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Inme hastalig1 beyin damarlarinda tikanma ve kan akiginin azalmasi durumunda meydana gelen
norolojik bir vakadir. Damarlarin beslemis oldugu beyin hiicreleri yetersiz oksijen ve besinden dolay1 hizli
bir sekilde 8lmeye baslar. Inmenin meydana geldigi bu bélgelerin ydnettigi fonksiyonlarda kalic1 veya
gegici hasarlar meydana gelmektedir. Bundan dolayi inme basladigi anda hizli ve erken miidahale beyin
hasarinin en az kayipla atlatilabilmesi i¢in ¢ok dnemlidir. Ge¢ miidahale durumunda hastanin émiir boyu
maruz kalacagi sakatliklar olusabilir. Klinikte en ¢ok goriilen inme ¢esitleri iskemik ve hemorajik inmedir.
Inme ¢esitleri bir medikal goriintiileme teknigi olan bilgisayarli tomografi ile tan1 almaktadir. Bu tez
calismasinda, uluslararasi veri tabanlarindan alinan iskemik inme, hemorajik inme ve normal bilgisayarl
tomografi goriintiileri kullanarak hastaligt smiflandiran derin 6grenme modellerinin performanslart
arastirllmigtir.  AlexNet, ResNet, GoogleNet, InceptionV3, ShuffleNet, SqueezeNet derin 6grenme
modelleri transfer 6grenme yontemi kullanilarak bilgisayarli tomografi goriintiileri ile egitilmis ve
performans kriterleri hesaplanmustir. Veriler %80 egitim %20 test olarak ayrilmig, egitim ve test
islemlerinde bes kat capraz gecerleme kullanilmistir. Ug sinifl ¢ikis igin en yiiksek sonuclar AlexNet ile
0.9086-+0.02 hassasiyet, 0.9097+0.02 duyarlilik, 0.9091+0.02 F1 Puani, 0.9089+0.02 dogruluk, 21 dakika
37 saniyelik islem stiresi olarak bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Derin o6grenme, Hemorajik inme, Iskemik inme, Siniflandirma, Stroke,
Transfer 6grenme
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Stroke is a neurological case that occurs when cerebral vessels become blocked and blood flow is
reduced. Brain cells fed by the vessels begin to die rapidly due to insufficient oxygen and nutrients.
Permanent or temporary damage occurs in the functions managed by these regions where the stroke occurs.
Therefore, prompt and early intervention at the onset of stroke is very important in order to overcome the
brain damage with minimum loss. In case of late intervention, disability to which the patient will be exposed
for life may occur. The most common types of stroke in the clinic are ischemic and hemorrhagic stroke.
Stroke types are diagnosed by computerized tomography, a medical imaging technique. In this thesis, the
performance of deep learning models that classify the disease using ischemic stroke, hemorrhagic stroke
and normal computed tomography images taken from international databases were investigated. Alexnet,
ResNet, GoogleNet, InceptionV3, ShuffleNet, SqueezeNet deep learning models were trained with
computerized tomography images using transfer learning method and performance criteria were calculated.
The data were separated as 80% training and 20% testing, and five-fold cross-validation was used in training
and testing processes. The highest results for the three-class output were found with AlexNet as
0.9086+0.02 precision, 0.9097+0.02 sensitivity, 0.9091+0.02 F1 Score, 0.9089+0.02 accuracy, 21 minutes
37 seconds processing time.

Keywords: Classification, Deep learning, Hemorrhagic stroke, Ischemic stroke, Stroke, Transfer
learning
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1. GIRIS

Diinyada sakat kalmanin 1. nedeni, 6liimlerin ise 3. nedeni olan inme bir beyin
damar hastaligidir. Serebrovaskiiler hastaliklar (SVH), hastanede tedavi gerektiren
norolojik hastaliklarin %50’sinden fazlasini olusturur. Inmenin %85°i iskemik, %15°i ise
hemorajiktir (kanama). Ulkemizde, SVH’ nin %72’sini iskemik inme %28’ini ise
hemorajik inmenin olusturdugu saptanmistir (Sahan ve ark., 2010). Hastalik beyinde
olustugu bolgeye gore viicudun farkli kisimlarinda felg olusturmaktadir. Bu da is giicii
kayb1 ve bakim maliyetini beraberinde getirmektedir. Inme durumunda hastaya hizl
miidahale kisinin beklenen yasam siiresinin uzamasmi ve engellilik durumunun
azalmasinmi saglamaktadir. Dolayistyla hastalik beyinde goriildiigii anda hizli bir teshis
konulmasi1 ve inme olan bolgenin hizli bir sekilde belirlenmesi hastanin hayat kalitesini
onemli oranda arttiracaktir (Emre, 2013).

Hastaliga teshis konulmasinda, bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik rezonans
goriintiileme (MRG) teknikleri dnemli bir yer tutmaktadir. inme hastaliginin tespitinde
BT goriintiileri ve manyetik rezonans (MR) goriintiileri uzman bir radyolog doktor
tarafindan yorumlanir. Tetkik raporuna gére hemoraji ise kanama protokolii baslatilir.
Inmenin sebebi iskemi ise trombolitik protokolii baslatilir. Fakat iskemik inmelerde
bulgularin baglamasindan itibaren ilk 3 saatlik siire asilmamis olmalidir . Yeni bulgular
bu siirenin 4.5 saate kadar uzatilabilecegini gostermektedir (Emre, 2013). Norolojide
zaman beyindir. Zaman ne kadar ¢ok harcanirsa, risk altindaki beyin dokular1 da o oranda
kaybedilmektedir.

Medikal goriintii analizleri hastanelerde uzman radyologlar tarafindan
yapilmaktadir. Goriintii analizinde zaman kisitlamasi, uzmana ulagsmada problemler,
kiiclik hastane ve bolgelerde radyolog eksikligi, deneyime gore degisen yorumlamalar
gibi bir takim problemler olusabilmektedir. Hastanelerde ¢ok fazla goriintii alinmasi,
bircok hastaliga ait goriintli analizi yapilmasi gerekliligi, ancak buna karsin radyolog
sayisinin az olmast da medikal goriintli analiz stireclerini yavaglatmaktadir. Son
donemlerde medikal goriintli analizlerinin goriintii isleme ve yapay zeka yontemleri ile
gerceklestirme hedefinde olan ¢alismalarin sayisi artmaktadir (Karthik ve ark., 2020).
Gortintiilerin 6n islemelerden gegirilerek yiiksek hizli bilgisayarlarda analizlerinin
yapilmas1 ve goriintiideki hastalik hakkinda doktora bir 6n bilgi gelmesi gelecekte tip

alaninda beklenen bir teknolojidir (Dourado Jr ve ark., 2019).



Acile gelen hastada inme sebebinin iskemi veya kanama olup olmadigi 6n
goriilememektedir. Bu tez ¢alismasinda iki farkli veri tabanindan alinan BT goriintiileri
kullanilarak yapay zeka yontemleri olan farkli derin 6grenme modelleri ile iki inme
tiiriiniin siniflandiriimas1 yapilmistir. Iskemik Inme Lezyon Segmentasyon yarismasi
2018 (ISLES 2018) ve Kuzey Amerika Radyoloji Dernegi (RSNA) veri tabanlarindan
300 adet iskemik beyin BT goriintiisii, 300 adet kanama beyin BT goriintiisii, 300 adet
normal beyin BT goriintiisii kullanilmistir. Goriintiiler %80 egitim %20 test verisi olarak
isleme alinmis, 5 kat c¢apraz gegerleme ile dogrulama yapilmistir. AlexNet, ResNet,
GoogleNet, InceptionV3, ShuffleNet, Squeeze modelleri ile inme goriintiileri ayrilmis ve
smiflandirilmistir. Hassasiyet, duyarlilik, F1 puani, dogruluk ve siire kriterleri ile aglarin
basar1 performanslar1 karsilagtirilmistir. Tez ¢alismasi sonucunda modellerin hastalik
smiflandirma performanslart karsilastirilmis, sistemlerin avantaj ve dezavantajlari

tartigilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Phong ve ark. (2017), yapmis olduklar1 ¢alismada, yeni mezun radyologlara
yardimec1 olmasi amaci ile vakalar1 smiflandirmada derin 6grenme modellerinden
faydalanmistir. Veri kiimesi olarak Vietnam’daki 115 hastaneden 100 beyin kanamasi
vakasinin BT goriintiileri olusturulmustur. Sekil 2.1.’de c¢alismada kullanilan BT
goriintiilerinden bir kismi  gosterilmektedir. Kanama alanlari, kirmizi elipsle

isaretlenmistir.

Sekil 2.1. Beyin kanamasi veri seti goriintiileri (Phong ve ark., 2017)

XL250a GEN9, 2 x E5-2680 v3, 128 GB RAM, ve 2 x Intel Xeon Phi 7120P
yardimer islemcili bilgisayarda LeNet, GoogLeNet ve Inception-ResNet derin 6grenme
ag yapilar1 kullanilarak beyin kanamasi tespiti yapilmistir. Goriintii sayisini artirmak,
veriyi zenginlestirmek ve analizi kisitlayacak alanlarin kaldirilmasi i¢in veri setindeki
gorlintiiler 6n isleme tabi tutulmustur. Bu islemlerde hasta ismi, ¢ekim bilgileri gibi

goriintiideki metinler kaldirilmistir. Gériintiiler 90°, 180° ve 270° dondiiriilmiistiir.



Parlaklik ayar1 degistirilerek yeni gorlintiiler elde edilmistir. Sekil 2.2.’de c¢alismada

gercgeklestirilen Onislemeler verilmistir.
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Sekil 2.2. Goriintii 6n isleme (Phong ve ark., 2017)

100 vakanin toplam goriintii sayist 1700 olup %80’1 egitim,%20’si test verisi
olarak kullanilmistir. LeNet, GoogLeNet ve Inception-ResNet beyin kanamasini bulma
dogrulugu sirastyla 0.997, 0.982 ve 0.992 olarak elde edilmistir. Analiz siireleri sirasiyla
7.940 saniye, 879 saniye, 867 saniyedir. Bu sonuglar doktora teshis koymada yardimc1

olacak kadar iyi sonuglardir. Fakat LeNet zaman1 en ¢ok kullanan ag yapist oldugundan



Inception-ResNet ag yapisinin bu ¢aligsma i¢in en iyi ag yapist oldugu belirtilmistir
(Phong ve ark., 2017).

Dourado Jr ve ark. (2019), yapmis olduklar1 ¢alismada ¢evrimigi derin 6grenme
ile inme tespiti yapmuislardir. Calismada General Medical Sistem HiSpeed TC sistemi
(GEMSH) ile veri tabanlarindan elde edilen goriintiiler, Amerikan Radyoloji Koleji
(ACR) ve Ulusal Elektrik Ureticileri Birligi (NEMA) tarafindan olusturulan dijital tibbi
goriintiileme standard1 olan Tipta Dijital Gériintilleme ve lletisim (DICOM) format:
kullanilarak kayit edilmistir. Bu ¢alismada; DICOM goriintiilerini okumak i¢in OFFIS
tarafindan saglanan DCMTK agik kaynak kitapligi (DICOM Ara¢ Takimi1) kullanilmistir.
Aksiyal diizlemde goriis alan1 230 mm, dilim kalinlig1 0.7 mm, 512 x 512 piksel ve 0.585
x 0.585 x 1.5 mm voksel biyiikliigii, 16 bit derinligi, 40 HU band1 - 80 HU 6zelliklerinde
olan goriintiiler bir uzman tarafindan incelenerek altin standart (ground truth) alanlari
belirlenmistir. 140 normal beyin, 140 iskemik inme, 140 hemorajik inmeli beyin
goriintlisii ¢alismada kullanilmistir. Bayes siniflandirmada Gauss olasilik yogunluk
fonksiyonu kullanilmistir. k-nearest neighbors’da (KNN), k hiperparametresi 1-11
araligindaki tek degerler parametre olarak belirlenmistir. Multilayer Perceptron (MLP)
egitimi, gizli katmandaki n6ron sayisi 2 ile 1000 arasinda degisen Levenberg-Marquardt
yontemi kullamlarak gerceklestirilmistir. Support Vector Machine (SVM), 27°, 274, 273,
araliginin degerlerine gore degisen C ve y hiperparametreleri ile dogrusal ve radyal temel
fonksiyon (RBF) cekirdeklerini dikkate almistir. Java ile Keras ve TensorFlow
kiitiiphanelerinin kullanildig: python dilinde yazilmis biitiinlesik program kullanilmistir.
Yazilim ve donanim 6zellikleri: Intel Xeon sunucu, 16 ¢ekirdekli islemci, 32 GB RAM,
linux ubuntu 16.04 64-bit igletim sistemi, python versiyonu 3 ve java versiyonu 1.8.0’dir.
Data seti %80 egitim, %20 test verisi olarak isleme alinmistir. On islem olarak, veriler
normallestirilmistir. Her bir ag yapisinda bayes, MLP, k-NN, random forest, SVM
(lineer), SVM (rbf) siniflandiricilar kullanilmistir. DICOM goriintiilerde, Mobile-Net,
dogruluk ve duyarlilik %91.57, F1 puan1 %91.40 ve kesinlik %91.76 degerleriyle en
yiksek sonucu vermistir. Gri skala goriintillerde Nas-Net, bayes hari¢ tim
smiflandiricilarda dogruluk, duyarlilik, F1 puani ve kesinlik %100°diir. En hizli egitim
stireleri bayesian siniflandiriciya sahip VGG16 ve VGG19 olup, her ikisi de 0.015 s
stirmiistiir. Ardindan DenseNet121 ve Nas-Net mobile sirasiyla 0.019 s ve 0.020 s ile
gelmektedir. Bu ¢aligmanin, dogruluk oranlari ve algoritma sonuglanma siireleri ile
bilgisayar destekli teshise yardimci olmasi agisindan basarili bir uygulama oldugu

belirtilmistir (Dourado Jr ve ark., 2019).



Chin ve ark. (2017), otomatik iskemik inmenin derin 6grenme ile tespitinin
yapilmasi amaciyla yaptiklari calismada, ilk olarak goriintiiler 6n isleme tabi tutulmustur.
Beyin omurilik s1visi ve kafatasi alanlar1 otsu yontemi ile goriintiiden ¢ikarilmistir (Sekil
2.3.). 5 mm kalinhiginda, 512x512 piksel boyutundaki DICOM gériintii 32x32 piksel
boyutlarinda pargalara ayrilip (Sekil 2.4.) veri ¢ogaltma ile goriintli sayist 256 adete
yiikseltilmistir. Veri ¢ogaltmada ayni goriintiiniin bir piksel saga, sola, yukar1 veya asagi
kaydirilmasi ile olusturulmustur. Bu goriintiilerin %50°si egitim, %50’si test verisi olarak
alimmis ve Evrigimli sinir ag1 (ESA) yapisinda kullanilmistir. ESA yapis1 bir adet
maksimum havuzlama katmani, iki adet konvoliisyon katmani, bir adet tam baglanti
katmani ve bir adet softmax katmanindan olusmaktadir. Islemler; 3 GHz CPU, 16GB
RAM, Nvidia GTX 960 GPU donanimi iizerine kurulu Ubuntu 16.04. isletim sisteminde
yapilmustir. Yazilim C ve Lua Script dilini kullanmaktadir. Makine 6grenmesinde Torch
kullanilmistir. Sekil 2.3.’te verilerde yapilan 6n isleme, Sekil 2.4.’te veri ¢ogaltma

gosterilmektedir.

Sekil 2.3. Sistem tarafindan kafatas1 ve beyin dokularinin ayrilmis hali (Chin ve ark., 2017)



Sekil 2.4. DICOM formatinda goériintiilerden 32 x 32 boyutunda parga goriintii eldesi (Chin ve ark., 2017)

Calisma sonucunda hastaligin siniflandirilmasinda %92.96 dogruluk degerine
ulagilmistir. Elde edilen sonucun, teshis konulmasi agsamasinda fayda saglayacagi
belirtilmistir (Chin ve ark., 2017).

Liu ve ark. (2018), MR goriintiisii tizerinde inme lezyon goriintiisiiniin segmente
ettikleri ¢alismada, difiizyon agirlikli goriintiileri (DAG), Apparent diffusion coefficient
(ADC) goriintiileri, T2 agirlikli goriintiileri residual-structured fully convolutional
network (Res-FCN) aginda isleme almislardir. Goriintiideki her bir pikselin inme olasiligt
esik degerinin iistiinde oldugu durumda piksele 1 degeri, degilse 0 degeri verilerek yeni
bir segmente alani elde edilmistir. Bu sonug¢ ground truth ile karsilagtirilmis ve ag
egitilmistir. Tiim goriintiilere normalizasyon islemi uygulanmistir. Calismada temel ag
olarak ResNet50 kullanilmaktadir. 115 egitim dosyasi, 97 test dosyas1 modele giris olarak
verilmistir. Islemde donanim olarak, alienware aurora r6 is istasyonu, intel core i7-7700k
CPU, 48Gb RAM, NVIDIA GeForce 1080ti GPU, 11 GB hafiza ile ¢calisilmistir. isletim
sisteminde linux (ubuntu 14.4), CUDA 8.0, Keras ve Tensorflow kiitiiphaneleri
kullanilmistir. ~18 dk. siiren islem, siire acisindan performansi yiikseltmistir.
Segmentasyon performans kriterlerinden 0.654 dice degeri ile basarili sonug alindigini
belirtmektedirler (Liu ve ark., 2018).

Chen ve ark. (2017) ESA ile Difiizyon Agirlikli MR goriintiilerinde tam otomatik

inme lezyon segmentasyonu yaptiklari ¢alismada, 741 vaka goriintiisiiniin evrisimli sinir



aginda (EDDNet) isleme tabi tutmuslardir. Elde edilen sonuglar1 konvoliisyonel etiket
degerlendirme ag1t MUSCLE Net ile isleme alinmustir. Islemlerde dogru siniflanmis vaka
sayisinin tiim vakalara orami ile lezyon tespit orami hesaplanmaktadir. Calismanin
sonucunda lezyon tespit orani 0.94 sonucu elde edilmistir. Kiigiik lezyonlarda ve biiyiik
lezyonlarda dice degerleri sirasiyla 0.61 ve 0.83’tlir. Ortalama dice degeri 0.67’dir.
Aglarm ilk egitimi toplamda 26.72 saat stirmiistiir. Test siiresi ise toplamda 0.9 saniyedir.
Siire ve dice degeri olarak performansi yiiksek sonug elde edildigi belirtilmistir (Chen ve
ark., 2017).

Rajini ve Bhavani (2013) iskemik inmenin bilgisayar destekli tespitini yaptiklari
calismada, BT goriintiilerinde iskemik inme bolgesini saglikli dokulardan ayiran
segmentasyon, orta hat kaymasi ve goriintii 6zelliklerini kullanarak iskemik inmenin
otomatik olarak saptanmasina yonelik yeni bir yaklasim sunmaktadir. Onerilen yontem,
On igsleme, segmentasyon, beynin orta hattinin izlenmesi, doku 6zelliklerinin ¢ikarilmasi
ve siniflandirma olmak iizere bes asamadan olusmaktadir. Iskemik inmenin erken tespiti
icin Onerilen yontemin uygulanmasinin, klinik uygulamanin etkinligini ve dogrulugunu
arttirdig1 gosterilmistir. Sonuglar, bir uzman tarafindan nicel olarak degerlendirilmistir.
Onerilen yaklasim ile elde edilen sonuglar arasindaki ortalama 6rtiisme metrigi, ortalama
hassasiyet ve ortalama duyarlilik sirasiyla 0.98, 0.99 ve 0.98'dir. SVM, k-NN, artificial
neural network (ANN) ve karar agaci ile %98, %97, %96 ve %92 dogrulukta
siiflandirma sonucuna ulasilmistir (Rajini ve Bhavani, 2013).

Pereira ve ark. ( 2018), hemorajik ve iskemik inmeyi ayni anda tespit eden bir
calisma yapmislardir. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ile optimize edilmis ESA
kullanilarak BT goriintiilerinde inme tespiti yapilmistir. Veri seti, her vaka i¢in ti¢ farkli
gorlintiiden olusturulmustur. Veri seti igerigini orijinal BT goriintiisii, segmentli kafatasi
goriintlisit ve radyolojik yogunluk harita goriintiisii olusturmaktadir. Tomografi
goriintiileri dilim kalinligi 0.7 mm, goriis alan1 230 mm, piksel boyutlar1 512 x 512, VVoxel
boyutlar1 0.585 x 0.585 x 1.5 mm’dir. Clinical Trajano Almeida - Diagnostic Imaging
destegiyle 25 BT vakas1 incelenmistir. BT taramalart DICOM formatinda olup igerigi;
100 normal beyin, 100 hemorajik inme, 100 iskemik inme goriintiisiinden olusmaktadir.
BT goriintiileri, X 1s1minin viicuttan gegemedigi noktalarda daha az yogunlukta gecerler.
Bu zayiflama degeri Hounsfield birimleri (HU) ile 6lgiilen zayiflama katsayisi olarak
adlandirilan yerel doku yogunlugu ile orantilidir. Diisiik yogunluklu dokular daha koyu
pikseller halindedir. Yiiksek yogunluklu dokular pozitif degerler alir ve daha acik gri
tonlamal1 piksel halinde temsil edilir. On islemede goriintiiler yeniden 256 x 256 piksel



olarak boyutlandirilmistir. Veri seti; %50 egitim, %50 test goriintiisii olan birinci protokol
ve %75 egitim, %25 test goriintiisii olan ikinci protokol olarak ayri ayri islemlere tabi
tutulmustur. Parcacik Siirii Optimizasyon metodolojisi, egitim seti lizerinden ESA kayip
fonksiyonunu en aza indirecek sekilde en iyi hiper parametre degerlerini se¢mektedir.
Optimale yakin hiper parametreler kullanilarak ag egitilmektedir. Bu c¢alisma igin
diizenlenmis ESA ile 75/25 protokoliinde; Hemorajik inmeyi %97.5 oraninda, iskemik
inmeyi %100 oraninda, normal beyin goriintiisiinii %99.1 oraninda dogru tespit ederek,
yiiksek performans degerlerine ulastiklari bildirilmistir (Pereira ve ark., 2018).

Clérigues ve ark. (2020) multimodal MR goriintiilerinden akut ve subakut inme
lezyonu segmentasyonu yaptiklari caligmada, akut ve subakut inme lezyonu
segmentasyonu i¢in U-Net tabanli bir derin 6grenme metodolojisi 6nermektedir. Beyin
yarim kiirelerinin simetrisine dayali 6grenmede performansi artirmak igin veriler, 6n
isleme tabi tutulmustur. Sinif dengesizligi sorunu, dengeli bir egitim drnekleme stratejisi
ve dinamik agirlik kayip islevi ile kii¢iik boyutlu goriintiiler kullanarak ele alinmustir.
Onerilen yontem, ISLES 2015 veri setinde kullanilmistir. Yarisma, ¢oklu difiizyon,
perfiizyon ve anatomik MRG modalitelerinden sub-akut inme lezyon segmentasyonu
(SISS) ve akut inme penumbra tahmini (SPES) gorevlerini igermektedir. SISS Dice
similarity coefficient — Dice benzerlik katsayis1 (DSC) DSC=0.59 + 0.31 ve SPES alt
gorevleri igin DSC=0.84 + 0.10 degerleri ile yiiksek performans elde etmistir. Sunulan
diger stratejilerle karsilastirildiginda, daha diisiik bir Hausdorff mesafesi ile en iist
diizeyde performans elde edildigi bildirilmistir (Clérigues ve ark., 2020).

Majumdar ve ark. (2018) BT goriintiilerinden intrakraniyal hafif kanamalar1 tespit
etmeye yardimci olacak bilgisayar destekli sistem galismasi yapmiglardir. Calismada
hizalama, goriintii isleme, goriintiileri diizeltme, elle 6zellik ¢ikarma ve smiflandirma
adimlarini iceren klasik bir yaklasim yerine ayni anda ozellikleri ve siniflandirmay1
ogrenen derin bir evrisimsel sinir ag1 kullanilmistir. Birden fazla elle miidahale adimini
ortadan kaldirmis ve o6zgilliigii 6nemli Ol¢lide artiracak ESA ¢iktisina son islem
uygulanmigtir. Veri seti; egitim, dogrulama ve test i¢in sirasiyla 60, 5 ve 69 vakaya
boliinmiis 134 BT vakasindan (4.300 goriintii) olusturulmustur. Her vaka tipik olarak
birden fazla kanama igermektedir. Test setindeki performans, lezyon basina %81
duyarlilik (34/42 lezyon) ve vaka basina %98 ozgiillik (45/46 vaka) gostermektedir
(Majumdar ve ark., 2018).

Gautam ve Ramanin (2021) beyin BT goriintiilerini hemorajik inme, iskemik inme

ve normal beyin olarak siniflandirdiklari ¢aligma, {i¢ grubun ayni anda simiflandirildigi
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onemli bir ¢alismadir. Yeni Onerilen evrigimli sinir ag1 modeli, goriintii flizyonu ve ESA
yaklasimlarini kullanmaktadir. Tiim islemler, Himalayan Tip Bilimleri Enstitiisiinden
elde edilen BT goriintii veri seti iizerinde yapilmistir. Ik olarak, BT goriintiilerinin
kalitesini 1iyilestirmek i¢in ¢ok odakli goriintii fiizyonu kullanilarak ©6n isleme
uygulanmustir. On islenmis goriintiiler, inme smiflandirmas1 igin yeni onerilen 13
katmanli ESA mimarisinde isleme alinmistir. ESA yonteminin dogrulugu, iki farkli veri
seti lizerinde iki deney yapilarak kontrol edilmistir. Birinci deneyde, BT goriintii verileri,
%20 test ve %80 egitim setlerine boliinmiistiir, ikinci deneyde goriintii veri setine on kat
capraz gegerleme yapilmistir. Veri kiimesi 1'de birinci deneyde elde edilen siniflandirma
dogrulugu %98.33 ve ikinci deneyde %98.77 iken, veri kiimesi 2'de deney 1 ve 2'de elde
edilen dogruluk degerlerinin sirasiyla %92.22 ve %93.33 oldugu bildirilmistir (Gautam
ve Raman, 2021).

