisinda radyologlarla yapilan
karsilagtirmada modellerin daha yiiksek oranlara ulastig1 belirtildi (Irvin ve digerleri,

2019).

Abdomen radyografilerinin ESA modellerinde veri olarak kullanildigi ¢alismalarda en
yiksek dogruluk orani 0,96 diizeyine ulasti (Kim ve digerleri, 2021). Bizim
calismamizda benzer diizeyde performans Olgiitlerine ulagilmakla birlikte ¢aligmamiz
cocuk hasta grubunda bu diizeylere ulasan ilk g¢alismadir. Ayrica bahsedilen
caligmanin goriintii 6rneklerine bakildiginda goriintiilerin standart boyutta oldugu ve
yalnizca abdomeni icerecek sekilde kirpilma yapildigi goriilmektedir. Caligmamizda
otomatik kirpilma yapilmis olup, kirpilma islemi her veride istenen seviyede olamadi.
Bu durum performans 6l¢iitlerinde diisiise neden olmus olabilir. Kwon ve dig. yaptigi
ve veri sayisinin (11.384 abdomen radyografisi) bizimkinden ¢ok daha fazla oldugu
caligmada ResNet modeli ile invajinasyon ve saglikli hastalar karsilastirilmis olup
dogruluk oran1 0,76 olarak bulunmustu (Kwon ve digerleri, 2020). Bizim
calismamizda ResNet50 modeli ile 0,938 dogruluk oranina ulasilmis olup ham
verilerde en yliksek dogruluk orani bu model ile elde edildi. Hangi cerrahi olgularmin
yanlis negatif olduguna bakilan analizde ise dort vakanin ikisi komplike apandisit, biri
brid ileus ve biri Hirschsprung iken invajinasyon olgularinda hatali siniflama

saptanmadi.

Modelin veri kiimemizle test edildigi ii¢ seferde de yanlis pozitif sonuglar yanlis
negatiflere gore daha ¢ok ¢ikti. Bu durum ilk bakista gereksiz cerrahi veya medikal
tedaviye yol agabilir diye diisiiniilebilirse de hastalarin degerlendirilmesi sirasinda
pozitif sonucu olan olgularin laboratuvar verileri, klinik muayeneleri, semptomlar1 da
degerlendirilecegi i¢in yanlis pozitif sonuglar nedeniyle gereksiz cerrahi olma olasiligi
cok distiktiir. Ancak ek tetkik ve muayene kaynakli zaman ve isgiicii kaybina neden
olabilir. Ote yandan yanlis negatif olgular, acil veya poliklinik sartlarindaki yogun
calisma ortaminda pozitif vakalarin gézden kagmasina neden olabilecegi igin daha
tehlikelidir. Model analizinde yanlis negatif olgular, yanlis pozitif olgulara gore 1/3
oraninda daha az olup bunlarin da %601 enfeksiyon/inflamasyon nedenli bagirsak

dilatasyonu olan hastalardi. Esas 6nemli
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olan cerrahi obstriiksiyon vakalarinda ise yanlis negatif orani olduk¢a diisiik ¢ikt1.
Yanlis negatif verilerin sonucu en ¢ok etkiledigi dogruluk parametresi olan duyarlilik
degerlerine bakildiginda ConvNeXtXLarge ve ResNet50 modellerinde 0,95’in

iizerinde duyarlilik oldugu goriilmektedir.

6.1 CALISMANIN KISITLILIKLARI VE GELECEK CALISMA
ONERILERI

Calismanin en 6nemli kisitliligi veri sayisinin az olmasidir. ESA modellerinde
veri sayisi, performansin yiikselmesindeki en Onemli etkenlerdendir. Radyografi
arastirmalari i¢in farkli kurumlar tarafindan agik erisime sunulan akciger radyografisi
veri kiimeleri mevcut olup bunlarin i¢indeki goriintii sayis1 225.000’e yaklasti(Irvin ve
digerleri, 2019). Ancak abdomen radyografileri ile ilgili bildigimiz kadariyla heniiz
boyle bir veri kiimesi bulunmamaktadir. Cocuklarda eriskine oranla iyonize
radyasyonun olasi1 zararlart nedeniyle radyografi ¢ok daha az kullanilmaktadir. Bu
nedenle yeterli sayiya ulagsmak i¢in ¢ok merkezli arastirmalara ihtiya¢ vardir. Bu
kisithiligi 6nlemek igin egitim asamasinda veri artirnmi uygulandi. Ancak veri
artiriminin da performans odlgiitlerinde pratik uygulamaya gore dahayiiksek degerler

olusturabilecegi diisiiniilebilir.

Caligmada cerrahi obstriiksiyon gruplari igerisinde 16 farkli etyoloji mevcut olup bu
hastaliklarin sayis1 tek basina degerlendirildiginde ¢ok az olacagr igin hastalik
gruplarinin ayr1 ayri performans olgiitlerine bakilamadi. Gelecekte ¢ok merkezli
caligmalarla ESA modellerinin hangi hastalik gruplarinda daha yiiksek performans
gosterdigi ile ilgili galismalar yapilabilir.

