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1. OZET

Derin Ogrenme ile Manyetik Rezonans Goriintiilerde Temporomandibular Eklem

Disk Deplasmanlarinin Diagnozu

Derin 6grenme temelinde insani taklit eden, 6nceden bilinen verilerden g¢ok
katmanli sinir aglart kullanilarak o6zellik ¢ikartabilen, bilinmeyen veriler {izerinde
simiflandirma ve analiz yapabilen bir makine Ogrenmesi ¢esididir. Teknolojinin
ilerlemesiyle yetersiz kalmaya baglayan O0grenme c¢esitlerine alternatif olan derin
O0grenme; son zamanlarda akademisyenler, arastirmacilar ve bilim insanlarmin sikca
tercih etmeye basladigi bir 6grenme c¢esididir. Yapay zeka caligmalarinin artmasiyla
birlikte ortaya ¢ikan bu yontem, imgelerin taninma ve 6grenme siirecinin ¢ok daha hizli
gergeklesmesini  saglamaktadir.  Manyetik  rezonans  goriintileme  (MRG),
temporomandibular eklem (TME) disk deplasmaninin tespit etmek i¢in kullanilan en
yaygin goriintiilleme teknigidir. MR goriintiileri TME disk deplasmanlarini tespit etmek
icin radyologlar tarafindan elle analiz edilmektedir. Cok biiyiikk goriintii hacminin
manuel olarak yorumlanmasi zaman alict ve zor olmaktadir. Bu nedenle, bilgisayar
tabanl algilama, dogru ve hizli tanilamada yardimci olmaktadir. Bu ¢aligmada, normal
ve disk deplasmani olan MR goriintiilerinin derin 6grenme yaklagiminin, konvoliisyonel
sinir aglart (CNN) yontemi ile smiflandirilmast amaclanmistir. Bu ¢alisma
dogrultusunda CNN tabanli AlexXNET ve GoogLeNET derin 6grenme modelleri farkli
hiper-parametreler kullanilarak test edilmistir. Bu ¢alisma sonunda TME disk

deplasmani teshisinde derin 6grenmenin basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Disk Deplasmani, MRG, Temporomandibular
Eklem



2. SUMMARY

Diagnosis of temporomandibular joint disc displacements on magnetic resonance

images with deep learning

It is a kind of machine learning that simulates human being on the basis of deep
learning, can extract features from previously known data using multi-layer neural
networks, and can make classification and analysis on unknown data. Deep learning
which is an alternative to the learning varieties that are beginning to be insufficient with
the advancement of technology; is a type of learning that academicians, researchers and
scientists have recently started to prefer. This method, which occurs with the increase of
artificial intelligence studies, makes the recognition and learning process of images
much faster. Magnetic resonance imaging (MRI) is the most common imaging
technique used to detect temporomandibular joint (TMJ) disc displacement. MRI
images are analyzed manually by radiologists to detect disc displacements. Manual
interpretation of very large image volumes is time consuming and difficult. Therefore,
computer-based detection helps in accurate and rapid diagnostics. In this study, it was
aimed to classify the deep learning approach of normal and disk displacement MR
images with convolutional neural network (CNN). In this study, CNN-based AlexNET
and GoogLeNET deep learning models were tested using different hyper-parameters. At
the end of this study, deep learning was found to be successful in diagnosing TMJ disc

displacement.

Key Words: Deep Learning, Disc Displacement, MRI, Temporomandibular Joint



3. GIRIS ve AMAC

Giliniimiiz teknolojisinde bilgisayar hayatimizin hemen her alaninda yerini
almaya baslamistir. Akilli cihazlar, klonlanan canlilar, robotlar ve insanin zekasindan

esinlenerek iiretilen yapay zekalar teknolojiyle beraber aramiza katilmistir.

Askeriden egitime kadar bir¢ok alanda teknoloji hizla ilerlemektedir. Saglik
alan1 da teknoloji ve bilgisayarin bu denli hayatimizda olmasindan faydalanan
alanlardan bir tanesidir. Birgok tibbi uzman; insan hatasindan kaynaklanan sorunlar1 en
aza indirmek, hastaliklara alternatif coziimler iiretmek ve tani koyma siirecini
hizlandirmak gibi amagclarla yaptiklari ¢alismalarinda, geleneksel 6grenme metotlari
yerine, makine Ogrenme tekniklerine, yapay zekaya ve derin Ogrenmeye

basvurmaktadir.

Makine Ogrenimi (ML) ve Yapay Zeka (Al) teknikleri, tibbi gériintii isleme,
bilgisayar destekli tani, goriintii yorumlama, goriintii birlestirme, goriintii kaydi, goriintii
boliimleme, goriintii rehberli terapi, goriintii alma ve analiz gibi tibbi alanlarda 6nemli
bir rol oynamistir. Bilgiyi etkili ve verimli bir bicimde goriintiilemekte ve temsil
etmektedirler. ML ve AI doktorlara, hastalik riskini dogru ve hizli sekilde teshis edip
ongorebilmeleri, zaman i¢inde Onleyebilmeleri ve arastirmacilara da hastaliga yol
acacak olan genel varyasyonlar1 nasil analiz edeceklerini anlamalarinda yardimci

olmaktadir.

Yapay zeka farkli disiplinlerdeki problemlere sundugu etkin ¢oziimler ile
giinden giine 6nemini arttiran bir bilim dalidir. Mantiksal ve matematiksel platformda
ifade edilebilen problemlere ¢oziim sunabilmesi, yapay zekay: lizerinde ¢okga ¢alisma
yapilan bir alan haline getirmistir. Makine Ogrenimi yapay sinir aglar1 da bu

caligmalarin ulagtig bir yapay zeka terimidir.

Yapay sinir aglart kendisine verilen birgok bilgiyi kullanarak yeni bilgiler
tiretmektedir. Makine 6grenmesi gerceklestirir ve bu d6grenme isinde kendisine verilen
bilgilerden yani Orneklerden yararlanirlar. Calisma prensipleri biyolojik sinir sistemi
model alinarak olusturulmustur. Sinir hiicrelerinin sahip oldugu néronlar gibi yapay
sinir aglarmin da kendi yapay sinir hiicreleri bulunmaktadir. Bu hiicreler bilgileri
birinden digerine aktarmaktadir. Hiicre icine giren bilgilere girdi, hiicrenin girdileri

kullanarak {iirettigi sonug¢ bilgisine de ¢ikt1 adi verilmektedir. Yapay sinir ag1 girdi ve



cikt1 arasindaki siiregte, bilinmeyen bir fonksiyonun degerini tahmin etmeyi ya da

yaklasik degerini hesaplamay1 hedeflemektedir.

Yapay zekd yontemlerinin dogru ve anlasilir olmasmi destekleyen diger bir
yontemi ise derin 6grenmedir. Derin 6grenme, kendi kendine 6grenme yoOntemlerini
kullanarak igsel ozellik cikarimimin avantajlarini saglayan, ¢oklu islem katmanlar
kullanarak verideki yiiksek-diizeyli soyutlamalari modellemeye yarayan bir dizi
algoritmaya dayanan bir makine 6grenme yontemidir (1). Son yillarda goriintii ve ses
isleme alaninda biiyiik basarilar getirmesi ile 6ne ¢ikan derin 6grenme, saglik alaninda
hastaliklar1 teshis ederken ya da smniflandirirken radyolojik bulgular iizerinden
cikarimlar saglamaktadir. Bu teknoloji ile ilgili son zamanlarda yapilan g¢aligmalar
arasinda prostat kanserinin teshisi (2), akciger nodiillerinin diagnozu (3) ve beyin
timoriinin siniflandirilmasi ve segmentasyonu (4, 5) gibi bir¢ok hastaligin teshisinde
uygulanarak iyi bir performans gosterme potansiyeline sahip oldugu ortaya

koyulmustur.

Temporomandibular eklem (TME) rahatsizliklar1 her yasta goriilebilmesine
ragmen en ¢ok genclerde rastlanan bir rahatsizliktir. Cene hareketleri sirasinda ¢enede
ve g¢evre dokularda agri, ¢cene hareketlerinde kisitlilik, klik veya krepitasyon gibi
seslerin gelmesi TME'nin bulgular1 arasindadir. Ayn1 zamanda bas, boyun, kulak ve dis
agrist gibi semptomlar da bulgular arasinda olabilmektedir. Toplumun %20'sinde TME
rahatsizliklart belirtileri goriilebilmektedir. Yapilan arastirmalar sonucu ulagilan verilere
gore bati toplumlarinda TME rahatsizliklarinin yasam boyu prevelansi %3-15 arasi

degiskenlik gostermektedir (6).