Pan ve ark. (2021) kontrastsiz BT goriintiilerinde iskemik enfarktiisii tespit etmek
amaciyla yaptiklar: ¢aligmada, akut iskemik inme teshisinin dogrulugunu artirmak igin
temel olarak derin 6grenme rezidual agina (ResNet) dayali yeni bir yaklasim ele
almiglardir. Bu c¢alismada normal bireylerin manyetik rezonans difiizyon agirlikli
goriintiileri ile dogrulanmis iskemik inme hastalarinin (baslangic siiresi: 9 saatten az)
goriintiileri kullanilmistir. Hepsine ayni tarama aralifi, katman kalinhigi (4 mm) ve
katmanlar aras1 mesafe (4 mm) ile BT diiz tarama ve MR-DAG taramasi1 yapilmustir. (Iki
inceleme arasindaki zaman araligt: 4 saatten azdir). MR-DAG'yi enfarktiis ¢ekirdeginin
altin standardi olarak belirlemek ve kontrastsiz BT goriintiilerinde enfarktiis ¢ekirdegini
tespit etmek i¢in bir maksimum posteriori olasilik (MAP) modeli ve bir son isleme
yontemiyle birlikte derin 6grenme modeli olan ResNet kullanilmistir. Bu yeni yontemin
klinik degerini analiz etmek i¢in karar egrisi analizi (DCA) kullanilmigtir. 116 iskemik
inmeli hasta ve 26 normal kisinin oldugu veri seti kullanilmistir. 58 hasta goriintiisii
egitim veri setine, 58 hasta ile 26 normal kisi goriintiileri test veri setine ayrilmistir.
Kontrastsiz BT'de enfarktiis ¢ekirdegini tespit etmek icin ResNet tabanli tanimlama
dogrulugu %75.9 olarak elde edilmistir. Bu derin 6grenme yonteminin, iskemik inme
hastalariin teshisinde fayda saglayacagi diisiiniilmiistiir. Optimizasyon yontemleriyle
desteklenen derin 6grenme rezidual agin, kontrastsiz BT goriintiilerinde erken enfarktiis
cekirdegini saptayabilecegi ve hekimlerin akut iskemik inme hastalarinda tani
dogrulugunu artiracagi sonucuna ulagilmistir (Pan ve ark., 2021).

Lo ve ark. (2021) ¢alismalarinda Kontrastsiz bilgisayarli tomografik goriintiilerini

kullanan derin konvoliisyonel sinir aglari ile akut iskemik inmenin otomatik tanimlandigi
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bir yaklasim onermektedir. Goriintii veri Seti, akut iskemik inmeli 96 hastadan (573
goriintli) ve 121 normal kontrolden (681 goriintii) alinan 1254 gri tonlamali kontrastsiz
BT goriintiisiinden olusmaktadir. Iki néroradyolog kritik inme bulgularinin bir altin
standardin1  olusturmustur. ESA olarak AlexNet, Inception-v3 ve ResNet-101
kullanilmistir. Sinirl veri boyutunu egitmek i¢in ImageNet parametreleriyle transfer
ogrenme uygulanmistir. Olusturulan modeller, on kat c¢apraz gegerleme ile
degerlendirilmis ve baska bir kurumdan akut iskemik inmeli 50 hasta (108 gériintii) ve
58 normal kontrol (117 goriintii) igeren bagimsiz bir veri kiimesi iizerinde test edilmistir.
Onceden egitilmis parametreler olmadan AlexNet, %97.12'lik dogruluk, %98.11'lik
hassasiyet, %96.08'lik 6zgiilliik ve 0.9927 Receiver operating characteristics area under
curve (ROC-AUC) degeri elde etmistir. Transfer 6grenme kullanilan AlexNet, Inception-
v3 ve ResNet-101 %90.49 ile %95.49 arasinda dogruluk elde etmistir. Baska bir
kurumdan alinan veri seti ile test edilen AlexNet, %60.89 dogruluk, %18.52 duyarlilik ve
%100 6zgiillik sonuglar1 vermistir. Transfer 6grenme kullanilan AlexNet, Inception-v3,
ResNet-101 sirasiyla %81.77, %85.78 ve %80.89 dogruluk elde etmistir. Bilgisayar
destekli bir teshis sistemi olarak onerilen derin ESA mimarisi, sifirdan egitimin belirli bir
tarayict i¢in Ozellestirilmis bir model olusturabilecegini ve transfer Ogreniminin
radyologlara akut iskemik inmenin tanisal 6nerilerde bulunacak daha genellestirilmis bir
model olusturabilecegini gosterdigi bildirilmistir (Lo ve ark., 2021).

Watanabe ve ark. (2021) BT goriintiilerinde kafa i¢i kanamayi tespit i¢in derin
O0grenme tabanh bilgisayar destekli tespitin (CAD) farkli seviyedeki doktorlarin teshis
performansi tizerindeki etkisini aydinlatmak amaciyla ¢aligma yapmislardir. Toplam 40
kafa BT veri seti (normal, 16; hemorajik, 24), 15 doktor (5 kurul onayli radyolog, 5
radyoloji asistant ve 5 tip stajyeri) tarafindan degerlendirilmistir. Hekimler CAD'siz ve
CAD'li 2 okuma seansina katilmistir. Tiim doktorlar, vakalari incelemislerdir. Her vakada
okuma siiresi kaydedilmistir. CAD sistemi, 433 hastanin kafa BT gorintiileri (normal,
203; hemorajik, 230) kullanilarak gelistirilmistir. Kanama oranlari, U-Net ve makine
ogrenimine dayali yanlis pozitif ¢ikarma yontemi kullanilarak karsilik gelen olasilik 1s1
haritalar1 olarak gosterilmektedir. Duyarlilik, 6zgilliik, dogruluk ve liyakat rakami
(FOM), agiklamalara ve giiven seviyelerine gore hesaplanmistir. Algoritma beyin
kanamasini tespit etmek icin U-Net kullanilarak gelistirilmistir. U-Net'i egitmek i¢in
toplam 433 kafa BT taramasi kullanilmistir. 5 mm kesit kalinligina sahip kafa BT
taramalari; 203 beyin normal (5326 dilim) ve kanamali 230 hasta (2588 dilim)

goriintiilerinden olusmaktadir. iki hasta grubundan elde edilen veriler rastgele, egitim
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(%90) ve dogrulama (%10) veri setlerine ayrilmistir. CAD sistemi, sirasiyla her
dilimdeki her piksel ve her hasta i¢in bir ICH (Intra serebral kanama) tahmin verileri elde
etmistir. Bu sonuclar su islemlerle elde edilmistir: 6n isleme, derin 6grenme tabanli
segmentasyon ve yanlis pozitif alanlar1 goriintiiden ¢ikarma. On islemede giiriiltii ve
isleme tabi tutulmayacak alanlar goriintiiden ¢ikarilmistir. Cesitli pencere Seviyesi ve
genislik ayarlar1 kullanilarak farkli parlaklikta goriintiiler elde edilmistir. On islemeden
sonra, ¢oklu goriintiiler igin bagimsiz olarak egitilmis ve olusturulmus U-Net'ler
kullanilarak her dilimdeki ICH bolgeleri tespit edilmistir. Bu algilama oranlari
birlestirilerek her dilim ig¢in ICH degeri belirlenmistir. Kalsifikasyon bolgeleri ve kan
damarlar1 gibi yanlig pozitif sonuglu goriintiileri ortadan kaldirmak i¢in, dilim diizeyinde
ICH'lerin olasilik 1s1 haritalarina, makine 6grenimine dayali bir yanlis pozitif alanlari
goriintiiden ¢ikarma yontemi uygulanmistir. Spesifik olarak, bir olasilik esigini asan
pikseller aday bolgeler olarak g¢ikarilmistir. Her bolgenin BT degerlerinden uzamsal
konumlar1 hesaplanmistir. Bu 6zelliklere dayanarak bir bolgenin yanlis pozitif olup
olmadigi random forest yontemiyle belirlenmektedir. Bolgenin yanlis pozitif olup
olmadigi, karsilik gelen olasiliklar hesaplanmigtir. Makine 6grenmesi tabanli yanlig
pozitif alanlar1 goriintiiden ¢ikarma yontemi uygulanarak hasta diizeyinde intraserebral
kanama yerleri belirlenerek hasta diizeyinde intraserebral kanama olasilik degeri tahmin
edilmistir. Gergeklestirilen CAD sisteminde, dilim diizeyindeki ve hasta diizeyindeki
sonuglar ile olasilik haritalar1 olusturulmustur. Olasilik 1s1 haritalar1 her hastanin beyin
BT goriintiisiine islenmistir. Sonugta CAD kullandiktan sonra hasta bazh
degerlendirmede, tiim doktorlarin ortalama dogrulugu onemli Ol¢iide %83.7'den
%89.7'ye (p<0.001) yiikselmistir. Ek olarak, kurul onayli radyologlarin, radyoloji
asistanlarinin ve stajyer hekimlerin dogruluklari CAD olmadan sirasiyla %92.5, 82.5 ve
%76.0 ve CAD ile sirasiyla %97.5, %90.5 ve %81°dir. CAD kullandiktan sonra tiim
doktorlarin ortalama FOM'u 0.78'den 0.82'ye (p = 0.004) yiikselmistir. CAD (43 s)
kullanildiginda okuma siiresi, tim doktorlar i¢in kullanilmadigi zamana gore (68 s,
p<0.001) anlamli olarak daha diisiiktiir. Sonu¢ olarak derin 6grenme kullanilarak
gelistirilen CAD sisteminin, tiim doktorlar i¢in kafa i¢i kanamay1 tespit etmede tani
performansini 6nemli 6l¢iide iyilestirecegi One siiriilmistiir (Watanabe ve ark., 2021).
Gia ve ark. (2020) intrakraniyal kanamanin BT goriintilerinden bilgisayar
destekli tespit ettikleri (CAD) bir ¢caligma yapmislardir. MobileNetV2 mimarisine dayali
derin 6grenme modeli, RSNA kafa ici kanama veri seti ilizerinde egitilmistir.

Vietnam'daki Vinh Long Eyalet Hastanesi'nden toplanan ICH Vietnam vakalar ile veri
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seti olusturulmustur. Sonugta 0.991 ROC-AUC, 0.992 duyarlilik ve 0.807 ozgiillikk
degerleri elde edilmistir (Gia ve ark., 2020).

Hong ve ark. (2019), serebral mikro kanamalar1 ESA transfer 6grenme metodu ile
tespit ettikleri bir ¢alisma yapmustir. Serebral mikrokanamalar, normal (veya normale
yakin) dokuda serebral kii¢clik damarlardan sizan kiigiik perivaskiiler hemosiderin
birikintileridir. Son on yilda, Serebral mikro kanamalari yar1 otomatik ve otomatik olarak
tespit etmek i¢in geleneksel makine 6grenimi ve klasik evrigimli sinir aglarma dayali
birka¢ yaklasim gelistirilmistir. Son yillarda, goriintii tanima ig¢in, klasik ESA ile
karsilastirildiginda daha iyi performans gosteren, daha derin yapiya sahip ¢ok sayida
gelismis ESA varyanti onerilmektedir. Bu ¢alismada Serebral mikro kanama tespitinin
dogrulugunu daha da gelistirme olasiligin1 arastirmak i¢in ResNet-50'ye dayali bir
yontem Onerilmistir. Orneklem biiyiikliigii nedeniyle transfer grenme kullanilmistir.
ResNet-50'nin transfer 6grenmesine dayanarak, ortalama =+ standart sapma formatinda
%95.71 + 1.044 hassasiyet, %99.21 + %0.076 6zgiillik ve %97.46 + 0.524 dogruluk ile
yiiksek performans elde edildigi bildirilmistir (Hong ve ark., 2019).

Dawud ve ark. (2019) beyin kanamasini, 6zellikle kanamanin erken evrelerinde
tespit etme problemini ele alan bir ¢alisma yapmistir. AlexNet ve ayrica destek vektor
makinesi siniflandiricili AlexNet'in  (AlexNet-SVM) degistirilmis yeni bir siirimii
kullanilmigtir. ESA, BT goriintiillerini kanamali veya kanamasiz goriintii olarak
siiflandirmaktadir. Bu ¢alismada amag 6nceden egitilmis bir modelin (transfer 6grenme)
sifirdan bir ESA olusturma ihtiyacin1 ortadan kaldirip kaldiramayacagi konusu
arastirilmasidir. Buna ek olarak, ii¢ katmanli bir sinir ag1 yerine siniflandirict olarak SVM
kullanmanin avantajlarini arastirmayr amacglamaktadir. Ayni smiflandirma gorevi i
derin aga uygulanmistir. Birinci ag bastan tasarimlanmustir. Ikinci ag beyin BT kanama
smiflandirma islemine gore diizenleme yapilmis énceden egitilmis agdir. Ugiincii ag,
SVM siniflandiricisini kullanan modifiye yeni AlexNet-SVM modelidir. Ug ag, aym
sayida mevcut beyin BT goriintiisii kullanilarak egitilmistir. Deneyler, dogal
goriintiilerden tibbi goriintii siniflandirmasina bilgi aktariminin miimkiin oldugunu
gostermektedir. Elde edilen sonuglarin onerilen modifiye edilmis Onceden egitilmis
model “AlexNet-SVM”nin beyin kanamasini tanimlamada sifirdan olusturulan evrisimli
bir sinir agindan ve orijinal AlexNet'ten daha iyl performans gosterebilecegini One
stirmektedirler (Dawud ve ark., 2019).

Jung ve Whangbo (2020) derin 6grenme ile iskemik inme tespit ettikleri

caligmalarinda, kiicliik bir veri setiyle iskemik inme i¢in 6grenme ve siniflandirma
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yapabilen bir derin 6grenme sistemi 6nermektedirler. Bu caligmada orta serebral arter
(MCA) bolgesinden 356 inmeli hastanin kontrastsiz BT gortintiileri verilerine dayanan
iskemik inme i¢in optimize edilmis bir 6n isleme algoritmasi gelistirilmistir. Sinir aglarini
egitirken yetersiz veri sorununun iistesinden gelmek igin transfer 6grenme modiiliinii
optimize eden, uyarlamali transfer 6grenme algoritmast kullanilmistir. Hali hazirda
kullanilan SEResNext sinir ag1 ile onerilen sistem karsilastirildiginda, inme teshisi
performansi mevcut SEResNext sinir ag1 sistemine gore %18.72 daha iyi sonug verdigi
bildirilmistir (Jung ve Whangbo, 2020).

Karthik ve ark. (2020), derin 6grenme modellerinin inme tespiti ve lezyon
segmentasyonundaki etkisini degerlendirmek amaciyla bir derleme yapmistir. Bu
derlemede son birkag yilda farkli akademik arastirma veri tabanlarinda yayimlanan 113
arastirma makalesi analiz edilmistir. Inme lezyonu tespiti ve segmentasyonundaki
gelismelere odaklanilmistir.  Arastirma makaleleri, inme lezyonu tespiti ve
segmentasyonu ile ilgili en belirgin i¢ goriileri elde etmek igin belirli kriterlere gore
filtrelenmistir. iInme lezyonunun 6zellikleri goriintiileme yontemine gore degismektedir.
Etkili bir yontem gelistirmek igin, girdi goriintiilerinden Ozniteliklerin dikkatlice
cikarilmasi gerekmektedir. Calismada inme lezyonu tespiti ve segmentasyonu igin
kullanilan farkli derin mimariler kategorize edilmis ve karsilastirilmigtir. Calisma tibbi
goriintii analizindeki iki derin sinir ag bilesenlerinin, yani Evrisimli Sinir Ag1 ve Tam
Evrisimli Ag - Fully convolutional network (FCN) alaka diizeyinin anlasilmasina
yardimc1 olmaktadir. Daha 1yi sonuglar i¢in 6nerilebilecek diger olas1 derin mimarilere
isaret edilmistir. Ayrica, inme tespitinde ortaya ¢ikan egilimler ve ¢alismalar bu
degerlendirmede detaylandirilmigtir.

Bu calisma ile arastirmacilarin karsilastigi teknik ve teknik olmayan zorluklari
inceleyerek ve inme tespitinde gelecekteki etkileri gosterilmistir. Derin 6grenme, tibbi
alanda 6nemli sonuglar vermis olsa da, karmagik goriintii segmentasyonu problemlerini
¢6zmek i¢in derin mimarileri kullanma konusunda dikkate deger arastirma beklentileri
bulunmaktadir. Tip doktorlarmin bu aragtirmalara girmesiyle daha iyi sonuclar elde
edilecegi diisiiniilmektedir. Su anda, derin 6grenmeye dayali segmentasyon algoritmalari,
veri yetersizligi, egitim sliresi ve kaynaklar vb. gibi faktorlerle smirlidir. Bu
sinirlamalarin  iistesinden gelmek i¢in verimli yoOntemler tasarlandig takdirde,
biyomedikal goriintii isleme alaninda derin &grenmenin daha iyi sonuglar verecegi

ongoriilmiistiir (Karthik ve ark., 2020).



15

Yu ve ark. (2020) akut iskemik inmeli hastalarda temel goriintiilemeden derin
ogrenme modeli kullanilarak nihai enfarktiis lezyonlarmin tahmin edilebilirliginin
arastirildigl bir calisma yapmustir. Akut iskemik inme geciren 182 hastanin prognoz
bulgular1 ¢alismasinda, akut ve takip goriintiilerinden olusan bir veri seti ile egitilmis
derin 6grenme modeli baslangigtan 3 ila 7 giin sonra kullanilmigtir. Caligma yapilirken
sonraki reperfiizyon durumu hakkinda bilgi sahibi olmadan enfarktiis lezyonlarinin
boyutunu ve yerini tahmin etmek amaglanmistir. Model, kiigiik ve biiyiik reperfiizyonlu
hastalarda mevcut klinik son teknoloji yontemlerle karsilastirilabilir performans
gostermistir. Derin 6grenme modeli miidahaleden once akut iskemik inme gegiren
hastalar igin bireysellestirilmis enfarktiis lezyon tahmini saglamaktadir. Akut inme
geciren hastalarda enfarktiis boyutunun ve yerinin tahmini, karar verme ve prognoz i¢in
onemlidir. Calisma ile derin 6grenme modelinin manyetik rezonans goriintiilerini
kullanarak nihai enfarktiis lezyonlarini tahmin edip edemeyecegi ve modeli giincel klinik
tahmin yontemleri ile karsilastirip karsilastiramayacag arastirilmistir. Bu ¢ok merkezli
prognostik ¢alismada, goriintii segmentasyonu (U-net) igin bir sinir ag1 tiirli egitilmis ve
sonuglar dogrulanmustir. Islem, perfiizyon agirhikli ve difiizyon agirhkli MR
goriintiilerine 3 ila 7 giin sonra uygulanmaktadir. Hastalar 24 saatlik goriintiileme
sonuglarma goére bilinmeyen, minimal, kismi ve major reperfiizyon olarak
gruplanmaktadir. 182 vakada (97 kadin [%53.3]; ortalama 65 yas), derin 6grenme modeli
ortalama ROC-AUC 0.92 degeri elde etmistir. Derin 6grenme modeli ile mevcut klinik
yontemler karsilastirilmis olup derin 6grenme modelinin daha i1yi oldugu One
stiriilmiistiir. ESA’nin reperfiizyon bilgisi olmadan temel goriintiilemeden enfarktiis
lezyonlarni1 basartyla tahmin ettigi ve mevcut klinik yontemlerle karsilagtirilabilir
performans elde ettigi bildirilmistir. Subakut enfarktiis lezyonunun tahmin etmede,
klinisyenlerin ~ dekompresyon tedavisine hazirlanmasinda yardimer olabilecegi
onerilmistir (Yu ve ark., 2020).

Zhang ve ark. (2020) yapmis olduklar1 iskemik inmeyi segmente edecek ¢ok
diizlemli fiizyon agi ¢alismasinda, manuel segmentasyonunun zaman alan ve o6znel
olmasindan kaynakli sorunlarin 6niine gegcmek istemektedir. Baslangigtan trombiisiin
cikarilmasina kadar gecen siire, akut iskemik inmeli hastalarin prognozu tizerinde 6nemli
bir etkiye sahiptir. Siire ne kadar kisa olursa, prognoz o kadar iyi olur. Bu amagla, DAG'da
iskemik inme lezyonlarmi hizli ve otomatik olarak segmente edilmesi i¢in yeni bir
calisma sunulmustur. Ilk olarak, iki tiir veri dengesizligini ¢6zmek icin algilama ve

segmentasyon ag1 (DSN) tasarlanmustir. ikinci olarak, sirasiyla farkli diizlem 6zelliklerini
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¢ikarmak igin kullamlan ii¢ dalli bir DSN mimarisi onerilmistir. Uciincii olarak, nihai
tahmini daha dogru yapmay1 amaglayan ¢ok diizlemli bir fiizyon ag1 (MPFN) 6nerilmistir.
ISLES2015 SISS DAG dizi veri seti iizerinde kapsamli deneyler yapilmis, onerilen
segmentasyon yontemi ile dice degerinin %62.2'yve ve duyarlilik degerinin %71.7'ye
ulastig bildirilmistir (Zhang ve ark., 2020).

Zhang, Zhao, ve ark. (2018) 3 boyutlu evrisimli sinir aglar1 kullanarak difiizyon
agirlikli goriintiilerden akut iskemik inmeyi boliimlere ayirmak igin yeni bir otomatik
yontem Onerilen bir calisma yapmistir. Metot, ayirt edici 6zellikleri otomatik olarak
ogrenebilmekte ve 3 boyutlu baglamsal bilgileri, verimli bir sekilde kullanabilmektedir.
Cok derin 3-D ESA egitiminin zorlugunu azaltmak i¢in, a§ boyunca engelsiz bilgi ve
yayilimini saglamak i¢in ag, yogun baglant1 ile donatilmistir. Yontemi degerlendirmek
icin ¢esitli akut iskemik inme tiplerine sahip 242 vaka (egitim i¢in 90, dogrulama igin 62
ve test i¢in 90) igeren bir DAG veri seti olusturulmustur. Modelin, ¢esitli metriklerde
(Dice benzerlik katsayisi: %79.13, lezyona gore kesinlik: %92.67 ve lezyona gore F1
puant: %89.25) yiiksek performans elde ederek diger en son teknoloji ESA yontemlerini
biiyiik bir farkla geride biraktigi belirtilmistir. Modeli ISLES2015-SISS veri seti izerinde
de degerlendirip, genelleme kapasitesini daha da ortaya koyan oldukca rekabet¢i bir
performans elde ettigi one siiriilmiistiir. Onerilen ydntemin hizli olusu ve dogrulugu,
teshislerde faydali olacagi belirtilmistir (Zhang, Zhao, ve ark., 2018).

Perez Malla ve ark. (2019) MR perfiizyon gorintilerinin ESA ile
segmentasyonunun degerlendirildigi bir ¢alisma yapmistir. Bu ¢alismada yaygin olarak
kullanilan MR perfiizyon goriintiilerinin, serebral iskemiyi degerlendirmek icin en son
teknolojiye sahip yontemlerden biri olan konvoliisyonel sinir aglart ile tespiti
amaglanmistir. Otomatik desen tanimada ve dolayisiyla segmentasyon gorevlerinde
basarili olan ESA, bu ¢alismada iskemik inme segmentasyonunda basarili olamamustir.
Bugiine kadar gelistirilen ESA mimarilerinin hi¢biri iskemik inme lezyonlarin1 segmente
etmede yiiksek dogruluk elde edemedigi One siiriilmiistiir. Basari oraninin diisiik
olmasinda goriintiilleme modalitesinde konum, sekil, boyut, goriintii yogunlugu ve
dokudaki heterojenliklerin sebep oldugu bildirilmistir. Islemlerde bir uzmanm
raporlandirdigi, 43 inme hastasinin difiizyon agirlikli perfiizyon ve difiizyon beyin MR
goriintiilerini iceren ISLES 2017 wveri seti kullanilmistir.  Inme lezyonlarinin
segmentasyonunda gelismis makine Ogrenimi tekniklerinin veri biiyiitme, transfer
O0grenimi ve son islemenin etkisini degerlendirmek icin ESA kullanilmistir.

Degerlendirilen tiim teknikler arasinda, ikili kapanis ile veri bilyilitme isleminin en iyi
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sonuglart verdigi 6ne siiriilmiistiir. Ortalama dice puaninin, temel modele gore % 17 daha
yiiksek oldugu éne siiriilmiistiir. Onceki calismalarla uyumlu olarak, biiyiik lezyonlarin
varliginda daha iyi performans elde edildigi bildirilmistir (Perez Malla ve ark., 2019).

Oman ve ark. (2019) iic boyutlu konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilarak
bilgisayarli tomografi anjiyografi goriintiilerinden (CTA-SI) iskemik inme tespitinin
fizibilitesini aragtirmak amaciyla bir ¢aligma yapmustir. Yontemler orta serebral arterde
akut iskemik inme siiphesi olan rastgele secilmis 60 hastanin CTA-SI's1 kullanilmustir.
Sinir ag1 egitiminde 30 hasta goriintiisii kullanilmis ve daha sonra kalan 30 hasta
goriintlisii test edilmigtir. Egitim ve test goriintiileri manuel olarak segmente edilmistir.
Serebral hemisferik karsilastirma i¢in CTA ve kontrastsiz bilgisayarli tomografi (NCCT)
gortintiileri ile kullanilmigtir. Klinik olarak inme tanisi alan hastalarda ilgili bolgeler, 0.93
duyarlilik ve 0.82 6zgiilliik ile enfarktiis olarak etiketlenmistir. Caligsma voxel acisindan
ROC-AUC degeri 0.93, en yiiksek dice benzerlik katsayisi ise 0.61 olarak elde edilmistir.
Giris 0Ozelligi olarak serebral hemisferik karsilagtirma kullanildiginda algoritma
performanst arttigi bildirilmistir. Kontrastsiz gorintiilerin etkisinin az oldugu
belirtilmistir. Akut iskemik inme lezyonun CTA-SI verilerinden 3D konvoliisyonel sinir
ag1 tabanl yazilimla tespit edilebilecegi 6ne siiriilmiistiir. Beynin diger yarimkiiresinden
elde edilen bilgilerin kullanilmasi, yanlis pozitif bulgu sayilarinin azaltilmasinda faydali
olacag: belirtilmistir (Oman ve ark., 2019).

Shinohara ve ark. (2020) akut iskemik inmeli hastalarda kontrastsiz BT hiperdens
orta serebral arter (MCA) sinyalinin (HMCAS) etkilesimli, derin 6grenme destekli bir
tanimlamasimi gelistirmek amaciyla bir ¢alisma yapmustir. Ilgili alanlardan cikarilan 50
piksel capl dairesel 35 HMCAS pozitif ve 39 HMCAS negatif 6rnek, deneyimli iki
nororadyologun ortak kararina gore onaylanmistir. Goriintiiler, egitim ve dogrulama veri
setleri olarak ayrilmigtir. Egitim 6rneklerinin sayisini artirmak igin veri bilyilitme iglemi
yapilmustir. Giris goriintiilerini HMCAS-pozitif veya -negatif olarak siniflandirmak igin
derin bir evrisimsel sinir ag1 (DESA - Xception) kullanilmigtir. HMCAS" tanimlamaya
yonelik derin 6grenmeye dayali egitim modelinin hassasiyetini, 6zgilliigiinii ve
dogrulugunu tahmin etmek i¢in bir vaka disarida birakma ¢apraz dogrulamasi
uygulanmistir. Sonuglar tanilama performansi agisindan HMCAS igin DESA’dan, bir
vaka disarida birakilan ¢apraz dogrulamada %82.9 duyarhilik, %89.7 6zgiillik ve %86.5
dogruluk, ROC —AUC 0.947 sonuglar elde edilmistir (%95 giiven aralig1 0.895-0.998;

P<0.05). Sonug olarak derin 6grenme yontemi ile akut iskemik inmeli hastalarda
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kontrastsiz BT'de HMCAS't belirlemek i¢in faydali olacag ileri siiriilmiistiir (Shinohara
ve ark., 2020).