Calismamizdaki bir diger kisitlilik bazi hastalarin hastalig siiresince farkli glinlerde
cekilen birden fazla goriintlisii mevcut olup tant konduktan sonra takipte ¢ekilen
radyografiler de veri sayisini artirmak igin ¢aligsmaya dahil edildi. Hastalarin hastaneye
ilk gelisinde belli belirsiz olan GIS obstriiksiyonu bulgulari, tan1 siireci uzadik¢a
¢ekilen radyografilerde giderek belirginlesmektedir. Bu nedenle sadece ilk geliste

alinan radyografiler kullanilsaydi performans ol¢iitleri daha diisiik ¢ikabilirdi.
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Kontrol veri kiimesi olustururken 0-18 yas aras1 tiim yas gruplarin goriintiilerinin
modelin egitiminde kullanilmasi i¢in her yas grubunu temsil eden goriintli sayisinin
dengeli olmas1 amaglandi. Ancak anormal bulgular1 olan hastalar daha ¢ok infant ve
kiiciik cocuklardi. Bu nedenle kontrol grubunun (7,29 + 5,05 y1l) yas ortalamasi hasta
gruplarindan (5,47 + 5,82 ve 4,22 + 4,44 yil) yiiksektir. Bilimsel arastirmalarda cinsiyet
ve yas ortalamalarinda denek grubu ile cinsiyet dagiliminda anlamli fark deney ve
kontrol grubunun yas ortalamalari arasinda anlamli fark olmamasi beklendigi i¢in bu
durum bias olusturmus olabilir. Ancak biz, hazirladigimiz modelin tim ¢ocukluk
caginda kullanilabilecegini diisiinerek 0-18 yas arasi daha dengeli bir kontrol grubu
olusturmay1 bilingli olarak tercih ettik. Gelecekte agik erisime sunulan biiyiik veri
kiimeleri hazirlanirsa yas filtresi kullanilarak veri c¢ekilip bu tarz g¢alismalarda

kullanilabilmesinin faydali olacagini diislinliyoruz.

71



KAYNAKCA

e Afshar, P., Heidarian, S., Naderkhani, F., Oikonomou, A., Plataniotis, K. N., &
Mohammadi, A. (2020). Covid-caps: A capsule network-based framework for
identification of covid-19 cases from x-ray images. Pattern Recognition Letters,
138, 638-643. DOI: 10.1016/j.patrec.2020.09.010

e Atlan, F. & Penge, 1. (2021). Yapay zeka ve tibbi goriintiileme teknolojilerine
genel bakis. Acta Infologica, 5(1), 207-230. DOI: 10.26650/acin.813736

e Ayaz, E. (2021). Ultrasound of the Pediatric Gastrointestinal Emergencies. In:
Erondu, F.O., editor. Ultrasound Imaging - Current Topics [Internet]. London:
IntechOpen. DOI: 10.5772/intechopen.99759

e Ayaz, E., Ozdamarlar, U., Demir, M. K., & Somuncu, S. (2017). Tipik radyografi
bulgulari ile yenidogan alt GIS obstruksiyonu: Mekonyum Ileusu/Neonatal
lower GIS obstruction with typical radiographic findings: Meconium lleus.
Turkish Journal of Radiology, 36(3), 83-86. DOI: 10.5152/turkjradiol.2017.755

e Bar, Y., Diamant, I., Wolf, L., & Greenspan, H. (2015). Deep learning with non-
medical training used for chest pathology identification. In Medical Imaging
2015: Computer-Aided Diagnosis (Vol. 9414, pp. 215-221). SPIE. DOI:
10.1117/12.2083124

e Bucher, B.T., Hall, B.L., Warner, B.W. & Keller, M.S. (2011). Intussusception
in children: Cost-effectiveness of ultrasound vs diagnostic contrast enema. J
Pediatr Surg, 46, 1099-1105. DOI: 10.1016/j.jpedsurg.2011.03.034

e Bottou, L. (2010). Large-scale machine learning with stochastic gradient descent.
In Proceedings of COMPSTAT'2010 (pp. 177-186). Physica-Verlag HD. DOI:
10.1007/978-3-7908-2604-3_16

e Carroll, A. G., Kavanagh, R. G., Leidhin, C. N., Cullinan, N. M., Lavelle, L. P,
& Malone, D. E. (2017). Comparative effectiveness of imaging modalities for
the diagnosis and treatment of intussusception: a critically appraised topic.
Academic Radiology, 24(5), 521-529. DOI: 10.1016/j.acra.2017.01. 002

72



Cheng, L.K., O'Grady, G., Du, P., Egbuji, J.U., Windsor, J.A. & Pullan, A.J.
(2010). Gastrointestinal system. WIREs Syst Biol Med, 2, 65-79. DOI:
10.1002/wsbm.19

Cheng, P. M., Tran, K. N., Whang, G., & Tejura, T. K. (2019). Refining
convolutional neural network detection of small-bowel obstruction in
conventional radiography. American Journal of Roentgenology, 212(2), 342-
350. DOI: 10.2214/AJR.18.20362

Cheng, P. M., Tejura, T. K., Tran, K. N., & Whang, G. (2018). Detection of high-
grade small bowel obstruction on conventional radiography with convolutional
neural networks. Abdominal Radiology, 43(5), 1120-1127. DOI:
10.1007/s00261-017-1294-1

Chollet, F. (2017). Xception: Deep learning with depthwise separable
convolutions. In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and
pattern recognition (pp. 1251-1258). DOI: 10.1109/CVPR.2017.195

Chouhan, V., Singh, S. K., Khamparia, A., Gupta, D., Tiwari, P., Moreira, C.,
Damasevicius, R., & De Albuquerque, V. H. C. (2020). A novel transfer learning
based approach for pneumonia detection in chest X-ray images. Applied
Sciences, 10(2), 559. DOI: 10.3390/app10020559