Temporomandibular eklem alt ¢ene kemigi ile kafatasinin temporal kemigi
arasindaki baglantidir. Normal bir Temporomandibular eklemde (TME) agiz kapali
pozisyonda kondilin apeksi iistiine yerlesen, bikonkav yogun fibroz dokudan olusan
eklem diski bulunmaktadir. TME rahatsizliklarindan biri olan disk deplasmani, bu
diskin hareket yol fonksiyonundaki degisiklikleri olusturmaktadir. Disk deplasmanlari,
agzin acik ve kapali pozisyonuna bagli olarak rediiksiyonlu ve rediiksiyonsuz disk

deplasmani seklinde siniflandirilmaktadir (7, 8).

TME disk deplasmani teshisinde birgok metot kullanilmaktadir. Goriintiileme

metotlarindan artrografi, ultrasonagrafi ve Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRGQ)



teknikleri bulunmaktadir. Bu teknikler arasinda literatiirde en ¢ok kabul goren ve
Klinisyenler tarafindan da en yaygin olarak kullanilan MRG, disk deplasmaninin
teshisinde yiliksek hassasiyet, spesifite ve dogrulukla birlikte sabit muayenede oldukca
detayli anatomik bilgiler vermektedir (7, 8). Hatta MRG, TME yumusak dokularinin
degerlendirilmesinde, disk kondil iliskisinde ve disk deplasmaninin saptanmasinda en

etkili gorintiileme araci (altin standart) olarak kabul edilmektedir (9).

Geleneksel bilgisayar programlari hesaplama yapmak ve kendisine verilen
talimatlar1 yerine getirmek {izerine tasarlanmistir. Bu programlarin sorunlar
cozebilmeleri icin ilk olarak sorunlarin agik ve net yani iyice belirlenmis bir hale
getirilmesi gerekmektedir. Bilgisayarin agacin rengini kirmizidan ayirmasi veya bir yazi
icerisindeki harfler ile rakamlar1 ayirt edebilmesi icin dncelikle bununla ilgili kodlarinin
yazilmasi gerekmektedir. Aymi sekilde iki nokta arasindaki uzaklifin hesaplanma
islemenin gergeklesmesi icin de Oncesinde gerekli talimatlar bilgisayara verilmelidir.
Biitiin bu kodlarin yazilmasi aylar hatta yillar stirebilmektedir. O yiizden geleneksel
programlar bu tiir sorunlarin ¢o6ziimiinde kullamilacak etkili bir yol degildir.

Problemlerin makine diline ¢evrilmesi i¢in uzmanlik gerektiren yollara bagvurulmalidir.

Derin 6grenme makine 6greniminin gelismis bir seklini olusturmaktadir. Derin
O0grenme algoritmasi, biyolojik ve tibbi veriler gibi olduk¢a karmasik problemlerden
sakl1 kaliplart ¢ikarmaktadir (10). Her bir noéron iistel bicimde biiyiiyen birgok katmana
ve birime sahiptir. Sinir ag1 bu sekilde genislemektedir/biiylimektedir. Cesitli alanlarda
(tibbi, ilag, endiistriyel...) 6zel derin 6grenme problemleri i¢in birgok farkli algoritma

gelistirilmistir.

Yapay sinir aglart (YSA) kullanilarak son zamanlarda tip biliminde ve
biyomedikal aragtirmalarda bir¢ok farkli uygulama gelistirilmektedir. Ag1z ve gene-yiiz
cerrahisinde literatlir incelendiginde sinir aglarinin kullanimi smirli sayida oldugu
goriilmektedir. Bu alanda TME disk deplasmani teshisinde YSA kullanilarak sadece bir
calisma gortilmektedir. Bas vd. (2012) tarafindan gerceklestirilen bu calismada
hastalarin klinik semptomlar1 ve tanilar1 fonksiyon yaklagimi (6zellik ¢ikarma)
kullanilarak bir yapay sinir ag1 olusturulmus. Calismada karar verme algoritmasi olarak

geri yayilim sinir ag1 temel alimmistir (11). Fakat TME disk deplasmaninda derin



o6grenme metoduyla ile herhangi bir siniflandirma ve segmentasyon ¢alismasi medikal

goriintiilerle yapilmamustir.

Bu c¢alismada temporomandibular disk deplasmanmin derin 6grenme
yaklasiminin, konvoliisyonel sinir aglar1 algoritmasi siniflandirilmasi yapilacaktir.
Calisma kapsaminda klinikgiler tarafindan 6nceden teshis edilmis hastalikli ve saglikli
manyetik rezonans goriintiiler kullanilarak danigmanli bir 6grenme gercgeklestirilmesi

amagclanmustir.



4. GENEL BILGILER
4.1. Temporomandibular Eklem Anatomisi ve Fonksiyonu

Gnglymus ve articulatio plana grubu eklemlerin karigimindan olusan
temporomandibular eklem (TME) kafa kemikleri arasindaki tek hareketli eklemdir ve
hem kayma hareketi yapan ginglimoid eklem hem de translasyon hareketini
gerceklestiren artroidal tip eklemin birlesiminden olugmaktadir. Eklemin iist yiiziinde os
temporale’ye ait tuberculum articulare ve fossa mandibularis, alt yiiziinde ise os
mandibulare’ye ait mandibiiler kondil bulunmaktadir. Bu iki kemik doku arasinda
hareketi kolaylastiran ve fibro-elastik kikirdaktan olusan discus articularis
bulunmaktadir. Eklem Kkapsiilii igerisinde bulunan eklem diski, {iist yiiziinde os
temporale’deki eklem yiiziine uyacak sekilde onde hafif konkav, arkada belirgin
konveks, alt yiiziinde mandibular kondile uyacak sekilde konkav sekil almaktadir.
Eklem diski ayrica, eklem boslugunu da inferior ve superior olmak {izere iki boliime
ayirmaktadir. Bu disk kuvvetin uygun sekilde dagitilmasini ve siirtinmenin
azaltilmasin1 saglamaktadir. Elastik yapisi sayesinde kuvvet ortadan kalktiginda disk,
kendi sekline geri donmekte ve diskin normal pozisyonunun bozulmasi ise eklem

hareketlerinde bozulmalara yol a¢abilmektedir (8).

Eklemin dis ¢eperi eklem kapsiilii tarafindan olusturulmaktadir. Eklem yiizleri
hari¢ kapsiiliin i¢ tarafi sinovial membran ile sarilidir. Capsula articularis, discus
articularis, ligamentum laterale, ligamentum mediale, ligamentum sphenomandibulare
ve ligamentum stylomandibulare bu eklemin baglarin1 olusturmaktadir. Sekil 1°de

temporomandibular eklemin yeri gosterilmistir.



Temporal
Disk Kemik

Sekil 1. Temporomandibular eklem (12)

4.1.1. Temporomandibular Eklemin Kemik Elemanlar:
4.1.1.1. Mandibular Kondil

Insanda sekil ve boyutu kisiden kisiye, hatta sag-sol kondil olarak farklilik
gostermekle birlikte yetiskinlerde kondil basi anteroposterior yonde 8§-10 mm,
mediolateral yonde 15-20 mm boyutlara sahiptir. Kondilin ¢esitli bolgelerinde eklem
diski ve ligamentler i¢in piiriizli yiizeyler bulunmakla birlikte asil eklem yiizeyleri st
ve On ylizleridir ve kondil basinin 6n ylizeyi daha fazla kuvvete dayanabilecek sekilde

daha kalin bir yapidan olusmaktadir.

Sekil 2. Mandibular kondil (Staubesand’dan, 13)

4.1.1.2. Glenoid Fossa

Glenoidal fossa (madibular fossa) TME’nin temporal kemikteki kismini

olusturmakta ve kemigin skuamoz kismindaki konkav bir boslugundan meydana



gelmektedir. Buraya mandibular kemigin kondili oturmaktadir. Boglugun 6n duvarinda
temporal kemige ait eminentia articularis, dig duvarmi ise dig kulak yolunun 6n duvari
yani timpanik tabaka yer almaktadir. Timpanik tabakaya geciste skuamotimpanik,
petrotimpanik ve petroskuamoz adinda ¢ yartkk bulunmaktadir ve disk
deplasmanlarinda bu yariklarda ossifikasyon, olduk¢a sik goriilen bir bulguyu
olusturmaktadir. Mandibular fossa’nin iist ve arka kisimlar1 damardan zengin fibroz bag
doku ile sarili olup, eklem hareketine katilmamakta ve uygulanan kuvveti 6n duvara
dogru yonlendirmektedir. Glenoid fossanin eklem agisindan 6n tarafinda bulunan asil

fonksiyonel kismina artikiiler fossa denilmektedir.