Soltanpour ve ark. (2019) BT perfiizyon goriintiilerinden piksel diizeyinde
smiflandiricili, ¢oklu paralel u-net kullanilarak iskemik inme lezyonunun tespit edildigi
bir ¢aligma yapmustir. Caligmada manuel segmentasyonun zor ve zaman alict bir siireg
oldugu zamanin 6nemi agisindan iskemik inme lezyon segmentasyonu igin uygun
olmayacagi ileri stirtilmistiir. Literatiirde 6nerilen birkag¢ otomatik iskemik inme lezyonu
segmentasyonu analiz yonteminin manuel 6zellikleri kullandigi, diizensiz ve fizyolojik
sekillerden dolayi, iskemik inme lezyonlarinin dnceden tanimlanmis basit 6zellikler
kullanilarak otomatik bir sekilde dogru tahmin edilemeyecegi One siiriilmistiir. Bu
calismada, iskemik inme lezyonunun segmentasyonu i¢in model 6grenen otomatik bir
tahmin algoritmasi onerilmistir. Model, dort BT perfiizyon haritasindan (Cerebral blood
volume - CBV, Cerebral blood flow - CBF, Mean transit time - MTT, Tmax) inme
lezyonunun konumu hakkinda gerekli bilgileri ¢ikarmak igin dort adet 2D U-Net
kullanmaktadir. Model daha sonra piksellerin lezyon mu yoksa saglikli doku mu
olduguna karar vermek icin U-Net tarafindan c¢ikarilan olasilik haritalarim
birlestirmektedir. Bu yaklasim, inme lezyonunu 6grenmek i¢in her pikselin, komsularinin
bilgilerini de kullandig: islemlerden olusur. Segmentasyon performansi, dice benzerlik
katsayisi, hacim benzerligi ve duyarlilik parametreleri kullanilarak degerlendirilmistir.
Bu yeni algoritma ISLES 2018 yarigma veri setinde kullanilmistir. Bu ¢aligmanin en
gelismis yaklasimlardan daha iyi sonuglar elde ettigi 6ne stiriilmistiir (Soltanpour ve ark.,
2019).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. inme

Inme beyin dokularmin pihti, damar daralmasi, damar kapanmasi, kanama
sebebiyle beslenemeyerek canliligini yitirmesi ile beyin hiicrelerinin yonettigi viicudun
ilgili alanlardaki kontroliinii kaybetmesidir. Yas, cinsiyet, irk, genetik faktorler, ailede
inme ya da gegici iskemik atak 6ykiisii, hipertansiyon, sigara kullanimi, seker hastaliklari,
kalp hastaliklari, kan hastaliklari, obezite, beslenme aligkanliklari, hareketsizlik,
postmenapozal hormon tedavisi gibi faktorler inme olusumunu etkilemektedir.

Ulkemizde ve diinyada iskemik inme oran1 hemorajik inmeye gore daha fazladir.
(Sahan ve ark., 2010).

Inme hastalig1 olusumunda hiper tansiyon, sigara kullanimi ve yashlik daha
etkilidir (Colak ve ark., 2020). Beyin hiicreleri, dokularinin beslenememesi ile fonksiyon
kaybima ugramaktadir. Inme sonucunda, beyin hiicreleri viicudun ilgili oldugu alani
yonetememektedir. Inmenin oldugu bolge, hayati fonksiyonlarin yonetildigi merkez
oldugundan; etkilenmenin oldugu oranda hastanin hayati tehlikesi artmaktadir.

Inme belirtileri viicudun bir tarafinda ani uyusma veya giigsiizliik, denge kaybi,
ani gérme bozukluklari, yutmada gii¢liik, bas donmesi, yiirime de problem yasama, ani
gelisen dikkati toparlayamama, konusma veya anlamada zorluk, yiiz kaslarinda simetri
bozuklugu, biling kaybidir.

Inme tedavisinde zaman ¢ok 6nemlidir. Oksijen eksikliginde, beyin hiicreleri
birka¢ dakika i¢cinde 6lmeye baslar. Beyin hasarini engelleyebilecek pihtilasmay1 6nleyen
ilaglar vardir, ancak inme semptomlarinin gériilmesinden itibaren birkag saat i¢inde — 4,5
saate kadar — kullanilmalar1 gerekir.

Teshis konulmasinda, bilgisayarli tomografi ve manyetik rezonans goriintiileme
tetkikleri ileri derecede 6neme sahiptir. Inme hastaliginin tespitinde BT goriintiileri ve
MR goériintiileri uzman bir radyolog doktor tarafindan yorumlanmaktadir. BT ¢ekim
stiresi 3-5 dk. olup, oldukga kisadir. Daha az kontrendikasyonu olmaktadir. Fakat hasta
radyasyon almaktadir. Hamilelerde kullanimi sakinca olusturabilmektedir. MR
cekimlerinde birkag¢ sekans birlikte ¢ekilmektedir. Bu da ¢ekim siiresini uzatmaktadir.
Ayrica MR cihaz1 manyetik alan olusturdugu i¢in, kalp pili gibi hasta viicudunda bulunan
metal protezleri etkilemektedir. Bu hastalar da MR ¢ekilememektedir. Bu sebeple BT

cekimi daha 6n plandadir. Inme gegiren hastaya 4,5 saat igerisinde miidahale edilerek,
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kalici sakatlik veya 6liim riski en aza indirilmelidir. (Emre, 2013). Hasta hizli bir sekilde
hastaneye ulagtirilmali, teshis konularak tedavisine baslanmalidir (Sahan ve ark., 2010).
Inme yaklasiminda ilk olarak fiziksel muayene yapilmaktadir. Muayene
sonucunda National Instututes of Health Stroke Scale (NIHSS) puani1 ve Glasgow skoru
hesaplanmaktadir. Bilgisayarli Tomografi ve gerekirse Difiizyon MR ¢ekilmektedir. Siire
o6nemli oldugu i¢in genelde bu islemler teshis i¢in yeterlidir. Tetkik sonuglarina gore
tedaviye baslanmaktadir.  Iskemik atakta piht1 icin trombolitik tedavi ve/veya
trombektomi uygulanir. Hemorajik inme igin anti 6dem tedavisi uygulanir (Emre, 2013).

Olus sebebine gore inme iskemik inme ve hemorajik inme olarak ikiye ayrilir.

3.1.1. iskemik inme

Iskemik inme en yaygin gériilen inme tiiriidiir. Kolesterol, yag, kalsiyum ve vb.
diger maddeler belli bir siire sonra atardamarlarda birikmeye baslar. Bu faktorler
damarlarda tikanma ve daralmaya neden olur. Dokular, beslenemeyip infarkt alani
olusturmakta ve nekroz dokusuna doéniismektedir. Doku, viicuttaki hangi alani
yonetiyorsa o bolgede fonksiyon kayb1 meydana gelmektedir (Emre, 2013). Sekil 3.1.°de
piht1, kapanma ve daralma sebebiyle damar tikanmasi gosterilmektedir.

Tikanmis arter

Normal Arter

Sekil 3.1.Iskemik inme (Acharya ve ark., 2019)

Inme siiphesi ile gelen kisi de ilk tani, inmenin hangi tipte oldugunun

belirlenmesidir. Inmenin tiiriine gore tedavi yaklasimlar1 degismektedir. Zaman 6nemli
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oldugu i¢in hizli bir sekilde BT taramasi yapilarak inme semptomlarinin hangi tiire ait
oldugu belirlenmektedir. Olusan pihtinin etkiledigi alan lokalize edilebilmektedir.
Iskemik inme karar1 verilirse hizli bir sekilde pithtilasmay1 6nleyen ilaclar ile miidahale
edilmektedir. Akut iskemik inme BT goriintiisii Sekil 3.2.’de verilmistir. Goriintiiler
uzman radyolog ve nérolog tarafindan degerlendirilmektedir. iskemi, kanama alani
goriintiisii gibi ¢cok net bicimde goriilmemektedir. Beyaz - gri madde ayriminda kayip,
0dem sebebiyle yarim kiire simetrisinin bozulmasi, tikali arterin belirginligi gibi faktorler

konunun uzmani doktorlar tarafindan incelenmekte ve iskemi karar1 verilmektedir.

Sekil 3.2. Akut iskemik inme SMIR.Brain.XX.0.CT.345562 — 7. kesit BT goriintiisii (Hakim ve ark., 2018)

3.1.2. Hemorajik inme

Hemorajik inme damar yirtilmasi ve damarin kan s1izdirmas: durumunda meydana
gelmektedir. Kanin damar disina, dokularin igine; travma, lezyon, yiiksek tansiyon vb.
sebeplerden akmasi (kanama) sonucu beyin hiicre yapisinin bozulmaktadir. Ilgili bolge
fonksiyon kaybina ugramaktadir (Emre, 2013). Iskemide oldugu gibi, beyin hiicreleri
viicudun ilgili oldugu alan1 yonetememektedir. Dokunun 6nem derecesine gore hasta
hayat1 da bu derecede etkilenmektedir. BT goriintiisiinde Sekil 3.3.’te verildigi tizere

kanama alan1 belirgin bir sekilde goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Hemorajik inme ID_18cdd767f isimli BT goriintiisii (RSNA, 2019)

3.2.  Bilgisayarh Tomografi

Bilgisayarli tomografi, X-isin1 kullanilarak viicudu inceleyen medikal
goriintiileme teknigidir. Bir BT kesiti olusturabilmek igin, kesit diizlemindeki her
noktanin x-iginin1 zayiflatma degerini bilmek gerekir. Bu degerler, kesit diizleminin
cepecevre her yoniinden x-151m1 gegirilerek yapilan ¢ok sayidaki 6l¢iimiin bilgisayarlarla
islenmesi ile bulunmaktadir. Bulunan bu sayisal degerler, karsilig1 olan gri tonlarla
boyanarak kesit goriintiileri elde edilmektedir (MEB, 2011). Sekil 3.4.’te BT cihaz

verilmigtir.

Sekil 3.4. Bilgisayarli tomografi cihaz1 (MEB, 2011)
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BT calisma prensibi / BT fizigi: Helikal (spiral) BT de tiip inceleme sirasinda
stirekli donmektedir, hasta masasi ise bir yone hareket etmektedir. Bir defada 40-80
cm’lik bir alan bir nefes tutma siiresinde taranabilmektedir. Cok kesitli BT de ise helikal
teknolojiye ek olarak tek dedektor halkasi yerine yan yana siralanan dedektor halkalari
kullanilmaktadir (Sekil 3.5.). Bu dedektor bloklarinda halka sayisi 64’e¢ kadar
cikmaktadir. Boylece aygitin ayn1 anda taradigi hacim artmaktadir. X-1s1m1 tiipii, kesit
diizlemi ¢evresinde 360 derece donerek dar bir X-151n1 demeti gonderir. X-1sinlar1 viicuda
gonderilirken dlgiilmekte, viicudu gectikten sonra 6l¢iilmekte, aradaki fark hesaplanarak
dedektorlerin karsisina gelen dokunun X-1smmin1 ne oranda tuttugu bulunmaktadir.
Goriintii bu ¢ok sayidaki dl¢timlerden karmagik bilgisayar islemleriyle olusturulmaktadir

(MEB, 2011).

Sekil 3.5. Helikal (spiral) BT ¢aligma yontemi (MEB, 2011)

Dedektorlerin olgtiigii ve dijitalize ettigi degerler, bilgisayarlar araciligiyla her
vokselin X-isinlarin1 tutma degerlerine doniistiiriilmektedir. Bu islem suyun X-1gmnini
tutma degerini 0 kabul eden, bir ucu —1000 diger ucu +1000 olan bir cetvele gore
yapilmaktadir (Sekil 3.6.). Bu cetvele, yontemi gelistirenlerden biri olan Ingiliz fizikgisi
Hounsfield’den dolayr Hounsfield Cetveli ve bu cetveldeki sayilara da BT Unitesi veya
Hounsfield Unitesi (HU) ad1 verilmistir (MEB, 2011).
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- 1000 0 + 1000

HAVA su KEMIK

Sekil 3.6. Hounsfield skalasinda gri tonlarin dagilimi (MEB, 2011)

Gii¢li Yanlari: MR’a gore ¢ekim siiresi ¢ok kisadir. Daha yaygin kullanimi vardir.
Daha az kontrendikasyonu olmaktadir.

Zayif Yanlar1: Hasta radyasyon almaktadir. MR’da oldugu gibi kontrast madde
verilerek ¢ekilen sekansi da vardir. Kontrast maddenin bobrekleri etkilemesi ve kullanilan
kontrast maddenin 4 cm civarinda kesit alanin1 goriiniir hale getirmesi zay1f taraflaridir.

(Dora ve ark., 2015)

3.3.  Veri Tabanlan

3.3.1. ISLES 2018

Tez caligmasinda iki olgunun da ayn1 anda incelenip sonuca daha hizli ulagilmasi
amaglanmigtir. Iskemik inme verisi olarak, ISLES 2018 (Ischemic Stroke Lesion
Segmentation) yarismasinda (Hakim ve ark., 2018) a¢ik kaynak olarak kullanima sunulan
300 adet NIfTI formatinda iskemik beyin bilgisayarli tomografi goriintiisii, 18 adet
normal beyin tomografi goriintiisii kullanilmistir. Sekil 3.7.’de ISLES 2018 ana sayfasi

verilmistir (http://www.isles-challenge.org).
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"1\ ISLES OVERVIEW RESULTS DATES ABOUT MOTIVATION DATA RULES PARTICIPATE ORGANIZERS 2017 - 2016 - 2015
= -

=
[

ISLES CHALLENGE 2018

ISCHEMIC STROKE
LESION
SEGMENTATION

Sekil 3.7. ISLES 2018 ana sayfasi1 (Hakim ve ark., 2018)

Her gorintiiniin adi, Kesit numarasi, siifina gore Kesit adeti ve smifi Ek-1 de
verilmistir. ISLES 2018 agik kaynak goriintii adlari, SMIR.Brain. XX.O.CT.#***%*%*
seklindedir. “ * ” simgeli alana alt1 haneli say1 gelmektedir. NIfTI formatinda olan ana
goriintiiler; kontrast degeri 120’ye, parlaklik degeri 60’a getirilip, PNG (Portable
Network Graphics) resim formatinda MRIcro programi (Neuroimaging Informatics Tools
and Resources Clearinghouse, 2020) ile kaydedilmistir. Iskemik inme iceren dilimler
iskemi simifinda, igermeyenler normal beyin goriintiisii klasoriinde siniflandirilmistir.

Sekil 3.8.’de iskemik ve normal beyin BT goriintiileri verilmistir.

a) b)

Sekil 3.8. ISLES 2018 6rnek goriintiileri a) iskemik inme b) normal beyin BT goriintiisii (Hakim
ve ark., 2018)
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3.3.2. RSNA 2019

Kuzey Amerika Radyoloji Derneginin 2019 yilinda beyin kanamasi yarismasinda
(RSNA, 2019) acik kaynak olarak kullanima sundugu goriintiilerden 300 adet beyin
kanamasi beyin bilgisayarli tomografi goriintiisii ve 282 adet normal beyin bilgisayarli
tomografi goriintiisii  kullanilmistir. Sekil 3.9.°da RSNA ana sayfasi verilmistir

(https://www.kaggle.com/c/rsna-intracranial-hemorrhage-detection/rules).

Overview Data Code Discussion Leaderboard Rules Join Competition
v

Sekil 3.9. RSNA Intracranial Hemorrhage Detection ana sayfasi

Her goriintiiniin adi, Kesit numarasi, sinifina gore Kesit adeti ve sinifi Ek-1 de
verilmistir. DICOM formatinda olan ana goriintiiler; kontrast degeri 120’ye, parlaklik
degeri 60’a getirilip, PNG resim formatinda kaydedilmistir (Sekil 3.10). RSNA

13

kaynagindan alinan goriintiilerin adlar, [D_**##*#**% geklindedir. “ * ” simgeli alan,
goriintli 1smini ifade etmektedir. Kaynaktan, beyin kanamasi goriintiisii olarak
siniflananlar ve normal beyin goriintiileri alinmistir. Goriintiiler kendi simiflandirma

klasoriimiizde siiflandirilmistir.

\

a) b)
Sekil 3.10. RSNA 2019 6rnek goriintiileri a) kanama b) normal beyin BT goriintiisii (RSNA, 2019)



https://www.kaggle.com/c/rsna-intracranial-hemorrhage-detection/rules
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3.4. Derin Ogrenme

Derin  6grenme, “Yapay zeka” ve ‘“Makine Ogrenmesi” alanlarindaki
caligmalardan sonra ortaya ¢ikmistir. Yapay Zeka, cesitli uygulamalar1 insan gibi zeki
faaliyetlerle yiiriitmesi amaciyla yapilmis bilgisayar veya bilgisayar sistemlerine verilen
isimdir (Anonim, 2020). Yapay zeka iizerine yapilan aragtirmalar ilerledik¢e bulunan
sistemlerin makineye uygulanabilmesi i¢in makine 6grenmesi nem kazanmistir. Makine
ogrenmesi temelde bilgisayar sistemlerinin yapay zeka alaninda sayisal 6grenme ve
model tanima uygulamalarindan gelistirilmis bir alt dalidir. Makine 06grenme
algoritmalar1 6grenme ve girdiler lizerinden tahmin yapma iizerine kurulmus bir yapidir.
Bu yapilar standart programlardan farkli olarak girilen bilgilerden tahmin ve karar verme,
sonu¢ ¢ikartma amagli model olusturularak c¢alismaktadir. Makine Ogrenme
algoritmalarinda temel; giris verisi algoritmasi olusturmak, ¢iktilar1 yeni girigler
oldugunda giincellemek ve ¢iktilarin tahmini i¢in istatistiksel analiz kullanmaktir (Incir,
2020).

Derin 6grenme, insan beyninin problemleri ¢6zmek i¢in kullandig1 yontemlerden
esinlenip bliylik Olgekteki verilerden faydalanarak, 6zellik ¢ikarma, siniflandirma ve
karar verme gibi islemleri yapan makine 6grenmesinin alt dalidir. Yapay sinir ag1 ara
gelismelerinden ortaya ¢ikan derin 6grenme kavrami “yeni nesil sinir aglar1” olarak
anilmaktadir. Yapisal olarak insan gibi diislinlip karar veren yapilar olusturmay1
amaglamaktadir.

Gilinlimiizde karmasik yapilarda derin 6grenme kullaniminin, s1§ mimarilere gore
daha iyi sonuglar vermektedir. Temelde derin 6grenme bir yapay sinir agidir. Derin olarak
belirtilmesinin sebebi ise yapay sinir ag1 yapisindan kaynaklanmaktadir. Ilk gelistirilen
yapay sinir aglar1 birkag katmandan olugmakta iken glinlimiizde bu katman sayis1 oldukca
artmistir. Yakin tarihlere kadar yapay sinir aglarinin egitiminde zorluklar ortaya ¢ikmaistir.
Teknolojinin  gelismesiyle bu zorluklar giderilerek katman sayisi arttirilmaya
baslanmigtir. Bu katmanlarin artmasi ile derin ag yapilar1 olusmustur. Derin aglar bir, iki
gizli katmana sahip sinirsel aglardan daha iyi performans gostermektedir. Derin 6grenme
ise diger yapilara gore, karmasik yapidaki durumlar1 ¢6zme, analiz yapma, bliyiik veri
orneklerini degerlendirmede diger yontemlere gore daha iyi sonuglar vermektedir. Derin
O0grenme yaklagimlari, siniflandirma, dogal dil isleme, goriintii isleme, konusma tanima
vb. konularda kullanilmaya uygun olup ve bu yap1 basit mimarilere kiyasla daha gok

¢dziime yakin ve giiclii oldugu yapilan ¢alismalarda belirtilmektedir (incir, 2020).
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3.4.1. Yapay sinir aglar

Insan zekasina yakin hatta daha yiiksek diizeyde sistemler iiretme ¢alismalari
arastirmacilarin siirekli ele aldig1 bir konudur. Bu konuda ilk ¢alisma McCulloch ve Pitts
(1943) tarafindan insan beyin sinir sistemi Ornek alinarak mantiksal agidan beyin
fonksiyonlarmi1 inceleyen algoritma olusturulmustur. Bu ¢alismalar dogrusal
problemlerde etkili olmustur.

Insan sinir hiicresi yapilarindan (Sekil 3.11) esinlenilerek olusturulan yapay sinir
aglarinda, birka¢ noktadan gelen sinyal degerleri agirlik degerleri ile ¢arpilarak bir
fonksiyonda hesaplanmasi ile sonug sinyal degeri elde edilmektedir. Toplama fonksiyonu
veya aktivasyon fonksiyon sonucu ¢ikti olarak verilir. Bu yeni sonug yeni katmanda yeni

agirliklarla ¢arpilarak farkli bir fonksiyonun giris degerini almaktadir.

Akson Uclarn

Dendrit

Hiicre Govdesi

Miyelin Kilif

Cekirdek

Sekil 3.11. Noron yapist (Rottger, 2014)

Yapay sinir aglart asagidaki gibi siniflandirilmaktadir (Sertkaya, 2018).
Yapilarina gore yapay sinir aglari:

Noronlarin birbirine baglanisina gore ileri ve geri beslemeli olarak ikiye ayrilir.

e Ileri Beslemeli Aglar: Noronlarin birbirine baglant1 yonii, giristen ¢ikisa dogrudur.
Bir katman, kendinden sonraki katmanlara baglanmaktadir. Yapay sinir agina
girilen veriler, giris katmanina daha sonra her birisinde islem gorerek ara
katmanlara ve ¢ikis katmanina ulasmaktadir.

e Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Ileri beslemeli agdakinin aksine, bir hiicrenin

ciktist sadece kendinden sonraki hiicre katmanina girdi olarak verilmemektedir.
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Kendinden 6nceki katmana veya kendi katmanindaki herhangi bir hiicreye de
baglanabilmektedir. Bu sebeple geri beslemeli yapay sinir aglari, dogrusal

olmayan bir yap1 gostermektedir.

Ogrenme algoritmalarina gdre yapay sinir aglar1:

Yapay sinir aglarinda esas olan agin 6grenmesidir. Yapay sinir aglar1 6grenme

algoritmalarina gore danigsmanli, danismansiz ve destekli 6grenme olarak {ige ayrilir.

Danismanli Ogrenme: Danismanli 6grenme sirasinda aga, giris degerleri ile
birlikte ¢ikis degerleri de verilmektedir. Yapay sinir agi, verilen giris degerleri
icin istenilen ¢ikis degerlerini olusturabilmek i¢in katmanlar arasi agirliklarini
giincellemektedir.  Ciktilar  ile  beklenilen  ¢iktilar  arasindaki  fark
hesaplanmaktadir. Agmn yeni agirliklari bu farka gore diizenlenmektedir.
Diizenlemede her hiicreye diisen hata payr hesaplanmakta ve her hiicrenin
agirliklart bu hata payma gore diizenlenmektedir.

Danismansiz Ogrenme: Yapay sinir agina, 6grenme sirasinda sadece giris verileri
verilmektedir. Herhangi bir ¢ikis verisi verilmemektedir. Verilen bilgilere gore ag,
her bir veriyi kendi iginde siniflandiracak sekilde kendi yapisini olusturmaktadir.
Ag agirhiklarim  her bir iterasyonda diizenleyerek, Ogrenme islemini
tamamlamaktadur.

Destekli Ogrenme: Yapay sinir aginin her iterasyonunda elde ettigi sonug, dogru
veya yanlig olarak aga bildirilmektedir. Bu bilgilere gore ag, kendini yeniden
diizenlemektedir. Ag, hem 6grenmekte hem de sonuca ulagsmaya ¢alismaktadir.
Boylece ag egitilmis olmaktadir. Diger islemlerde ag, bu bilgilerle sonuca

ulasmaktadir.

Ogrenme zamanina gore yapay sinir aglari:

Yapay sinir aglar1 grenme zamanina gore statik ve dinamik 6grenme olarak ikiye

ayrilmaktadir.

Statik Ogrenme: Statik 6grenmede yapay sinir aglari, dnce egitilmektedir.
Egitimden sonra aga test verileri girilmekte ve sonuca ulasiimaktadir. Test
asamasinda, agm katmanlar1 arasindaki agirliklarda herhangi bir degisiklik
olmamaktadir.

Dinamik Ogrenme: Yapay sinir ag1 egitim asamasi bittikten sonra yeni girislerde
cikiglarin dogrulanmasina gore agirhiklarini degistirerek sonuca ulagmay1

amaclamaktadir.
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Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Evrisimli Sinir Aglari, Convolutional Neural

Networks-CNN)
Tekrarlayan Sinir Aglar1
Boltzman Makinesi

Derin Oto Kodlayicilar
Derin Inang Aglart

Uzun Kisa Dénemli Bellek
Markov Zinciri

Destek Vektor Makinesi
Dikkat Ag1

Kohonen Ag1

Asir1 Ogrenme Makineleri
S1vi Hal Makinesi

Cekismeli Uretici Aglar

Yapay sinir hiicresinin yapist:

Biyolojik sinir hiicresine benzeyen bu yap1 (Sekil 3.12.) girdi, agirliklar, toplama

fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu, ¢ikti kisimlarindan olusmaktadir.

F(Nef)= Y

HY

Sekil 3.12. Yapay sinir hiicresi yapisi

Girdiler: Girdiler hiicrelere verilen giris verileridir. Bu gelen veriler agirliklarla

islem gorerek hiicreye gonderilmektedir.

Agirliklar: Yapay sinir hiicresine verilen girdiler, baglantinin agirhigiyla

carpilarak net kismina iletilmektedir. Agirliklarin degerleri pozitif, negatif veya sifir

olabilmektedir.
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Toplama Fonksiyonu: Girdiler ile agirliklarin ¢arpilarak diger tim carpimlarin
toplanmasiyla olusan, o hiicrenin toplam girdisinin hesaplandigi fonksiyondur.

Genel olarak fonksiyonun gosterimi Denklem 3.1°de verilmistir.

Net = YN x; * w; (3.1)

Sonug performansina gore farkli fonksiyonlarda kullanilabilmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu: Toplam fonksiyonun degerlendirmeye alindigi, sonuca
gore ¢ikis degeri iretilen fonksiyondur. Genelde Denklem 3.2°de verilen sigmoid
fonksiyon kullanilmaktadir. Performansi iyilestirmek igin ReLU fonksiyonu (Denklem
3.3.), basamak fonksiyonu (Denklem 3.4.) gibi farkli fonksiyonlar kullanilabilmektedir.