Cicero, M., Bilbily, A., Colak, E., Dowdell, T., Gray, B., Perampaladas, K., &
Barfett, J. (2017). Training and validating a deep convolutional neural network
for computer-aided detection and classification of abnormalities on frontal chest
radiographs. Investigative radiology, 52(5), 281-287. DOIl:
10.1097/RL1.0000000000000341

Demir, Y., (2021) Pediatrik Akciger Rontgen Goriintiilerinden Evrisimsel Sinir Ag1
Ile Pnémoni Tespiti. Yiiksek Lisans Tezi, Giimiishane Universitesi Lisansiistii
Egitim Enstitiisii, 18s. https://tez.yok.gov.tr/UlusalTezMerkezi/ adresinden erisildi.
Dillman, J. R., Somasundaram, E., Brady, S. L., & He, L. (2022). Current and
emerging artificial intelligence applications for pediatric abdominal imaging.
Pediatric Radiology, 52(11), 2139-2148. DOI: 10.1007/s00247-021-05057-0
Dodge, J., llharco, G., Schwartz, R., Farhadi, A., Hajishirzi, H., & Smith, N. (2020).
Fine-tuning pretrained language models: Weight initializations, data orders, and
early stopping. DOI: 10.48550/2002.06305.

73



Dogan, F., & Tiirkoglu, I. (2019). Derin dgrenme modelleri ve uygulama
alanlarma iliskin bir derleme. Dicle Universitesi Miihendislik Fakiiltesi
Miihendislik Dergisi, 10(2), 409-445. DOI: 10.24012/dumf.411130

Farrel, M.B., & Zimmerman, J. (2020). Meckel’s Diverticulum Imaging. Journal
of Nuclear Medicine  Technology, 48(3), 210-213. DOI:
10.2967/jnmt.120.251918

Girshick, R., Donahue, J., Darrell, T., & Malik, J. (2014). Rich feature
hierarchies for accurate object detection and semantic segmentation. In
Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition
(pp. 580-587). DOI: 10.1109/CVPR.2014.81.

Goodfellow, I., Bengio, Y., & Courville, A. (2016). Deep learning. MIT press.
ISBN: 978-026-2035-61-3, Cambridge, Massachusetts, USA. p. 767

Giilgiin, O. D., & Hamza, E. (2020). Classification performance comparisonsof
deep learning models in pneumonia diagnosis using chest x-ray images. Turkish
Journal of Engineering, 4(3), 129-141. DOI: 10.31127/tuje.652358

Hamm, C. A., Wang, C. J., Savic, L. J., Ferrante, M., Schobert, I., Schlachter, T.,
Lin, M., Duncan, J. S., Weinreb, J. C., Chapiro, J. & Letzen, B. (2019). Deep
learning for liver tumor diagnosis part I: development of a convolutional neural
network classifier for multi-phasic MRI. European radiology, 29, 3338- 3347.
DOI: 10.1007/s00330-019-06205-9

Hashmi, M. F., Katiyar, S., Keskar, A. G., Bokde, N. D., & Geem, Z. W. (2020).
Efficient pneumonia detection in chest xray images using deep transfer learning.
Diagnostics, 10(6), 417. DOI: 10.3390/ diagnostics10060417

He, K., Zhang, X., Ren, S., & Sun, J. (2016). Deep residual learning for image
recognition. In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and
pattern recognition (pp. 770-778). DOI: 10.1109/CVPR.2016.90

Hryhorczuk, A.L. & Lee, E.Y. (2012). Imaging evaluation of bowel obstruction
in children: updates in imaging techniques and review of imaging findings.
Semin Roentgenol, 47, 159-70. DOI: 10.1053/j.r0.2011.11.007.

Irvin, J., Rajpurkar, P., Ko, M., Yu, Y., Ciurea-llcus, S., Chute, C., Marklund,
H., Haghgoo, B., Ball, R., Shpanskaya, K., Seekins, J., Mong, D.A., Halabi, S.S.,
Sandberg, J.K., Jones, R., Larson, D.B., Langlotz, C.P., Patel, B.N.,

74



Lungren, M.P., & Ng, A. Y. (2019). Chexpert: A large chest radiograph dataset
with uncertainty labels and expert comparison. In Proceedings of the AAAI
conference on artificial intelligence (Vol. 33, No. 01, pp. 590-597). DOI:
10.1609/aaai.v33i01.3301590

Inik, O. & Ulker, E. (2017). Derin Ogrenme ve Goriintii Analizinde Kullanilan Derin
Ogrenme Modelleri . Gaziosmanpasa Bilimsel Arastirma Dergisi , 6 (3) , 85-104 .
https://dergipark.org.tr/en/pub/gbad/issue/31228/330663 adresinden erisildi.
Jaiswal, A. K., Tiwari, P., Kumar, S., Gupta, D., Khanna, A., & Rodrigues, J. J.
(2019). Identifying pneumonia in chest X-rays: A deep learning approach.
Measurement, 145, 511-518. DOI: 10.1016/j.measurement.2019.05. 076
Kandasamy, D., Sharma, R. & Gupta, A.K. (2019). Bowel Imaging in Children:
Part 1. Indian J Pediatr, 86, 805-816. DOI: 10.1007/s12098-019-02877-9.
Kanne, J. P., Little, B. P., Chung, J. H., Elicker, B. M., & Ketai, L. H. (2020).
Essentials for radiologists on COVID-19: an update—radiology scientific expert
panel. Radiology. DOI: 10.1148/radiol.2020200527