Glenoid fossanin 6n yiizeyini olusturan artikiiler eminens, arcus zigomatikus’un
posteriyor kokiinii olusturmaktadir ve TME’nin hareketlerinde asil yiikii tasiyan
kisimdir. Yaptig1 ise yonelik kalin ve sert bir fibroz doku ile kaplidir. Uzerinde, eklem
yiizeylerinden bagimsiz olarak artikiiler tiiberkiil bulunmaktadir ve temporomandibular

ligament buraya tutunmaktadir.

Sekil 3.Glenoid fossa (Staubesand’dan, 13)

4.1.2. Temporomandibular Eklemi Olusturan Yumusak Doku Elemanlar:
4.1.2.1. Eklem Diski (Discus Articularis)

Eklem diski, primer gorevi eklem yiizeyleri arasindaki kuvvetleri dagitmak,
kayganlig1 saglayarak siirtlinmeyi azaltmak olan fibroz bir plaktir. Yapisindaki tip 1 ve
tip 2 kollajen lifler basing karsisinda saglamlik saglarken; elastik lifler, kuvvet

kalktiginda eski yapisina kavusmasini saglamaktadir. Ayrica igerigindeki kondroitin



stilfat, dermatan siilfat, keratin siilfat ve hyaliironik asit igerikli glikozaminoglikanlar
sayesinde osmotik basinci da yeterli seviyede tutulmaktadir. Bu birliktelikler sayesinde
discus articularis, kuvvet altinda dayanikli bir bi¢imde gerekli sekli almakta ve ortadan

kalktiginda da hasarsiz bir bicimde eski sekline donebilmektedir.

Eklem diski, fonksiyonel agidan anterior, intermediate ve posterior olmak {izere
{ic kisimda incelenmektedir. Kalinliklar 2:1:3 oranlarindadir. Onde eklem kapsiilii ve
musculus pterigoideus lateralis’e, arkada retrodiskal dokuya bagli iken yanlardan kondil
basina tutunmaktadir. Kondil basina olan baglar1 sayesinde hareket sirasinda kondil ile
birlikte hareket etmekte ve iki kemik arasi yiizey uyumunun devamliligin
saglamaktadir. Disk ve baglari, eklem kapsiiliinii siiperior ve inferior olmak iizere iki
alana ayirmaktadir. Bu alanlar sinovyal membran’dan salgilanan sinovyal sivi ile dolu
olmakla birlikte ve bu sivi, gerek doku beslenmesi gerekse eklem hareketlerindeki
stirtlinmenin azaltilmasi adina 6nemli gorevler yapmaktadir.Sekil 4’te eklem diski ve

diger yapilar gosterilmektedir.

Sekil 4. Eklem diski (1.Komdil bas1, 2.Pterigoid fovea, 3.Eklem Diski, 4. Eklem
kapsiilii, 5.Retrodiskal doku, 6.Alt eklem boslugu, 7.Ust eklem boslugu, 8.
Artikiiler eminens, 9.Zigomatik ark, 10.D1s kulak yolu, 11.Superior
lateralpterigoid, 12.Inferior lateral pterigoid kas) (14).
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4.1.2.2. Temporomandibular Eklem Ligamentleri

TME’de 3’ii fonksiyonel 2’si aksesuar olmak tizere 5 adet ligament
bulunmaktadir. Aktif harekete katilmasalar da, hareket kisitlamasinda gorev
yapmaktadirlar. Esneme 06zellikleri yoktur ancak biiyiilk ya da uzun siireli kuvvet

maruziyeti sonucunda uzayabilmektedirler.
4.1.2.2.1. Fonksiyonel Ligamentler
Kollateral Ligament(Diskal Lig.)

Diskin medial ve lateral kenarlarini kondil ucuna baglamakta ve o6zellikle

rotasyon sirasinda diskin kondille beraber hareket etmesini saglamaktadir.
Eklem Kapstiilii(Kapsiiler Lig.)

Ustte temporal kemigin eklem yiiziine, altta da kondilin boynuna tutunan
lifleriyle TME’yi tim yonlerden sarmaktadir. Biitinligii sayesinde eklem igindeki
sinovial siviya kese gorevi gormekte ve devamliligini saglamaktadir. Ekleme
gelebilecek medial, lateral ve inferior kuvvetlere karsi koruma saglamakla birlikte

gii¢lendirilmis lateral kism1 temporomandibular ligamenti olusturmaktadir (14).
Temporomandibular Ligament(Lateral Lig.)

Lateral ligament i¢te horizontal, dista oblik sekilde iki kisimdan olusur ve
TME’lerin lateralinde bulunmaktadir. Oblik kisim, rotasyonel agiz agmayi, kondilin
asirt One hareketini engelleyerek kisitlar. Horizontal kisimi retrodiskal dokunun
travmadan korunmasini, kondil ve diskin posterior hareketine engel olarak

saglamaktadir (14).
4.1.2.2.2. Aksesuar Ligamentler
Sfenomandibular Ligament

Sfenoid kemigin spina sphenoidale’sinden baglaylp disa asagi uzanarak,
mandibula’nin lingula mandibulare’sinde sonlanan bu kasin mandibular hareketlerde
herhangi bir gorevi bulunmamaktadir. Cene hareketleri sirasinda, gerilime karst yapilari

koruma 6zelligine sahiptir.
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Stylomandibular Ligament

Processus styloideus’tan baslayip ramus mandibulare’nin arkasina ve angulus

mandibulare’ye yapismaktadir. Mandibulanin protriiziv hareketini sinirlandirmaktadar.
4.1.2.3. Retrodiskal Doku (Bilaminer Bolge)

Retrodiskal alan, iist ve alt stratum olarak iki bolgeye ayrilmaktadir. Bu ikisi
arasinda da damar-sinir aglart ve yag dokunun bulundugu intermediate tabaka yer
almaktadir. Ust stratum gevsek yapida iken, alt stratum siki kollajen fibrillerden
olugsmaktadir. Alt stratum disk deplasmanlari agisindan 6nem arz etmektedir, zira diskin
kondil iizerinde sabit kalmasini saglamakta ve anterior disk deplasmani sadece alt

stratum fazla gerilirse gerceklesmektedir.

Eklem hareketleri sirasinda bu alanda negatif basing ortaya ¢ikmakta akabinde
bu bolgeye kan dolmaktadir. Bu kan, eklem elemanlarinin beslenmesi ve kayganligin
devami agisindan onemlidir. Sekil 5’te agiz kapali ve agiz agik pozisyonda eklem

diskinin lokasyonu ve diger yapilar gosterilmektedir.

: \ AGIZ KAPALI L AGIZ ACIK
Sekil 5. Agiz kapali (A) ve acik (B) pozisyonlarda, rediksal doku hacmindeki degisiklik
(1. Kondil basi, 2.Pterigoid fovea, 3. Eklem diski, 4. Eklem kapsiilii, 6. Alt
eklem boslugu, 7.Ust eklem boslugu, 8.Artikiiler eminens, 9.Zigomatik ark,
10.D1s kulak yolu, 11. Superior lateral pterigoid kas, 12. inferior lateral
pterigoid kas) (14).

4.1.2.4. TME’nin Arteriel Beslenmesi

Posteriorda arteria maksillaris ve arteria temporalis superficialis ve posteriorda

masseterik arter TME’yi besleyen ana arterlerdir. Ayrica kondil ¢evresindeki arter agi
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ve arteria alveolaris inferior da kanlanmaya katki saglamaktadir. Pterigoid pleksus,
maksiller pleksus ve vena temporalis superficialis de venoz bosaltimin gergeklestigi

venleri olusturmaktadir.
4.1.3. TME’nin Sinir Yapis1

Aurikulotemporal sinirin dallarindan gelen TME’nin, motor ve sensitif

inervasyonuna massater ve derin posterior temporal sinir yardimci olmaktadir.
4.1.4. Mandibular Fonksiyondaki Kaslar

Mandibula fonksiyonel hareketlerini 4 ¢ift ¢igneme kasiyla yapmaktadir. Sekil

6’da bu kaslara ait toplu bir gorsel verilmektedir.