Sigmoid fonksiyonu: Girig degerlerini, 0 ve 1 araliktaki ¢ikis degerine doniistiiren
bir fonksiyondur. Sigmoid fonksiyonu giristeki (-oo, +o0) araligindaki herhangi bir degeri

(0 - 1) araligindaki bir ¢ikis degerine doniistiirmektedir.

1

F(Net) = — (3.2)

ReLU fonksiyonu:

F(Net) = {1(\)let 11\\1125:;(()) (3.3)
Basamak fonksiyonu:

o= 0 NS0 L

Cok katmanli sinir aglar1 girdi katmani, ara katmanlar ve ¢ikti katmanindan
olusmaktadir. Ag yapis1 Sekil 3.13.’te verilmistir.

Girdi Katmant: Yapay sinir agina digardan verilerin girildigi katmandir.

Ara (Gizli) Katmanlar: Giris katmanindan ¢ikan bilgiler bu katmana gelmektedir.
Ara katman sayisi segilen aga gore degisebilmektedir. Ara katmanlardaki noron sayisi
giris ve ¢ikis sayisindan bagimsizdir. Ara katmanlarin ve bu katmanlardaki néronlarin
sayisinin artmasi hesaplama siiresini arttirmaktadir. Fakat yapay sinir aginin daha

karmasik problemleri ¢ozmesinde fayda saglamaktadir.
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Cikt1 Katmani: Ara katmanlardan gelen bilgilerin islendigi, agin ¢iktilarini lireten
katmandir. Bu katmanda firetilen ¢iktilar sonug olarak kullaniciya verilmektedir. Geri
beslemeli aglarda bu katmanda iretilen c¢ikti ile agin yeni agirlbik degerleri

hesaplanmaktadir (Karaali ve Ulengin, 2008).

Agirhiklar w,

4

B
x>

Ciktilar
A3 Vi
Girdiler
Z_/'
Girdi Ciktr
katmani Ara katmanlar katmam

Sekil 3.13. Cok katmanli yapay sinir ag yapist (Karaali ve Ulengin, 2008)

3.4.2. Evrisimli sinir ag yapis1 ve mimarisi

Yapay sinir aglar1 ve makine 6grenmesi programlar1 siiflandirmada kullanilan
0zel veya (XOR) islemlerini gerc¢eklestiremediklerinden daha zeki sistemler uzun yillar
elde edilememistir. 1998 yilinda evrisimli sinir aglarinin bulunmas: ile derin 6grenme
donemi baslamistir.

[k konvoliisyonel sinir ag1 LeNet, 1998 yilinda Yann LeCun ve arkadaslar:
tarafindan posta numaralari, banka cekleri lizerindeki el yazis1 rakamlarini okumak ve
siiflandirmak igin tasarlanmis bes katmanli bir konvoliisyon agidir (Sekil 3.14.). 32x32
piksel gri tonlamali giris goriintiisiinde el yazis1 rakamlarini sayisallagtirma islemini
basariyla gerceklestirmistir (LeCun ve ark., 1998). Birkag banka posta numaralari, banka
cekleri tizerindeki el yazisi rakamlarini okumak amaciyla kullanmistir. Daha yiiksek

¢ozlinirliklii goriintiileri isleme yetenegi sinirhidir (Sertkaya, 2018).
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C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT S 52: f. maps

Full mnrtectinn Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Sekil 3.14. LeNet ag yapis1 (LeCun ve ark., 1998)

ESA yapisi goriintii islemede ve siniflandirmada oldukga etkilidir. Katmanlarda
yapilan islemler YSA ve makine 6grenmesinin goriintii isleme icin daha da 6zellesmis
ESA mimarileri ile gerceklesmektedir. ESA mimarisi ve katman yapilar1 asagida
aciklanmistir.

Konvoliisyon Katmani (Convulation Layer): Ara katmanlardan olan bu katmanda
evrisimin yapildig1 tabakadir. 3x3, 5x5 boyutlarindaki filtreler goriintii lizerinde
gezdirilerek konvoliisyon islemi uygulanmaktadir. Cikan sonuglar ile aktivasyon haritasi
olusturulmaktadir. Filtrelerin katsayilari, her 6grenme iterasyonunda degismektedir (inik
ve Ulker, 2017).

Filtre her renk kanalinda belirlenen adim (stride) degerinde ilerlemektedir.
Filtredeki degerle, renk kanalindaki deger carpilmakta ve ¢arpim degerleri
toplanmaktadir. Diger kanallardan gelen degerlerle toplanarak aktivasyon haritasi

olusturulmaktadir (Sekil 3.14.).

REDK ey Kirmizi Yesil Mavi
Kanallan
Girig
GOruntisil wp|
(5x5)
/
o 1 o ) 1 (] 0 1 0
Filtre -1 o] -1 -1 [ of -1 -1 [of -1
(3x3) o [1] o o [1] o o [1] o
K =0%5+1*8+0*1= (-1)*9+ Y =0*5+1*5+0%2+ (-1)*6+ M = 0%3+1*5+0%4=+ (-1)*5+
_ 0%0+(-1)*0+ 0*4+1*8+0*2 0*8+(-1)*5+ 0%4+1*5+0"2 0*2+(-1)*8+ 0*6+1*9+0"8
k'7\y-q ./M-1
7-1+1=7
AKtivasyon sy -13| 7

Haritas1

Sekil 3.15. 5x5x3 boyutta bir giris goriintiisiine 3x3’liik filtrenin uygulandig1 konvoliisyon iglemi
(Inik ve Ulker, 2017)
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Giris ve ¢ikis boyutu arasinda ayni yogunluk araligini saglamak igin, aktivasyon
haritasindaki degerler normalize edilmektedir. Her renk kanali i¢in hesaplanan degerler,
filtre katsayilarinin toplamina béliinmektedir (Inik ve Ulker, 2017).

Aktivasyon katmani: Aktivasyon fonksiyonlarmmin uygulandigi katmandir.
Sigmoid fonksiyonu, ReLU fonksiyonu, basamak fonksiyonu gibi fonksiyonlarin
uygulandig1 katmandir.

Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani(Rectified Linear UnitsLayer - ReLu):

Bu katman konvoliisyon katmanlarindan sonra gelmektedir.

Bu katmanda Denklem 3.5.te verilen fonksiyon, ndronlarinin g¢iktilarina

uygulanmaktadir.

0 Net <0

Net Net>0 (3:5)

F(Net) = {

Girdilere gore fonksiyonun ¢ikt1 degerleri grafiksel olarak Sekil 3.15.’te
verilmistir.
RelU (x) §
F(x)

0

Sekil 3.16. ReLU katmaninin ¢ikis verisine etkisi.

Havuzlama Katmani (Pooling Layer): Evrisimli sinir aglarinda, havuzlama
katmani istege baglidir. Her agda kullanilmayabilmektedir. Amag, sonraki konvoliisyon
katmani i¢in genislik ve yiikseklik giris boyutlarini azaltmaktir. Bu katman sonucu
boyuttaki azalma bilgi kaybina yol agmaktadir. Bu islem sonunda, bir sonraki ag
katmanlart i¢in daha az hesaplama yiikii olusmakta ve sistemin ezberlemesi
onlenmektedir. Konvoliisyon islemindeki gibi, havuzlama katmaninda da filtre
belirlenmekte ve goriintii izerinde verilen adim degerinde gezdirilmektedir. Goriintiideki
piksellerin, maksimum degerlerini (maksimum havuzlama) veya ortalama degerlerini
(ortalama havuzlama) alarak hesaplama yapilmaktadir. Genellikle performansindan
dolayi, maksimum havuzlama tercih edilmektedir. Havuzlama islemi; konvoliisyon

katmanindan sonra hesaplanan filtre adedince, goriintiilerin hepsi i¢in hesaplanmaktadir.
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Havuzlama isleminin yapilisi ile ilgili 6rnek uygulama Sekil 3.16.’da verilmistir. Sekil
3.16a’da giris goriintii boyutu 4x4 ve filtre boyutu 2x2°dir. iki adim kaydirilmakta ve
olusan her goriintiiniin boyutu 2x2 olmaktadir (Sekil 3.16b). Her bir filtredeki maksimum
degerler alinir ve sonug (Sekil 3.16¢) elde edilir (Inik ve Ulker, 2017).

-"--"

Sekil 3.17. 4x4°liik giris goriintiisiine, 2x2 filtre ile iki adim kaymali maksimum havuzlama islemi.
a)Goriintii b) Filtre sonrast goriintii ¢) maksimum havuzlama islemi sonrasi goriintii.

Unutturma katmani1 (dropout layer): Evrisimsel sinir aglarinda katmanlar
arasindaki bagimliliktan dolayr degerler birbirini etkilemektedir. Bu durumda bazi
agirliklar daha fazla deger almakta ve modele uygun hale gelmeye caligmaktadir. Bu
sabitlenmenin Oniine gegmek i¢in unutturma fonksiyonu kullanilmaktadir (Srivastava ve
ark., 2014). Egitim agamasinda rasgele segilen noronlarin bazilar1 agdan ¢ikartiimaktadir
(Sekil 3.17.). Unutturma katmaninin, modelin egitim agsamasinda ezberleme (overfitting)

yapmasini azaltmasi sebebiyle kullanimi faydali olacaktir.

Sekil 3.18. ESA yapisi a) Standart ESA ag yapist b) Dropout isleminden sonra ag yapisi
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Tam bagli katman (Fully connected / flatten layer): Bu katman kendinden 6nceki
katmanin tiim alanlarina baglidir. Bu sebepten dolay1 bu katmana tam baglantili katman

denilmektedir. Giris degerlerini tek boyutlu bir degere doniistiirmektedir (Sekil 3.18.).

Sekil 3.19. Diizlestirme katman, tam baglantili katman 6rnegi

Siniflandirma Katmani (Classification Layer): Bu katman tam baglantili
katmandan sonra gelmektedir. Bu katmanda simiflandirma islemi yapilmaktadir. Bu
katmanin ¢ikis degeri, smiflandirmas1 yapilacak nesne sayisina esittir (Inik ve Ulker,
2017). Ornek olarak; on farkli nesnenin smiflandirilmasi yapildiginda, siniflandirma
katmaninin ¢ikis degeri 10 olmaktadir. Tam baglantili katmanda ¢ikis degeri 4096
oldugunda, bu ¢ikis degerine gore siiflandirma katmani igin 4096 X 10 agirlik matrisi
elde edilmektedir. Bu katmanda farkli smiflandiricilar kullanilmaktadir. Genellikle
softmax siniflandirici tercih edilmektedir. Siiflandirmada 10 farkli nesne O - 1 araliginda
belli bir degerde ¢ikis tiretmektedir. 1’e yakin olan deger, agin tahmin degeri olarak
kullaniciya verilmektedir.

Softmax: Verileri normallestirmek amaciyla kullanilan, bir ¢ikis katmanidir. ESA
modelinin ¢ikis katmanina gelen 6zellik verileri arasinda se¢im yapildigi, siniflandirma
islemi i¢in kullanilan fonksiyondur. Softmax fonksiyonu, giris matris verisini toplamlari
“1” olan bir ¢ikt1 matris yapisina doniistiirmektedir.

Ag yapisina gore veri seti diizenlenmelidir. Diizenlemede egitim ve test verileri
hazirlanir ve ESA modeli olusturulur. Konvoliisyon katmani, havuzlama katmani ve tam
baglantili katman sayilar1 belirlenmektedir. Siniflandirma katmani segilir ve baslangig
degiskenleri tanimlanmaktadir. Islemi basariya ulastiracak; agin dgrenme katsayisi,
proses elemanlarinin toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, momentum katsayisi, filtre
boyutlari, filtre sayis1 ve adim kayma miktar1 parametreleri aga girilmektedir. Olusturulan
modele giris verisi olarak egitim setinden bir goriintli verilmektedir. Bu goriintii agdaki
katmanlardan gegirilerek bir sonug¢ degeri elde etmektedir. Bu asamaya ileri besleme

denilmektedir. ileri beslemede her katmanda her bir filtrenin agirliklari ile goriintiideki
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piksel degerleri carpilip bunlarin toplami alinarak bir sonraki katmana aktarilmaktadir.
Cikis sonuglart ve gercek degerler Denklem 3.6’da kullanilarak toplam hata
hesaplanmaktadir (Inik ve Ulker, 2017).

Toplam Hata = ?’:1% (Hedef deger; — Tahmin degeri;)? (3.6)

Elde edilen hata degeri, agdaki biitiin agirliklara dagitilmaktadir. Agirliklarin
giincellenmesiyle agin ¢ikisindaki toplam hata azalmaya baglamaktadir. Hata oraninin
azalmasiyla agin basar1 orani artmakta, son iterasyonla gelen c¢ikti kullaniciya

verilmektedir.
3.4.3. AlexNet

AlexNet, 2012 yilinda The ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
yariginda grafik islemci birimi (Graphics Processing Unit-GPU) destekli Compute
Unified Device Architecture’de (CUDA) yapilmis konvoliisyonel sinir ag1 modelidir. Bu
ag %15.3’liik hata orani ile yarismada ilk bese girmistir. Derin 6grenmenin tekrar popiiler
hale gelmesini saglayan ilk calismadir. Birbirini takip eden evrisim ve havuzlama
katmanlar1 bulunmasindan dolayi, LeNet modeline ¢ok benzemektedir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak RelLU, havuzlama katmanlarinda da maksimum havuzlama
kullanilmaktadir (Kizrak, 2018, Krizhevsky ve ark., 2012). Bu ag 25 tabakadir. Giris
goriintii  boyutlar1 227x227x3 ’tiir. Giris, konvoliisyon, ReLU, normalizasyon,
havuzlama, tam baglanti, unutturma, softmax, siiflandirma, c¢ikis tabakalarindan

olusmaktadir Sekil 3.20.’de AlexNet ag modeli ve mimari yapist verilmistir.
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of 4 pooling poaling

2048 2048

Sekil 3.20. AlexNet ag yapist (Krizhevsky ve ark., 2012)
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3.4.4. ResNet

Ag modelinin ger¢cek anlamda derinlestigi, kendinden dnceki modellerden farkli
Ozelligi barindiran ResNet (Sekil 3.21.); artik degerleri (residual value) sonraki
katmanlara besleyen bloklarin (residual block) modele eklenmesiyle olusturulmustur
(Kizrak, 2018). ResNet bu o6zelligi ile klasik 6grenme modeli olmaktan ¢ikmaktadir.
ResNet-50, Elli katmandan olusur. ImageNet veri tabani ile egitilmistir. Gortintiileri
klavye, fare, kursun kalem, bir¢ok hayvan tiirii ve digerleriyle toplamda 1000 ayr1 nesneyi
kategorik siniflandirabilmektedir (He ve ark., 2016). Sekil 3.21.’de ResNet modelinin

yapisi verilmistir.

34 rezidual tabaka

Sekil 3.21. ResNet ag yapis1 (He ve ark., 2016)

3.4.5. GoogLeNet

GoogLeNet, yirmi iki katmanli konvoliisyonel sinir agidir (Szegedy ve ark.,
2016). ImageNet veri tabani ile egitilmistir. GoogLeNet ag1 (Sekil 3.22.), goriintiileri
klavye, fare, kursun kalem, bir¢ok hayvan tiirii ve digerleriyle toplamda 1000 ayr1 nesneyi
kategorik siniflandirabilmektedir. Places365 verileriyle egitilen ag, ImageNet'te egitilen
aga benzer, ancak goriintiileri alan, park, pist ve lobi gibi 365 farkli yer kategorisine
smiflandirmaktadir. Her bloga ‘inception’ adi verilmektedir. Toplam 9 inception
blogundan olusan modele, LeNet modeline atif yapilarak GoogleNet adi verilmistir
(Szegedy ve ark., 2016). The ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge 2014
siniflandirma yarigmasinda burada dis verilerle ilgili herhangi bir egitim almadan %
6.67'lik ilk-5 hata orani ile birinci gelmistir. ilk-5 hata oram1 hedef etiketin ilk 5

siniflandirma iginde olma oranidir.
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Sekil 3.22. GoogleNet ag yapisi (Inik ve Ulker, 2017)

3.4.6. InceptionV3

GoogLeNet’in agiklandigi makalede (Szegedy ve ark., 2016), Inception-v2 temel
alinarak Inception-v3 agin1 dnermektedir. Inception-v3, herhangi bir n x n evrigimi 1xn
evrisime ve ardindan nx1 evrisime ayristirmaktadir. Parametre sayis1 azalmaktadir. Agin
giris goriintii boyutlar1 299 x 299 pikseldir. 48 katmandan olusmaktadir. ImageNet veri
tabani ile egitilmistir. GoogleNet ag1 gibi goriintiileri klavye, fare, kursun kalem, birgok
hayvan tiirii ve digerleriyle toplamda 1000 ayr1 nesneyi kategorik siniflandirabilmektedir
(Szegedy ve ark., 2016).

Filtre baglantis1

nx1
i
1xn
i
nx1 nx1
i I
1xn 1xn 1x1
i i i
1X1 1X1 Havuzlama 1)(1
Girdi

Sekil 3.23. Inception-V3 konvoliisyon ag yapisi (Szegedy ve ark., 2016)
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3.4.7. ShuffleNet

Hesaplama agisindan son derece verimli bir ESA mimarisidir. Yeni mimari,
dogrulugu korurken hesaplama maliyetini biiylik 6l¢iide azaltmak i¢in noktasal grup
evrisimi ve kanal karistirma olmak {izere iki yeni islem kullanmaktadir (Sekil 3.24).
ImageNet siniflandirmas: ve MS COCO nesne tespiti lizerindeki deneyler, ShuffleNet'in
diger yapilara gore iistiin performansini gosterdigi bildirilmistir. 40 MFLOPS'luk (Mega
FLoating-point Operations Per Second) hesaplama performansiyla ImageNet
smiflandirma gorevinde hata oran1 MobileNet’ten (Howard ve ark., 2017) daha diisiiktiir.
Bir mobil cihazda ShuffleNet, karsilastirilabilir dogrulugu korurken AlexNet lizerinden
~13 kat ger¢ek hizlanma elde etmistir (Zhang, Zhou, ve ark., 2018).

L Kanallar E R Kanallar I Kanallar B
Giris | '
GCom1
Ozellik |

[ I - ! Kanz
GLon2 s o . . Kanzhirma
Cikis

a) iB) e

Sekil 3.24. Grup evrigimi. a) ayni sayida gruba sahip iki kiime evrigim katmani. Her ¢ikis kanali
yalnizca grup igindeki giris kanallarina baglidir. Capraz bag yok b) GConv2 ve GConvl’in farkh
kiimelerden ¢apraz baglanmasi ¢) Kanallarin ¢apraz baglanarak elde edildigi Shuffle katmani (Zhang, Zhou,
ve ark., 2018).

3.4.8. SqueezeNet

Evrisimli sinir aglarinin daha disiplinli bir yaklasima yonelik bir ¢aligmadir.
AlexNet'ten 50 kat daha az parametreye sahip olan ve ImageNet'te AlexNet diizeyinde
dogrulugu saglayan bir ESA mimarisidir (Sekil 3.25.). Ayrica AlexNet'ten 510 kat daha
kiiciik olacak sekilde sikistirilmistir. Pek ¢ok mimari ayni dogruluga ulasmaktadir.
SqueezeNet daha az parametre ile basariya ulasmayr amacglamistir. Daha hizli egitilen
kiiclik modellere olan gereksinim, kablosuz gilincellemelerin artmasi ve veri boyutunun
onemi yeni bir model iretilmesini gerektirmistir. SqueezeNet’in bunu basardig

bildirilmistir (landola ve ark., 2016).
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Sekil 3.25. SqueezeNet ag yapisi (landola ve ark., 2016)

3.4.9. Capraz Dogrulama ve Performans Kriterleri

Bu tez calismasinda, ISLES ve RSNA veri kiimelerinden elde edilen veriler
kullanilarak boliim 3.4.3-3.4.8 arasinda tanimlanan alti farkli derin 6grenme modeli ile
tic sinifl ¢ikiglarin (iskemi, kanama, normal) performanslari degerlendirilmistir. Literatiir
taramasinda incelenen ¢aligmalarda kullanilan siniflandirma performans kriterleri detayli
bir sekilde arastirilmis ve tez ¢alismasinda kullanilmistir. Tiim islemler Intel Core 17-
7700HQ Cpu 2.80 GHz, 16 GB Ram, NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti 8 GB ekran kartl
x64 bit Windows isletim sisteminde ¢aligan Matlab R2021a programu ile yapilmistir. PNG
formatindaki goriintiiler her model i¢in varsayilan ozelliklerde isleme alinmustir.
Modellerin bir biriyle karsilastirilmast amacglanmaktadir. Programlarin ¢aligmasinda
hafiza yetersizligi hatalar1 alinmasi {izerine, tim programlarin en iyi performansta
calistigi  parametreler belirlenmistir.  Bu parametreler  kullanilarak iglemler
gergeklestirilmistir.

Goriintiilere yansitma, 30 piksele kadar x yoniinde ve y yoniinde rastgele ¢cevirme
metotlari ile veri ¢ogaltma yapilmistir. Tek katman olan BT goriintiisii, aglarin NxNx3
yapisindan dolay1 diger katmanlara da eklenmistir.

Tez galismasinda ¢ikis performanslarini degerlendirmek i¢in veri kiimelerinde 5
kat capraz gegerleme kullanilmistir. Kullanilan veriler %80 egitim, %20 test verisi olarak
bes pargaya boliinmiis, her dongiide bir alan test verisi diger dordii egitim verisi olarak

kullanmilmistir. Boylece tiim veri igerisindeki goriintiiler egitim ve test isleminde
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kullanilarak 5 kat capraz gecerleme sonucu elde edilen performans degerlerinin
ortalamasi hesaplanmistir. Cizelge 3.1.’de 5 kat ¢apraz gegerleme igin kullanilan veri

dagiliminin tablo seklinde gosterimi verilmistir.

Cizelge 3.1. Bes kat ¢apraz gecerleme tablosu

1.Veri kiimesi  2.Veri kimesi  3.Veri kiimesi  4.Veri kiimesi 5.Veri kiimesi

1.Déngii Test Egitim Egitim Egitim Egitim
2.Dongii Egitim Test Egitim Egitim Egitim
3.Dongii Egitim Egitim Test Egitim Egitim
4.Dongii Egitim Egitim Egitim Test Egitim
5.Dongii Egitim Egitim Egitim Egitim Test

Capraz gegerleme kullanilarak egitim ve test olarak ayrilan veriler derin 6grenme
modellerine girdi olarak verilmistir. Egitim isleminin bitmesi ile beraber test verileri
performans 6l¢timii i¢in model ¢iktisinin karmasiklik matrisi elde edilmistir. Karmasiklik
matrisi ti¢ sinif oldugu igin ii¢ satir ve li¢ stitundan olusmaktadir. Cizelge 3.2.’de her

dongii sonucunda elde edilen karmasiklik matrisi modeli verilmistir.

Cizelge 3.2. Karmasiklik matrisi

Tahmin
Iskemi | Kanama | Normal
Iskemi Gii Gik Gin
5
g‘ Kanama | G Gkk GkN
O
Normal Gni Gnk GnN

Cizelge 3.2°deki satir ve siitunlardaki kisaltmalarin agiklamasi su sekildedir:
Gii: Dogru smiflandirilmis iskemi goriintii sayisi
Gkk: Dogru smiflandirilmis kanama goriintii sayist
Gnn: Dogru siniflandirilmis normal beyin goriintii sayisi
Gik: Iskemi goriintiisii iken, kanama olarak yanlis stniflandirilmis goriintii sayisi
Gin: Iskemi goriintiisii iken, normal beyin olarak yanlis siniflandirilmis goriintii sayis

Gki: Kanama goriintiisii iken, iskemi olarak yanlis siniflandirilmis goriintii sayisi
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Gkn: Kanama goriintiisii iken, normal beyin olarak yanlis siniflandirilmig goriintii sayisi
Gni: Iskemi gériintiisii iken, iskemi olarak yanlis smiflandirilmis goriintii sayisi
Gnk: Normal beyin goriintiisii iken, kanama olarak yanlis siniflandirilmig goriintii sayisi
Karmagiklik matrisinde acgiklanan ifadeler kullanilarak sistem performans
hesaplanmasi i¢in TP, FP, FN, TN degerleri elde edilmistir. Bu ifadelerin ii¢ sinifli bir
karmasiklik matrisi i¢in hesaplama metotlar1 agagida sirasiyla belirtilmistir. Dogru Pozitif
(DP) - True Positive (TP): Gergekte pozitif olan verilerin, pozitif olarak
smiflandirilanlarinin sayisidir. Dogru siniflanmis goriintii sayisi toplamidir (Denklem

3.7).

TP = Gii + Gkk + Gnn (3.7)

Iskemi smifi hesaplamalarinda; birinci grup iskemi goriintiileri ikinci grup iskemi
olmayan goriintiilerden olugmaktadir. Kanama ve normal beyin goriintiileri iskemi
olmadig1 i¢in tek sinif sayilmaktadir.

Kanama sinifi hesaplamalarinda; birinci grup kanama goriintiileri ikinci grup
kanama olmayan goriintiilerden olusmaktadir. Iskemi ve normal beyin goriintiileri
kanama olmadigi igin tek sinif sayilmaktadir.

Normal beyin goriintli sinifi hesaplamalarinda; birinci grup normal gériintiileri
ikinci grup normal olmayan goriintiilerden olusmaktadir. Kanama ve iskemi beyin
gorintiileri normal beyin goriintiisii olmadigi i¢in tek sinif sayilmaktadir.

Yanlis Pozitif (YP) — False Positive (FP): Gergekte negatif olan verilerin pozitif olarak
siniflananlarmin sayisidir.

FPi: Programin iskemi olarak siniflandirdigi fakat gercekte kanama ve normal beyin
goriintiilerinin toplamidir (Denklem 3.8).

FPk: Programin kanama olarak simiflandirdig1 fakat gergekte iskemi ve normal beyin
gorlntiilerinin toplamidir (Denklem 3.9).

FPN: Programin normal beyin goriintiisii olarak smiflandirdigi fakat gergekte iskemi ve

kanama toplamidir (Denklem 3.10).

FPi = Gki + Gni (3.8)
FPk = Gik + Gnk (3.9)
FPn = Gin + Gkn (3.10)

Yanlis Negatif (YN) - False Negative (FN): Gergekte pozitif olan verilerin negatif olarak
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smiflandirilan sayisidir.

FNi: Gergekte iskemi simifinda olan fakat programin kanama ve normal beyin olarak
siiflandirdigr goriintiilerinin toplamidir (Denklem 3.11).

FNk: Gergekte kanama olan fakat programin iskemi ve normal beyin olarak
smiflandirdigr goriintiilerinin toplamidir (Denklem 3.12).

