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OZET

ALZHEIMER HASTALIGININ DERIN OGRENME TEKNIGi iLE PET
GORUNTULERI UZERINDEN TESHISI

Esra SIVRIKAYA
Yiiksek Lisans Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dah
Damisman: Prof. Dr. Ahmet BOZKURT
Haziran 2022; 67 sayfa

Beyin hiicrelerinde zamanla gelisen 6liime bagli olarak hafiza kaybi, bunama
(demans) ve bilissel fonksiyonlarin azalmasi seklinde gelisen tibbi durum Alzheimer
hastalig1 (AH) olarak adlandirilir. Heniiz tedavisi i¢in herhangi bir ilag bulunmus olmasa
da Alzheimer hastaliginin nedeni, gelisim seklinin anlasilmasi ve ¢6ziim yollarinin
gelistirilmesine yol agabilecek basarili sonuglar ortaya konulabilmektedir. AH nin varligi
ve ilerleme diizeyine dair bilgilerin, beyin goriintiileri lizerinden gelistirilecek bir derin
O0grenme mimarisi yardimiyla irdelenmesi teshisteki dogrulugu artirabilir. AH nin, hafif
biligsel bozuklugun veya beynin Floro-deoksi-glukoz (FDG)-PET’in nihai teshisini
Ongdren bir derin Ogrenme algoritmasi gelistirmek, dogrulamak ve performansini
radyolojik okuyucularla karsilastirmak amaciyla bazi c¢aligmalar yapilmistir. Bu
calismada ise derin Ogrenme yardimiyla AH’nin FDG-PET goriintiileri iizerinden
DenseNet121, InceptionV3, MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, ResNet101, VGG16
ve Xception mimarileri ile transfer 6grenme teknigi uyarlanarak teshisine calisilmis ve
beyin dokusunun hastaliktan etkilenme durumu irdelenmistir. Calismanin bulgulari
incelendiginde en yiiksek egitim dogrulugu, kesinligi, duyarlilig1 ve F skorunu Xception
(%99) ve DenseNet121 (%99) mimarileri vermistir. Egitimler sonucunda elde edilen test
dogrulugu, kesinligi, duyarliligi ve F1 skoruna bakildiginda Xception (%100) ve
DenseNet121 (%100) mimarileri 6n plana ¢ikmistir. Kullanilan modeller arasinda
Xception, VGG16 ve ResNet101 modelleri en uzun egitim ve testlerini vermis, en kisa
stireler ise MobileNet ve MobileNetV2 modelleri ile elde edilmistir. Farkli veri setlerinin
egitimi sonucunda veri sayisi arttikca model basarisinin da arttig1 goriilmiistiir. Calisma,
beyin PET goriintiileri lizerinden AH teshisi konusunda transfer 6grenme mimarilerinin
basarimini gdstermis ve egitim sonuglarina gore yliksek basar1 gdsteren mimarilerle MR
gorlntiiler1 lizerinde daha biiyilkk veri setleri kullanilarak ¢aligilabilecegini
diistindtirmiistiir.

ANAHTAR KELIMELER: Alzheimer Hastaligi (AH), FDG-PET Gériintiileme, Derin
Ogrenme, Transfer Ogrenme

JURI: Prof. Dr. Ahmet BOZKURT
Dog. Dr. Kerim Kiirsat CEVIK

Dr. Ogr. Uyesi Aykut EKEN



ABSTRACT

DIAGNOSIS OF ALZHEIMER DISEASE FROM PET IMAGES BY DEEP
LEARNING TECHNIQUE

Esra SIVRIKAYA
MSc Thesis in Biomedical Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Ahmet BOZKURT
January 2022; 67 pages

The medical condition that develops in the form of memory loss, dementia
(dementia) and decreased cognitive functions due to the death of brain cells over time is
called Alzheimer's disease (AD). Although no drug has been found for its treatment yet,
there are successful results that may lead to the understanding of its cause, development,
and solutions. Examination of the information about the presence and progression of AD
with the help of deep learning architectures through brain images can increase diagnostic
accuracy. Some studies have been conducted to develop and validate deep learning
algorithms to predict the final diagnosis of AD, mild cognitive impairment, or brain
Fluoro-deoxy-glucose (FDG)-PET, and to compare its performance with that of
radiological readers. In this study, with the help of deep learning, diagnosis of AD was
attempted by adapting transfer learning technique and DenseNet121, InceptionV3,
MobileNet, MobileNetVV2, ResNet50, ResNet101, VGG16 and Xception architectures
over FDG-PET images, and the condition of the brain tissue affected by the disease was
investigated. When the findings of the study were examined, Xception (99%) and
DenseNet121 (99%) architectures yielded the highest training accuracy, precision,
sensitivity and F score. Considering the test accuracy, precision, sensitivity and F1 score
obtained as a result of training, Xception (100%) and DenseNet121 (100%) architectures
came to the fore. Among the models used, Xception, VGG16 and ResNet101 took the
longest training and test durations, while MobileNet and MobileNet\VV2 models took the
shortest time. As a result of training with different data sets, it was seen that the success
of the model increased as the amount of data increased. The study showed the
performance of transfer learning architectures in diagnosing AD over brain PET images
and suggested that it can be studied using larger datasets on MR images with architectures
that show high success according to the training results.

KEYWORDS: Alzheimer Disease (AD), FDG-PET Imaging, Deep Learning, Transfer
Learning
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AKADEMIK BEYAN

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Alzheimer Hastaligmin Derin Ogrenme
Teknigi ile PET Gériintiileri Uzerinden Teshisi” adli bu ¢alismanin, akademik kurallar ve
etik degerlere uygun olarak yazildigini belirtir, bu tez ¢alismasinda bana ait olmayan tiim
bilgilerin kaynagini1 gosterdigimi beyan ederim.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler
- ondalik ayiraci
F1 : kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini gdsteren skor
B - beta
cm : santimetre
mm : milimetre
keV - kiloelektron volt
N : ¢ift 6rnek sayisi
X : kiimenin eleman sayist
X : kiime elemani
xN : kiime elemani
y : kiime elemani1
Vi . 1’inci Ornegin gercek etiketi
» : i’inci 6rnegin tahmin edilen etiketi
yN : kiime elemani
Z1 : birinci ¢ikis katmani
Zy . ikinci ¢ikis katmani
z : toplam sembolii
11C : Karbon 11
150 : Oksijen 15
18F : Flor 18
13N : Azot 13
68Ga : Galyum 68

Vil



Kisaltmalar

ADNI

AD (AH)
Al (YZ)
ANN (YSA)
AUC

BGRU

BOS

BP

BT

c-HBB
CNN (ESA)
CSF

CPU

DBM

DNN (DSA)
DO

DPA

FDG
fMRG

FN

FP

FPR (YPO)

. Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative

(Alzheimer Hastaligi Norogoriintiileme Girisimi)

: Alzheimer Disease (Alzheimer Hastalig1)

- Artificial Intelligence (Yapay Zeka)

- Artificial Neural Network (Yapay Sinir Agi1)

: Area Under the Curve (Egri Altinda Kalan Alan)

: Bidirectional Gated Recurrent Unit

(Cift Yonlii Kapili Tekrarlayan Birim)

: Beyin Omurilik Sivisi

: Back Propagation (Geri Yayilim)
: Bilgisayarli Tomografi

: 18 Ay I¢inde AH'ye Déoniisen Hafif Biligsel Bozukluk
: Convolutional Neural Network (Evrigsimsel Sinir Ag1)
: Cerebrospinal Fluid (Beyin Omurilik Sivisi)

: Central Processing Unit (Merkezi Islem Birimi)
: Deep Boltzmann Machine (Derin Boltzmann Makineleri)
: Deep Neural Network (Derin Sinir A1)

: Derin Ogrenme

: Derin Polinom Aglar1

: Florodeoksiglukoz

: fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme
. Yanlis Negatif

: Yanlis Pozitif

: False Positive Rate (Yanlis Pozitif Orani)
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Grad-CAM

GPU

ILSVRC

HBB

LIBSVM

MDNN
MM-YDPA
MKS
MLP
MR
MO
NIPS
NK
LC
PCA
PET
pHBB

PPCA

ReLU
RNN (TSA)
ROC

ROI

: Gradient-weighted Class Activation Mapping

(Gradyan-agirlikli Sinif Etkinlestirme Eslemesi)

: Graphics Processing Unit (Grafik islem Birimi)

: ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge

(ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarismasi)

: Hafif Biligsel Bozukluk

: Library Support Vector Machine

(Destek Vektor Makineleri Kiitiiphanesi)

: Multimodal Deep Neural Network (Cok Olgekli Derin Sinir Ag)
: Multimodal Yiginlanmis Derin Polinom Aglari

: Markov Karar Siireci

: Multi Layer Perceptron (Cok Katmanli Algilayici)

: Manyetik Rezonans

: Makine Ogrenmesi

: Noral Bilgi Isleme Sistemleri

: Normal Kontrol

: Linear Classifier (Dogrusal Siniflandirict)

: Principal Component Analysis (Temel Bilesen Analizi)

: Pozitron Emission Tomography (Pozitron Emisyon Tomografi)
: Progresif Hafif Biligsel Bozukluk

: Probabilistic Principal Component Analysis

(Olasilik Temel Bilesen Analizi)

: Rectified Linear Unit (Dogrultulmus Dogrusal Birim)
: Recurrent Neural Network (Tekrarlayan Sinir Aglari)
: Receiver Operating Characteristic (Alic1 Isletim Karakteristigi)

: Region of interest (Ilgi bolgesi)
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: Single-Photon Emission Computed Tomography
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GIRIS E. SIVRIKAYA

1. GIRIS
1.1. Alzheimer Hastahg
1.1.1. Alzheimer hastaligi ve semptomlari

Beyin kiiciilmesi, beyin hiicrelerinin 6liimii ve norolojik bozukluklara neden olan
Alzheimer hastaligi (AH), beyin hiicrelerinde zamanla gelisen 6liime bagl olarak hafiza
kaybi, bunama (demans) ve biligsel fonksiyonlarda azalma seklinde gelisen tibbi bir
durumdur (Xu ve Qiu 2018). AH, diinya ¢apinda en yaygin goriilen demans tiirii olup
bunamanin en dnde gelen nedenidir. Ozellikle hafiza kayb1 basta olmak iizere bilissel
islevde baslayan fonksiyonel eksiklikler ve davranis degisikliklerini igeren ilerleyici bir
bozukluktur. AH olan bir kisinin beyninde ¢ok fazla molekiiler ve hiicresel degisiklik
meydana geldigi bilinmektedir (Terry ve Masliah 1994). Bu degisikliklerden hangilerinin
AH’ye neden olabilecegini ve hangilerinin hastaligin bir sonucu olarak gozlendigini
belirlemek tizere arastirmalar devam etmektedir. AH patolojisinin beyinde orta yaslarda
birikmeye bagladigina dair kanitlar artmasina ragmen, ilk klinik bulgular genellikle 65
yasindan sonra ortaya ¢ikmaktadir (Villemagne vd. 2013).

Norodejeneratif bir hastalik olan AH’nin bilissel semptomlari, yaygin olarak kisa
stireli bellekte gelisen eksiklikler ile yiiriitiicii ve gorsel-uzamsal fonksiyon bozuklugunu
icerir. Biligsel testlerle birlikte klinik degerlendirme, AH'nin teshisi ve evrelenmesi i¢in
kritik olmaya devam etmektedir. Amiloid goriintiileme ve genetikteki son geligsmeler,
AH'nin erken ve presemptomatik teshisini ve diger norodejeneratif hastaliklardan ayirt
edilmesini kolaylastirmak i¢in umut vermektedir (Castellani vd. 2008).

AH’nin sebep oldugu degisiklikler tipik olarak beynin 6grenmeyi etkileyen
boliimiinde baglar. Yeni 6grenilen bilgileri hatirlamakta giicliik cekmek AH’nin siklikla
rastlanan erken belirtilerindendir. Beyinde AH ilerledik¢e, depresyon, sosyal ¢ekilme,
bagkalaria giivensizlik, sinirlilik ve saldirganlik gibi giderek daha siddetli hale gelen
semptomlara yol agar. Hastaligin siddetli demans evresinde ise daha ciddi bir hafiza
kaybi, yutma, konusma ve ylirlime zorlugu gibi yasam Xkalitesini olumsuz yonde
etkileyecek semptomlar goriilmektedir.

1.1.2. Alzheimer hastah evreleri

AH, fiziksel ve biligsel islevlerin bozulmasina bagl olarak, ii¢c asamada ele alinir
(Jiang vd. 2018) (Sekil 1.1).

e Kiinik oncesi asama, hastaligin erken patolojik baslangicinda gergeklesir ve higbir
onemli klinik belirti gozlenmez (Yang ve Liu 2020). Bu asama yillarca
stirebilmektedir ve genellikle klinik arastirma ortamlarinda belirlenebilir. Herhangi
bir degisiklik fark edilmeyecek olsa da, yeni goriintiileme teknolojileri artik AH nin
ayit edici ozelligi olan f-amiloid adi verilen bir proteinin birikimlerini
belirleyebilmektedir (Almkvist 1996). Bu erken birikimleri belirleme yetenegi,
ozellikle klinik deneyler i¢in ve gelecekte AH icin yeni tedaviler gelistirilmesinde
onemli olabilir. AH icin ek biyo-belirtegler, tipik olarak semptomlar ortaya ¢iktiktan
sonra AH’ nin teshisini desteklemek i¢in kullanilabilir. Genetik testler, 6zellikle erken
baslangi¢cli AH olmak tizere, AH riskinin yiiksek olup olmadigini da sdyleyebilir.
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Yeni goriintiileme tekniklerinde oldugu gibi, Alzheimer hastalig1 igin yeni tedaviler
gelistirildikge biyo-belirtegler ve genetik testler daha 6nemli hale gelmektedir.

e Hafif bilissel bozukluk (HBB), AH ile normal yaslanma arasinda olan erken AH’nin
bir durumudur ve genellikle normal yaslanmanin semptomlar ile karistirildig igin
yanlis teshis edilebilmektedir. Bununla birlikte, HBB yiiksek olasilikla birkag¢ yil
icerisinde AH'ye doniisebilmektedir. ila¢ tedavisi ve psikoterapi, HBB'nin
ilerlemesini etkili bir sekilde yavaslatabilir ve hastalarin yasam kalitesini arttirabilir.
Bu sebeple HBB'nin dogru ve erken teshisi, AH'nin ilerlemesinde énemli bir etkiye
sahiptir. HBB kisilerin hafizalarinda ve diisiinme yeteneklerinde heniiz is ve insan
iliskilerini etkileyecek diizeyde olmayan hafif degisiklikler meydana gelir. HBB olan
herkes AH’ye sahip degildir. HBB genellikle bir uzmanin semptomlari incelemesine
ve profesyonel yargiya dayanarak teshis edilir. Klinik 6ncesi Alzheimer hastaligini
teshis etmek i¢in kullanilan prosediirler HBB teshisi i¢in de yardimci olmaktadir.

e Demans asamasi, hafif, orta ve siddetli olmak {izere lic asamadan olusmaktadir. Hafif
demans asamasinda, hastanin giinliik isleyisi etkileyen hafiza ve diisiinme ile ilgili
Oonemli sorunlar yasadigi ailesi ve uzmanlar tarafindan anlasildiginda teshis edilir.
Orta demans asamasinda derinlesen kafa karisikligi, zayif muhakeme ve unutkanlik
daha yogun yasanir. Hasta giinliik aktiviteler ve kisisel bakim konusunda daha fazla
yardima ihtiya¢ duymaya baslar. Siddetli demans olarak adlandirilan hastaligin gec
evresinde ise, zihinsel islev azalmaya devam eder ve hastaligin hareket ve fiziksel
yetenekler tizerinde artan olumsuz etkileri gozlenir (Almkvist 1996).

(@) (b)

Sekil 1.1. (a) AH bakimindan saglikli bireylerin ve (b) AH hastalarinin beyin goriintiileri
(Yang ve Liu 2020)

1.2. AH Tam Teknikleri

Saglikli beyin ile AH’li beynin kesitsel goriintiisii karsilastirildiginda AH’li
beyinde serebral korteks kiigiilmesi, hipokampus kii¢iilmesi ve ventrikiil genislemesi gibi
degisiklikler gozlenmektedir (Sekil 1.2). Ik basta, Alzheimer hastalig1 tipik olarak
noronlar, entorhinal korteks ve hipokampus dahil olmak iizere beynin hafizayla ilgili
boliimlerindeki baglantilarii yok eder (Leon vd. 1995). Daha sonra serebral kortekste
dil, akil yiiriitme ve sosyal davranistan sorumlu alanlar etkileyerek beynin diger birgok
bolgesinde hasar olusturur.
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Sekil 1.2. Normal beyin ve AH’li beyin arasindaki farklar (Anonim 1)

AH teshisi temelde klinik belirtilere, hastalik ge¢misine, psikolojik testlere ve
birtakim ek bilgilere dayanmaktadir (Tokuchi vd. 2016). Norogoriintiilemenin
iyilestirilmesi, AH hastas1 oldugundan siiphelenilen kisilerin degerlendirilmesinde hayati
bir dneme sahiptir. AH’nin beyinde sebep oldugu degisiklikler, MR, BT, SPECT, PET
ve fonksiyonel MR gibi farkli tibbi goriintiileme yontemleri (Sekil 1.3) ile
gozlenebilmektedir (Johnson vd. 2012). Yapilan arastirmalar, 18F-Floro-deoksi-glukoz
(18F-FDQ) ile alinan PET goriintiilerinin beyinde AH ile iligkili anatomik ve sinirsel
degisiklikleri anlamaya yardimci olacak gii¢lii bir ara¢ oldugunu kanitlamis ve bu teknigi
klinik ve bilgisayar destekli AH tanisinda en yaygin kullanilan goriintiilleme biyo-
belirteglerinden biri haline getirmistir (Silverman vd. 2008).

£

(@) (b) (©)

Sekil 1.3. Beynin (a) BT, (b) MR ve (c) PET ile alinmis Kesitsel goriintiileri (Fazekas vd.
1989)

Tibbi goriintiileme teknikleri, AH’ye tan1 koymada 6nemli bir rol oynamaktadir.
Baslangigta Bilgisayarlt Tomografi (BT) ve ardindan Manyetik Rezonans Goriintiileme
(MRG), tanisal amagli olarak radyoloji kliniklerinde kullanilmistir (Johnson vd. 2012).
Sonrasinda, floro-deoksi-D-glukoz (FDG) ve Pittsburgh Bilesik-B (PiB) gibi amiloid
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izleyiciler ile serebral metabolizmanin ozellikleri fonksiyonel MRG, Pozitron Emisyon
Tomografisi (PET) ve Tek Foton Emisyonlu Bilgisayarli Tomografi (SPECT) gibi
goriintiileme yontemleri de klinik uygulamaya dahil olmustur (Johnson vd. 2012). AH
tanisi ile iliskili bu goriintiileme tekniklerinin kisa bir degerlendirmesi asagida verilmistir.

Bilgisayarh tomografi (BT): BT tarama, bir X-isin1 hiizmesinin hastanin
incelenen bolgesine yonlendirildigi ve hasta viicudunun etrafinda hizla dondiiriilerek,
bilgisayar tarafindan islenen sinyallere doniistiiriildiigii bilgisayarli bir X-1s1m
goriintiileme prosediiriidiir. Viicudun tomografik goriintiiler ad1 verilen ve geleneksel
rontgenlerden daha ayrintili bilgi iceren kesitsel goriintiileri/dilimleri olusturulur
(Ginat ve Gupta 2014). BT tarama, AH'nin erken teshisi i¢in standart bir teknik olarak,
ayrica kortikal sulkusun genislemesi ve ventrikiillerin boyutunun artmasiyla birlikte
yayginlasan serebral atrofiyi de ortaya ¢ikarmada kullanilmaktadir (Scheltens 2009).
Iyonlastiric1 radyasyon kullanilan ve kesitsel goriintiiler sunan bu teknigin temel
avantajlari, bir timoriin veya beyinde ve ¢evresinde normal basingli sivi birikmesi
durumunun demanstan ayirici tanisina yardimci olabilmesidir. Kaynaklart kisith
tilkelerde, MR’den daha ucuz, daha hizli ve daha yaygin olarak kullanilabiliyor
olmasi disinda, AH'nin erken teshisinde yukarida belirtilenler disinda BT'nin herhangi
bir ilave roli yoktur (Sekil 1.4).

\

Sekil 1.4. Bir erkek hastanin (a) artan, (b) orta ve (c) siddetli temporal lob atrofi BT
gortintiileri (George vd. 1990)

Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRG): MRG, son derece gii¢lii miknatislarla
birlikte radyo frekans dalgalarini kullanarak viicut goriintiileri olusturan non-invaziv
bir tekniktir. Diger bir¢ok goriintiileme prosediiriinde kullanilan radyasyon yerine
hidrojen atomlarinin manyetik 6zelliklerine dayanir (Storey 2006). MR taramalart,
beyin yapilarmin ve bolgelerinin kiiglilmesi gibi anormal degisikliklerin var olup
olmadigmin goriintiilerini saglar (Johnson vd. 2012). Kiigiilme kaniti, AH veya bagka
bir norodejeneratif demans teshisini destekleyebilir, ancak kesin teshis gdstermez.
Aragtirmacilar, beyin yapisi, kimyasi, kan akis1 ve islevi ile farkli beyin bolgelerinin
boyutlarinin goriintiilerini elde etmek i¢cin MR taramalarini kullanmaktadir (Sekil
1.5). Ayrica MR, beyindeki inme veya kanama gibi vaskiiler bir hasarin degisikliklere
katkida bulunabilecek ayrmtili bir goriintiisiinii de saglayabilmektedir. Tekrarlanan
taramalar ile de beynin zaman i¢inde nasil degistigi gosterilebilmektedir.
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(@) (b) (©)

Sekil 1.5. T1 agirlikli MR goriintiistiniin (a) kontrol, (b) HBB ve (c) AH gruplarinda
koronal goriiniimii (Bailly vd. 2015)

Fonksiyonel MR (fMR): fMR taramalari, MR taramalariyla aym temel ilkeleri
kullanir. Ancak MR, viicudun anatomik yapisini tararken, fMR goriintiisii metabolik
islevini tarar. Boylece, MR taramalari, anatomik yapinin {i¢ boyutlu goriintiilerini
sunarken (Sekil 1.6), fMR taramalar1 ise bu anatomik yapilar igindeki metabolik
aktivitenin goriintiilerini saglar (Weiskopf vd. 2007). AH hastasinin tedavisini
izlemek icin ve demans hastalarinda fonksiyonel anormallikleri karakterize etmek
icin kullanigli ve invazif olmayan bir nérogériintiileme yontemidir (Fleisher vd.
2005). Bu teknik, yiiksek uzaysal ve zamansal c¢oziinirliige sahiptir. fMR
caligmalarinin dinlenme ve aktivasyon durumu, saglikli kontrollere kiyasla, AH
hastalarinin hipokampusta, alt paryetal loblarda ve singulat kortekste daha az
aktiviteye sahip oldugunu gostermektedir. fMR'deki son gelismeler, ndrodejeneratif
bozuklugun erken evrelerinde bilissel davramigsal islevler i¢cin néral substratin
belirlenmesine yardimci olmus ve bunlar1 ndroanatomik ag ile iliskilendirmistir.