Sekil 6. Kaslara ait toplu gorsel (Tillman’dan, 15)

4.1.4.1. Massater Kasi

Dikdortgen sekilli bu kas, zigomatik arktan baglayip asagi dogru uzanarak
mandibulanin alt sinirinin lateral kisminda son bulmaktadir. Yiizeysel ve derin olmak
iizere iki dali vardir. Derin dali vertikal liflerden olusurken; yiizeysel dali asagi ve
hafifce geriye dogru uzanmaktadir. Massater kasildiginda mandibulay1 yukari dogru
cekerek disleri birbirine temas ettiren, giiclii bir ¢igneme kasidir.

4.1.4.2. Temporal Kas

Temporal fossa ve kafatasinin lateral yiiziinden baslayan lifleriyle yelpaze

seklindeki bu biiyiik kasin lifleri birleserek arcus zygomaticus’un i¢inden gegmekte ve
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tendonuyla koronoide ve mandibular ramusun anterior siirina yapismaktadir. On, orta
ve arka lifleri farkli dogrultularda yerlestikleri icin farkli gorevlere sahiptir. On lifler dik
inmekte ve kasildiklarinda alt ¢eneyi yukari dogru ¢ekmektedirler. Orta lifler oblik
olarak uzanmakta ve kasildiklarinda alt ¢eneyi yukar1 ve geriye dogru ¢ekmektedirler.
Arka lifler ise daha horizontal yerlesimlidirler ve kasildiklarinda alt ¢eneyi geriye
cekmektedirler. Tiim lif gruplar1 ayn1 anda kasildiklarinda ise alt ¢eneyi kapatmaktadir

ve en giiclii ¢cigneme kasi temporal kastir.
4.1.4.3. M. Pterigoideus Medialis(i¢)

Sfenoid kemigin pterigoid fossasindan baglayip asagi, geri ve disa dogru
ilerleyip angulus mandibularisin i¢ yiizeyinde son bulmaktadir. Asil olarak alt ¢enenin
kapanmasinda gorev alsa da ¢eneyi ileri oynatabilme ozelligine de sahiptir. Tek tarafli
kasildiginda mandibulayr mediotriizyona getirmektedir (14). Sekil 7°de ¢eneyi hareket

ettiren kaslar gosterilmektedir.
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Sekil 7. Ceneyi iki yana (laterale) hareket ettiren kaslar (Tillman’dan, 15)

4.1.4.4. M. Pteridoideus Lateralis
Inferior ve siiperior olmak iizere farkli gérevde iki boliimden olusmaktadir.

inferior Lateral Ptreigoid Kas: Disa, yukari ve geriye uzanarak lateral pterigoid
plagin dis yiizii ile kondil boynuna yapismaktadir. Mandibula protriizozun, biletereal
inferior lateral kas ile kasilip kondiller artikiiler tiiberkiile dogru ¢ekilme yapmaktadir.

Tek tarafli kasildiginda ise, mandibula karsi tarafa dogru hareket etmektedir.
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Mandibular depresor kaslarla beraber kasildiginda kondillerin ileri ve asagiya hareketi

olusmaktadir (14).

Superior Lateral Pterigoid Kas: Ala sphenoidalis major’lin infratemporal yliziinden
baslayip geri ve disa dogru yatay olarak uzanarak eklem kapsiiliine, kondile ve artikiiler
diske yapigsmaktadir. Bu kas kasildiginda disk, anteromediale dogru ¢ekilmektedir. Cene
acma hareketinde gorevi yoktur ancak yiikseltici kaslar islev goriirken calismaktadir.
Superior lateral pterigoid kas, agiz kapatilirken, retriizyonda ve laterotriizyonda aktif
hale gelmekte, bu hareketler sirasinda kondil-disk kompleksini devamli olarak

eminensin egimine karsi tutmaya ¢alismaktadir (8, 16).
4.2. TME Hastaliklari

Dis hekimlerinin ilgi alanina, 1934’te dis kulak semptomlari ile dis dizilimindeki
degisikliklerin birbiri ile baglanti oldugu Costen tarafindan ileri siiriilmektedir.
Temporomandibular rahatsizligi degisik bulgularin birlesmesiyle olusan semptomlar
toplulugu olarak degerlendirmistir. Bu durum okliizal dikey boyutun diismesi, posterior
dis destek kayb1 ve malokliizyonlarin TME eklem diiznsizligi ve degismis anatomik
iliskinin  sebebiyet verdigii aurikulotemporal ve chordatympanic sinirlerdeki
iritasyondan olan refleksler oldugunu diisiinmiistiir. Bulgular, bas agrisi, siniis agrisi,
kulak agrist ve ¢inlamasi, kulak tikanikligi hissi, dil yanmasi, metalik tad ve duyma
bozuklugudur ve “Costen Sendromu” olarak isimlendirilmistir. Tedaviye yonelik olarak
da Costen, okliizyonu(dislerin agiz i¢inde birbirine gore durusu) yiikseltmeyi denemistir
(14). Bruksizm, malokliizyon, travma, kondil-disk kompleks diizensizlikleri ve
TME’nin dejeneratif-iltihapsal hastaliklar1 etyoloji agisindan bazilar1 olsa da
sonuclarinda goriilen semptomlar birbirine ¢ok benzerdir. Bu benzerlik sebebiyle

taninin dogru konmasi ve dogru tedavi plan1 6nemli hale gelmistir.
4.2.1. Temporamandibular Bozukluklarin Etyolojisi

TM bozukluklaria sebep olabilecek bir¢ok etyolojik faktor bulunmaktadir. Disk
deplasmanlart i¢in diski sabitleyen ligamentlerde fonksiyon kayb1 bulunmasi
gerekmektedir. Bu kayip, genellikle diskin bag dokusu proliferasyonuna bagl plastik

deformasyon sonucu gelismektedir.

Travma: TMB’de en sik karsilasilan etyolojik faktdr travmadir. Eklem

elemanlarinda yaralanmaya sebep olan travmalara ilk yanit, travmatik artrit ve
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efiizyondur. Travma karsisinda viicudun bu dogal seyri igerisinde fibrozis ya
intraartikiiler hiperplastik doku olusumu goriilebilmektedir. Bu da, agri ve hareket

kisitliligina sebep olabilmektedir.

Eklem Laksisitesi (Gevsekligi): Disk diizensizlikler ile eklem ligamentlerindeki
gevseklikler arasinda siki bir baginti oldugu diisiiniilmektedir. TME disk diizensizligi
olan hastalarda, diger eklem rahatsizli§1 olan ya da asemptomatik gruba gore sistemik

eklem laksisitesinin anlamli derecede fazla oldugu bulunmustur (14).

Bruksizm: Bruksizim, eklemde asir1 yiiklemeye neden olmakta ve bunun
sonucunda sinovial sivi elemanlarina zarar verebilecek oksidatif radikaller
olugmaktadir. Ayrica okliizyonu bozabilecek kuvvet uygulamasina da sebep
olabilmektedir. Bruksizim ¢ogu zaman, stres ve emosyonel etmenler nedeniyle ortaya
cikmaktadir.

4.2.2. Temporomandibular Bozukluklarin Simiflandirilmasi

Giliniimiize kadar birgok smiflandirma yapilmistir. 1998 yilinda Okeson
tarafindan yapilan siniflandirmada bozukluklar, ortak 6zelliklerine gére dort ana baslik
altinda toplanmistir: Cigneme kasi rahatsizliklar, TME diizensizlikleri, Kkronik
mandibular hipomobilite ve biiylime bozukluklari. Hastaliklarin dogru tanimlanmasi,
dogru tedavi agisindan 6nemlidir zira hastaliklarin ortak semptomlarinin olduk¢a fazla
oldugu goriilmektedir. Asagidaki Tablo 1’de Okeson’a goére temporomandibular

bozukluklarin siniflandirilmasi verilmistir.
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Tablo 1. TME rahatsizliklarinin Siniflandirilmasi (Gezer’den, 6)

Cigneme Kronik
Kaslarina Ait TME Rahatsizhklar1 Mandibular Gelisim Bozukluklari
Rahatsizhiklar Hipomobilite
Koruyucu ko-  Kondil-disk komplek- Ankiloz Konjenital ve gelisimsel
kontraksiyon sinde diizensizlik kemik rahatsizliklar
L? kal kas 1.Disk deplasmani 1.Fibroz 1.Agenezi
agrisi
Mlyofasyal 2. Rediiksiyonlu disk 2 Kemiksel 2 Hipoplazi
agri dislokasyonu

