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OZET

Alzheimer hastalig1 hafiza ve diisiinme becerisi kaybina ve beyin hiicrelerinin yavasca
tahribatina neden olan geriye dondiiriilemez ve stirekli ilerleyen yapida bir norodejeneratif
hastaliktir. Hastaligin teshisinde en ¢ok kullanilan nérogoériintiileme yontemlerinden biri
klinik degerlendirmenin 6nemli bir parcasi olan manyetik rezonans(MR) goriintiilemedir.
Alzheimer vakalarinda beyindeki formlar farkli hastaliklarla Ortiisen Oriintiilere sahip
olabilmektedir. Bu nedenle MR goriintii verilerinden Alzheimer’l1 ve saglikli beynin ayirt
edilerek hastaligin teshisi zorlu bir gorevdir. Bu ¢aligmadaki gibi zorlu gorsel siniflandirma
problemleri i¢in son donemdeki yaklasimlar, derin O0grenme metotlarini kullanarak
gecmisteki yontemlere oranla daha giiglii 6zellik ¢ikarimi ile siniflandirma basarisinin
artirllmasina dayanmaktadir. Bu nedenle hastalifin teshisinde yardimei derin &grenme
algoritmalariin kullanilmasi arastirmacilarin bilgisayar destekli dogru ve hizli teshis
koymasina yardime1 olacaktir. Bu ¢alismada, fonksiyonel MR goriintiilerindeki desenlerin
derin 6grenme mimarilerinden konvoliisyonel sinir ag1 ile tespiti ile goriintiilerin dogru
siniflandirilmasi ve teshisin aragtirmacilar i¢in kolaylastirilmasi amaglanmistir. Veri seti
olarak Alzheimer ile ilgili literatiirdeki bircok arastirmada standart haline gelmis ADNI
norogoriintiilleme veri tabaninin bir alt kiimesi kullanilmistir. Olusturulan siniflandirma
boru hattina gore oncelikle ham fonksiyonel MR goriintii veri seti iizerinde 6n isleme
yapilmigtir. On isleme asamasinda goriintiilerdeki giiriiltiilerin azaltilmasi, kafatas1 gibi
beyin dokusu harici kisimlarin ¢ikarilmasi, MR goriintiileme sirasinda hareket edilmemesi
gerektiginden bdyle bir durum s6z konusu ise hareket diizeltme islemleri gibi adimlar FSL
analiz araci ile gergeklestirilmistir. Onisleme sonrasinda olusturulan konvoliisyonel sinir
agmin egitimi ile veriden diisiikten yliksek seviyeye ozelliklerin ¢ikarimi gergeklestirilmis
ve daha sonra Ogrenilen bu Ozelliklere gore yapilan sinama sonucunda yiiksek
siiflandirma dogruluk orani elde edilmistir.
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ABSTRACT

Alzheimer's disease is a sustained progressive and irreversible neurodegenerative disease
that causes loss of memory and thinking skills and the slow destruction of brain cells. One
of the most commonly used neuroimaging methods in the diagnosis of the disease is
magnetic resonance imaging (MRI), which is an important part of clinical evaluation. In
Alzheimer's cases, the forms in the brain may have patterns that overlap with different
diseases. Diagnosis of the disease is therefore a difficult task by distinguishing between
Alzheimer's and healthy brain from MR image data. Recent approaches to challenging
visual classification problems, such as in this study, are based on the use of deep learning
methods to enhance classification success with stronger property extraction than previous
methods. Therefore, the use of deep learning algorithms to assist in the diagnosis of the
disease will help researchers make accurate and rapid computer-assisted diagnostics. The
aim of this study was to determine the patterns in functional MR images by convolutional
neural network, which is one of the deep learning architectures, to classify the images
correctly and to facilitate diagnosis for the researchers. In this study as a data set, a subset
of the ADNI neuroimaging database used like many studies in literature related to
Alzheimer's. According to the classification pipeline which created, firstly preprocessing
step is applied to the raw functional MRI data set. In the preprocessing step, reduce of the
noise in the images, remove of non-brain tissue parts such as the skull from images,
because of the need to motionless during the MR imaging correction of motion and such
procedures was performed with the FSL analysis tool. After preprocessing, convolutional
neural network training was performed to extract the features from low to high level, and
then according to these features as a result of the test, high classification accuracy rate was
obtained.

Science Code : 92432

Key Words : Deep learning, image classification, convolutional neural networks,
Alzheimer's disease
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1. GIRIS

2012 yilinda Diinya Saglhk Orgiitii (WHO) tarafindan demans halk sagligi dnceligi ilan
edilmigtir. Diinya genelinde her yil karsilagilan toplam yeni demans vakasi yaklasik 7,7
milyon insan olup, bu durum her 4 saniyede 1 yeni vaka anlamina gelmektedir. Alzheimer
Hastaligr demansin en sik goriilen seklidir ve demans vakalarinin yaklasik %60-70’ini
olusturmaktadir. 2050 yilinda diinya niifusunun %22’si 60 yas ve iizerinde olacagindan
Alzheimer hastalig1 olan bireylerin sayis1 6nemli 6lgiide artacak ve saglik sistemlerine ¢ok

bliyiik mali ytik getirecektir [1,2].

Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun Istatistiklerle Yaslilar raporuna gore 2013-2017 yillart
arasinda Tiirkiye’de yash niifus %17 artmis ve niifus projeksiyonlarina gore 2040 yilinda
%16,3, 2060 yilinda %22,6 ve 2080 yilinda ise %25,6 olacag dngoriilmiistiir [3]. TUIK ’in
yayinlamis oldugu 6liim nedeni istatistikleri incelendiginde Alzheimer hastalifindan dlen
yashlarin oran1 2012 yilinda erkeklerde %2,7, kadinlarda %4,2 iken bu oranlarin 2016
yilinda erkeklerde %3,5e, kadinlarda ise %5,4’e yiikseldigi goriilmektedir [4]. Veriler
Tiirkiye niifusunun yaslandigint ve Alzheimer hastaliginin arttigin1 gostermektedir.
Alzheimer hastalig1 su anda Amerika Birlesik Devletleri’nde dnde gelen 6liim nedenleri
arasinda 6. sirada olup yash bireylerin 6liim nedenleri arasinda kalp hastaliklart ve
kanserden sonra 3. Siradadir. Uzmanlar 5 milyondan fazla Amerikalinin Alzheimer’li
oldugunu tahmin etmektedir [5]. Tiirkiye Alzheimer Dernegi’nin verilerine gore
Tiirkiye’de 600 bin aile hastaliktan etkilenmektedir [6]. Yaygin olan ve giderek daha fazla
yaslt bireyde karsilasilan bu hastaligin basarili teshisi bu tez ¢alismasinin motivasyonunu

olusturmustur.

Alzheimer hastaligi, beyin fonksiyonlarni, hafizayr ve davraniglar1 etkileyen, beyin
hiicreleri ve sinirlerde tahribata sebep olan noérodejeneratif bir beyin hastaliidir.
Alzheimer etkili bir sekilde tedavi edilemedigi veya Onlenemedigi siirece, mevcut niifus
egilimleri gostermektedir ki, hastaliga sahip insan sayisi 6nemli Ol¢lide artacaktir. Ciinkii
Alzheimer hastaligi i¢in artan yas bilinen en Onemli risk faktoriidiir. Bu kapsamda
hastaligin en erken evrede teshisi Onemlidir. Erken teshis ile hastaligin ilerlemesini
geciktirmeye yardimci tedaviler uygulanabilir. Hastaligin tanisinin konulmasi sonrasinda

tedavinin amacit hastaligin ilerlemesini yavaslatmak, hastanin giinliik yasam



fonksiyonlarmin devamini en lst diizeye ¢ikarmak, semptomlardaki ilerlemeyi engellemek

ve yasam kalitesini artirmaktir.

Alzheimer hastaliginin teshisinde noérogoriintileme yontemleri hayati bir rol oynar.
Hastaligin tanisinda klinik degerlendirmede manyetik rezonans (MR) goriintiileme en
yaygin kullanilan noérogoriintiileme yontemleri arasindadir. MR goriintiileme yapisal ve
fonksiyonel olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. Yapisal MR goriintiileri ile beynin hafizadan
sorumlu hipokampus bdlgesindeki kiiciilme goriintiilenebilir ve beyin anatomisindeki
anormallikler incelenebilir. Ancak yalnizca bu parametre teshiste yeterli olmayabilir,
clinkii Alzheimer goriintiileme verilerinde bulunan bazi isaretlerle farkli hastalik tiirlerinde
de karsilagilabilmektedir. Yapisal MR beyin fonksiyonalitesi ve metabolizmasini
gostermekten yoksundur. Bu durum arastirmacilar1 fonksiyonel MR gibi nérogoriintiileme
yontemlerinin kullanimina yonlendirmistir. Fonksiyonel MR Alzheimer tanisinda 6lgiilen
onemli bir norolojik belirtectir; beyindeki hasar ve noron kaybi nedeniyle, Alzheimer’in
erken evrelerinde hastalar diisiik beyin metabolizmasi seviyeleri sergilemistir. Fonksiyonel
manyetik rezonans goriintiilleme (fMRI), beynin ¢esitli boliimlerinde metabolik aktiviteyi
Olctiiglinden beyin metabolizmasindaki anormalliklerin tespitinde kullanilmaktadir.
Fonksiyonel MR bolgesel kortikal kan akimiyla ilgili oksijen konsantrasyonlarindaki

degisikliklerin 6l¢iilmesine dayali olarak ¢alismaktadir [1, 7].

Norogoriintiileme verilerinden dogru Alzheimer teshisi kapsamli bir bilgi ve deneyim
gerektirmekte uzmanlarin hastaliin en erken evresinde teshis koyabilmeleri ilerlemeyi
yavaglatacak tedavilerin uygulanmasi i¢in dnem tasimaktadir. Yapisal ya da fonksiyonel
MR goriintiileme verilerini siniflandirmak ve daha da 6nemlisi, beyin hastalig1 verilerini
saglikli bireylerden ayirt etmek icin yardimci bir arag veya algoritma gelistirmek,
arastirmacilar icin her zaman ilgi ¢ekici olmustur. Alzheimer hastaligin1 nérogdriintiileme
verilerinden siniflandirabilen bir makine O6grenme algoritmasi, doktorlara bu beyin
hastaliginin erken ve dogru teshisinde yardimer olacak, fark edilmeyen oriintiilerin ortaya
cikarilmasini saglayacaktir. Bu tez calismasinda ¢6ziim tiretilmek istenilen problem beynin
manyetik rezonans tarama sonucu elde edilen tibbi goriintiilerinin Alzheimer’li ya da
normal kontrol 6rnegi olarak siniflandirilmasidir. En temel ifadesiyle medikal goriintiilerin

siiflandirilmasi problemidir.


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC3312396/

Goriintli siiflandirma probleminin ¢éziimii i¢in uygulanan geleneksel makine 6grenme
yontemleri, ham verileri uygun bir gosterime veya 6zellik vektoriine doniistiiren bir 6zellik
cikarict tasarlamayr ve bunu yaparken de alan uzmanlar1 ile birlikte calismay1
gerektirmektedir. Makine 6grenmenin yeni alt arastirma alani olan derin 6grenme bu
gereksinimi ortadan kaldirmakta, bir sistemin insan yapimi 6zellik cikaricilara bagl
olmaksizin ham verilerle beslenmesini ve siniflandirma icin gereken o6zellikleri otomatik
olarak kesfetmesini saglayan bir yontem dizisini ortaya koymaktadir. Ozellikle giiniimiizde
veri miktarinin artis1 ile biiyiik verilerle ¢alisma gereksinimi ve uygulama alanindaki
cesitlilik, otomatik ozellik ¢ikarma yetenegini daha 6nemli hale getirmistir. Bir derin
o0grenme mimarisi, her biri daha yiiksek seviyeli ozellikleri ortaya ¢ikarmasi beklenen
katmanlarin istiflenmesi ile insa edilir. Smiflandirma problemleri i¢in, daha yiiksek
seviyedeki  temsil katmanlar1 siflarin ayrimi  i¢in @ 6nemli olan  yonleri
giiclendirmektedir[8]. Derin 6grenme mimarilerinden olan konvoliisyonel sinir aglar1 2012
yilinda Krizhevsky ve digerlerinin yaptigi c¢alisma ile zorlu goriintii siniflandirma
problemlerindeki {istiin basaris1 ile arastirmacilarin ilgi odagi olmus ve alandaki sonraki
caligmalarin yoniinii degistirmistir. Literatiirde bu ¢alisma sonrasinda pek ¢ok farkli alanda
gorlintii  verilerinin  siiflandirilmasinda  konvoliisyonel sinir aglar1 tatmin edici
performanslar gostermistir [9]. Bu baglamda konvoliisyonel sinir aglarmin goriinti
siniflandirma  alanindaki basarisi; bu tez c¢alismasinda kullanilacak  yontemin
belirlenmesinde yon gosterici olmustur. Ayni zamanda c¢ok boyutlu karmasik tibbi
norogoriintiileme verilerinin  simiflandirilmast  konusunda konvoliisyonel sinir ag1

kullaniminin degerlendirilmesi i¢in de firsat olarak goriilmiistir.

Bu ¢ergevede bu tez calismasinin amaci Alzheimer’li ve normal beyin fonksiyonel MR
goriintii veri kiimesinden konvoliisyonel sinir ag1 ile diisiik ve yiiksek seviyeli 6zelliklerin
cikarimi1  ile Ogrenilen Ozelliklerin - yeni beyin goriintiilerinin  dogru  sekilde
siiflandirilmasinda kullanilmasi ile bilgisayar destekli Alzheimer teshisi saglamaktir.
Bunun yani sira ¢ok boyutlu beyin MR tarama verilerinden 6zellik ¢ikariminin drettigi
sonuglarin degerlendirilmesidir. Calisma ile Alzheimer’in beyinde sebep oldugu oriintiiler
kesfedilerek klinikte doktorlarin erken ve dogru teshis koymasma yardimci bir arag
gelistirilmis olacaktir. Tip alaninda derin 6grenmenin kullanimi ve MR goriintiilerinden
Alzheimer tahmininde konvoliisyonel sinir aglarmin  kullaniminin = basaris1  da

degerlendirilmis olacaktir.



Bu amag dogrultusunda ana problem iki alt probleme ayrilmistir. ilk problem zamana bagh
cok sayida beyin hacim serisinden olugsmasi nedeniyle ¢ok boyutlu olan ham fonksiyonel
MR goriintiileme verilerinin 6n islemeden gecirilmesi ve konvoliisyonel sinir agina girdi
olarak kullanilmak iizere uygun formata doniistiiriilmesidir. ikinci problem ise elde edilen
goriintiilerin  konvoliisyonel sinir agmin egitiminde kullanilarak giiclii 6zelliklerin
cikarilmast ve sonrasinda bu Ozellikler kullanilarak agin  yeni  goriintiileri

siniflandirmasidir.

Tezin icerigi

Tez 5 boliimden olugmaktadir. Boliim 2’de Alzheimer hastaligi hakkinda genel bilgiler,
teshisinde manyetik rezonans goriintiillemenin yeri, medikal goriintiileme verilerinin ¢ok
boyutlu karmasik yapisi ile sonraki boliimlere arka plan bilgi saglamasi icin ilgili teknik
tanimlamalara yer verilmistir. Boliim 3 literatiiriin gozden gecirildigi ve incelendigi
boliimdiir. Goriintii siniflandirma probleminin ¢6ziimii icin literatiirdeki geleneksel makine
O0grenme yontemleri, son donemde arastirmacilarin yogun ilgi gosterdigi makine 6grenme
alt aragtirma alan1 derin 6grenme ve derin 68renme yontemlerinden konvoliisyonel sinir
aglar1 hakkinda bilgi ve tanimlara yer verilmistir. Daha sonra Alzheimer hastalig1 teshisi
konusunda literatiirdeki c¢aligmalar, kullandiklari medikal goriintileme verileri ve
yontemler Ozetlenmistir. BOlim 4 bu tez g¢alismasinin temelini olusturmakta olup
kullanilan veri seti, olusturulan siniflandirma boru hatti, uygulanan veri 6n isleme adimlari,
kullanilan yontemi olusturan konvoliisyonel sinir agi mimarisinin detayli yapist ve
parametreleri, egitimi ve testi hakkinda bilgiler, kullanilan araglar ve uygulamanin
kosuldugu sistem ozelliklerine yer verilmistir. Bolim 5’te elde edilen egitim ve test
sonuglart degerlendirilmis, modelin iirettigi gorseller paylasilmis, elde edilen dogruluk
oranlari, modelin basaris1 degerlendirilmistir. Bu bdliimde tez calismasi neticelendirilmis
ve genel degerlendirilme yapilarak gelecekteki olasi ¢alismalar ve arastirma yonleri ile

boliim sonlandirilmistir.



2. GENEL BIiLGILER

Bu boliimde tez ¢alismasinin teshisine yardimer olmay1 amagladigi Alzheimer hastaligi ile
ilgili temel kavram ve bilgilere yer verilmistir. Hastaligin beyinde yarattigi degisiklikler,
teshisinde kullanilan biyolojik belirtecler, bu belirteclerin en Onemlilerinden manyetik
rezonans goriintliileme ve cesitleri detayli olarak aktarilmistir. Tez caligmast kapsaminda
kullanilan fonksiyonel manyetik goriintiileme ile ilgili sonraki boliimlerde de kullanilan

cesitli tanimlara ve teknik acgiklamalara yer verilmistir.

2.1. Alzheimer Hastahg:

Alzheimer hastalii, hafiza, diisiinme, 6grenme gibi biligsel fonksiyonlarda kademeli
olarak azalmaya neden olan genellikle 65 yas ve {istii bireylerde sik goriilen bir hastaliktir.
Ilk semptomlar1 genellikle hafiza problemleri, mekansal alg1 ve muhakemede bozukluklar
seklinde ortaya cikmaktadir. Sonraki donemlerde problem ¢6zmekte, giinliik standart
aktiviteleri gergeklestirmekte, konusmada ve yazmada zorluklar ile hafiza kaybi gibi
biligssel fonksiyon bozulmalarina iliskin semptomlara genellikle duygusal kontrolde
zorluklar, sosyal davranis veya hareketlerdeki bozulma ve duygu durumundaki ani
degisiklikler eslik eder. Hastaliga sahip bireyler genellikle Alzheimer’in semptomlariyla
yillarca yasar ve zamanla giinliik aktivitelerini gerceklestiremeyecek hale gelirler. Suanda
Alzheimer hastaliginin ilerlemesini tamamen durduran ve neden oldugu beyin tahribatini
tersine c¢evirerek iyilestiren mevcut bir tedavi yontemi yoktur. Bu durum hastaligin erken
tanisina, ilerleyisinin  olabildigince yavaglatilmasmna ve geciktirilmesine Onem

kazandirmaktadir [1,10].

Hastaliga neyin sebep oldugu tam olarak bilinmemekle birlikte ¢alismalar tek bir faktore
bagli olmadigina isaret etmektedir. Alzheimer’l1 bireylerin yiizde besinden azini olusturan
erken yasta baslayan (30-60 yaslar arasinda goriilen) Alzheimer’da genetik mutasyon
genellikle nedendir. 60 yas ve sonrasinda goriilen Alzheimer’in ise genetik, cevresel ve
yasam tarzi faktorlerinin bir kombinasyonu sonucu yillar boyunca beyinde meydana gelen
degisikliklerden kaynaklandig1 diisiiniilmektedir. Yaslanmaya bagli olarak noronal
bozukluklar ve genetik 6nemli role sahip olmakla birlikte aragtirmalar bunlarin disinda pek
cok faktoriin Alzheimer hastaliginin gelisimi ve seyri lizerinde rol oynayabilecegini

gostermektedir. Ornegin kafa travmalari, viriis enfeksiyonlari, metabolik lezyonlar gibi



faktorler hastalik riskini artirmaktadir. Diinyadaki diyabet ve sismanlik artis1 da Alzheimer
icin potansiyel risk faktorleridir. Bu faktorlerden herhangi birinin Alzheimer’1 gelistirme
riskini artirma veya azaltmadaki onemi kisiden kisiye farklilik gdstermekle birlikte,
hastaligin gelisimine genetik ve cevresel faktorlerin karmagik etkilesiminin neden oldugu

goriilmektedir [5, 11].

Hastalik adin1 hastalig1 kesfeden Dr. Alois Alzheimer’dan almaktadir. 1906 yilinda hafiza
kaybi, dil sorunlar1 ve ongoriillemez davraniglar gosteren bir hastanin 6liimii sonrasi Dr.
Alzheimer tarafindan hastanin beyninin incelenmesi ve beyin dokusundaki anormalliklerin
fark edilmesi ile bulunmustur. Giiniimiizde hala bu anormallikler hastaligin teshisinde

belirleyicidir.

2.2. Alzheimer Hastahiginin Beyindeki Etkileri

Saglikli bir insan beyninde 100 milyar sinir hiicresi (ndron) bulunmakta olup diger
ndronlarla baglantilar1 olan sinapslar sayesinde bilgi bir nérondan digerine aktarilmaktadir.
Beyindeki yaklasik 100 trilyon sinaps sinyallerin beynin noral devreleri arasinda hizli
hareket etmesini saglamakta ve anilarin, diisiincelerin, duyularin, duygularin, hareketlerin
ve becerilerin hiicresel temelini olusturmaktadir. Alzheimer hastaliginin patofizyolojisi,
beynin hafiza ve 6grenme ile ilgili olan orta temporal lobundaki hipokampus boélgesinden
baslamak iizere noronlarin hasar gérmesi ve oliimii ile iligkilidir. Tahribat bu bolgede
basladigindan hafiza sorunlar1 ilk belirtilerdendir. Zamanla beynin diger boliimlerindeki
noronlar da zarar goriir veya tahrip olur ve tahribat biitiin beyni etkiler. Kisilik ve davranis
degisiklikleri ile bireyin kimliginin temelini olusturan davraniglar arttk miimkiin olmaz.
Ilerleyen safhalarda bir insanin yiiriime ve yutma gibi temel bedensel fonksiyonlar1 yerine
getirmesini saglayan beyin boliimlerindeki noronlar etkilenir. Nihayetinde giinliik yasam
aktivitelerinin gergeklestirilememesi ve diger insanlara bagimli hale gelinmesi ile

sonuclanir [1, 10].

Hastalik seyri boyunca beyin hiicrelerindeki belirli protein seviyelerindeki anormal
degisiklikler noronlarin Sliimiine ve iltithaplanmalarina katkida bulunur. Alzheimer ile
iliskili beyindeki protein degisimi, beta-amiloid plaklarinin néronlarin disinda ve anormal
bir protein tau formunun néronlarin i¢inde birikimi olarak gozlenmektedir. Beta-amiloid

plaklar, sinapslarda néronlar arasi iletisime miidahale ederek hiicre Oliimiine katkida
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bulunurken, tau yumrulan (tau tangles), besinlerin ve diger gerekli molekiillerin néronlara
taginmasini engeller. Bu degisiklerin de etkisiyle beyin hiicrelerinin 6liimii sonucu beynin
iligkili boliimlerinde biiziilmeler ve kiigiilmeler goriiliir. Hastaligin son agamasinda hasar

beyne yayilmistir ve beyin hacmi 6nemli dl¢iide azalmstir.

Diger beyin degisiklikleri inflamasyon ve korelmeyi igerir. Toksik beta-amiloid ve tau
proteinlerinin varlig1 beyindeki mikroglia denilen bagisiklik sistemi hiicrelerini aktive
eder. Mikroglia, toksik proteinleri, 6lii ve 6lmekte olan hiicrelerin olusturdugu kalintilar
temizlemeye c¢alisir. Kronik inflamasyonun, mikroglianin temizlenmesi gereken her seye
ayak uyduramadigi zaman ortaya ciktigina inanilmaktadir. Beyindeki korelme veya
biiziilme, hiicre kayb1 nedeniyle olusur. Normal beyin fonksiyonu, beynin ana yakit1 olan

glikozu metabolize etme kabiliyetinin azalmasi ile daha da bozulmaktadir [10].