(@)

(b)

Sekil 1.6. (a) Yasl kontrol grubunda (sar1) ve AH hastalarinda (kirmizi) tiim beyin
aktivasyon alanlari, (b) yasl kontrollerde (sar1) ve AH hastalarinda (kirmizi) medial
temporal aktivasyon alanlar1 (Kivisto vd. 2014)

Tek Foton Emisyonlu Bilgisayarlh Tomografi (SPECT): Gama 1511 yayan bir
radyoniiklid ile etiketlenmis bir ilacin viicuttaki ii¢ boyutlu dagilim haritasini
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olusturmay1r hedefleyen kesitsel bir goriintiilleme teknigidir. Radyoniiklid
konsantrasyonlariin dagilimi, hasta etrafinda bir¢ok farkli agilardan toplanan bir dizi
projeksiyon goriintiisiinden elde edilir. Beyin SPECT goriintiileme, niikleer tipta
onemli bir teshis ve arasgtirma araci haline gelmistir (Ott vd. 1996). AH gibi
norodejeneratif hastaliklarda tanisal bir ara¢ olarak beyin goriintiilemenin kullanimi
kapsamli bir sekilde tartisilmistir. Bir¢ok ¢alisma, AH ve diger demans tipi hastaliklar
acisindan niikleer goriintiillemenin 6ngdriicii yeteneklerini incelemistir (Sekil 1.7)
(Salas-Gonzalez vd. 2009).

(@) (b)
Sekil 1.7. (a) Kontrol ve (b) AH gruplarinin SPECT taramalar1 (O’Brien vd. 2014)

Pozitron Emisyon Tomografisi (PET): Beynin fonksiyonel degisikliklerini
aragtirmak i¢in kullanilan bir molekiiler gorintileme teknigidir. Bir hastanin
beyninde molekiiler ve hiicresel diizeyde olup bitenlerin {i¢ boyutlu goriintiilerinin
elde edilmesini hedefler (Nordberg 2004). Calismalar, PET'in AH'yi teshis etmede ve
onu diger demanslardan ayirt etmede basarili oldugunu ileri stirmiistiir (Mosconi
2005). PET ile bolgesel serebral metabolizma ¢alismalari, demansin erken teshisinde
ve klinik 6ncesi tespitinde metabolik bir belirte¢ olarak genellikle 18F-fluoro-deoksi-
glikozu (FDG) kullanir. Demansin nedenlerini belirlemek ve ayirici tantya sahip
olmanin yani sira, HBB’li hastalarda AH’ye doniisiimii tahmin etmek i¢in de bu
teknikten faydalanilmaktadir. FDG-PET incelemelerinde, normal yaslilara kiyasla
AH hastalarinda beyin glikoz tiiketim oraninda ciddi diistisler goriilmistiir. FDG-PET
calismalari, ilerlemis AH hastalarinin beyinlerinin paryetal-temporal lob, arka
singulat korteksleri ve frontal bolgelerinde bolgesel metabolik azalmalar gosterdigini
bildirmektedir (Sekil 1.8). Neokortikal disfonksiyonlarla iligkili metabolik degisimin,
atrofi ortaya ¢ikmadan dnce FDG-PET tarafindan tespit edilebilecegi varsayillmistir.
FDG-PET klinik semptomlarla daha yakin iligki saglamakta ancak preklinik evrede
daha az duyarlilik gostermektedir. PIB-PET goriintiileme, AH'nin ilerlemesindeki
erken degisiklikleri tespit etmede FDG-PET goriintiilemesine gore bilissel test ve
hipokampal atrofi 6l¢iimleriyle korelasyonu goz Oniine alindiginda daha yetenekli
goriinmektedir. AH'de, FDG-PET goriintiileme teknikleri genellikle hafiza, 6grenme
ve problem ¢ézmede énemli olan beyin bolgelerinde glikoz kullaniminin azaldigini
gostermistir (Varghese vd. 2013).
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FDG-PET

PIB-PET

(@) (b)

Sekil 1.8. (a) Kontrol ve (b) AH katilimcilarinin FDG-PET ve PIB-PET taramalari
(Cohen ve Klunk 2014)

1.3. Tezin Kapsam ve Boliimleri

BT, MR, ultrason, PET ve SPECT goriintiileri {izerinden farkli hastaliklara tani
koymada karsilasilan sorunlar1 gidermek {izere yapay zeka teknikleri ve 6zellikle derin
O0grenme algoritmalari Son yillarda oldukca yarayish yontemler olarak goze carpmaktadir
(Varghese vd. 2013). Yapay zeka, degiskenler arasindaki iliskilerin bilinmedigi veya
karmagik oldugu dogrusal olmayan sistemleri modelleyebilmesi sebebiyle yaygin
kullanilan temelde istatistiksel bir aractir. Yapay zekdnin en Onemli klinik
uygulamalarindan birisi tanisal goriintiileme olup ¢ok ¢esitli klinik kosullarin
saptanmasini ve Ol¢iilmesini kolaylastirma firsatlar1 sunar (Oren vd. 2020). Yapay
zekanin alt kolu olan derin 6grenme ise daha karmasik problemlere ¢6ziim bulabilen ve
ozellikle goriintii isleme alaninda basarili sonuglar veren bir tekniktir.

Derin 6grenme yaklasiminin PET goriintiileri ile bazi hastaliklarda tanisal amaglh
olarak kullanildig1 farkli galismalar literatiirde mevcuttur (Cheng ve Liu 2017; Singh vd.
2017). Bu calismada, bir yapay zeka/derin 6grenme modeli gelistirilerek beyin PET
goriintiileri lizerinden AH’ye ait ayirt edici 6zelliklerin/6z niteliklerin ¢ikarilmasi, derin
o0grenme yaklasgiminin AH hakkinda bilgi elde etmedeki avantajlarinin arastirilmasi ve
hastaligin  goriintliler {iizerinden uzman gorlisiini  destekleyecek sekilde teshis
edilebilmesi amaglanmistir. Calisma kapsaminda, heniiz tedavisi tam olarak bulunmayan
norodejeneratif bir hastalik olarak bilinen AH’nin varlig1 ve ilerleme diizeyine dair
bilgiler, 18F-FDG-PET goriintiileri yardimiyla irdelenmistir. Gelistirilen bir derin
ogrenme modeli ile diisiik ve yiiksek seviyeli 6znitelikler belirlenmis ve 6grenilen bu
Ozellikler yeni beyin goriintiilerinin dogru sekilde siniflandirilmasinda kullanilarak
bilgisayar destekli AH teshisi saglanmistir. Boylece AH bakimindan saglikli bireylerin
durumu ve AH bulunan bireylerde hastaligin ilerleme diizeyleri hakkinda dogru teshis
yapilmasina olanak saglamistir. Derin 6grenme modelinin egitiminde ve egitimin
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dogrulanmasinda kullanilan goriintii  veri seti ilk Once Alzheimer Hastaligi
Norogoriintilleme Girisimi (ADNI) veri tabanindan (Weiner vd. 2010) ve daha sonra
calisma kapsaminda Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi Hastane Arsivinden retrospektif
olarak elde edilen klinik hasta verilerinden alinmistir.

Bu calismada gelistirilen derin 6§renme mimarisine uyarlanan transfer 6grenme
teknigi ile derin O6grenme modelinin performansinin gii¢lendirilmesi ve modelin
basarisinin arttirilmasi hedeflenmistir. Calismanin derin 6grenme gibi tibbi goriintiilerin
anlamlandirilmasinda yaygin kullanilan bir yontemi PET goriintiileri gibi Alzheimer
hastaliginin teshisinde siklikla basvurulan tanisal bir araca uygulanacak olmasi bu
calismayi literatiirdeki diger ¢alismalardan farklilagtiran 6zgiin niteliklerindendir. Bu
caligsma ile gelistirilen derin 6grenme modelinin AH’ye dogru teshis koymada hekimlere
fayda saglamasi beklenmektedir. Ayn1 zamanda ¢alismadan elde edilen bulgular bu
alanda yapilacak olan diger ¢alismalara katkida bulunabilecektir.

Bu tez ¢aligsmasinin birinci boliimiinde, Alzheimer hastaligi ve tan1 yontemleri,
18F-FDG-PET goriintiileme, yapay zeka/derin 6grenme ve transfer 6grenme hakkinda
genel bilgiler verilmistir. Ikinci boliimde, medikal goriintiiler ile Alzheimer hastaliginin
teshisi ilgili kaynak taramasi yapilarak literatiirdeki bazi calismalar ele alimmustir. Ugiincii
boliimde, c¢aligma gerceklestirilirken bagvurulan goriintiileme, goriintii iyilestirme,
ozellik ¢ikarimi, siniflandirma gibi yontemler ve kullanilan materyaller hakkinda detayli
bilgiler verilmistir. Do6rdiincti béliimde, c¢alisma sonucunda elde edilen sonuglar
sunulmustur. Besinci boliimde ise yapilan calismadan elde edilen sonuglar ile literatiirde
mevcut olan benzer ¢aligmalarin sonuglari karsilastirilmis ve bu ¢alismadan elde edilmis
sonuclarin literatiire saglayacagi faydalar ile ileride yapilabilecek ¢alismalar i¢in basariy1
arttirmada katkis1 olacak onerilere yer verilmistir.
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2. KAYNAK TARAMASI

Bu calismada AH’nin PET goriintiileri lizerinden derin 6grenme mimarileri ve
transfer 6grenme yontemi kullanilarak teshisine ¢alisilmis, beyin dokusunun AH’dan
etkilenme durumu aragtirilmistir. Derin 6grenmeyle birlikte transfer 6grenme tekniginin
kullanilmas: ile gelistirilen yapay zeka mimarisinin ¢alisma performansinin ve teshis
dogrulugunun artirilmasi amaglanmustir.

AH konusunda elde edilen son veriler, MR goriintiilerinin AH’nin klinik dncesi
teshis dogrulugunu artirabilecegini (Bouwman vd. 2007) ve SPECT ile beyin dokusunun
goriintiilenmesinde gozlenen temporo-parietal hipoperfiizyonun yasam boyunca AH
tanisinda yararli olabilecegini 6ne stirmiistiir (Jagust vd. 2001). PET goriintiilerinin ise
beyin fonksiyonlari ve dokulardaki inhomojeniteler hakkinda MR ve BT gibi diger
goriintiileme tekniklerine gore daha farkli bilgiler sunabilecegi belirtilmistir (Varghese
vd. 2013).

PET goriintiileme, hastaya damar yoluyla verilen FDG bazli bir radyofarmasétik
tarafindan yayilan 511 keV enerjili fotonlarin viicudun farkli noktalarinda olusturdugu
aktivitenin haritalanmasini temel alir ve kanser metastazlarinin teshisinde, kanser tedavisi
sirasinda ilerlemenin izlenmesinde ve radyoterapotik miidahalelerin planlanmasinda
yaygin olarak kullanilan bir goriintileme modalitesidir. PET taramalarinda
goriintiilenmek istenen tlimoriin dogru ve tekrarlanabilir sekilde tanimlanmasi, uygun
radyasyon dozunun verilmesi, tedavinin olumsuz yan etkilerinin en aza indirilmesi ve
tedavinin giivenilir bir sekilde degerlendirilmesi amaclanir. Bu nedenle tiimdriin daha
dogru sekilde tanimlanmasi i¢in tani siirecinin makine 6grenimi gibi yontemlerle takviye
edilmesinin gerektigine dair arastirmalar literatiirde mevcuttur (Czakon vd. 2016).

PET goriintiilerinde ortaya ¢ikan gesitli fiziksel bozulma faktorlerini (artefakt)
gidermek i¢in ayni hastanin 6nceki PET taramalarindan yararlanilarak denetimsiz derin
o0grenme modelleri ile PET goriintiilerinde giiriiltii giderme islemleri gergeklestirilmistir
(Cui vd. 2019). PET goriintiileri, dokularin metabolik aktivitesini yakalar ve genellikle
kanseri saptamak, timor ilerlemesini degerlendirmek ve hastanin tedaviye verdigi yaniti
degerlendirmek i¢in klinisyenler tarafindan gorsel olarak yorumlanir. Bu gorevleri yerine
getirmeyi otomatiklestirmek i¢in, normal aktif organlar ile anormal timor biiyiimesine
bagl aktiviteyi ayirt etmek onemlidir. Bir ii¢ boyutlu PET taramasi ile ilgi bolgesinde
(ROI, region of interest) goriilebilen normal aktif organlart lokalize etmek ve tespit etmek
igin derin 6grenme yonteminin tercih edildigi ¢alismalar yapilmistir (Afshari vd. 2018).
Literatlirdeki diger baz1 ¢aligmalarda, 3B goriintiiler 2B dilimler dizisine ayrilarak 3B
PET goriintiilerinin 6zelliklerini 6grenen 2B evrisimli sinir aglar1 ve tekrarlayan sinir
aglarinin kombinasyonuna dayanan yeni bir smiflandirma cercevesi ile AH teshisi
onerilmistir (Cheng ve Liu 2017). Bu tez ¢alismasinda ilgilenilen konunun kavramsal
arka planin1 olusturmak ve mevcut bilgi ve bulgulari ortaya koyarak ¢alismamiza zemin
olusturmak iizere MR, fMR ve PET gibi farkli medikal goriintiileme modaliteleriyle
gerceklestirilen siniflandirma ¢aligmalarina ait literatiir taramasina asagida yer
verilmistir.
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Literatiirde MR verileri kullanilarak AH smiflandirilmasi {izerine yapilan ¢ok
sayida calisma vardir. Bu konuda one c¢ikan c¢alismalar kronolojik olarak asagida
verilmisgtir.

Payan ve Montana 2015 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada (Payan ve Montana
2015) beynin MR goriintiilerine dayali olarak AH durumunu tahmin edebilen seyrek
otomatik kodlayicilar ve ii¢ boyutlu ESA gibi derin 6grenme yontemlerini
kullanmiglardir. Retrospekstif olarak gergeklestirdikleri calismalarinda 6nce Alzheimer
Hastaligi Norogoriintiileme Girisimi (ADNI) veri setinden her birinde 755 hasta olmak
tizere AH, hafif biligsel bozukluk (HBB) hastas1 ve normal kontrol (NK) olmak tizere
toplamda 2265 katilimcidan alinmis MR goriintiileri degerlendirilmistir (Association
2015). Ag egitim islemlerinde ilk olarak filtreleri 6grenmek amaciyla seyrek otomatik
kodlayici gibi iki asamali bir model kullanilmistir (Bengio 2012). MR gériintiilerinden
c¢ikarilan rastgele sec¢ilmis 3B yamalar lizerinde bir seyrek otomatik kodlayici egitilmistir.
Seyrek otomatik kodlayici egitildikten sonra bir 3B ESA olusturulmustur. 2B (iki
boyutlu) ve 3B (ii¢ boyutlu) evrisimleri kullanan evrisimli sinir aglari, bir 1731 6rnekten
olusan bir egitim seti, 306 drnekten olusan bir dogrulama seti ve 228 6rnekten olusan bir
test seti kullanilarak egitilmistir. Ug yollu siniflandirma sonucunda 2B ve 3B ESA
mimarilerinde sirastyla %85.53 ve %89.47 dogruluk elde edilmistir. AH ile NK
siiflandirmasinda 2B ve 3B ESA mimarilerinde sirasiyla %95.39 ve %95.39 dogruluk
elde edilmistir. AH ile HBB siniflandirmasinda 2B ve 3B ESA mimarilerinde sirastyla
%82.24 ve %86.84 dogruluk elde edilmistir. HBB ile NK siniflandirmasinda 2B ve 3B
ESA mimarilerinde sirasiyla %90.13 ve %92.11 dogruluk elde edilmistir.

Sarraf ve Tofighi 2016 yilinda yapmis olduklari ¢alismada (Sarraf ve Tofighi
2016) AH gelisimini fMR (Sarraf ve Sun 2016) ile elde edilmis beyin goriintiileri
tizerinden bir derin 6grenme/evrisimli sinir ag1 (ESA) kullanarak siniflandirmislardir. Bu
caligmada, ADNI veri setinden AH hastalar1 ve 15 normal kontrol (NK) denegi olmak
lizere 24 kadin ve 19 erkege ait goriintiiler segilmistir (Association 2015). Ikili goriintii
siniflandirmasi yapmak i¢in Caffe DIGITS 0.2°den ESA mimarisine dayanan LeNet-5
modeli kullanilmistir (LeCun vd. 1998). Veriler, egitim (training) (%60), dogrulama
(validation) (%20) ve test (%20) olmak iizere ii¢ béliime ayrilmistir. Ogrenme oraninin
10. epoch’tan sonra oOnemli Olgiide distiigii 20. epoch sonrasi diisiisiin azaldig:
gozlenmistir. Derin Ogrenme LeNet-5 modeli, Alzheimer verilerini NK’dan basariyla
tanimig ve ¢alisma sonucunda elde edilen %96.8588 diizeyindeki ortalama dogruluk
degeri ag mimarisinin dogru se¢ildigini gostermistir.

Hon ve Khan 2017 yilinda yapmis olduklari ¢alismada (Hon ve Khan 2017) iki
popiiler ESA mimarisinin, transfer 6grenme yoluyla, yani VGG16 (Simonyan ve
Zisserman 2014) ve InceptionV4 kullanilarak, MR goriintiileri {izerinden bir AH tani
problemine adaptasyonunu arastirmislardir. Bu ¢alisma i¢in Ag¢ik Erisim Goriintiileme
Calismalar1 Serisinden (Marcus vd. 2007) yapisal MR verileri kullanilmistir (Marcus vd.
2010). Veri seti, yaslar1 18 ile 96 arasinda degisen 416 denege ait 6400 (3200 AH ve 3200
NK) goriintiiden olusmaktadir. Transfer 6grenmenin basarisini test etmek i¢in, sifirdan
bir VGG16 ag1 egitilmistir. VGG16 modeli i¢in, RMSProp optimizasyon modeli
kullanilmigtir (Kingma ve Ba 2014). Sifirdan egitilmis VGG16 ag1, dnceden egitilmis
VGG16 ag1 ve InceptionV4 ag1 arasinda ortalama dogruluklar karsilagtirilmistir. Sifirdan
egitilmis ag %74.12, VGG16 transfer 6grenme ag1 %92.3, InceptionV4 transfer 6grenme
ag1 ise %96.25 ortalama dogruluga sahiptir. Sonuclara bakildiginda sifirdan egitilmis
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VGG16 aginin daha disiik dogruluk gosterdigi gézlenmistir. Bununla birlikte, transfer
o0grenme icin Onceden egitilmis model kullanildigt zaman, dogruluk degeri 6nemli
derecede artmistir. Son olarak, Inception V4’ii transfer 6grenme ile kullanmak yiiksek
dogruluk orani saglamistir.

Farooq ve ark. 2017 yilinda yapmis olduklari ¢alismada (Farooq vd. 2017) MR
taramalar lizerinden AH teshisi ve siniflandirmasi i¢in ¢ok modlu bir derin evrisimli sinir
ag1 (ESA) gelistirmislerdir. Retrospektif olarak gergeklestirdikleri calismalarinda ADNI
veri tabaninda yer alan 33 AH, 22 ge¢ HBB, 49 HBB hastas1 ve 45 NK olmak iizere
toplamda 149 kisiden alman MR goriintiileri degerlendirilmistir. Her sinif i¢cin 9506
goriintii ve tiim smuflar igin toplam 38.024 goriintii olusturulmustur. Islenen MR
goriintiileri ESA agina aktarilmigtir. Aglar, derin GoogleNet, (Szegedy vd. 2015) ResNet-
18 ve ResNet-152 (He vd. 2016) modelleri ile egitildikten sonra test edilerek dort yonlii
smiflandirma yapilmistir. GoogleNet ile yapilan AH, HBB, ge¢ HBB ve NK
siniflandirilmasinda %98.88°lik yiiksek dogruluk elde edilmistir. ResNet-18 ve ResNet-
152 ile yapilan siniflandirmada sirasiyla % 98.01 ve % 98.14 dogruluk elde edilmistir.
Ug mimari i¢in dogruluk, duyarlilik, dzgiilliik ve pozitif tahmin degeri gibi performans
metriklerine bakildiginda kiigtik bir farkla GoogleNet, ResNet-18 ve ResNet-152’ye gore
daha yiiksek performans gostermistir.