FNN: Gergekte normal beyin goriintiisti olan fakat programin iskemi ve kanama olarak

smiflandirdigr goriintiilerin toplamidir (Denklem 3.13).

FNi = Gik + Gin (3.11)
FNk = Gki + Gkn (3.12)
FNn = Gni + Gnk (3.13)

Dogru Negatif (DN) — True Negative (TN): Gergekte negatif olan verilerin negatif olarak
siniflananlarinin sayisidir. Ug grup veri iki gruba indirgenerek hesaplama yapilmaktadir.
Iskemik inme, kanama ve normal beyin gériintiileri dogru negatif hesaplamalar1 igin

denklemler sirasiyla Denklem 3.14, Denklem 3.15 ve Denklem 3.16°da verilmistir.

TNi = Gkk + Gkn + Gnk + Grn (3.14)
TNk = Gii + Gin + Gni + Gnn (3.15)
TNn = Gkk + Gki + Gik + Gii (3.16)

Ug sinifli model i¢in hesaplanan TP, FP, FN, TN degerleri kullanilarak hassasiyet
(Precision), duyarlilik / geri ¢agirma (Recall), F1 puani, dogruluk (Accuracy) degerleri
hesaplanmuistir.

Dogruluk: Agin dogru olarak siniflandirdigr goriintii sayilarinin toplam tahmin sayisina
oranini gostermektedir (Denklem 3.18).

Tiim goriintiilerin sayis1 Denklem 3.17’de verilmistir.

Tiim Goériintiilerin Sayisi: Gii + Gin + Gik + Gki + Gkk + Gkn + Gni + Gk + Gan (3.17)

TP
Dogruluk: (3.18)

Tim Goriintilerin Sayisi

Geri Cagirma (Recall) / Duyarlilik (Sensitivity) / TPR: Siniflandirict tarafindan

dogrularin, pozitif ve dogru olarak etiketlenmis 6rneklere oranidir (Denklem 3.22). Bu
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oran basarili derin 6grenme algoritmalarinda yiiksek olmaktadir. Geri ¢agirma ayni
zamanda Dogru pozitif oranin1 (TPR) ve duyarliligi ifade etmektedir. Duyarlilik -TPR
oranlar1 sirasiyla iskemi, kanama ve normal beyin goriintiileri i¢in Denklem 3.19,
Denklem 3.20 ve Denklem 3.21°de verilmistir. FPR oranlari sirasiyla iskemi, kanama ve
normal beyin gorintiileri i¢in Denklem 3.24, Denklem 3.25 ve Denklem 3.26°da
verilmistir. ROC-AUC grafigi ¢iziminde ve hesaplamalarinda iskemi i¢in Denklem 3.19
ve 3.24, kanama i¢in Denklem 3.20 ve 3.25 normal beyin goriintiisii i¢in Denklem 3.21
ve 3.26 kullanilmaktadir.

Recall iskemi : GHSHFNi (3.19)
Recall kanama: ﬁ (3.20)
Recall ormal ﬁ (3.21)
Duyarlilik / TPR : Recalliskemi+Reca11§anama+RecallNorma1 (3.22)
FPR: Yanlis pozitif orani.

FPR = 1 - Ozgiilliik (3.23)
FPR fscen % (3.24)
FPR wanama ﬁ (3.25)
FPR Normat FPNF:;?FNN (3.26)

Kesinlik (Precision) : Dogrularin, dogru ve pozitif verilerin toplam sayisina oranidir.
Iskemi, kanama ve normal beyin gériintiileri i¢in kesinlik denklemleri sirastyla Denklem

3.27, Denklem 3.28 ve Denklem 3.29°da verilmistir. Ortalama kesinlik, Denklem 3.30 ile

hesaplanmaktadir.
oo _ Gii

Precision iskemi: Gt PP, (3.27)
. G

Precision kanama ; ———~— (3.28)

Ggk+ FPk
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.. GNN
Precision — 3.29
Normal Gnn+ FPy ( )
. . Precision; .+Precision +Precision
Kesinlik : iskemi Kanama Normal (3.30)

3

Ozgiilliik (Specificity) : Gergek durumu negatif olan gériintiilerin ne kadarmin dogru
sekilde tespit edildigini gostermektedir. Ortalama ozgiillik, Denklem 3.34 ile
hesaplanmaktadir. iskemi, kanama ve normal beyin gériintiileri igin 6zgiilliik denklemleri

sirasiyla Denklem 3.31, Denklem 3.32 ve Denklem 3.33’te verilmistir

Ozgiilliik iskemi : % (3.31)
Ozgillik kanams : (332)
Ozgiilliik Normal : 'l‘N:NfI\IIJPN (3.33)
(")zgiilliik: 0zgiilliK jgyemi+0zgillik kanama+0zgillik Normal (3.34)

3

F1 puani kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Esit dagilimin olmadig1 veri
kiimelerinde dogrulukla birlikte degerlendirilerek asir1 uglarin sonucu ne oranda

etkiledigi gosterilmektedir. F1 skoru Denklem 3.35 ile hesaplanmaktadir.

2xKesinlik * Duyarhlik
Kesinlik + Duyarhilik

F1 puani: (3.35)

Calismada 5 ¢apraz gecerleme kullanildig: igin, algoritmalar bes dongii olarak
kosturulmustur. Her dongilide Hassasiyet, duyarlilik / geri ¢agirma, F1 puani, dogruluk
degerleri hesaplanmistir. Alinan degerler toplanip bese boliinmiis ve standart sapmalari
elde edilmistir. Her veri hem test hem de egitimde kullanildig1 i¢in sonucun ortalama
hesabiyla, homojen ve daha hassas dogruluk degerine ulagilmistir.

Tez calismasinda kullanilan diger performans kriteri ROC egrisi altinda kalan
alan1 belirten ROC-AUC degeridir. ROC (Receiver Operating Characteristics) egrisi
performans incelemelerinde kullanilan grafiklerdendir. AUC (Area Under the Curve —
Egri altinda kalan alan) degerinin 1 olmast performansin %100 oldugunu,

siiflandirmanin tam yapildigini géstermektedir. Grafik, her sinifin TPR degerine karsilik
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gelen FPR degeri ile ¢izilmektedir. ROC bir olasilik egrisidir ve AUC, ayristirmanin
Ol¢iistinti gostermektedir (Narkhed, 2018).

Landgrebe ve Duin (2008), ¢ok smifli ROC yaklasimmi ele aldiklar
calismalarinda; 40 siifa kadar verinin siniflandirma performansini degerlendirmektedir.
Iki ayrismis grup arasinda yalnizca kiigiik bir etkilesim derecesi varsa, performans
tizerinde Onemli bir etkisi olmadigr icin etkilesimin géz ardi1 edilebilecegi
gosterilmektedir. Iki smifli ROC analizinde kullanilan hesaplamalar1 ¢ok sinifli
problemlere genellestirerek, gelecekteki dnemli calismalarin temelini olusturabilecegi
oOne stirtilmiistiir (Landgrebe ve Duin, 2008). Bu ¢alisma perspektifinde {i¢ sinifi, iki sinifa
indirgeyerek ROC-AUC hesaplamalari yapilmistir.

Iskemi smifi ROC-AUC hesaplamalarinda; Iskemi (pozitif) durumuna karsi
iskemi olmayan durum (negatif - kanama ve normal beyin goriintiisii)
karsilagtirllmaktadir.

Kanama sinift ROC-AUC hesaplamalarinda; Kanama (pozitif) durumuna karsi
kanama olmayan durum (negatif - iskemi ve normal beyin gorintisii)
karsilastirilmaktadir.

Normal beyin goriintii sinifi ROC-AUC hesaplamalarinda; Normal beyin
goriintiisii (pozitif) durumuna kars1 normal beyin goriintiisii olmayan durum (negatif -
kanama ve iskemi) karsilastirilmaktadir.

Ornek olarak Sekil 3.26.’da AlexNet 1. Dongii ROC grafigi verilmistir. Her simif
kendi i¢erisinde degerlendirilmektedir. Sekil 3.27. karmasiklik matrisinde verildigi lizere;
program 57 iskemi goriintiisiiniin 1 Adetini kanama smifinda tahmin etmistir. Iskemi
siiflandirma oranimin diger siniflandirmalardan daha yiiksek oldugu verilmistir. Bunu
grafiksel olarak gosterecek olan Sekil 3.26.’daki ROC grafigi incelendiginde, iskemi
ROC-AUC degeri 0.998 ile diger siniflandirma ROC-AUC degerlerinden daha ytiksektir.

Bu karsilastirma ile performans gorsel ve matematiksel olarak ortaya ¢cikmaktadir.
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iskemi sinifi igin AUC: 0.998
Kanama sinifi igin AUC: 0.991
MNormal gorintd sinifi icin AUC: 0.976

""""""" datai
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Sekil 3.26. AlexNet 1. Dongii ROC grafigi

iskemi

kanama

Goriintiiniin gercek sinifi

normal

iskemi

kanama normal

Tahmin edilen simf

Sekil 3.27. AlexNet 1. Dongii karmasiklik matrisi

Cizelge 3.3’te ag yapilarinin 6rnek Ozellik tablosu verilmistir

aciklamalar1 asagidadir.

Cizelge 3.3. Ornek ag egitim dzellikleri tablosu

Islem Ozellik / Degeri
Momentum 0.9
InitialLearnRate 1.00E-04
LearnRateDropFactor 0.2
LearnRateDropPeriod 5
L2Regularization 1.00E-04
GradientThresholdMethod I2norm
MaxEpochs 7
MiniBatchSize 20
Shuffle every-epoch
ExecutionEnvironment gpu

BatchNormalizationStatistics

population

48

. Ozelliklerin
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Momentum: Agin dogruyu bulma amaciyla yaptig1 hesaplamalarda bir parametre
olarak verilmektedir. Salinimin azalmasiyla dogru sonucu bulma hizi artmaktadir.

InitialLearnRate: Ogrenme hiz1.

MiniBatchSize: Biiyiik veri gruplarinin islenmesi bellek yetersizliklerinden sebep
olabilmektedir. Veriler daha kiiclik parcalara ayrilarak isleme tabi tutulmaktadir. Bu
deger, bir seferde kag veriyi isleme alacagini gostermektedir.

Shuffle: Katmanlar1 karistirma.

ExecutionEnvironment: Islemin yapildig: islemci.

BatchNormalizationStatistics: Normalizasyonun yapildigi metot.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. AlexNet Smiflandirma Sonuclar:

5 kat c¢apraz gecerleme kullanilarak AlexNet ile yapilan denemelerde ag
parametreleri Cizelge 4.1.’de ve her dongii i¢in elde edilen smiflandirma sonuglari

Cizelge 4.2.de verilmistir.
Cizelge 4.1. AlexNet ag egitim dzellikleri

Islem Ozellik / Degeri
Momentum 0.9
InitialLearnRate 1.00E-04
LearnRateDropFactor 0.2
LearnRateDropPeriod 5
L2Regularization 1.00E-04
GradientThresholdMethod 12norm
MaxEpochs 7
MiniBatchSize 20
Shuffle every-epoch
ExecutionEnvironment gpu
BatchNormalizationStatistics population

Cizelge 4.2. AlexNet performans degerleri

Dongii Hassasiyet Duyarlilik F1 Puant Dogruluk  Siire (sa:d:s)
1.Déngii 0.9330 0.9365 0.9347 0.9333 00:04:19
2.Déngii 0.8700 0.8711 0.8706 0.8722 00:04:19
3.Dongii 0.8985 0.8912 0.8949 0.8944 00:04:22
4.Dongii  0.9042 0.9127 0.9084 0.9056 00:04:17
5.Dongii  0.9374 0.9369 0.9371 0.9389 00:04:20
Ortalama 0.9086+0.02 0.9097+0.02 0.9091+0.02 0.9089+0.02 00:04:19

Cizelge 4.2°de verilen AlexNetin performans degerlerindeki 0.90 tizeri degerler

performansin yiiksek oldugunu gostermektedir. Her dongiiniin siiresi ~4 dakikadir.

Toplam siire 21 dakika 37 saniyedir. Bu siire zaman kaybi noktasinda tam sinirdadir.
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iterasyon sayisi

Sekil 4.1. AlexNet bes dongiiniin % dogruluk grafigi

Sekil 4.1.’de, tiim dongiilerde kisa stirede dogruluk oranmi hizla yiikselmistir.
Islemin yarisina ulasilmadan 2. Dongii hari¢ diger dongiilerde yaklasik %90 dogruluk

oranina yaklasilmigtir. 220. iterasyondan sonra ag kararli duruma gelmistir.

2,5
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4. Dongl
—5_ DEngl
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=
=
o
X
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- — < S~ —
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iterasyon sayisi

Sekil 4.2. AlexNet bes dongiiniin kayip orani grafigi
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Sekil 4.2°de, tiim dongiilerde tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki hata
degerinin kisa siirede azalmasi ile kayip oran1 hizla diismiistiir. Islemin yarisina varmadan

yaklasik 0.4 kayip oranmna yaklasilmustir. 220. Iterasyondan sonra ag kararli duruma

gelmistir.

1 f
0.9
0.8
iskemi
g 0.7
7
- 0.6
& e
=
o

g = 0.5
£ kanama
E 0.4
£
= 0.3
8

0.2 iskemi sinifi igin AUC: 0.998

Kanama sinifi igin AUC: 0.991
normal 0.1 Normal gériintii sinifi igin AUC: 0.976
Pt - -\ 1
D L L i L L L i L i
iskemi kanama normal 01 0z 03 04 05 06 07 08 09
Tahmin edilen siuf 1. Déngit FPR

Sekil 4.3. AlexNet 1. Dongii karmasiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.3’te 56 iskemi goriintiisii dogru siniflanmigtir. 1 iskemi goriintiisii kanama
olarak siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.998 ile en yiiksek degerdedir. 53 kanama
goriintiisti dogru siniflanmistir. 1 kanama goriintlisii iskemi olarak smiflanmigtir. 2
kanama goriintiisii normal olarak siniflanmigtir. ROC-AUC degeri 0.991°dir. 2. En iyi
smiflandirma degeridir. 59 normal beyin goriintiisii dogru smiflanmistir. 3 normal

goriintli iskemi goriintiisti olarak, 5 normal goriintii kanama olarak siniflanmistir. ROC-

AUC degeri 0.976 ile en diisiik degerdedir.

iskemi

=
: J
f‘i o 051
& kanama
of 0.4
£
E 0.3
g
=
8 0.2 iskemi sinifi igin AUC: 0.985
normal Kanama sinifi igin AUC: 0.972
0.1+ Normal gériintl sinifi igin AUC: 0.950
- datal
NE
iskemi kanama normal 0 0.2 04 06 08 1

Tahmin edilen simf 2. Dongii FPR
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Sekil 4.4. AlexNet 2. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.4°te 55 iskemi goriintiisii dogru siniflanmistir. 3 iskemi goriintiisii kanama
olarak smiflanmistir. 6 iskemi goriintiisii normal olarak siniflanmistir. ROC-AUC degeri
0.985 ile en yiiksek degerdedir. 59 kanama goriintiisii dogru siniflanmistir. 7 kanama
goriintiisii normal olarak smiflanmigtir. ROC-AUC degeri 0.972°dir. 2. En iyi
simiflandirma degeridir. 43 normal beyin goriintiisii dogru smiflanmistir. 3 normal
goriintii iskemi goriintiisii olarak, 4 normal goriintii kanama olarak siniflanmistir. ROC-

AUC degeri 0.950 ile en diisiik degerdedir.
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oo 0.4
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5 ¢in AUC: 0.988
normal - Kanama sinifi igin AUC: 0.988
0.1 Normal gériintii sinifi igin AUC: 0.962
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iskemi kanama normal 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tahmin edilen suuf 3. Dongii FPR

Sekil 4.5. AlexNet 3. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.5’te 65 iskemi goriintiisii dogru siniflanmigtir. ROC-AUC degeri 0.988 ile
en yiiksek degerdedir. 47 kanama gortintlisii dogru siniflanmistir. 2 kanama goriintiisii
iskemi olarak siniflanmistir. 5 kanama goriintiisti normal olarak siniflanmigtir. ROC-
AUC degeri 0.988dir. 2. En iyi siniflandirma degeridir. 49 normal beyin goriintiisii dogru
smiflanmigtir. 8 normal goriintii iskemi goriintiisii olarak, 4 normal goriintii kanama

olarak siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.962 ile en diisiik degerdedir.



54

iskemi
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Goriintiiniin gercek smifi

iskemi sinifi igin AUC: 0.993

B Kanama sinifi igin AUC: 0.976
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Tahmin edilen siuf 4. Déngii FPR

Sekil 4.6. AlexNet 4. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.6°da 50 iskemi goriintiisii dogru siniflanmigtir. ROC-AUC degeri 0.993 ile
en yiiksek degerdedir. 61 kanama goriintiisii dogru siiflanmistir. 2 kanama goriintiisii
iskemi olarak siniflanmistir. 7 kanama goriintiisii normal olarak smiflanmigtir. ROC-
AUC degeri 0.976°dir. 2. En iyi siniflandirma degeridir. 52 normal beyin goriintiisii dogru
siiflanmistir. 4 normal goriintii iskemi goriintiisii olarak, 4 normal goriintii kanama

olarak siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.975 ile en diisiik degerdedir.
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Tahmin edilen simif 5. Dongii FPR

Sekil 4.7. AlexNet 5. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.7°de 64 iskemi goriintiisii dogru siniflanmigtir. ROC-AUC degeri 0.996 ile
en yiiksek degerdedir. 49 kanama goriintiisii dogru smiflanmistir. 5 kanama goriintiisii

normal olarak simiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.987°dir. 2. En iyi smiflandirma



55

degeridir. 56 normal beyin goriintiisii dogru siniflanmistir. 2 normal goriintii iskemi

goriintlisii olarak, 4 normal goriintii kanama olarak siiflanmistir. ROC-AUC degeri

0.980 ile en diisiik degerdedir.

Cizelge 4.3. AlexNet ROC-AUC degerleri ve bes dongii ortalamasi

Déngii Iskemi Kanama Normal
1. Dongii 0.998 0.991 0.976
AlexNet 2. Dongii 0.985 0.972 0.950
ROC-AUC 3. Dongii 0.988 0.988 0.962
degerleri 4. Dongii 0.993 0.976 0.975
5. Dongii 0.996 0.987 0.980

Ortalama 0.992+0.005 0.9828+0.008 0.9686=+0.012

4.2. ResNet-50 Siniflandirma Sonuglari

Bes kat capraz gecerleme kullanilarak ResNet-50 ile yapilan denemelerde ag
parametreleri Cizelge 4.4.’te ve her dongii i¢in elde edilen siniflandirma sonuglar1 Cizelge

4.5.’te verilmistir.

Cizelge 4.4. ResNet-50 ag egitim 6zellikleri

Islem Ozellik / Degeri
Momentum 0.9
InitialLearnRate 1.00E-04
LearnRateDropFactor 0.2
LearnRateDropPeriod 5
L2Regularization 1.00E-04
GradientThresholdMethod 12norm
MaxEpochs 7
MiniBatchSize 10
Shuffle every-epoch
ExecutionEnvironment gpu
BatchNormalizationStatistics population

Cizelge 4.5. ResNet-50 ag performans degerleri

Dongii Hassasiyet Duyarlilik F1 Puam Dogruluk  Siire (sa:d:s)
1.Déngii 0.9133 0.9039 0.9086 0.9056 00:12:36
2.Déngii 0.9034 0.9043 0.9039 0.9056 00:31:33
3.Dongii 0.9216 0.9207 0.9212 0.9222 00:34:39
4. Dongii 0.8925 0.8949 0.8937 0.8833 00:38:36
5.Dongii 0.9152 0.9167 0.9159 0.9167 00:35:59
Ortalama 0.9092+0.01 0.9081+0.01 0.9086+0.01 0.9067+0.01 00:30:41
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Cizelge 4.5’te verilen ResNet-50 ag performans degerlerinin 0.90 {izeri degerler
olmasi performansin yiiksek oldugunu gostermektedir. Dongii siireleri ~30 dakikadir.
Toplam siire 2 saat 33 dakika 23 saniyedir. Bu siire zaman kayb1 noktasinda hasta hayatini
tehlikeye atacak siirededir. Her ne kadar performans degerleri yiiksek olsa da zaman

faktoriinden dolay1 teshiste kullanilmasi uygun degildir.
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iterasyon sayisi

Sekil 4.8. ResNet-50 bes dongiiniin % dogruluk grafigi

Sekil 4.8°de, tiim déngiilerde dogruluk orani hizla yiikselmistir. Islemin yarisma
varildiginda kararli bir hale gecilse de basari oran1 %90’ altindadir. 430. Iterasyondan

sonra %90 dogruluk oranina yaklasilmistir.
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Iterasyon sayisi

Sekil 4.9. ResNet-50 bes dongiiniin kayip oram grafigi

Sekil 4.9°da, tiim dongiilerde tahmin edilen deger ile ger¢ek deger arasindaki hata
degerinin kisa siirede azalmasi ile kayip orani hizla diismiistiir. Islemin yarisina varmadan

yaklasik 0.35 kayip oranina yaklasilmigtir. 430. Iterasyondan sonra ag kararli duruma

gelmigtir.

1

0.9 'ﬁJJ

iskemi j

0.8
‘-g 0.7 |
@
-%d) 0.6
=3 o
o kanama o 05

[
[=1H]
=]
E 0.4
E
E 0.3
=
8 0.2 iskemi sinifi igin AUC: 0.989
normal Kanama sinifi igin AUC:0.988
0.1 L Normal gérinti sinifi icin AUC:0.968
""""""" datal
O i L L L L J
iskemi kanama normal 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Tahmin edilen simf 1. Déngii FPR

Sekil 4.10. ResNet-50 1. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.10°da 55 iskemi goriintiisii dogru smiflanmistir. 2 iskemi goriintiisi
normal olarak siiflanmigtir. ROC-AUC degeri 0.989 ile en yiiksek degerdedir. 46

kanama goriintiisii dogru siiflanmistir. 1 kanama goriintiisti iskemi olarak siniflanmistir.
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9 kanama goriintiisii normal olarak siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.988dir. 2. En iyi
simiflandirma degeridir. 62 normal beyin goriintiisii dogru smiflanmistir. 3 normal
goriintli iskemi goriintiisli olarak, 2 normal goriintii kanama olarak siniflanmistir. ROC-

AUC degeri 0.968 ile en diisiik degerdedir.
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Sekil 4.11. ResNet-50 2. Dongii karmagsiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.11°de 63 iskemi goriintlisii dogru smiflanmistir. 1 iskemi goriintiisii
normal olarak smiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.989’dur. 56 kanama goriintlisii dogru
simiflanmistir. 1 kanama goriintiisii iskemi olarak siniflanmigtir. 9 kanama goriintiisii
normal olarak siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.989°dur. 44 normal beyin goriintiisii
dogru siniflanmistir. 5 normal goriintli iskemi goriintiisii olarak, 1 normal goriintii

kanama olarak siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.953 ile en diisiik degerdedir.
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Sekil 4.12. ResNet-50 3. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi
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Sekil 4.12°de 65 iskemi gorintiisii dogru siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.989
ile en yiiksek degerdedir. 50 kanama goriintiisii dogru siniflanmistir. 4 kanama goriintiisii
normal olarak simiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.987°dir. 2. En iyi smiflandirma
degeridir. 51 normal beyin goriintiisii dogru smiflanmistir. 5 normal goriintii iskemi

goriintlisii olarak, 5 normal goriintii kanama olarak smiflanmistir. ROC-AUC degeri

0.973 ile en diisiik degerdedir.
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Sekil 4.13. ResNet-50 4. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.13’te 49 iskemi goriintiisii dogru siniflanmistir. 1 iskemi goriintiisii normal
olarak siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.997 ile en yiiksek degerdedir. 54 kanama
goriintiisti dogru siniflanmigtir. 2 kanama goriintiisii iskemi olarak smiflanmistir. 14
kanama goriintiisii normal olarak siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.981°dir. 2. En iyi
simiflandirma degeridir. 56 normal beyin goriintiisii dogru smiflanmistir. 2 normal
goriintli iskemi goriintiisti olarak, 2 normal goriintii kanama olarak siniflanmistir. ROC-

AUC degeri 0.972 ile en diislik degerdedir.
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Sekil 4.14. ResNet-50 5. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi
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Sekil 4.14°te 61 iskemi goriintiisic dogru siniflanmigtir. 1 iskemi goriintiisii
kanama olarak siniflanmistir. 2 iskemi goriintiisii normal olarak siniflanmistir. ROC-
AUC degeri 0.995 ile en yiiksek degerdedir. 50 kanama goriintiisii dogru siniflanmistir. 1
kanama goriintiisii iskemi olarak siniflanmistir. 3 kanama goriintlisii normal olarak
simiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.983’tiir. 2. En iyi siiflandirma degeridir. 54 normal
beyin goriintiisii dogru siniflanmigtir. 2 normal goériintii iskemi goriintiisii olarak, 6

normal goriintii kanama olarak siiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.978 ile en diisiik

degerdedir.
Cizelge 4.6. ResNet-50 ROC-AUC degerleri ve bes dongii ortalamast
Dongii Iskemi Kanama Normal
1. Dongii 0.989 0.988 0.968
ResNet-50 2. Dongii 0.989 0.989 0.953
ROC-AUC 3. Dongii 0.989 0.987 0.973
degerleri 4. Dongii 0.997 0.981 0.972
5. Dongii 0.995 0.983 0.978
Ortalama 0.9918++0.003 0.9856+0.003 0.9688+0.009

4.3. GoogleNet Siniflandirma Sonuglari

5 kat ¢apraz gegerleme kullanilarak GoogleNet ile yapilan denemelerde ag
parametreleri Cizelge 4.7.’de ve her dongili igin elde edilen smiflandirma sonuglari

Cizelge 4.8.”de verilmistir.

Cizelge 4.7. GooglLeNet ag egitim ozellikleri

Islem Ozellik / Degeri
Momentum 0.9
InitialLearnRate 1.00E-04
LearnRateDropFactor 0.2
LearnRateDropPeriod 5
L2Regularization 1.00E-04
GradientThresholdMethod 12norm
MaxEpochs 6
MiniBatchSize 20
Shuffle every-epoch
ExecutionEnvironment gpu

BatchNormalizationStatistics population
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Cizelge 4.8. GooglLeNet ag performans degerleri

Dongii Hassasiyet Duyarlilik F1 Puan Dogruluk (Siuées)
1.Déngii 0.9355 0.9344 0.9350 0.9333 00:07:14
2.Dongii 0.8893 0.8663 0.8777 0.8833 00:07:11
3.Dongii 0.9038 0.8970 0.9004 0.9000 00:07:11
4.Dongii 0.8870 0.8960 0.8915 0.8889 00:07:18
5.Dongii 0.9135 0.9068 0.9102 0.9111 00:07:16

Ortalama 0.9058+0.019  0.9001+0.024  0.9029+0.021 0.9033+0.019 00:07:14

Cizelge 4.8’de GoogLeNet ag performans ortalama degeri verilmistir. 0.90 tizeri
degerler performansin yiiksek oldugunu gostermektedir. Her dongiiniin siireleri 7 dakika
civarindadir. Toplam siire 36 dakika 10 saniyedir. Bu siire zaman kayb1 noktasinda sinirin

ustiindedir.