2018 yilinda PET ve MR goriintiilerinden yararlanarak yapilan bir ¢alismada, beyinde
beta-amiloid seviyelerinin, semptomlarin ortaya g¢ikmasindan 22 yil Once baslayarak
anlamli sekilde arttigt bulunmustur. Yine ayni c¢alismada glikoz metabolizmasinin
beklenen semptomlarin baslangicindan 18 yil 6nce azalmaya basladig1 ve beyin atrofisinin
beklenen semptom baslangicindan 13 yil Once bagladigt goézlenmistir [12].
Norodejenerasyonun Alzheimer baglangicindan yillarca dnce baslayabilecegi goz oniine
alindiginda, ge¢ kalinmadan yapilan daha fazla egitim aktivitesi ve fiziksel aktivitenin

potansiyel riski azaltabilecegini gosteren ¢alismalar s6z konusudur [1, 10].

Alzheimer'm ilk degisiklikleri gerceklestiginde, beyin baglangigta onlar telafi ederek
bireylerin normal sekilde hayatlarina devam etmesini saglar. Sinir hiicrelerindeki yillar
siiren hasar devam ettikge, beyin artik degisiklikleri telafi edemez ve bireyler biligsel
islevlerde hafif bir diisiis gosterir. Bireyler zaman veya mekan karisikligi, hafiza kaybi1 gibi
semptomlarin yani sira depresyon, kisilik degisikligi ve aligkin olduklar1 aktivitelere ilgi
kayb1 gibi davranigsal semptomlar da dahil olmak {izere belirgin biligsel diislis gosterirler.
Zaman gectikce, plaklar ve yumaklar sadece beynin bilissel islevinde yer alan alanlarinda

degil, ayn1 zamanda beynin diger alanlarinda da ortaya ¢ikar [10].



2.3. Hastahigin Evreleri

Alzheimer hastaligr ii¢ evre ile tamimlanmaktadir; preklinik evre, Alzhemer hastaligina
bagl hafif biligsel bozukluk(MCI) evresi ve Alzheimer hastaligina bagli demans evresi.

Semptomlar son iki evrede goriilmekle birlikte degisken derecelerdedir.

Halen arastirma agamasinda olan preklinik evrede, bireyler beyinde, beyin omurilik sivisi
ve kanda Alzheimer hastaliginin en erken belirtilerini gosteren Olciilebilir degisikliklere
sahip olsalar da bu biyolojik belirteglere sahip tiim bireyler Alzheimer gelisimi
gostermediginden kesin teshis konulmasi zordur. Bireyler hafiza kayb1 gibi semptomlar
heniiz gelistirmemislerdir. Arastirma ortamlari, Alzheimer'in erken beyin degisikliklerinin
bazilarim1 tanimlamak i¢in araclara ve uzmanliga sahip olsa da, hastanelerde, doktor
muayenehanelerinde ve diger klinik ortamlarda yaygin olarak kullanilmaya baslanmadan

once yontemlerin dogrulugunun iyilestirilmesi i¢in ek aragtirmalara ihtiyag vardir.

Bir sonraki evre hafif bilissel bozukluk evresidir. Tiim hafif bilissel bozukluk(MCI)
vakalar1 Alzheimer'a bagli degildir. Bazi kisilerde, MCI normal biligse geri doner veya sabit
kalir. Bir ilacin yanlislikla bilissel degisikliklere neden olmasi gibi diger durumlarda, MCI
tanis1 yanlishikla konulabilir. Bireylere ayrica Alzheimer nedeniyle MCI veya demans
tanis1 yanlis konabilir, ¢linkii yasa bagl tipik biligsel degisiklikler ve Alzheimer'in bilissel
degisiklikleri arasindaki farklar ince olabilir. 65 yas ve iizeri kisilerin yaklagik yiizde 15 ila
20'si herhangi bir sebepten dolayr hafif bilissel bozukluk gosterebilir. Yakin tarihli bir
analiz, 2 yillik takipten sonra, MCI goriilen 65 yasin {lizerindeki kisilerin ylizde 15'inin
demans gelistirdigini ortaya koymustur. Coklu calismalardan elde edilen verilerin
toplandig1 ve 6zetlendigi sistematik bir gozden gegirme, MCI gdsteren bireylerin %32'sinin
5 wyillik takip siiresinde Alzheimer gelistirdigini ortaya koymustur. Ek olarak, c¢oklu
caligmalarin sonuglarinin incelendigi bir analiz yontemi olan bir meta-analiz, 5 yil veya
daha uzun siire boyunca izlenen MCI'li bireylerin ylizde 38'inin demans gelistirdigini
ortaya koymustur. Hangi MCI'lh bireylerin Alzheimer veya diger demanslar1 gelistirme

ihtimalinin daha yiiksek oldugunu belirlemek mevcut aragtirmalarin hedeflerinden biridir.

Alzheimer hastaligi nedeniyle hafif biligsel bozukluk gosteren bireyler, Alzheimer ile
iligkili beyin degisimi (6rnegin; yliksek beta-amiloid seviyeleri) hakkinda biyolojik belirteg

kanitlarina sahiptir ve yaslar i¢in beklenenden daha fazla bilissel diisiis sergilemektedir,



ancak bu diislis giinliik aktivitelere 6nemli Ol¢iide miidahale etmemektedir. Bu evrede
bireyin kabiliyetlerinde aile bireyleri tarafindan fark edilebilir degisiklikler olabilir ancak
diger kisiler tarafindan fark edilmeyebilir.

Alzheimer hastaligina bagli demans evresi, Alzheimer ile ilgili beyin degisikliklerine dair
kanitlara sahip olmakla birlikte, gozle goriiliir hafiza, diisiince ve davranigsal semptomlarla
karakterize olan evredir. Bu evrede yillar i¢cinde degisen pek ¢ok semptom, beynin farkl
boliimlerinde sinir hiicrelerine verilen zararin derecesini yansitir. Semptomlarin hafif ile
orta siddetli arasinda seyretme hiz1 kisiden kisiye degisir. Bu evrede kendi icerisinde hafif,
orta ve siddetli olarak ayrilir. Hafif asamada, cogu insan bir¢cok alanda bagimsiz olarak
caligabilir ancak bagimsizligi en iist diizeye ¢ikarmak ve gilivende kalmak icin bazi
faaliyetler i¢in yardim gerekebilir. Genellikle en uzun evre olan orta asamasinda, giinliik
yasam aktiviteleri (banyo ve giyinme gibi) dahil olmak iizere rutin isleri uygulamada
zorluklar olabilir; zaman zaman kisilik ve davranigsal degisiklikler gézlemlenir. Siddetli
asamasinda ise bireyler giinliik yasam aktiviteleri konusunda yardima ihtiya¢ duyar ve 24
saat boyunca bakima ihtiya¢ duymalar1t muhtemeldir. Hastaligin son dénemlerinde beynin
yutmay1 kontrol eden boélgelerine zarar vermesi nedeniyle yiyeceklerin soluk borusuna
kacmasi nedeniyle akciger enfeksiyonu ve solunum problemleri genelde 6liim nedenidir

[10].

Hafif biligsel bozulma teshisi konulan hastalarin yalnizca bir kismi 5-10 yil iginde
Alzheimer olmaktadir. Hafif bilissel bozulma goriilen hastalarda 10 yillik takip sonrasinda
demans gelismedigi ve hatta 3’te 1’inin normal biligsel duruma dondiiglinii gosteren
caligmalar bulunmaktadir. Bu nedenle bilissel bozulmanin en erken evresinde teshis

edilmesi 6nemlidir [7].

2.4. Alzheimer Hastaligi’nin Teshisi

Hastaligin teshisinde doktorlar (genellikle ndrolojist, geriatri uzmani, psikologlarin
yardimlari ile) tan1 koymaya yardimci ¢esitli yaklasim ve araglar kullanmaktadirlar. Klinik

degerlendirme genellikle asagidaki adimlar icermektedir;

e Psikiyatrik, biligssel ve davranigsal degisikliklerin Oykiisii dahil olmak iizere bireyden

tibbi ve aile dykiisiiniin alinmasi,
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e Bir aile iiyesinden diisiinme becerileri ve davranislardaki degisiklikler hakkinda girdi
saglamasini istemek,

e Bireye cesitli biligsel, fiziksel ve norolojik testler yapmak,

e Bireye tiimor ve bazi vitamin eksikleri gibi diger potansiyel nedenleri ekarte etmek igin
testler yapmak,

e Belirtilerin diger olast nedenlerini ekarte etmek, beyin yapisinda degisiklik olup

olmadigini goérebilmek ve kesin tani i¢in beyin goriintiileme araglarinin kullanilmasi.

Klinik degerlendirmede Alzheimer ile iliskili ¢esitli biyolojik belirtecler kullanilmaktadir.
Biyolojik belirtegler, bir hastaligin varligm1 veya yoklugunu, gelisme riskini veya
hastaligin ilerlemesini gostermek i¢in Olgiilebilen biyolojik etkenlerdir [10]. Alzheimer’in
erken evrelerde teshisi ve dogru tanisi icin ayirict bilgi saglayan duyarli ve spesifik
biyolojik belirteclerin kullanilmasi énemlidir. Son on yilda bu alanda ¢ok sayida arastirma
yapilmustir. Biyolojik belirtegler Alzheimer’in erken saptanmasinda tanisal ve prognostik
degere sahiptir. AD ile iligkili biyolojik belirte¢ spektrumuna Sekil 1°de yer verilmistir
[13].

Alzheimer Teshisinde
Biyolojik Belirtegler
Néropsikolojik Biyokimyasal Norogoriintiileme . .
Belirtecler Genetik Belirtegler
Belirtegler Belirtegleri
Yapisal Fonksiyonel
Goriintiileme Goriintiileme

Sekil 2.1. Alzheimer hastalig1 biyolojik belirtegleri [13]

Son yillarda Alzheimer hastaligi arastirmalarinda ve pratikte ndrogoriintiileme
belirteglerinin rolii 6nem kazanmis ve teshiste merkezi bir konuma yerlesmistir. Beynin

erisilmezligi nedeniyle goriintiileme beyne agilan bir pencere olarak goriilmekte ve kilit bir
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rol istlenmektedir. Goriintiileme hastaligin klinik tanisinda dogabilecek belirsizlikleri
ortadan kaldirmakta ve kesin taniya histopatolojik bir onay saglamaktadir. Bu nedenle
Alzheimer hastaligmin klinik tanisinda dijital olarak doku patolojisinin goriintiilenmesi
kesin teshis i¢in gereklidir. Arastirmalarda ise goriintiilleme Alzheimer hakkindaki
anlayisimizi gelistirmekte, hastaligin en erken etkilerinin kesfi, beyindeki etkilerini ve
zaman i¢indeki degisimini inceleme imkani vermektedir. Bu degisikliklerin klinik
korelasyonlar1 ve diger biyolojik belirtecler ile uyumu degerlendirilerek yeni tedavi
yontemlerinin bulunmasina katkida bulunmaktadir. Ayni zamanda beyinde yarattigi
zamansal ve uzamsal degisime i¢ gorli saglamakta ve hastaligin en erken tanisi igin
goriintiileme verileri kullanilmaktadir [7]. Norogoriintiileme belirtegleri hastaligin beyinde
yarattig1 morfolojik ve fonksiyonel degisikliklerin anlagilmasinda etkili oldugu kadar diger

norodejeneratif hastaliklardan ayirt edilmesini de saglamaktadir [13].

Alzheimer ile iliskili beyindeki nérodejenerasyonu arastirmak i¢in en yaygin kullanilan
ndrogoriintiilleme yontemleri manyetik rezonans(MR) goriintiileme ve pozitron emisyon
tomografisidir(PET). Her ikisinin kendine 6zgii gii¢lii yonleri vardir ve higbir goriintiilleme
yontemi tlim amaclara hizmet etmez, birbirlerini tamamlayici niteliktedirler [7]. MR
goriintiileme {istlin yumusak doku kontrasti ile detayli bolgesel doku karekterizasyonu
saglayarak beynin yapisal olarak ve ayrica fonksiyonel olarak incelenmesini saglar. Beyin
dokusu 3 boyutlu olarak gdosterilir. PET goriintiileme ise beynin metabolik ve molekiiler
diizeyde bilgilerinin incelenmesini saglar [14]. Bu tez calismasi kapsaminda MR

goriintiileme verileri kullanilmistir.

Manyetik rezonans goriintiileme Alzheimer teshisinde invaziv olmayan dogasi, tarama
sirasinda herhangi bir aciya sebep olmamasi nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir.
Manyetik rezonans goriintiileme manyetik alanda polarize olan protonlarin agisal
momentuma sahip oldugu gercegini kullanmaktadir. Bu durum bir radyo frekans isaretinin
protonlarin enerji durumunu degistirebilecegini ve isaret sona erdiginde protonlarin enerji
asamasina geri donerken radyofrekans sinyal yaydiklari anlamina gelmektedir. Farkli
gradyan ve isaretlerin kombinasyonu ile farkli doku 6zelliklerini tespit etmek miimkiindiir.
MR goriintiileri yapisal ve fonksiyonel olarak ikiye ayrilmaktadir. Yapisal MR
goriintiilemenin kullanildig1 ¢aligmalar ile orta temporal lob yapilarinda(hipokampus ve

entorinal korteks) meydana gelen korelmenin Alzheimer hastaliginda yaygin oldugu
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anlasilmistir. Yapisal MR goriintiileri ile beyin anatomisi incelenerek beyinde 6lii néronlar
sonucu olusan biiziilme ve kiigiilmeler ile anlaml1 hacim farkliliklar1 goriintiilenebilir, doku
biiyiikliiklerindeki degisiklikler incelenebilir. Ancak yalnizca bu parametre teshiste yeterli
olmayabilir. Ciinkii Alzheimer vakalarindaki kii¢ciilme formlar1 farkli hastaliklarla ortiisen
oriintiilere sahip olabilmekte ve bazi siradisi hastalarda alisilmadik kii¢lilme oriintiilerine
rastlanabilmektedir. Yapisal MR molekiiler patolojiyi ve fonksiyonaliteyi gostermekten
yoksundur ve Alzheimer’in patolojik isaretlerini olusturan amiloid plaklar veya norofibril
diigimleri tespit edemez. Bu durum arastirmacilar1 fonksiyonel MR ve PET gibi

fonksiyonel norogoriintiilleme yontemlerinin kullanimina yonlendirmistir [7].

Fonksiyonel MR goriintiilleme (fMRI), Alzheimer’in erken teshisinde hafiza ve diger
bilissel alanlar1 destekleyen beyin aglariin islevsel biitiinliiglinii arastirmak i¢in giderek
daha fazla kullanilmaktadir. fMRI, kandaki oksijen seviyesine bagli (BOLD) olarak MR
sinyalindeki degisikliklerin Ol¢timiinden ¢ikan, dolayli bir noéronal aktivite Ol¢limii
saglayan invaziv olmayan bir goriintileme teknigidir. fMRI bir biligsel gorevi yerine
getiritken ya da dinlenme durumu sirasinda gergeklestirilebilir. Her iki teknik de
Alzheimer ile ilgili beyin fonksiyon bozukluklarini tespit etmekte kullanilabilir. Ancak MR
gorilintiileme sirasinda kafanin hareket ettirilmemesi gerektiginden ileri diizeyde biligsel
bozukluga sahip bireylerde bir gorevin gerceklestirilmesi zorluk teskil edebilir. Bu nedenle
dinlenme durumunda fonksiyonel goriintiileme tercih edilmesi daha uygun olacaktir.
Bunlara ek olarak fMRI Alzheimer hastalifim1 tedavi etmek icin gelistirilen yeni

farmokolojik stratejilerin degerlendirilmesi i¢in de biiyiik potansiyele sahiptir [7, 13].

2.5. Fonksiyonel MR Goriintiileme

Bu boliimde manyetik rezonans(MR) goriintiileme ile ilgili sonraki boliimlerde bahsedilen

bilgilerle ilgili arka plan hazirlamak adina bazi kavram ve bilgilere yer verilmistir.

MR goriintiilemede veri voksellerle dl¢iilmektedir. Voksel 2 boyutlu yapilardaki pikselin,
3 boyuttaki karsihigidir. Her voksel verilen yerde Olgiilen ortalama sinyali ifade eden bir
deger igerir. Hacim (volume) ise biitiin beynin birim zamandaki 3 boyutlu goriintiisiidiir.
Tarayict tiim hacmi bir kerede 6lgemediginden, beynin bdliimlerini zaman i¢inde art arda
Olemesi gerekir. Bu, beynin bir diizlemini (genellikle yatay olani) ardi ardina Slgerek

yapilir. Boyle bir diizlem dilim(slice) olarak da adlandirilir. Bu nedenle o6l¢iilen hacim


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC3312396
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verilerinin ¢oziiniirligl, diizlem i¢i ¢oziiniirliige, dilimlerin sayisina ve kalinliklarina (kag
katman olduguna) ve katmanlarin arasindaki olas1 bosluklara baglidir. Bir dilim taramasi
icin gecen siire TR ile ifade edilmektedir. Tarayicidaki manyetik alanin kuvveti tesla (T)

cinsinden(1.5 T, 3 T gibi) ifade edilmektedir [15,16].

Yapisal MR beyin anatomisini gosteren yliksek ¢oziiniirliiklii 3 boyutlu tek hacimden
olusurken fonksiyonel MR daha diisiik ¢oziiniirliikteki ¢ok sayida 3 boyutlu hacim
serisinden olusur. Bunun nedeni fonksiyonel MR’da BOLD sinyalinin hizli bir sekilde
Olciilmesi gerekmesi ve buna bagli olarak ¢oziiniirliigiin diismesidir. Zamana bagl olarak
cok sayida 3 boyutlu hacmin birlesmesi sonucu beynin 4 boyutlu bir goriintiisii elde
edilmis olur. Bu anlamda ¢ok sayida fonksiyonel MR taramasindan olusan bir veri seti
biiyiik veri 6zelligi gostermektedir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda dinlenme durumunda elde

edilmis fonksiyonel MR goriintiileri kullanilmistir.

Sekil 2.2. Yapisal MR ve fonksiyonel MR farki [16]

Son yillarda fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme kullanilarak gerceklestirilen
norogoriintilleme c¢alismalarinin  sayisinda biliyiilk miktarda artis séz konusudur.
Fonksiyonel MR goriintiileme beyindeki fonksiyonel anormallikleri karakterize etmek ve
beyin aktivitesinin incelenmesi i¢in yararl bir yontemdir. Teknigin uzaysal ve zamansal
coziinlrligl yiiksektir. fMRI, belirli bir beyin aktivitesi sirasinda veya dinlenme
durumunda beyin goriintiilerinin elde edilmesinden olusur. Hastaligin erken evrelerinde

fonksiyonel MR goriintiileme ile biligsel davranis fonksiyonlarindaki farkliligi tanimaya
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yardimc1 olmaktadir. Beyin aktivitesi kan akist ve kandaki oksijen seviyelerindeki
degisiklerle degerlendirilmektedir. AD hastalarinin, saglikli kontrollerle karsilastirildiginda
hipokampus, alt parietal lob ve cingulate kortekste daha az koordine edilmis aktiviteye
sahip olduklar1 bilinmektedir. Beyindeki koérelmeler ve noron kaybi nedeniyle,
Alzheimer’in erken evrelerinde beynin cesitli boliimlerinde diisiik beyin metabolizmasi
seviyeleri sergilendiginden fMRI ile metabolik aktivitenin Olg¢iilmesi kilit belirleyici

olmaktadir [13, 17].


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC3955298/
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3. GORUNTU SINIFLANDIRMADA DERIN OGRENME

Goriintii siniflandirma igin glinlimiizdeki yaklasimlar, 6zellik ¢ikariminda insan faktoriiniin
onem arz ettigi geleneksel yontemlerden, ozelliklerin sinir aglar1 tarafindan temsillere
dontstiiriilerek insan katilimin1 asgari diizeye indiren derin 6grenme metotlarinin
kullanildig1 ve daha gii¢lii sinir ag mimarilerinin olusturuldugu yontemlere gecis yapmuistir.
Bu boliimde goriintii siniflandirma probleminin ¢6ziimii i¢in uygulanan geleneksel
yontemlerden bahsedilmis, son donemde 6ne ¢ikan derin 6grenme kavrami ve goriinti
siniflandirmada kullanilan derin 68renme metotlarina yer verilmistir. Goriinti
siniflandirma problemi igin literatiirdeki arastirmalardan hareketle tez caligmasinda
uygulanacak yontem olarak belirlenen konvoliisyonel sinir aglarinin yapisi detayli olarak
aciklanmistir. BOolim Alzheimer hastaliginin teshisi i¢in goriintii siniflandirma {izerine

yapilan literatiirdeki aragtirmalarin 6zeti ile sonlandirilmistir.

3.1. Goriintii Siniflandirma ve Geleneksel Yontemler

Goriinti  simiflandirma, makine Ogrenme alaninda Onemli bir gorevdir ve sanal
sistemlerdeki goriintiilerden bilgi c¢ikararak temsili veya sayisal bilgi iiretilmesi ile
goriintiilerin bir dizi 6nceden tanimlanmis siniftan biri ile etiketlenmesini ifade eder.
Goriinti  smiflandirma, biyomedikal goriintiileme, biyometri, video takibi, arag
navigasyonu, endiistriyel gorsel analiz, robot navigasyonu ve uzaktan algilama gibi ¢esitli
uygulama alanlarinda kullanilan 6nemli ve zorlu bir gorevdir. Siiflandirma ydntemleri,
onceden etiketlenmis veri setinden sinifi en iyi tanimlayan belirli 6zelliklerin se¢imi ile
goriintii  desenlerini  hedef desenlerle karsilastirarak yeni bir goriintiiyii 6nceden
tanimlanmis siniflara kategorize etmeyi amaglamaktadir. Hangi sinifa dahil oldugu
bilinmeyen goOriintliiniin siiflandirilmasit iglemi, smif etiketli egitim veri setinin
kullanilmas: ile yapiliyorsa denetimli 6grenme olarak tanimlanmaktadir. Cok sayida
goriintiintin sinif bilgisi olmaksizin alinarak goriintii 6zelliklerine gore dogal gruplamalara
ayrilmasi ile goriintiileri siniflara ayirma islemi ise denetimsiz Ogrenme olarak

tanimlanmaktadir [18].

Gorsel smiflandirma iizerine uygulanan geleneksel makine 6grenme metotlari, dogal
verileri ham haliyle islemek konusunda yetersiz olmalar1 nedeniyle 6zellik miihendisligi

olarak gelisme gostermistir. Siniflandiricinin - girdideki  kaliplart  tespit etmesi ve
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siniflandirmasi i¢in ham verileri uygun temsil veya ozellik vektoriine doniistiiren bir
ozellik c¢ikariciyr tasarlamak gerekmektedir. Nesneleri tanimlamak i¢in 6zellik ¢ikariminda
HOG, SIFT, SURF gibi pek ¢ok algoritma &nerilmistir. Ozellik ¢ikarimi sonras1 Destek
Vektor Makinesi (SVM), Yapay Sinir Ag1 (YSA), Karar Agaci, En Yakin K Komsu gibi
geleneksel algoritmalar kullanilarak goriintii siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.
Ancak geleneksel yontemlerde 6zelliklerin ¢ikarilmasinda verilerde 6n isleme yapilmasi ve
ozellik ¢ikaricinin tasariminda uzman katilimina ihtiya¢ duyulmaktadir [8, 18]. Ayrica
geleneksel makine 6grenme metotlarinin performansi, konusma ve goérme gibi konularda

insan bilgi isleme mekanizmalari ile karsilastirildiginda tatmin edici olmaktan uzaktir [19].