Lin ve ark. 2018 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada (Lin vd. 2018) MR
goriintiileri izerinden HBB-AH doniisiimiiniin dogru tahmini i¢in ESA’ya dayal1 bir derin
o6grenme modeli tasarlamiglardir. Bu ¢alismada ADNI veri setinden alinan 188 AH, 401
HBB hastasi ve 229 NK olmak iizere 818 katilimcinin MR verilerinin standart analiz
setleri kullanilmigtir. HBB katilimcilari; ii¢ yil icinde AH’ye doniisen HBB, ii¢ y1l iginde
AH’ye doniismeyen ve en az iki teshis sonunda NK’ya doniisen HBB (doniistiiriiciiler,
doniistiiriicii olmayanlar) ve son durumu bilinmeyen HBB’ler olmak {izere ii¢ gruba
ayrilmistir. AH ve NK katilimcilarinin MR gériintiilerinden 6zellik ¢ikarmak i¢in ESA
modeli kullanilmistir. ESA’ya yardimci olmak i¢in FreeSurfer ile yapisal beyin goriintiisii
Ozellikleri ¢ikarilmistir. Son olarak, ESA ve FreeSurfer ile iiretilen 6zellikler AH
dontigiimiinii tahmin etmek i¢in asir1 6grenen bir makine siniflandiricisina beslenmistir.
Performans degerlendirilmesi i¢in, Leave-one-out ¢apraz dogrulama (Coupé vd. 2012)
kullanilmistir. Yalnizca ESA ile siniflandirma yapildiginda dogruluklar sirasiyla %88.79,
%68.68, %73.04, %72.75 elde edilmistir. ESA ve FreeSurfer tabanli oOzelliklerin
kombinasyonu ile doniistiiriictilerin/doniistiiriicii olmayanlarin siiflandirilmas1 sonucu
%79.9 dogruluk, %84 duyarlilik, %74.8 6zgiilliik ve %86.1 AUC degeri elde edilmistir.
Caligmada ESA ve diger makine 68renme algoritmalarinin uygulanmasiyla HBB-AH
dontisiimiinti tahmin etmek i¢cin MR verilerini kullanan bir ¢ergeve gelistirilmistir.

Basaia ve ark. 2019 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada (Basaia vd. 2019) kesitsel
beyin yapisal MR taramalar1 lizerinden AH ve AH'ye (c-HBB) (18 ay i¢inde AH'ye
dontisen HBB) doniisecek hafif biligsel bozuklugun bireysel teshisini tahmin eden bir
ESA modeli olusturmus ve dogrulamiglardir. Calismada ADNI veri setinden alinan 407
NK, 418 AH, 280 c-HBB ve 533 stabil HBB (s-HBB) (18 ay i¢inde AH'ye donlismeyen
HBB) olmak iizere toplamda 1638 katilimciya ait 3B T1 agirlikli MR goriintiileri
degerlendirilmistir. Buna ek olarak Milan veri setinden olas1t AH'li 124 hasta ve 50
HBB’li hasta ve 55 NK olmak {izere 224 kisiye ait 3B T1 agirlikli MR goriintiisii
alinmigtir  (Milano Vita-Salute San Raffaele Universitesi Noroloji Boliimii).
Siniflandiricinin performansini iyilestirmek i¢in AH ile NK'y1 siniflandirmada kullanilan
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ESA agirliklarinin diger ESA’lara aktarilmasiyla olusan sézde bir transfer 6grenme
modeli uygulanmigtir. Hem ADNI veri seti, hem de ADNI+Milan veri seti kullanilarak
AH ile NK siniflandirmada dogruluk, hassasiyet ve 6zgiilliik degerleri %98 den yliksek
elde edilmistir. c-HBB hastalar1 ile NK arasindaki siniflandirmada dogruluk, duyarlilik
ve 0zgiilliik degerleri %86'dan yiiksek elde edilmistir. c-HBB’yi s-HBB’den ayirt etmede
%75’e varan dogruluk, 6zgiillikk ve duyarlilik degerlerine ulagilmistir.

Yukarida verilen MR veri setleri kullanilarak yapilan ¢alismalarin yani sira MR
ve PET wveri setlerinin kombinasyonuyla gerceklestirilen g¢alismalar da literatiirde
mevcuttur. Bu konuda son yillarda yapilan calismalardan bazi Ornekler asagida
sunulmustur.

Suk ve Shen 2013 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada (Suk ve Shen 2013)
AH/HBB smiflandirmasi i¢in yigmlanmis bir otomatik kodlayic1 (Afshari vd. 2018) ile
derin Ogrenmeye dayali oOzellik gosterimi yapmislardir. Retrospektif olarak
gerceklestirdikleri ¢aligmalarinda ADNI veri setinden aliman 51 AH hastasi, 99 HBB
(AH'ye ilerlemis 43 HBB (GHBB) ve on sekiz ayda AH'ye ilerlememis 56 HBB (EHBB))
hastas1 ve 52 NK’dan elde edilen On isleme asamasindan sonra MR, PET ve beyin
omurilik sivisindaki (BOS) diisiik seviyeli 6zelliklerden SAE derin 6grenme modeli ile
gizli bir oOzellik ¢ikarimi gergeklestirilmistir.  AH/HBB smiflandirmasinda tani
performansini iyilestirmek icin derin ag denetimli bir sekilde optimize edilmistir. Son
olarak, secilmis ¢cok modlu o6zellik bilgisi ¢ok g¢ekirdekli bir destek vektér makinesi
(SVM) ile birlestirilmistir. Calismada AH ile NK, HBB ile NK ve doniistiiriicii HBB
(GHBB) ile doniistiiriicii olmayan HBB (EHBB) olmak iizere ii¢ adet ikili siniflandirma
ele alinmistir. SAE'yi egitmek i¢in DeepLearnToolbox (Gonen ve Alpaydin 2011) ve
coklu gorev d6grenimi igin SLEP (Greicius vd. 2004) ara¢ kutusu kullanilmistir. Calisma
sonucunda Onerilen yontem, diger yontemlerle karsilastirildiginda daha iyi performans
gostermis ve AH, HBB, GHBB tanisi1 i¢in sirasiyla %95.9, %85.0 ve %75.8 dogruluk elde
edilmistir.

Shi ve ark. 2018 yilinda yapmis olduklari ¢aligmada (Shi vd. 2017) AH nin dogru
ve erken teshisi icin MR ve PET goriintiileri {izerinden olusturduklari multimodal
yigmlanmis derin polinom aglar1 (DPA) (MM-YDPA) modeli ile smiflandirma
yapmislardir. Calisma kapsaminda ADNI veri tabanindan 51 AH, 99 HBB (43 gec HBB
(GHBB), 56 erken HBB (EHBB)) hastasi ve 52 NK olmak {izere toplamda 202
katilimcidan alinan MR ve PET goriintiileri degerlendirilmistir. Ag egitimi agamasinda
ilk olarak, YDPA, iki seviyeli temel DPA’lar tarafindan yiginlanmis ve her temel DPA,
ic katmanl aglardan olusturulmustur. Cok modlu DPA tabanli 6zelliklerin performansini
daha kapsamli bir sekilde degerlendirmek icin, gomiilii dogrusal siniflandirici (LC) ve
dogrusal destek vektor makinesi (SVM) olmak {iizere iki siiflandirict benimsenmistir.
SVM, LIBSVM kiitiiphanesi (Chang ve Lin 2011) ile gergeklestirilmistir. MM-YDPA
algoritmasi, DPA ve YDPA algoritmalar1 ile karsilastirildiginda, AH’ye karst NK
siniflandirmasinda %97.13 dogruluk, %95.93 duyarlhilik, %98.53 6zgiilliikk ve 0.972 AUC
degeri ile en iyi performansi gostermistir. Diger ii¢ siniflandirmada da MM-YPDA
algoritmas1 DPA ve YDPA algoritmalarina gore daha iyi performans gostermistir. Hem
MM-YDPA hem SVM hem de LC ile smiflandirma yapildiginda diger yontemlerden
daha 1yi performans gosterdigi goriilmiustiir.
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Zhang ve ark. 2019 yilinda yapmis olduklari ¢alismada (Zhang vd. 2019) AD'nin
yardimci teshisi i¢in klinisyenin teshis siirecini simiile eden ¢ok modlu bir derin 6grenme
modeli olusturmuslardir. Retrospektif olarak gerceklestirdikleri ¢alismalarinda ADNI
veri tabanindan 91 AH hastasi, 200 HBB ve 101 NK olmak iizere toplamda 391 denekten
alman 18F-FDG PET ve MR goriintiileri degerlendirilmistir. Calismada PET ve MR
goriintii tanima i¢in 19 katmanli VGG evrisimli sinir ag1 modeli se¢ilmistir (Kaur ve
Gandhi 2019). Onerilen yontemin duyarliligy, 6zgiilliigii, dogrulugu ve AUC degeri
strastyla %97.39, %84.27, %88.25 ve 0.8864'e ulasmistir. Deneysel sonuglar, onerilen
cok modlu yardimer teshisin iyi bir teshis etkinligi saglayabildigini gostermistir.

AH lezyonlarmi yiiksek duyarlilikla belirlemeye yardimci olan PET goriintiilerini
simiflandirmak amaciyla farkli makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalariyla
literatlirde yapilan ¢aligmalara iliskin bazi 6rnekler asagida verilmistir.

Singh ve ark. 2017 yilinda yapmis olduklar1 ¢aligmada (Singh vd. 2017) AH
kategorileri i¢cin FDG-PET wverileri derin 6grenmeye dayali siniflandirmislardir.
Retrospektif olarak gergeklestirdikleri ¢aligmalarinda deneysel veri seti, 186 NK, 158 gec
HBB ve 178 erken HBB olan 336 HBB denek ve ADNI veri setinden 146 AH hastasi
olmak tizere toplamda 668 kisiye ait PET goriintiilerinden olusmaktadir. FDG-PET
goriintiileri, hizalama, segmentasyon ve normalizasyon igin Istatiksel Parametrik
Haritalama (SPM) (Friston 2003) kullanilarak islenmistir. Daha sonra ikili
siniflandirmay1 gergeklestirmek i¢in MLP kullamlmustir. Ozelliklerin sayisini azaltmak
ve siiflandirma performansini artirmaya yardimeir olmak i¢in havuzlama kullanilmistir.
Boylelikle ti¢ boyutlu PET goriintiileri iki boyutlu hale gelmistir. Dogrusal SVM'yi
maksimum havuzlanmis veriler lizerinde ¢alistirmak siniflandirma sonuglarini vermistir.
Sonuglara gére AH ve NK'nin biiyiik 6l¢iide dogrusal olarak ayrilabilir oldugu, ge¢ HBB
ve erken HBB’nin F1 skorunun 0.62 ¢ikmasiyla dogrusal olarak ayrilabilir olmadig:
goriilmistiir. PPCA kullanilarak yeniden yapilandirma hatasini azaltmak veya varyansi
maksimize etmek i¢in ana bilesenler se¢ilmistir. Sonuglar, sadece FDG-PET goriintiileri
kullanilarak elde edilen en iyi sonuglarla karsilastirildiginda, AH ile NK siniflandirilmasi
i¢cin dogrulukta %4.76 artis gostermistir.

Cheng ve Liu 2017 yilinda yapmis olduklari ¢alismada (Cheng ve Liu 2017)
beyinde AH gelisimini PET ile elde edilmis beyin goriintiileri {izerinden teshis etmek
lizere evrisimli ve tekrarlayan sinir aglarmi Onermislerdir. Retrospektif olarak
gerceklestirdikleri ¢aligmalarinda ADNI veri tabanindan 93 AH hastasi, 146 HBB ve 100
NK olmak iizere toplamda 339 denekten alinan PET goriintiileri degerlendirilmistir. Bu
makale, ti¢ boyutlu goriintiiyii iki boyutlu dilimler dizisine ayirarak 3B PET goriintiilerin
ozelliklerini 6grenen 2B evrigimli sinir aglart (ESA) ve tekrarlayan sinir aglarinin (TSA)
kombinasyonuna dayanan yeni bir simiflandirma gergevesi onermektedir (Minati vd.
2009). Dilim igi ozellikleri yakalamak i¢in hiyerarsik 2B ESA'lar olusturulurken,
TSA’nin ¢ift yonlii kapili tekrarlayan birimleri (BGRU) dilim i¢i 6zellikleri modellemek
i¢in kullanilmistir (Gal ve Ghahramani 2016). Daha sonra olusturulan model, dogrudan
3B ESA ile olusturulan model ile karsilastirilmistir. Ayni veri seti ile yapilan
siniflandirma sonucunda iki model arasinda onerilen ¢alismanin 3B ESA’lardan daha iyi
performansa ulastig1 gozlenmistir. Gelistirilen ag, AH ve NK test verileri icin ROC egrisi
altindaki alan (AUC) %95.28, smiflandirma dogrulugu %91.19, hassasiyeti %91.40 ve
ozgiilliigi de %91 elde etmislerdir. Dogrudan olusturulan 3B ESA modelinde ise AUC
%93.49, smiflandirma dogrulugu %87.13, hassasiyeti %87.10 ve 6zgiilliigii de %87 elde
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edilmistir. HBB ve NK test verileri i¢in AUC %83.90, siniflandirma dogrulugu %78.86,
hassasiyeti %78.08 ve 6zgiilligii de %80 elde edilmistir. Dogrudan olusturulan 3B ESA
modelinde ise AUC %382.07, siniflandirma dogrulugu altindaki alan %75.61, hassasiyeti
%82.19 ve ozgiilliigli de %66 olarak elde edilmistir.

Lu ve ark. 2018 yilinda yapmis olduklart ¢alismada (Lu vd. 2018) AH’nin erken
teshisi i¢in FDG-PET goriintiilerinin ¢ok o6l¢ekli derin sinir agi tabanli analizini
gerceklestirmislerdir. Retrospektif olarak gerceklestirdikleri ¢aligmalarinda ADNI
girisiminde yer alan 304 NK, 226 AH tanis1 konmus hasta, 409 stabil hafif biligsel
bozukluk (sHBB), 112 progresif hafif biligsel bozukluk (pHBB) sinifi olmak {izere
toplamda 1051 katilimciya ait FDG-PET ve yapisal MR goriintiileri degerlendirilmistir.
Simiflandirma igin ¢ok Glgekli yama tabanli metabolizma 6zelliklerini girdi olarak alan
bir Cok Olgekli Derin Sinir Ag1 (DSA) (MDNN) gelistirilmistir. Cok olgekli DSA
egitiminde ilk olarak, 3-DSA, farkli dlgeklerde ¢ikarilmis metabolizma o6zellikleriyle
bagimsiz sekilde egitilmistir. Ardindan, 3-DSA'nin c¢iktisi, ikinci asamada DSA'y1
egitmek ic¢in giris vektorii olarak kullanilmistir. Her bir DSA i¢in egitim, otomatik
kodlayic1 (Autoencoder) ile denetimsiz 6n egitim ve Cok Katmanli Algilayic1 (MLP) ile
denetimli ince ayar yapilarak tamamlanmistir. Calisma sonucunda, NK ile AH
simniflandirmasinda farkli yama boyutlarina gore ortalama %93.58 dogruluk, %91.54
duyarlilik ve %95.06 6zgiillik elde edilmistir. pHBB ve sHBB simiflandirmasinda
ortalama %81.55 dogruluk, %73.33 duyarlilik ve %83.83 ozgiilliik elde edilmistir. NK
ile AH'den transfer 6grenmeli pHBB ve sHBB siniflandirmasinda ortalama %82.51
dogruluk, %81.36 duyarlilik ve %82.85 6zgiilliik elde edilmistir.

Ding ve ark. 2019 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada (Ding vd. 2019) beyinde
Alzheimer hastaliginin gelisimini FDG-PET ile alinmis beyin goriintiileri izerinden tespit
etmek iizere bir derin Ogrenme modeli gelistirmislerdir. Retrospektif olarak
gerceklestirdikleri calismalarinda ADNI girisiminde yer alan 1002 hastaya ait 2109
gorlintiiye ilave olarak 40 hastadan bagimsiz klinik goriintii toplamiglardir (Association
2019). Hasta takibinde elde edilen klinik bulgular1 kullanarak InceptionV3 tabanli
evrigimli bir sinir ag1 modelini goriintiilerin %90°1 ile egitmisler, kalan %10 goriintii ile
de agin testini gergeklestirmislerdir. Veri seti ile egitime baglanmadan 6nce InceptionV3
ESA aginin ImageNet (14 milyon goriintli ve 1000 sinif igeren) ile 6n egitimi yapilmistir
(Krizhevsky vd. 2017). Calisma sonucunda test verileri i¢in AUC degerini 0.98,
hassasiyeti %57 ve ozgiilliigli %91 elde etmislerdir.

Yang ve Liu 2020 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada (Yang ve Liu 2020) AH
risklerini beyin 18F-FDG PET goriintiileri iizerinden derin 6grenme modeline dayanarak
tahmin etmislerdir. Retrospektif olarak gerceklestirdikleri ¢alismalarinda ADNI veri
tabanindan toplam 350 HBB olan katilimcidan alman PET  goriintiileri
degerlendirilmistir. Derin 6grenme platformunun ¢ercevesi olarak Caffe se¢ilmis, (Cai
vd. 2020) her katilimcimnin FDG PET goriintii 6zellikleri derin evrisimli ag modeli ile
cikarilmigtir. ADNI'nin arastirma ihtiyaglarina ve takip kayitlarina dayali olarak, 350
HBB katilimcisinin 70’1 HBBc ve 280°i HBBnc'ye ayrilmisgtir. Arastirmada ESA ag
yapist, ileri yayilma ve geri yayilma (BP) algoritmasinin kombinasyonu ile egitilmis ve
AlexNet, derin evrisimli ag modeli olarak kullanilmistir (Lu vd. 2019). HBBc ve HBBnc
icin Ongoriicii model ve erken HBB (EHBB) (EMCI) ve gec HBB (GHBB) (LMCI)
(Aisen vd. 2010) smiflandirma modelleri i¢in bir o6zellik smiflandirma  seti
olusturulmustur. Egitim seti, SFS algoritmas1 kullanilarak se¢ilmis ve egitim setini en iyi
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temsil eden 20 6zellik secilmistir. Son olarak, secilen o6zellikler, nihai siniflandirma
sonugclarini elde etmek icin test seti olarak siniflandirictya girilmistir. Tahmin sonuglarina
gore, conv3 siniflandirmast HBB doniisiim tahmininde iyi sonuglar vermis, dogruluk,
duyarhilik ve ozgilliigiin sirastyla %78.56, %91.02 ve %77.63 oldugu calismada
olusturulan modelin HBB doniisiimiinde kullanilabilecegi gosterilmistir. Calismanin
sonucunda, siniflandirma modelinin EHBB ve GHBB siniflamasinda etkili oldugu ve AH
tahmini i¢in nispeten dogru bir referans model sagladig1 goriilmiistiir.

Jo ve ark. 2020 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada (Jo vd. 2020) AH
siiflandirmasi yapmak i¢in tau PET taramalarin1 kullanarak bilgilendirici 6zellikleri
belirlemek i¢in derin 6grenmeye dayali bir model gelistirmislerdir. Retrospektif olarak
gerceklestirdikleri ¢alismalarinda ADNI veri tabanindan 66 NK, 97 erken HBB (EMCI),
71 gec HBB (LMCI) ve 66 AH hastas1 olmak iizere 300 katilimcidan alman [18F]
flortaucipir PET taramalar1 degerlendirilmistir. AH'min NK'dan siniflandirilmasi igin bir
3B ESA modeli kullanilmistir. AH ve NK katilimcilari kullanilarak bir AH siniflandirma
modeli olusturulduktan sonra, bu model, AH olasilik skorlarinin hesaplanmasi i¢in HBB
katilimcilarinin tau PET goriintiilerine uygulanmistir. AH olasilik skoru bire yakin olan
katilimcilar AH 6zelliklerine sahip olarak, sifira yakin katilimcilar ise NK 6zelliklerine
sahip olarak siniflandirilmistir. Son olarak SPM12'de, AH'de NK'ya gore 6nemli derecede
daha yiiksek tau birikimi gosteren tau PET SUVR goriintiilerinde beyin bolgelerinin
tanimlanmasi1 i¢in voksel bazli bir tam beyin analizi gerceklestirilmistir. AH'nin
smiflandirilmasi sonucu model, ortalama %90.8 dogruluk ve bes kat ¢apraz dogrulama
ile %2 standart sapma saglamistir.

Literatiirde  yapilmis  calismalar  incelendiginde, kullanilan  makine
O0grenmesi/derin  6grenme yoOntemlerinin  birgcogunda arastirmacilarin; ya kendi
mimarilerini olusturarak ya da hazir mimariler kullanarak siniflandirma yaptiklar
goriilmistiir. Ancak giivenilir bir model gelistirmek igin ilgilenilen alanda yeterli veriye
sahip olunmadiginda olusturulan ya da kullanilan modelin performansi istenildigi gibi
olmayabilir. Transfer 6grenme ile halihazirda var olan etiketlenmis verilerden
yararlanarak bu senaryolarla basa ¢ikmak kolaylasacaktir. Calismaya veri tabanindan
alinmig goriintiilere ek olarak klinik ortamdan elde edilmis verileri de dahil etmek
modelin giivenilirligini artiracaktir.

Bu calisma, literatiirde yapilmis ¢alismalarda AH teshisi ve siniflandirilmasi igin
kullanilan makine 6grenmesi yontemleri ile uzun zaman siiren egitimler neticesinde elde
edilen ¢iktilarin dogrulugunu artirmak ve egitim siiresini kisaltmak amaciyla
gerceklestirilmigtir. Literatiirde yapilanlar 1s18inda bu ¢alismada olusturulan transfer
ogrenme temelli derin 6grenme modelinin PET goriintiileri tizerinden AH teshisi ve
siniflandirma performansinda anlamli bir fark olusturacag: diistiniilmiistiir. PET goriintii
kalitesinin AH teshisini etkileyip etkilemedigini 6grenmek amaciyla ilk 6nce ADNI veri
setinden alinan goriintiiler daha sonra klinikten elde edilen arsiv goriintiileri gesitli
goriintii isleme yontemleriyle islenmistir. Onerilen ¢alismada transfer 6grenme yontemi
kullanilarak farkli veri setlerinin egitimi ile hem veri setine bagl egitim hizinda ve
basarisinda meydana gelen degisiklikler gozlenebilmis hem de sekiz farkli ESA mimarisi
ile (DenseNet121, InceptionV3, MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, ResNet101,
VGG16, Xception) calisilarak en iyi sonuglari veren mimarilerin ilerde yapilacak olan
caligmalara yol gosterici olmasi saglanmistir. Bu baglamda ¢alisma kapsaminda
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kullanilan yontemin detaylar1 ve diger yontemlerden farki, B6liim 3’te ayrintili bir sekilde
irdelenmistir.
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3. MATERYAL VE METOT
3.1. PET Goriintiileme Yontemi

PET, kan akis1, metabolizma, ndrotransmiterler ve radyo isaretli ilaglara bakarak
fizyolojik islevleri 6lgmeyi amaglayan bir niikleer tip goriintiileme teknigidir (Berger
2003). Kiiciikk bir miktar radyofarmasdtigin periferik bir damara enjekte edilmesi
sonrasinda farkli organlarda tutulacak radyoaktivitenin viicut disindan saptanmast
ilkesine dayanir (Sekil 3.1). Hasta viicudu etrafinda farkli agilardan elde edilen kesitsel
PET goriintiileri, bir hastaligin gelisim siirecini veya belirli bir uyarana yanit olarak
zaman icinde ortaya ¢ikan goreceli degisiklikleri izlemeye yonelik nicel analizler yapma
imkani sunar.