100,0

90,0

% Dogrulukorani

Sekil 4.15. GoogLeNet bes dongiiniin % dogruluk grafigi

Sekil 4.15°te, tiim dongiilerde kisa siirede dogruluk orani hizla yiikselmistir.
Islemin yarisina varmadan 100. iterasyondan sonra dongiilerde yaklasik %85 dogruluk
oranina yaklasilmistir. 150. Iterasyondan sonra ag, karli hale gelmistir. %90 dogruluk

oranina ulagilmistir.
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Iterasyon sayisi

Sekil 4.16. GoogLeNet bes déngiiniin kayip orani grafigi

Sekil 4.16°da, tiim dongiilerde tahmin edilen deger ile ger¢ek deger arasindaki
hata degerinin kisa siirede azalmasi ile kayrp orami hizla diismiistiir. Islemin yarisina
varmadan yaklasik 0.4 kayip oranina yaklasilmustir. 150. iterasyondan sonra ag, karli hale

gelmistir.
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Sekil 4.17. GoogLeNet 1. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.17°de 57 iskemi goriintiisii dogru siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.993
ile en yiiksek degerdedir. 50 kanama goriintiisii dogru siniflanmistir. 6 kanama goriintiisti
normal olarak simiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.982°dir. 2. En iyi smiflandirma
degeridir. 61 normal beyin goriintiisii dogru siniflanmistir. 4 normal goriintii iskemi
goriintiisii olarak, 2 normal goriintii kanama olarak siniflanmigtir. ROC-AUC degeri

0.969 ile en diisiik degerdedir.
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Sekil 4.18. GoogLeNet 2. Dongili karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.18°’de 63 iskemi goriintlisii dogru smiflanmigtir. 1 iskemi goriintiisii
kanama olarak smiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.983 ile en yiiksek degerdedir. 63
kanama goriintiisti dogru siniflanmistir. 3 kanama goriintiisii normal olarak siniflanmaistir.
ROC-AUC degeri 0.976°dir. 2. En iyi siniflandirma degeridir. 33 normal beyin goriintiisii
dogru smiflanmistir. 7 normal goriintii iskemi goriintiisii olarak, 10 normal goriintii

kanama olarak siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.943 ile en diisiik degerdedir.
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Sekil 4.19. GoogLeNet 3. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.19’da 64 iskemi goriintlisit dogru smiflanmigtir. 1 iskemi goriintiisii
normal olarak siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.986 ile en yiiksek 2. degerdedir. 47
kanama goriintiisii dogru siniflanmistir. 2 kanama goriintiisii iskemi olarak siiflanmustir.

5 kanama goriintiisii normal olarak smiflanmigtir. ROC-AUC degeri 0.987°dir. 1. En iyi
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simiflandirma degeridir. 51 normal beyin goriintiisii dogru smiflanmistir. 7 normal

goriintii iskemi goriintiisii olarak, 3 normal goriintii kanama olarak siniflanmistir. ROC-

AUC degeri 0.964 ile en diisiik degerdedir.
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Sekil 4.20. GoogLeNet 4. Dongili karmasiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.20’de 50 iskemi goriintiisti dogru siiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.994

ile en yiiksek degerdedir. 61 kanama goriintiisii dogru siniflanmistir. 2 kanama goriintiisii

iskemi olarak siniflanmistir. 7 kanama goriintiisii normal olarak smiflanmigtir. ROC-

AUC degeri 0.976°dir. 2. En iyi siniflandirma degeridir. 49 normal beyin goriintiisii dogru

smiflanmigtir. 7 normal goriintii iskemi goriintiisii olarak, 4 normal goriintii kanama

olarak smiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.965 ile en diisiik degerdedir.

iskemi
=
2
4
Q
=
5]
=11]
,§ kanama &
g =
g
=
S
0

normal

iskemi kanama normal
Tahmin edilen suuf 5. Déngil

0.9 i
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2 Iskemi sinifi igin AUC: 0.994
Kanama sinifi igin AUC: 0.976
0.1 Normal gériintii sinifi igin AUC: 0.973
------------- datal
0 . : : : ,
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

FPR

Sekil 4.21. GoogLeNet 5. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi
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Sekil 4.21°de 64 iskemi gorintiisii dogru siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.994
ile en yliksek degerdedir. 45 kanama goriintiisii dogru siniflanmigtir. 3 kanama goriintiisii
iskemi olarak smiflanmistir. 6 kanama goriintiisii normal olarak siniflanmistir. ROC-
AUC degeri 0.976°dir. 2. En iyi siniflandirma degeridir. 55 normal beyin goriintiisii dogru
smiflanmigtir. 4 normal goriintii iskemi goriintiisii olarak, 3 normal goriintii kanama

olarak simiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.973 ile en diisiik degerdedir.

Cizelge 4.9. GoogleNet ROC-AUC degerleri ve bes dongii ortalamasi

Déngii Iskemi Kanama Normal
1. Dongii 0.993 0.982 0.969
GoogleNet 2. Dongii 0.983 0.976 0.943
ROC-AUC 3. Dongii 0.986 0.987 0.964
degerleri 4. Dongii 0.994 0.976 0.965
5. Dongii 0.994 0.976 0.973

Ortalama 0.99+0.005 0.9794+0.004 0.9628+0.011

4.4.InceptionV3 siiflandirma sonuglari

5 kat capraz gegerleme kullanilarak InceptionV3 ile yapilan denemelerde ag
parametreleri Cizelge 4.10.’da ve her dongii i¢in elde edilen smiflandirma sonuglari

Cizelge 4.11.’de verilmistir.

Cizelge 4.10. InceptionV3 ag egitim 6zellikleri

Islem Ozellik / Degeri
Momentum 0.9
InitialLearnRate 1.00E-04
LearnRateDropFactor 0.2
LearnRateDropPeriod 5
L2Regularization 1.00E-04
GradientThresholdMethod 12norm
MaxEpochs 6
MiniBatchSize 20
Shuffle every-epoch
ExecutionEnvironment gpu

BatchNormalizationStatistics population
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Cizelge 4.11. InceptionV3 ag performans degerleri

Siire

Dongii Hassasiyet Duyarlilik F1 Puan Dogruluk (sa:d:s)
1.Déngii 0.8895 0.8918 0.8906 0.8889 00:09:56
2.Déngii 0.8789 0.8744 0.8766 0.8833 00:11:09
3.Dongii 0.8809 0.8733 0.8771 0.8778 00:11:28
4.Dongii 0.8338 0.8468 0.8402 0.8333 00:11:59
5.Dongii 0.9031 0.9042 0.9036 0.9056 00:12:06

Ortalama 0.8772+0.026  0.8781+0.021  0.8777+0.023 0.8778+0.026 00:11:20

Cizelge 4.11°de InceptionV3 ag performans ortalama degerleri verilmistir. 0.90
alt1 degerler performansin diisiik oldugunu gostermektedir. Dongii siireleri 11 dakika
civarindadir. Toplam siire 56 dakika 38 saniyedir. Bu siire zaman kayb1 noktasinda hasta
hayatin1 tehlikeye atacak siirededir. Performans degerlerinin diigiik olmasi ve islem

stiresinin uzun olmasindan dolayi teshiste kullanilmas1 uygun degildir.

% Dogruluk orani

Sekil 4.22. InceptionV3 bes dongiiniin % dogruluk grafigi

Sekil 4.22°de, tiim dongiilerde kisa siirede dogruluk orani hizla yiikselmistir.
Islemin yarisina varmadan 200. iterasyondan sonra dongiilerde yaklasik %85 dogruluk
oranina yaklasilmistir. 200. Iterasyondan sonra ag, karli hale gelmistir. %87 dogruluk

oranma ulasilmistir.
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Sekil 4.23. InceptionV3 bes dongiiniin kayip orani grafigi

Sekil 4.23’te, tiim dongiilerde tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki hata
degerinin azalmasi diger dongiilere gére daha uzun siirmiistiir. Kayip orami yavas
diismiistiir. Islem 180. iterasyonda yaklasik 0.4 kayip oranma yaklasilmistir. 200.

Iterasyondan sonra ag, karl1 hale gelmistir.
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Sekil 4.24. InceptionV3 1. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.24’te 56 iskemi goriintiisii dogru smiflanmistir. 1 iskemi goriintiisii
kanama olarak smiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.9875 ile en yiiksek degerdedir. 48
kanama goriintiisii dogru siniflanmistir. 3 kanama goriintiisii iskemi olarak siiflanmustir.
5 kanama goriintiisii normal olarak siniflanmigtir. ROC-AUC degeri 0.971°dir. 2. En iyi

siniflandirma degeridir. 56 normal beyin goriintiisii dogru siniflanmigtir. 6 normal
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goriintli iskemi goriintiisli olarak, 5 normal goriintii kanama olarak siiflanmistir. ROC-

AUC degeri 0.947 ile en diisiik degerdedir.
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Sekil 4.25. InceptionV3 2. Dongii karmasiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.25’te 63 iskemi goriintiisii dogru smiflanmistir. 1 iskemi goriintiisii

kanama olarak smiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.975 ile en yiiksek degerdedir. 58

kanama goriintlisii dogru siniflanmistir. 1 kanama goriintiisii iskemi olarak siniflanmustir.

7 kanama goriintiisii normal olarak siiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.974diir. 2. En iyi

smniflandirma degeridir. 38 normal beyin goriintiisii dogru smiflanmistir. 6 normal

goriintii iskemi goriintiisii olarak, 6 normal goériintii kanama olarak siniflanmistir. ROC-

AUC degeri 0.904 ile en diislik degerdedir.
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Sekil 4.26. InceptionV3 3. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi
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Sekil 4.26’da 61 iskemi gorintiisii dogru siniflanmigtir. 1 iskemi goriintiisii
kanama olarak siniflanmistir. 3 iskemi goriintiisii normal olarak smiflanmigtir. ROC-
AUC degeri 0.986°dir. 43 kanama goriintiisii dogru siniflanmistir. 3 kanama goriintiisi
iskemi olarak simiflanmistir. 8 kanama goriintiisii normal olarak siniflanmigtir. ROC-
AUC degeri 0.986°dir. 54 normal beyin goriintiisii dogru siniflanmistir. 4 normal goriintii
iIskemi goriintiisii olarak, 3 normal goriintii kanama olarak siniflanmistir. ROC-AUC

degeri 0.959 ile en diisiik degerdedir.
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Sekil 4.27. InceptionVV3 4. Dongii karmasiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.27°de 50 iskemi goriintiisii dogru siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.993
ile en yiiksek degerdedir. 53 kanama goriintiisii dogru siniflanmistir. 3 kanama goriintiisii
iskemi olarak siniflanmistir. 14 kanama goriintiisii normal olarak siniflanmigtir. ROC-
AUC degeri 0.952°dir. 2. En iyi siniflandirma degeridir. 47 normal beyin goriintiisii dogru
siniflanmigtir. 6 normal goriintii iskemi goriintiisii olarak, 7 normal goriintii kanama

olarak siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.935 ile en diisiik degerdedir.
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Sekil 4.28. InceptionVV3 5. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.28°’de 62 iskemi goriintiisii dogru siniflanmigtir. 1 iskemi goriintiisii
kanama olarak siniflanmigtir. 1 iskemi goriintiisti normal olarak siniflanmigtir. ROC-
AUC degeri 0.995 ile en yliksek degerdedir. 48 kanama goriintiisii dogru siniflanmustir. 1
kanama goriintiisii iskemi olarak siniflanmistir. 5 kanama goriintiisii normal olarak
siiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.971°dir. 2. En iyi siniflandirma degeridir. 53 normal
beyin goriintiisii dogru siniflanmustir. 2 normal goriintii iskemi goriintiisii olarak, 7 normal

goriintli kanama olarak siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.971 ile en diisiik degerdedir.

Cizelge 4.12. Inception V3 ROC-AUC degerleri ve bes dongii ortalamasi

Dongii Iskemi Kanama Normal
1. Déngii 0.987 0.971 0.947
Inception V3 2. Dongii 0.975 0.974 0.904
ROC-AUC 3. Déngii 0.986 0.986 0.959
degerleri 4. Dongli 0.993 0.952 0.935
5. Déngii 0.995 0.972 0.971
Ortalama 0.9872+0.007 0.971+0.012 0.9432+0.025

4.5.ShuffleNet siniflandirma sonuglari

Bes kat ¢apraz gecerleme kullanilarak ShuffleNet ile yapilan denemelerde ag
parametreleri Cizelge 4.13.’te ve her dongii i¢in elde edilen smiflandirma sonuglari

Cizelge 4.14.’te verilmistir.
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Cizelge 4.13. ShuffleNet ag egitim 6zellikleri

Islem Ozellik / Degeri
Momentum 0.9
InitialLearnRate 1.00E-04
LearnRateDropFactor 0.2
LearnRateDropPeriod 5
L2Regularization 1.00E-04
GradientThresholdMethod I12norm
MaxEpochs 6
MiniBatchSize 20
Shuffle every-epoch
ExecutionEnvironment gpu
BatchNormalizationStatistics population

Cizelge 4.14. ShuffleNet ag performans degerleri

Dongii Hassasiyet Duyarlilik F1 Puam Dogruluk (Siuées)
1.Dongii 0.8963 0.8800 0.8881 0.8833 00:07:14
2.Dongii 0.8832 0.8778 0.8805 0.8889 00:07:16
3.Déngi 0.9044 0.9039 0.9041 0.9056 00:07:17
4. Dongii 0.9013 0.9092 0.9052 0.9000 00:07:19
5.Dongi 0.9233 0.9203 0.9218 0.9222 00:07:21

Ortalama 0.9017+0.014  0.8982+0.018  0.9000+0.016 0.9000+0.015 00:07:17

Cizelge 4.14’te ShuffleNet ag performans ortalama degerleri verilmistir. 0.90
civari degerler performansin yiiksek oldugunu gdstermektedir. Her dongiiniin stireleri 7
dakika civarindadir. Toplam siire 36 dakika 27 saniyedir. Bu siire zaman kayb1 noktasinda

sinirin ustiindedir.

100,0

% Dogrulukorani

Sekil 4.29. ShuffleNet bes dongiiniin % dogruluk grafigi
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Sekil 4.29°da, tiim dongiilerde kisa siirede dogruluk orani hizla yiikselmistir.
Islemin yarisina varmadan 100. iterasyondan sonra dongiilerde yaklasik %85 dogruluk

oranina yaklasilmistir. 150. Iterasyondan sonra ag, karl hale gelmistir. %90 dogruluk

oranina ulasilmustir.
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Iterasyon sayisi

Sekil 4.30. ShuffleNet bes dongiiniin kayip orani grafigi

Sekil 4.30°da, tiim dongiilerde tahmin edilen deger ile ger¢ek deger arasindaki
hata degerinin kisa siirede azalmasi ile kayip orami hizla diismiistiir. Islemin yarisina

varmadan yaklasik 0.5 kayip oranina yaklasilmistir. 150. iterasyondan sonra ag, karli hale

gelmistir.
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Sekil 4.31. ShuffleNet 1. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi
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Sekil 4.31°de 56 iskemi gorintiisii dogru siniflanmigtir. 1 iskemi goriintiisii
normal olarak siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.985 ile en yiiksek degerdedir. 41
kanama goriintiisii dogru siiflanmistir. 4 kanama goriintiisti iskemi olarak siniflanmistir.
11 kanama goriintiisii normal olarak siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.983tiir. 2. En iyi
simiflandirma degeridir. 62 normal beyin goriintiisii dogru smiflanmistir. 4 normal
goriintii iskemi goriintiisii olarak, 1 normal goriintii kanama olarak siniflanmistir. ROC-

AUC degeri 0.957 ile en diisiik degerdedir.
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Sekil 4.32. ShuffleNet 2. Déngii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.32°de 63 iskemi goriintlisii dogru smiflanmigtir. 1 iskemi goriintiisii
normal olarak siiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.988 ile en yiiksek degerdedir. 60
kanama goriintiisii dogru siniflanmistir. 6 kanama goriintiisii normal olarak siniflanmistir.
ROC-AUC degeri 0.975°dir. 2. En iyi siniflandirma degeridir. 37 normal beyin goriintiisii
dogru siniflanmustir. 5 normal goriintii iskemi goriintiisii olarak, 8 normal goriintii kanama

olarak siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.930 ile en diisiik degerdedir.
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Sekil 4.33’te 64 iskemi goriintiisii dogru siniflanmistir. 1 iskemi goriintiisii

kanama olarak smiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.979 ile en yiiksek degerdedir. 49

kanama goriintiisii dogru smiflanmistir. 1 kanama goriintiisii iskemi olarak siniflanmustir.

4 kanama goriintiisii normal olarak siniflanmigtir. ROC-AUC degeri 0.978dir. 2. En iyi

simiflandirma degeridir. 50 normal beyin goriintiisi dogru smiflanmistir. 4 normal

goriintli iskemi goriintiisli olarak, 7 normal goriintii kanama olarak siniflanmistir. ROC-

AUC degeri 0.949 ile en diisiik degerdedir.
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Sekil 4.34. ShuffleNet 4. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi
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Sekil 4.34’te 49 iskemi goriintiisii dogru siniflanmistir. 1 iskemi goriintiisii normal
olarak siniflanmigtir. ROC-AUC degeri 0.992 ile en yiiksek degerdedir. 57 kanama
goriintiisti dogru siniflanmistir. 5 kanama goriintiisii iskemi olarak smiflanmistir. 8
kanama goriintiisii normal olarak siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.975°tir. 2. En iyi
simiflandirma degeridir. 56 normal beyin goriintiisii dogru smiflanmigtir. 3 normal
goriintii iskemi goriintiisii olarak, 1 normal goriintii kanama olarak siniflanmistir. ROC-

AUC degeri 0.967 ile en diisiik degerdedir.
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Sekil 4.35. ShuffleNet 5. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.35’te 62 iskemi goriintiisii dogru siniflanmigtir. 2 iskemi goriintiisii normal
olarak smiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.997 ile en yiiksek degerdedir. 48 kanama
goriintlisti dogru simiflanmigstir. 6 kanama goriintiisii normal olarak siiflanmistir. ROC-
AUC degeri 0.981°dir. 2. En iyi siniflandirma degeridir. 56 normal beyin goriintiisii dogru
simiflanmistir. 3 normal goriintii iskemi goriintiisii olarak, 3 normal goriintii kanama

olarak simiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.976 ile en diisiik degerdedir.

Cizelge 4.15. ShuffleNet ROC-AUC degerleri ve bes dongii ortalamasi

Déngii Iskemi Kanama Normal
1. Dongti 0.985 0.983 0.957
ShuffleNet 2. Dongli 0.988 0.975 0.93
ROC-AUC 3. Dongii 0.979 0.978 0.949
degerleri 4. Dongl 0.992 0.975 0.967
5. Dongii 0.997 0.981 0.976

Ortalama 0.9882+0.006 0.9784+0.003 0.9558+0.017
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4.6.SqueezeNet siniflandirma sonuclari

Bes kat capraz gecerleme kullanilarak SquezeeNet ile yapilan denemelerde ag
parametreleri Cizelge 4.16.’da ve her dongi icin elde edilen siniflandirma sonuglari

Cizelge 4.17.°de verilmistir.

Cizelge 4.16. SqueezeNet ag egitim ozellikleri

Islem Ozellik / Degeri
Momentum 0.9
InitialLearnRate 1.00E-04
LearnRateDropFactor 0.2
LearnRateDropPeriod 5
L2Regularization 1.00E-04
GradientThresholdMethod 12norm
MaxEpochs 6
MiniBatchSize 20
Shuffle every-epoch
ExecutionEnvironment gpu
BatchNormalizationStatistics population

Cizelge 4.17. SqueezeNet ag performans degerleri

Dongii Hassasiyet Duyarlilik F1 Puant Dogruluk (Sil:lé:es)
1.Déngii 0.8462 0.8449 0.8455 0.8333 00:03:21
2.Déngii 0.7905 0.7534 0.7715 0.7778 00:03:19
3.Dongii 0.9026 0.8970 0.8998 0.9000 00:03:20
4.Dongii 0.8353 0.8394 0.8373 0.8333 00:03:21
5.Dongii 0.8721 0.8526 0.8622 0.8611 00:03:23

Ortalama  0.8493+0.041 0.8374+0.052 0.8433+0.046  0.8411+0.044 00:03:21

Cizelge 4.17°de SqueezeNet ag performansortalama degerleri verilmistir. 0.90 alt1
degerler performansin diisiik oldugunu géstermektedir. Her dongiiniin siireleri 3.5 dakika
civarindadir. Toplam siire 16 dakika 44 saniyedir. Bu siire zaman kayb1 noktasinda diger
aglara gore en diisiik siiredir. Fakat performans degerlerinin 0.90 alt1 olmas1 agin teshiste

doktora yardimci olamayacagin1 gostermektedir.
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Sekil 4.36. SqueezeNet bes dongiiniin % dogruluk grafigi

Sekil 4.36°da, tiim dongiilerde kisa siirede dogruluk orani hizla yiikselmistir.
Islemin yarisina varmadan 100. iterasyondan sonra dongiilerde yaklasik %75 dogruluk
oranma yaklasilmistir. 150. Iterasyondan sonra ag, karli hale gelmistir. %84 dogruluk

oranina ulasilmistir.
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Sekil 4.37. SqueezeNet bes dongiiniin kayip orani grafigi

Sekil 4.37°de, tiim dongiilerde tahmin edilen deger ile ger¢ek deger arasindaki

hata degerinin kisa siirede azalmasi ile kayip orami hizla diismiistiir. Islemin yarisina
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varmadan yaklasik 0.6 kayip oranina yaklasilmistir. 150. iterasyondan sonra ag, karli hale

gelmistir.
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Sekil 4.38. SqueezeNet 1. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.38’de 57 iskemi goriintiisii dogru siniflanmistir. ROC-AUC degeri 0.995
ile en yiiksek degerdedir. 50 kanama goriintiisii dogru siniflanmistir. 2 kanama goriintiisii
iskemi olarak siniflanmistir. 4 kanama goriintiisii normal olarak smiflanmigtir. ROC-
AUC degeri 0.944’tiir. 43 normal beyin goriintiisii dogru siniflanmistir. 3 normal goriintii
iskemi gorintiisii olarak, 21 normal goériintii kanama olarak siniflanmigtir. ROC-AUC
degeri 0.949’dur.

1r

09 r
iskemi
0.8 1

0.7
06|

kanama 0.5

TPR

0.4

Gorlintiiniin gercek simfi

0.3

0.2 iskemi sinifi igin AUC: 0.980
Kanama sinifi igin AUC: 0.938

0.1 F Normal goriintd sinifi igin AUC: 0.890

normal

0
iskemi kanama normal 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Tahmin edilen simf 2. Déngu FPR

Sekil 4.39. SqueezeNet 2. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.39’da 58 iskemi goriintlisii dogru smiflanmigtir. 5 iskemi goriintiisii

kanama olarak siniflanmistir. 1 iskemi goriintiisii normal olarak siniflanmistir. ROC-
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AUC degeri 0.980 ile en yiiksek degerdedir. 59 kanama goriintiisii dogru siiflanmistir. 2
kanama goriintiisii iskemi olarak siniflanmistir. 5 kanama goriintlisii normal olarak
siiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.938°dir. 2. En iyi smiflandirma degeridir. 23 normal
beyin goriintiisii dogru smiflanmistir. 5 normal goriintii iskemi goriintiisii olarak, 22
normal goriintii kanama olarak siniflanmigtir. ROC-AUC degeri 0.890 ile en diisiik
degerdedir.
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Sekil 4.40. SqueezeNet 3. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.40°ta 62 iskemi goriintiisti dogru siniflanmistir. 3 iskemi goriintiisii normal
olarak smiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.987 ile en yiiksek degerdedir. 46 kanama
goriintiisti dogru siniflanmistir. 2 kanama goriintlisii iskemi olarak smiflanmistir. 6
kanama goriintiisii normal olarak siniflanmigtir. ROC-AUC degeri 0.983’tiir. 2. En iyi
simniflandirma degeridir. 54 normal beyin goriintiisii dogru smiflanmistir. 4 normal
goriintii iskemi goriintiisii olarak, 3 normal goriintii kanama olarak siniflanmistir. ROC-

AUC degeri 0.64 ile en diisiik degerdedir.
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Sekil 4.41. SqueezeNet 4. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.41°de 49 iskemi goriintlisii dogru smiflanmistir. 1 iskemi goriintiisii
kanama olarak smiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.987 ile en yiiksek degerdedir. 61
kanama goriintiisii dogru siniflanmistir. 2 kanama goriintiisii iskemi olarak siniflanmustir.
7 kanama goriintiisii normal olarak smiflanmigtir. ROC-AUC degeri 0.950°dir. 2. En iyi
siniflandirma degeridir. 40 normal beyin goriintiisi dogru siiflanmistir. 8 normal
goriintii iskemi goriintiisii olarak, 12 normal goriintii kanama olarak siniflanmigtir. ROC-

AUC degeri 0.933 ile en diisiik degerdedir.
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Sekil 4.42. SqueezeNet 5. Dongii karmagiklik matrisi ve ROC grafigi

Sekil 4.42°de 61 iskemi goriintlisii dogru smiflanmigtir. 3 iskemi goriintiisii
normal olarak smiflanmistir. ROC-AUC degeri 0.988 ile en yiiksek degerdedir. 37
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kanama goriintiisii dogru smiflanmigtir. 4 kanama goriintiisti iskemi olarak siniflanmistir.
13 kanama goriintiisii normal olarak siniflanmigtir. ROC-AUC degeri 0.929 ile en diisiik
degerdedir. 57 normal beyin goriintiisii dogru siniflanmistir. 2 normal goriinti iskemi
gorlntiisii olarak, 3 normal goriintii kanama olarak smiflanmistir. ROC-AUC degeri

0.943 ile 2. En iyi siniflandirma degerindedir.

Cizelge 4.18. SqueezeNet ROC-AUC degerleri ve bes dongii ortalamasi

Dongii Iskemi Kanama Normal

1. Dongii 0.995 0.944 0.949

SqueezeNet 2. Dongii 0.98 0.938 0.89
ROC-AUC 3. Dongii 0.987 0.983 0.964
degerleri 4. Dongii 0.987 0.95 0.933
5. Dongii 0.988 0.929 0.943

Ortalama 0.9874+0.005 0.9488+0.020 0.9358+0.027




5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuglar
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Bu tez c¢alismasinda, BT goriintiilerinde inmenin farkli derin 6grenme modelleri

ile siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Alti farkli derin 6grenme modelinin 5-kat ¢apraz

gecerleme kullanilarak siniflandirma performanslarinin 6zeti ortalama ve standart sapma

olarak Cizelge 5.1.’de verilmistir.