3.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, bilgiyi temsil etmede insan beyninin islevselligini taklit etmenin yeni bir
yolunu sunan ve yapay zeka aragtirmalarinda on yillardir arastirilan insan beyninin
benimsedigi karmagik veri temsili yontemini desifre etmeyi amaglayan yeni bir alandir.
Beynin ¢alisma prensipleri bilinmedik¢e 6grenmenin dogasi anlasilamayacagindan insan
gibi dgrenen makineler olusturmak igin insanmn nérolojik analizi esastir. insan beyninden
ilham alan derin 6grenme, insan beyninin neo-korteksinin verileri karmasik bir hiyerarsi
yoluyla iletti§ini ortaya koyan ndrobilimin bulgularimi kullanir. Derin mimarideki
caligmalarin dogal motivasyonu, insan beyninin, bilginin taninmasi ve algilanmasinda
derin bir mimari kullanmasindan kaynaklanmaktadir. Derin 6grenme yaklasimlari
koklerini, bu mimariyi 6rnek alarak birbiri {izerine y18ilmis cesitli katmanlarin derinligi

ifade ettigi sinir aglarindan alir [20].

Geleneksel makine 6grenme teknikleri, dogal verileri ham haliyle isleyerek 6grenme
konusunda sinirlara sahiptir. On yillardir, bir model veya makine 6grenme sistemi
olusturmak, genellikle bir siiflandirict olan 6grenme alt sisteminin girdideki kaliplar
tespit etmesi ve smniflandirmasi i¢cin ham verileri uygun bir gosterime veya Ozellik
vektoriine doniistiiren bir oOzellik c¢ikariciyr tasarlamayr ve bunu yaparken de alan
uzmanlar1 ile Onemli derecede calisilmasini  gerektirmistir. Temsili  6grenme
(representation learning), bu ihtiyac1 ortadan kaldirmakta bir makinenin ham verilerle
beslenmesini ve nesne tespiti veya siniflandirma igin gereken gosterimleri otomatik olarak

kesfetmesini saglayan bir yontem dizisini ortaya koymaktadir. Derin 6grenme yontemleri,
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temsilin her bir seviyede (ham girdiden baslayarak) daha yiiksek, biraz daha soyut bir
diizeyde bir temsile doniistiigii basit fakat dogrusal olmayan modiiller olusturarak elde

edilen ¢oklu temsil seviyelerine sahip temsili 6grenme yontemleridir [8].

Tiim derin 6grenme yaklasimlar1 6zellik hiyerarsilerini, yani verilerin temsillerini
ogrenmeye caligir. S1g modeller (6rnegin, tek gizli katmanli sinir aglari, destek vektor
makineleri, karar agaglar1 vb.) iist diizey o6zellikleri veya ¢ok sayida temsil seviyesini
O0grenmez ve derin mimariler potansiyel olarak s1g olanlardan ¢ok daha giicliidiir. Derin
O0grenme yoOntemleri, birden fazla soyutlama diizeyinde 0&zellikleri otomatik olarak
ogrenmekte, bir sistemin, insan yapimi Ozelliklere bagli olmaksizin, verileri dogrudan
veriden ¢iktiya eslestiren karmasik iglevleri 6grenmesini saglamaktadir. Makine 6grenme
yontemlerine yonelik veri miktar1 ve uygulama araligi bliyiimeye devam ettikce, 6zellikleri

otomatik olarak 6grenme yetenegi giderek daha 6nemli hale gelmistir [21].

Bir derin 6grenme mimarisi, her biri daha yiiksek seviyeli temsilleri, yani 6zellikleri ortaya
cikarmasi beklenen katmanlarin istiflenmesi ile insa edilir. Smiflandirma gorevleri igin,
daha yiiksek seviyedeki temsil katmanlari, girdinin ayrimi i¢in 6nemli olan ve alakasiz
varyasyonlar1 bastiran yonlerini giiglendirir. Ornegin bir goriintii, bir piksel degerleri dizisi
biciminde gelir ve ilk temsil katmanindaki 6grenilen 6zellikler, tipik olarak, goriintiideki
belirli yonlerde ve konumlardaki kenarlarin varligimi veya yoklugunu temsil eder. Ikinci
tabaka tipik olarak kenar pozisyonlarindaki kiigiik degisikliklere bakilmaksizin belirli
kenar dizilislerini tespit ederek oriintii ve motifleri algilar. Ugiincii katman, motifleri,
bilinen nesnelerin tanidik parcalarina karsilik gelen daha biiyiik kombinasyonlar halinde
birlestirebilir ve sonraki katmanlar, bu parcalarin kombinasyonlar1 olarak nesneleri
algilayabilir. Derin 6grenmenin temel avantaji, bu 06zellik katmanlariin miihendisler
tarafindan tasarlanmamasidir: genel amacli bir 6grenme prosediiriiniin kullanilarak

verilerden 6grenilmesidir [8].

Derin 6grenme yaklasimlari, uzun yillardir yapay zeka toplulugunun en iyi girisimlerine
engel olan sorunlarin ¢éziimiinde biiyiik ilerlemeler kaydetmistir. Yiiksek boyutlu verilerde
karmasik yapilar1 kesfetmede ¢ok iyi oldugu ve bu nedenle bilim, isletme ve devletin
bir¢ok alani i¢in uygulanabilir oldugu ortaya ¢ikmistir. Goriintli tanima [9] ve konusma

tanima[22,23]'daki rekorlara ek olarak, potansiyel ila¢ molekiillerinin davranigin1 tahmin
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etmek, parcacik hizlandirici verilerini analiz etmek [24], beyin devrelerini yeniden
yapilandirmak [25] ve gen yapist ve hastaliklar ile ilgili olarak DNA’daki mutasyonlarin
etkilerini tahmin etmek [26] gibi konularda diger makine 6grenme tekniklerinden basarili
olmustur. Ayni zamanda derin Ogrenme, dogal dil isleme [27], Ozellikle konu
siniflandirmasi, duygu analizi, soru cevaplama [28] ve dil ¢evirisi [29, 30] gibi ¢esitli
gorevler i¢in son derece iimit verici sonuglar vermistir. Mart 2016'da Giliney Kore'de,
Google’in derin 6grenme projesi DeepMind dahilinde gelistirilen yapay zeka AlphaGo
oyuncusu ve diinyanin en basarilt Go oyuncusu olan Lee Se-dol'un arasinda bir Go Oyunu
gerceklestirilmistir. Derin 6grenme tekniklerini benimseyen AlphaGo'nun sasirtict bir gii¢
sergiledigi ve Lee Se-dol'u 4:1 yendigi goriilmiistiir [31]. Derin 6grenmenin daha az uzman
bilgisi gerektirmesi, mevcut hesaplama giicli ve veri miktarindaki artiglardan yararlanmasi
nedeni ile yakin gelecekte cok daha fazla basariya sahip olmasi beklenmektedir. Derin sinir
aglar1 icin su anda gelistirilmekte olan yeni 6grenme algoritmalari ve mimarileri bu

ilerlemeyi hizlandiracaktir [8].

Dort temel derin 6grenme yaklasimi bulunmaktadir; Kisithh Boltzmann Makinasi(RBM),
Derin Inan¢ Aglari(DBN), Otomatik Kodlayicilar(AE) ve Konvoliisyonel Sinir
Aglari(CNN) [2].

Kisith Boltzman Makinasi, ilk olarak Smolensky tarafindan Onerilmistir ve Hinton ve
digerlerinin 2006'da yayinladigi ¢alismasindan sonra 6ne ¢ikmistir. RBM'ler, girdilerine
gore olasilik dagilimini 6grenebilen, stokastik yapay sinir agr modelleri olusturmak igin
kullanilmaktadir. RBM'ler, Boltzmann makinelerinin (BM'ler) bir varyantidir. BM'ler, iki
yonlii olarak baglanmis stokastik islem birimlerine sahip sinir aglari olarak yorumlanabilir.
Bir RBM, bir katmanda stokastik goriiniir birimlere ve diger katmanda stokastik gizli
birimlere sahip 6zel bir Markov rastgele alanlar tipidir. Kisitli kelimesi, goriiniir birimler
arasinda etkilesimi ya da sakli birimler arasindaki etkilesime izin vermemesi nedeniyle bu
iki bolimli yapiyr ifade etmektedir. RBM mimarisinde ndronlar asagida Sekil 3.1°de
gosterildigi gibi iki boliimli bir graf olustururlar ve goriinen birimler ile gizli olanlar
arasinda tam bir baglant1 oldugu ve ayni katmandaki birimler arasinda baglanti olmadigi

goriilebilir. RBM’lerin egitiminde Gibbs drnekleyici kullanilir.
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Sekil 3.1. RBM mimarisi [19]

Gilintimiizde, RBM'ler konu modelleme, boyut azaltma, isbirlik¢i filtreleme, siniflandirma
ve Ozellik 6grenme gibi ¢esitli uygulamalarda énemli rol oynamaktadir. Genelde, RBM'ler
siniflandirma gorevleri i¢in 6n egitim siirecinde 6zellik ¢ikarict olarak kullanilir. Bununla
birlikte, denetimsiz 6grenmede RBM'ler tarafindan ¢ikarilan 6zellikler, denetimli 6grenme

stirecinde kullanilabilir [19].

Sekil 3.2. DBM mimarisi [19]

Bir DBN, bir seferde bir gizli 6zellik katmani 6grenmek i¢in bir Kisithh Boltzmann
Makinesi (RBM) kullanilarak egitilmis olasilikli modeldir. RBM’de belirtildigi gibi, gizli
ve gorlinlir degiskenler karsilikli bagimsiz degildir. Bu degiskenler arasindaki

bagimliliklar1 arastirmak i¢in, 2006 yilinda, Hinton RBM seti y18in1 olarak DBN'leri insa
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etmistir. DBN'ler ¢oklu stokastik ve gizli degisken katmanlarindan olusur ve Bayes
olasilikl1 tiretken modelin 6zel bir formu olarak kabul edilebilir. Yapay sinir aglar ile
karsilastirildiginda, 6zellikle etiketlenmemis verilerdeki sorunlara uygulandiginda DBN'ler
daha etkilidir. Bir DBN'de her iki bitisik tabaka bir RBM olusturur. Her bir RBM'nin
gorliniir tabakasi, onceki RBM'nin gizli katmanina baglanir ve en Ustteki iki katman
yOnsiizdiir. Yukaridaki katman ve alt katman arasindaki yonlendirilmis baglant1 yukaridan

asagiya dogrudur. Sekil 3.2°de DBM’lerin sematik goriintiisii verilmistir [19].

Bir DBN'deki farkli RBM katmanlar1 alt RBM’lerden iisttekilere dogru sirayla egitilir.
Ozellikler {ist RBM tarafindan cikarildiktan sonra, alt katmanlara geri yayilir. Birinci katin
egitim siireci tamamlandiktan sonra, ikinci bir RBM gizli birimleri katmani eklenir. Birinci
katin 6grenilmis 6zellikleri ikinci kat i¢in girdi olarak alinir ve ikinci tabaka ayni sekilde
egitilir. Istenen katman sayisina ulasilana kadar katmanlar birbiri ardina eklenir. Bir
DBN'nin egitim siireci iki asamaya ayrilabilir: egitim Oncesi asgama ve ince ayar asamasi.
Egitim Oncesi asamada, Ozellik cikartmak icin denetimsiz Ogrenme temelli egitim
yiiriitiilmekte olup ince ayar asamasinda ise, ag parametrelerinin daha fazla ayarlanmasi
icin denetimli 6grenme tabanli bir algoritma gerceklestirilmektedir. DBN'lerin gelismis
performansi, agin baslangi¢ agirliklarinin giris verilerinin yapisindan 6grenildigi 6n egitim
asamasindan biiylik ol¢iide etkilenir. DBN’ler etiketlenmemis verilerin etkili sekilde

islenerek 6zellik ¢ikariminda basarili sonuglar vermektedir [19].

Otomatik kodlayicilar, boyut azaltma amaciyla veri kiimesini etkin bir sekilde kodlamak
icin kullanilan denetimsiz bir 6grenme algoritmasidir. Spesifik olarak, girdiyi bazi
temsillere kodlamak icin AE egitilir, bdylece girdi bu gosterimde yeniden
yapilandirilabilir. AE'min 6nemli bir avantaji, bu modelin yayilim sirasinda siirekli olarak
yararli Ozellikler c¢ikarabilmesi ve faydasiz bilgiyi filtreleyebilmesidir. Ayrica, giris
vektorli kodlama isleminde daha diisiik boyutlu bir temsile doniistiiriildiigiinden, 6grenme
stirecinin verimliligi arttirillabilir. AE, tek gizli katmanli ileri beslemeli sinir agidir. Giris
katmanindaki ve ¢ikis katmanindaki diigiim sayis1 aynidir. AE'nin amaci girdiyi yeniden
insa etmektir. Girigin etkin bir sekilde kodlanmasi ya da gizli birimlerin sayis1 giris
birimlerinden daha az oldugunda boyut azaltim1 i¢in kullanilabilir. Kodlama isleminde, AE

ilk dnce giris vektorii x’1 bir agirlik matrisi © kullanarak bir gizli gosterime h dontistiirtir;
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daha sonra kod ¢6zme isleminde, AE, h’yi farkli bir agirlik matrisi ile x orijinal bigimine

geri doner [19].
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Sekil 3.3. Otomatik kodlayicinin sekilsel gosterimi [19]

Yigilmis otomatik kodlayicilar elde etmek i¢cin model egitildikten ve agirlik degerleri
belirlendikten sonra ¢ikt1 katmani ¢ikarilir ve ek gizli katman eklenir, gizli ¢ikis agirliklar

yeni gizli katmanin girdisini olusturur. Model bu yeni girdileri yeniden yapilandirir.

3.3. Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminin modellenmesi hedefinden esinlenmistir. ilk
olarak norofizyolog McCulloch ve matematik¢i Pitts 1943 yilinda beyindeki ndronlarin
nasil calistigr ile ilgili basit bir sinir ag1 olusturarak siniri matematiksel olarak
modellemislerdir [32]. Daha sonraki donemlerde makine Ogrenme gorevlerinde iyi
sonuglar elde edebilmek igin yapay sinir aglar1 miihendislik konusu haline gelmistir. ilham
alan biyolojik sistemin genel ve {ist diizey bir ¢ergevesi cizilirse beynin temel hesaplama
birimi nérondur. Insan sinir sisteminde milyarlarca néron bulunmakta ve ndronlar
birbirlerine sinapslar ile baglanmaktadir. Sekil 3.4’te biyolojik bir ndron ve matematiksel

modeline yer verilmistir.



22

o Wy
sinaps

WoTq

bir nérondan akson

." '.A‘,,f alkcson kollan

hiicre

f (Z Wy Ey b)

ckirdek ;-;"';'_"". govdesi
¢ )P Zﬂ},:}?! +b -
?._?._f. 1 : Cll“:l? alcsom
£, { aktivasyon
hiicre gévdesi fonksivonu

Sekil 3.4. Biyolojik néron ve matematiksel modeli kaynak [33]

Her noron dendritlerden giris sinyalini alir ve ¢ikis sinyalini aksona iletir. Akson kollar1
diger noronlarin dendritlerine sinapslar ile baglanmaktadir. Bir noronun matematiksel
modelinde aksonlar boyunca ilerleyen sinyaller(xo) diger ndronun dendritleri ile o
sinapstaki agirliklara(wo) bagli olarak carpimsal isleme(woxo) girmektedir. Agirliklar
Ogrenilebilirdir ve bu sekilde bir néronun digerine etki giicii kontrol edilebilir. Biyolojik
modelde dendritler sinyalleri toplandiklar1 hiicre gdvdesine tasir ve eger son toplam bir
esigin lizerinde ise ndron ateslenir, elektrostimiilus akson boyunca iletilir. Matematiksel
modelde bu islemi aktivasyon fonksiyonu (f) iistlenmektedir. Ozetle, her bir noron giris ve
agirliklart ile bir cebirsel islem gerceklestirir, sapmalar1 ekler ve dogrusal aktivasyon

fonksiyonunu uygular.

Aktivasyon fonksiyonlar1 girdi lizerinde belirli sabit bir matematiksel islem gergeklestirir.
En sik kullanilanlar1 sigmoid, tanh ve reludur. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu gercek
degerli bir girdi alir ve [0,1] araliginda bir deger iiretir. Bu nedenle biiyiik negatif sayilar 0,
bliylik pozitif sayilar 1 degerini alir. 0 degerini almasi ndronun hi¢ ateslenmemesi, 1 degeri
ise tam doymus ateslenmesi anlamina geldiginden ge¢miste yapay sinir aglarinda yaygin
olarak kullanilan fonksiyondur. Ancak giiniimiizde geri yayilim sirasinda kaybolan
gradyanlara sebebiyet vermesi ve baslangi¢ agirliklart ¢ok biiyiik oldugunda agin
ogrenememesi gibi sorunlar nedeniyle nadir kullanilmaktadir. Tanh aktivasyon fonksiyonu
gercek degerli girdiyi alip [-1,1] araliginda bir deger liretmektedir. Pratikte sigmoide tercih
edilmektedir. Son yillarda popiiler olan relu aktivasyon fonksiyonu ise giris degeri x
sifirdan kiigiikse sifir sonucunu verirken, x sifirdan biiyiikse ¢ikis x degerini alir. Sigmoid
ve tanh aktivasyonlarina gore daha hizli yakinsama saglamakta ve daha az maliyetli

islemler igerir. Sekil 3.5’te aktivasyon fonksiyonlarinin grafiklerine yer verilmistir.
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Sekil 3.5. Soldan saga sigmoid, tanh ve relu aktivasyon fonksiyonlari [33]

Yapay sinir aglar1 amorf néron bloklar1 yerine ndronlardan olusan katmanlar halinde
organize edilirler. Giris katmani, gizli katman(lar) ve ¢ikis katmanindan olusurlar. Yapay
sinir aglarinin katmanlara ayrilmasindaki temel nedenlerden biri matris iglemlerini
kullanarak agin degerlendirilmesini verimli kilmasidir. Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda
noronlar yonlii dongiisiiz bir graf olarak birbirleri ile baglantilidir ve bir katmandaki
ndronlarin ¢iktist digerinin girdisidir. Katmanlarin sayist modelin derinligini vermekte ve
derin 0grenme terminolojisi buradan gelmektedir. Cok sayida katman kullanim fikrinde
insan sinir sisteminden esinlenilmistir. Derin yapay sinir aglarinda birden fazla gizli

katman bulunmaktadir [33].

Ileri beslemeli aglarda x girdisi kabul edilir, bilgi gizli katmanlara yayilir ve sonunda ¢ikt:
y degeri iiretilirken bilgi agda ileri yonde akar ve buna ileri yayilim denir. Ileri beslemeli
yapay sinir aglarinin egitimi genellikle yinelemeli gradyan tabanli optimizasyon
algoritmalar1 kullanilarak yapilmaktadir. Egitim sirasinda ileri yayilim skaler maliyet
iiretilene kadar devam edebilir. Maaliyet modelin iirettigi ¢ikti degerinin gergek c¢ikti
degerinden farkliligin1 olgmekte kullanilmaktadir. Geri yayilim maliyet bilgisinin
gradyanlar1 hesaplamak icin kullanilmasidir. Bu baglamda geri yayilim gradyanlarin
hesaplama yontemine karsilik gelirken, 6grenme bu gradyanlar1 kullanarak agirliklari

ayarlayan stokastik gradyan inis gibi algoritmalar tarafindan gergeklestirilmektedir [34].

3.4. Konvoliisyonel Sinir Aglari

Konvoliisyonel sinir agi(CNN) bir tiir ileri beslemeli yapay sinir agidir. CNN'ler yaygin

kullanilan derin 6grenme mimarilerinden biridir ve goriintii gibi iki boyutlu verilerin
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islenmesinde literatlirdeki ¢alismalarda tatmin edici performanslar gostermistir. CNN ile
goriintiiler ham girdiler olarak dogrudan aga aktarilabilir, bdylece standart 6grenme
algoritmalarindaki 6zellik ¢ikarma prosediiriine gerek kalmamaktadir. CNN topolojisi,
agdaki parametrelerin sayisini azaltacak sekilde uzaysal iligkileri kullanir ve standart geri
yayma algoritmalar1 kullanilarak gelistirilir. Hesaplama tekniklerinin hizla gelismesiyle,
GPU ile hizlandirilmis hesaplama teknikleri CNN'leri daha verimli bir sekilde egitmek icin
kullanilmaktadir. Giiniimiizde, CNN'ler el yazisi tanima, yliz algilama, davranig tanima,

konusma tanima, oneri sistemleri ve goriintii siniflandirmaya basariyla uygulanmistir [34].

CNN'ler genellikle su temel bilesenlerden olusur: konvoliisyon katmani, dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlari, havuzlama katmani, tam bagl katmanlar ve siniflandirici. Bir

CNN mimarisi olusturmak i¢in bu katmanlar istiflenir.

=
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konvoliisyon ve havuzlama katmanlan siniflandirma

tam bagh katmanlar

Sekil 3.6. Tipik bir CNN mimarisi [35]

Konvoliisyon katmani, giris gorlintiisiinden 6zellikleri, bir dizi filtre veya ¢ekirdek ile
cikarir. Konvoliisyon islemi, cekirdegin girisleri ile giris ¢ercevesinden alinan kernel
boyutundaki giris parcasi arasindaki bir skaler i¢ fonksiyon aracilifiyla yapilmaktadir.
Konvoliisyon katmaninin ¢ikisi, CNN'nin dogrusal olmayan 6zelliklerini arttiran genelde
sigmoid, ReLLU veya tanh gibi bir aktivasyon fonksiyonuna iletilir. Daha sonra, havuzlama
bileseni her 6zellik haritasinin boyutunu azaltir ve siiflandirma bileseni i¢in en 6nemli
bilgileri tutar. Modern konvoliisyonel sinir aglarinda bu ii¢ asama birka¢ kez sirayla
tekrarlanir. Ileri besleme yolunun sonraki asamasinda, lojistik veya dogrusal regresyon
yardimiyla smiflandirma veya regresyon bilgisini ¢ikarmak i¢in bir veya daha fazla tam
bagli katman uygulanir. CNN'lerin egitimi, gradyan tabanli geri yayilim algoritmasi ile

yapilir [34]. Asagida ag1 olusturan bilesenlerin detayli agiklamalarina yer verilmistir.
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3.4.1. Konvoliisyon katmani

Konvoliisyonel sinir aglari adin1 konvoliisyon olarak adlandirilan bir matematiksel
islemden almaktadir. En genel haliyle konvoliisyon, ger¢ek degerli bir bagimsiz
degiskenin iki fonksiyonu {izerindeki bir islemdir. CNN terminolojisinde, konvoliisyona
giren ilk degisken girdi, ikinci degisken ¢ekirdek (kernel) olarak adlandirilir. Cikis ise
ozellik haritasi(activation map) olarak adlandirilir. Makine 6grenme uygulamalarinda girdi
genellikle ¢ok boyutlu bir dizidir ve ¢ekirdek genellikle 6grenme algoritmasi tarafindan
uyarlanan, degistirilen ¢ok boyutlu parametreler dizisidir. Bu ¢ok boyutlu dizilere tensor de
denilmektedir. Giris ve ¢ekirdegin her bir 6gesinin ayr1 ayr1 depolanmasi gerektiginden,
genellikle bu fonksiyonlarin her yerde sifir oldugu, ancak degerlerin saklandigi noktalar

setinde sonlu degere sahip oldugu varsayilmaktadir [34].
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Sekil 3.7. 1ki boyutlu konvoliisyon érnegi [34]

Konvoliisyon bir matris ¢arpimi olarak goriilebilir, ancak girdiyi olusturan matris diger
girdi olan ¢ekirdege esit olacak sekilde kisitlanmis birkag girise sahiptir. Ornegin, tek
degiskenli konvoliisyon i¢in, matrisin her bir sirasi, bir eleman tarafindan kaydirilmis olan

satira esit olacak sekilde sinirlandirilir. Bu, Toeplitz matrisi olarak bilinir. ki boyutta,
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Toeplitz matrisi konvoliisyona karsilik gelir. Bu kisitlamalara ek olarak, konvoliisyon
genellikle matris elemanlarimin ¢ogunun sifira esit oldugu seyrek matrise karsilik
gelmektedir. Bunun nedeni, g¢ekirdegin genellikle giris goriintlisiinden ¢ok daha kiigiik

olmasidir.
Girdi olan iki boyutlu goriintii I ve yine iki boyutlu ¢ekirdek K olmak iizere konvoliisyon

islemi formiil 3.1.’deki sekilde ifade edilir. Konvoliisyon islemi genellikle yildiz(*) ifadesi

ile gosterilmektedir.