. 3.Rediiksiyonsuz disk  Kas . .
Miyospazm dislokasyonu kontraktiirleri 3Hiperplazi
I\/'Ilyozn‘ve pdem yuzeylermu} 1.Miyostatik 4.Neoplazi
digerleri yapisal uyumsuzlugu

Konjenital ve gelisimsel

1.Sekil degisiklikleri ~ 2.Miyofibrotik Kas rahatsizliklar

Koronoid

2.Adezyonlar impedans

1.Hipotrofi

TME’nin inflamatuar
hastaliklar

2.Hipertrofi
1.Sinovit/kapsiilit 3.Neoplazi
2.Retrodiskit

3.Artritler

a.Osteoartrit

b.Poliatrit

4.2.3. Cigneme Kasi Rahatsizliklari

Miyofasiyal Agri: En sik rastlanan ¢igneme kasi rahatsizligidir (14). Kaslardaki
hassas noktalardan(tetik noktasi) baglamaktadir. En belirgin semptom tek tarafli stirekli
agr1 iken, cift tarafli da goriilebilmektedir. Cigneme kaslarindaki hassasiyet ve
mandibular hareketlerdeki kisitlama, miyofasiyal agrimin diger ©Onde gelen

semptomlarini olusturmaktadir.
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Miyozit: Enfeksiyon ya da travma gibi bir sebepten dolayir kaslarda olusan
primer enflamasyondur. Devamli ve akut bir agr1 olarak tariflenebilmektedir. Genelde

miyozite, sislik, kizariklik ve ates eslik etmektedir.

Miyospazm: Santral sinir sistemi kaynakli istemsiz kas kasilmasidir ve kramp

olarak da bilinmektedir. Ag1z hareketlerinde ciddi sinirlama mevcuttur.

Lokal Kas Agnisi: Kas yorgunlugu, egzersiz sonrast ge¢ donem agrilari,
iskemik agrilar gibi agrilar bu grupta yer almaktadir. Patolojisi ve etyolojisi tam olarak

bilinmeyen akut kas agrilarina, lokal kas agrilart denmektedir.
4.2.4. Temporomandibular Eklem Diizensizlikleri
4.2.4.1. Disk Deplasmanlari

Disk deplasmani diskin normal siiperior pozisyonu olan agiz kapali durumda
iken diskin posterior bandinin kondil iizerinde saat 12 pozisyondaki durumunun arti
veya eksi 30 derecelik sapmasi olarak adlandirilmaktadir. Diskin anteriorda bulundugu
varyasyonlar durumudur. Kondilin anterior ¢ikintisit ve diskin orta kisminin inferior
konkavitesi ile temastaysa, kondilin anterior ¢ikintis1 diskin bikonkav kisminda
bulunmasi durumunda normal pozisyon olarak kabul edilmektedir. Eger iki yiize
2mm’in Ustiinde uzaklasirsa deplase olarak kabul edilmektedir. Kondilin anterior
cikintis1 disk atagmani iizerindeyse yani diskin posterior bandiyla ya da kenariyla kars
karsiyaysa disk deplasmani mevcut denilmektedir (14, 17). Sekil 8’de diskin normal

sliperior pozisyonu ve saat acis1 gosterilmistir.

12:00

Sekil 8. Diskin normal superior pozisyonu (Yalgin ve Aktas’tan, 14)
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Disk deplasmanlarinin ikinci basamagini rediiksiiyonlu disk deplasmanlari
(RDD) olusturmaktadir. RDD agiz agilmasi ile tekrar kapatilmasi esnasinda diskin
anteriorda kalmasi durumu olarak adlandirilmaktadir (7, 14, 17). RDD hastalarinda
deplasmanin oldugu tarafa dogru kisitlama yasanmazken, kontralateral yonde g¢ene
hareketlerinde kisithilik yasanmaktadir. RDD hastalarinda agiz kapanirken resiprokal
klik adi verilen ikinci bir klik sesi alinabilmektedir. Bu ses diskin posterior bandi
kondilden gecerken gecerken ortaya ¢ikmaktadir. Cesitli miidahaleler ve palpasyonla

disk, normal pozisyonuna dondiiriilebilmektedir.

Deplasmanlarin {igiincii asamasi olan rediiksiyonsuz disk deplasmanlarinda disk,
RDD’den daha da 6ne kaymistir ve yerine oturmasi daha zordur. Bu noktada klik sesi
duyulmaz ancak eklemde Kilitlenme gergeklesir. Kondil rotasyon gergeklestirir ancak

translasyon yapamaz.

Akut ve kronik versiyonlart bulunmaktadir. Akut rediiksiyonsuz disk
deplasmaninda kilitlenme ani gelismekte ve yardimsiz agiz acikligi maksimum
35mm’nin altinda kalmaktadir. Kronik versiyonunda ise klinik semptomlar ortadan
kalkmistir. Gegmiste yasanmis klik sesi ve zamanla bunun kaybolmasiyla birlikte agiz
acikliginda kisithlik ve zamanla diizelen alt cene hareket kabiliyeti, bizi bu taniya

yonlendirmektedir.

TME diizensizliklerinin dordiincii alt bashigi disk deplasmani degildir. Disk
normal pozisyonundadir ancak adezyonlarla eminense baglanmistir. Bu yiizden sadece
kondiler rotasyon olusabilmektedir. Disk anatomik pozisyonunda yer aldigindan,
yiikksek inervasyona sahip retrodiskal dokuda gerilim olmamaktadir. Hasta agzini,

kapsiilii gerecek kadar ¢ok agmadig siirece agr1 hissedilmemektedir (14, 17).
4.2.5. TME’nin iltihapsal Hastahklari

e Artralji: TME kapsiil veya sinoviyal membranda hissedilen agridir. Travma ve
enfeksiyon gibi sebeplerden dolayi olusmaktadir.

e Sinovit: TME’nin i¢ yiizeyini kaplayan sinovial membranin iltihabidir.

o Kapsiilit: kapsiiler ligamentin gerilmesine bagli olarak kapsiilde olusan iltihab1
ifade etmektedir (14).

e TME Osteoartriti: Eklem yapilarinin dejenerasyonudur. Yavas ilerlemektedir

ve siirtiinme sesi tanida bize yol gostermektedir.

19



e TME Osteoartrozu: Eklem formunun ve yapilarinin bozuldugu eklemin
dejeneratif rahatsizligidir. Olusumu sinsidir ve sistemik rahatsizliklarla ilgili
degildir (14). Osteoartroza sebep, ekleme uygulanan kuvvetin dogru sekilde
dagitilamamasi1 sonucu ortaya ¢ikan dengesizlik olarak gosterilmektedir. Eklem
kartilajinda asinma, kemikte remodelling olarak ortaya ¢ikmaktadir. Hasta agri

hissetmemektedir.
4.3. Temporomandibular Eklemde Goriintiileme

TME rahatsizliklarinda goriintiileme Onemli yer tutmaktadir ve giiniimiizde
goriintiileme yontemleri oldukca gelismistir. Her TME hastaligina klinik olarak tam
konulamayacagindan goriintiileme yontemlerine siklikla bagvurulmaktadir. Dogru tam
ve tedavi agisindan goriintiileme yontemlerinin pozitif ve negatif yonlerinin bilinmesi,
karar vermede kolaylik saglayacaktir. Giiniimiizde en ¢ok basvurulan goriintiileme
yontemleri direkt radyografi, bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik rezonans

goriintiileme (MRG) olup diger yontemlere daha ender bagvurulmaktadir.
4.3.1. Direkt Radyografiler

Kemik dokunun degerlendirilmesinde 6nemli bir yeri vardir. Kullanim kolayligi,
diisiik radyasyon dozu, maliyet etkin tarafi disiiniildiigiinde ilk basvurulan
yontemlerden biridir. Yumusak dokular gorintii kirliligi olusturabilse de kemigin
kalsifiye kisimlarinin  goriintiilenmesinde etkindir. Yumusak doku siiperpoze

goriintlisiinden etkilenmemek adina en az iki farkl projeksiyonda alinmasi faydalidir.