3. PET kamecra, bu Elektrik

1. Radyoizotopun gekirdegi bir pozitron Foton fotonlan algilamak icin S e
(pozitif elektron) yayar, objenin ctrafina Sinyali
o yerlestinlmis sintilasyon

Cekirdek

kristallerini kullanir.

Sintilasyon
Kristalleri

Doku v
) » » ﬁ I;ozitron I
> |

O
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E=me?

2. Pozitron, dokudaki bir clektronla 4, Kristaller fotonlan ESliikt:i(
garpigir ve bu siirecte kiitleyi iki foton Foton absorbe flederek Y
seklinde  eneriye (E = mc2) elckink sinyaline

doniistiirilen 11k

donlstirir. -
fretir,

Sekil 3.1. PET tekniginin ¢alisma prensibi (Berger 2003)

PET goriintiileri belirli bir radyofarmasotik kullanilarak ¢ekildigi igin
radyofarmasdtik ile etkilesime giren (anihilasyon fotonlari {ireten) viicut bdlgeleri
goriintii lizerinde daha baskin renkte gosterilir ve boylelikle hastaligin yayilma sekli ile
ilgili daha iyi bilgi elde edilebilir. PET goriintiileri, yiiksek sensitiviteli, dogru, nicel,
molekiiler ve fonksiyonel bilgi gibi avantajlar sunmakla birlikte, smirli uzaysal
rezoliisyonu, kisa yar1 6miirlii ajanlar kullanilmas1 gibi nedenlerle de baz1 dezavantajlar
sunmaktadir (Schnockel vd. 2010). PET goriintiileme, beyindeki metabolik ve molekiiler
aktivite hakkinda bilgiler saglayabildiginden beyindeki plaklarda bulunan (-amiloid
proteini ile yumaklart olusturan tau proteini gibi isaretleyiciler yardimiyla AH lezyonlari
goriintiilenebilmektedir. Bu nedenle PET, AH lezyonlarinin dagilimmi haritalamada
yiiksek bir duyarliliga sahiptir (Barthel vd. 2015).

PET, diger goriintiileme modalitelerine kiyasla bir dizi benzersiz avantaj sunar.
PET, viicuttaki belirli bir islevi biyokimya diizeyinde isaretlemek icin se¢ilen radyontiklid
etiketli bir izleyici molekiilden pozitron emisyonundan sonra arka arkaya iiretilen iki yok
etme fotonunu 6lgmeyi hedefler (Sekil 3.5). Bu nedenle PET, anatomi yerine biyolojik
islevin molekiiler goriintiilemesini saglar. Her iki yok etme fotonunun tesadiifen tespiti,
diger tiim fotonlara gére daha fazla hassasiyet saglar.
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3.1.1. PET c¢alisma prensibi ve radyofarmasotikler

PET, pozitron emisyonu ile bozunan radyoniiklidlerin bozunma o&zelliklerini
kullanir. Bu radyoniiklidler siklotron olarak bilinen bir pargacik hizlandiricisinda iiretilir
ve daha sonra biyolojik olarak ilgili bilesikleri etiketlemek igin bir kimyasal ajanla
sentezlenerek c¢esitli hastaliklarin teshisinde kullanilir. Etiketli bilesik viicuda genellikle
intravendz enjeksiyonla verilir ve biyokimyasal o6zellikleriyle belirlenen bir sekilde
dokulara dagitilir. Belirli bir molekiil iizerindeki radyoaktif atom bozundugunda,
¢ekirdekten bir pozitron firlatilir. Pozitron ¢evresiyle ayni hizda hareket edecek sekilde
yavasladiginda, bir doku elektronu ile birlesir ve viicuttan kagma olasilig1 pozitrona gore
daha yiiksek olan 511 keV enerjili fotonlarin tiretilmesine yol acar (Schnockel vd. 2010).

Bir PET tarayici, goriintiilenecek nesneyi cevreleyen ve bu yiiksek enerjili
fotonlar1 beslenebilecek bir elektrik sinyaline doniistiirmek ic¢in tasarlanmis bir dizi
dedektdrden olusur. Tipik bir PET taramasinda saniye basina 10° — 10° diizeyinde
bozunmalar tespit edilecektir. Bu olaylar, bir dizi faktér i¢in yapilan diizeltmeler
sonrasinda matematiksel algoritmalar kullanilarak tomografik (kesitsel) bir goriintii
olusturulur. Yeniden yapilandirma (rekonstriiksiyon) siirecinde herhangi bir belirli
goriintii vokselindeki sinyal yogunlugu, o vokseldeki radyoniiklid miktar1 (aktivitesi) ile
iliskilendirilerek {i¢ boyutlu bir goriinti hacmine doniistiiriilir. Boylelikle PET
goriintlileri, canli bir insanda radyoaktif etiketli izleyicilerin uzaysal dagiliminin
niceliksel olarak haritalanmasina izin verir. Bir zaman dizisi alindiginda, radyo isaretli
molekiillerin doku konsantrasyonu zamanin bir fonksiyonu olarak 6lgiilebilir. Ayrica
uygun matematiksel modelleme ile spesifik biyolojik islemlerin orani belirlenebilir.

Ham PET tarama verileri, projeksiyon olarak kabul edilen bu ¢akisma ¢izgilerinin
birkagindan olusur. Bu veriler, bir dizi eksenel dilim olusturmak igin geri projeksiyon ve
yinelemeli yeniden yapilandirma algoritmalar1 kullanilarak islenmektedir. PET
sisteminin bilgisayar1, BT tarayicisinin bilgisayar1 gibi projeksiyon verilerinden enine
gorintiileri yeniden olusturur. Modern ¢ok dilimli PET tarayicilar, 16 cm'lik eksenel bir
mesafede 45 adede kadar dilimin eszamanli olarak alinmasina izin verir. Ancak PET
sisteminin uzaysal ¢ozlinilirliigi 5 mm ile sinrhidir.

Siklotron tarafindan {retilen bir¢ok pozitron yayan radyofarmasotik vardir
(6rnegin 11C, 13N, 150, 18 F ve 68 Ga). PET taramalarinin ¢ogunda kullanilan 18F-
etiketli floro-2-deoksiglukoz (18F-FDG), 110 dakikalik radyolojik yarilanma siiresine
sahip glikoz benzeri bir radyofarmasdtiktir. Beyin ve kalp glikoz metabolizmasini
incelemek ve kanser metastazlarini saptamak i¢in yaygin olarak kullanilir. Bununla
birlikte, 11C, 13N ve 150 radyofarmasdtikleri, metabolizma i¢in gerekli olan
molekiillerdeki atomlarin yerini alabildikleri i¢in dnemli fizyolojik potansiyele sahiptirler
ve bu nedenle 6ncelikle dogrudan metabolik ¢alismalarda kullanilir.

3.2. Gériintii isleme Teknikleri

Hastaliklara tan1 koymak amaciyla hasta viicudunun belli bir kismindan toplanan
tibbi goriintiiler bazi durumlarda istenen 6zellikte olmayabilmektedir. Bu tiir durumlarda
goriintiiler iizerinde kontrast veya detay arttirict ya da giiriiltli azaltict bir takim goriintii
isleme prosediirleri uygulanmasi gerekebilir. Goriintii isleme, analog ve dijital goriintii
isleme olarak iki sekilde yapilabilir. Analog goriintii isleme, analog olan sinyallere
uygulanir ve sadece iki boyutlu sinyalleri islerken ise yarar. Dijital goriintii isleme ise
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dijital goriintiiler {izerinde bilgisayar algoritmalarim1 kullanarak goriintii iizerinde
istenmeyen bozulmalari filtreleyip bazi 6nemli goriintii 6zelliklerinin iyilestirilmesini
amagclar. Analog goriintii islemeye kiyasla dijital goriintii islemenin birgok avantaji vardir.
Girig verilerine ¢ok daha fazla algoritma segeneginin uygulanmasina izin verdiginden
yapay zeka modelleri goriintii modelleri tizerinde ¢alismak igin bu gelismis verilerden
yararlanabilir (Schowengerdt 2012a).

3.2.1. Goriintii 6n isleme

PET c¢ekimleri sirasinda elde edilen kesitsel beyin goriintiilerini farkli giiriilti
kaynaklar1 etkileyebilmektedir. Bu durum uzmanlarin normal ve anormal dokular
arasindaki kiiciik farklar1 giiriiltii olarak algilayarak yorumlama hatalaria yol agabilir
(Cheng vd. 2015). Bu nedenle goriintiilerin 6n islemden gegirilerek artefaktlarla birlikte
ortadan kaldirilmas1 gerekmektedir. Bu amagla, farkli durumlarda lineer, lineer olmayan,
sabit, uyarlanabilir ve piksel tabanli gibi ¢esitli 6n isleme yontemleri uygulanmaktadir.
Literatiirde 6n isleme amaciyla orta deger filtre, gabor filtresi, algak gegirgen filtre, gauss
filtresi, normalizasyon, histogram esitleme ve Weiner filtresi gibi yontemler siklikla
kullanilmaktadir (Chitradevi ve Srimathi 2014).

Giiriiltiisiiz, yiiksek kontrastli ve bozulmamig bir goriintii elde etmek pek olasi
degildir. Yakalanan ham goOriintiiler, goriintiiyii iyilestirmek, hedef 0zellikleri
vurgulamak, goriintii icerisindeki hedef bilesenleri kalibre etmek ve muhtemelen ikincil
bir goriintii olusturmak i¢in belirli miktarda diisiik seviyeli islem gerektirmektedir. Bu
tiiretilmis ikincil goriintii, uygulamaya 6zel asamasinda kullanilmak iizere arka plan
ayirma, boliitleme, kenar belirleme ve goriintii-frekans parametrelerinin hesaplanmasi
icin gerekli olabilmektedir. Sonug¢ olarak, bir¢ok goriintii tabanli 6l¢limde, 6n isleme
fonksiyonlariin algoritmik ayrintilarinin bilgisi, goriintii yakalama donaniminin se¢imi
kadar 6nemli olabilir (Sinha 2012).

3.2.2. Segmentasyon

Segmentasyon, bir goriintiiniin anlamli béliimlere bolitlenmesidir. Cogunlukla
gorlintiide yer alan ilgilenilen nesneleri veya bolgeleri (6n plan) diger bolgelerden (arka
plan) ayirmak i¢in yapilir. En basit durumlarda, siire¢ yalnizca bu iki sinifi (6n plan ve
arka plan) igerir ve bu durumda parcali ikili bir goriintii olusur. Ornegin, goriintiilerde yer
alan beyin, kalp, akcigerler veya karaciger gibi organlarin saptanmasinda, bir timér gibi
patolojik dokuyu normal dokudan ayirmada ve tedavi planlamasinda segmentasyon
gerekebilir (Dougherty 2009).

Bolgelerin tanimlanmasinda kullanilan en temel 6zellik, goriintii gri seviyesi veya
parlakligidir, ancak bu amacgla renk veya doku gibi ozellikler de kullanilabilir.
Segmentasyon genellikle Oriintii tanima sistemlerinde goriintii isleme siirecinin ilk
asamasidir. Ilgilenilen nesneler goriintiiniin geri kalanindan izole edildikten sonra, dzellik
cikarma gibi belirli karakterize edici 6lgiimler yapilabilmekte ve nesneleri siniflandirmak
icin de kullanilmaktadir.

Pratikte kullanilabilecek bir¢ok segmentasyon yaklagimi vardir ve bunlar hem gri

degerleri (parlaklik) ile doku ve gradyan biiyiikliikleri gibi 6zelliklere hem de kullanilan
teknige gore siniflandirilabilir. Segmentasyon teknikleri, baglamsal veya baglamsal
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olmayan olarak smiflandirilabilir. Baglamsal olmayan teknikler, bir goriintiideki
Ozellikler arasinda var olan iligkileri goz ardi1 eder; pikseller, gri seviyesi gibi bazi genel
niteliklere gore basitce gruplandirilir. Ornegin her pikselin gri degerine gore belirli bir
bolgeye atandig1 yogunluk temelli esikleme baglamsal olmayan bir tekniktir. Baglamsal
teknikler ise goriintii 6zellikleri arasindaki iliskilerden yararlanir. Benzer gri seviyelerine
sahip ve birbirine yakin veya benzer gradyan degerlerine sahip pikseller bir arada
gruplanabilir. Baglamsal teknikler arasinda, bagl bolgelerin piksellerinin benzerliklerine
dayal1 olarak bulundugu boélge biiyiitme gibi bolge bazli teknikler, bolgeler arasindaki
smirlar1 belirlemek i¢in kullanilan kenar tabanli yontemler, aktif konturlar (Sekil 3.2) ve
havza segmentasyonu gibi diger yontemler sayilabilir (Dougherty 2009).

() (b) (©)

Sekil 3.2. (a) ilk kontur; (b) ara kontur (ilk gevre cizgisi); (c) son kontur (Dougherty
2009)

3.2.3. Ozellik ¢ikarim

Ozellik ¢ikarmmi teknikleri, bir goriintiideki hedeflerin = siniflandiriimasini
gerceklestirmek icin gorlintii igerisindeki ilgilenilen yiiksek seviyeli 6zellikleri/6z
nitelikleri ¢ikarir. Elde edilen o6zelliklerin  kalitesi, goriintiileme — sisteminin
¢cOziinlirliigline, hassasiyetine, bant genisligine ve sinyal-giiriiltii oranina baghdir. Bu
ozellikler, boyut, sekil, kompozisyon, konum vb. gibi bir hedefi benzersiz sekilde
tanimlayan 6gelerdir. Segmentasyon teknikleri daha sonra dl¢iimler yapilabilmesi igin
istenen nesneyi olay yerinden izole etmek i¢in kullanilirken (Chitradevi ve Srimathi
2014), ozellik ¢ikarimi ile nesne oOzelliklerinin nicel Olglimleri ile goriintiiniin
siniflandirilmasi ve tanimlanmasi saglanir. On isleme ve istenen segmentasyon seviyesine
ulasildiginda, 6zellikleri elde etmek i¢in segmentlere baz1 6zellik ¢ikarma teknikleri
uygulanir, ardindan siiflandirma ve son igleme tekniklerinin uygulanmasi gelir. Bu
islemleri gergeklestirmek igin ise genellikle bir derin 6grenme modelinin gelistirilmesine
gerek vardir (Sinha 2012).

3.2.4. Simiflandirma

Siniflandirma, bir gériintiideki nesneleri ayr1 siniflara ayirmayi igerir ve genellikle
genel bir goriintii analizi siirecinin son adimidir. Otomatik siniflandirma; tibbi
goriintiileme, robotik gérme ve konusma tanima gibi diger bircok uygulamada kullanilan
bilgisayar destekli teshis i¢in esastir. Genellikle bir karar vermek i¢in mevcut olan bilgiler
kesin degildir ve ¢ogu zaman karar prosediirleri dogas1 geregi istatistikseldir. Bu gibi
durumlarda istatistiksel yaklagimlar kullanilir ve siniflandirmanin tanisal dogrulugu, alici
calisma karakteristigi (ROC) egrileri ile Olciilebilir. Bununla birlikte, temel bilgi nesne
yapisi tarafindan saglanirsa, yapisal veya sozdizimsel yontemler daha uygundur. Sinir
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aglar1 ve genetik algoritmalar gibi son yontemler, her iki yaklasimdan da
yararlanmaktadir (Schowengerdt 2012b).

Bir smiflandirict tasarlarken, oncelikle bir egitim goriintii setine sahip olmak
gerekir. Goriintiilerin ait oldugu siniflar egitim esnasinda biliniyor (denetimli 6grenme)
ya da bilinmiyor (denetimsiz 6grenme) olabilir. Bu durumda en uygun siniflarin
bulunmasi amaglanir. Bir siniflandirict igin en iyi 6zellik kiimesini belirlemek igin verileri
kullanma stireci, siiflandiriciy1 egitmek olarak bilinir. Siniflandiricilar egitmek i¢in en
etkili yontemler, 6rneklerden 6grenmeyi igerir. Cikarilan 6zelliklerin kullanigliligin
degerlendirmek icin, Urettigi siniflandirma hatalarina dayali bir performans olgiiti
hesaplanmalidir. Ogrenme, bir dizi egitim verisi iizerindeki simiflandirma hatasini
azaltmak igin bir tiir algoritma anlamina gelmektedir (Lu ve Weng 2007).

Siniflandirma teknikleri istatistiksel ve yapisal (veya sozdizimsel) teknikler
olmak iizere iki genis alana béliinebilir. ilk teknik, dlciilebilir bir istatistiksel temeli olan
uzunluk, alan ve doku gibi nicel 6zelliklerle tanimlanan nesneler veya desenlerle ilgilenir.
Ikinci yontem, nesnenin dogasinda bulunan yapisal veya sdzdizimsel iligkileri tanimlayan
niteliksel Ozelliklerle en iyi sekilde tanimlanan nesnelerle ilgilenir. Her ikisinden de
0diing alan t¢iincii bir teknik ise, bazen sinir aglar1 ve genetik algoritmalar1 da igeren
biligsel yontemler olarak adlandirilir (Schowengerdt 2012b).

3.3. Makine Ogrenmesi

Insan, kendisini cevreleyen diinyay1 algilayabilir ve anlayabilirken, makineler
elektronik bigimde algilayarak topladiklari goriintiileri anlayarak insan goriisiiniin
etkisini ¢ogaltmayi amaglamaktadir. Bir makinenin imgeleri gérmesini, algilamasini ve
anlamasini saglamak zor bir islemdir. Insan zihni evrim siireci boyunca etrafindaki iig
boyutlu diinyay1 inanilmaz bir verimlilik, dogruluk ve hassasiyetle analiz etme etkinligini
gelistirmistir. Makineler 3B uzayda nesneleri analiz etmeye calistiginda ise gorsel
sensorler genellikle iki boyutlu goriintiiler iiretir. Goriintiilerin 3B alandan 2B alana
dontistiiriilmesi siirecinde 6nemli miktarda bilgi kaybi1 gerceklesir. Bazi 6zel durumlarda,
bazi cihazlar 3B goriintiiler iiretebilir, ancak bu tartismal1 bir konudur ve fazla sayida 3B
veri kiimesini analiz etmek de 2B'den daha karmasik islemler gerektirir. Iste goriintiileri
tanima ve anlama siirecindeki bu karmagikligi gidermek igin makine Ogrenmesi
algoritmalar1 gelistirilmistir (Sutton 1992).

Makine 6grenmesi (MO), bilgisayar algoritmalarinin egitim verilerinden
O0grenmesini saglayan yapay zekanin (Al) bir pargasidir. Mevcut 6rnek verilerden ve
mevcut 6grenme deneyimiyle kaydedilen verilerden yararlanan performans standartlarini
tam olarak optimize etmek icin kullanilan akilli metodolojileri temsil eder. insan beyni,
bir miktar goriintli mevcut oldugunda, var olan ve yeni goriintiileri neredeyse %100
dogrulukla 6grenir ve siniflandirir. Beynin bu davranisini tam anlamiyla taklit etmek i¢in
makine 6grenme algoritmalari gelistirilmistir. MO algoritmalari, biiyiik bilgi kiimelerinde
matematiksel yontemlerden yararlanarak kosullarin bir modelini olusturur ve akilli
cihazlarin tahmin yapma yetkinligini ve 6grenme performansini artirmada hayati 6neme
sahiptir.
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3.3.1. Denetimsiz 6grenme (unsupervised learning)

Denetimsiz 6grenme algoritmalari, veriler tizerinden birkag farkli 6zellik 6grenir
ve onceden Ogrenilmis Ozellikler yardimiyla sunulan yeni verileri kullanarak verilerin
smifin1 tanimaya ¢alisir. Denetimsiz 6grenmenin is akigina bir 6rnek Sekil 3.3'de
verilmistir (Dey 2016). Denetimsiz makine 6grenmesi algoritmalarina 6rnek olarak K-
ortalama kiimeleme ve temel bilesen analizi (PCA) verilebilir. Denetimsiz §grenme
algoritmalari, veri kiimeleme, 06zellik azaltma, anomali tespiti ve iliskilendirme
madenciligi i¢in kullanilmaktadir.