S@) =K *D(,)) = XmZaI(m,n)K(i—m,j—n) (3.1

Konvoliisyon islemi bir makine 6grenme sistemine yardimci 3 dnemli 6zellige sahiptir;

seyrek etkilesim, parametre paylasimi ve esdegerlik gosterimleri.

Sevyrek etkilesim

Geleneksel sinir ag1 katmanlari, her bir giris birimi ve her bir ¢ikis birimi arasindaki
etkilesimi agiklayan ayr1 bir parametre ile parametre matrisinin matris ¢arpmasini
kullanir. Bu, her ¢ikis biriminin her giris birimi ile etkilestigi anlamina gelir. Bununla
birlikte, konvoliisyonel sinir aglari, tipik olarak seyrek etkilesimlere sahiptirler (ayrica
seyrek baglant1 veya seyrek agirliklar olarak da adlandirilir). Bu durum ¢ekirdegin giristen
daha kiigiik yapilmasi ile saglanmistir. Ornegin, bir goriintiiyii islerken, giris goriintiisiinde
binlerce veya milyonlarca piksel olabilir, ancak yalnizca on veya yiizlerce piksel alan
cekirdek ile kenarlar gibi kiigiik ve anlamli 6zellikler tespit edilebilir. Bu, hem modelin
bellek gereksinimlerini azaltan hem de istatistiksel verimliligini artiran daha az parametre
kaydedilmesi gerektigi anlamima gelir. Ayrica c¢iktiyi hesaplamanin daha az islem

gerektirdigi anlamina gelir.

Parametre pavlaslml

Modelde birden fazla fonksiyonda ayni1 parametrenin kullanilmasidir. Geleneksel bir sinir
aginda agirlik matrisindeki her eleman katmanin ¢ikisini hesaplarken bir defa kullanilir.

Girdinin bir 6gesi ile ¢arpilir ve daha sonra yeniden kullanilmaz. Parametre paylasimi i¢in
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es anlaml olarak, bir agin agirliklara baglanmasi denilebilir, ¢iinkii bir girdiye uygulanan
agirhigin degeri baska bir yerde uygulanan agirhigin degerine baghdir. Bir konvoliisyonel
sinir aginda, ¢ekirdegin her bir iiyesi girdinin her pozisyonunda kullanilir (sinir ile ilgili
tasarim kararlarina bagli olarak smir piksellerinin bir kismi hari¢). Konvoliisyon islemi
tarafindan kullanilan parametre paylasimi, her konum i¢in ayr1 bir parametre kiimesini
ogrenmek yerine, yalnizca bir set 6grenilmesi anlamina gelir. Bu, ileri yayilimin ¢alisma
zamanmi etkilemez (hala O(kxn)) fakat modelin depolama gereksinimlerini
distiriir.  Konvoliisyon, bellek gereksinimleri ve istatistiksel yeterlilik acisindan yogun

matris ¢arpimindan énemli 6l¢lide daha verimlidir.

Esdegerlik gdsterimleri

Konvoliisyonda, parametre paylasimimin sonucunda, katman esdegerlik 6zelligine sahip
olur. Bir fonksiyonun esdeger olmasi, eger girisi degisirse, ¢ikisinin da ayni sekilde

degismesi demektir.

Bahsedilen konvoliisyon islemi konvoliisyon katmanini tanimlamaktadir ve konvoliisyon
katmani agin temel yapi1 tasidir. Girdilerdeki 6zellik temsillerini 6grenmeyi amaclar,
ozellik ¢ikaricilar olarak islev goriir. Nxnxd boyutundaki girdiye, her birinin boyutu kxkxd
boyutundaki cekirdekler(ya da filtre) ile konvoliisyon iglemi uygulanir. Cekirdegin girdi
iizerinde ne kadar hareket edecegini tanimlayan kavrama adim denilmektedir. Adim
sayisini arttirmak ozellik haritasinin boyutunu kiiciilteceginden dikkatli belirlenmelidir.
Her bir ¢ekirdek, katmanin tam ¢ikis hacmini olusturmak i¢in derinlik boyutu boyunca
istiflenecek olan ilgili bir aktivasyon haritasina sahiptir. Olusan katman c¢iktisina

aktivasyon fonksiyonu uygulanir [34].

3.4.2. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar:

Konvoliisyon katmaninin ¢iktisin1 girdi olarak alan aktivasyon fonksiyonlarinin amaci
dogrusal olmayan 0&zelliklerin ¢ikarilmasina izin vermektir. Genel olarak kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid, tanh ve ReLu’dur. Sigmoid fonksiyonu [0,1] aralifinda
deger almaktadir, bu nedenle 6zellikle ¢ikis olarak olasilik tahmini yapilan modellerde

kullanilir. Tanh fonksiyonu ise hiperbolik trigonometrik fonksiyondur ve [-1,1] araliginda
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deger almaktadir. Relu, literatiirdeki c¢alismalarda genelde tercih edilen aktivasyon
fonksiyonudur ve y = max(x,0) fonksiyonunu uygular. Sigmoid ve tanh gibi doymus
fonksiyonlar agin derinligi arttikca geri yayilimda kaybolan gradyan sorununu beraberinde
getirmektedir. Ancak Relu pozitif giris i¢in sabit gradyana sahiptir ve diger fonksiyonlara

gore agin birka¢ kat daha hizli egitimini saglamaktadir [36].

3.4.3. Havuzlama katmanm

Havuzlama katmanlarinin amaci sonraki katmanlar i¢in karmasiklig1 azaltmak icin asagi
ornekleme yapmaktir. Iki konvoliisyon katmani arasmna yerlestirilir. Bir havuzlama
katmaninin her 6zellik haritasi, dnceki konvollisyon katmanin ilgili 6zellik haritasina
baglanir. Her bir 6zellik haritasi i¢in havuzlama fonksiyonu ¢alistirilir[37]. Bir havuzlama
fonksiyonu, belirli bir konumdaki ¢iktiy1 yakindaki ¢iktilarin genel istatistigi ile degistirir.
En yaygin havuzlama fonksiyonu maksimum havuzlamadir. Girdiyi alt bolge
dikdortgenlerine ayirir ve yalnizeca o alt bolgenin i¢indeki maksimum deger dondiiriiliir.
Havuzlama katmani bir sonraki katmana islenecek daha az sayida girdi saglayarak agin
hesaplama verimliligini arttirir. Bir sonraki katmandaki parametre sayisi giris boyutunun
bir fonksiyonu oldugunda (6rnegin, bir sonraki katman tam katli oldugunda ve matris
carpimina dayandiginda), giris boyutundaki bu azalma ayni1 zamanda istatistiksel verimin
artmasina ve parametrelerin depolanmasi icin hafiza gereksinimlerinin azalmasina neden

olur [34].
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Sekil 3.8. Maximum havuzlama islemi

Her durumda havuzlama temsilin girdideki kii¢iik degisikliklere karsi yaklasik olarak

degismez hale gelmesine yardimci olur. Bu girdinin az miktarda kaydirilsa dahi
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havuzlanmis ¢iktilarin degerlerinin degismeyecegi anlamina gelir. Baz1 6zelliklerin tam
olarak nerede oldugundan ¢ok olup olmadigin1 6nemsememiz durumunda, bu degismezlik
yararli bir 6zellik olabilir. Ornegin bir fotografin bir yiiz igerip icermedigini belirlerken,
piksellerin kesin dogrulugu ile gézlerin yerlerini bilmemize gerek yoktur, sadece yiiziin sol
tarafinda ve sag tarafinda birer g6z oldugunu bilmemiz gerekir [34]. Bu nedenle, bilginin

spesifik konumundan ziyade varlig1 6nemli oldugunda uygulanir.

3.4.4. Tam bagh katmanlar

Daha soyut Ozellik temsilleri elde edebilmek icin genellikle birka¢ konvoliisyon ve
havuzlama katmani tist tiste istiflenir. Tam bagli katmanlar genellikle bu katmanlar1 takip
eder, Ozellik temsillerini yorumlar ve iist diizey nedensellik islevi gergeklestirir. Klasik
sinir aglarinda oldugu gibi bu katmandaki tiim néronlar 6nceki katmandaki tiim ndronlara
baghdir. Cikarilan gorsel ozellikleri istenen giktilara esleyen son 6grenme asamasi olarak
goriilebilir. Genellikle siniflandirma goérevlerine adapte edilir ve softmax operatdrii yaygin

olarak kullanilir [38].

3.5. Literatiirdeki Konvoliisyonel Sinir Ag1 Mimarileri

Konvoliisyonel sinir aglari(CNN), Lecun ve digerleri tarafindan 1989 yilinda el yazisi
rakam simiflandirma probleminin ¢éziimiindeki basarisi ile tanmitilmistir [39]. Ancak 2012
yilina dek gorsel siniflandirma problemlerinde geleneksel yontemler kullanilmaya devam
edilmistir. Bunun nedeni ge¢miste aragtirmacilarin yasadigir iki biiylik zorluga
dayanmaktadir; etiketlenmis biiyiik veri kiimesi ihtiyaci ve hesaplama giicli ile ilgili
kisitlar. Model ne kadar ¢ok sayida veri ile egitilirse siniflandirmada daha yiiksek basari
elde edildiginden, etiket bilgisine sahip biliyilk miktarda goriintii verisine ihtiyag
duyulmaktadir. Yakin zamana kadar, etiketli goriintiilerin veri kiimeleri nispeten kiigiik
olup on binlerce goriintii civarindadir(érnegin, NORB[40], Caltech-101/256 [41, 42] ve
CIFAR-10/100 [43]). Basit goriintii tanima gorevleri, bu boyuttaki veri kiimeleriyle
oldukga iyi ¢oziilebilir. Ornegin, MNIST rakam tanima gérevindeki giincel en diisiik hata
orani (<% 0,3) insan performansina yaklagmistir [44]. Ancak gercek ortamlardaki
nesnelerin siniflandirilmasi 151k, konum, engel, 6l¢ek farklari, deformasyon gibi durumlar

nedeniyle biiyiik ol¢iide degiskenlik gosterir, dolayisiyla onlar1 tanimay1 6grenmek icin de
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daha biiyiik egitim veri setleri kullanmak gerekir. Son yillarda etiketli milyonlarca
goriintiiden olusan veri kiimelerinin toplanmas1 miimkiin hale gelmistir. Yeni biiyiik veri
setleri arasinda, yliz binlerce nesneden olusan LabelMe [45] ve 22.000'den fazla kategoride
15 milyondan fazla etiketlenmis yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiden olusan ImageNet [46]
yer almaktadir. Giiniimiizde ¢ok sayida biiylik veri setinin varlig1 ve veriye ulasmanin
kolaylagmasi ile bu sorun agilmis durumdadir. Bir diger zorluk gelismis makine 6grenme
tekniklerine ragmen, biiyiik Olgekli yiiksek c¢oziintirliikli goriintiilerin  islendigi
uygulamalarin hesaplama giicii a¢isindan pahaliya mal olmasidir. Ancak optimize edilmis
uygulamalar ile eslestirilen simdiki GPU'lar gii¢liidiir ve milyonlarca veriden olusan biiyiik

boyutlu veri setlerinde modelleri egitmek i¢in ihtiyaci karsilamaktadir [40].

Literatiirdeki mevcut konvoliisyonel sinir ag mimarilerinin detaylar1 agiklanmadan 6nce bu
mimarilerin degerlendirilmesi, karsilastirilmasi, mevcut durum ve yapilan Onemli
caligmalar hakkinda ayrintili bir analiz yapma imkani veren ImageNet Biiyiik Olgekli
Gorlintii Tanima Yarismasi(ILSVRC)’ndan bahsetmekte fayda vardir. ILSVRC yiizlerce
nesne kategorisi ve milyonlarca goriintii iceren ImageNet veri seti iizerinde, goriintl
siniflandirma probleminde 6lgiit haline gelmis bir yarismadir. Yarismada kullanilan biiyiik
Olcekli, etiketli referans veri kiimesi olan ImageNet’in olusturulmasimin sonucu olarak
arastirmacilarin veri toplama ve etiketleme zorlugu ortadan kalkmigs ve goriintii
siniflandirma konusundaki ilerlemeler miimkiin hale gelmistir [47]. ILSVRC, nesne
algilama ve goriintii siniflandirma igin gelistirilen algoritmalar1 degerlendirmeye almakta
ve arastirmacilarin  ilerlemelerini  karsilastirabilmelerine  olanak  saglamaktadir.
Arastirmacilar yarismaya katilmasalar dahi gelistirdikleri konvoliisyon sinir ag1
mimarilerini Imagenet veri seti lizerinde egiterek elde ettikleri dogruluk ve hata oranlarini
paylasmig, onceki mimarilerle karsilastirmis, mimari detaylarim1 ve kaydettikleri
gelismeleri paylasmiglardir. Boylece yarisma bir Olgiit haline gelmis ve caligmalarin

karsilagtirmalarina kolaylagtirmistir.

2012 yili ILSVRC yarismasinda elde edilen sonug ile derin 6grenme ve konvoliisyonel
sinir aglarin ylikselise geciren ve CNN’in zorlu gorsel siniflandirma gorevlerinde iistiin
basarisinin arastirmacilarin ilgisini ¢ektigi yil olmustur. Bu ilginin kaynagi olan ¢aligma,
alandaki caligmalarin yoniinii derin O6grenme tekniklerine degistirecek olan ve 2012

ImageNet goriintii veri seti siniflandirma yarismasinda rekor kiran performanslari ile
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Krizhevsky ve digerlerinin gelistirdigi konvoliisyonel sinir agidir. Bu ¢alismada ImageNet
veri kiimesinin ILSVRC yarigmasinda kullanilan alt kiimesi olan yaklasik 1,2 milyon
egitim goriintiisii kullanilarak CNN egitilmis ve ilgili veri setinde o giine kadarki en iyi
siniflandirma hata orani elde edilmistir. Yazarlarin AlexNet adini verdikleri bu CNN
modeli %15,3'liik hata oran1 elde etmis ve yarismada %?26,2'lik hata orani ile ikinci en iyi
sonucu elde eden caligsma ile karsilastirildiginda biiyiik bir fark elde etmistir [9]. Yine aym
yil, Ciresan ve digerlerinin yazmis olduklari makalede NORB ve CIFAR-10 veri setlerinde
o gline kadarki en iyi performans CNN ile elde edilmistir [44]. 2012 yilindan sonra
konvoliisyonel sinir aglarinin kullanildigr uygulamalar yogun ilgi gérmiistiir ve sonraki
yillarda ILSVRC’ye katilan CNN modellerinin sayisinda biiyiik artis yasanmistir. CNN
modellerine bu yenilenmis ilgi, milyonlarca etiketli 6rnek ile ¢ok daha biiylik egitim
setlerinin kullanilabilirligi; giiclii GPU wuygulamalari, donanimlar ile daha biiyiik
modellerin olusturulmasinin yani sira model diizenleyici stratejilerin, yeni fikirlerin,

algoritmalarin ve gelistirilmis a§ mimarilerinin bir sonucudur.

2013 yilinda CNN’lerin i¢ yapilarinin daha iy1 anlasilmasini saglayan Zeiler ve digerlerinin
ILSVRC birincisi olan caligmalarinda CNN gorsellestirilerek her katmanda 6grenilen
ozelliklerin gelisimi ortaya konmus, agin diistik, orta ve yliksek seviyedeki 6zelliklerin bir
birlesimi oldugu ve derinliginin artmasinin Ogrenilen 6zellik seviyelerinin de artmasi
anlamina geldigi gosterilmistir [48]. Derinligin CNN’ler {izerindeki etkisinin anlagilmasina
yonelik bir bagka ¢alismada Simonyan ve digerleri olusturduklar1 CNN’in katman sayisini
arttirip 11, 13, 16, 19’a kadar ¢ikararak derinligin artirilmasinin siniflandirma dogrulugu
acisindan yararli oldugunu gostermislerdir [49]. ImageNet goriintii veri setinde
siniflandirma iizerine yapilan en basarili ¢calismalarin [9, 48, 49, 50, 51] ag derinliginin

giderek artmasi da bunu kanitlar niteliktedir.

2014 yilina kadar alandaki c¢aligmalar CNN’lerin konvoliisyon katmanlari, istege bagl
havuzlama katmanlar1 ve tam bagli katmanlarin birbirini izleyen sekilde istiflenmesi
yaklagimini temel alan mimariler olarak kurgulanmistir. GoogleNet bu yaklasimdan sapan
ilk mimarilerden olup, standart konvoliisyon katmaninin birden fazla bileseni igerecek
sekilde kurgulanarak “Inception” modiilii ad1 verilen yeni bir organizasyon seviyesini

icerdigi bir mimari dnermistir.
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Sekil 3.9. Inception modiilii [50]

Inception modiilii konvoliisyon ve havuzlama islemlerinin paralel olarak yapildigi ve islem
cikislarinin 1x1 konvoliisyonlar kullanilarak boyut azaltma islemi ile birlestirildigi kiigiik
ag parcalaridir. Mimari bu ag pargalarinin birbiri iizerine yigilmasi ile olusturulmustur.
Krizhevsky ve digerlerinin gelistirdigi AlexNet mimarisine oranla 12 kat daha az
parametre kullanimi hesaplama maliyetini sabit tutarken agin derinligi ve genisliginin
artirllmasina olanak saglamis ve 22 katmanli bir ag olusturulmustur. Mimarinin bir diger
farkl1 ozelligi tam baghi katmanlarin ¢ikarilarak yerine kullandiklari global ortalama
havuzlama katmanidir, bu yap1 ile dogrulugun %0.6 gelistigi kaydedilmistir. Yazarlar
ozellikle mimarinin bellek ve gii¢ kaynaklarini verimli kullanimini ve Inception modulii ile
sagladiklar1 ag i¢inde ag kavraminmi vurgulamiglardir [50]. GoogleNet ile yazarlar agin

derinliginin yaninda genisliginin de artirilabilecegini gostermislerdir.

GoogleNet ve onceki ILSVRC kazananlar1 agin egitiminde stokastik gradyan algalmasi
yontemini kullanmistir. SGD ortalama egitim hatasimi en aza indirmek ve en 1iyi
simiflandirma oranimi elde edebilmek i¢in her iterasyonda ag parametrelerini optimize
etmektedir. GoogleNet’in nispeten biiylik derinligi géz Oniline alindiginda, CNN’lerin
egitiminde kullanilan stokastik gradyan algalmasi yonteminde gradyanlarin tiim
katmanlardan etkili bir sekilde geri yayma yetenegi bir endise kaynagi olmustur. Bu sorun
icin GoogleNet’te agin ortasindaki katmanlara yardimeci smiflandiricilar eklenerek geri
yayillim sirasinda yok olan gradyanlar ile miicadele edilmeye calisilmis ve ag

diizenlenmistir.
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Ag derinliklerinin artirilmasi smiflandirma basarisini artirirken SGD ile egitim sirasinda
Googlenet’te karsilasilan yok olan/patlayan gradyanlar ile ilgili bilinen bir problemi [52,
53] ve i¢ degisken degisimi (internal covariate shift) adi verilen sorunu beraberinde

getirmistir. Ciinkii daha derin sinir aglarini egitmek daha zordur [51].

Derin  6grenme sistemlerinde her katmanmn girdisi Onceki tim katmanlarin
parametrelerinden etkilediginden; ag parametrelerindeki kiigiik degisiklikler agin
derinliklerinde biiyiik degisiklikler olusturmaktadir. SGD ile egitim sirasinda agdaki
girdilerin dagilimindaki bu degisiklik sorun yaratmakta olup i¢ degisken degisimi (internal
covariate shift) olarak ifade edilmektedir. Bahsedilen bu kaymanin etkisi 6zellikle ag
derinlestikce giderek artar ve katmanlarin siirekli olarak yeni dagilima adapte olmasini
gerektirir. Bu durumun ele alinmasi model egitiminin hizi i¢in énemlidir. Ayrica SGD
basit ve etkili olmakla birlikte, model parametrelerinin ve ozellikle optimizasyonda
kullanilan 6grenme oraninin baslangi¢ degerlerinin dikkatli bir sekilde ayarlanmasim
gerektirir. Bahsedilen bu soruna iiretilen literatiirdeki en etkili ¢oziimlerden biri Iofee ve
digerlerinin 2015 yilinda 6nerdigi toplu normallestirme(batch normalization) adi ile bilinen
yontemdir. Bu yontemle i¢ degisken degisimi diisiiriilerek sinir agmin egitimi 6nemli
Olciide hizlandirilmakta, model daha diizenli hale gelmekte, birakma (dropout) ihtiyaci,
gradyanlarin parametrelerin Olgegine veya baslangic degerlerine olan bagimlilig
azalmakta ve 6grenme oranlar1 artmaktadir. Bu faydalar katman girislerinin ortalama ve
varyanslarini sabitleyen bir normallestirme adimi ile gergeklestirilmektedir. Yazarlar
calismada o zamana kadar gelistirilen en 1yi model olan GoogleNet’e toplu normallestirme
uygulayarak en iyi bilinen sonucu gelistirmis ve %4,9 hata orani elde etmislerdir[54]. Bu
yontem sonraki pek ¢ok derin ag mimarisinde birakma(dropout) yerine tercih edilen bir

yontem haline gelmistir.

Gradyanlarin yok olma/patlama problemi ise egitiminde gradyan tabanli &grenme
yontemleri ve geri yayilim kullanilan derin yapay sinir aglarimin ortak problemidir.
Egitimin her iterasyonunda ag parametreleri hata fonksiyonunun gradyanina gore
giincellenmektedir. Gradyanlar geri yayilim sirasinda zincir kural ile hesaplanmaktadir.
Bu durum n katmanl agda 6ndeki katmanlarin gradyanlarini hesaplamak i¢in n tane kiigiik
saymin c¢arpilmasi etkisine sebep olur. Cok sayida kiiclik saymnin ¢arpimi gradyanlarin

iissel olarak azalmasina sebep olur. Gradyan bilgisi geri yayilirken, kiiciik agirliklar ile
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tekrarlanan carpma veya konvoliisyon, gradyan bilgisini 6nceki katmanlarda etkisiz bir
sekilde kiigiikk kilar. Bu durum derin aglarda 6grenmenin ¢ok yavas hale gelmesiyle
sonuglanir [55]. Bengio ve digerleri 1993 yilindaki ¢aligmalarinda bu problemi egitim
sirasinda zamanla gradyan bilgilerinin kayb1 olarak ifade etmislerdir [56]. Geri yayilim
yapan gradyanlar, baslatma sonrasinda c¢ikis katmanindan giris katmanma dogru
ilerlediginde kiigiilmektedir [53]. S1g katmanlarda gradyanlarin ¢ok kiigiik hale gelmesiyle
birlikte, egitim sirasinda biiyilik olasilikla, girdinin bir¢ok boyutu dogrusal olmayanligin

doymus rejimine taginacaktir ve yakinsama yavaslayacaktir [54].