Kermany, D. S., Goldbaum, M., Cai, W., Valentim, C. C., Liang, H., Baxter, S. L.,
McKeown, A., Yang, G., Wu, X,, Yan, F., Dong, J., Prasadha, M. K., Pei, J., Ting,
M.Y.L., Zhu, J., Li, C., Hewett, S., Dong, J., Ziyar, 1., Shi, A. & Zhang, K. (2018).
Identifying medical diagnoses and treatable diseases by image-based deep learning.
Cell, 172(5), 1122-1131. DOI: 10.1016/j.cell.2018.02.010

Kim, D. H., Wit, H., Thurston, M., Long, M., Maskell, G. F., Strugnell, M. J.,
Shetty, D., Smith I. M. & Hollings, N. P. (2021). An artificial intelligence deep
learning model for identification of small bowel obstruction on plain abdominal
radiographs. The British Journal of Radiology, 94(1122), 20201407. DOI:
10.1259/bjr.20201407

Kim, M., Kim, J. S., Lee, C., & Kang, B. K. (2021). Detection of
pneumoperitoneum in the abdominal radiograph images using artificial neural
networks. European Journal of Radiology Open, 8, 100316. DOI:
10.1016/j.ejr0.2020.100316

Kwon, G., Ryu, J., Oh, J., Lim, J., Kang, B. K., Ahn, C., Bae, J., & Lee, D. K.

(2020). Deep learning algorithms for detecting and visualising intussusception

75



on plain abdominal radiography in children: a retrospective multicenter study.
Scientific Reports, 10(1), 1-10. DOI: 10.1038/s41598-020-74653-1

LeCun, Y., Boser, B., Denker, J. S., Henderson, D., Howard, R. E., Hubbard, W.,
& Jackel, L. D. (1989). Backpropagation applied to handwritten zip code
recognition.  Neural computation, 1(4), 541-551. DOI: 10.1162/
neco.1989.1.4.541

Lee, C. S., Wang, M. H,, Yen, S. J., Wei, T. H., Wu, I. C., Chou, P. C., Chou,
C.H., Wang, M.\W., & Yan, T. H. (2016). Human vs. computer go: Review and
prospect [discussion forum]. IEEE Computational intelligence magazine, 11(3),
67-72. DOI: 10.1109/MC1.2016.2572559

Lee, E. Y., Ng, M. Y., & Khong, P. L. (2020). COVID-19 pneumonia: what has
CT taught us?. The Lancet Infectious Diseases, 20(4), 384-385. DOI:
10.1016/S1473-3099(20)30134-1

Li, H., He, L., Dudley, J. A., Maloney, T. C., Somasundaram, E., Brady, S. L.,
Parikh, N.A., & Dillman, J. R. (2021). DeepLiverNet: a deep transfer learning
model for classifying liver stiffness using clinical and T2-weighted magnetic
resonance imaging data in children and young adults. Pediatric radiology, 51(3),
392-402. DOI: 10.1007/s00247-020-04854-3

Lin, M., Chen, Q., & Yan, S. (2013) Network in network. CoRR, DOI:
10.48550/arXiv.1312.4400

Liu, Z., Mao, H., Wu, C. Y., Feichtenhofer, C., Darrell, T., & Xie, S. (2022). A
convnet for the 2020s. In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition (pp. 11976-11986). DOI:
10.48550/arXiv.2201.03545

Liu, Z., Lin, Y., Cao, Y., Hu, H., Wei, Y., Zhang, Z., Lin, S. & Guo, B. (2021).
Swin transformer: Hierarchical vision transformer using shifted windows. In
Proceedings of the IEEE/CVF international conference on computer vision and
Pattern Recognition (pp. 10012-10022). DOl:
10.1109/1CCV48922.2021.00986.

Mirvis, S.E., Young, J.W., Keramati, B., McCrea, E.S. & Tarr, R. (1986). Plain
film evaluation of patients with abdominal pain: Are three radiographs
necessary? AJR Am J Roentgenol, 147, 501-503. DOI: 10.2214/ajr.147.3.501

76



Mollard, B.J., Smith, E.A. & Dillman, J.R. (2014). Pediatric MR enterography:
technique and approach to interpretation—how we do it. Radiology, 274, 29— 43.
DOI: 10.1148/radiol.14122449

Murphy, K. P., (2012) Machine Learning: A Probabilistic Perspective. MIT
Press. Cambridge, Massachusetts, USA. ISBN: 978- 0-262-01802-9, 1054s.
http://noiselab.ucsd.edu/ECE228/Murphy_Machine_Learning.pdf  adresinden
erisildi.

Narin, A., Kaya, C., & Pamuk, Z. (2021). Automatic detection of coronavirus
disease (covid-19) using x-ray images and deep convolutional neural networks.
Pattern Analysis and Applications, 24(3), 1207-1220. DOI: 10.1007/s10044-
021-00984-y

Otjen, J. P., Stanescu, A. L., Alessio, A. M., & Parisi, M. T. (2020). Ovarian
torsion: developing a machine-learned algorithm for diagnosis. Pediatric
Radiology, 50(5), 706-714. DOI: 10.1007/s00247-019-04601-3

Ozturk, T., Talo, M., Yildirim, E. A., Baloglu, U. B., Yildirim, O., & Acharya,
U. R. (2020). Automated detection of COVID-19 cases using deep neural
networks with X-ray images. Computers in biology and medicine, 121, 103792.
DOI: 10.1016/j.compbiomed.2020.103792.