TME goriintiilemede sikg¢a kullanilan direkt grafi projeksiyonlar1 asagidaki
gibidir ve buradakiler haricinde: ag1z acik transfarengeal projeksiyon, lateral sefalogram
veya ters Towne projeksiyon da daha seyrek olmakla birlikte gerekli durumlarda

kullanilmaktadir.
Transkranyal Projeksiyon

Eklemin lateralini degerlendirmede etkindir. Dislokasyonlu kiriklar ve ileri

artritlerde bu projeksiyon tercih edilebilir. Minimal degisimleri géstermemektedir.
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Transmaksiller Projeksiyon

Transkranyal projeksiyonla 90 derecelik a¢1 yapan bu 6zel anteroposterior
projeksiyon  birlikte  kullanildiklarinda ¢ boyutlu  degerlendirmeye imkan

saglamaktadir. Medial dislokasyonlarin gériintiilenmesinde faydalidir.
Submentovertikal Projeksiyon

Uygulama yonii, alt ¢ceneden mandibula ramusuna paralel olarak kafa kaidesine
dogrudur. Ramuslar aras1 asimetri ve genel fasial asimetrilerin degerlendirimesinin
yaninda, travma veya diizeltici ¢ene cerrahisi sonrasinda kondil deplasman ve

rotasyonlarinin tespitinde yararlanilmaktadir (14).
Panoramik Radyografiler

Her iki temporomandibular eklemi kiyaslama, dislerin yapisi ve durusu ile
birlikte alt iist cene kemik yapisini inceleme imkani sunan bir yontemdir. Panoramik
goriintlilemede boyut ve konum bire bir saptanamasa da ileri tetkiklere ydnelme

acisindan 6nemli bir baslangi¢ goriintiileme yontemini olusturmaktadir.
4.3.2. Bilgisayarh Tomografi (BT)

Giinliziimiide pek ¢ok merkezde kullanilmaya baslanan multidedektor BT
cthazlari, genis viicut bolgelerinin ¢ok kisa siireler iginde miikemmel goriintli detay1 ve
multiplanar ve li¢ boyutlu rekonstriikksiyon segenegiyle incelenmesi imkani sunan
radyografik bir yontemdir (14). Tek bir goriintileme sonucunda ii¢ boyutlu ve her
yonden yorum yapilabilmektedir. BT nin kemik ve yumusak doku goriintiilemedeki
yiiksek basarisina ragmen, yumusak doku goriintilemede MRG’nin BT den daha iistiin
oldugu unutulmamalidir. MRG’ye gore daha hizli ve ucuzdur. Bununla birlikte
MRG’nin kontraendike oldugu birgok hastada kullanilabilmektedir. Direk radyografilere
gore cok daha net ve hassas bir goriintileme yontemidir. Direkt grafilerde
goriilenemeyen daha kii¢iik degisiklikler BT de ortaya konmaktadir. Ayrica BT,
yumusak doku yorumlanmasi imkani da sunmaktadir. Gerektiginde eklem bosluguna
kontrast madde enjeksiyonu ardindan g¢ekilen BT ile BT-artrografi elde
edilebilmektedir. Ag1z acik ve kapali pozisyonlarda cekilen iki ayri BT ile eklem
kemiklerinin islevsel durumu da degerlendirilebilmektedir. BT bizlere, neoplastik ve

infeksiy6z gibi anormal olugumlar ve igerikleri hakkinda da yorum imkan1 sunmaktadir.
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4.3.3. Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRG)

Guglii magnetler kullanilarak iyonize olmayan radyofrekans dalgalarinin
kullanildigt bu yontemde, dokulardaki hidrojen atomu miktarina gore goriinti
alinmaktadir. TME’de disk deplasmanlarinda altin standart yontemdir. Yumusak

dokulardaki yiiksek sensitivite ve spesifite MRG’ye bu 6zelligini kazandirmistir.

Sagittal ve koronal diizlemlerden alinan goriintiiler, kombine edilerek diksin
eklem igerisindeki 3 boyutlu konumu ortaya konabilmektedir. Disk deplasmanlari
MRG’de, T1 agirhikli SE sekans kullanilarak saptanmaktadir. Agiz agik ve kapali
sekilde iki goriintiileme, farklt deplasman tiirlerini saptamak agisindan Onemlidir.
Saglikli bir disk MRG’de hipointens goriintiilenirken bilaminer bolge daha yogun

goriintiilenmektedir.

Normal diskin posterior bandi, agiz kapali durumdayken kondil baginin iistiinde
bulunmaktadir. Artikiiler eminensin posteroinferior durumuyla kondilin anterosuperior
kismi arasinda ince intermediate zone yer almaktadir. Kronik disk deplasmlarinda
olusan bilaminar zonun doku sinyali ile posterior band birbirne yaklagmasi halinde
posterior bandin dogru belirlenmesi imkansizlagmaktadir. Kronik disk deplasmlarinda ,
ince intermediate zone’nun pozisyonunu degerlendirmek gerekmektedir. Mediolateral
deplasmanlar i¢in en dogru goriintiilerin koroner oblik diizlem ¢ekimleridir. Sekil 9’da

agiz kapal1 pozisyondaki bir hastanin MR goriintiisii gosterilmistir.

Sekil 9. Agiz kapali pozisyonda MR goriintiisii
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4.4. Yapay Zeka

Yapay zeka terimi ilk kez 1956 yilinda Stanford iiniversitesinde ortaya ¢ikmustir.
Insan beyninin dgrenme Ozelliklerinden esinlenilerek gelistirilmistir. Insanlarin akil
yiiriitme, bilgiyi 6grenme planlama, algi ve nesneleri isleme yeteneklerini gdsterebilen
sayisal bir akil olusturulmak amaglanmistir. Giiniimiizde saglik alanindan askeriyeye
kadar bir¢ok alanda yapay zeka kullanilmaktadir. Daha da gelistirmek icin bircok
calisma yapilmaktadir. Gelecekte giinliik islerimize yardim edecek kadar hayatimiza

girecegi Ongoriilmektedir.
4.5. Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi, verilerin kaliplarin1 otomatik
olarak algilayan ve daha sonra belirsiz kosullar altinda gelecek verileri analiz eden ve
bu verilerden anlamli tahminler veya kararlar ¢ikarabilen modelleme ve algoritmalardan
olusmaktadir. Kisacasi, Makine Ogrenmesi veri igeren bir modelleme teknigidir.
Makine 6grenmesi, “veri’den “model”i belirleyen bir tekniktir. Burada, veriler tam
anlamiyla belgeler, ses, goriintiiler vb. anlamina gelmekte olup model ise makine

Ogreniminin son iiriinlinli olusturmaktadir.

Makine Ogrenmesi teknigi, verileri analiz ederek ve modeli kendi basina
olusturan bir tekniktir. Buna “6grenme teknigi” diyoruz ciinkii siire¢ model bulma
problemini ¢6zmek i¢in verilerle egitilmeye benzemektedir. Bu nedenle, Makine

Ogreniminin modelleme siirecinde kullandig1 verilere “egitim” verileri denilmektedir.

Cesitli alanlardaki sorunlar1 ¢ézmek igin pek gok farkli Makine Ogrenme teknigi
gelistirilmistir. Bu Makine Ogrenme teknikleri, egitim ydntemine bagl olarak iic tipe

ayrilabilir. Sekil 10°da bu teknikler goriilmektedir.
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Makine

Ogrenmesi
Danismanli Danismansiz Pekistirmeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme

Sekil 10. Makine 6grenme teknikleri

4.5.1. Damsmanh Ogrenme

Danigmanli 6grenme bir insanin bir seyleri 6grenme siirecine ¢ok benzerdir.
Ogrenme siireci etiketli veriler iizerinden gerceklestirilmektedir. Danigmanli
O0grenmede, her bir egitim veri seti girdi ve dogru ¢ikt1 ¢iftlerinden olusmalidir. Dogru
¢ikti, modelin verilen girdi igin {iretmesi gereken seydir. Danismanli Ogrenmede
O0grenme, bir modelin ayni girdi i¢in dogru ¢ikti ile modelin ¢iktis1 arasindaki farki
azaltmak i¢in yapilan bir revizyon dizisidir. Bir model miikemmel sekilde egitilirse,

egitim verisinden gelen girdiye karsilik gelen dogru bir ¢ikt1 iretmektedir.
4.5.2. Damismansiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede veri etiketleri mevcut olmayan girdi verilerini
icermektedir. Dogru ¢iktilar1 bilinmemektedir. Denetimsiz 6grenme genellikle verilerin
ozelliklerini arastirmak ve veriyi 6n isleme koymak i¢in kullanilmaktadir. Bu 6grenme
yontemiyle, siniflar1 bilinmeyen girdi verilerinin gruplandirilmas: veya kiimelenmesi

yapilmaktadir.
4.5.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 0grenme ©On bilgi yerine gozlem ve se¢im iizerine kurulu bir
ogrenme seklidir. Neden sonug iliskisinin nasil kuruldugu bilgisi, yapay zekaya
verilmez. Ancak c¢ok az verildigi durumlara da rastlanilmaktadir. Sistemin amaci yapay
zekay1 bir sonuca kosullandirmaktir. Bu sonug¢ her zaman en yiiksek 6diil degerindedir.
Bu 6diiliin daha az, daha farkli bir 6diil olmas1 ya da higbir 6diiliin olmamas1 durumu
yapay zeka i¢in bir ceza olarak goriilmektedir. Dolayisiyla yapay zeka motivasyonun

her zaman tek yonde isledigi soylenebilmektedir.
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4.6. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, yapay zeka tekniklerinden birisi olup; insan beyninin bilgiye
ulagma, bilgiyi iiretme veya tiiretme gibi yeteneklerini yardim almaksizin
gerceklestirilmesini amaglayan bilgisayar sistemleridir. Bu sistemler programlanirken

geleneksel yontemler genellikle yeterli olmamaktadir.

Esas olarak yapay sinir aglari; insan ve hayvandaki biyolojik sinir agindan
esinlenilmis bir taklittir. Ornegin biyolojik sinir aginda ndronlar, tek basina depolama
gbrevini yapamazlar. Bu yiizden sinyalleri birinden digerine ileterek beyne ulastirirlar.
Yani bilgisayarin depolama islemi i¢in kullandig1 bellek, biyolojik sistemdeki beyni
taklit etmektedir. Amagclar aynidir fakat kullanilan mekanizma farklilik gostermektedir.

Kisaca; YSA programlanmasi zor olan olaylar i¢in gelistirilmis, veri isleme ile

ilgilenen bilgisayar kaynakl bir bilim dali oldugu kabul edilmektedir (18).
4.6.1. Yapay Sinir Aglarmin Genel Ozellikleri

YSA’nin  Ozellikleri kullanilan algoritmalar ve modellere gore farklilik

gostermektedir. Genel olarak asagidaki gibi siralanabilmektedir.
Uyarlanabilirlik (Adaptasyon)

Yapay sinir aginda bilgi, agin baglantilarindaki agirliklarda saklanmaktadir.
Agirliklarin daima en iyi, en verimli degeri hesaplanmaktadir. Bu deger her durum igin
sabit bir deger degildir. Yapay sinir ag1 olusabilecek ters durumlara kars1 kendisini

yeniden yapilandirabilme 6zelligine sahiptir.
Paralellik (Dogrusal Olmama)

Yapay sinir aglarinda islemler dogrusal degildir. Bunun yerine paralellik sz
konusudur. Tipki devrede paralel bagli bir direncin akiminin kesilmesinin, diger
direnglere akim gitmesine engel olmamasi gibi yapay sinir aglarinda da bazi
baglantilarin ya da hiicrelerin zarar gormesi veya etkisiz hale gelmesi dogru bilgi

iiretimine ¢ok fazla etki etmemektedir.
Hata Toleranst

Yapay sinir aglarinda bilgi, agin biitiiniine yayilmis durumdadir. Yani dagitik bir

bellek vardir. Bilgi sadece bir kisimda degil agin tamaminda depo edilmektedir. Bu da
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olusabilecek bir hatanin biitliin ag1 etkilemesinin 6niline gegmektedir. Hataya gosterilen

tolerans, geleneksel metotlara gore ¢cok daha fazladir.
Dereceli Bozukluk

Yapay sinir aglar1 hatalara kars1 toleransli olduklari i¢in sistemin bozulmasi da
dereceli olmaktadir (19). Hata olmasi durumunda klasik sistemlerde oldugu gibi
tamamen c¢alisamaz duruma gegmemekte, saglam olan birimler isleme devam

etmektedir.
Ogrenme- Ornekleme- Genelleme

Yapay sinir aglari makine O6grenmesi gerceklestirmektedir (20). Bu 6grenme
isini  gergeklestirmek i¢in Orneklerden yararlanmaktadir. Kendisine Ogretilen
orneklerden kullanarak, olay hakkinda genelleme yapabilecek yetenege sahip

olmaktadirlar (Diger bir ad1 adaptif 6grenme).

Ornekler gerceklesmis olaylardir. Yapay sinir aglar1 (YSA), daha once
gerceklesmis bir olaydan oOgrendikleri ve kendisine verilen yeni olay arasindaki
benzerlikleri arastirip, dogru bilgiye ulasmay1 hedeflemektedir. Bilgiye ulastiktan sonra
YSA, bu sefer de genelleme yoluyla birbirine benzettigi Orneklerin veya olaylarin
farkliliklarindan yola ¢ikarak yeni bilgiler tiretebilmekktedir. Yine sekilleri birbirleriyle
iligkilendirip, smiflandirip sonrasinda karsilarina ¢ikabilecek eksik sekilleri de

tamamlayabilmektedirler.
Niimerik Bilgi ile Calisma

Yapay sinir aglarinin ¢alisabilmeleri i¢in bilgilerin niimerik yani sayisal olmalari
gerekmektedir. Niimerik olmayan bilgiler once niimerik ifadelere doniistiiriildiikten

sonra aga tanitilmaktadir (19).
Gergek Zamanli Calisma (Donanim ve Hiz)

Yapay sinir aglari, paralel bir ¢alisma diizenine sahiptir. Bu, ayn1 anda bir¢ok
islem yapabilmelerini saglamaktadir. Ger¢ek zamanli ¢alisirlar ve birim zamanda ¢ok

daha fazla veriyi isleyebilmektedirler (19).
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4.6.2. Yapay Sinir Aglarimin Kullamim Alanlari

Yapay Sinir Aglari, insan beyninden ilham alan hesaplamali modellerdir. Yapay

Sinir Aglan siirekli 6grenerek bilgi edinmektedirler. insanlarda oldugu gibi, edinilen

bilgiler YSA icerisinde tasarlanan yapay noronlarda depolanmakta ve gerekli gorevi

yerine getirmek i¢in kullanilmaktadir.

YSA literatiirde tarandiginda, yapay sinir aglar1 ile farkli alanlarda binlerce

uygulamanin yapildig1 ve basarili sonuglar alindig1 sdylenebilmektedir. Yapay sinir agi

uygulamalari, ev aletlerinden cep telefonlarina kadar bir¢ok alanda bulunabilir. YSA

uygulamalarinin bazilar1 asagida verilmistir.

Tip Alaminda: Yapay sinir aglari, tibbi sinyallerin analizi, kanser hiicrelerinin
tespiti, protez tasarimi, nakil zamanlarinin optimizasyonu, hastane masraflari,
medikal goriintlilerin  simiflandirilmast ve segmentasyonu gibi alanlarda
uygulanmaktadir.

Savunma Sanayi: Silahlarin optimizasyonu ve hedef izleme, roket teknolojisinde
yorlinge takibi ve optimizasyonu, nesneleri veya goriintiileri ayirma ve tespit
edilmesi, sensor sonar sistemleri gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir.
Haberlesme: Goriintii ve data sikistirma, otomatik bilgi isleme hizmetleri,
filtreleme, eko ve giirtiltii baskilanmasi, konusmanin ger¢ek zamanl ¢evirisinin
yapilmasi, trafik yogunlugunun kontrolii gibi konularda uygulanmaktadir.
Uretim: Uretim sistemlerinin optimizasyonu, {iriin analizi ve dizayni, kalite
analizi ve lrlinlerin kontrolii, planlama ve yoOnetim analizi, makine
bozulmalarinin tespiti gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Otomasyon ve Kontrol: Ugaklarda otomatik pilot sistemi, ulasim araglarinda
sinyalizasyon ve otomatik yol gosterme veya bulma, non-lineer modelleme ve
kontrolii gibi alanlarda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Istatistik: Regresyon ve kiimeleme analizleri gibi konularda yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Finans: Kredi wuygulamalart  gelistirilmesi, misteri analizi, kredi
degerlendirilmesi, borsa endeks tahmini, enflasyon tahmini gibi bir¢cok finansal

alanda uygulanmaktadir.
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Uygulama alanlarindan anlagilacagi ilizere yapay sinir aglar1 teknigi gergek
hayatta karsilagilan problemlerde de genis bir uygulama alan1 kazanmistir. Giinliik
yasamda bir¢cok sahada basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Uygulama alanlar1 giin
gectikce genislemekte ve gelismektedir.