Pratikte, doyma problemi ve sonugta ortaya ¢ikan kaybolan gradyanlar genellikle ReLU
aktivasyon fonksiyonlariin kullanilmasi, dikkatli baglatma ve kii¢iik 6grenim oranlar1 gibi
yontemlerle ele alinmistir [54]. Ayn1 zamanda, normallestirilmis bagslatma ve toplu
normallestirme ile ara normallesme katmanlarinin 6nerildigi ¢alismalarla da ele alinmistir;
bu caligmalar onlu katmanlar1 olan aglarin, geri yayilimli stokastik gradyan algalmasi
(SGD) i¢in yakinsamaya baslamasmi miimkiin kilinmustir [51]. Onerilen ydntemler 30
katmana kadar CNN’lerin egitiminin basarili olmasimi saglamistir. Ancak daha derin
aglarda sorun devam etmis ve agin derinligi arttikca dogrulugun bir doyma noktasina erisip

daha sonra diisiise gegcmesine neden olmustur.

Microsoft tarafindan gelistirilen ResNet’ler derin bir kalici(residual) 6grenme g¢ercevesi
olusturarak bahsedilen diisiis(degradation) sorununu ele almistir. Geri yayilimdaki yok
olan gradyanlar problemine alt tabakalardaki girisleri daha yliksek tabakadaki diiglimler
icin kullanilabilir hale getiren kalici(residual) modiiller adi1 verilen yap1 bloklar ile ¢6ziim
iiretilmistir. Hem 6zellik bilgisinin hem de geri besleme sirasinda gradyanlarin daha kolay
yayilabilmesinin saglanmasi ile agin egitimi kolaylagsmistir. Bu yeni yapi1 bloklar ile
olusturulan derin kalici aglar biiyiik Olgiide arttirilmis derinlikten elde edilen dogruluk
kazanimlarindan yararlanabilmis ve onceki aglardan 6nemli Ol¢lide daha iyi sonuglar
iiretebilmistir. Bu mimari kullanilarak 152 katmandan olusan bir ResNet ile ILSVRC
2015’e katilan arastirmacilar, o zamana kadarki en derin CNN 6zelligine sahip ¢aligsmalari
ile birincilik elde etmislerdir. Calisma ile Onceki yilda birinci olan GoogleNet’in

siniflandirma hata orani %6,67’den %3,6’ya indirilmistir [51].
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Kalic1 aglarin(ResNet) katmanlarin yigilmasi ile olusturulan diiz aglardan farki kisayol
baglantilar1 (ya da kimlik kisayollar1) icermesidir. Sekil 3.10°da gdsterilen katmanlar ve
kisayoldan olusan yapt ResNet’in temel yap1 blogunu olusturmaktadir. ResNet’in temeli
kisayol baglantilar1 ile bir veya birden fazla katmanmi atlayarak kimlik haritalamasi
gerceklestirilmesine ve kisayol baglantilarinin = ¢iktilarinin  istiflenmis  katmanlarin
ciktilarina eklenmesine dayanmaktadir. Eklenen bu kimlik kisayol baglantilari, ekstra
parametre ya da ek hesaplama karmasiklig1 getirmemistir. Tiim ag, SGD tarafindan geri-

yayilma ile ugtan uca egitilmistir [51].

X

v

aghk katmam
F(x) Jrelu

agirhk katmam

Sekil 3.10. Kalic1 6grenme yap1 blogu [51]

Yazarlar deneylerin sonucunda F(x) yalnizca tek katmana sahip olursa kalic1 6grenmenin
sagladig1 avantajlarin gozlemlenmedigini belirtmislerdir. Ancak makalede 2 ve 3 katmana
sahip F fonksiyonlar1 deneylerde kullanilarak basarili sonuclar elde edilmis ve daha fazla

katmani i¢eren yapilarin kullanilmasinin miimkiin oldugu sdylenmistir [51].

Resnet ile egitimde gradyanlarin geri yayilim problemine benzer olarak ileriye yayilim
sirasinda azalan Ozellikler problemi de ele alimmistir. Girig 6rnegi veya daha Onceki
katmanlarin hesapladig1r o6zellikler, (rastgele baslatilmis) agirlik matrisleriyle tekrarli
carpilmasi veya konvoliisyonu nedeniyle zayiflamaktadir ve bu durum daha sonraki
katmanlarin anlamli gradyan yonlerini tanimlamasini ve 6grenmesini zorlastirir. Kisayol
baglantilar1 ile katmanlarin arasindaki dogrudan kimlik eslestirmeleri yoluyla bu problem
ele alinmaktadir. Resnet’in yanisira ayni sorunlara ¢oziim iiretmek amaciyla Otoyol
Aglari(Highway Networks) ayn1 donemdeki ¢alismalardandir ve ag iizerinde bilgi akisini
diizenlemeyi 6grenen kapi birimleri kullanilmigtir. Bu kapit mekanizmasi ile bilginin

zayiflama olmaksizin sonraki birka¢ katman boyunca akisi saglanmaktadir. Agda her
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katmanin her bir girdisi i¢in adaptif olarak dogrusal olmayan katmanlar tarafindan
doniisiime tabi tutulmasi ya da degistirilmeden derin katmanlara gegirilmesi amaglanir.
Ancak otoyol aglar1 ek parametre yiikii getirmesi ve agin bir siire sonra kisa yollari
kullanmay1 6grenerek atlama baglantist ile veri gonderme egilimi gostermesi nedeniyle
dezavantajlara sahiptir [57]. ResNet daha iyi sonuglar elde etmistir ancak her iki ag da bir
atlama baglantis1 ya da agin 6nceki katmanlarindan daha sonraki katmanlara engelsiz bir
sekilde oOzelliklerin {izerinden geg¢mesine olanak saglamaktadir [51, 58]. CNN’lerin
derinlestikce ortaya c¢ikan girdi ya da gradyanlarin agin sonuna ya da basina ulasirken
kaybolmas1 sorunun ¢oziimiinde Resnet mimarisinin basarisindan sonra bugiin mevcut son
teknolojiyi iyilestiren ¢ok derin aglarda resnetin temel katkisi olan kalici 6grenme

varsayilan olarak kullanilmaktadir.

CMNN temelli ilk kazanan
152 katman
A \
. 16.4
' 11.}‘I
22 katman' 19 katman

3 37 I I 3 katman | 8 katman slg mlmarller

ILSVRC'15 ILSVRC'14 ILSVRC'14 ILSVRC'13 ILSVRC'12 ILSVRC'11 ILSVRC'10
ResNet GoogleNet VGG AlexNet

Sekil 3.11. Yillara gére ILSVRC yarigmasini kazanan mimariler, katman sayilar1 ve hata
oranlar1 [33]

Literatiirdeki sonraki ¢alismalar gostermektedir ki GoogleNet ve ResNet’in literatiire
kazandirdig1 modiiller sonrast “Inception” blok varyasyonlari(Inception V2, Inception V3,
Xception, Inception-v4) ve “Residual” blok varyasyonlar1 (Degisken derinlikli derin aglar,
WideNet, DenseNet) sonraki c¢alismalarda c¢esitli diizenlemelerle kullanilmis ve iki
caligmanin yararli 6zelliklerinin birlestirildigi hibrit mimariler(ResNext, Inception-resnet)

gelistirilmistir [59, 60, 61, 62, 63, 64].
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Goriintli siniflandirmada daha basarili dogruluk oranlari elde etmek i¢in arastirmalarin yeni
mimarilerin tasarimina odaklanmasi sonrasinda 2017°de Google Brain’den arastirmacilar
otomatik mimari tasarimi iizerine bir makale yayinlamiglardir. 1980’lerin sonlarinda
otomatik sinir ag1 tasarlama ile ilgili girisimler olsa da hesaplama giicliniin diisiikliigii
nedeniyle gelisme gdstermemistir. ilgili makalede yeni sinir ag1 mimarilerinin aranmasinda
yine bir sinir aginin kullanilmas1 yaklagimi NAS (Natural Architecture Search)tanitilmistir
[65]. Yazarlarin bu calismanin devami niteligindeki ikinci makalesinde olusturulan ve
NASNet ad1 verilen yeni mimarinin ImageNet veri kiimesindeki basaris1 ortaya konmus ve
%3,8 hata orani elde edildigi belirtilmistir. CIFAR-10'da ise NASNet, o zamana kadarki en

iyi sonug olan % 2.4 hata oranina ulagsmistir [66].

3.6. Alzheimer Hastaliginin Teshisinde Literatiirdeki Derin Ogrenme Calismalari

Alzheimer hastaligimin ilerlemesini yavaglatmak veya Onlemek i¢in beyinde meydana
getirdigi degisikliklerin nérogoriintiileme verilerinden derin 6grenme yontemleri ile erken
teshisi ve simiflandirilmast pek cok arastirmacinin ilgisini ¢eken bir konu olmustur.
Gegmiste kullanilan yontemler kortikal kalinlik, MR goriintiilerindeki gri madde dokusu
yogunlugu ya da PET goriintiilerinde ortalama sinyal yogunluklar1 gibi insan yapimi
ozelliklerin kullanimina dayalidir. Ancak son donemde bilgisayar destekli makine 6grenme
yaklagimlarindan olan derin O6grenme ile biiyiikk oOlcekli ve yiiksek boyutlu
norogoriintiileme verilerinden gizli karmasik oriintiiler bulunarak derin 6grenme temelli
ozelliklerin elde edildigi yontemler tercih edilmektedir. Gorlinti  smiflandirma
problemlerindeki basaris1 sebebiyle pek cok farkli derin 6grenme mimarisi ve hibrit

yaklagimin kullanildig1 ¢oziimler aragtirmacilar tarafindan ilgi gérmektedir.

Alzheimer hastalig1r ve derin 6grenme anahtar kelimeleri kullanilarak Google Akademik,
IEEE ve ScienceDirect kaynaklarinda yapilan literatlir taramasi sonucunda One ¢ikan
calismalar bu béliimde dzetlenmistir. Incelenen ¢alismalarin hepsinde bu ¢alismada oldugu
gibi ADNI veri setinin bir alt kiimesi kullanilmig ve nérogdriintiilleme yontemi olarak MR,
PET veya her ikisi birlikte tercih edilmistir. Baz1 ¢alismalarda CSF biyolojik belirteci de
analize dahil edilmistir. Caligmalarin tamaminda siniflandirma dogruluk orani1 uygulanan

yontemin performans &lgiitii olarak arastirmacilar tarafindan sunulmustur. Incelenen
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caligmalar hakkindaki bu genel bilgilendirme sonrasinda bu boliimde incelenen tiim

caligmalarin detayli degerlendirmelerine yer verilmistir.

Suk ve digerlerinin(2013) yaptig1 calismada, ADNI’den elde edilmis 206 6rnege ait yapisal
MR, PET goriintiileri ile beyin ve omurilik sivisinin enfeksiyon yoniinden incelendigi CSF
biyolojik belirteg¢ verileri bilgisayar destekli teshise dahil edilmistir. MR, PET ve CSF
verileri birbirinden bagimsiz olarak yigilmis otomatik kodlayici kullanilarak gizli 6zellik
temsillerinin kesfinde kullanilmistir. Bu ¢alismada yalnizca derin 68renme ile 6grenilen
ozellikler kullanilmamis ayn1 zamanda geleneksel Alzheimer teshis calismalarinda yaygin
kullanilan MR ve PET ozellikleri de ¢alismaya dahil edilerek Ozellik se¢imi
gerceklestirilmistir. Son olarak secilen coklu 6zellik bilgileri destek vektor makinesi
kullanilarak smiflandirilmis ve Alzheimer icin %95,9, MCI icin %85 ve MCI’dan
Alzheimer’a doniisiimiin tahmininde %75,8 dogruluk orani elde edilmistir [67]. Liu ve
digerleri(2014) tarafindan yapilan bir calismada ise yigilmis otomatik kodlayici
kullanilarak ozellikler elde edilmis daha sonra softmax ile Alzheimer hastaligina sahip,
Alzheimer hastalifina donlisen ve doniismeyen hafif biligsel bozukluk evresi(MCI) ve
sagliklt kontrol olmak tlizere 4 smif i¢in simiflandirma gergeklestirilmistir. Caligmada
seyrek otomatik kodlayicinin farkli goriiniimlerin ve modalitelerin (MR ve PET gibi) veri
kaynagmasinda iyi calistigi ve farkli yontemler arasindaki sinerjiyi yakaladigi ifade
edilmigtir. 4 siifli siniflandirmada %47,42 dogruluk orani elde edilse de, Alzheimer
normal kontrol i¢in ikili siniflandirma sonucu olarak %87,76, MCI ve normal kontrol ikili
siniflandirma sonucu i¢in %76,92 dogruluk elde edilmistir [68]. Bu caligmanin devami
niteliginde olan ¢aligmada ise MR, PET gibi birden fazla veri yonteminden tamamlayict
bilgiler ¢ikarabilmek icin veri birlestirme amaciyla sifir maske yontemi tercih edilmistir.
Yigilmis otomatik kodlayici kullanilarak Alzheimer normal kontrol ikili siniflandirma
sonucu dogruluk orani1 %91,40 elde edilmistir ve dnceki sonuglar iyilestirilmistir [69]. Bir
diger calismada yapisal MR ve PET goriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi i¢in derin 6grenme
mimarilerinden Derin Boltzmann Makinesi tercih edilmistir. Bir dnceki ¢alismada oldugu
gibi kullanilan veri seti 4 siiftan olugsmaktadir ve ADNI’nin bir alt kiimesidir. Smiflarin
ayirimi igin istatistiksel olarak anlamli voksellerin segilerek MR ya da PET goriintiisiinden
parca olarak cikarildigi ve daha sonra segilen bu pargalardan parga diizeyinde 6zellik
cikarimmin DBM ile yapildig1 bir yontem izlenmistir. Daha sonra bu pargalarin belirli

birlesme kosuluna gore birlestirilmesi ile olusturulan biiylik parcalardan anlamli bilgi
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icerenleri SVM ile siiflandirmada kullanilmistir. Caligmada elde edilen sonuglara gore
Alzheimer hastaliginin saglikli bireyden ayiriminda %95,35, hafif bilissel bozuklugun
saglikli bireyden ayirirminda %85,67 ve Alzheimer’a donlisen ve doniismeyen biligsel
bozukluklarin ayiriminda ise %75,92 dogruluk oranlarina ulasilmistir [70]. Li ve
digerlerinin (2015) ¢alismalar1 diger siniflandirma ¢alismalarindan farkli bir ¢calisma olup
MR goriintiilerini giris olarak alan 3B konvoliisyonel agin ¢ikis olarak PET goriintiileri
iiretmesi amaclanmis ve elde edilen ¢iktinin olmasi gereken PET goriintiisii ile ortiismesi
degerlendirilmistir. Modelin {irettigi dogruluk orani Alzheimer ve normal kontrol ig¢in
%92,87 olarak belirtilmistir. Bu ¢alisma MR veya PET goriintiisiinden dogrudan teshis
koymaya yonelik olmadigindan Cizelge 3.1°e¢ eklenmemistir [71]. Li ve digerlerinin
caligmasinda (2015) ADNI’den elde edilen 4 siniftan olusan MRI, PET ve CSF verileri
kullanilmig, yontem olarak derin 6grenme mimarilerinden RBM ile ezberlemeyi 6nlemek
icin kullanilan stratejilerden birakma birlikte tercih edilmistir. Birakma tekniginin
Alzheimer teshisinde dogrulugu ortalama %5,9 artirdig1 ve verimlilik sagladigi deneysel
sonuclarda gosterilmistir. Calismada SVM ile smiflandirma sonrasinda Alzheimer ve
normal kontrol 6rneklerinin ayiriminda %91,4, genel ortalama dogrulukta ise %74,1 basari
elde edilmistir [72]. Suk ve digerleri bu baslik altinda bahsedilen derin 6grenme
yontemlerinden yigilmis otomatik kodlayici kullandiklar1 6nceki ¢alismalarini genisleterek
iki asamali bir 6grenme yontemi olusturmuslardir. Belirlenen yontem denetimsiz a¢ gozlii
katman bazli 6n egitim ve denetimli ince ayar seklinde iki asamadan olugsmakta olup egitim
sirasinda lokal zayif optimuma diisme riskini azaltmak amagclanmaktadir. Onceki

sonuglarini elde ettikleri %98,8 dogruluk orani ile gelistirmislerdir [73].

Cheng ve digerleri (2017) yalnizca MR goriintiilerini kullandiklar1 ¢aligmalarinda beyin
goriintiilerinden bir dizi lokal goriintii yamasi ¢ikarmis ve her bir lokal yamanin {izerine iist
diizey ozelikler elde etmek i¢in 3B CNN insa etmislerdir. Daha sonra iist konvoliisyon ve
tam bagli katmanlar 3B CNN’leri birlestirmek iizere ayarlanarak genel 6zelliklerin elde
edilmesi saglanmistir. Caligmalarinda %87,15 dogruluk orani elde etmislerdir [74]. Cheng
ve Liu (2017) tarafindan yapilan ¢calismada ise ¢ok modlu goriintii analizi i¢in ¢ok seviyeli
konvoliisyonel sinir ag1 insa etmek onerilmistir. MR ve PET olmak iizere her iki modalite
icin 3B derin konvoliisyonel ag ile iist diizey Ozellikler elde edilmis, daha sonra bu
ozelliklerin bir araya getirilmesi i¢in 2B konvoliisyonel sinir ag1 kullanilmistir. Alzheimer

ve normal kontrol 6érnekleri i¢in ikili siniflandirma sonucunda %89,64 dogruluk orani elde


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC4065852/
https://www.researchgate.net/publication/318610601_Classification_of_MR_brain_images_by_combination_of_multi-CNNs_for_AD_diagnosis
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edilmistir [75]. Aderghal ve digerleri (2017) c¢alismalarinda 3 boyutlu yapisal beyin MR
goriintiistiniin eksenel, sagital ve koronal ydnlerde 2 boyutlu dilimlerini hipokampus
bolgesi Ozelinde ¢ikararak elde ettikleri goriintiileri kullanmiglardir. Her bir yon
icin(eksenel, sagital ve koronal) ayr1 olmak {i¢ adet konvoliisyonel sinir agin tamamen
bagli katmanlarinin birlestirilmesi ile olusturulan mimarinin Alzheimer ve saglikli kontrol
orneklerini siiflandirmadaki basarist1 %91,41 olarak elde edilmistir [76]. Korolev ve
digerleri (2017) ise 6n islemeden gecirilmis yapisal MR goriintiilerinden Alzheimer teshisi
i¢in iki farkli 3B CNN kullanarak elde ettikleri sonuclar1 karsilastirmislardir. Kullandiklar1
aglar VGG’nin 3 boyutlu versiyonu olan VoxCNN ve Resnet’tir. Sirastyla %79 ve %80
siiflandirma dogrulugu elde etmiglerdir. Bu ¢aligmanin avantaj1 insan yapimi herhangi bir
ozellik ¢ikarma isleminin yapilmamasidir [77]. Vu ve digerlerinin (2018) ¢alismalarinda
kombine PET-MR goriintiileme verilerinden oncelikle rasgele 3B yamalar ¢ikararak
olusturulan seyrek otomatik kodlayici egitilmis ve giris verisinin yeni bir gosterimi elde
edilmistir. Otomatik kodlayicinin bir sonraki adim olan 3B konvoliisyonel sinir agimnin
konvoliisyon islemleri i¢in yararl filtreler 6grendigini belirtmislerdir. Calismada SAE ve
3D CNN birlikte kullanimi sonucu ikili siniflandirma i¢in dogruluk orant %91,14 olarak
elde edilmistir [78]. Liu ve digerleri (2018) veriye dayali 6grenme yaklasimi olarak ortaya
koyduklar1 yontemde Alzheimer ile iliskili anatomik isaretlere géore MR goriintiilerinden
ayirt edici ve en ¢ok bilgi igeren yamalarin ¢ikarilmasinda veri odakli yer bulma kesfi
algoritmasini kullanmiglardir. Cikarilan bu goriintii yamalarinin temsillerini 6grenmek i¢in
konvoliisyonel sinir ag1 kullanilmistir. Egitimde ADNI-1 ve testte MIRIAD ve ADNI-2
olmak tizere farkli veri setleri tercih edilmistir. MIRIAD i¢in test dogruluk orani olarak
%92,75, ADNI-2 iginse %91,09 elde edilmistir [79]. Payan ve Montana (2015) Alzheimer,
hafif biligsel bozukluk ve normal bireylerin yapisal MR goriintiilemelerinin
siniflandirilmasinda seyrek otomatik kodlayici ve 3 boyutlu konvoliisyonel sinir aginin
kullanildig1 bir mimari gelistirmis, Alzheimer ve saglikli kontrol 6rneklerinin ayiriminda
%95,39, ¢ smfli simiflandirmada ise %89,47 dogruluk oram1 elde edilmistir.
Arastirmacilar ayn1 zamanda 2 boyutlu konvoliisyonel sinir agimin kullanildigi mimaride
sonuglar1 degerlendirmislerdir, Alzheimer ve saglikli kontrol ikili siniflandirmasinda her

ikisi yontemde ayni sonucu elde etmislerdir [80].


https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8302281
https://www.researchgate.net/publication/319325795_FuseMe_Classification_of_sMRI_images_by_fusion_of_Deep_CNNs_in_2DE_projections
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Cizelge 3.1. Incelenen literatiir ¢alismalarinin dzeti

Referans | Yayin Derin Smiflandirict | Kullanilan | Alzheimer / | MRI /
Makale | Yilh Ogrenme eri tiirli Normal fMRI
Mimarisi Kontrol
dogruluk
orant
[67] 2013 SAE SVM MR, PET, | %95,9 sMRI
CSF
[68] 2014 SAE Softmax MR, PET | %87,76 sMRI
[70] 2014 DBM SVM MR, PET | %95,35 sMRI
[69] 2015 RBM SVM MR, PET, | %91.4 sMRI
CSF
[73] 2015 SAE SVM MR, PET, | %98,8 sMRI
CSF
[72] 2015 SAE Softmax MR, PET | %91,40 sMRI
[80] 2015 SAE  ve | Softmax MR %95,39 sMRI
3B CNN
[74] 2017 3B CNN Softmax MR %387,15 sMRI
[75] 2017 3B CNN | Softmax MR, PET | %8&9,64 sMRI
ve 2B
CNN
[76] 2017 2B CNN Softmax MR %91.,41 sMRI
[77] 2017 3B CNN Softmax MR %80 sMRI
[78] 2017 SAE  ve | Softmax MR, PET | %91,14 sMRI
CNN
[82] 2017 CNN Softmax MR %64,02 sMRI
[79] 2018 3B CNN Softmax MR %92,75 sMRI
[83] 2016 2 farkli | Softmax MR %99,99, fMRI
CNN %100
[81] 2018 CNN Softmax MR %97,63 fMRI

Sarraf ve digerlerinin (2016) calismalarinda ADNI veri setinden elde edilen yapisal ve
fonksiyonel MR goriintiileri i¢in iki farklt boru hatti olusturularak siniflandirma
gerceklestirilmistir. Fonksiyonel MR goriintiilerinin Alzheimer teshisinde kullanildig: ilk
calisma olma Ozelligini tasimaktadir. Calismada literatiirdeki iki farkli CNN mimarisi
kullanilmis ve fonksiyonel MR goriintiileri 6zelinde elde edilen dogruluk oranlari
kullanilan iki mimari icin %99,99 ve %100 olarak elde edilmistir [83]. Alzheimer
hastaliginin ii¢ evresi olan EMCI, LMCI, SMC ile MCI ve normal kontrol olmak iizere 5
siifli bir degerlendirme yapan bir diger ¢alismada ise konvoliisyonel sinir ag1 AlexNet
kullanilmistir. Bu c¢aligmada fonksiyonel MR goriintiilerinden olusan veri seti {izerinde
caligilmis ve ortalama model dogrulugu %97,3 olarak elde edilmistir [81]. ADNI’den elde

edilen yapisal MR goriintiilerinin kullanildig1 bir yiiksek lisans tez ¢alismasinda ise ii¢
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boyutlu konvoliisyon katmanlari kullanilarak olusturulan konvoliisyonel sinir agir 50
adimda egitilerek Alzheimer ve saglikli kontrol 6rneklerinin siniflandirilmasinda %58,73
dogruluk orani elde edilmis, ZeroR kurali kullanilarak ise %64,02 dogruluga ulasilmigtir
[82]. Cizelge 3.1’de incelenen ¢alismalar Ozetlenmis, CNN kullanilan mimariler
renklendirilmistir. Bu tez calismasinda oldugu gibi -fonksiyonel MR goriintiileme
verilerinin CNN egitiminde ve smamasinda kullanildigi ¢alismalar ise turuncu ile

gosterilmistir.
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4. YONTEM VE UYGULAMA

Bu boéliimde tez c¢alismasinda kullanilan veri seti, izlenen metodoloji, olusturulan

siniflandirma boru hatt1 ve uygulamanin detaylarina yer verilmistir.