Pirim A., G., H. (2006) Yapay Zeka, Yasar Universitesi E-Dergisi, 1(1), 81-93.
https://dergipark.org.tr/tr/pub/jyasar/issue/19113/202842 adresinden erisildi.
Prasad, G.R., & Aziz A. (2017) Abdominal Plain Radiograph in Neonatal
Intestinal Obstruction, J Neonatal Surg, 6(1), 6. DOI: 10.21699/jns.v6i1.483.
Rajpurkar, P., Irvin, J., Zhu, K., Yang, B., Mehta, H., Duan, T., Ding, D., Bagul,
A., Langlotz, C.P., Shpanskaya, K., Lungren, M.P., & Ng, A. Y. (2017).Chexnet:
Radiologist-level pneumonia detection on chest x-rays with deep learning. DOI:
10.48550/arXiv.1711.05225.

Rao, P. (2006). Neonatal gastrointestinal imaging. Eur J Radiol, 60, 171-186.
DOI: 10.1016/j.ejrad.2006.07.021

Rothrock, S.G., Green, S.M. & Hummel, C.B. (1992). Plain abdominal
radiography in the detection of major disease in children: A prospective analysis.
Ann Emerg Med, 21, 1423-1429. DOI: 10.1016/s0196- 0644(05)80053-8

77


http://noiselab.ucsd.edu/ECE228/Murphy_Machine_Learning.pdf

Rosenblatt, F. (1957). The perceptron, a perceiving and recognizing automaton
Project Para. Cornell Aeronautical Laboratory. https://blogs.umass.edu/brain-
wars/files/2016/03/rosenblatt-1957.pdf 22 adresinden erisildi.

Ruder, S. (2016). An overview of gradient descent optimization algorithms. DOI:
10.48550/arXiv.1609.04747

Rumelhart, D. E., Hinton, G. E., & Williams, R. J. (1986). Learning
representations by back-propagating errors. nature, 323(6088), 533-536. DOI:
10.1038/323533a0

Sahinbas, K., & Catak, F. O. (2021). Transfer learning-based convolutional
neural network for COVID-19 detection with X-ray images. In Data Science for
COVID-19 (pp. 451-466). Academic Press. DOI: 10.1016/B978-0-12- 824536-
1.00003-4

Selvaraju, R.R., Das, A., Vedantam, R., Cogswell, M., Parikh, D. & Batra, D.
(2016) Grad-CAM: why did you say that? Cornell University. DOI:
10.48550/arXiv.1611.07450.

Smith, K., Folaranmi, S.E., & Goel, N. (2022) Intestinal obstruction and ileus in
newborn. Pediatrics and  Child  Health, 32, 7-12. DOI:
10.1016/j.paed.2021.10.003

Stephen, O., Sain, M., Maduh, U. J., & Jeong, D. U. (2019). An efficient deep
learning approach to pneumonia classification in healthcare. Journal of
healthcare engineering, 2019. DOI: 10.1155/2019/4180949

Szegedy, C., Vanhoucke, V., loffe, S., Shlens, J., & Wojna, Z. (2016).
Rethinking the inception architecture for computer vision. In Proceedings of
the IEEE conference on computer vision and pattern recognition, 2818-2826.
DOI: 10.1109/CVPR.2016.308

Szegedy, C., Liu, W., Jia, Y., Sermanet, P., Reed, S., Anguelov, D., Erhan, D.,
Vanhoucke V., & Rabinovich, A. (2015) Going deeper with convolutions. In
Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition, 1-9. DOI: 10.1109/CVPR.2015.7298594

Tajbakhsh, N., Shin, J. Y., Gurudu, S. R., Hurst, R. T., Kendall, C. B., Gotway,

M. B., & Liang, J. (2016). Convolutional neural networks for medical image

78



analysis: Full training or fine tuning? IEEE transactions on medical imaging,
35(5), 1299-1312. DOI: 10.1109/TMI.2016.2535302

Tan, M., & Le, Q. (2019). Efficientnet: Rethinking model scaling for
convolutional neural networks. In International conference on machine learning
(pp. 6105-6114). PMLR. DOI: 10.48550/arXiv.1905.11946

Taylor, A. G., Mielke, C., & Mongan, J. (2018). Automated detection of
moderate and large pneumothorax on frontal chest X-rays using deep
convolutional neural networks: A retrospective study. PLoS medicine, 15(11),
e1002697. DOI: 10.1371/journal.pmed.1002697

Togacar, M., Ergen, B., & Comert, Z. (2020). COVID-19 detection using deep
learning models to exploit Social Mimic Optimization and structured chest X-
ray images using fuzzy color and stacking approaches. Computers in biology and
medicine, 121, 103805. DOI: 10.1016/j.compbiomed. 2020.103805

Togacar, M., Ergen, B., & Sertkaya, M. E. (2019). Zatiirre Hastaliginin Derin
Ogrenme Modeli ile Tespiti. Firat University Journal of Engineering, 31(1) 223-
230. https://dergipark.org.tr/tr/pub/fumbd/issue/43638/498364 adresinden erisildi.
Toraman, S., Alakus, T. B., & Turkoglu, 1. (2020). Convolutional capsnet: A
novel artificial neural network approach to detect COVID-19 disease from X-
ray images using capsule networks. Chaos, Solitons & Fractals, 140, 110122.
DOI: 10.1016/j.chaos.2020.110122