Denetimsiz Ogrenme
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Sekil 3.3. Denetimsiz 6grenme is akisi (Dey 2016)
3.3.2. Denetimli 6grenme (supervised learning)

Denetimli makine Ogrenmesi algoritmalari, harici yardima ihtiya¢ duyan
algoritmalardir. Algoritmanin 6grenme siireci bir talimat veri kiimesiyle baslar. Giris veri
seti, egitim ve test veri setine boliinmiistiir. Egitim veri setinde tahmin edilmesi veya
siniflandirilmasi gerekli olan ¢ikt1 degiskenleri de yer alir. Algoritma egitim veri setinden
bir ¢esit model 6grenir ve bunu tahmin veya smiflandirma amagh olarak test veri setine
uygular. Bir sonug, algoritmanin uygun bir miktar veya belirli bir performans derecesine
ulasip ulagsmadigini gosterebilir. Denetimli makine 6grenimi algoritmalarinin is akist
Sekil 3.4'de verilmistir (Kotsiantis vd. 2007). Tahmin modelleri gelistirmek amaciyla
siniflandirma ve regresyon algoritmalart kullanilir. Karar agaclart ve destek vektor
makineleri (SVM) denetimli makine 6grenmesi algoritmalarina drnek olarak verilebilir.
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Sekil 3.4. Denetimli 6grenme is akisi (Dey 2016)

Suuflandirica

3.3.3. Yari denetimli 6grenme (Semi-supervised learning)

Yar1 denetimli O6grenme algoritmalari, denetimli ve denetimsiz Ogrenmenin
gliciinli  birlestirerek etiketli ve etiketlenmemis verileri Dbirlestirmenin 6grenme
davranigini nasil degistirebilecegini anlamay1 hedefler. Yar1 denetimli 6grenme, makine
Ogrenimi ve veri madenciligi alanlarinda biiyiik ilgi gormektedir; ¢linkii etiketli veriler
pahali ve zor bulunur oldugunda denetimli 6grenme gorevlerini iyilestirmek i¢in hazir
etiketlenmemis verileri kullanabilmektedir. Yar1 denetimli 6grenme ayrica, girdinin
cogunun agikea etiketlenmemis oldugu insan kategorisi 6grenimini anlamak i¢in nicel bir
arag olma potansiyeli gosterir (Zhu ve Goldberg 2009).

3.3.4. Pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning)

Pekistirmeli 6grenme, egitim sonucunun daha olumlu olmasi amagli hangi
eylemlerin gergeklestirilecegine bagl olarak kararlar veren bir 6grenme tiiriidiir. Ag,
hangi eylemleri gerceklestirecegi konusunda hicbir 6n bilgiye sahip degildir. A
tarafindan gergeklestirilen eylem, s6z konusu olacak durumlari ve bu durumlarin
gelecekteki eylemlerini etkileyebilir. Pekistirmeli 6grenme sadece iki kritere baglidir:
deneme yanilma arastirmasi ile gecikmis sonug (Sutton 1992). Makine 6grenmesinde,
ortam genel itibariyle bir Markov Karar Siireci (MKS) olarak modellenir ve bu baglamda
pekistirmeli 6grenme algoritmalari dinamik programlama tekniklerini kullanir.
Pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin diger yontemlerden farki, MKS ile ilgili 6n bilgiye
thtiyag duymamalar1 ve klasik yontemlerin yetersiz kaldigr biiylik MKS’ler i¢in
kullanilmalaridir. Pekistirmeli 6grenme, dogru girdi/gikti eslesmelerinin verilmemesi ve
uygun olmayan eylemlerin disaridan diizeltilmemesi yonleriyle denetimli 6grenmeden
ayrisir. Daha da 6nemlisi, pekistirmeli 6grenmede kesif ile mevcut bilgiden faydalanma
arasinda bir denge kurma s6z konusudur.
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3.4. Derin Ogrenme (DO)

Sinir aglari, yapay zekada (YZ) makine OgrenmesSi algoritmalarinin
gelistirilmesinde &nemli bir rol oynar. Insan beynindeki biyolojik ndronlarm
calismasindan esinlenerek gelistirilmistir (Sekil 3.5). Her noron bir islem elemanidir ve
bu tiir noéronlarin birbirine baglanmasi, karmagik gorevleri ¢ozebilecek devasa hesaplama
giiciine yol acar. Warren McCulloch ve Walter Pitts, matematige dayali sinir aglar1 i¢in
bir hesaplama modeli olusturmus ve algoritmalar gelistirmistir (Kim 2016). Bu model,
sinir ag1 aragtirmasi ile beyindeki biyolojik siireglerin anlagilmasi ve sinir aglarinin yapay
zekaya uygulanmasi yaklagimlarinin benimsenmesinin yolunu agmustir. Sinir aglari, kural
tabanli algoritmalara veya programlara uymayan karmasik problemleri ¢dzmek igin
gelistirilmistir. Gergek diinya problemlerinde, eksik veriler olabilir ya da kurallarin
tamami bilinmeyebilir. Sezgisel yontemler, yapay zeka ve dolayisiyla sinir aglarinda
O6nemli bir rol oynamaktadir.

Hocrenin presinaptik bdlgesinden giksg

Dentritler (ginsler)

: '-‘ H Hocre Govdesi
-
-( Akson
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Sekil 3.5. Biyolojik sinir aglarinin birbirine baglanmasi (Graupe 2019)

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beynini olusturan biyolojik sinir aglarindan ilham
alan bilgi islem sistemleridir. Bir YSA, yapay noronlar ad1 verilen baglantili birimlerden
olusur. Noronlar arasindaki her baglanti, bir nérondan diger norona sinyal iletebilir. Alici
ndron, sinyali isleyebilir ve ardindan kendisine bagli akis néronlarina iletebilir. Noronlar,
genellikle O ile 1 arasinda gergek sayilarla temsil edilen durumlara sahiptir. Noronlarin,
diger noronlara gonderdigi sinyalin giiclinii artirabilen veya azaltabilen, 6grenme
ilerledik¢e degisen agirliklart vardir. Farkli katmanlar, girdileri {izerinde farkl tiirlerde
dontisiimler gerceklestirir. Sinyaller, aralarindaki katmanlar1 bircok kez gectikten sonra
ilk (giris) katmandan son (¢1kis) katmana iletilir (Sekil 3.6). Bu tiir sinir aglari, genellikle
goreve Ozel programlama olmaksizin 6rnekleri dikkate alarak performansta asamali bir
lyilesme ile gorevleri yapmayi 6grenirler. Kural tabanli programlama kullanan geleneksel
bir bilgisayar algoritmasinda ifade edilmesi zor uygulamalarda daha fazla kullanim alani
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bulmuslardir (Graupe 2019).

Giris Katman

Gizli Katman

Cikts Katman

Sekil 3.6. Yapay sinir aglar1 (YSA) (Graupe 2019)

Noronlar, katmanlar ve katmanlar arasindaki baglantilar seklinde diizenlenir.
Sinyaller, islenerek katmanlar arasinda aktarilir. Genellikle, sinyaller, giris katmanindan
c¢ikis katmanina ileri dogru ilerler ve bu tiir aglara ileri beslemeli aglar denir. Bazi aglarda
ise sinyaller ayn1 zamanda ters yonde ilerleyerek tekrarlayan aglara ve geri yayilma
algoritmasinin gelistirilmesine yol agar ve bu tiir aglara geri beslemeli aglar denir. Giris
ve ¢ikis disindaki tiim katmanlar gizli katman olarak adlandirilir ve sayilari ilgilenilen
probleme gore degisir (Graupe 2019).

Gizli katman sayis1 iki veya ligten daha fazla olan bir yapay sinir ag1 derin sinir
agi olarak bilinir. Bu tiir derin sinir aglari, problem ¢dzmeyi 6grenme kapasitesine
sahiptir ve bu 6grenme tiiriine derin 6grenme adi verilir (Aa ve Sb 2017).

DO algoritmalarin1 makine dgrenmesi algoritmalarindan ayiran taraf, ok biiyiik
miktarda veriye ve bu biiylik veriyi isleyebilecek kapasitede hesaplama giicli bulunan
donanimlara ihtiya¢ duymasidir. Son yillarda, bilgisayarla goriintii isleme alaninda
etiketlenmis verilerin say1s1 biiyiik derecede artmistir. Grafik Islem Birimi (GPU) tabanl
paralel hesaplama giicii alanindaki biiyiik ilerlemelerin de etkisiyle DO yaklasimi daha
cok ilgi gormiistiir (Russakovsky vd. 2015). Derin sinir aglar1 ve 6grenme algoritmalari,
makine gorlisli, Oriintlii/nesne tanima, goriintii siniflandirmasi, karakter tanima,
konusma/konugmaci tanima gibi karmasik islemleri gerceklestirmek icin gelistirilmistir.
Goriintli siniflandirma, bir algoritma tarafindan Ogrenilmesi ve ¢oOziilmesi en zor
islemlerden biridir.

Genellikle derin sinir aglar1 (DNN) olarak adlandirilan birgok gizli katmana sahip
ileri beslemeli sinir aglar1, evrisimli sinir aglar1 (ESA), derin Boltzman makineleri (DBM)
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veya c¢ok katmanli algilayicilar (MLP), derin mimariye sahip modellerin en iyi
ornekleridir. 1980'lerde popiiler hale gelen geri yayilma (BP) teknigi, bu aglarin
parametrelerini 6grenmek icin iyi bilinen bir algoritma olmustur. Ne yazik ki BP tek
basina uygulamada, az sayida gizli katmana sahip 6grenme aglart i¢in iyi sonug
vermemistir (Deng vd. 2013). Genel olarak, bir DO algoritmasini egitmek uzun zaman
alir; ¢iinkii DO algoritmasinda segilecek katman ve diigiim sayis1 gibi, ayn1 zamanda
modeli ve entegrasyonu iyilestirmek icin bircok parametre vardir. ResNet gibi gelismis
bir DO algoritmasmin bir egitim oturumunu tamamlamasi uzun zaman alirken, MO
egitimi nispeten az zaman alir, yalnizca saniyeler veya saatler siirer (Aa ve Sb 2017).
Ancak test siiresi tam tersidir. Derin 6grenme algoritmalari, test sirasinda ¢alismak i¢in
cok daha az zaman gerektirir. Egitim tamamlandiktan sonra farkli agilardan
degerlendirilmesi gereken alternatif modeller vardir (Deng vd. 2013).

3.4.1. Evrisimli sinir aglari

Evrisimli Sinir Aglart (ESA), genellikle goriintii islemede kullanilan ve ileri-
beslemeli yapay sinir aglarini temel alan bir derin 6grenme yontemidir (Sekil 3.7). Bir
ESA, giris katmani, 6zellik algilama katmanlari, siniflandirma katmani ve c¢ikti
katmanindan olusur. ESA ile dogru sonuglar elde edebilmek i¢in binlerce veya bazi
durumlarda milyonlarca goriintiiniin aga beslenmesi gerekir. Bu hacimde veriyi
isleyebilmek bir bilgisayarin merkezi islem birimi (CPU) ile ¢ok uzun siirebildiginden
genellikle paralel islemler yapmak tizere gelistirilmis GPU kullanmak tercih edilir (Currie
2019).

Havuzlanmg RelU Konvolisyon
dzellik —t kemel dl dizellik
haritalar haritas:

Konvoliisyon katmam 1

Konvolisyoen ; ileri
_ RelU Ilnwﬂ.n_nmm i .
Szellik _— K | H Bzellik ilerleme Siuflandirma
haritas) haritalan

Konvolisyon katman 15

Gizli katman

Sekil 3.7. Basit bir Evrigimli Sinir Aglar1 (ESA) yapist (Currie 2019)
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3.4.1.1. ESA katmanlar

Basit bir ESA mimarisi, katmanlardan olusan bir dizidir ve ESA’nin her katmana,

farklilastirilabilir bir islev araciligiyla bir etkinlestirme hacmini digerine doniistiiriir. Bu
katmanlar su sekilde 6zetlenebilir:

Giris Katmani: Ug boyutlu bir matris bigiminde temsil edilen aga beslenecek goriintii
verilerini igeren ESA’nin ilk katmanidir. Verinin boyutu, agin 6grenmedeki basarisi
acisindan biiylik neme sahiptir; biiyiik hacimli veri, basarim oranini artirirken egitim
stiresini ve bellek ihtiyacin1 da artirmaktadir. Giris verisi kiigiik boyutta oldugunda
ise egitim siiresi azalmaktadir, ancak bununla orantili olarak Ogrenme de
zorlasmaktadir (Kattenborn vd. 2021).

Evrisim (Konvoliisyon) Katmani: Bu katmanda yer alan filtreler giris goriintiisi
tizerinde evrisim (konvoliisyon) islemini gergeklestirir. Bu islem igin belirlenen bir
filtre gorlintiiniin tamami lizerinde dolastirilir. Filtreler, 2*2, 3*3, 5*5, 7*7 gibi farkh
boyutlara sahip olabilir ve bir 6nceki katmandan gelen goriintiilere evrisim islemini
uygulayarak ¢ikt1 goriintiisiinii olusturur. Evrigim islemi neticesinde goriintiiye ait
Ozellik haritalar1 ortaya ¢ikar. Katmanlardaki filtrelerin her biri belirli bir 6zelligi
ortaya ¢ikartir. ESA’larin egitimi sirasinda bu filtrelerin katsayilari, egitim setindeki
her 6grenme yinelenmesiyle degisir. Bu sebeple ag, ozelliklerin ortaya ¢ikarilmasi
i¢in goriintiiniin hangi bolgelerinin énemli oldugunu belirler. Ornegin, bir kenar
filtresi goriintiiniin lizerindeki kenar piksellerini ifade eden bolgelere ait 6znitelikleri
ortaya ¢ikarmaktadir (Bhuvaneswari vd. 2021).

Aktivasyon Katmam: Evrisim katmaninda yapilmis matematiksel islemler
sonucunda ag ¢iktis1 dogrusal bir yapiya doniisiir. Aktivasyon katmaninda kullanilan
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari ile dogrusal hale gelmis ag tekrar dogrusal
olmayan bir sekle sokulur ve agin daha hizli 6grenmesi saglanir. Derin sinir aglar
egitilirken ReLU, sigmoid, hiperbolik tanjant (tanh), siniis, basamak degeri gibi ¢esitli
aktivasyon fonksiyonlart kullanilabilir (Sekil 3.8) (Sivanandam ve Deepa 2008).

Dogrusal RelLU Step

Sekil 3.8. Cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 (Sivanandam ve Deepa 2008)

Havuzlama Katmani: Genellikle ESA’nin aktivasyon fonksiyonlarindan sonra
istege bagh olarak yer alan ve veri boyutunu kii¢iiltmek amaciyla kullanilan
katmandir. Bu katman sayesinde agin genislik ve yiiksekliginde azaltma yapmak
miimkiindiir. Havuzlama katmani sonucu bilgi kaybina neden olan boyut azaltma,
sonraki katmanlar i¢in hesaplama yiikiinii azaltir ve agin ezberlemesini onler. Evrisim
katmanindaki gibi havuzlama katmaninda da belirli filtreler goriintii {lizerinde
gezdirilerek goriintiideki piksellerin maksimum degeri (maksimum havuzlama) ya da
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piksel degerlerinin ortalamasi (ortalama havuzlama) alinarak havuzlama islemi
yapilir (Sekil 3.9) (Albawi vd. 2017).

Tek derinlikli dilim
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Sekil 3.9. 2*2 filtre ile yapilan maksimum havuzlama islemi (Albawi vd. 2017)

Tam Baglantih Katman: Farklt mimarilerde degisen sayilarda bulunabilen bu
katman, geleneksel bir sinir aginda néronlarin diizenlenmesine benzer. Bu nedenle,
tamamen bagli bir katmandaki her diigiim, hem kendisinden 6nceki hem de sonraki
katmanda yer alan her diigiime dogrudan baglidir. Bu katmandaki tiim néronlar birer
vektor olarak goriildiigiinden once diizlestirilir ve agin son kisminda yer alarak
genellikle sinif belirleme gibi hedeflerin optimize edilmesi amaciyla kullanilir. Tam
baglantili katmandan elde edilen verilerin ait oldugu siniflarin belirlenebilmesi i¢in
bir siniflandiriciya ihtiyag duyulmaktadir (Albawi vd. 2017).

Cikis Katmani: Evrisim ve havuzlama katmanlari, orijinal goriintiilerden yalnizca
ozellikleri ¢ikarabilir ve parametre sayisini azaltabilir. Ancak, nihai ¢iktiyr
olusturmak i¢in ihtiyacimiz olan smif sayisina esit bir ¢ikt1 iretmek i¢in tam baglantili
bir katman uygulamamiz gerekir. Bu sayiya sadece evrisim katmanlari ile ulasmak
zorlagir. Evrisim katmanlar1 3B aktivasyon haritalar1 olustururken, ¢iktiya sadece bir
gorlintiintin belirli bir smifa ait olup olmadig1r konusunda ihtiyacimiz vardir. Cikti
katmani, tahmindeki hatay1 hesaplamak i¢in kategorik ¢apraz entropi gibi bir kayip
islevine sahiptir. Bu katmandaki noronlarin sayisi veri kiimesindeki siif sayisina
esittir. Softmax veya Lojistik katman, ESA’nin son katmandir. Lojistik, ikili
simiflandirma igin kullanilirken Softmax, ¢oklu siniflandirmalar igin tercih edilir
(Alwani vd. 2016).

3.4.1.2. ESA mimarileri

ESA mimarileri, o6zellik haritalarinin sayisini artirirken, uzaysal boyutlarin

periyodik olarak alt 6rneklemesini yaparak, girdiye ardisik sekilde evrisimli katmanlar

uygulama prensibine dayanir. Klasik ag mimarileri basit bir sekilde yigilmis evrigimli
katmanlardan olusurken, asagida bir kismi ele alinan modern mimariler daha yiiksek
performansh 6grenmeye izin verecek sekilde evrisimli katmanlari olusturmanin yeni
yollarint aragtirmaktadir. Bu mimariler, goriintii siniflandirma, nesne tespiti, goriintii
boliitleme ve daha birgok gelismis gorev i¢in kullanilabilen 6zellik ¢ikaricilar olarak

hizmet etmektedir.
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Sekil 3.10. Medikal goriintiiniin ESA ile siniflandirilmasi (Lundervold ve Lundervold
2019)

e LeNet: En eski ve en popililer ESA’lardan biri, Prof. Yann LeCun'un rakam tanima
amaciyla gelistirdigi ESA’dir. Bu ag, LeNet5 veya LeNet olarak anilmaktadir.
LeNet5 ag mimarisi, iki evrigimli katmana ve bir tam bagli katmana sahip bir ESA’dur.
Daha yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiileri isleme yetenegi, daha biiylik ve daha fazla
evrigimli  katman gerektirdiginden bu teknik, bilgi isleme kaynaklarinin
kullanilabilirligi ile sinirhidir (LeCun vd. 1998).

e AlexNet: Krizhevsky vd. (Krizhevsky vd. 2012) AlexNet olarak adlandirilan ESA’n1
Sinirsel Bilgi Isleme Sistemleri (NIPS) 2012 Konferansi’nda tanitmistir. Bu ag,
2012’de gerceklesmis ImageNet yarismasini kazanmistir (Russakovsky vd. 2015).
AlexNet, aslinda katman basina daha fazla filtre ve y1gilmis evrisimli katmana sahip
daha derin bir LeNet'tir. Bes evrisim katmaninin ardindan iki tam baglantili katmana
ve her kategori i¢in 1000 diigiimlii bir Softmax katmanina sahiptir (Sekil 3.11). Cok
sayida parametre ve dolayisiyla modelin karmagikligi, ciddi miktarda asir1 uyuma yol
acar. Bu ag, 15 milyondan fazla goriintiisii olmasina ragmen, ImageNet veri
kiimesiyle hi¢bir zaman istikrarli bir sekilde egitilemez. Bilisimsel olarak, bu kadar
biiyiik bir agin egitilmesi de 6nemli bir sorundur. AlexNet'in 6nemli bir yeniligi, o
zamanlar daha geleneksel olan tanh veya sigmoidal aktivasyonlar yerine RelLU
aktivasyonunu kullanma se¢imidir (Nair ve Hinton 2010). AlexNet'in bir diger 6nemli
katkisi, 6grenme icin birden fazla GPU kullanmasidir. Agin bir boliimii bir GPU'da
calisirken, diger boliimii bagka bir GPU'da calisir. Bu ayrim, agin ¢ok 6zel 6zellikleri
O0grenmesini saglar.
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Sekil 3.11. AlexNet mimarisinin sematik gosterimi (Pedraza vd. 2017)

Inception (GoogLeNet): GoogleNet, Google'daki arastirmacilar tarafindan
gelistirilen 22 katmanli bir derin ESA’dir. GooglLeNet mimarisi, biiyiik aglarin
karsilastig1 sorunlarin ¢ogunu Inception modiiliiniin kullanimi yoluyla ¢6zmiistiir.
Szegedy ve digerleri, 2015 yilinin sonlarinda, GoogLeNet'e gore bir gelisme olan
Inception modiillerinin kullanilmasiyla egitimin hizlandirildigi bir mimari dnermistir.
Bu mimari, 2015 ILSVRC yarismasinda yiiksek teknoloji performans: sergilemis ve
yarismay1 kazanmistir. Inception mimarisi, hesaplama maliyetini azaltmanin bir yolu
olarak evrisimli sinir aglarina dahil edilmistir. Bir Inception modiiliiniin en
basitlestirilmis versiyonu, bir giris lizerinde, ii¢ farkli boyutta filtre (1*1, 3*3, 5*5)
ile bir evrisim gergeklestirerek calisir ve bir maksimum havuzlama gerceklestirir.
Ardindan ortaya ¢ikan g¢iktilar birlestirilerek bir sonraki katmana gonderilir. Ag,
ESA’y1 kendi konvoliisyonlarin1 gergeklestirecek sekilde yapilandirarak giderek
derinlesir (Sekil 3.12) (Szegedy vd. 2014).

Filtre Birlestirme

3*3
1
3*3 3*3 1*1
T T 1
1*1 1*1 Havuzlama 1*1

Taban

Sekil 3.12. Orijinal Inception modiilii (Szegedy vd. 2015)

VGG-Net: Karen Simonyan ve Andrew Zisserman, diger tim parametreleri sabit
tutarak bir ConvNet'teki derinlik faktoriiniin kapsamli bir analizini yapmislardir. Bu
deneme, agda ¢ok sayida parametreye yol acabilecek olmasma ragmen, tim
katmanlarda ¢ok kii¢iik 3*3 evrisim filtreleri kullanilarak verimli bir sekilde kontrol
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edilmistir. Bu calisma, VGGNet adli daha dogru bir ConvNet mimarisinin
gelistirilmesine yol agmistir. Mimari, ILSVRC 2014 yarismasinda ikinci olmustur
(Wang vd. 2015).

e ResNet: Kaiming vd. (He vd. 2016) katmanlarin referans alinmayan fonksiyonlari
O0grenmek yerine alinan girdilere gore artik fonksiyonlar1 6grendigi bir artik 6grenme
cergevesi sunmustur. Kalan aglar1 optimize etmek ve daha fazla dogruluk elde etmek
daha kolay oldugundan, bu ¢alismanin 6zellikle daha derin aglar1 egitmek i¢in yararl
oldugu kanitlanmistir. Bu agin ana dezavantaji, ¢ok sayida parametre sebebiyle
degerlendirmenin ¢ok pahali olmasidir. Ancak, performans iizerinde herhangi bir etki
olmaksizin, parametrelerin ¢ogu tam bagli katmandan kaynaklandig: i¢in bu katman
kaldirilarak parametrelerin sayisi bir diizeye indirilmistir.