Cizelge 5.1. Tiim aglarin performans degerleri

Toplam Siire

Ag Hassasiyet Duyarlilik F1 Puam Dogruluk (sa:d:s)
AlexNet 0.9086=0.02 0.9097£0.02  0.9091+0.02 0.9089+0.02 00:21:37
ResNet-50  0.9092+0.01 0.9081+0.01 0.9086+0.01 0.9067+0.01 02:33:23
GoogLeNet (0 9058+0.019  0.9001+£0.024  0.9029+0.021  0.9033+0.019 00:36:10
InceptionV3  (877240.026  0.8781+£0.021  0.8777+0.023  0.8778+0.026 00:56:38
ShuffleNet  09017+0.014  0.8982+£0.018  0.9000£0.016  0.9000+0.015 00:36:27
SqueezeNet  0.8493+0.041  0.8374+0.052  0.8433£0.046  0.8411+0.044 00:16:44

Cizelge 5.1.°de verildigi gibi AlexNet hem siire hem de dogruluk agisindan en

yiiksek sonuglar1 vermistir. U¢ smifli ¢ikislarin oldugu aglarda ROC egrisi ve AUC

grafiklerinin yorumlanmasi i¢in bir sinifa karsilik diger siniflar degerlendirilmektedir. Bir

siifa karsilik diger siniflarin degerlendirilmesinde AUC performans kriterleri oldukga

yiiksek sonuglar vermektedir. Cizelge 5.2.’de tiim aglarin 5-kat ¢apraz gecerleme sonucu

elde edilen AUC degerlerinin ortalamasi ve standart sapmas1 verilmistir.

Cizelge 5.2. Tiim aglarin ROC — AUC performans degerleri

Ag Iskemi Kanama Normal
AlexNet 0.9920+0.005 0.9828+0.008 0.9686+0.012
ResNet-50 0.9918++0.003 0.9856=0.003 0.9688+0.009
GoogLeNet 0.9900-+0.005 0.97940.004 0.9628+0.011
InceptionV3 0.9872+0.007 0.971+0.012 0.9432+0.025
ShuffleNet 0.98820.006 0.97840.003 0.9558+0.017
SqueezeNet 0.9874+0.005 0.9488+0.020 0.9358+0.027
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Birden fazla performans 6zelligi birlikte degerlendirildiginde daha nesnel bir

sonu¢ elde edilmektedir. ROC grafigi duyarliligin ve ozgiilliigin etkili oldugu bir

grafiktir. Dogruluk, F1 puani ve ROC-AUC degerleri birlikte degerlendirildiginde asiri

ug degerlerin daha az etkili oldugu performans degerleri elde edilmis olur.

Cizelge 5.3’te tez calismasinda gergeklestirilen uygulamalar ve kaynak

arastirmasi 0zeti karsilastirmali tablo olarak verilmistir.

Cizelge 5.3. Makalelerin ve tez ¢aligmasinin karsilastirma gizelgesi

Sira Referans Inme Goriintii Goriintii Kullanilan Ag ~ Dogrulama Siire Performans
No Tiirl Sayisi
1  Phongveark., Hemoraji BT 1700 LeNet %380 egitim, 7.940s,  Dogruluk:
2017 GoogLeNet %20 test 879 s, 0.997
Inception- 867 s 0.982
ResNet 0.992
2 DouradoJrve  Iskemi, BT - 140 MobilNet %80 egitim, Dogruluk:
ark., 2019 Hemoraji DICOM normal, (Tim %20 test En diistik-
140 simiflandirmal Bayes
iskemi, arda en yliksek siniflandirict
140 model) 0.915
hemoraji En yiiksek-
kNN, MLP,
Random
Forest, SVM
1.000
BT — Gri 140 NASNetLarge %80 egitim, Dogruluk:
skala normal, (Tim %20 test En diistik-
140 simiflandirmal Bayes
iskemi, arda en yliksek siniflandirict
140 model) 0.7786
hemoraji En yiiksek-
KNN, MLP,
Random
Forest, SVM
1.000
3 Chin ve ark., Iskemi BT 256 Calismaya %50 egitim, Dogruluk:
2017 Ozgii ESA %50 test 0.929
4 Liu ve ark., Iskemi MR 212 ResNet50 2-kat gapraz  ~18 dk. Dice:
2018 gecerleme 0.654
5 Chen ve ark., Iskemi MR 741 EDDNet MUSCLE  Egitim: Dice:
2017 Net 26.72 0.67
274 egitim, sa,
106 Test:
dogrulama, 09s
361 test
6 Rajini ve Iskemi BT 15 iskemi k-ortalama SVM Dogruluk:
Bhavani, 2013 vaka kiimeleme K-NN, 0.98
dosyast algoritmasi ANN ve 0.97
karar agac1 0.96
0.92
7 Pereira ve Iskemi, BT 100 Calismaya %75 egitim, Dogruluk:
ark., 2018 Hemoraji normal, ozgii ESA %25 test Hemoraji
100 0.975
iskemi, iskemi 1.00
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100 normal
hemoraji beyin
0.991
8 Clerigues ve Iskemi MR SISS: 64 U-Net SISS: 28 SISS Dice
ark., 2020 vaka Egitim 0.59
dosyast dosyasi, 36 SPES Dice
SPES: 50 test dosyast 0.84
vaka SPES: 30
dosyasi Egitim
dosyasi, 20
test dosyasi
9 Majumdar ve  Hemoraji BT 4.300 Caligmaya 60 egitim %81
ark., 2018 0zgii U-Net 5 dogrulama duyarlilik
69 test %98
vakasi ozgiillik
10 Gautam ve Iskemi, BT 31 normal, Calismaya %80 egitim, Dogruluk:
Raman, 2021  Hemoraji 25 iskemi, ozgii ESA %20 test ~0.922 -
18 0.987 arasi
hemoraji
vakasi
11 Pan ve ark., Iskemi BT 116 iskemi ResNet 58 iskemik Dogruluk
2021 26 normal vaka egitim, 0.759
58 iskemik
vaka test, 26
normal vaka
test,
12 Lo ve ark., Iskemi BT 1254 AlexNet Dogruluk:
2021 Inception-v3 %90.49 -
ResNet-101 %095.49
13 Watanabe ve  Hemoraji BT 7914 U-Net %390 egitim, Dogruluk:
ark., 2021 %10 test Ortalama
0.897
14 Gia ve ark., Hemoraji BT 753107 MobileNetV2 603032 0.991 ROC-
2020 egitim AUC
149771
dogrulama
304 test
15 Hong ve ark.,  Hemoraji MR 8574 6rnek ResNet-50 10-kat Dogruluk:
2019 capraz Ortalama
gecerleme 0.9746
16 Dawud ve Hemoraji BT 12635 AlexNet-SVM %70 egitim, Dogruluk-
ark., 2019 %30 test test: 93.48
17 Jung ve Iskemi BT 356 vaka Calismaya 13064 Dogruluk: ~
Whangho, (16376 Ozgii ESA egitim 0.6948
2020 goriintil) 3312 test
18 Yu ve ark., Iskemi MR 182 vaka U-Net 0.92 ROC-
2020 AUC
19  Zhang ve ark., Iskemi MR 4284 Spesifik ISLES2015 Dice:
2020 Algilama ve SSIS DWI 0.622
segmentasyon egitim ve
ag1 (DSN) ve  test veri seti
¢ok diizlemli
fiizyon ag1
(MPFN)
20  Zhang, Zhao, Iskemi MR 242 FCDenseNet Egitim 90, Dice:
ve ark., 2018 Dogrulama 0.7913
62

Test 90
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21 PerezMallave  iskemi MR 75 vaka DeepMedic Egitim 43 Dice
ark., 2019 v0.6.1 vaka, yaklagik:
Test 32 0.30
22 Oman ve ark., Iskemi BT 60 vaka DeepMedic Egitim 30 Dice: 0.61
2019 vaka,
Test 30
23 Shinohara ve Iskemi BT 74 vaka Xception 35 iskemili Dogruluk:
ark., 2020 39 normal 0.865
24 Soltanpour ve Iskemi BT 156 vaka  U-Net (lojistik 94 egitim Dice en iyi
ark., 2019 regresyon 62 test verisi modelde:
tabanli) 0.71
25  Tezcalismast  Iskemi, BT 300 iskemi Alexnet 5 kat capraz Dogruluk
Hemoraji 300 ResNet-50 gecerleme 0.9089
Normal Hemoraji GoogLeNet 0.9067
300 InceptionV3 0.9033
Normal ShuffleNet 0.8778
SqueezeNet 0.9000
0.8411

Bu tez calismasi ve ¢ grubun aymi anda smiflandirildigi ¢alismalar
karsilastirildiginda, bu tez ¢alismasina en yakin olan g¢alisma Dourado Jr ve ark.
(2019)’nin yapmis oldugu calismadir. Calismada DICOM formatindaki goriintiilerde
MobilNet daha basarili olurken, gri skala goriintiilerde NASNetLarge modeli daha
basarilidir. Aglarin goriintii formatina gore basarisinin degistigi goriilmektedir. On isleme
yapilarak yliksek basar elde edilmistir. Bu sonug farkli ¢calismalarin karsilastiriimasinda
ayn1 goriintiilerin ve ayn1 0zellikte 6n islemelerin yapilarak karsilastirilmasi gerektigini
ortaya ¢ikarmaktadir.

Pereira ve ark. (2018) kendi tasarladiklari az katman sayili ag ile basar1 elde
etmislerdir. Goriintli sayisinin daha fazla oldugu bir ¢alismanin da yapilmasi gerektigini
onermislerdir. Diislik goriintii sayis1 ve basariy1 diistirecek goriintiilerin calismalardan
cikarilmasi karsilagtirmanin nesnelligini etkilemektedir.

Gautam ve Raman (2021) AlexNet ve ResNet’e karsi kendi tasarladiklar1t ESA’y1
karsilastirmislardir. Verilerin %80 egitim, % 20 test verisi olarak ayrildig1r uygulamada
elde edilen sonuglar iskemi ve kanama sinifi olarak ele alinmis ve buna gore dogruluk
hesaplamalar1 yapilmistir. Bu hesaplama metodu daha yiiksek deger vermektedir. Gergek
bir karsilastirma yapilabilmesi i¢in hesaplamalarin 3 siif i¢in yapilmasi1 gerekmektedir.

ROC-AUC degerlerinde %99,2’lik sonuglara ulasilmasi g¢aligmamizin diger
caligmalardaki basarilar1 yakaladigi, temel algoritmalar 6n isleme ve en temel performans
degerleri ile yiiksek sonuglar alinabilecegi gosterilmigtir. BT goriintiileri kullanilarak
inmenin siniflandirilmast ve teshisinde derin 6grenme modellerinin kullaniminin

bilgisayar destekli teshise yardimei olabilecegi bu tezin 6nemli sonug¢larindandir.
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5.2.  Oneriler

Derin 6grenme modelleri son donemlerde goriintii siniflandirma, obje tanima ve
segmentasyon i¢in kullanilan popiiler bir yapay zeka yontemidir. Ozellikle tip alaninda
sinyal ve medikal gorlintii kullanilarak gergeklestirilen c¢alismalar giin gectikge
artmaktadir. Yeni teknolojilerin gelismesi ile beraber tipta hastalik teshisi ve tahmini
bilgisayar destekli yontemlere kaymaktadir. Bundan dolay1 kullanilan algoritmalar ve
gelistirilen yontemler ileri teknolojilerin gelismesi i¢in katki sunacaktir.

Bu tez calismasinda, BT goriintiileri kullanilarak 6 farkli derin 6grenme modeli
tizerinde ¢alisma yapilmistir. Farkli modellerle birlikte ag yapisinda, katmanlarda ve
yontemlerde yapilacak degisikliklerle basari oraninin yiikselebilecegi ongoriillmektedir.
Siniflandirma konusunda basarili sonuglar alinsa da dogruluk oranlarinin daha yiiksek
olmasi, hasta hayatin1 riske atmamak i¢in gerekli oldugu diisliniilmektedir. Kanama
alaninin segmentasyonunda smir ¢izgilerinin belirlenmesi ve yogunluk bilgilerinin
kullanim1 ile segmentasyon islemi gerceklestirilir. Iskemik alan segmentasyonunda
beynin diger yarim kiiresine gore simetri, gri-beyaz madde ¢izgisinin kaybolmas1 gibi
konular incelendiginden kanama segmentasyonunda kullanilan normal segmentasyon
kurallarindan daha karmasik algoritmalar gerekmektedir. Segmentasyon konusunda yeni
teknolojilerin ve yeni yontemlerin gelismesi ile sadece siniflandirma konusunda degil,
yeri ve boyutu konusunda da faydali bilgiler saglanacaktir. Ayrica program boyutu ve
mobil cihazlarda kullanilabilirlikleri giin gectikge 6nem kazanmaktadir. Bu sebeple mobil
cihazlarda galisacak aglarin gelismesi de inmenin tespitinde faydali olacaktir. Sadece BT
goriintilileri degil ¢alismalarda farkli sekanslarda ¢ekilen MR goriintiileri ve kontrastlt BT
gorlntiileri  kullanilarak yapilacak aragtirmalar ¢aligmalarin  gelismesine  katki
saglayacaktir. Yarigmalarda kullanilan kaynak goriintiilerde hasta isimleri ve diger
bilgiler 6n islemeden gecirilip ¢ikarilmaktadir. Hastanelerde doktorlarin kullanimina
sunulan goriintiilerde ise hastane adi, hasta ad1 soyadi, protokol numarasi ve goriintiiniin
teknik bilgileri mevcuttur. Bu alanlar programin dogrulugunu etkileyecektir. Sahada
kullanima sunulacak programlarda gerekli olmayan alanlarin 6n igleme ile ¢ikartiimasi
gerekmektedir. Yazilima eklenilecek bir algoritma ile sadece kafatasi igerisindeki
bolgenin isleme alinmasi, performansi artiracaktir. Calismalarda veri toplama ve
donanimsal konularda zorluklarla karsilasilmaktadir. Kullanicilarin kullanimina agik
medikal goriintii kaynaklari gok kisithdir. Ozellikle iskemi ve kanama beyin gériintiilerini

bir arada bulmak miimkiin degildir. Hastanelerden alinacak goriintiiler icin etik
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kurullarinin onayr gerekmektedir. Verilerin anonimlestirilerek arastirmacilara kolaylik
saglanmasi, aragtirma sayisint daha da artiracaktir. Goriintii isleme icin yiiksek
donanimsal 6zelliklere sahip bilgisayarlar veya is istasyonlar: gerekmektedir. Cikan her
yeni program daha yiiksek performans 6zelligi gerektirmektedir. Diisiik performanslarda
caligabilecek programlarin gelistirilmesi yeni donanim gereksinimini azaltacaktir.
Calismalarda Python dilinde agik kaynak kodlu Keras, TensorFlow kiitiiphaneleri ile
hazirlanmis programlar da kullanilabilmektedir. Agik kaynak kodlu programlar telif
haklar1 agisindan ve daha cok kisinin gelistirmeye katki saglamasi sebebiyle tercih
edilmektedir. Python dilinin esnek yapisi diger platformlarla birlikte kullanimda kolaylik
saglayacaktir. Boylece iiretilen sonuglar doktorlarin kullaniminda sabit bilgisayarlar