Turing, A. M. (1950). Computing machinery and intelligence. Mind, 59(236),
433-460. DOI: 10.1093/mind/lix.236.433

Ucar, F., & Korkmaz, D. (2020). COVIDiagnosis-Net: Deep Bayes- SqueezeNet
based diagnosis of the coronavirus disease 2019 (COVID-19) fromX-ray images.
Medical hypotheses, 140, 109761. DOI: 10.1016/j.mehy.2020.109761.
Vanderbecq, Q., Ardon, R., De Reviers, A., Ruppli, C., Dallongeville, A.,
Boulay-Coletta, I., D'Assignies, G., & Zins, M. (2022). Adhesion-related small
bowel obstruction: deep learning for automatic transition-zone detection by CT.
Insights into imaging, 13(1), 1-9. DOI: 10.1186/s13244-021-01150-y.

79



Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N.,
Kaiser, L. & Polosukhin, I. (2017). Attention is all you need. Advances in neural
information processing systems, 30.). DOI: 10.48550/arXiv. 1706.03762

Wang, C. J., Hamm, C. A, Savic, L. J., Ferrante, M., Schobert, I., Schlachter, T.,
Lin, M., Weinreb, J. C., Duncan, J. S., Chapiro, J. & Letzen, B. (2019). Deep
learning for liver tumor diagnosis part Il: convolutional neural network
interpretation using radiologic imaging features. European radiology, 29, 3348-
3357. DOI: 10.1007/s00330-019-06214-8

Wang, L., Lin, Z. Q.,, & Wong, A. (2020). Covid-net: A tailored deep
convolutional neural network design for detection of covid-19 cases from chest
x-ray images. Scientific Reports, 10(1), 1-12. DOI: 10.1038/s41598-020- 76550-
z

Wang, X., Peng, Y., Lu, L., Lu, Z., Bagheri, M., & Summers, R. M. (2017).
Chestx-ray8: Hospital-scale chest x-ray database and benchmarks on weakly-
supervised classification and localization of common thorax diseases. In
Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition
(pp. 2097-2106). DOI: 10.48550/arXiv.1705.02315

Waseem, M., & Rosenberg, H.K. (2008). Intussusception. Pediatr Emerg Care,
24(11), 793-800. DOI: 10.1097/PEC.0b013e31818c2a3e

WEB 1. https://www.turkrad.org.tr/assets/slider-photos/Radyolojik-Tetkik-
Yogunlugu-Raporu.pdf adresinden 12.01.2023 tarihinde erisilmistir

WEB2: https://miro.medium.com/max/4800/1*ciDgQEjViWLnCbmX-EeSrA.qif
adresinden 04.02.2023 tarihinde erisilmistir.
WEB3:https://media.geeksforgeeks.org/wpcontent/uploads/20190721025744/Scree
nshot-2019-07-21-at-2.57.13-AM.png  adresinden  04.02.2023 tarihinde

erisilmistir.
WEBA4:https://builtin.com/sites/www.builtin.com/files/styles/ckeditor_optimize/pu
blic/inline-images/3_fully-connected-layer_0.jpg adresinden 05.02.2023 tarihinde
erisilmistir.

WEBS: https://tr.wikipedia.org/wiki/Python adresinden 11.02.2023 tarihinde

erigilmistir.

80


https://www.turkrad.org.tr/assets/slider-photos/Radyolojik-Tetkik-Yogunlugu-Raporu.pdf
https://www.turkrad.org.tr/assets/slider-photos/Radyolojik-Tetkik-Yogunlugu-Raporu.pdf
http://www.builtin.com/files/styles/ckeditor_optimize/pu
https://tr.wikipedia.org/wiki/Python

WEBSG6: https://www.python.org/doc/sunset-python-2/ adresinden 11.02.2023

tarihinde erisilmistir.

WEB7: https://www.tiobe.com/tiobe-index/ adresinden 11.02.2023 tarihinde

erisilmistir.

WEBS: https://github.com/tensorflow/tensorflow  adresinden  19.02.2023

tarihinde erisilmistir.

WEB9: https://tr.wikipedia.org/wiki/TensorFlow adresinden 19.02.2023

tarihinde erigilmistir.

WEBL10: https://github.com/keras-team/keras adresinden 19.02.2023 tarihinde
erisilmistir.

Xi, I. L., Wu, J., Guan, J., Zhang, P. J., Horii, S. C., Soulen, M. C., Zhang, Z.,
& Bai, H. X. (2021). Deep learning for differentiation of benign and malignant
solid liver lesions on ultrasonography. Abdominal Radiology, 46(2), 534-543.
DOI: 10.1007/s00261-020-02564-w

Yao, L., Poblenz, E., Dagunts, D., Covington, B., Bernard, D., & Lyman, K.
(2017). Learning to diagnose from scratch by exploiting dependencies among
labels. DOI: 10.48550/arXiv.1710.10501.