3.4.2. Transfer 6grenme

Geleneksel veri madenciligi ve makine 6grenimi algoritmalari, dnceden toplanmis
etiketli veya etiketlenmemis egitim verileri iizerinde egitilmis istatistiksel modelleri
kullanarak gelecekteki veriler hakkinda tahminlerde bulunur. Yar1 denetimli
simiflandirma, etiketlenmis verilerin iyi bir smiflandirict olusturmak igin ¢ok az
olabilecegi sorununu, biiyiikk miktarda etiketlenmemis veri ile az miktarda etiketlenmis
veri kullanarak ele alir. Veri sayist az olan veri kiimeleri i¢in denetimli ve yart denetimli
O0grenmenin varyasyonlar1 incelenmistir. Yine de ¢ogu varyasyon etiketli ve
etiketlenmemis verilerin dagilimlarinin ayni oldugunu varsayar. Transfer O0grenme,
aksine, egitim ve testte kullanilan alanlarin, gérevlerin ve dagitimlarin farkli olmasina
izin verir (Pan ve Yang 2009).

Bircok gercek diinya uygulamasinda, veri dagitim degisiklikleri veya verilerin
giincelligini yitirmesi gibi nedenlerle, kaynak alandan hedef alana bilgi transferini
gerceklestirmek icin transfer 0grenmeyi uygulamak gerekir (Sekil 3.13). Transfer
O0grenme, bir gorev icin gelistirilmis modelin ikinci bir gérevdeki model i¢in baslangi¢
noktas1 olarak tekrardan kullanildigir bir makine 6grenimi yontemidir. Bu problemler
tizerinde sinir ag1 modelleri gelistirmek i¢in gereken genis hesaplama ve zaman
kaynaklar1 g6z Oniine alindiginda, bilgisayarla gérme ve dogal dil isleme gorevlerinde
baslangi¢c noktasi olarak onceden egitilmis modellerin kullanildigi derin 6§renmede
popliler bir yaklasimdir. Transfer 6grenmede bazi calismalar, endiiktif Ogrenme
kapsamindadir ve Sinir aglari, Bayes aglar1 ve Markov mantik aglar1 gibi iyi bilinen
siniflandirma algoritmalarini genisletmeyi igerir. Diger bir 6nemli alan ise, pekistirmeli
O0grenme kapsamindadir ve Q-6grenme gibi algoritmalarin genisletilmesini igerir
(Ravishankar vd. 2016).
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Sekil 3.13. Makine 6grenmesi siiregleri, (a) Geleneksel 6grenme, (D) transfer 6grenme
(Pan ve Yang 2009)

3.4.3. Onceden egitilmis transfer 6grenme modeli yaklagimi

ESA modellerinin ¢ok biiyiik veri kiimeleri lizerinde egitilmesi uzun zamanlar
alabilir. Egitim siirecini kisaltmanin bir yolu, ImageNet iizerinde egitilmis bir modelin,
agirhiklarimi  bagka bir bilgisayarli gérme gorevi i¢in baslangic noktast olarak
kullanabilmektir. En iyi performans gosteren modeller dogrudan kullanilabilir veya
bilgisayarli gérme sorunlari i¢in yeni bir modele entegre edilebilir. Krizhevsky ve
arkadaslar tarafindan gelistirilen ImageNet, gorsel nesneleri tanima, tespit etme gibi
yazilim arastirmalarinda kullanilmak amaciyla gelistirilmis biiyiikk bir gorsel veri
tabanidir. Veri tabani, bilgisayarli gorme ve derin 6grenme ¢aligmalarinin ilerlemesinde
etkili olmustur. Proje WordNet (Ingham 1982) tarafindan saglanan hiyerarsik yapi
tizerine kurulmustur. ImageNet, yogun bir sekilde doldurulmus anlamsal hiyerarside
farkli goriintii  siniflarimi  diizenlemektedir. Goriintiilerdeki nesnelerin  degiskenlik
gosteren gorlinlimlere, bakis noktalarmma, konumlara, arka plandaki dagmikliga ve
tikanikliklara sahip olmasi sebebiyle olusturulmustur. Tamamlandiginda 50 milyon
civarinda etiketlenmis iyi ¢Oziinlirlikli goriintlii igermeyi amaglamaktadir (Krizhevsky
vd. 2012).

3.5. Smiflandirma Metrikleri

Egitim veya test seti iizerinden siniflandirma amagh bir derin 6grenme modelinin
degerlendirilmesi, siniflandirma metrik fonksiyonlar1 kullanilarak yapilabilir. Bir
siiflandirma gorevi i¢in egitilmis bir ESA’nin ¢iktist girdisinin etiketidir. Bu nedenle,
bir ESA’y1 degerlendirmek i¢in bu veri setlerindeki tahmin etiketleri ve gergek drnek
etiketleri kullanilabilir. Matematiksel olarak, bir siniflandirma metrik islevi genellikle
gercek etiketleri ve tahmin edilen etiketleri kabul eder ve bir puan veya puan kiimesi
olusturur. Asagidaki metrik fonksiyonlar, bir egitim (training) seti, dogrulama
(validation) seti veya test seti olup olmadigina bakilmaksizin herhangi bir siiflandirma
veri setine uygulanabilir (Wang vd. 2010).
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3.5.1. Simflandirma dogrulugu (accuracy)

Siniflandirma gorevi i¢in en basit metrik islev dogru siniflandirilan numunelerin
oranin1 hesaplayan smiflandirma dogrulugudur. X=(X, vy, .., (XN, yN)) kiimesi
verildiginde N sayida ¢ift 6rnek i¢in simiflandirma puani

Dogruluk (accuracy) = %Z’Ll 1[y; == 3] (3.1)

olarak hesaplanir. Burada y; ve ¥, sirasiyla, X’deki i’inci 6rnegin gergek ve tahmin edilen
etiketleridir. ~ Ayrica, bagimsiz  degiskenin  degeri Dogru  (True) olarak
degerlendirildiginde 1, aksi takdirde 0 degerini dondiiriir. A¢ikga, dogruluk [0, 1] 'de bir
deger alacaktir. Dogruluk bire esitse, X'teki tiim verilerin dogru sekilde siniflandirildig:
anlamma gelir. Bunun tersine, dogruluk sifira esitse, X'teki verilerin hicbirinin dogru
sekilde smiflandirilmadigr anlamina gelir. Hesaplamanin dogrulugu genellikle
siniflandirma modellerini degerlendirmek icin kullanilir. Genel olarak, dogruluk puani
modelin kabaca bir degerlendirmesini gosterir ve bir model hakkinda kesin kararlar
vermek i¢in gilivenilir bir dl¢iit olmayabilir (Erickson ve Kitamura 2021).

3.5.2. Kansikhik matrisi (confusion matrix)

Karigiklik matrisi, dogru degerlerin bilindigi bir dizi test verisi iizerindeki bir
siiflandirma mimarisinin performansint dogru bir sekilde degerlendirmek icin
kullanilabilecek giiclii bir metriktir. Karisiklik matrisi, smiflandiricinin = 6l¢tim
metriklerini tanimlamak i¢in kullanilan dort temel 6zellikten (say1) olusur. Bu dort sayi:

TP (Dogru Pozitif): TP, dogru smiflandirilmis hasta sayisini temsil eder.

TN (Dogru Negatif): TN, dogru smiflandirilmis saglikli sayisini temsil eder.

FP (Yanhs Pozitif): FP, hasta olarak siniflandirilmis saglikli sayisini temsil eder.
FN (Yanhs Negatif): FN, saglikli olarak siniflandirilmis hasta sayisini temsil eder.

Sekil 3.14°de ikili bir siniflandirma problemi i¢in karigiklik matrisi gosterilmektedir.

Tahmin Edilen Etiket
1 0

1 False Negative (FN)

0 | False Positive (FP)

Gergek Etiket

Sekil 3.14. ikili siniflandirma problemi igin karigiklik matrisi

Karigiklik matrisine dayanarak siniflandirma dogrulugu su sekilde verilir:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk (accurary) = (3.2)

FP = FN = 0 ise, gelistirilen ESA modeli miikemmel bir siniflandiricidir. Karigiklik
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matrisi, ¢ok sinifli siniflandirma problemlerine de kolaylikla genisletilebilmektedir (Visa
vd. 2011).

3.5.3. Kesinlik (precision) ve geri ¢agirma (recall)
Kesinlik ve geri ¢agirma, bir siniflandiriciyr degerlendirmek igin kullanilan iki
onemli nicel olguttiir. Kesinlik, tahmin edilen pozitiflerin oranim1 hesaplarken, geri

cagirma gercek pozitiflerin oranini agagidaki denklemlerde gosterildigi sekilde hesaplar.

TP

Kesinlik (precision) = e (3.3)
TP
Geri ¢cagirma (recall) = TP T FN (3.4)

Kusursuz bir siniflandiricida FP ve FN’nin 0 olmasi kesinlik ve geri cagirma puanlarinin
l'e esit olmasma yol agar. Bu durumda smiflandiricinin mitkemmel, 0’a yakinsa
smiflandiricinin ¢ok yanlis oldugu sdylenebilir (Erickson ve Kitamura 2021).

3.5.4. Hassasiyet ve ozgiilliik

Hassasiyet ve ozgiillik, siklikla tip ve biyoloji ile ilgili alanlarda kullanilan
popiiler 6l¢iitlerdendir ve su sekilde tanimlanirlar:

TP

Hassasiyet (Gergek Pozitif Oran) = e (3.5)
. FP
Ozgillik (Yanlis Pozitif Oran) = ———— (3.6)
FP+TN

Smiflandirict esiginin ayarlanmasi ayn1 zamanda dogru pozitif orant (TPR) ve yanlis
pozitif oranint (FPR) da degistirir. TPR, siniflandiricinin duyarliligi olarak bilinir ve
siniflandiricinin ne kadar dogru pozitif degeri dogru tahmin ettiginin bir 6l¢iisiidiir. FPR
ise smiflandiricinin 6zgiilliigi olarak bilinir ve siniflandiricinin bir negatif sinifi kag kez
dogru sekilde siniflandirdiginin bir 6l¢isiidiir (Erickson ve Kitamura 2021).

3.5.5. ROC egrisi

ROC (Receiver Operating Characteristics - Alic1 Isletim Karakteristigi) egrisi,
ikili bir siniflandiricinin performansini gosteren bir grafiktir. Farkli esik degerleri icin
yanlis pozitif oranina (FPR) karsi gergek pozitif oranin1 (TPR) gosterir. Ornegin, bir
goriintiideki ilgili nesnenin tiimoér olma ihtimalini tahmin eder. Daha sonra bu ¢ikt
olasiligin1 baz1 kesme esikleriyle karsilastirir. Olasilik esikten daha biiyiikse, etiketi
timor, degilse tiimor dis1 nesne olarak tahmin eder. Sekil 3.15'de 6rnek bir ROC egrisi
gosterilmektedir. ROC egrisi, genel model performansini degerlendirmek ve modele iyi
bir kesme esigi segmek i¢in popiiler bir egridir (Park ve Kim 2019).
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Sekil 3.15. ROC egrisi (Park ve Kim 2019)

3.5.6. AUC

AUC (Area Under Curve - Egri altindaki alan), biitiin olas1 esik degerlerine gore
ikili bir siniflandirict performansinin toplu bir dlgiisiidiir. AUC, ROC egrisi altindaki
alan1 hesaplar ve bu sebeple 0 ile 1 arasinda degerler alir (Sekil 3.16). AUC'yi
yorumlamanin bir yolu da modelin rastgele bir pozitif 6rnegi rastgele bir negatif 6rnekten
daha yiiksek derecelendirme ihtimalidir. Bir modelin AUC'si ne kadar yiiksek ¢ikarsa
model o kadar basarilidir (Erickson ve Kitamura 2021).

TPR

FPR
Sekil 3.16. ROC egrisi altindaki alan, AUC'yi gosterir (Anonim 2)

3.5.7. F1 puam

Kesinlik ve geri ¢agirma, bir ESA’y1 degerlendirmek i¢in ¢ok bilgilendirici ve
yararli bir metriktir. Bu puan, kesinlik ve geri ¢agirmanin ortalamasini hesaplayarak
basitce bulunabilir. Ancak, bu iki niceligin ortalamasini hesaplamak dogru sonuglar
vermeyebilir. Bunun yerine, kesinlik ve geri ¢agirmanin harmonik ortalamasi su sekilde
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hesaplanabilir:

2 2TP

1 1 T 2TP + FP+ FN (3.5)
Kesinlik * Geri cagirma

F1=

Bu harmonik ortalamaya [0, 1]'de yer alan bir say1 olan F1 skoru denir. Miikemmel bir
smiflandiricida F1 skoru bire esit olur. Cok sinifli siniflandirma problemlerinde, F1 puani,
sinifa 6zgii F1 puanlarinin agirlikli ortalamasi alinarak kolayca hesaplanabilir (Lipton vd.

2014).
3.6. Hasta PET Gdriintiilerinin Toplanmasi ve Simiflandirilmasi

Bu tez caligmasinda makine 6grenmesi ve derin 6grenme alanlarinda siklikla
tercih edilen bir yazilim dili olan Python kullanilmistir Kiitiiphane olarak ise Tensorflow
ve bu kiitiiphane tizerine yazilmis bir ¢att olan Keras kullanilmistir. Evrisimli sinir ag
egitiminde ve egitimin dogrulanmasinda kullanilacak goriintii veri seti ilk dnce Alzheimer
Hastaligi Norogoriintiileme Girisimi (ADNI) veri tabanindan (Weiner vd. 2010) ve daha
sonra Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi Noroloji boliimiiniin PACS
sisteminden alinmistir. ADNI, AH’nin Onlenmesi ve tedavisi i¢in yapilan klinik
deneylerin basarisini arttirmayi amaglayan bir ¢calismadir ve karmagik ve biiyiik bir veri
seti oldugundan, derin 6grenme modellerini bu goriintiilerle egitmek standart bilgisayar
islemcilerinde oldukga zordur (Petersen vd. 2010).

3.7. Calismada Kullanilan Yazilimlar ve Kiitiiphaneler
3.7.1. Python

Python, gilinlimiizde yaygin olarak kullanilan programlama dillerinden biridir.
Web sitesi ve yazilim gelistirmenin yani sira, veri analitigi, veri gorsellestirme ve makine
ogrenimi i¢in de kullanilir (Miiller ve Guido 2016). Python, veriye dayali, yiiksek seviyeli
ve anlagilmasi kolay bir programlama dilidir. Pasta grafikler, ¢izgi ve cubuk grafikler, 3B
grafikler ve histogramlar gibi ¢ok ¢esitli farkli veri gorsellestirmeleri olusturabilir. Ayrica
Python, kodlayicilarin veri analizi ve makine 6grenimi i¢in programlari daha hizli ve
verimli bir bicimde yazmasimi saglayan TensorFlow ve Keras gibi bir dizi kitapliga
sahiptir. Makine 6grenimi ve veri analizi, temel olarak yinelemeli siireclerdir. Bu siirecler
icin hizl1 yinelemeye ve kolay etkilesime izin veren araglara sahip olmak ¢ok 6nemlidir
(Brownlee 2016). Genel amagh bir programlama dili olarak Python, karisik grafik
kullanici arayiizlerinin ve web servislerinin olusturulmasina ve mevcut sistemlere entegre
olmasina izin verir.

3.7.2. Scikit-learn

Scikit-learn, ilk olarak David Cournapeau tarafindan 2007 yilinda bir Google
Summer of Code projesi olarak gelistirilmistir (Pedregosa vd. 2011). Daha sonra
Matthieu Brucher projeye katilmis ve tez calismasinin disinda kullanmaya baglamistir.
Siirekli olarak gelistirilmekte ve iyilestirilmekte olan scikit-learn projesi oldukga aktif bir
kullanic1 topluluguna sahiptir. Scikit-learn, Python diliyle siki bir bigimde entegre
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edilmis, kullanimi1 kolay bir arabirimi korurken, bir¢ok iyi bilinen makine 6grenimi
algoritmasinin son teknoloji uygulamalarini saglamak amaciyla bu zengin ortami
kullanir. Yani sira her bir algoritma hakkinda kapsamli belgeler icerir ve NumPy, SciPy
ve matplotlib bilimsel Python kitapliklarinin lizerine insa edilmistir (Miiller ve Guido
2016). Calismamizda kullanacagimiz makine O0grenimi algoritmalarini saglamak i¢in
scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmistir.

3.7.3. NumPy

NumPy, 2005 yilinda Travis Oliphant tarafindan olusturulmus ag¢ik kaynak kodlu
bir projedir. Python'da bilimsel hesaplama i¢in kullanilan temel paketlerden biridir
(Oliphant 2006). Cok boyutlu diziler igin islevsellik, dogrusal cebir islemleri ve Fourier
dontistimii gibi list diizey matematiksel islevler ve s6zde rasgele say1 iiretecleri igerir.
Scikit-learn'de NumPy dizisi temel veri yapisidir ve verileri NumPy dizileri bi¢iminde
alir. NumPy dizileri Python listeleriyle benzerlik gosterir fakat hiz ve islevsellik acisindan
daha kullanighidir. Bununla beraber Python listelerinden farkli olarak NumPy dizileri
homojen yapida olmalidir yani dizi i¢indeki biitiin elemanlar ayn1 veri tipinden olmalidir.

3.7.4. Matplotlib

Matplotlib, NumPy dizileri lizerine kurulmus ve daha genis ¢apli SciPy y1giniyla
calismak iizere tasarlanmis ¢ok platformlu bir veri gorsellestirme kitapligidir. 2002'de
John Hunter tarafindan (Barrett vd. 2005) IPython komut satirindan gnuplot araciligiyla
etkilesimli Matlab tarzi ¢izimi etkinlestirmek igin IPython'a bir yama olarak
tasarlanmistir. Cizgi grafikler, histogramlar, dagilim grafikleri vb. gorsellestirmeler
yapmak i¢in islevler saglar. Veriler ve analizlerin farkli yonlerini gorsellestirmek 6nemli
bilgiler verebilir. Bu yiizden tiim gorsellestirmeler i¢in matplotlib kullanilir.

3.7.5. Pandas

Pandas, veri tartismasi ve analizi i¢in gelistirilmis bir Python kiitiiphanesidir. R
DataFrame'den sonra modellenen DataFrame adli bir veri yapisi etrafinda insa edilmistir.
Basit¢e soylemek gerekirse, bir pandas DataFrame, bir Excel elektronik tablosuna benzer
bir tablodur. Pandas, bu tabloda degisiklik yapmak ve calismak i¢in ¢ok ¢esitli yontemler
sunar; 6zellikle, SQL (Structured Query Language) (Yapilandirilmis Sorgu Dili) benzeri
sorgulara ve tablolarin birlestirilmesine izin verir. Bir dizideki tiim girislerin ayni tiirde
olmasini gerektiren NumPy'nin aksine, pandas her siitunun ayri bir tiire (6rnegin,
tamsayilar, tarihler, kayan noktali sayilar ve dizeler) sahip olmasina izin verir. Pandas
tarafindan saglanan bir diger 6nemli arag, SQL, Excel dosyalari ve CSV (virgiille ayrilmis
degerler) dosyalar1 gibi ¢ok gesitli dosya formatlarindan ve veritabanlarindan veri alma
yetenegidir (McKinney 2012).

3.7.6. TensorFlow

TensorFlow, makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarini en kolay sekilde
uygulamak i¢in Google ekibi tarafindan tasarlanmig bir yazilim kiitiiphanesi veya
cergevesidir. Bircok matematiksel ifadenin kolay hesaplanmasi icin optimizasyon
yontemlerinin hesaplama cebirini birlestirir. Tensor adi verilen ¢ok boyutlu diziler ile
matematiksel ifadeleri kolayca tanimlayan, hesaplayan ve optimize eden bir 6zellik igerir
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(Shanmugamani 2018). Derin sinir aglarinin programlama destegini ve makine 6grenmesi
tekniklerini icerir. Cesitli veri kiimeleriyle yiiksek dlceklenebilir bir hesaplama 6zelligi
igerir. TensorFlow, yonetimi otomatiklestiren GPU hesaplamayi kullanir. Ayn1 zamanda,
ayni hafizanin ve kullanilan verilerin optimizasyonunun benzersiz bir 6zelligini de igerir.
TensorFlow, ¢ok sayida makine d6grenimi Kiitiiphanesi igerir. Bunun i¢in birka¢ 6nemli
islevsellik ve yontem sunar. TensorFlow, el yazisi rakam smiflandirmasi, kelime
yerlestirme, goriintii tanima ve ¢esitli dizi modellerinin olusturulmasi i¢in derin sinir
aglarini egitebilir ve ¢alistirabilir (Brownlee 2016).

3.7.7. Keras

Keras, TensorFlow'un (veya Theano) modern derin 6grenmeye odaklanan,
makine O6grenmesi sorunlarini ¢ézmek i¢in ulasilabilir ve son derece {iiretken bir
arayiizdiir. Gelistiricilerin, sinir aglar1 i¢in katmanlar olusturmak gibi derin 6grenmenin
ana kavramlarina odaklanmasini saglarken, tensorlerin temel ayrintilarina, sekillerine ve
matematiksel ayrintilarina dikkat etmelerini saglar. Yiiksek yineleme hiziyla makine
O0grenmesi ¢oziimleri gelistirmek icin temel soyutlamalar ve yapi taslar1 saglar. Keras,
aragtirmacilara ve miihendislere TensorFlow'un dlgeklenebilirlik ve platformlar arasi
ozelliklerinden tam olarak faydalanmalar1 i¢in yetki verir. TPU veya biiyiik GPU
kiimelerinde ¢alistirilabilir ve Keras modelleri tarayicida veya mobil cihazlarda ¢alisacak
sekilde disa aktarilabilir (Brownlee 2016).