4.1. Veri Seti

Bu tez ¢alismasinda konvoliisyonel sinir aginin egitiminde ve dogrulanmasinda kullanilan
veri seti Alzheimer Hastaligi Norogoriintilleme Girisimi (ADNI) veritabanindan elde
edilmigtir. Alzheimer Hastaligt Norogoriintilleme Girisimi (ADNI), arastirmacilara
Alzheimer hastaliginin erken teshisi ve takibi i¢in yaptiklar1 ¢alismalarda kullanmak {izere
klinik, norogoriintiilleme, genetik, biligsel, biyokimyasal biyolojik belirte¢ verilerini
sunmak {iizere tasarlanmis uzun soluklu ve ¢ok merkezli bir ¢aligmadir. Bu calismada
ADNI veri tabaninin bir ndrogériintiileme alt kiimesi kullanilmig olup, bu veri taban
Alzheimer ve saglikli kontrol 6rneklerinin MR goriintiilerinden olusan mevcut en biiytlik
veri seti olmasi nedeniyle literatiirdeki pek ¢ok calismada arastirmacilar tarafindan tercih

edilmektedir.

ADNI, 2003 yilinda Michael W. Weiner liderliginde, Ulusal Saglik Enstitiileri Vakfi,
Ulusal Yaslanma Enstitiisii ve 20 sirketin destegiyle 6zel ve kamu ortakligi ile finanse
edilerek baglamistir. On yildan daha uzun bir siire dnce arastirmacilarin kullanimina
sunuldugundan beri Alzheimer aragtirmalaria biiyiik katkilar saglamis ve diinyanin her
yerinden bir¢ok aragtirmaci arasinda veri paylagimi saglamistir. ADNI amacin1 3 maddede

Ozetlemektedir.

1. Alzheimer hastaligini miimkiin olan en erken asamada tespit etmek ve hastaligin
biyolojik belirteclerle ilerlemesini izlemenin yollarini aramak,

2. Yeni teshis yontemlerinin en erken asamalarda uygulanarak Azheimer’in 6nlenmesine
ve tedavisindeki gelismelere destek olmak,

3. ADNI’nin diinyadaki tiim bilim insanlarina tiim verileri saglayan yenilik¢i veri erigim

politikasini siirekli olarak yonetmek [84].
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Yapilan calismada ADNI goriintii veri setindeki dinlenme durumunda elde edilmis
fonksiyonel MR goriintiileme verilerinin bir alt kiimesi kullanilmig olup, taramalar Philips
Medical Systems cihazi kullanilarak elde edilen goriintiilerdir. Kullanilan goriintiilemeler
bir hacmin goriintiilenmesi i¢in gereken siire olan TR degeri i¢cin 3000 ms, tarayicidaki
manyetik alanin giicii i¢in 3 tesla ve radyo frekans sinyalinin iletilmesi ve yanki sinyalinin

alinmasi arasindaki siire olan TE i¢in 30 ms degerlerine sahiptir.

Fonksiyonel MR goriintiileri biiyiik veri kapsaminda degerlendirilebilir. 4 boyutlu nifti
verisi 2 boyutlu goriintiilere doniistiiriildiigiinde her tarama verisi i¢in binlerce goriintii elde
edildiginden veri setindeki 6rnek sayisi verinin boyutunu degerlendirilmesi i¢in yeterli
degildir. Bu bilgilendirme sonrasinda 56 normal kontrol i¢in gelen ve 36 Alzheimer
hastaligina sahip bireyin MR goriintiileme verileri ¢alismada kullanilmistir. Saglikli
kisilerin olusturdugu siniftaki yas ortalamasi 76,14 ve Alzheimer hastaligi sinifindaki
kisilerin yas ortalamasi ise 73,69 olarak hesaplanmistir. Kullanilan veri setindeki bireylerin

%44°1 erkek olup, geri kalan1 kadindir.

4.2. Veri Onisleme Adimlar

ADNTI’den alinan veriler manyetik rezonans taramas sonucu elde edilmis ham veriler olup
verinin siiflandirmaya hazirlanmasi igin 6n islemeden gecirilmesine ihtiya¢ vardir. On
isleme verinin giiriiltiilerden arinmasini, hatali ya da bozuk verilerin elimine edilmesini ve

konvoliisyonel sinir agina girdi olarak verilecek formata doniistiiriilmesini saglayacaktir.

On islemenin ilk adim olarak dicom formatinda olan ham veriler popiiler nérolojik
goriintii analiz ve On isleme araglarinin(FSL, SPM, MRIcron gibi) yaygin olarak kullandig1
nifti formatina doniistiirilmiistiir. Nifti formati1 beyin goriintiilerinin bilimsel analizi igin
tasarlanan bir standarttir. Doniisiim sirasinda verinin uzaysal yon bilgileri korunmaktadir.

Format doniisiimii dem2nii araci kullanilarak gerceklestirilmigtir [85].

Bu boliimiin devaminda anlatilan veri 6n isleme adimlarinda FSL araci kullanilmistir. FSL
Oxford Universitesi’ndeki analiz grubu tarafindan gelistirilmis, yapisal ve fonksiyonel MR
goriintiileme verileri i¢in kapsamli analiz araglar1 sunan bir kiitiiphanedir. Apple ve Linux

isletim sisteminde calismaktadir [86].
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4.2.1. Beyin dis1 boliimlerin ¢cikarilmasi

Pek ¢cok MR goriintiisii analiz boru hattinda beyin dis1 boliimlerin ¢ikarilmasi énemli bir
adimdir. MR goriintiilerinde beynin disinda kafatasi, boyun, beyincik, gézler gibi beyin
olmayan dokular da yer almaktadir. Calismamizin ilgilendigi kisim beyin dokusu oldugu
icin diger dokularin kaldirilmasi gereklidir. Bu amagla FSL kiitiiphanesinin BET araci

kullanilmistir. Sekil 4.1°de beyin dokusunun sinirlart mavi ile isaretlenmis ve aracin bu

kismin ¢ikarilmasini amagladig1 gosterilmistir.

Sekil 4.1. Mavi ile isaretlenmis beyin dokusu haricindeki boliimlerin ¢ikarilmasi iglemi
[87]

4.2.2. Kesit zamanlamasi diizeltmesi

Fonksiyonel MR goriintiileme verilerinde bir hacimdeki tiim kesitler gergekte ayni anda
elde edilmediginden kesitler arasindaki zaman farklarini hesaba katarak kesit sirasi
diizeltme adimi1 uygulanmasi gereklidir. Kesit zamanlama diizeltme islemi adimi ayni
zaman noktasinda tiim beyin gorlintlisiiniin elde edilmesine esdeger olacak sekilde
kesitlerin siralanmasin1  saglar. Kesitlerin zamanlamasi i¢in sinc interpolasyonu
kullanilarak TR degerinin uygun bir kesri ile her zaman serisinin kaydirilmasi saglanir.
Dogru diizeltmenin uygulanmasi ig¢in dilimlerin edinildigi sira bilinmeli ve buna gore
yontem secilmelidir. Bu kapsamda kesitlerin elde edilmesine bagli olarak uygulanan temel
3 yontem vardir; asagidan yukariya, yukaridan asagiya ve serpistirilmis. Bu calismada
asagidan yukariya yontemi kullanilmistir. Sekil 4.2°de kesit zamanlama diizeltmesinin

islevini agiklayan bir gorsele yer verilmistir [88].


https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/BET
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Sekil 4.2. Kesit zamanlamasi diizeltme islemi gosterimi[ 15]

4.2.3. Hareket diizeltme islemi

MR goriintiileme esnasinda bireylerin kafalarin1 hareket ettirmemeleri gerekmektedir.
Ciinkii hareket giriiltii ve c¢esitli derecelerde goriintii bulanikligina sebebiyet verebilir.
Boyle bir durum olustuysa fonksiyonel MR zaman serilerinin bir boliimiinde beyin
vokselleri yanlis konumda bulunacak ve 2 farkli dokudan sinyal icerecektir. Hareket
diizeltmenin amaci, beyin goriintii serisini daima ayni konumda olacak sekilde
ayarlamaktir. Bu amacla FSL’in MCFLIRT araci kullanilmistir. MCFLIRT araci
fonksiyonel MR zaman serilerinde kullanilmak {izere tasarlanmis olup kii¢iik hareketlerin
neden oldugu dogrusal degisiklerin diizeltilmesini saglamaktadir. Boylece hareketin

sonraki analizler {izerinde yaratabilecegi olumsuz etkiler ortadan kaldirilmis olur [89].

4.2.4. Giiriiltii azaltma islemleri

Gegici filtreleme ham sinyal i¢indeki ilgilenilmeyen frekanslar1 kaldirmayr ve azaltmayi
amaclamaktadir. Bu calismada yliksek gecisli zamansal filtreleme, verideki yapay diisiik
frekanshi giiriiltiileri gidermek ic¢in kullanilmistir. Boylece belirli bir esik degerinin
altindaki sinyallerin kesilerek sinyalin giiriiltiiye oran1 olan SNR degerinin iyilestirilmesi
saglanir. Bu noktada hangi frekansin altin1 giiriilti kabul edecegimizi belirlemek
onemlidir. Giirtltilerin kaynagini olusturan tarayici kaymalari, bobin girisimi ya da nefes
alma, kalp atis1 gibi metabolik salinimlarin frekanslarinin degerlendirilmesi sonucu elde
edilmis ve genel kabul goren 0.01 hertz degeri bu calismada giiriiltii sinir degeri olarak

kullanilmistir. Bu esik degerin altindaki frekanslar kesilmistir [88, 90].


https://en.wikibooks.org/wiki/Neuroimaging_Data_Processing/Realignment
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Giriiltiilerin azaltilmasi igin veri setine uygulanan bir diger islem uzamsal yumusatmadir.
Fonksiyonel MR goriintiisiiniin her hacmi tizerinde ayr1 ayr1 yapilmakta ve yiiksek frekans
bolgelerini filtreleyerek verilerin sinyal giiriiltii oranini arttirmak amaglanmaktadir. Bunu
saglamak icin diisiik gegcisli filtreleme yapilir. Bu islem aym1 zamanda veri setindeki
ornekler arasindaki dogal olan degisikliklerin yumusatilmasini saglayarak daha biiyiik
Olgekli bulunmasi amaclanan degisikliklerin daha belirgin hale getirilmesini de saglar.
Sezgisel olarak yumusatma ne kadar fazla yapilirsa goriintiiniin bulanikligt o kadar
artacagindan yiikksek ¢oziiniirliigii korumak ve giirtiltileri kaldirmak arasinda denge
kurulmasi gereklidir. Bu nedenle sinyalin giiriiltii ile birlikte azalmasmi 6nlemek igin,
optimal yumusatma filtresi bulunmas1 amaglanan aktivasyon sinyallerinden daha biiyiik
olmamalidir. Yumusatma goriintiiye bir 3D Gauss ¢ekirdegi uygulanarak gerceklestirilir ve
diizeltme miktar1 tipik olarak FWHM parametresi ile belirlenir. Bu tez ¢alismasinda FSL
yaziliminin FEAT araci ile standart deger olan 5 mm FWHM Gauss ¢ekirdegi kullanilarak

uzamsal yumusatma gerceklestirilmistir [15, 91].

4.2.5. Normalizasyon

Veri 6n islemenin son adimi iki adimli normalizasyondur. Veri setindeki her bir 6rnek
beyin goriintiisii arasinda bir karsilagtirma yapabilmek icin goriintiilerin bir referansa gore
hizalanarak ortak bir yapiya g¢evrilmesi gereklidir. Ciinkii farkli deneklerin beyin sekli
degiskenlik gostermekte ve bu durum deneyler arasi bolgesel karsilagtirma caligmalarina
engel olmaktadir. Normallestirme veriyi birey Ornek alanindan referans alana egler.
Normallestirme gerceklestirildikten sonra farkli goriintiilerde belirli alanlardaki belirli
vokseller karsilastirilabilir ve veri seti lizerinde analiz gergeklestirememe sorununun

iistesinden gelinmis olur.

Normallestirme isleminde kullanilmak iizere fonksiyonel MR goriintiisii ile birlikte ayn
taramada elde edilmis yapisal MR goriintiisii ve standart beyin sablonu kullanilmaktadir.
Normallestirmede kullanilmadan 6nce yapisal MR goriintii verisine beyin dis1 boliimlerin
cikarilmas1 amaciyla FSL BET araci ile 6n isleme gerceklestirilir. Normalizasyonun ilk
adiminda bireyin fonksiyonel goriintiileri daha yiliksek c¢oziiniirliige sahip yapisal
goriintiilerine gore hizalanir. Bu asamada 7 serbestlik dereceli dogrusal doniisiim

kullanilmustir. Ikinci adimda hizalanan goriintiiler bir sablon yardimiyla ortak bir uzaya


https://miykael.github.io/nipype-beginner-s-guide/neuroimaging.html
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dontstiiriilerek birbirleriyle karsilastirilabilir hale getirilir. Bu tez ¢alismasinda veriler
MNII152 referans beyin sablonuna 12 serbestlik dereceli dogrusal dontisiim kullanilarak

eslenmistir. MNI152 referans1 Andrew Janke tarafindan 152 yapisal goriintiinlin ortalamasi

almarak elde edilmis beyin atlasidir ve FSL araci ile birlikte gelen en yaygin kullanilan

atlaslardan biridir [15, 91, 92].

Sekil 4.3. On isleme Oncesi 006 S 4153 numarali Alzheimer’li hastanin rs-fMRI
goruntisu

Sekil 4.4. On isleme sonrast 006 S 4153 numarali Alzheimer’li hastanin rs-fMRI

goruntisu

Sekil 4.3’te FSL Eyes kullanilarak elde edilen 6n isleme Oncesi veri setindeki bir 6rnegin
detayli 3 boyutlu gorseline, Sekil 4.4’te ise 6n isleme sonrasinda ayni 6rnegin gosterimine
yer verilmigtir. FSL ile veri setindeki her bir goriintiinlin islenme siiresi en az 20 dakika
siirmektedir. Tez calismasinda veri On isleme asamasi bu nedenle zaman alan bir siireg

olmustur.
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4.2.6. Veri doniistiirme islemleri

On islemeden gegirilen veri seti 4 boyutlu nifti formatinda oldugundan verinin 2 boyutlu
konvoliisyonel sinir agina girdi olabilmesi i¢in uygun formata doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Matlab uygulamasinda nifti ve goOriinti analiz araci kiitliphanesi
kullanilarak nifti formatindaki goriintiiler z ve t zaman eksenleri boyunca 2 boyutlu (x, y)
matrislerine ayristiritlarak PNG formatina doniistiiriilmiistiir[93]. Doniistiirme esnasinda
piksel yogunlugu sifira esit olan yani taramanin basinda ve sonunda karsilagilan tamamen
siyah gorintiiler bir bilgi icermediginden ithmal edilmis ve girdilere dahil edilmemistir. Ek
olarak her goriintiiniin son 10 kesiti fonksiyonel bilgi icermediginden ihmal edilmistir. Bu
islemin sonucunda 167.168 Alzheimer ve 209.152 normal kontrol olmak {izere 376.320
adet 64x64 boyutunda PNG goriintii elde edilmistir. Son olarak Alzheimer ve normal

kontrol olmak iizere 2 farkl klasor altinda bulunan veriler rasgele karistirilmistir.

4.3. Uygulanan Yontem ve Siniflandirma Boru Hatti

Alzheimer hastast ve saglikli kontrol bireylerinin dinlenme durumunda elde edilen
fonksiyonel MR  goriintiilerinin ~ siniflandirilmasi1  probleminin  derin  grenme
algoritmalarindan olan konvoliisyonel sinir ag1 kullanilarak ¢éztimiinde uygulanmak tizere
bir siniflandirma boru hatt1 olusturulmustur. Sekil 4.5’te tez caligmasinda uygulanan
adimlarin, her adimda kullanilan uygulama ya da ara¢larin 6zetlendigi boru hattina yer

verilmistir.


https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/8797-tools-for-nifti-and-analyze-image

Dicom formatindan nifti formatina déniigiim

Kullanilan Arag: dem2nii

-Beyin Dis1 Boliimlerin Cikarilmasi
-Kesit Zamanlama Diizeltmesi
-Hareket Diizeltme Islemi

-Giiriiltii Azaltma Islemleri

Nifti formatindan png formatina doniisiim

Kullanilan Arag: Matlab

Konvoliisyonel Sinir Agmin Olusturulmast,
Egitimi ve Testi

Kullanilan Arag: Tensorflow - Keras

\|/

Cikt1
(Alzheimer veya normal kontrol)

7
[

Sekil 4.5. Smiflandirma boru hatti
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Veri On Isleme ve

Doniistiirme Adimlari

Simiflandirma ve
Sonug¢larin Sunumu

Bu boéliimde oncelikle konvoliisyonel sinir agr modelinin olusturulmasinda kullanilan

araclar hakkinda genel bilgiler verilmis daha sonra modelin detayli i¢ yapis1 ve

parametreleri, egitim ve test ile ilgili konfigiirasyonlar aktarilmistir. Son olarak her

katmanda 6grenilen 6zelliklerin gorsel ¢iktilart sunulmustur.
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4.3.1. Kullanilan araclar ve sistem ozellikleri

Tez c¢aligmasimin uygulamasi1 Tensorflow altyapisi {izerinde Keras derin 6grenme
kiitiiphanesi kullanilarak gelistirilmistir. TensorFlow, makine 6grenmesi ve derin sinir
aglar1 aragtirmalar1 yapmak amaciyla Google Brain ekibinde calisan aragtirmacilar ve
mithendisler tarafindan gelistirilmis acik kaynak kodlu optimize edilmis tensor
manipiilasyon kiitiiphanesidir. Sinir aglarinin ¢ok boyutlu veri dizileri olan tensdrler
iizerinde gerceklestirdigi sayisal hesaplamalar nedeniyle bu ismi almustir. ilk siiriimii 2015

yilinda kullanicilara sunulmustur [94].

Keras Python dili ile yazilmig Tensorflow, Theano gibi arka u¢ motor (backend engine)
iizerinde calisabilen yiiksek seviyeli bir sinir ag1 API’sidir. Bu sayede tensor ¢arpimlari,
konvoliisyon islemleri gibi diisiik seviyeli islemlerle arka u¢ motor ilgilenir. CPU ve GPU
izerinde ¢alisabilmektedir. Konvoliisyonel sinir ag1 prototiplemeyi desteklemekte ve yeni
modeller olusturmak i¢in birlestirilmek iizere katmanlar, optimize ediciler, baslatma
semalar1, aktivasyon fonksiyonlar1 ve diizenleme semalarin1i bagimsiz modiiller olarak
sunmaktadir. Tiim bu bilesenler organize edilerek ana veri yapisi olan modeli olusturmakta
kullanilir. Modelin degerlendirilmesi i¢in elde edilen sonuglarin grafiklerle sunumu ve her
katmanda c¢ikarilan ozelliklerin  gosterimi  gibi  kolayliklar saglamaktadir. Keras

gelistiricileri tarafindan Tensorflow arka u¢ motoru kullanilmasi 6nerilmektedir [95].

Agm egitimi ve dogrulanmasi NVIDIA GeForce 750M GPU ve 16 GB bellege sahip bir
sistemde gerceklestirilmistir. Gelistirme ortaminin olusturulmasi ve GPU kullaniminin
aktiflestirilebilmesi icin Windows isletim sistemli makineye VS C++ 2015, CUDA 9.0,
CUDNN 7.0 kurulumu gergeklestirilmistir. Daha sonra olusturulan Anaconda ortaminda

Python 3.6, Tensorflow-gpu 1.8 ve Keras 2.1.6 stiriimleri kullanilarak ¢alisilmistir.

4.3.2. Konvoliisyonel sinir ag1 modeli ve i¢ yapisi

Bu béliimde agin gizli katmanlarindaki kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin se¢imi, agin
mimarisi, ka¢ katmandan olusacagi, katmanlarin birbirleri ile baglantisi, katmanlardaki
filtrelerin boyutlar1 gibi olusturulan agin mimari tasarim detaylarina yer verilmistir. Bunun

yani sira agin genelleme yapmasini saglayabilmek ve ezberleme, yetersiz 6grenme gibi


https://www.tensorflow.org/about
https://keras.io/
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sorunlarin Onlenmesi i¢in kullanilan ag1 diizenleyici stratejilerden bahsedilecektir.
Siniflandirma boru hattinda gosterildigi iizere 6n islemeden ge¢irilmis ve PNG formatina
doniistliriilmiis olan veri setindeki goriintliler konvoliisyonel sinir aginin girisi olarak

kullanilmaya hazirdir.

Bu tez ¢alismasinda literatiirde standart haline gelmis CNN mimarilerinden biri dogrudan
kullanilmamugtir. LeNet’in gelismis bir varyasyonu olan bir mimari olusturularak
kullanilmigtir. Boliim 3°te literatiir ile ilgili bilgilerde yer verildigi izere LeNet sonrasi ag1
diizenleyen ve optimize eden pek ¢ok yenilik ortaya konmustur. Dolayisiyla olusturulan
mimaride bu yeniliklerden yararlanilmis, aktivasyon fonksiyonlari, konvoliisyon
katmanlar1 sonrasi asir1 6grenmeyi engellemek icin diizenleyiciler ile katman sayisinin
artirilmasi ile ag parametre sayisinin daha yiiksek olmasi bunlara ornektir. LeNet 2
konvoliisyon katmani, 2 havuzlama katmani ve 3 tamamen bagli katman igerir. Olusturulan
mimari 3 konvoliisyon ve 3 havuzlama katmani ve agda ¢esitli diizenlemeler igermektedir.
Kullanilan filtrelerin boyutlar1 3x3, havuzlama boyutu ise 2x2 olarak belirlenmistir. LeNet
mimarisinde konvoliisyon katmanlarindan sonra kullanilan aktivasyon fonksiyonu olan
tanh yerine relu kullanilmistir. Boylece tanh aktivasyonuna gore SGD’nin yakinsamasi
hizlandirilmis ve kaybolan gradyanlar azaltilmistir. Mimaride her konvoliisyon katmanini
aktivasyon ve havuzlama katmani takip etmis ve tam baghh katmanlarla mimari
sonlanmistir. Alzheimer 0 ve normal kontrol 1 etiketli olmak {izere ikili bir siniflandirma
yapilacagindan son katmanin aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanilmis ve boylece
siniflandirma  gergeklestirilmistir. Olusturulan mimarinin  6zeti ve detayli yapist

uygulamanin ¢iktist olarak elde edilen Sekil 4.6’da gosterilmistir.