Yosinski, J., Clune, J., & Bengio, Y. (2014). How transferable are features in
deep neural networks? Advances in Neural Information Processing Systems, 27,
3320-3328. DOI:10.48550/arXiv.1411.1792

Zabihollahy, F., Schieda, N., Krishna, S., & Ukwatta, E. (2020). Automated
classification of solid renal masses on contrast-enhanced computed tomography
images using convolutional neural network with decision fusion. European
Radiology, 30(9), 5183-5190. DOI: 10.1007/s00330-020-06787-9

81


https://www.python.org/doc/sunset-python-2/
https://www.tiobe.com/tiobe-index/
https://github.com/tensorflow/tensorflow
https://tr.wikipedia.org/wiki/TensorFlow

EKLER
Ek-1 Etik Kurul Onay
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Ek-2 Tezde Kullamlan Kodlara Ornekler
Transfer Ogrenme ve ResNet50 Modeli ile Veri Kiimesi Ikili Stmflandirma

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import os

import tensorflow as tf

## veri kiimesini Google Drive’dan cekmek icin;

from google.colab import drive

drive.mount ("/content/drive/")

'unzip "/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/GIS3" -
d "/content/GIS"

train data path = "/content/GIS/GIS3/Train"
test data path = "/content/GIS/GIS3/Test"
BATCH SIZE = 32

IMG SIZE = (160, 160)

train dataset = tf.keras.utils.image dataset from directory(train
_data path,shuffle=True,batch size=BATCH SIZE, image size=IMG SIZE

)

n = sum(l for in train dataset)
n train = int(n * 0.8)
n valid = int(n * 0.1)

n test = n - n train - n valid

train dataset2 = train dataset.take(n train)

validation dataset = train dataset.skip(n train).take(n valid)
test dataset = train dataset.skip(n train + n valid) .take(n test)
train dataset=train dataset2

AUTOTUNE = tf.data.AUTOTUNE

train dataset = train dataset.prefetch (buffer size=AUTOTUNE)
validation dataset = validation dataset.prefetch (buffer size=AUTO
TUNE)

test dataset = test dataset.prefetch(buffer size=AUTOTUNE)

data augmentation = tf.keras.Sequential ([
tf.keras.layers.RandomFlip ('horizontal'),
tf.keras.layers.RandomRotation(0.1),

1)
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preprocess _input = tf.keras.applications.resnet50.preprocess_ inpu
t

rescale = tf.keras.layers.Rescaling(1./127.5, offset=-1)
IMG_SHAPE = IMG _SIZE + (3,)

base model = tf.keras.applications.ResNet50 (input shape=IMG SHAPE
,include top=False,weights='imagenet')

image batch, label batch = next (iter(train dataset))
feature batch = base model (image batch)
base model.trainable = False

global average layer = tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D()
feature batch average = global average layer (feature batch)
prediction layer = tf.keras.layers.Dense (1)

prediction batch = prediction layer (feature batch average)

inputs = tf.keras.Input (shape=(160, 160, 3))
= data augmentation (inputs)

= preprocess_input (x)

= global average layer (x)

X
X
x = base model (x, training=False)
X
X

tf.keras.layers.Dropout (0.2) (x)
outputs = prediction layer (x)
model = tf.keras.Model (inputs, outputs)

base learning rate = 0.0001

model.compile (optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning rate=ba
se learning rate),loss=tf.keras.losses.BinaryCrossentropy (from lo
gits=True),metrics=['accuracy'])

initial epochs = 100
loss0, accuracy0 = model.evaluate(validation dataset)

history = model.fit(train dataset, epochs=initial epochs, validat
ion data=validation dataset)

acc = history.history['accuracy']
val acc = history.history['val accuracy']
loss = history.history['loss']

val loss = history.historyl['val loss']

base model.trainable = True

fine tune at = 100

for layer in base model.layers[:fine tune at]:
layer.trainable = False
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model.compile (loss=tf.keras.losses.BinaryCrossentropy (from logits
=True),

optimizer = tf.keras.optimizers.RMSprop(learning ra
te=base learning rate/10),

metrics=['accuracy'])
fine tune epochs = 20
total epochs = initial epochs + fine tune epochs

history fine = model.fit (train dataset, epochs=total epochs,
initial epoch=history.epoch[-1],
validation data=validation dataset)

acc += history fine.history['accuracy']

val acc += history fine.history['val accuracy']
loss += history fine.history['loss']

val loss += history fine.history['val loss']

loss, accuracy = model.evaluate (test dataset)

Yukarida verilen model 6rnegi ve benzer kod dizilimi ile diger ESA modelleriyle
yapilan ikili siniflamalarin web adresleri asagida sunulmaktadir.

ResNet50 modeli ile veri kiimesi ikili siniflandirma:
https://github.com/RadDrEAyaz/Convolutional-Neural-Netwok-Usage-on-
Abdominal-Radiographs-for-the-Diagnosis-of-Gastrointestinal-
Obs/blob/c87b7b3f7aa00e9253d43c2fc61a8bce6e8a9512/transfer learning Resnet5

0_TD.ipynb

InceptionResNetV2 ile veri kiimesi ikili siniflandirma:
https://github.com/RadDrEAyaz/Convolutional-Neural-Netwok-Usage-on-
Abdominal-Radiographs-for-the-Diagnosis-of-Gastrointestinal-
Obs/blob/c87b7b3f72a00e9253d43c2fc61a8bce6e8a9512/transfer learning_Inceptio
nResNetV2.ipynb

EfficientNetV2 ile veri kiimesi ikili siniflandirma:
https://github.com/RadDrEAyaz/Convolutional-Neural-Netwok-Usage-on-
Abdominal-Radiographs-for-the-Diagnosis-of-Gastrointestinal-
Obs/blob/c87b7h3f7aa00e9253d43c2fc61a8bce6e8a9512/transfer learning_Efficient