Tim ag egitim islemlerinde kullanilan kodlar, (2.2.0-rc3 siiriimlii) TensorFlow
kiitiiphanesi arkaplaninda (2.3.0 siiriimlii) Keras arayiizii ile Python 3.6 programlama dili
ortaminda yazilmistir. Gorlintii isleme, gorsellestirme, bilimsel hesaplama, veri analizi ve
makine Ogrenmesi algoritmalarin1 saglamak i¢in cesitli kiitliphanelere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenle bu tez ¢alismasinda Matplotlib, NumPy, pandas, scikit-learn
ve SciPy gibi bilimsel Python kitapliklari kullanilmastir.

3.8. Veri Seti Olusturma

Bu tez ¢aligmasinda ilk olarak derin 6grenme modelinin kurgulanmasi ve 6n
egitimleri i¢in ADNI veri setinden 128 Alzheimer Hastas1 (AH), 171 normal kontrol (NK)
ve 539 Hafif Biligsel Bozukluk (HBB) hastasi olmak {izere 838 kisiden alinmig PET
goriintiileri elde edilmistir (Association 2019). Daha sonra Akdeniz Universitesi Tip
Fakiiltesi Hastanesi Noroloji Anabilim Dalinin arsivinden PACS sistemi iizerinden temin
edilen 34 AH ve 34 NK olmak iizere 68 kisiden alinmis 1360 beyin PET gorintiisii ile
gelistirilen model egitilerek test edilmistir. Veri setine dahil edilen bu goriintiiler 2015-
2021 yillar1 arasinda AH siiphesiyle PET goriintiisii ¢ekilmis hastalara ait DICOM
formatindaki PET goriintiileridir. Bu format, hastanin adi, yasi, cinsiyeti vb. gibi bir¢ok
onemli Ozniteligi tek bir dosyada depolayabildiginden tibbi goriintiiler icin tercih
edilmektedir. Ancak goriintii isleme veya siniflandirma igin en yaygin desteklenen dosya
bi¢imi JPG veya PNG'dir ve derin 6grenme modellerinde bu formatlar kullanilmaktadir.
Bu nedenle ilk 6nce ‘pydicom’ paketini kullanan bir Python kodu yazilarak ile 336*336
boyutundaki DICOM goriintiileri PNG formatina doniistiiriilmiis (Sekil 3.17) ve ayni
zamanda hastalara ait klinik rapor kartlar1 da TXT formatinda kaydedilmistir. Daha sonra
hasta rapor kartlarindan elde edilen hasta etiketleri bir Excel cizelgesinde hasta ID’leri
seklinde siniflandirilmistir. AH teshisi kesin olarak konulmus hastalara ait beyin PET
goriintiileri AH siifina, AH diginda bir hastalig1 olan ya da saglikli kisilere ait goriintiiler
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de NK simifina kodlanmistir. Calismanin giivenilirligini artirmak amaciyla her hastadan
5’er, 10’ar, 15°er ve 20’ser goriintii secilerek veri seti cogaltilmis ve calisma kapsaminda
bu veri setleriyle gergeklestirilen derin 6grenme denemeleri sirasiyla A, B, C ve D
seklinde tanimlanmustir.

@ (b)

Sekil 3.17. DICOM formatindan PNG formatina doniistiiriilmiis (a) Alzheimer hastasina;
(b) AH bakimindan saglikli kontrol grubundaki bireye ait PET goriintiileri

3.9. Yapilan Denemeler

Calisma kapsaminda derin 6grenme modelinin PET goriintiileri ile egitilmesi ve
Alzheimer hastaliginin siniflandirilmast i¢in ¢esitli transfer O0grenme modelleri
denenmistir. Calismada DICOM formatindan doniistiiriilmiis PNG formatindaki beyin
PET goriintiilerinin 6nceden egitilmis Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) ile transfer 6grenme
uygulanarak siniflandirilmasi amaglanmastir.

[k olarak derin 6grenme modellerinin basarisi ile goriintii kalitesi ve sayisi
arasindaki iliskiyi test etmek amaciyla ADNI veri tabanindan alinmis beyin PET
goriintlileri “.png” formatina dontistiiriilerek ham halde ESA modelleriyle egitilmistir.
Egitimdeki basarinin diisiik ¢ikmasi sebebiyle bazi goriintii 1yilestirme yollar
denenmistir. Veri tabanindan alinmis goriintiilerin ¢oziiniirliigli yeterince iyi olmadigi
icin Imagel] programinda goriintiiler ilizerinde veri biiyiitme, esikleme (thresholding),
keskinlestirme, maskeleme, filtreleme, histogram esitleme ve normalizasyon gibi 6n
isleme algoritmalar1 denenerek egitim basarisi artirillmaya c¢alisilmistir (Schindelin vd.
2012). Calismanin model gelistirme ve On egitim asamasinda ADNI goriintiileriyle
calisilmis olmasi transfer 6grenme modelleriyle ve gerekli goriintii 6zellikleriyle ilgili yol
gosterici olmugtur. Boylece klinikten alinan goriintiiler ile en ¢ok basar1 saglanacagi
diistiniilen ESA modelleri egitilmistir.

Onerilen yontemde Akdeniz Universitesi Hastanesi arsivi PACS sisteminden
alinan 68 kisiye ait 5’er, 10’ar, 15’er ve 20’°ser goriintii ile elde edilen dort farkli veri seti
(swrastyla A, B, C ve D) iizerinde ¢alisiimistir (Cizelge 3.1). ESA’y1 beslemek amaciyla
goriintlilerden %80 (sirastyla 272, 544, 816 ve 1088 goriintii igerecek sekilde) egitim ve
%20 (68, 136, 204 ve 272 goriintii ile) test olmak lizere rastgele secilerek veri dagilimi
yapilmistir. Her bir veri seti farkli transfer 6grenme modelleri ile 100 devir sayisi (epoch)
ve 32 y1gin boyutu (batch size) kullanilarak egitilmistir. Egitim veri setinde bulunan beyin
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PET goriintiileri AH (AD) ve NK (CN) olmak iizere iki simif lizerinden egitilerek
siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.

Cizelge 3.1. AH ve NK gruplarinin veri setlerindeki dagilimi

Hasta Basina

Goriintii
Siniflar Hasta Sayis1 Veri Seti Sayisi Toplam Goériintii Sayisi
A 5 340
Alzheimer Hastasi 34 B 10 680
(AH) C 15 1020
D 20 1360
A 5 340
Normal Kontrol 34 B 10 680
(NK) C 15 1020
D 20 1360

Cizelgede belirtilen dort farkli veri seti ile 6nceden belirlenen sekiz farkli ESA’nin
(DenseNet121, InceptionV3, MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, ResNet101, VGG16
ve Xception) egitimi yapilmistir. ImageNet veri kiimesiyle egitilmis ESA’larin egitim ve
test islemleri 8 GB RAM bellekli 2.40 GHz Intel(R) Core 17-5500U CPU iglemcili bir
bilgisayar ile Google Colab ortaminda GPU desteginden faydalanilarak
gerceklestirilmistir. Calismada kullanilan hiperparametreler Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2. Derin 6grenme modellerinin hiperparametre ve degerleri

Hiperparametreler Degerler
Optimizasyon Algoritmasi Adam
Aktivasyon Fonksiyonu Softmax
Ogrenme Hizi 0.0001
Devir Sayist 100
Y18in Boyutu 32
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4. BULGULAR
4.1. Derin Ogrenme Mimarilerinin Egitim ve Test Sonuclar

Bu tez caligmasi kapsaminda gerceklestirilen egitim islemleri sirasinda modellerin
her devir (epoch) sayisinda dogruluk degerlerinin ilerleyisini gésteren dogruluk grafikleri
ve devir sayisina karsilik gelen kayip degerlerinin ilerleyisini gosteren kayip grafikleri
Sekil 4.1-4’de verilmistir. Dogruluk ve kayip grafikleri incelendiginde VGG16 mimarisi
hari¢ diger mimarilerde 60 devirden sonra daha diiz bir ¢izgi haline geldigi ve
dalgalanmalarin azaldig1 goriilmiistiir. A veri setinde ResNet50 ve ResNet101 hari¢ diger
mimarilerde dogruluk yaklasik 0,50 ile baslayip artan bir grafik gostermistir. B veri
setinde MobilenetV2 hari¢ diger mimarilerde dogruluk yaklasik 0,50 ile baslayip artan
grafik gostermistir. Diger veri setleri ise VGG16 mimarisi hari¢ diger mimariler baslangic
ve artig degerleri bakimindan birbirini izlemektedir. VGG16 mimarisi hem dogruluk hem
kayip grafiklerinde ciddi sapmalar gostermistir.

Dogruluk

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Devir Sayisi Devir Sayisi

@ (b)

Sekil 4.1. A veri seti ile egitilmis DenseNet121 (=), InceptionV3 (=), MobileNet (),
MobileNetV2 (), ResNet50 (=), ResNet101 (—), VGG16 (==) ve Xception (==) derin
ogrenme modellerinin (a) dogruluk ve (b) kayip grafikleri
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Dogruluk

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 8 90 100
Devir Sayisi Devir Sayisi
(@) (b)

Sekil 4.2. B veri seti ile egitilmis DenseNet121 (=), InceptionV3 (=), MobileNet (—),
MobileNetV2 (), ResNet50 (==), ResNet101 (), VGG16 (==) ve Xception (==) derin
o6grenme modellerinin (a) dogruluk ve (b) kayip grafikleri

Dogruluk
o o o
< % © -

=)
o

=]
n

o
'

10 20 30 40 50 60 70 8 90 100
Devir Sayisi Devir Sayisi

0

(@) (b)

Sekil 4.3. C veri seti ile egitilmis DenseNet121 (=), InceptionV3 (=), MobileNet (—),
MobileNetV2 (—), ResNet50 (==), ResNet101 (), VGG16 (==) ve Xception (==) derin
o6grenme modellerinin (a) dogruluk ve (b) kayip grafikleri
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Dogruluk
o o =)
3 @ @

o
o

=)
w

0 10 20 30 40 50 60 70 8 90 100
Devir Sayis Devir Sayisi

(@) (b)

Sekil 4.4. D veri seti ile egitilmis DenseNet121 (=), InceptionV3 (=), MobileNet (),
MobileNetV2 (), ResNet50 (=), ResNet101 (=), VGG16 (==) ve Xception (==) derin
ogrenme modellerinin (a) dogruluk ve (b) kayip grafikleri

Calismada ele alman A, B, C ve D veri setlerinin transfer 6grenme modelleri ile
egitim basarisinin degerlendirilmesi amaciyla her model ve veri seti i¢in ayr1 ayri iki
smifli (AH ve NK) ve 2*2 boyutlu karmagiklik matrisleri olusturulmustur. Sekil 4.5°de
DenseNet121; Sekil 4.6’da InceptionV3; Sekil 4.7°de MobileNet; Sekil 4.8°de
MobileNetV2; Sekil 4.9°da ResNet50; Sekil 4.10°da ResNet101; Sekil 4.11°de VGG16;
Sekil 4.12°de Xception mimarisi i¢in A, B, C ve D veri setlerinin egitim ve test verileri
ile elde edilen karmasgiklik matrisleri verilmistir.
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Sekil 4.5. DenseNet121 mimarisi i¢in A, B, C ve D veri setlerinin (a) egitim ve (b) test
veri sonuglari ile elde edilen karmasiklik matrisleri
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Sekil 4.6. InceptionV3 mimarisi i¢in A, B, C ve D veri setlerinin (a) egitim ve (b) test
veri sonuglar ile elde edilen karmasiklik matrisleri
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Sekil 4.7. MobileNet mimarisi i¢in A, B, C ve D veri setlerinin (a) egitim ve (b) test veri
sonuglari ile elde edilen karmasiklik matrisleri
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Sekil 4.8. MobileNetV2 mimarisi i¢in A, B, C ve D veri setlerinin (a) egitim ve (b) test
veri sonuglari ile elde edilen karmasiklik matrisleri
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Sekil 4.9. ResNet50 mimarisi i¢in A, B, C ve D veri setlerinin (a) egitim ve (b) test veri
sonuglari ile elde edilen karmasiklik matrisleri
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Sekil 4.10. ResNet101 mimarisi i¢in A, B, C ve D veri setlerinin (a) egitim ve (b) test
veri sonuglari ile elde edilen karmasiklik matrisleri
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Sekil 4.11. VGG16 mimarisi i¢in A, B, C ve D veri setlerinin (a) egitim ve (b) test veri
sonuglari ile elde edilen karmasiklik matrisleri
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Sekil 4.12. Xception mimarisi i¢in A, B, C ve D veri setlerinin (a) egitim ve (b) test veri
sonuglart ile elde edilen karmasiklik matrisleri
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Sekil 4.5-12°de verilen karmagsiklik matrisleri incelendiginde egitim veri setinin
tespit basarisinin test veri setine gore daha diisiik ¢iktigi gozlenmistir. Xception,
InceptionV3, ResNet50, ResNetl01l ve DenseNetl21 mimarilerinin AH’li beyin
goriintiileri ve AH bakimindan saglikli beyin goriintiilerini tespit etmede diger mimarilere
gore daha 1iyi basar1 gosterdigi soOylenebilir. MobileNetV2 diger mimarilerle
kiyaslandiginda dort farkli veri setinde de en diisiik basariy1 gostermistir. Egitim sonuglari
incelendiginde Xception mimarisinin test verilerinin tahmininde AH’m1 %100
hassasiyetle tespit ettigi goriilmistiir. A, B, C ve D veri setlerine bakildiginda MobileNet,
AH’li beyin gorintiilerini tespit etmede B ve C veri setlerinde digerlerine gore daha
basarilidir. MobileNetV2 ise en yiiksek bagsariyr D veri setinin egitiminde gostermistir.
ResNet50, B veri setini tahmin etmede hem diger veri setlerine hem de mimarilere gore
en ylksek basariy1 gostermistir. ResNet101, en yliksek basariy1 A veri setinin egitiminde
gostermistir. InceptionV3’nin diger veri setlerine kiyasla en iyi basar1 gosterdigi veri seti
C olmustur. Xception mimarisi en iyi tespitlerini B ve D veri setlerinde yapmais olup tiim
mimariler arasindan en basarilis1 olmustur. VGG16 modeli egitim veri setlerini tahmin
etmede diisiik basar1 gostermis olmasina ragmen 6zellikle C ve D test veri setlerinin AH
tespitinde basarili oldugu sdylenebilir. DenseNet121 ise C’nin hem egitim veri setinde
hem de test veri setinde diger mimarilere gore yliksek basar1 gdstermistir.

Farkli veri setleri i¢in yapilan egitimler sonucunda elde edilmis modellerin
calisma siireleri, dogruluk ve kayip degerleri Cizelge 4.1-4’de gosterilmistir. Karmasiklik
matrisleri kullanilarak Denklem 3.3 ile kesinlik, Denklem 3.4 ile duyarlilik ve Denklem
3.5 ile F1 skorlar1 hesaplanmis ve sonuglar ¢izelgelere kaydedilmistir.

Cizelge 4.1. A veri seti i¢in derin 6grenme mimarilerinin basari oranlar1 (E: egitim; T:
test)

Calisma o
Modeller Siireleri _Dogruluk  Kayip  Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
(sn) E T E T E T E T E T

DenseNet121 600 0.92 0.93 0.15 0.96 0.93 0.93 0.92 0.93 0.92 0.93
InceptionV3 500 0.89 0.90 0.14 0.94 0.90 0.90 0.89 0.90 0.89 0.90

MobileNet 400 0.86 0.88 0.25 0.86 0.86 0.88 0.86 0.88 0.86 0.88
MobileNetV2 400 0.63 0.76 0.18 0.94 0.63 0.77 0.63 0.76 0.63 0.76
ResNet50 600 0.94 091 0.07 1.7 094 092 094 0.91 0.94 0.91
ResNet101 1000 0.97 0.99 0.07 1.55 0.97 0.99 0.97 0.99 0.97 0.99
VGG16 850 0.82 0.87 0.48 0.55 0.82 0.87 0.82 0.87 0.82 0.87
Xception 1050 0.95 0.94 0.15 0.97 0.95 0.94 0.95 0.94 0.95 0.94
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Cizelge 4.2. B veri seti igin derin 6grenme mimarilerinin basar1 oranlar1 (E: egitim; T:

test)
Cahisma
Modeller  Siireleri Dogruluk  Kayip Kesinlik Duyarhlhik F1 Skoru
(sn) E T E T E T E T E T
DenseNet121 1200 0.97 0.96 0.12 053 0.97 0.96 0.97 0.96 0.97 0.96
InceptionV3 1200 0.96 0.98 0.11 0.66 0.96 0.98 0.96 0.98 0.96 0.98
MobileNet 700 0.97 097 0.25 0.69 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97
MobileNetvV2 700 0.68 0.71 0.09 27 0.76 0.79 0.68 0.71 0.66 0.68
ResNet50 1300 0.99 099 0.16 1.18 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99
ResNet101 2200 092 0.96 0.15 0.75 0.93 096 0.92 096 0.92 0.96
VGG16 800 0.95 096 0.30 0.38 0.95 0.96 0.95 0.96 0.95 0.96
Xception 2200 099 0.99 0.13 0.83 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99
Cizelge 4.3. C veri seti igin derin 6grenme mimarilerinin basari oranlar1 (E: egitim; T:
test)
Calisma
Modeller  Siireleri Dogruluk  Kayip Kesinlik Duyarhhik F1 Skoru
(sn) E T E T E T E T E T
DenseNet121 1000  0.99 1 011 0.31 0.99 1 0.99 1 0.99 1
InceptionV3 800 0.99 099 0.10 0.33 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99
MobileNet 800 097 099 0.21 0.33 0.97 0.99 0.97 099 0.97 0.99
MobileNetvV2 750 0.70 0.75 0.14 22 0.78 0.81 0.70 0.75 0.70 0.75
ResNet50 1000 095 099 0.14 0.43 0.95 099 0.95 0.99 0.95 0.99
ResNet101 3310 0.97 098 0.14 0.80 0.97 0.98 0.97 0.98 0.97 0.98
VGG16 3100 095 0.99 0.29 0.27 0.95 0.99 0.95 0.99 0.95 0.99
Xception 1600 0.97 1 0.11 0.32 0.98 1 097 1 0.97 1
Cizelge 4.4. D veri seti i¢in derin 6grenme mimarilerinin basari oranlar1 (E: egitim; T:
test)
Calisma -
Modeller  Siireleri  Pogruluk Kayip Kesinlik  Duyarhilik F1 Skoru
(sn) E T E T E T E T E T
DenseNet121 1250  0.97 0.99 0.10 0.28 0.97 099 0.97 0.99 0.97 0.99
InceptionV3 1900 0.97 0.99 0.09 0.23 0.97 099 0.97 099 0.97 0.99
MobileNet 1100  0.95 0.99 0.19 0.32 0.95 099 0.95 0.99 0.95 0.99
MobileNetvV2 1050 0.85 092 0.13 1.7 0.86 092 0.85 0.92 0.85 0.92
ResNet50 2400 096 099 0.13 059 0.96 099 0.96 099 0.96 0.99
ResNet101 4200 0.95 0.99 0.13 0.37 0.95 0.99 0.95 0.99 0.95 0.99
VGG16 3100 0.98 0.99 0.32 0.29 0.98 0.99 0.98 0.99 0.98 0.99
Xception 4300  0.99 1 0.0 0.22 0.99 1 0.99 1 0.99 1
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Cizelge 4.1-4 incelendiginde AH ve NK beyin goriintiilerinin siniflandirilmasinda
hem egitim hem de test veri setinde en yiiksek basarimi A veri seti igin sirasiyla
ResNet101, Xception ve ResNet50; B veri seti i¢in Xception, ResNet50, DenseNet121
ve MobileNet; C veri seti i¢cin DenseNet121, InceptionV3, Xception ve ResNet101; D
veri seti i¢in ise Xception, DenseNetl121, InceptionV3 ve VGG16 mimarilerinin
gosterdigi goriilmektedir. MobileNet mimarisi farkli veri setlerinde yliksek egitim
dogrulugu vermesine ragmen test basarimi diisiiktiir. Benzer sekilde MobileNetV2
mimarisi hem egitim dogrulugu hem test basarimi icin diisiikk sonuclar vermistir.
ResNet50 mimarisi test veri setlerini tahmin etmede yiiksek basar1 gostermis fakat C ve
D egitim veri setlerinin dogrulugu test veri setine kiyasla daha diisiiktiir. ResNetl101
mimarisi tiim egitim veri setlerinde test veri setlerine gore daha diisiik dogruluk
gostermistir. InceptionV3 mimarisi A veri seti hari¢ tiim veri setleri i¢in en yiiksek
dogruluk gosteren mimariler arasindadir. VGG16 mimarisi A veri seti hari¢ diigiik
dogruluk géstermemesine ragmen karmasiklik matrislerine bakildiginda yanlis negatif ve
yanlis pozitif degerleri fazla ¢ikmistir. DenseNetl21 mimarisi egitim ve test veri
setlerinde birbirine yakin ve yiiksek dogruluklar géstermistir. Kesinlik, duyarlilik ve F1
skoru degerleri incelendiginde ise en yliksek basarim degerlerini A veri seti icin
ResNet101, Xception ve ResNet50; B veri seti i¢in Xception, ResNet50 ve InceptionV3;
C veri seti icin DenseNet121, Xception ve InceptionV3; D veri seti igin Xception,
InceptionV3 ve DenseNet121 gostermistir.