Derin bir agin daha i1yi genelleme yapabilmesi i¢in daha biiyiik veride egitilmesi gerekir.
Ancak pratikte 6zellikler medikal goriintii verilerinin boyutlarinin sinirli olmasi dikkate
alindiginda veri biiylitme stratejisi uygulamak gerekir. Bu amacla agin egitiminde veri
cogaltma yoOntemlerinin ag diizenleyiciler olarak kullanilmasi bir yontemdir. Asir
O0grenmeyi azaltmak amaciyla Keras kiitiiphanesindeki ImageDataGenerator simifi ile
gercek zamanl olarak 6lgeklendirme kullanilarak veri ¢ogaltma gerceklestirilmistir. Asirt
ogrenmeyi azaltmak amaciyla gelistirilen ag1 diizenleyici yontemlerden bir digeri olan
birakma (dropout) onerildigi makalede(AlexNet mimarisi) oldugu gibi tam bagli katmanlar

arasinda 0,5 orani ile kullanilmistir.
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Derinligin artirilmasinin dogrulugu arttirdigi bilinmektedir. Literatiirde bulunan ¢ok daha
derin olan mimarilerden birinin kullanilmamasinin nedeni yiiksek derinligin veri setindeki
ornek sayisinin da yiiksek olmasini gerektirmesidir. Derinlik arttik¢a agin agirlik ve
parametre sayisi artmakta olup eger yeterli veri yoksa asir1 6grenme sorunu ortaya
cikmaktadir. Bu sorunun ¢éziimiinde en temel yaklasimlar 6rnek sayisinin artirilmasi ya da
agin basitlestirilmesidir. Bu ¢alismada kullanilan veri seti ylizbinlerle sinirli oldugundan

daha az katmanli bir mimari tercih edilmistir.



mput: | (None, 64, 64, 3)

convzd_1_input: InputLayer —
output: | (None, 64, 64, 3)

y
mput: | (None, 64, 64, 3)

output: | (None, 62, 62, 32)

conv2d_1: Conv2D

mput: | (None, 62, 62, 32)
output: | (None, 62, 62, 32)

activation_1: Activation

. . mput: | (None, 62, 62, 32)
max_poolingzd 1: MaxPooling2D

output: | (None, 31, 31, 32)

mnput: | (None, 31. 31, 32)
output: | (None, 29, 29, 32)

conv2d 2: Conv2D

input: | (None, 20, 29, 32)

output: | (None, 29, 29, 32)

activation 2: Activation

mnput: | (None, 29, 29, 32)

max_poolng2d_2: MaxPooling2D

output: [ (None, 14, 14, 32)

input: | (None, 14, 14, 32)
output: | (None, 12, 12, 64)

conv2d_3: Conv2ZD

input: | (None, 12, 12, 64)

activation_3: Activation -
output: | (None, 12, 12, 64)

input: | (None, 12, 12, 64)

max_pooling2d_3: MaxPooling2D

output: (None, 6, 6, 64)

mput: | (None, 6, 6, 64)
output: (None, 2304)

flatten._1: Flatten

mput: | (None, 2304)

denge_1: Dense -
output: [ (None, 64)

mput: | (None, 64)

activation_4: Activation
- output: | (None, 64)

y

mput: | (None, 64)
output: | (None, 64}

dropout_1: Dropout

mput: | (None, 64)
output: | (None, 1)

densge_2: Dense

mput: | (None, 1)
output: | (None, 1)

activation_5: Activation

Sekil 4.6. Konvolilisyonel sinir agi ic yapisi
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4.3.3. Agn egitimi ve ozellik ¢ikarim

Konvoliisyonel sinir aginin egitimi i¢in optimizasyon algoritmasinin, kayip fonksiyonunun
(maliyet fonksiyonu) ve ¢ikt1 biriminin seklinin belirlenmesi gerekmektedir. Son donemde
derin sinir aglarinin egitiminde kullanilan Rmsprop, Adam, Adagrad gibi adaptif
optimizasyon ydntemleri popiiler hale gelmistir. Ozellikle SGD optimizasyon algoritmasi
ile karsilagtirildiklarinda daha hizli egitim zaman1 nedeniyle tercih edilmektedirler. Ancak
Wilson ve digerlerinin (2017) yaptig1 calisma ikili bir siniflandirma probleminde adaptif
optimizasyon algoritmalar1 ve SGD’nin kullanimi degerlendirildiginde diger yontemlerin
egitim dogrulugunda iyi sonug verseler dahi SGD’nin 6nemli 6l¢lide daha diisiik test hatasi
elde ettigini ve genelleme konusunda digerlerine oranla daha iyi performans gosterdigini
belirtmiglerdir. Uygulayicilara arastirmalarinda sinir aglarinin  egitiminde adaptif
yontemlerin yerine SGD optimizasyon algoritmalarini kullanmalarini 6nermislerdir[96].
Yakin zamanda yayimlanan bu makalenin de katkisiyla agin egitiminde SGD tercih

edilmisgtir.

Derin aglarin egitiminde zamanla 6grenme oraninin saglamlastirilmasi yararhdir[33].
Keras, SGD optimizasyon algoritmasinin her egitim adiminda 6grenme oranini ayarlama
imkan1 vermektedir. Ogrenme oran1 le-3 ve her egitim adiminda 6grenme oranini azaltma
faktorii(decay) 1e-3/50 olarak belirlenmistir. Burada azalma faktoriindeki 50 degeri egitim
adimi1 sayist olup bunun nedeni Keras’in kodlar1 incelendiginde egitim orani1 hesaplama
formiiliinde azalma faktoriiniin bir sonraki halinin hesaplanmasi sirasinda egitim adimu ile
azalma faktorii degerinin c¢arpilmasidir. Bu sayede model agirliklarinmi iyilestirmeyi

biraktiginda 6grenme orani da buna gore ayarlanmis olur.

Modelin derlenmesi i¢in belirlenmesi gereken bir diger parametre kayip fonksiyonudur.
Kayip fonksiyonu modelin tahminlerinin dogrulugunu degerlendirmekte olup, ikili
siiflandirma problemi i¢in yaygin kullanilan ikili ¢apraz entropi(binary cross entropy)

kayip fonksiyonu tercih edilmistir.

Veri seti Alzheimer ve normal kontrol 6rnekleri olmak iizere iki siniftan olustugundan
cikis katmani sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile tek diigiimden olusacak sekilde konfigiire

edilmistir. Coklu smiflandirma problemlerinde son katman genellikle her sinifa bir diigiim


https://arxiv.org/pdf/1705.08292.pdf
http://cs231n.github.io/neural-networks-3/#anneal
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olmak iizere smif sayisi kadar diigimden olusmakta ve softmax aktivasyon
kullanilmaktadir. Ancak ikili siniflandirma probleminde sigmoid softmax ile ayni islevi

gormektedir.

Veri setinin %801 egitim, geri kalan %20’si test i¢in kullanilmis olup veri setinin egitim
ve test olarak boliimlenmesi islemi Keras kiitliphanesinin ImageDataGenerator sinifinda
test icin ayrilan goriintii oranini ifade eden validation_split degerinin 0,2 olarak belirtilmesi

ile saglanmistir. Modelin egitimi 50 egitim adiminda(epoch) gerceklestirilmistir.

Elde edilen sonuglar ve dogruluk oranlar, literatiirdeki diger ¢alismalarla karsilastirilmasi

ve sonuglarin degerlendirilmesi bir sonraki boliim olan sonug¢ boliimiinde yapilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Geleneksel makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak goriintii siniflandirma g¢alismalari
ozellik ¢ikarma, 6zellik se¢imi, boyut azaltma ve 6zellik tabanli siniflandirma adimlarini
icermekte olup onemli diizeyde alan uzman bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Alzheimer
ozelinde degerlendirildiginde beyin ndrogdriintiileme tarama verilerinde hastaligin beyinde
meydana getirdigi hastalikla iligkili desenlerin ve bilgilerin uzman yardimiyla belirlenerek
ozelliklerin eldesine ihtiya¢ duyulur. Dogrudan verilerden 6zellik ¢ikarimini saglayan yeni

makine 6grenme arastirma alani olan derin 6grenme bu ihtiyaci ortadan kaldirmaktadir.

Alzheimer hastaligina sahip bireylerin beyin verileri ile yash erigkinlerin saglikli beyin
verileri arasindaki farklar belirlemek 6zellikle 75 yas iizeri bireyler i¢in oldukc¢a benzer
beyin formlar1 ve goriintii yogunluklar1 nedeniyle zor bir gorevdir. Bu tez ¢alismasinda
Alzheimer hastaliginin medikal goriintiilerden bilgisayar destekli otomatik siniflandirmasi
icin makine Ogrenme ve yapay zeka arastirma alanlarinin ortak paydasi olan derin
ogrenmenin kullaniminin basaris1 aragtirilmistir. Alzheimer hastaligindan etkilenen
beyinleri normal beyinlerden ayirt edebilmek i¢in literatiirde farkli goriintii siniflandirma
problemlerinde basarili olan derin 6grenme yaklagimi 2B konvoliisyonel sinir aglarinin

uygulanabilirligi arastirilmis, olusturulan modelin genelleme yetenegi degerlendirilmistir.

Calismada modelin egitim ve testinde Alzheimer ve saglikli kontrol ornekleri igin
dinlenme durumunda elde edilmis fonksiyonel manyetik rezonans goriintiilleme
verilerinden olusan ADNI veri tabaninin bir alt kiimesi kullanilmistir. Uygulanan yontemin
bir 6zeti niteliginde tlim adimlarin yer aldig1 bir smiflandirma boru hatt1 olusturulmustur.
Bu kapsamda ilk olarak ham fonksiyonel MR veri seti lizerinde detayli bir 6n isleme
gerceklestirilmistir. On isleme sonrasinda gériintiiler konvoliisyonel sinir aginin diisiikten
yiiksek seviyeye pek cok ozelligi ¢ikarabilmesi i¢in agin egitimi ve dogrulanmasinda

kullanilmastir.

Bu tez c¢alismast derin Ogrenmenin medikal goriintiileme verilerinin analizinde
kullanimin1 ve uygulanan siniflandirma boru hatti ve ydntemin Alzheimer hastaligi
teshisinde uygulanabilirligini incelemistir. Uygulanan ydntemin sonucunda %99,99

siniflandirma dogruluk orani elde edilmistir. Modelin 50 egitim adimi(epoch) icerisindeki
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egitim ve dogrulamasinda dogruluk oranlarinin gelisimi ve kayip fonksiyonlarindaki

degisimin ¢iktilarina Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de yer verilmistir.

Egitim icin Loss ve Accuracy

10 -

— BaccC
loss

0.8 4

0.6 -

0.4 -

0.2 -

0.0 -

0 10 20 20 40 50
epoch

Sekil 5.1. Egitim dogruluk ve kayip fonksiyonu degisimi

Algoritma egitim verisinde iyi performans gosterirken test veri setinde benzer basariyi
gostermediginde egitim verisinin ezberlenmesi sorunu olusur, grafik incelendiginde egitim
ve test basarisinin benzerligi ilk defa goriilen verilerin siniflandirmasinda basarili

olundugunu ve ezberleme sorunu nedeniyle dogrulugun diismedigini gostermektedir.

Elde edilen dogruluk orani gostermektedir ki konvoliisyonel sinir aglart ndrogoriintiilleme
verilerinden Alzheimer teshisi konusunda olduk¢a basarilidir. Bu tez c¢alismasinin
sonuglart literatiirdeki Alzheimer ve normal beyin ikili smiflandirma problemi igin
geleneksel ve diger derin 6grenme yontemlerinin uygulandigi caligmalarda elde edilen
sonuclarla karsilastirildiginda iistiin bir performans elde etmistir. Donanim kisitlar1 ve
medikal veri seti ile ilgili genel sorun olan veri miktar1 yetersizligi nedeniyle daha biiyiik
bir agda calisilmadigi géz Oniinde bulunduruldugunda, olusturulan nispeten daha az
derinlikteki agin dahi bunun gibi bir simiflandirma probleminin ¢6zliimii konusunda
potansiyelini sonuglar gostermektedir. Gelecek calismalarda daha biiyiik veri setleri ve
daha derin aglar ile daha giicli donanim kaynaklar1 gerektiren ¢aligmalar

gerceklestirilebilir. Ayni zamanda Alzheimer’in ayirt edilmesi daha gii¢ olan erken
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isaretcilerinin tespitinin incelenmesi ilgi ¢ekici bir ¢alisma olabilir ve basarili olursa

Alzheimer arastirma topluluguna son derece faydali katkilar sunulabilir.

Test igin Loss ve Accuracy

101 — val_acc

val_loss
0.8 1

0.6 1

0.4 1

0.2 4

0.0 1

0 10 20 3 40 50
epoch

Sekil 5.2. Test dogruluk ve kayip fonksiyonu degisimi

Onerilen yaklasimla, herhangi bir fonksiyonel MR gériintiileme taramasindan aninda
tahmin yapilabilmesi icin, gelen goriintiiler kafatasi ¢ikarma ve normalizasyon gibi 6n
isleme adimlarindan otomatik olarak gecirildikten sonra son derece kolaydir. Bu tez
caligmasinin literatiirdeki diger caligmalara gore ana avantajlart el yapimi 6zellik
iretimine gerek olmamast ve kullanim kolayhigidir. Alandaki o©nceki ¢alismalar
incelendiginde, derin 6grenme yontemleri ile elde edilen 6zelliklerin yani sira MR esash
geleneksel Alzheimer teshis ¢aligmalarinda yaygin kullanilan ve goriintiideki ilgilenilen
bolgelere gore elde edilen Ozelliklerin de Ozellik secimine katildigi goriilmektedir. Bu
sekilde geleneksel yontemlerle elde edilen Ozelliklerin kullanildigi derin &grenme
yontemlerine goére bu tez calismasindaki yontem veriden dogrudan o6zelliklerin elde
edilmesi nedeniyle avantajlidir. Ayrica 6nceden tanimlanmis geleneksel beyindeki ilgili
bolgelerden c¢ikarilan o6zellikler, Alzheimer ile ilgili etkili 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve

tanimlanmasindaki zorluklar nedeniyle tan1 performansini da sinirlayacaktir.

Bu tez c¢alismasinin bir diger 6nemli 6zelligi fonksiyonel MR goriintii veri setinin
kullanilmasidir. Bolim 3’te bahsedildigi iizere literatlirdeki ¢aligmalarin biiyiik bir

boliimiinde yapisal MRG, PET veya iki goriintiilleme verisi birlikte kullanilmis, Alzheimer
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teshisi konusunda fonksiyonel MR goriintiilerinin kullanimi ¢alismalarda son birkag yildir
kullanilmaya baglanmigtir. Bolim 2’de daha Once bahsedildigi {izere yapisal MR
goriintiileri ile beyin anatomisi incelenerek beyinde anlamli hacim farkliliklari
goriintiilenebilmektedir ancak yalnizca bu parametre teshiste yeterli degildir. Ciinki
Alzheimer vakalarindaki formlar farkli hastaliklarla Ortiisen Oriintiilere  sahip
olabilmektedir. Yapisal MR molekiiler patolojiyi ve fonksiyonaliteyi gostermekten yoksun
oldugundan caligmalarda fonksiyonel norogoriintileme yontemlerinin  kullanimi
yayginlagmistir. Bu kapsamda fonksiyonel goriintiileme yontemlerinden olan fonksiyonel
MRG verileri tercih edilmis, bu nedenle calisma literatiirdeki caligmalarin biiyiik bir
boliimiinden farkli goériintiileme verisi kullanilmasi ile ayrilmaktadir. Tez ¢alismasinda
elde edilen dogruluk oranlar1 ise derin O6grenmenin fonksiyonel MR biyolojik

belirte¢lerini karakterize etmede basarili algoritmalar olarak hizmet ettigini gostermistir.

Modelin siniflandirmadaki bagarisinin dl¢iilmesinde dogruluk oraninin yani sira duyarlilik
(recall), kesinlik(precision) ve fl skoru metriklerinin de hesaplanarak incelenmesi
faydalhidir. ilgili metriklerden duyarlilik Alzheimer hastaligma sahip bireylerin hasta
olarak etiketlenme oranimni, kesinlik Alzheimer hastaligina sahip olarak etiketlenen
kisilerden gercekten hasta olanlarin oranini, f1 skoru ise her iki metrigi de kullanarak
harmonik ortalamadan elde edilen orani ifade etmektedir. Siniflandirma sonucunda
Alzheimer hastaligina sahip olan bireylerin saglikli olarak etiketlenmesi ve hasta olmayan
kisilerin Alzheimer hastaligina sahip olarak etiketlenmesi istenmeyen durumlar
oldugundan siniflandirma basarisinin degerlendirilmesinde bu metriklerin incelenmesi
onemlidir. Bu tez calismasinda metriklerin hesaplanmasi1 keras metrics kiitiiphanesi
kullanilarak Keras’a birakilmis ve elde edilen sonuglarda her ii¢c metrik i¢in de yaklasik
%99,99 oranina ulasilmistir. Metrikler elde edilen dogruluk orani ile Ortiisen degerlere

sahip oldugundan modelin basarisini onaylamaktadir.
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Sekil 5.3. Aktivasyonlarin gorsellestirilmesi 1

Konvoliisyon katmanlarinin 6grenmede ne kadar basarili oldugunu anlamak ve elde edilen
temsiller hakkinda fikir edinmek icin ileri aktivasyonlarin gorsellestirilmesi teknigi
kullanilmistir. Konvoliisyon katmanlar1 tarafindan 6grenilen temsillerin gorsellestirilmesi
agin basarisini onaylamamizi ve 6li filtreler gibi sorunlarin olusup olusmadigi kontrol
etmemizi saglar. Sekil 5.3 ve Sekil 5.4°te aktivasyonlarin gorsellestirilmesi sonucu elde

edilen 6zellikler incelendiginde 6grenmenin basarili olarak gergeklestirildigi goriilebilir.
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Sekil 5.4. Aktivasyonlarin gorsellestirilmesi 2

600

Fonksiyonel MR goriintiilerinin derin 6grenme uygulamalarinda kullanilmasi ¢ok yeni bir
alandir. Bu kapsamda farkli beyin anormallikleri ve hastaliklarinin siiflandirilmasinda
fonksiyonel MR ndrogoriintiileme verileri ve konvoliisyonel sinir aglart kullanilmasi ile
yapilacak caligmalarin gelecekteki potansiyel aragtirmalar oldugu aciktir. Giiniimiizde
medikal verilerle yapilan ¢alismalardaki en bilyiikk sikintt biiylik verilere erisim
zorlugudur. Bu zorluklarin asilmasi bu alandaki gelecek arastirmalarin da Oniini

acgacaktir.

Bu c¢alisgmanin devami niteligindeki gelecek c¢alismalarda ise Azheimer’in farkli
evrelerindeki beyin goriintlilerinin de dahil edildigi bliyiik boyuttaki veri seti ile
literatiirdeki ¢ok derin konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilarak ¢oklu bir siniflandirma

problemindeki siniflandirma basarisinin degerlendirilmesidir.

Alzheimer’in degerlendirilmesi ve bilgisayar destekli teshisinde literatiirdeki ¢alismalarda
tercih edilen cok modlu norogdriintiileme analizleri 6ne ¢ikan bir diger ¢alisma alanidir.
Bu kapsamda tamamlayici bilgi saglayan c¢ok sayida farkli goriintii verilerinin
birlestirilerek kullanildig1r calismalar Alzheimer’in erken tanisinmi iyilestirmeye yardimci
olacaktir. Bu sekilde PET gibi diger fonksiyonel norogoriintiileme belirteglerinin de veri

setine dahil edilmesi ile hastaligin farkli belirtecleri arasindaki oriintiilerin incelendigi
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derin 6grenme caligmalar gergeklestirilebilir. Ayn1 zamanda kan testleri, CSF, beyin
performans testleri gibi farkli biyolojik belirtecleri de kapsayan bir veri seti iizerinde
calisma yapmak hastaligin olusumuna sebep olan faktorlerin iligkilerini tanimlamay1
saglayacak ve teshisi kolaylastiracaktir. Ancak ¢ok modlu verilerle islem yapmak
konusundaki en onemli problem bazi bilgilerin eksik olabilmesidir. Ancak veri elde
edilebilirse tiim verilerin hastaligin teshisinde kullanilmasi kapsamli analiz imkani

vererek performansi artiracaktir.

Boliim 2’de bahsedildigi {izere literatiirdeki calismalar gostermektedir ki Alzheimer
hastaliginin  beyindeki etkileri semptomlar ortaya ¢ikmadan on yillarca Once
baglamaktadir. Alzheimer kademeli olarak kotiiye giden yapida bir norolojik rahatsizliktir.
Bu nedenle hastanin ge¢mis beyin goriintiilerinde insanlarin bulamayacagi biyolojik
isaretleri ve Onceki goriintiilemelerle karsilastirmali analizini yapma imkani elimizde
bulunmaktadir. Bu noktada derin 6grenme yontemleri verilerdeki oriintii ve egilimlerin
tespitinde insanlardan daha iyi analiz yapma imkanm1 vermektedir. Alzheimer teshisi
konulan bireylerin zamana bagl olarak gegmis MR verilerini igceren bir veri seti elde etme
imkan1 s6z konusu olursa derin 6grenme yontemleri ile insanlarin MR goriintiilerinde fark
edemedigi Oriintiilerin ¢ikarilmasi saglanabilir. Hastaligin en erken safhada teshisi ile
onlem alinmasi saglanabilir. Bu kapsamda analiz i¢in biiyiik veriye ihtiya¢ duyulmaktadir.
Ozellikle medikal arastirmalarda kullanilmak {izere biiyiik veri setlerinin elde edilmesi
arastirmacilar icin zorlu bir gorev olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Zamana baglh biiyiik
manyetik rezonans goriintii veri setinin olusturulmasi arastirmacilarin alanda daha etkili
caligmalar yapmalarma ve bilinmeyen iliskileri bulmalarina yardimer olacaktir. MR
goriintiilemenin insan viicudu iizerinde negatif bir etkisinin olmadigi, giivenli oldugu kabul
edilse de hangi araliklarla alinmasinin daha uygun olacagi konusunda uzman goriisii
almarak belirli araliklarla diizenli olarak alinan MR goriintiilerinden faydalanilabilir. Bu
sekilde elde edilen kaynak veri ile hastalikla ilgili bilinmeyen yonlerin aragtirilmasi ve

hastaligin analizine 151k tutulmast miimkiin hale gelebilecektir.



64



10.

11.

12.

13.

14.

15.

65

KAYNAKLAR

Duthey, B. (2013). Priority Medicines for Europe and the World A Public Health
Approach to Innovation. Isvigre: World Health Organization, 1-243.

World Health Organization. (2012). Dementia: A Public Health Priority. Birlesik
Krallik: World Health Organization, 6-16.

Tiirkiye Istatistik Kurumu. (2018). Istatistiklerle Yashlar, 2017. Ankara: Tiirkiye
[statistik Kurumu, 1-3.

Tiirkiye Istatistik Kurumu. (2019). Oliim Nedeni Istatistikleri, 2018. Ankara: Tiirkiye
[statistik Kurumu, 1-2.

National Institute on Aging. (2016). Alzheimer’s Disease Fact Sheet. Washington:
National Institute on Aging, 1-7.