NetV2.ipynb

Xception modeli ile veri kiimesi ikili siniflandirma:
https://github.com/RadDrEAyaz/Convolutional-Neural-Netwok-Usage-on-
Abdominal-Radiographs-for-the-Diagnosis-of-Gastrointestinal-
Obs/blob/c87b7b3f7aa00e9253d43c2fc61a8bce6e8a9512/transfer learning_Xceptio
n.ipynb
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https://github.com/RadDrEAyaz/Convolutional-Neural-Netwok-Usage-on-Abdominal-Radiographs-for-the-Diagnosis-of-Gastrointestinal-Obs/blob/c87b7b3f7aa00e9253d43c2fc61a8bce6e8a9512/transfer_learning_Resnet50_TD.ipynb
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https://github.com/RadDrEAyaz/Convolutional-Neural-Netwok-Usage-on-Abdominal-Radiographs-for-the-Diagnosis-of-Gastrointestinal-Obs/blob/c87b7b3f7aa00e9253d43c2fc61a8bce6e8a9512/transfer_learning_InceptionResNetV2.ipynb
https://github.com/RadDrEAyaz/Convolutional-Neural-Netwok-Usage-on-Abdominal-Radiographs-for-the-Diagnosis-of-Gastrointestinal-Obs/blob/c87b7b3f7aa00e9253d43c2fc61a8bce6e8a9512/transfer_learning_InceptionResNetV2.ipynb
https://github.com/RadDrEAyaz/Convolutional-Neural-Netwok-Usage-on-Abdominal-Radiographs-for-the-Diagnosis-of-Gastrointestinal-Obs/blob/c87b7b3f7aa00e9253d43c2fc61a8bce6e8a9512/transfer_learning_EfficientNetV2.ipynb
https://github.com/RadDrEAyaz/Convolutional-Neural-Netwok-Usage-on-Abdominal-Radiographs-for-the-Diagnosis-of-Gastrointestinal-Obs/blob/c87b7b3f7aa00e9253d43c2fc61a8bce6e8a9512/transfer_learning_EfficientNetV2.ipynb
https://github.com/RadDrEAyaz/Convolutional-Neural-Netwok-Usage-on-Abdominal-Radiographs-for-the-Diagnosis-of-Gastrointestinal-Obs/blob/c87b7b3f7aa00e9253d43c2fc61a8bce6e8a9512/transfer_learning_EfficientNetV2.ipynb
https://github.com/RadDrEAyaz/Convolutional-Neural-Netwok-Usage-on-Abdominal-Radiographs-for-the-Diagnosis-of-Gastrointestinal-Obs/blob/c87b7b3f7aa00e9253d43c2fc61a8bce6e8a9512/transfer_learning_EfficientNetV2.ipynb
https://github.com/RadDrEAyaz/Convolutional-Neural-Netwok-Usage-on-Abdominal-Radiographs-for-the-Diagnosis-of-Gastrointestinal-Obs/blob/c87b7b3f7aa00e9253d43c2fc61a8bce6e8a9512/transfer_learning_Xception.ipynb
https://github.com/RadDrEAyaz/Convolutional-Neural-Netwok-Usage-on-Abdominal-Radiographs-for-the-Diagnosis-of-Gastrointestinal-Obs/blob/c87b7b3f7aa00e9253d43c2fc61a8bce6e8a9512/transfer_learning_Xception.ipynb
https://github.com/RadDrEAyaz/Convolutional-Neural-Netwok-Usage-on-Abdominal-Radiographs-for-the-Diagnosis-of-Gastrointestinal-Obs/blob/c87b7b3f7aa00e9253d43c2fc61a8bce6e8a9512/transfer_learning_Xception.ipynb
https://github.com/RadDrEAyaz/Convolutional-Neural-Netwok-Usage-on-Abdominal-Radiographs-for-the-Diagnosis-of-Gastrointestinal-Obs/blob/c87b7b3f7aa00e9253d43c2fc61a8bce6e8a9512/transfer_learning_Xception.ipynb

ConvXnet modeli ile veri kiimesi ikili siniflandirma:
https://github.com/RadDrEAyaz/Convolutional-Neural-Netwok-Usage-on-
Abdominal-Radiographs-for-the-Diagnosis-of-Gastrointestinal-
Obs/blob/c87b7b3f7aa00e9253d43c2fc61a8bce6e8a9512/transfer learning_convXne

t.ipynb

Veri Kiimesine Uygulanan Kirpma On Islemesi

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import os

import cv2

## veri kimesini Google Drive’dan cekmek icin;

from google.colab import drive

drive.mount ("/content/drive/")

'unzip "/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/GIS2" -
d "/content/GIS"

train data path = "/content/anormal/CerrahiObstruction"
test data path = "/content/anormal/MedikalIleus"

def load images from folder (folder) :
images = []
for filename in os.listdir (train data path):
img = cv2.imread(os.path.join(train data path,filename))
if img is not None:
images.append (img)
return images

im=load images from folder (train data path)

for filename in os.listdir(train data path):
img = cv2.imread(os.path.join(train data path,filename))
if img is not None:
gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR BGR2GRAY)
# threshold
thresh = cv2.threshold(gray, 0, 255, cv2.THRESH BINARY+cv2.T
HRESH OTSU) [1]
hh, ww = thresh.shape
thresh[hh-3:hh, O:ww] = 0
white = np.where (thresh==255)
xmin, ymin, xmax, ymax = np.min(white[1l]), np.min(white[0]),
np.max (white[1]), np.max(white[0])
print (xmin, xmax, ymin, ymax)
crop = img[ymin:ymax, xmin:xmax]
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