yerine mobil cihazlar ile hareket aninda 6n teshise yardimer olacaktir.
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EK-1 Kullanilan goriintiilerin isimleri ve ayrintilari.
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9 SMIR.Brain.XX.0.CT.345618 2-8 7 | Iskemi 54 | SMIR.Brain.XX.0.CT.345921 1 1 | Iskemi
10 SMIR.Brain.XX.0.CT.345625 1-4 4 | Iskemi 55 SMIR.Brain.XX.0.CT.345928 1.2 2 | Iskemi
11 SMIR.Brain.XX.0.CT.345632 2-4 3 Iskemi 56 SMIR.Brain.XX.0.CT.345935 1,2 2 | Iskemi
12 SMIR.Brain.XX.0.CT.345639 1-4 4 Iskemi 57 SMIR.Brain.XX.0.CT.345942 12 2 | iskemi
13 SMIR.Brain.XX.0.CT.345646 1-4 4 | Iskemi 58 | SMIR.Brain.XX.0.CT.345949 1.2 2 | Iskemi
14 SMIR.Brain.XX.0.CT.345653 1-3 3 | Iskemi 59 SMIR.Brain.XX.0.CT.345956 1.2 2 | Iskemi
15 SMIR.Brain.XX.0.CT.345660 1-4 4 Iskemi 60 SMIR.Brain.XX.0.CT.345963 1,2 2 | Iskemi
16 SMIR.Brain.XX.0.CT.345667 1-4 4 Iskemi 61 SMIR.Brain.XX.0.CT.345970 12 2 | iskemi
17 SMIR.Brain.XX.0.CT.345674 1-4 4 | Iskemi 62 | SMIR.Brain.XX.0.CT.345977 1.2 2 | Iskemi
18 SMIR.Brain.XX.0.CT.339336 1,2 2 Iskemi 63 SMIR.Brain.XX.0.CT.345984 1,2 2 | Iskemi
19 SMIR.Brain.XX.0.CT.339344 1,2 2 Iskemi 64 SMIR.Brain.XX.0.CT.345991 1,2 2 | Iskemi
20 SMIR.Brain.XX.0.CT.345683 1,2 2 | Iskemi 65 SMIR.Brain.XX.0.CT.345998 1,2 2 | Iskemi
21 SMIR.Brain.XX.0.CT.345690 2 1 | Iskemi 66 | SMIR.Brain.XX.0.CT.346005 1.2 2 | Iskemi
22 SMIR.Brain.XX.0.CT.345697 1 1 Iskemi 67 SMIR.Brain.XX.0.CT.346012 1 1 | Iskemi
23 SMIR.Brain.XX.0.CT.345704 1,2 2 Iskemi 68 SMIR.Brain.XX.0.CT.346019 1,2 2 | Iskemi
24 SMIR.Brain.XX.0.CT.345711 1-4 4 | Iskemi 69 SMIR.Brain.XX.0.CT.346026 1.2 2 | Iskemi
25 SMIR.Brain.XX.0.CT.345718 1-4 4 | Iskemi 70 | SMIR.Brain.XX.0.CT.346033 1.2 2 | Iskemi
26 SMIR.Brain.XX.0.CT.345725 2-4 3 Iskemi 71 SMIR.Brain.XX.0.CT.346040 12 2 | iskemi
27 SMIR.Brain.XX.0.CT.345732 1-4 4 | Iskemi 72 SMIR.Brain.XX.0.CT.346047 1.2 2 | Iskemi
28 SMIR.Brain.XX.0.CT.345739 1-4 4 | Iskemi 73 SMIR.Brain.XX.0.CT.346054 1.2 2 | Iskemi
29 SMIR.Brain.XX.0.CT.345746 1-4 4 Iskemi 74 SMIR.Brain.XX.0.CT.346061 1,2 2 | Iskemi
30 SMIR.Brain.XX.0.CT.345753 1-4 4 | Iskemi 75 SMIR.Brain.XX.0.CT.346068 1.2 2 | Iskemi
31 SMIR.Brain.XX.0.CT.345760 1-4 4 | Iskemi 76 SMIR.Brain.XX.0.CT.346075 1.2 2 | Iskemi
32 SMIR.Brain.XX.0.CT.345767 1-4 4 | Iskemi 77 SMIR.Brain.XX.0.CT.346082 1.2 2 | Iskemi
33 SMIR.Brain.XX.0.CT.345774 1-4 4 | Iskemi 78 | SMIR.Brain.XX.0.CT.346089 1.2 2 | Iskemi
34 SMIR.Brain.XX.0.CT.345781 1,2 2 Iskemi 79 SMIR.Brain.XX.0.CT.346096 1,2 2 | Iskemi
35 SMIR.Brain.XX.0.CT.345788 1,2 2 | Iskemi 80 SMIR.Brain.XX.0.CT.346103 15-19 | 5 | Iskemi
36 SMIR.Brain.XX.0.CT.345795 1,2 2 | Iskemi 81 SMIR.Brain.XX.0.CT.346110 8-16 | 9 | Iskemi
37 SMIR.Brain.XX.0.CT.345802 1,2 2 Iskemi 82 SMIR.Brain.XX.0.CT.346117 5-12 8 | Iskemi
38 SMIR.Brain.XX.0.CT.345809 1,2 2 Iskemi 83 SMIR.Brain.XX.0.CT.346124 6-10 5 | Iskemi
39 SMIR.Brain.XX.0.CT.345816 1,2 2 | Iskemi 84 | SMIR.Brain.XX.0.CT.346131 6-12 | 7 | Iskemi
40 SMIR.Brain.XX.0.CT.345823 1,2 2 | Iskemi 85 SMIR.Brain.XX.0.CT.346138 8-14 | 7 | Iskemi
41 SMIR.Brain.XX.0.CT.345830 1,2 2 Iskemi 86 SMIR.Brain.XX.0.CT.346145 6-10 5 | Iskemi
42 SMIR.Brain.XX.0.CT.345837 1,2 2 | Iskemi 87 SMIR.Brain.XX.0.CT.346152 7-12 | 6 | Iskemi
43 SMIR.Brain.XX.0.CT.345844 1,2 2 | Iskemi 88 | SMIR.Brain.XX.0.CT.346159 7-9 3 | Iskemi
44 SMIR.Brain.XX.0.CT.345851 1,2 2 Iskemi 89 SMIR.Brain.XX.0.CT.346166 9,10 2 | Iskemi
45 SMIR.Brain.XX.0.CT.345858 1,2 2 Iskemi 90 SMIR.Brain.XX.0.CT.346173 7-10 4 | Iskemi
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91 SMIR.Brain.XX.0.CT.346180 6-9 4 Iskemi 136 | ID_1b6c15c09 1 1 | Kanama
92 SMIR.Brain.XX.0.CT.346187 10-13 | 4 Iskemi 137 | ID_1b7b5279b 1 1 | Kanama
93 SMIR.Brain.XX.0.CT.346194 6-13 8 Iskemi 138 | ID_1b842f388 1 1 | Kanama
94 SMIR.Brain.XX.0.CT.346201 7-11 5 Iskemi 139 | ID_1bc7959ab 1 1 | Kanama
95 1D_001cc58e9 1 1 Kanama 140 | ID_1c3dc8657 1 1 | Kanama
96 ID_00c3c70f5 1 1 Kanama 141 | ID_1c5682d6c 1 1 | Kanama
97 ID_00f447a0b 1 1 Kanama 142 | ID_1e3c72d19 1 1 | Kanama
98 1D_013b88de5 1 1 Kanama 143 | 1D_1e480e99e 1 1 | Kanama
99 | D_O]_8a67ad0 1 1 Kanama 144 |D_lf1 14680 1 1 | Kanama
100 | D_030919dbe 1 1 Kanama 145 ID_1f948563a 1 1 Kanama
101 ID_034a0e8ed 1 1 Kanama 146 | ID_1facf7710 1 1 | Kanama
102 ID_06a2ed50e 1 1 Kanama 147 | ID_1fc01b3bf 1 1 | Kanama
103 ID_06b3df47b 1 1 Kanama 148 | ID_1fd17bbc9 1 1 | Kanama
104 ID_081230aa4 1 1 Kanama 149 | ID_1feddacde 1 1 | Kanama
105 ID_08d681167 1 1 Kanama 150 | ID_1feaceb3a 1 1 | Kanama
106 ID_08e93673e 1 1 Kanama 151 | ID_20d508c34 1 1 | Kanama
107 ID_0a9690ee3 1 1 Kanama 152 | ID_20d8805a7 1 1 | Kanama
108 ID_0Oac7a5626 1 1 Kanama 153 | ID_2535he5f6 1 1 | Kanama
109 ID_0b3bca360 1 1 | Kanama 154 | 1D_2602d7709 1 1 | Kanama
110 ID_0c987aaf2 1 1 Kanama 155 | ID_2614bch52 1 1 | Kanama
111 ID_0cdb51f49 1 1 Kanama 156 | ID_262127fc2 1 1 | Kanama
112 ID_0cf33a9aa 1 1 Kanama 157 | ID_26ael841le 1 1 | Kanama
113 ID_0d311329a 1 1 Kanama 158 | ID_26e7b9063 1 1 | Kanama
114 | ID_0d614c369 1 1 | Kanama 159 | 1D_27eacc5e0 1 1 | Kanama
115 ID_0e64882b5 1 1 Kanama 160 | ID_2a3ab07a0 1 1 | Kanama
116 1D_0f62cf181 1 1 Kanama 161 | ID_2a4e70d18 1 1 | Kanama
117 | ID_0fa244698 1 1 | Kanama 162 | 1D_2aa703d66 1 1 | Kanama
118 ID_12d42c619 1 1 Kanama 163 | ID_2b4804310 1 1 | Kanama
119 ID_13e55ab18 1 1 Kanama 164 | ID_2c9hdfbdl 1 1 | Kanama
120 ID_1400ffd7f 1 1 Kanama 165 | ID_2d1e91b00 1 1 | Kanama
121 ID_1437da989 1 1 Kanama 166 | ID_2d20d1449 1 1 | Kanama
122 ID_164ce6a4df 1 1 Kanama 167 | ID_2d8f02e15 1 1 | Kanama
123 ID_172hfad45 1 1 Kanama 168 | ID_2d9cd1a69 1 1 | Kanama
124 ID_174cdb0c6 1 1 | Kanama 169 | 1D_2e5ea423c 1 1 | Kanama
125 ID_175b0158f 1 1 Kanama 170 | 1D_2e6814c94 1 1 | Kanama
126 ID_18b3a696f 1 1 Kanama 171 | ID_2ea97cf89 1 1 | Kanama
127 ID_18cdd767f 1 1 Kanama 172 | ID_2f0934507 1 1 | Kanama
128 ID_1a1d79524 1 1 Kanama 173 | 1D_32038b87a 1 1 | Kanama
129 ID_1a2e8ched 1 1 Kanama 174 | 1D_33aa5654c 1 1 | Kanama
130 1D_1a36330ea 1 1 Kanama 175 | ID_363cc676e 1 1 | Kanama
131 ID_1a5befc2b 1 1 Kanama 176 | 1D_365d005d4 1 1 | Kanama
132 | ID_1a797250e 1 1 | Kanama 177 | 1D_372d07798 1 1 | Kanama
133 ID_1b0abf0d7 1 1 Kanama 178 | ID_375b72a60 1 1 | Kanama
134 ID_1b1f7ce70 1 1 Kanama 179 | ID_379d24de8 1 1 | Kanama
135 ID_1b282a660 1 1 | Kanama 180 | ID_37eleebdl 1 1 | Kanama
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181 1D_37e2d7ebb 1 1 Kanama 226 | ID_55a8fee48 1 1 | Kanama
182 1D_391e88358 1 1 Kanama 227 |D_5757b6b01 1 1 | Kanama
183 |D_392f10297 1 1 Kanama 228 |D_5781C395f 1 1 | Kanama
184 1D_39468e20a 1 1 Kanama 229 | ID_58b0404ee 1 1 | Kanama
185 |D_3953f1438 1 1 Kanama 230 |D_58b22€6C8 1 1 | Kanama
186 ID_39bbeb065 1 1 Kanama 231 1D_59386e0e5 1 1 | Kanama
187 1D_3c02bb5d9 1 1 Kanama 232 | ID_5alaac8ch 1 1 | Kanama
188 1D_3¢300c405 1 1 Kanama 233 ID_5a7bbfa5c 1 1 | Kanama
189 1D_3c5140061 1 1 Kanama 234 | ID_5c25885d4 1 1 | Kanama
190 | D_3C73219fd 1 1 Kanama 235 ID_5c3ae9189 1 1 | Kanama
191 ID_3cd798626 1 1 Kanama 236 | ID_5c4337723 1 1 | Kanama
192 | D_399f308d5 1 1 Kanama 237 |D_5Cﬁbd9065 1 1 | Kanama
193 ID_3eac0c5f1 1 1 Kanama 238 | ID_5cbc6f5eb 1 1 | Kanama
194 ID_3edbObl4e 1 1 Kanama 239 | ID_5d1f38e31 1 1 | Kanama
195 ID_3fbc29770 1 1 Kanama 240 | ID_5d58a710e 1 1 | Kanama
196 | D_3fdd225bb 1 1 Kanama 241 ID_5e56aaa09 1 1 | Kanama
197 ID_406131a15 1 1 Kanama 242 | ID_5e962bf59 1 1 | Kanama
198 1D_4110920c1 1 1 Kanama 243 | ID_60f89ded6 1 1 | Kanama
199 ID_41e272212 1 1 Kanama 244 | ID_617e8c0e5 1 1 | Kanama
200 1D_4309c9e27 1 1 Kanama 245 | ID_61ce34822 1 1 | Kanama
201 1D_437¢28ch2 1 1 Kanama 246 | ID_62a0e24e5 1 1 | Kanama
202 1D_44c9165cd 1 1 Kanama 247 | ID_62fddf5c4 1 1 | Kanama
203 ID_4598fa77a 1 1 Kanama 248 | ID_6367fa0c7 1 1 | Kanama
204 ID_45bedec40 1 1 Kanama 249 | ID_637b527a5 1 1 | Kanama
205 ID_45fb11dc4 1 1 Kanama 250 | ID_64ffea8f4 1 1 | Kanama
206 ID_46431bc08 1 1 Kanama 251 | ID_65a0c3723 1 1 | Kanama
207 ID_479ea5fh8 1 1 Kanama 252 | ID_65b89c3d0 1 1 | Kanama
208 |D_47bC40359 1 1 Kanama 253 |D_662b3768b 1 1 | Kanama
209 ID_4847cc53a 1 1 Kanama 254 | ID_6af0c3670 1 1 | Kanama
210 ID_48d6430cf 1 1 Kanama 255 | ID_6b0d1a110 1 1 | Kanama
211 ID_4b8e92b27 1 1 Kanama 256 | ID_6b3399dfc 1 1 | Kanama
212 |D_4012C893C 1 1 Kanama 257 ID_6beOc3309 1 1 | Kanama
213 ID_4clebcld0 1 1 Kanama 258 | ID_6call9d77 1 1 | Kanama
214 ID_4cf37691b 1 1 Kanama 259 | ID_6d3b7b0f5 1 1 | Kanama
215 ID_4d5ae5b60 1 1 Kanama 260 |D_6d728251b 1 1 | Kanama
216 ID_4e943c21c 1 1 Kanama 261 | ID_6dc5c9e30 1 1 | Kanama
217 1D_4fa0e5951 1 1 Kanama 262 | ID_6e0229fdb 1 1 | Kanama
218 ID_50b2f1c22 1 1 Kanama 263 | ID_6f0f191dc 1 1 | Kanama
219 ID_50d17b2e5 1 1 Kanama 264 | ID_6f68b4e81 1 1 | Kanama
220 1D_512fd908b 1 1 Kanama 265 | ID_73981a3c6 1 1 | Kanama
221 ID_515b6d6f8 1 1 Kanama 266 | ID_750a6a27e 1 1 | Kanama
222 ID_518ccebaa 1 1 Kanama 267 | ID_760cd6a38 1 1 | Kanama
223 ID_525c57473 1 1 Kanama 268 | ID_761b1db13 1 1 | Kanama
224 1D_5351ch209 1 1 Kanama 269 | ID_76828c3a7 1 1 | Kanama
225 | D_5562db636 1 1 Kanama 270 ID_77a3fa27f 1 1 | Kanama
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271 |D_79&673dbf 1 1 Kanama 316 ID_92de8633d 1 1 | Kanama
272 ID_7¢71b48a3 1 1 Kanama 317 | ID_92fd8fc2a 1 1 | Kanama
273 | D_7Cf52020d 1 1 Kanama 318 1D_942273a5e7 1 1 | Kanama
274 ID_7elac0511 1 1 Kanama 319 ID_94d2fab71 1 1 | Kanama
275 | D_7622f8840 1 1 Kanama 320 |D_96C54f690 1 1 | Kanama
276 ID_7e6e4ad93 1 1 Kanama 321 | ID_Y9aa2ec048 1 1 | Kanama
277 1D_7e84649c5 1 1 Kanama 322 | ID_9aa74bb15 1 1 | Kanama
278 ID_7f23a76ea 1 1 Kanama 323 | ID_9aa8c685a 1 1 | Kanama
279 ID_7fda34bfl 1 1 Kanama 324 | ID_9d8eb50ee 1 1 | Kanama
280 | D_8077edd49 1 1 Kanama 325 |D_9f4536092 1 1 | Kanama
281 ID_80bc097a7 1 1 Kanama 326 | ID_9f6eda22b 1 1 | Kanama
282 1D_820ceedOb 1 1 Kanama 327 | ID_9fc281c7c 1 1 | Kanama
283 ID_82h188665 1 1 Kanama 328 | ID_a3491018c 1 1 | Kanama
284 1D_82c0c6782 1 1 Kanama 329 | ID_a440ef63d 1 1 | Kanama
285 1D_83e8b6548 1 1 Kanama 330 | ID_a53ble041 1 1 | Kanama
286 ID_846efc518 1 1 Kanama 331 | ID_a57ff5a97 1 1 | Kanama
287 1D_847e4cd87 1 1 Kanama 332 | ID_a64f7ad14 1 1 | Kanama
288 | D_85486d869 1 1 Kanama 333 |D_367b9379€ 1 1 | Kanama
289 ID_857c5f79b 1 1 Kanama 334 | ID_a710c2e04 1 1 | Kanama
290 ID_85df416b6 1 1 Kanama 335 | ID_a843d05ea 1 1 | Kanama
291 1D_88df80989 1 1 Kanama 336 | ID_a874ec2b5 1 1 | Kanama
292 ID_88f97d7d3 1 1 Kanama 337 | ID_a9880e187 1 1 | Kanama
293 ID_8978hclfc 1 1 Kanama 338 | ID_acc6ecf65 1 1 | Kanama
294 ID_89ad2ddbl 1 1 Kanama 339 | ID_acd346a08 1 1 | Kanama
295 ID_8ald54b28 1 1 Kanama 340 | ID_h03b72caf 1 1 | Kanama
296 ID_8a32a4511 1 1 Kanama 341 | ID_b14965cc0 1 1 | Kanama
297 ID_8a34d91fa 1 1 Kanama 342 | ID_b7f5b5dc6 1 1 | Kanama
298 ID_8a8da7d04 1 1 Kanama 343 | ID_b81f87355 1 1 | Kanama
299 1D_8bc3d6e20 1 1 Kanama 344 | ID_bh89a48cf6 1 1 | Kanama
300 |D_809b32bd9 1 1 Kanama 345 |D_b9d81d691 1 1 | Kanama
301 ID_8cdadeel0 1 1 Kanama 346 | ID_bcdb02bae 1 1 | Kanama
302 ID_8ce84e8e5 1 1 Kanama 347 |D_b955C0449 1 1 | Kanama
303 1D_8d32d3ec3 1 1 Kanama 348 | ID_bf6dadf8e 1 1 | Kanama
304 ID_8de635b2d 1 1 Kanama 349 | ID_c18fd40b7 1 1 | Kanama
305 1D_8e5a8e582 1 1 Kanama 350 | ID_c8011d632 1 1 | Kanama
306 ID_8eca%4a33 1 1 Kanama 351 | ID_c838a80ae 1 1 | Kanama
307 ID_8eebe7 1fc 1 1 Kanama 352 |D_08f665909 1 1 | Kanama
308 ID_8f65ca419 1 1 Kanama 353 | ID_c91587fa6 1 1 | Kanama
309 ID_902f79eb1 1 1 Kanama 354 | ID_c9405030c 1 1 | Kanama
310 1D_90bce6668 1 1 Kanama 355 | ID_c94e05ff1 1 1 | Kanama
311 ID_9109e2cfc 1 1 Kanama 356 | ID_c9504b01f 1 1 | Kanama
312 1D_911d09f0c 1 1 Kanama 357 | ID_ca42b49ba 1 1 | Kanama
313 1D_91b7abc96 1 1 Kanama 358 | ID_cae20e8e6 1 1 | Kanama
314 ID_92a3fldc6 1 1 Kanama 359 | ID_cc5f690a0 1 1 | Kanama
315 |D_92b0686d8 1 1 Kanama 360 |D_CC78f9b17 1 1 | Kanama
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361 ID_cd3ad7213 1 1 Kanama 406 | 1D_02014d71e 1 1 | Normal
362 ID_cde2d3e69 1 1 Kanama 407 | 1D_02204ef39 1 1 | Normal
363 1D_d00cch179 1 1 Kanama 408 | 1D_030achf50 1 1 | Normal
364 ID_d1fdae2b0 1 1 Kanama 409 | ID_03ebf2795 1 1 | Normal
365 1D_d29b0df28 1 1 Kanama 410 | 1D_04b0da793 1 1 | Normal
366 1D_d30847617 1 1 Kanama 411 | 1D_054b24f26 1 1 | Normal
367 1D_d3f30a952 1 1 Kanama 412 | 1D_05bfde0c6 1 1 | Normal
368 ID_d6ab45e29 1 1 Kanama 413 | 1D_06277a647 1 1 | Normal
369 1D_d79843124 1 1 Kanama 414 | 1D_064c64198 1 1 | Normal
370 1D_d843d4560 1 1 Kanama 415 | 1D_0748f9f06 1 1 | Normal
371 1D_d85dca00d 1 1 Kanama 416 | 1D_085f35ae0 1 1 | Normal
372 ID_d8d386283 1 1 | Kanama 417 | 1D_093dec088 1 1 | Normal
373 ID_e052ee9a7 1 1 Kanama 418 | 1D_09fc27a88 1 1 | Normal
374 ID_e096d140a 1 1 Kanama 419 | ID_0b3361e8f 1 1 | Normal
375 ID_elf9dce2b 1 1 Kanama 420 | 1D_0ch3622a6 1 1 | Normal
376 1D_e29533718 1 1 Kanama 421 | 1D_0e26dadOb 1 1 | Normal
377 ID_e30416b36 1 1 Kanama 422 | 1D_128hdaa23 1 1 | Normal
378 ID_e39cd325e 1 1 Kanama 423 | 1D_1311b3748 1 1 | Normal
379 ID_e42ellbfe 1 1 Kanama 424 | 1D_16f3dc257 1 1 | Normal
380 ID_e4f805f3f 1 1 Kanama 425 | 1D_1710e8c07 1 1 | Normal
381 ID_e53f41c57 1 1 Kanama 426 | 1D_174c5dd4d 1 1 | Normal
382 ID_e56f7ab2d 1 1 Kanama 427 | 1D_191ad983b 1 1 | Normal
383 1D_e7499d8de 1 1 Kanama 428 | 1D_1927f4292 1 1 | Normal
384 ID_e763c734d 1 1 Kanama 429 | 1D_196eb0ac9 1 1 | Normal
385 ID_e771666de 1 1 Kanama 430 | 1D_1d134a620 1 1 | Normal
386 ID_eae9d6f91 1 1 Kanama 431 | ID_1d8fca96e 1 1 | Normal
387 ID_ed805d300 1 1 Kanama 432 | 1D_20ba7746f 1 1 | Normal
388 ID_f2acf1fe3 1 1 Kanama 433 | 1D_2235d5993 1 1 | Normal
389 ID_f356fe5al 1 1 Kanama 434 | 1D_223aea9d7 1 1 | Normal
390 ID_f3da8f643 1 1 Kanama 435 | 1D_226d08d83 1 1 | Normal
391 ID_f47db2801 1 1 Kanama 436 | ID_227a7a538 1 1 | Normal
392 ID_f5e75491c 1 1 Kanama 437 | 1D_229e528a8 1 1 | Normal
393 ID_f6fd944e4 1 1 Kanama 438 | 1D_242363c5a 1 1 | Normal
394 ID_f98d45534 1 1 Kanama 439 | 1D_273603bbf 1 1 | Normal
395 SMIR.Brain.XX.0.CT.345569 2,3 2 Normal 440 | ID_27de23818 1 1 | Normal
396 SMIR.Brain.XX.0.CT.345886 1 1 Normal 441 | 1D_2971b72d4 1 1 | Normal
397 SMIR.Brain.XX.0.CT.345914 1 1 Normal 442 | 1D_29b68062d 1 1 | Normal
398 SMIR.Brain.XX.0.CT.345921 2 1 Normal 443 | 1D_2a2ddeech 1 1 | Normal
399 SMIR.Brain.XX.0.CT.346103 20 1 Normal 444 | 1D_2a57e4ef8 1 1 | Normal
400 SMIR.Brain.XX.0.CT.346110 21,22 2 Normal 445 | 1D_2b2d4603c 1 1 | Normal
401 SMIR.Brain.XX.0.CT.346124 11,12 2 Normal 446 | 1D_2bd66afd5 1 1 | Normal
402 SMIR.Brain.XX.0.CT.346166 11 1 Normal 447 | 1D_2c096fc76 1 1 | Normal
403 SMIR.Brain.XX.0.CT.345611 5,7,8 3 Normal 448 | 1D_2cle3fbcl 1 1 | Normal
404 SMIR.Brain.XX.0.CT.346173 11,12 2 Normal 449 | 1D_2cf616eb6 1 1 | Normal
405 SMIR.Brain.XX.0.CT.346180 10,11 2 Normal 450 | 1D_2d4d3d44f 1 1 | Normal
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451 ID_2fc93ce42 1 1 Normal 496 | ID_586db5afa 1 1 | Normal
452 ID_316bad6el 1 1 | Normal 497 | 1D_5919a7c3a 1 1 | Normal
453 ID_324e138f2 1 1 | Normal 498 | ID_5b27b934f 1 1 | Normal
454 ID_3264f792a 1 1 Normal 499 | ID_5bc862a16 1 1 | Normal
455 1D_33655dd72 1 1 Normal 500 | ID_5cad69f4c 1 1 | Normal
456 ID_372e5f155 1 1 | Normal 501 | 1D_5d20444ae 1 1 | Normal
457 ID_3947e6d7c 1 1 Normal 502 | ID_5dacfd87a 1 1 | Normal
458 1D_39eb5d162 1 1 Normal 503 | ID_5fa9e5776 1 1 | Normal
459 ID_3b9e202ff 1 1 Normal 504 | ID_601dba3ea 1 1 | Normal
460 1D_3c4549f03 1 1 Normal 505 | ID_61977d234 1 1 | Normal
461 1D_3c9%e11721 1 1 Normal 506 | ID_61e857aa9 1 1 | Normal
462 1D_3ca88a931 1 1 Normal 507 | ID_61f514554 1 1 | Normal
463 ID_3f5ed4234 1 1 Normal 508 | ID_6299d96ab 1 1 | Normal
464 1D_3fd00ead0 1 1 Normal 509 | ID_62ec85c41 1 1 | Normal
465 ID_3fd4e031b 1 1 | Normal 510 | 1D_6308ed36d 1 1 | Normal
466 ID_4160ff7f8 1 1 Normal 511 | ID_647b6e8d7 1 1 | Normal
467 1D_416b48301 1 1 Normal 512 | ID_64c0721d9 1 1 | Normal
468 ID_4189548d1 1 1 Normal 513 | ID_6558b1358 1 1 | Normal
469 ID_41ccl4ac7a 1 L Normal 514 | ID_65af5120a 1 1 | Normal
470 ID_4244ed9d7 1 1 | Normal 515 | ID_65h527139 1 1 | Normal
471 ID_432badc8e 1 1 Normal 516 | ID_6723f480a 1 1 | Normal
472 ID_45add01c3 1 1 Normal 517 | ID_67hdf13a4 1 1 | Normal
473 ID_46291efdl 1 1 Normal 518 | ID_68558d316 1 1 | Normal
474 ID_463dac8ad 1 1 Normal 519 | ID_6996eedad 1 1 | Normal
475 1D_46653daa6 1 1 | Normal 520 | ID_69b761399 1 1| Normal
476 ID_46730561a 1 1 Normal 521 | ID_6h0c7ed46 1 1 | Normal
477 | ID_471220e4d 1 1 | Normal 522 | 1D_6b4c329a5 1 1 | Normal
478 ID_47a83bbd2 1 1 Normal 523 | ID_6b69b9320 1 1 | Normal
479 1D_491c2e593 1 1 | Normal 524 | 1D_6d92bbb7c 1 1| Normal
480 ID_4abed4c32 1 1 Normal 525 | ID_6dc9647a8 1 1 | Normal
481 ID_4b997afbe 1 1 Normal 526 | ID_6f1a9d9b0 1 1 | Normal
482 ID_4c3f16712 1 1 Normal 527 | ID_718c25b16 1 1 | Normal
483 1D_4chd638b6 1 1 | Normal 528 | ID_71f66f567 1 1| Normal
484 ID_4d815d013 1 1 Normal 529 | ID_7437aTeee 1 1 | Normal
485 ID_4dd40cf72 1 1 Normal 530 | ID_74c91clas 1 1 | Normal
486 ID_517¢583af 1 1 Normal 531 | ID_7567h6e%e 1 1 | Normal
487 ID_5386f4b10 1 1 Normal 532 | 1D_756b53093 1 1 | Normal
488 ID_539c72ce7 1 1 Normal 533 | ID_75f0c7adf 1 1 | Normal
489 ID_54c042ff9 1 1 Normal 534 | ID_76175ch7b 1 1 | Normal
490 1D_559aa6901 1 1 Normal 535 | ID_773ec867a 1 1 | Normal
491 ID_55ad51a4d 1 1 Normal 536 | ID_77fe5dbc8 1 1 | Normal
492 ID_56540e7ef 1 1 Normal 537 | ID_7a676856b 1 1 | Normal
493 ID_56b25c8d9 1 1 Normal 538 | ID_7b54b578e 1 1 | Normal
494 ID_5762d31f3 1 1 | Normal 539 | ID_7d7e6bbbf 1 1 | Normal
495 ID_57818c09% 1 1 Normal 540 | ID_7d7e7742e 1 1 | Normal
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541 ID_7dd3f5d23 1 1 Normal 586 | ID_9f0d1509f 1 1 | Normal
542 1D_808c0e8b4 1 1 Normal 587 | ID_9f97da3c0 1 1 | Normal
543 ID_82d63fc84 1 1 Normal 588 | ID_a0le212c2 1 1 | Normal
544 ID_8349526dd 1 1 Normal 589 | ID_a06dd2af8 1 1 | Normal
545 1D_834e439a0 1 1 Normal 590 | ID_aOddfdd93 1 1 | Normal
546 1D_83bch3e52 1 1 Normal 591 | ID_al829614a 1 1 | Normal
547 ID_8472b4de8 1 1 Normal 592 | ID_a2820e2f4 1 1 | Normal
548 ID_84alfe3c0 1 1 Normal 593 | ID_a34f5f20b 1 1 | Normal
549 ID_84clcecal 1 1 Normal 594 | ID_a38f74bla 1 1 | Normal
550 ID_858b35c4a 1 1 Normal 595 | ID_a3bfa362f 1 1 | Normal
551 ID_860c2af40 1 1 Normal 596 | ID_a40b9757e 1 1 | Normal
552 ID_86b75fa34 1 1 Normal 597 | ID_a42e08h28 1 1 | Normal
553 1D_86e0db3e8 1 1 Normal 598 | ID_a4398c5a8 1 1 | Normal
554 ID_89789fe7d 1 1 Normal 599 | ID_a44d4853d 1 1 | Normal
555 ID_8b696efeb 1 1 Normal 600 | ID_a595fa940 1 1 | Normal
556 1D_8bf4b02c1 1 1 Normal 601 | ID_a60f414ef 1 1 | Normal
557 ID_8ch876ee5 1 1 Normal 602 | ID_a6f6d9a6a 1 1 | Normal
558 ID_8d1d4561d 1 1 Normal 603 | ID_a6f872927 1 1 | Normal
559 1D_8dc1999al 1 1 Normal 604 | ID_a708a2f86 1 1 | Normal
560 ID_8tbb15025 1 1 Normal 605 | ID_a79af37d4 1 1 | Normal
561 ID_8fbb71288 1 1 Normal 606 | ID_a7dfc5fab 1 1 | Normal
562 1D_90165c2e5 1 1 Normal 607 | ID_a7f57b612 1 1 | Normal
563 ID_9017b56¢ce 1 1 Normal 608 | ID_a87b5f8a5 1 1 | Normal
564 1D_912e886¢2 1 1 Normal 609 | ID_a8d215581 1 1 | Normal
565 ID_933e55672 1 1 Normal 610 | ID_a8d35aad2 1 1 | Normal
566 1D_9366d1d4c 1 1 Normal 611 | ID_abdOcebb6 1 1 | Normal
567 ID_93c7dd9c5 1 1 Normal 612 | ID_ac1807f79 1 1 | Normal
568 ID_93d64323e 1 1 Normal 613 | ID_ac3828e9%a 1 1 | Normal
569 ID_93f4c7426 1 1 Normal 614 | ID_ac4f42d2a 1 1 | Normal
570 ID_941929e2d 1 1 Normal 615 | ID_ad2e19d82 1 1 | Normal
571 ID_9472¢c25b7 1 1 Normal 616 | ID_ae5749005 1 1 | Normal
572 ID_96d989¢25 1 1 Normal 617 | ID_ae93f1341 1 1 | Normal
573 1D_974fch059 1 1 Normal 618 | ID_af500f183 1 1 | Normal
574 ID_978167c6e 1 1 Normal 619 | ID_b00c5a9f6 1 1 | Normal
575 1D_97e284174 1 1 Normal 620 | ID_b09192b46 1 1 | Normal
576 1D_9983e1073 1 1 Normal 621 | ID_bOceOlelf 1 1 | Normal
577 ID_9b0d1d011 1 1 Normal 622 | ID_b1706c939 1 1 | Normal
578 ID_9h3125334 1 1 Normal 623 | ID_b33cflfee 1 1 | Normal
579 ID_9h4982dfc 1 1 Normal 624 | ID_b35007d20 1 1 | Normal
580 ID_9b5b195e4 1 1 Normal 625 | 1D_b38d45d88 1 1 | Normal
581 ID_9b6803bas 1 1 Normal 626 | ID_b3a2a8h29 1 1 | Normal
582 ID_9beaaeac2 1 1 Normal 627 | ID_b3f535c9d 1 1 | Normal
583 1D_9c¢c78e92ba 1 1 Normal 628 | ID_b637c12e9 1 1 | Normal
584 ID_9cac5783f 1 1 Normal 629 | ID_h6cabc683 1 1 | Normal
585 ID_9eab5fce7 1 1 Normal 630 | ID_b7aba2345 1 1 | Normal
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631 1D_b885e838d 1 1 Normal 676 | ID_e69c25h82 1 1 | Normal
632 1D_bh9a83a438 1 1 Normal 677 | ID_e7f8771f6 1 1 | Normal
633 ID_b9bd0f77b 1 1 Normal 678 | ID_eb95f2fa8 1 1 | Normal
634 ID_h9f8aaldd 1 1 Normal 679 | ID_ef411b36d 1 1 | Normal
635 ID_bald1d8e5 1 1 Normal 680 | ID_f113f513c 1 1 | Normal
636 ID_bd1e8fe43 1 1 Normal 681 | ID_f229afe51 1 1 | Normal
637 ID_bdcca8795 1 1 Normal 682 | ID_f2521194c 1 1 | Normal
638 1D_be546b5e0 1 1 Normal 683 | ID_f26229c29 1 1 | Normal
639 ID_be729d802 1 1 Normal 684 | ID_f42e0b60c 1 1 | Normal
640 ID_bfdcde31f 1 1 Normal 685 | 1D_f5089b479 1 1 | Normal
641 ID_c09d6ea7e 1 1 Normal 686 | ID_f8bad7054 1 1 | Normal
642 1D_c0db023c3 1 1 Normal 687 | ID_feb709dla 1 1 | Normal
643 ID_c3cd34cac 1 1 Normal Toplam Goriintii Sayist | 900 adet
644 ID_c44a6154b 1 1 Normal
645 1D_c492c8fd7 1 1 Normal
646 ID_c4faba8af 1 1 Normal
647 1D_c50d5384b 1 1 Normal
648 ID_c68096751 1 1 Normal
649 ID_c816a0df3 1 1 Normal
650 1D_c8b3185h0 1 1 Normal
651 1D_c8d0391bb 1 1 Normal
652 ID_c9477b63b 1 1 Normal
653 1D_cal933266 1 1 Normal
654 ID_ccae32690 1 1 Normal
655 ID_ce84aalb3 1 1 Normal
656 ID_cealc5c09 1 1 Normal
657 ID_cec60c97b 1 1 Normal
658 ID_cf5743bcc 1 1 Normal
659 ID_d112ce6c2 1 1 Normal
660 ID_d25580c03 1 1 Normal
661 ID_d2942fd6e 1 1 Normal
662 ID_d32c9391f 1 1 Normal
663 1D_d3322¢9c7 1 1 Normal
664 ID_d624aebdd 1 1 Normal
665 ID_d66b05007 1 1 Normal
666 ID_d824bec15 1 1 Normal
667 1D_d93d0c6d4 1 1 Normal
668 ID_d9b5e4b24 1 1 Normal
669 ID_dae4c08b8 1 1 Normal
670 ID_db097713f 1 1 Normal
671 ID_eldec9482 1 1 Normal
672 ID_e1f912689 1 1 Normal
673 1D_e34604db2 1 1 Normal
674 ID_e3h68d73f 1 1 Normal
675 ID_eGQaaOSdf 1 1 Normal