Internet: Turkiye Alzheimer Dernegi. URL:
http://www.alzheimerdernegi.org.tr/haber/turkiyede-600-000-aile-alzheimer-hastaligi-
ile-mucadele-ediyor, Son Erisim Tarihi: 09.06.2019.

Johnson, K. A., Fox, N. C., Sperling, R. A. and Klunk, W. E. (2012). Brain Imaging in
Alzheimer Disease. Cold Spring Harbor perspectives in medicine, 2(4), 1-36.

LeCun Y., Bengio Y. and Hinton G. (2015). Deep Learning. Nature, 521, 436-444.

Krizhevsky, A., Sutskever, I. and Hinton, G. E. (2012). Imagenet classification with
deep convolutional neural networks. Advances in neural information processing
systems, Las Vegas, USA.

Alzheimer's Association. (2019). 2019 Alzheimer’s disease facts and figures.
Alzheimer’s & Dementia, 15(3), 321-387.

Oztiirk G.B. ve Karan M.A. (2009). Alzheimer Hastaligmin Fizyopatolojisi. Klinik
Gelisim, 22(3), 36-45.

Gordon, B. A., Blazey, T. M., Su, Y., Hari-Raj, A., Dincer, A., Flores, S. and Cairns,
N. J. (2018). Spatial patterns of neuroimaging biomarker change in individuals from
families with autosomal dominant Alzheimer's disease: a longitudinal study. The
Lancet Neurology, 17(3), 241-250.

Varghese, T., Sheelakumari, R., James, J. S. and Mathuranath, P. (2013). A review of
neuroimaging biomarkers of Alzheimer's disease. Neurology Asia, 18(3), 239-248.

Zhang, X. Y., Yang, Z. L., Lu, G. M., Yang, G. F. and Zhang, L. J. (2017). PET/MR
Imaging: New Frontier in Alzheimer's Disease and Other Dementias. Frontiers in
molecular neuroscience, 10(343), 1-12.

Internet: Notter, M. (2017). Nipype Beginner’s Guide. (Release 1.0). 7-17. URL:
https://miykael.github.io/nipype-beginner-s-guide/, Son Erisim Tarihi: 09.06.2019.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1552526019300317#!

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

66

Internet: Calhoun, V. D. (2007). Analysis Methods in Functional Magnetic Resonance
Imaging Course Notes. URL: http://ece-
research.unm.edu/vcalhoun/courses/fMRI Spring07/Lecture02 IntroTofMRI.pdf, Son
Erisim Tarihi: 09.06.2019.

Risacher, S. L. and Saykin, A. J. (2013). Neuroimaging and other biomarkers for
Alzheimer's disease: the changing landscape of early detection. Annual review of
clinical psychology, 9, 621-648.

Kamavisdar P., Saluja S. and Agrawal S. (2013). A Survey on Image Classification
Approaches and Techniques. International Journal of Advanced Research in Computer
and Communication Engineering, 2(1), 1005-1009.

Liua W., Wanga Z., Liua X., Zengb N., Liucid Y. and Alsaadi F.E., (2017). A survey
of deep neural network architectures and their applications. Neurocomputing, 234, 11—
26.

Karabulut M. E. (2016). Investigation Of Deep Learning Approaches for Biomedical
Data Classification, Doktora Tezi, Cukurova Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii,
Adana, 1-108.

Bengio, Y. (2009). Learning deep architectures for Al Foundations and trends in
Machine Learning, 2(1), 1-127.

Internet: Mikolov, T., Deoras, A., Povey, D., Burget, L. and Cernocky, J. (2011).
Strategies for training large scale neural network language models. 2011 IEEE
Workshop on Automatic Speech Recognition and Understanding, Big Island, Hawaii.

Sainath, T., Mohamed, A. R., Kingsbury, B. and Ramabhadran, B. (2013). Deep
convolutional neural networks for LVCSR. 2013 IEEE International Conference on
Acoustics, Speech and Signal Processing, Vancouver, Canada.

Internet: Kaggle. Higgs boson machine learning challenge. (2014). URL:
https://www .kaggle.com/c/higgs-boson, Son Erisim Tarihi: 09.05.2018.

Helmstaedter, M. (2013). Connectomic reconstruction of the inner plexiform layer in
the mouse retina. Nature, 500, 168—174.

Xiong, H. Y. (2015). The human splicing code reveals new insights into the genetic
determinants of disease. Science. 347(6218), 144-154.

Collobert, R. (2011). Natural language processing (almost) from scratch. Journal of
machine learning research. 12, 2493-2537.

Bordes, A., Chopra, S. and Weston, J. (2014).Question answering with subgraph
embeddings. Empirical Methods in Natural Language Processing. arXiv preprint
arXiv:1406.3676.

Jean, S., Cho, K., Memisevic, R. and Bengio, Y. (2015). On using very large target
vocabulary for neural machine translation. ACL-IJCNLP. arXiv preprint
arXiv:1412.2007.


http://ece-research.unm.edu/vcalhoun/courses/fMRI_Spring07/Lecture02_IntroTofMRI.pdf
http://ece-research.unm.edu/vcalhoun/courses/fMRI_Spring07/Lecture02_IntroTofMRI.pdf
https://www.kaggle.com/c/higgs-boson

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

67

Sutskever, I. Vinyals, O. and Le. Q. V. (2014).Sequence to sequence learning with
neural networks. Advances in Neural Information Processing Systems. 27, 3104-3112.

Silver, D., Huang, A., Maddison, C.J., Guez, A., Sifre, L., Van Den Driessche, G. and
Hassabis D. (2016). Mastering the game of go with deep neural networks and tree
search. Nature, 529, 484-489.

McCulloch, W.S. and Pitts, W. (1943). A logical calculus of the ideas immanent in
nervous activity. The bulletin of mathematical biophysics, 5(4), 115-133.

Internet: Karpathy, A. (2019). Stanford University CS231n Convolutional Neural
Networks for Visual Recognition Course Notes. URL: http://cs231n.github.io/, Son
Erigsim Tarihi: 09.06.2019.

Goodfellow I., Bengio, Y. and Courville, A. (2016). Deep Learning. Ingiltere:MIT
Press, 164-341.

Coskun, M., Yildirim, O., Ucar, A. ve Demir, Yakup. (2017). An Overview of Popular
Deep Learning Methods. European Journal of Technic EJT, 7(2), 165-176.

Albawi, S., Mohammed, T.A. and Al-Zawi, S. (2017, Agustos). Understanding of a
convolutional neural network. 2017 International Conference on Engineering and
Technology (ICET), Antalya, Tiirkiye.

Gu, J., Wang, Z., Kuen, J., Ma, L., Shahroudy, A., Shuai, B. and Chen, T. (2018).
Recent advances in convolutional neural networks. Pattern Recognition, 77, 354-377.

Rawat, W. and Wang, Z. (2017). Deep convolutional neural networks for image
classification: A comprehensive review. Neural computation, 29(9), 2352-2449.

LeCun Y., Boser B., Denker J. S., Henderson D., Howard R. E., Hubbard W. and
Jackel L. D. (1989). Backpropagation applied to handwritten zip code recognition.
Neural Computing. 1(4), 541-551.

LeCun Y., Huang F.J. and Bottou L. (2004). Learning methods for generic object

recognition with invariance to pose and lighting. Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR), Washington, USA.

Fei-Fei, L., Fergus, R. and Perona, P. (2007). Learning generative visual models from
few training examples: An incremental bayesian approach tested on 101 object
categories. Computer Vision and Image Understanding, 106(1), 59-70.

Internet: Griffin G., Holub A. and Perona P. (2007). Caltech-256 object category
dataset. URL: https://authors.library.caltech.edu/7694/1/CNS-TR-2007-001.pdf, Son
Erisim Tarihi: 09.06.2019.

Krizhevsky A. (2009). Learning multiple layers of features from tiny images. Master’s
thesis, Department of Computer Science, University of Toronto, Toronto.


http://cs231n.github.io/

44,

45.

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

55.

68

Ciresan D., Meier U. and Schmidhuber J. (2012). Multi-column deep neural networks
for image classification. IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition (CVPR), Providence, RI, USA.

Russell B.C., Torralba A., Murphy K.P. and Freeman W.T. (2008). Labelme: a
database and web-based tool for image annotation. International journal of computer
vision, 77(1), 157-173.

Deng J., Dong W., Socher R., Li L.-J., Li K. and Fei-Fei L., (2009). ImageNet: A
Large-Scale Hierarchical Image Database. IEEE Computer Society Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition, Miami, USA.

Russakovsky O., Deng J., Su H., Krause J., Satheesh S., Ma S., Huang Z., Karpathy
A., Khosla A., Bernstein M., Berg A.C. and Fei-Fei L., (2015). ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge, International Journal of Computer Vision. 115(3), 211-
252.

Zeiler, M. D. and Fergus, R. (2014, Eyliil). Visualizing and understanding
convolutional networks. European conference on computer vision, 8689, 818-833.

Simonyan K. and Zisserman A. (2015). Very Deep Convolutional Networks for Large-
Scale Image Recognition. International Conference on Learning Representations 2015,
San Diego, USA.

Szegedy C., Liu W., Jia Y., Sermanet P., Reed S., Anguelov D., Erhan D., Vanhoucke
V. and Rabinovich A., (2014). Going Deeper with Convolutions. IEEE Computer
Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), Ohio,
USA.

He, K., Zhang, X., Ren, S. and Sun, J. (2016). Deep residual learning for image
recognition. IEEE conference on computer vision and pattern recognition (CVPR), Las
Vegas, USA.

Bengio Y., Simard P. and Frasconi P. (1994). Learning long-term dependencies with
gradient descent is difficult. [EEE Transactions on Neural Networks. 5(2), 157-166.

Glorot, X. and Bengio, Y. (2010, March). Understanding the difficulty of training deep
feedforward neural networks. Thirteenth international conference on artificial
intelligence and statistics (AISTATS), Sardinia, Italya.

Ioffe, S. and Szegedy, C. (2015). Batch normalization: Accelerating deep network
training by reducing internal covariate shift. ICML'15 Proceedings of the 32nd
International Conference on International Conference on Machine Learning. 37, 448-
456.

Shah, A., Kadam, E., Shah, H., Shinde, S. and Shingade, S. (2016, Eyliil). Deep
residual networks with exponential linear unit. Third International Symposium on
Computer Vision and the Internet, Jaipur, Hindistan.



56.

57.

38.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

66.

67.

68.

69

Bengio, Y., Frasconi, P. and Simard, P. (1993). The problem of learning long-term
dependencies in recurrent networks. IEEE International Conference on Neural
Networks. San Francisco, USA.

Veit, A., Wilber, M. J. and Belongie, S. (2016, Aralik). Residual networks behave like
ensembles of relatively shallow networks. NIPS'16 Proceedings of the 30th
International Conference on Neural Information Processing Systems, Barcelona,
Ispanya.

Srivastava, R. K., Greff, K. and Schmidhuber, J. (2015). Highway
networks. International Conference on Machine Learning, Lille, Fransa.

Szegedy, C., loffe, S., Vanhoucke, V. and Alemi, A. (2017, Subat). Inception-v4,
inception-resnet and the impact of residual connections on learning. Thirty-First
AAALI Conference on Artificial Intelligence, San Francisco, USA.

Zagoruyko, S. and Komodakis, N. (2016, Eyliil). Wide residual networks. British
Machine Vision Conference (BMVC), York, Birlesik Krallik.

Huang, G., Liu, Z., Weinberger, K. Q. and Van der Maaten, L. (2017, Temmuz).
Densely connected convolutional networks. IEEE conference on computer vision and
pattern recognition (CVPR), Honolulu, USA.

Xie, S., Girshick, R., Dollar, P., Tu, Z. and He, K. (2017, Temmuz). Aggregated
residual transformations for deep neural networks. IEEE conference on computer
vision and pattern recognition (CVPR), Honolulu, USA.

Chollet, F. (2017). Xception: Deep learning with depthwise separable
convolutions. IEEE conference on computer vision and pattern recognition (CVPR),
Honolulu, USA.

Huang, G., Sun, Y., Liu, Z., Sedra, D. and Weinberger, K. Q. (2016, Ekim). Deep
networks with stochastic depth. European Conference on Computer Vision,
Amsterdam, Hollanda.

Zoph, B. and Le, Q. V. (2017, Nisan). Neural architecture search with reinforcement
learning. Fifth International Conference on Learning Representations. Toulon, Fransa.

Zoph, B., Vasudevan, V., Shlens, J. and Le, Q. V. (2017). Learning transferable
architectures for scalable image recognition. IEEE conference on computer vision and
pattern recognition, Honolulu, Hawaii.

Suk, H. I. and Shen, D. (2013, Eyliil). Deep learning-based feature representation for
AD/MCI classification. Medical image computing and computer-assisted intervention:
MICCALI 2013, Nagoya, Japonya.

Liu, S., Liu, S., Cai, W., Pujol, S., Kikinis, R. and Feng, D. (2014, May1s). Early
diagnosis of Alzheimer’s disease with deep learning. 1EEE 11th Internation
Symposium on Biomedical Imaging (ISBI), Beijing, Cin.



69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

77.

78.

79.

80.

70

Liu, S., Liu, S., Cai, W., Che, H., Pujol, S., Kikinis, R. and Fulham, J.H. (2015).
Multimodal neuroimaging feature learning for multiclass diagnosis of Alzheimer's
disease. I[EEE transactions on bio-medical engineering, 62(4), 1132—-1140.

Suk, H. L., Lee, S. W., Shen, D. and Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative.
(2014). Hierarchical feature representation and multimodal fusion with deep learning
for AD/MCI diagnosis. Neurolmage, 101, 569-582.

Li, R., Zhang, W., Suk, H. 1., Wang, L., Li, J., Shen, D. and Ji, S. (2014). Deep
learning  based imaging data completion for improved brain disease
diagnosis. International Conference on Medical Image Computing and Computer-
Assisted Intervention, Boston, USA.

Li, F., Tran, L., Thung, K. H., Ji, S., Shen, D. and Li, J. (2015). A Robust Deep Model
for Improved Classification of AD/MCI Patients. IEEE journal of biomedical and
health informatics, 19(5), 1610-1616.

Suk, H. 1., Lee, S. W., Shen, D. and Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative.
(2015). Latent feature representation with stacked auto-encoder for AD/MCI
diagnosis. Brain structure & function, 220(2), 841-859.

Cheng, D., Manhua, L., Fu, J. and Wang, Y. (2017, Temmuz). Classification of MR
brain images by combination of multi-CNNs for AD diagnosis. Ninth Conference on
Digital Image Processing (ICDIP), Hong Kong, Cin.

Cheng, D. and Liu, M. (2017, Ekim). CNNs based multi-modality classification for AD
diagnosis. 10th International Congress on Image and Signal Processing, Biomedical
Engineering and Informatics (CISP-BMEI), Shanghai, Cin.

Aderghal, K., Benois-Pineau, J. and Karim, A. (2017, Haziran). FuseMe:
Classification of sSMRI images by fusion of Deep CNNs in 2D+E projections. 15th
International Workshop on Content-Based Multimedia Indexing , Florence, italya.

Korolev, S., Safiullin, A., Belyaev, M. and Dodonova, Y. (2017, Nisan). Residual and
plain convolutional neural networks for 3D brain MRI classification. IEEE 14th
International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI 2017), Melbourne, Avustralya.

Vu, T. D., Yang, H. J., Nguyen, V. Q., Oh, A. R. and Kim, M. S. (2017, Subat).
Multimodal learning using convolution neural network and Sparse Autoencoder. 2017
IEEE International Conference on Big Data and Smart Computing (BigComp), Jeju
Adasi, Kore.

Liu, M., Zhang, J., Adeli, E. and Shen, D. (2018). Landmark-based deep multi-
instance learning for brain disease diagnosis. Medical image analysis, 43, 157—168.

Payan, A. and Montana, G. (2015, Ocak). Predicting Alzheimer's disease: a
neuroimaging study with 3D convolutional neural networks. Fourth International
Conference on Pattern Recognition Applications and Methods, Lisbon, Portekiz.



81.

82.

83.

&4.

85.

86.

87.

88.

9.

90.

91.

92.

93.

71

Kazemi, Y. and Houghten, S. (2018). 4 deep learning pipeline to classify different
stages of Alzheimer’ disease from fMRI data. 2018 IEEE Conference on
Computational Intelligence in Biolnformatics and Computational Biology, St. Louis,
USA.

Claesson, L. and Hansson, B. (2017). Deep Learning Methods and Applications.
Yiiksek Lisans Tezi. Chalmers University of Technology, Department of Signals and
Systems, Isveg.

Intenet: Sarraf, S., DeSouza D., Anderson, J. and Tofighi, G. (2016). DeepAD:
Alzheimer’s Disease Classification via Deep Convolutional Neural Networks using
MRI and fMRL bioRxiv. URL:
https://www.biorxiv.org/content/biorxiv/early/2017/01/14/070441 full.pdf, Son Erisim
Tarihi: 09.06.2019.

Internet: Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative, Source of Data. URL:
http://adni.loni.usc.edu/data-samples/access-data/, Son Erigim Tarihi: 09.06.2019.

Internet: Dicom to Nifti Conversion Tool dicom2nii. URL:
https://people.cas.sc.edu/rorden/mricron/decm2nii.html, Son Erigim Tarihi: 09.06.2019.

Internet: FMRIB Software Library v6.0. URL: https:/fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki,
Son Erisim Tarihi: 09.06.2019.

Internet: FSL BET Tool. URL: https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/BET, Son Erisim
Tarihi: 09.06.2019.

Internet: FSL FEAT Tool. URL:
https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/FEAT/UserGuide, Son Erisim Tarihi: 09.06.2019.

Internet: Neuroimaging Data Processing/Realignment. (2018, Eyliil). Wikibooks, The
Free Textbook Project. URL:
https://en.wikibooks.org/wiki/Neuroimaging Data Processing/Realignment, Son
Erisim Tarihi: 09.06.2019.

Internet: Neuroimaging Data Processing/Temporal Filtering. (2018, Eyliil). Wikibooks,
The Free Textbook Project. URL:
https://en.wikibooks.org/wiki/Neuroimaging Data Processing/Temporal Filtering,
Son Erisim Tarihi: 09.06.2019.

Clare, S. (1997). Funtional MRI: Methods and Applications. Doktora Tezi.
Nottingham Universitesi, Nottingham.

Internet: Neuroimaging Data Processing/Coregistration and Normalization. (2018,
September 6). Wikibooks, The Free Textbook Project. URL:
https://en.wikibooks.org/wiki/Neuroimaging Data Processing/Coregistration_and No
rmalization, Son Erisim Tarihi: 09.06.2019.

Internet: Shen J., MathWorks Tools for NIFTI and ANALYZE image version 1.27.0.0.
URL:  https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/8797-tools-for-nifti-
and-analyze-image, Son Erigim Tarihi: 09.06.2019.


https://www.biorxiv.org/content/biorxiv/early/2017/01/14/070441.full.pdf
http://adni.loni.usc.edu/data-samples/access-data/
https://people.cas.sc.edu/rorden/mricron/dcm2nii.html
https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki
https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/BET
https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/FEAT/UserGuide
https://en.wikibooks.org/wiki/Neuroimaging_Data_Processing/Realignment
https://en.wikibooks.org/wiki/Neuroimaging_Data_Processing/Temporal_Filtering
https://en.wikibooks.org/wiki/Neuroimaging_Data_Processing/Coregistration_and_Normalization
https://en.wikibooks.org/wiki/Neuroimaging_Data_Processing/Coregistration_and_Normalization
https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/8797-tools-for-nifti-and-analyze-image
https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/8797-tools-for-nifti-and-analyze-image

72

94. Internet: Tensorflow Kiitiiphanesi. URL: https://www.tensorflow.org/, Son Erisim
Tarihi: 09.06.2019.

95. Internet: Keras Kiitiiphanesi. URL: https://keras.io/, Son Erisim Tarihi:09.06.2019.

96. Wilson, A. C., Roelofs, R., Stern, M., Srebro, N. and Recht, B. (2017). The marginal
value of adaptive gradient methods in machine learning. Advances in Neural
Information Processing Systems, California, USA.


https://www.tensorflow.org/
https://keras.io/

EKLER

73



74

EK-1. Veri setinde dicom formatindaki her bir fonksiyonel MR goriintiisiiniin FSL araci
icin uygun format olan nifti’ye doniistiiriilmesi i¢in kullanilan Dem2nii aracindan
bir ekran goriintiisii

File Edit Help

Output Format: Compressed FSL (4D NIFTI nii)
- - SPM2 (3D Anlyze hdr/img)
Chris Rerden's dem2nii = 2M| gppgs (3D NIFTI helr/img) uggested)
reading preferences file CAL: cppqa (2D NIFTI nii)

4D MITI hdr/img

FSL/SPME (4D NIFT! nii)
Compressed FSL (40 NIFTI nii)
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EK-2. Veri 6n islemede kullanilan FSL BET uygulamasinda kullanilan parametreler ve
uygulamadan ekran goriintiisti

fsluser@localhost:~ - o x

File Edit View Search Terminal Help
[fsluser@localhost ~]§ fsl

FSL6.00 - DO x

BET - Brain Extraction Tool - v2.1 - o x

Input image Ir”homer’Fs luser/Townloads/NC_SOM/018_S5_4349/20131126, gl
Output image |Hh0mer’Fsluser‘fﬂownl0ads.f'NC_SDNH018_8_4349H2013112E_ gl

Fractional intenzity threshold: smaller walues give larger brain outline estimatesIO‘E ﬁ

BET brain extraction

Run standard brain extraction using bet? —

SUSAN noise reduction
=7 Rdvanced options

FAST Segmentation Output brain-extracted image

Output binary brain mask image -
FLIRT linear registration
Apply thresholding to brain and mask image _i

WELDDIC ICH Output brain =zurface overlaid onto original image _I

Threshold gradient: pozitive walues give larger brain outline at bottom. smaller at topIO i
FOT diffusion

Coordinates (vaxels) for centre of initial brain surface sphere IO =] IO &z IO =]

POSSUM MRI simulator

FSLeyes

Miscl Exit | Help |

FEAT FMRI analysis | Output exterior skull surface image -

Gao | Exit | Help |




76

EK-3. Veri 6n islemeden kullanilan FSL FEAT uygulamasinda kullanilan parametreler ve
uygulamadan ekran goriintiileri

A |
=

2 =




EK-3. (devam) Veri 6n islemeden kullanilan FSL FEAT uygulamasinda kullanilan
parametreler ve uygulamadan ekran goriintiileri

FEAT - FMRI Expert Analysis Toolve.00 - O x

First-level analyzis —l| Preproceszing —l|

Hizc ] Datal Pre-stats Registration I I I

-1 Expanded functional image
—Main structural image

I.H'homef'Fs1user‘f']]oun10ad3;’NE_SDN;"018_S_4349 gl

r
Linear  Mormal search —l| 7 D0F —l|
—5Standard zpace
fuzrdlocal /fzl/datasstandardMNI152_T1_Zmm_br gl
r

Linear Mormal search —l| 12 DOF —l|

Nonlinear A

o Save Load Exit Help | tils
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EK-4. FSL Eyes ile 6n islemeden gegirilmis verilerin goriintiilenmesi ve uygulamadan
ekran goriintiisii

FSLeyes - 8 x
FSleyes File Overlay View Settings Tools
@ ® - :
3D/4D olume. - 2 289503 | % |

s 060 mBF B+Q S e

Overlay list ® Location ]
< Coordinates: Scanner anatomical Voxel location
5

filtered_func_data

& @ filtered_func_data § 4927647 BlE! = 8056640625
= 9607769 = -
+ 5 -
T 4841427 s -

Volume | o
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