Sekil 4.1-4’de verilen dogruluk ve kayip grafikleri incelendiginde egitimler
esnasinda MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, ResNet101, Xception, InceptionV3 ve
DenseNet121 mimarilerinin 60 devirden sonra dogruluk oranindaki artisi durma
derecesinde azalttiklar1 ve diiz bir egriye yaklasik olarak ilerledikleri gézlenmektedir.
Fakat VGG16 mimarisi, egitimi digerlerine gore daha ge¢ tamamlamis, egitim sirasinda
devir sayilarma karsiik dogruluk ve kayip degerlerinde biiylik dalgalanmalar
gostermistir.

Tiim bu sonuglar bir biitiin olarak degerlendirildiginde ¢alismadaki farkli
sayilarda veri setlerinin egitiminde ve test islemlerinde kullanilan transfer 6grenme
modelleri igerisinde en yiiksek basariy1 sirasiyla Xception, DenseNet121, InceptionV3,
ResNet50 ve ResNetl101 gdstermistir. Mimarilerin egitim ve test siireleri incelendiginde
Xception ve ResNet101 modellerinin yiiksek bagarim gdstermesine ragmen gorece daha
yavas calistigi gozlenmistir. MobileNet ve MobileNetV2 modelleri diger mimarilere
kiyasla yiiksek basarim gostermese de en hizli ¢alisan mimariler olmustur. VGG16
mimarisi egitim ve test siirelerinin uzun olmasi ve basarim degerlerinin diisiik olmasi gibi
iki 6nemli dezavantaja sahiptir. DenseNet121, hem yiiksek basarim gostermesi hem de
hizli calismasi sebebiyle diger mimarilere gore daha avantajli goriilmektedir. A, B, C ve
D veri setlerinin egitimleri karsilastirildiginda en yiiksek basarimlar C ve D veri setinin
egitiminde elde edilmistir. Boylece goriintii sayisindaki artisin mimari basarisini olumlu
yonde etkiledigi gortilmiistiir.
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5. TARTISMA

Bu tez caligmasinda beyin PET goriintiileri {izerinden Alzheimer hastaliginin
derin 6grenme yardimiyla tespiti ve siniflandirilmasi amaglanmistir. Siiflandirma islemi
icin farkli derin Ogrenme yontemlerinden ESA mimarileri ve transfer 6grenme
kullanilmistir. Calismada kullanilan hasta verileri Akdeniz Universitesi Hastanesi
Niikleer Tip Anabilim Dali PACS sistemi arsivinden retrospektif olarak alinmustir.
Hastalarin AH ve NK olarak siniflandirilmasi i¢in her hastanin PET goriintii kesitleri
icinden rastgele secilerek olusturulan dort farkli veri seti kullanilmistir. Boylece goriintii
sayis1 ve cesidine baglh olarak egitim basarisinda meydana gelen degisiklikler
izlenebilmistir. Egitimlerde DenseNet121, InceptionV3, MobileNet, MobileNetV2,
ResNet50, ResNet101, VGG16 ve Xception ag mimarileri ve ImageNet transfer 6grenme
modeli kullanilmastir.

Literatiirdeki ¢aligmalarda beyin PET ve MR goriintiileri tizerinden AH teshisi
icin makine Ogrenmesi ve derin 0grenme yontemlerinin kullanildigr goriilmiistiir.
Incelenen AH teshisi ve smiflandirma c¢alismalarinda yumusak dokular iyi
goriintlileyebilmesi sebebiyle genellikle beyin MR goriintiilerinin kullanilmaktadir.
Ancak PET gorintiileri beyindeki metabolik aktivite hakkinda bilgi veren fonksiyonel bir
goriintiileme yontemi oldugundan, AH lezyonlarmin dagilimini haritalamada bu
modalitenin daha yiiksek bir duyarliliga sahip oldugu ve bu sebeple MR ile kesin teshisi
konulamamis hastalara FDG-PET yonteminin uygulandigi bilinmektedir. Calismalarda
kullanilan veri setleri dncelikle ADNI veri tabanindan alinmig goriintiilerle olusturulmus
(Association 2019) ve derin 6grenme modeli bu verilere uygulanmistir. Calisma sonuglari
ile standart makine Ogrenmesi algoritmalar1 ve sifirdan egitilmis ESA’larin transfer
ogrenme kullanilan ESA’lara kiyasla daha diisiik bagari elde ettigi goriilmustiir. Transfer
O0grenme yonteminin kullanildig1 ¢alismalardaki basarinin artirilmasinda ImageNet veri
tabaninin sundugu etiketlenmis veri havuzunun etkili oldugu gozlenmistir.

Bu calismada literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak veri sayisina bagli model
basarisinin degisiminin izlenmesi veri havuzundaki c¢esitliligin modelin gilivenilirligini
nasil etkiledigi hakkinda bilgi sunulmasini saglamistir. Veri sayisi artirilirken beynin tam
anlamiyla gercevelenmedigi goriintiilerin de eklenmesine ragmen model basarisinda artig
gbzlenmistir. Kontrol grubu goriintiilerine AH haricinde bir nérodejeneratif hastalig
bulunan bireylere ait goriintiilerin de eklenmesi AH ile AH bakimindan saglikli beyin
(NK) ayriminin transfer 6grenme modelleriyle miimkiin olabilecegini gostermistir. PET
gorlntiilerinden AH teshisi i¢in sekiz farkli mimarinin kullanilmasi, c¢aligmanin
literatiirdeki diger c¢alismalara gore daha genis kapsamli ve yonlendirici olmasini
saglamustir.

Lu ve ark. 2018 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada (Lu vd. 2018) AH’nin erken
teshisi i¢in FDG-PET gériintiileri ile Cok Olgekli Derin Sinir Ag1 (DSA) (MDNN)
tabanli analizini ger¢eklestirmislerdir. Caligma sonucunda, NK ile AH siniflandirmasinda
ortalama %93.58 dogruluk, %91.54 duyarlilik ve %95.06 6zgiilliik elde edilmistir. pHBB
ve sHBB simiflandirmasinda ortalama %81.55 dogruluk, %73.33 duyarlilik ve %83.83
ozgiillik elde edilmistir. NK ile AH'den transfer O6grenmeli pHBB ve sHBB
siniflandirmasinda ortalama %82.51 dogruluk, %81.36 duyarlilik ve %82.85 6zgiilliik
elde edilmistir. Bu c¢alisma, farkli dogrulama ayarlarina sahip birden fazla
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siniflandiricinin - bir araya getirilmesinin  Onerilen yontemi daha kararli hale
getirebilecegini ve smiflandirma performansini iyilestirebilecegini gostermistir.

Ding ve ark. 2019 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada (Ding vd. 2019) beyinde
Alzheimer hastaliginin gelisimini FDG-PET ile alinmis beyin goriintiileri izerinden tespit
etmek iizere bir derin 6grenme modeli gelistirmislerdir. InceptionV3 tabanli evrisimli bir
sinir ag1 modelini goriintiilerin %901 ile egitmisler, kalan %10 goriinti ile de agin
bagimsiz testini gergeklestirmislerdir. Egitim sonucunda test verileri icin AUC degerini
0,98, hassasiyeti %57 ve 6zgiilligii de %91 elde etmislerdir. Caligma sonucuna gore derin
O0grenme algoritmasi ile Alzheimer hastaliginin basarili bir sekilde erken teshisinin
miimkiin oldugunu ifade etmislerdir.

Yang ve Liu 2020 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada (Yang ve Liu 2020) AH
risklerini beyin 18F-FDG PET goriintiileri iizerinden derin 6grenme modeline dayanarak
tahmin etmislerdir. Arastirmada ESA ag yapisi, sinirsel biligsel makine ve ileri yayillma
ve geri yayllma (BP) algoritmasinin kombinasyonu ile egitilmis ve AlexNet modeli derin
evrigimli ag modeli olarak kullanilmistir (Lu vd. 2019). Arastirmada, conv3, conv4 ve
conv5’in Ozellikleri ¢ikarilmis ve tahmin sonuglarina gore conv3 siniflandirmasit HBB
tahmininde iyi sonuglar vermis, dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliigiin sirasiyla 9%78.56,
%91.02 ve %77.63 oldugu c¢alismada olusturulan modelin HBB teshisinde
kullanilabilecegi gosterilmistir.

Jo ve ark. 2020 yilinda yapmis olduklar1 g¢alismada (Jo vd. 2020) AH
siniflandirmasi yapmak i¢in tau PET taramalarim1 kullanarak bilgilendirici 6zellikleri
belirlemek i¢in derin 6grenmeye dayali bir model gelistirmislerdir. AH'nin NK'dan
siniflandirilmasi i¢in bir 3B ESA modeli kullanilmistir. AH'nin siniflandirilmasi sonucu
model, ortalama %90.8 dogruluk ve bes kat capraz dogrulama ile %2 standart sapma
saglamistir. Caligmanin sonucunda gelistirilen derin 6grenme modelinin, tau birikimine
bagli olarak NK’ye karst AH hastalarinin siniflandirilmasi, HBB’li yash bireylerin
gorlntiilerine uygulandiginda AH'ye benzerligine gore tau dagiliminin puanlanmasi ve
AH’nin klinik Oncesi asamasinda hastaligin erken teshisi icin faydali olabilecegi
gorilmiistiir.

Bu tez ¢alismasinda mimarileri ve goriintii isleme algoritmalarini test etmede
yararlanilan ADNI veri setini kullanan ¢alismalarin sayisi oldukga fazladir. Bu calismalar
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri ile PET veya MR goriintiileri iizerinden
AH teshisi ve smiflandirmasimi igermektedir. Payan ve Montana (Payan ve Montana
2015) beynin MR goriintiilerine dayali olarak AH durumunu tahmin edebilen seyrek
otomatik kodlayicilar ve 3B ESA gibi derin 6grenme yontemlerini kullanmislardir. Ug
yollu siniflandirma sonucunda 2B ve 3B ESA mimarilerinde sirasiyla %85.53 ve %89.47
dogruluk elde edilmistir. AH ile NK siniflandirmasinda 2B ve 3B ESA mimarilerinde
strastyla %95.39 ve %95.39 dogruluk elde edilmistir. AH ile HBB siniflandirmasinda 2B
ve 3B ESA mimarilerinde sirasiyla %82.24 ve %86.84 dogruluk elde edilmistir. HBB ile
NK siniflandirmasinda 2B ve 3B ESA mimarilerinde sirasiyla 9%90.13 ve %92.11
dogruluk elde edilmistir. Sarraf ve Tofighi (Sarraf ve Tofighi 2016) AH gelisimini fMR
goriintlileri ilizerinden bir derin Ogrenme/evrisimli sinir ag1 (ESA) kullanarak
siiflandirmislardir. Calismada ESA mimarisine dayanan LeNet-5 modeli kullanilmistir.
LeNet-5 modeli, Alzheimer verilerini NK’dan basariyla tanimis ve ¢alisma sonucunda
%96.8588 ortalama dogruluk degeri elde edilmistir. Hon ve Khan (Hon ve Khan 2017)
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transfer 6grenme yoluyla, yani VGG16 ve Inception kullanilarak, MR goriintiileri
tizerinden bir AH tani problemine adaptasyonunu arastirmiglardir. Sifirdan egitilmis
VGG16 ag1, onceden egitilmis VGG16 ag1 ve InceptionV4 agi arasinda ortalama
dogruluklar karsilastirilmistir. Sifirdan egitilmis ag %74.12, VGG16 transfer 6grenme ag1
%92.3, InceptionV4 transfer 6grenme ag1 ise %96.25 ortalama dogruluga sahiptir. Farooq
ve ark. (Farooq vd. 2017) MR taramalar tizerinden AH teshisi ve siniflandirmasi igin ¢ok
modlu bir derin evrisimli sinir ag1 (ESA) gelistirmislerdir. Aglar, GoogleNet ve ResNet
modelleri ile egitildikten sonra test edilerek dort yollu siniflandirma yapilmistir.
GoogleNet ile yapilan AH, HBB, ge¢ HBB (GHBB) ve NK smiflandirilmasinda
%98.88’lik yiiksek dogruluk elde edilmistir. ResNet-18 ve ResNet-152 ile yapilan
smiflandirmada sirasiyla % 98.01 ve % 98.14 dogruluk elde edilmistir. Lin ve ark. (Lin
vd. 2018) MR gorintiileri lizerinden HBB-AH ikilisinin dogru tahmini i¢in ESA’ya
dayali bir derin 6grenme modeli tasarlamiglardir. Yalnmizca ESA ile smiflandirma
yapildiginda dogruluklar sirasiyla %88.79, %68.68, %73.04, %72.75 elde edilmistir. ESA
ve FreeSurfer tabanli 6zelliklerin kombinasyonu ile doniistiiriiclilerin/doniistiiriicti
olmayanlarimn siniflandirilmasi sonucu %79.9 dogruluk, %84 duyarlilik, %74.8 6zgiillik
ve %86.1 AUC degeri elde edilmistir. Suk ve Shen (Suk ve Shen 2013) AH/HBB
siiflandirmasi i¢in yigimlanmis bir otomatik kodlayici ile derin 6grenmeye dayali 6zellik
gosterimi yapmislardir. MR, PET ve BOS’daki diisiik seviyeli 6zelliklerden SAE derin
o0grenme modeli ile 6zellik ¢ikarimi gerceklestirilmistir. Se¢ilmis ¢ok modlu 6zellik
bilgisi ¢cok c¢ekirdekli bir destek vektér makinesi (SVM) ile birlestirilmistir. Calisma
sonucunda onerilen yontemle AH, HBB ve GHBB tanisi igin sirastyla %95.9, %85.0 ve
%75.8 dogruluk elde edilmistir. Shi ve ark. (Shi vd. 2017) AH’nin dogru ve erken teshisi
icin MR ve PET goriintiileri iizerinden olusturduklari multimodal yiginlanmis derin
polinom aglar1 (DPA) (MM-YDPA), DPA ve YDPA modelleri ile smiflandirma
yapmiglardir. MM-YDPA algoritmasi, DPA ve YDPA algoritmalar1 ile
karsilastirlldiginda, AH’ye karst NK smiflandirmasinda %97.13 dogruluk, %95.93
duyarlilik, 9%98.53 6zgiilliik ve 0.972 AUC degeri ile en iyi performansi gostermistir.
Zhang ve ark. (Zhang vd. 2019) AH'nin yardimei teshisi i¢in klinisyenin teshis siirecini
simiile eden ¢ok modlu bir derin 6grenme modeli olusturmuglardir. Onerilen yontemin
duyarhiligi, 6zgiilliigli, dogrulugu ve AUC degeri sirastyla %97.39, %84.27, %88.25 ve
0.8864'c ulasmustir.

Bu tez calismasinda klinikten alinan beyin PET goriintiileriyle olusturulmus dort
veri seti, sekiz farkli onceden egitilmis ESA’lar {izerinden transfer Ggrenme ile
siniflandirilmigtir.  Smiflandirma  sonucunda %99 egitim dogrulugu, kesinligi ve
duyarliligi ile en yiiksek basarimi D veri setinde Xception mimarisi gostermistir.
Egitimler sonucunda test verilerinde %100 test dogrulugu, kesinligi ve duyarliligi ile en
yiksek basarimi Xception ve DenseNetl2] mimarileri gostermistir. Xception
mimarisinin diger mimarilere gore yavas ¢alismasi sebebiyle DenseNet121 mimarisi hem
egitim siirelerinin kisaligit hem de yiiksek basarim gostermesi sebebiyle 6n plana
cikmaktadir. Egitilen dort veri setinin sonuglarina bakildiginda veri setlerindeki goriintii
sayistyla iligkili model basarisinda kayda deger bir artisin gozlenmesi goriintii sayisini
artirmanin ¢alismanin giivenilirligini artiracagim1  gdstermistir. Calismada yukarida
belirtilen literatiir ¢alismalarina gore yiiksek model basarisi ve siniflandirma performansi
elde edilmesinin sebebi AH ve NK’y1 temsil eden goriintiilerin artirilarak egitilmest,
uygun ESA mimarileriyle transfer 6grenme yonteminin uygulanmasi ve egitimlerde
uygun hiperparametre degerlerinin kullanilmasidir.
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6. SONUCLAR

Bu c¢aligmada beyin PET goriintiileri ile egitilen ESA kullanilarak Alzheimer
hastaliginin teshisi ve siniflandirilmasi konusu ele alinmistir. Calismada kullanilan beyin
PET goriintiileri ADNI veri tabani ve Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi
Niikleer Tip Anabilim Dali arsivinden PACS sistemi {izerinden alinmistir. ADNI veri
tabanindan alinmis ham goriintiiler DICOM formatindan PNG formatina doniistiiriilerek
Imagel’de segmentasyon, keskinlestirme, maskeleme, filtreleme, histogram esitleme ve
normalizasyon gibi gorilintii 6n isleme yontemleriyle islendikten sonra egitim i¢in aga
verilmistir. Boylece egitim sonucuna bakilarak goriintii 6n isleme algoritmalarinin ve
transfer 6grenme mimarilerinin PET goriintiilerini simiflandirmadaki etkinligi test
edilmistir. Daha sonra ¢alisma kapsaminda derlenen klinik verilerle model egitimi
oncesinde goriintii formati1 bir Python kodu ile DICOM formatindan goriintii isleme igin
desteklenen dosya bigimlerinden olan PNG formatina doniistiiriilmiistiir. Calismada dort
farkli veri seti kullanilmigtir. Veri setleri her hastadan secilen goriintii sayisi artirilarak
olusturulmustur. Boylelikle goriintii sayis1 artik¢a egitim dogrulugundaki degisiklikler
izlenebilmistir. Hastalardan alinan kesitlerin artirilmasi, veri setlerinde beynin farkli
acilardan alinmis goriintiilerinin bulunmasina ve ¢esitlilige sebep olmustur. Veri setlerine
teshisi zor beyin kesitlerinin girmesi ile egitim dogrulugunun diisecegi diisiiniiliirken artig
sagladig goriilmiistiir. En yiiksek egitim dogruluklar1 A veri seti i¢in 0.97, B veri seti i¢in
0.99, C veri seti i¢in 0.99 ve D veri seti i¢in 0.99 olmustur. En yiiksek test dogruluklari
A veri seti i¢gin 0.99, B veri seti i¢in 0.99, C veri seti i¢in 1 ve D veri seti i¢in 1 olmustur.

Calismada kullanilan sekiz farkli (DenseNet121, InceptionV3, MobileNet,
MobileNetV2, ResNet50, ResNetl01, VGG16, Xception) Onceden egitilmis ESA
mimarisi ile transfer 6grenme yontemi uygulanmistir. Calisma sonucunda egitim
verilerinde en yiiksek basarimi Xception, DenseNetl121, InceptionV3 ve ResNet50
mimarileri gostermistir. Bu {i¢ mimariden en yiiksek dogrulugu, kesinligi, duyarliligi ve
F1 skorunu B ve C veri setlerinin egitiminde %99 basar1 ile Xception mimarisi vermistir.
C veri setinin egitiminde DenseNetl121 ve InceptionV3 mimarileri de %99 dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru vermistir. Mimarilerin egitim siirelerine bakildiginda
DenseNet121 mimarisinin Xception mimarisine gére daha hizli 6grendigi goriilmiistiir.
Egitilen mimariler arasindan test verilerinde en yiiksek dogrulugu, kesinligi, duyarlilig
ve F1 skorunu C ve D veri setlerinin egitiminde %100 basari ile Xception mimarisi ve C
veri setinin egitiminde %100 basar1 ile DenseNetl21 mimarisi gostermistir. Calisma
sonuglarina bakildiginda veri sayilarinin artigina bagl olarak model basarilarinin arttigt
gozlenmistir. A veri setinde 340 gorlintii olmasi egitimlerin hizli gerceklesmesini
saglamis fakat modellerin dogrulugu diger veri setleriyle kiyaslandiginda daha diisiiktiir.
D veri setinde 1360 goriintii olmasi egitimin daha uzun siirmesine sebep olmus ama diger
veri setlerine kiyasla modellerin bagarisi ve giivenilirligi 6nemli derecede artmistir. Genel
itibarla modeller ve veri setleri karsilastirildiginda Xception mimarisinin basarisi 6n plana
cikmis fakat egitim siirelerinin uzunlugu dezavantaji olmustur. En hizli egitim
gerceklestiren mimariler MobileNet ve MobileNetV2 olmustur. MobileNet mimarisi
diger mimarilerle kiyaslandiginda iyi bir basar1 siralamasina sahiptir ama MobileNetV2
mimarisi biitiin veri setlerinde en diisiik basariy1r gostermistir. VGG16 mimarisi, egitim
stirelerinin uzunlugu, A ve B mimarilerindeki gosterdigi egitim dogrulugunun diistikligii
gibi dezavantajlara sahiptir.
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fleriki ¢alismalarda MR gériintiileri iceren verilerle egitilen transfer 6grenme
mimarilerinin egitim ve siniflandirma basaris1 degerlendirilebilir. PET goriintiilerine
kiyasla AH tespit basarisinin ne oranda degistigi gozlemlenebilir. Bu calismada
kullanilan mimarilere ek olarak yeni mimarilerin egitimi yapilarak egitim basarisi
izlenebilir. Goriintiiler lizerinde maskeleme ve etiketleme yapilarak transfer 6grenme
mimarilerinin etiketlenmis beyin goriintiileri iizerindeki etkinligi degerlendirilebilir.
Klinikten alinan veriler {izerinde goriintii 6n isleme yontemleri uygulanarak siniflandirma
basarisindaki degisim gozlemlenebilir. Grad-CAM gibi yontemlerle agin PET goriintiileri
tizerinde hangi Oznitelikleri Ogrendiginin ortaya konulacagi c¢alismalar yapilabilir
(Selvaraju vd. 2016). Klinikten alinan PET goriintiileri iizerinde yeniden boyutlandirma
islemleri yapilarak smiflandirma basarisindaki degisim izlenebilir. Bdylece farkli
yontemlerin denenmesinin derin O0grenme yontemlerinin etkinliginin
degerlendirilmesinde, hastalik teshisi ve siniflandirilmasi i¢in hangi yontemlerin 6n plana
ciktiginin belirlenmesinde literatiire dnemli bir katkis1 olacaktir.
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