4.6.3. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Temel Elemanlari
4.6.3.1. Biyolojik sinir hiicresi

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmistir. Ne
zaman bir seyler 6grenirsek, beynimiz bu bilgiyi depolamaktadir. Bilgisayar ise bilgi
depolamak i¢in bellek kullanmaktadir. Her ikisi de bilgi depolamasina ragmen,
mekanizmalari ¢ok farklidir. Beynin néronlarin birlesimini degistirirken, bilgisayar bilgi
hafizasinda belirtilen yerlere depolama islemini gergeklestirmektedir. Noronun
kendisinde depolama kapasitesi yoktur; sinyalleri bir nérondan digerine iletmektedir.
Beyin, bu noronlarin devasa bir agini olusturmakta ve ndronlarin birlesmesi 6zel
bilgileri meydana getirmektedir. Noronlar; dentritler, ¢ekirdek, hiicre govdesi, akson ve

sinapslardan olusmaktadir. Sekil 11°de biyolojik sinir hiicresi yer almaktadir.

durtu hiicreye

dogru ilerler
dentritler J akson kollari
\
) AN akson
cekirdek terminaller

_>

/ durtt hucreden

[ disariya aktarilir

hiicre

Sekil 11. Biyolojik sinir hiicresi (Karpathy’den, 21)

Noronlar, sinir sistemi i¢indeki bilgileri diger sinir hiicrelerine, kas veya salgi
hiicrelerine ileten hiicrelerdir. Cogu néronun bir hiicre gévdesi, bir akson ve dendritleri
vardir. Hiicre govdesi ¢ekirdegi ve sitoplazmay1 icermektedir. Akson hiicre gévdesinden
uzanmakta ve siklikla sinir terminallerinde bitmeden Once birgok kiiciik dallara
ayrilmaktadir. Dendritler, néron hiicre govdesinden uzanmakta ve diger néronlardan

mesaj almaktadir. Sinapslar, bir ndronun digeriyle iletisim kurdugu temas noktalarini
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olusturmaktadir. Dendritler, diger néronlardan aksonlarin uglar tarafindan olusturulan

sinapslarla kapli durumda bulunmaktadir (22).
4.6.3.2. Yapay Sinir Hiicreleri

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminden esinlenerek olusturulmus aglardir.
Tipkt biyolojik sistemin sinir hiicreleri gibi, yapay sinir aglarinin da kendi yapay sinir
hiicreleri bulunmaktadir. Biyolojik sistem hiicrelerinde oldugu gibi yapay sinir hiicreleri
de elemanlara sahiptir. Bes temel eleman vardir. Bunlar: girdiler, agirliklar, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve hiicrenin ¢iktisidir. Sekil 12’de bir yapay sinir

hiicresinin yapis1 gosterilmektedir.

Girdi Bias
?egerleri
Aktivasyon

Yerel Fonksiyonu
Alan

|
< Xy © W, @ v d_)ﬂ’y

: : Toplama
. . fonksiyonu

Xm© W

\

agirhklar

Sekil 12. Yapay sinir hiicresinin yapisi

Girdi Degerleri: Girdiler hiicreye gelen bilgilerdir. Bu bilgiler dis diinyadan, baska bir
hiicreden ve dahi hiicrenin kendisinden gelebilmektedir. Girdiler giris konumundadirlar.
Gorevleri bilgiyi iletmekle simirlidir, matematiksel islem yapamazlar. Gelen bilgiler
agimn Ogrenmesi istenen Ornekler tarafindan belirlenmektedirler (23). Yapay sinir

aglarinin algilayicilari olarak nitelendirilebilirler (24).

Agirhiklar: Agirliklar bir yapay hiicreye gelen bilginin 6nemini ve hiicre iizerindeki
etkisini gostermektedirler (18). Her girdinin agirlik degeri ayni olmak zorunda degildir.
Agirlik degerleri matematiksel anlamda arti degerler veya eksi degerler alabilmekle
beraber sabit de kalabilmektedir. Bir girdinin pozitif ya da negatif degere sahip olmasi,

bilginin hiicre i¢in de ayni oranda 6nemli olmasi anlamina gelmemektedir (Pozitifse
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onemlidir veya negatifse degildir gibi). Bilginin agirlik degeri sifirken, bunun yapay

sinir hiicresi i¢in 6nemi ¢ok yliksek olabilmektedir.
Esik Degeri: Egitilecek agin ezberlemesini 6nlemek i¢in kullanilan degerdir (25).

Toplama Fonksiyonu: Hiicreye giren net girdiyi hesaplamak i¢in toplama fonksiyonu
kullanilabilmektedir. Her hiicre i¢in farkli toplama fonksiyonu uygulanabilmekle
beraber en yaygin kullanilan fonksiyon formiiliinde her girdi degeri kendi agirligiyla

carpilmakta ve tiim girdiler i¢in bulunan degerler toplanmaktadir (19).
NET=X" G, A,

G: Girdileri; A: Agurliklart; n: Hiicreye gelen toplam girdi sayisini gostermektedir.

Tablo 2’de toplama fonksiyonu tiirleri gosterilmistir.

Tablo 2. Toplama fonksiyonun tiirleri (Sar1’dan, 19)

Net Giris Aciklama
Carpim Agirhik degerleri ile girdi degerlerinin
Net Girdi = [1; G; A; birbirleriyle ¢arpilmasi elde edilir.
Maksimum Agirliklar ile girdiler ¢arpilir, en biiylik
Net Girdi = Max(G;4;),i =1..N olan deger sistemin net girdisi olur.
Minimum Agirliklar ile girdiler carpilir, en kiiglik
Net Girdi = Min(G;4;),i =1..N olan deger sistemin net girdisi olur.
Cogunluk Agirliklarla  ¢arpilan  girdilerin  isaret
o fonksiyonu alinarak degerlerin toplami
Net Girdi = 3i; sgn(G;4;) sisteme net girdi olarak sokulur.
Kiimiilatif Toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak

toplanir ve daha Once gelen bilgilere

NET Girdi = Net(eski) + X7'(GiA;) eklenerek hiicrenin net girdisi hesaplanir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonunun ulastigi net
girdi bilgisini isleyerek hiicrenin iiretecegi ¢iktiyr belirlemektedir. Tipki toplama

fonksiyonu gibi her hiicre i¢in farkli bir aktivasyon formiilii kullanilabilmektedir.
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Problem i¢in uygulanacak en uygun formiilii tasarimci belirlemektedir. Literatiirde en

sik karsilagilan aktivasyon fonksiyonlari Tablo 3’te gosterilmistir.

Tablo 3. Aktivasyon Fonksiyonu Tiirleri (Cayiroglu’dan, 26)

Dogrusal F(NET)=A* NET Dogrusal problemler cézmek
Lineer s amaciyla aktivasyon fonksiyonu
thivas]!,ron (A sabit bir say) doéru!al bir fongsiym oIaer
Fonksiyonu secilebilir. Toplama
fonksiyonundan gikan sonug, belli
bir katsay ile carpilarak hiicrenin
giktisi olarak hesaplanir.
Adim (Step) - { 1 if Net>Esik Deger Gelen Net girdinin belirlenen bir
Aktivasyon el)= . i . asik degerin altinda veya dstinde
Fonksiy"crmu 0 if Net<=Esik Deger olgmamfa gore hUcreni: ciktisi 1
veya 0 degerini alr.
Sigmoid Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon F{Net)= sirakli ve tirevi alinabilir bir
Fonksiyonu 1+ fonksiyondur. Dogrusal olmayisi
/ dolayisiyla yapay sinir ag
uygulamalarinda en sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biriigin 0ile 1
arasinda bir deger Gretir.
Tanjant gher | ol Tanjant hiperbolik fonksiyonu,
Hiperbolik F(Net)= sigmoid fonksiyonuna benzer bir
Aktivasyon o et et fonksiyondur. Sigmoid
Fonksiyonu fonksiyonunda gikis degerleri O ile
1 arasinda degisirken hiperbolik
tanjant fonksiyonunun gikis
degerleri-1ile 1 arasinda
degismektadir.
Esik Deger 0 if Nete=0 Gelen bilgilerin 0 dan kiglk-esit
Fonksiyonu oldugunda 0 giktisi, 1 den biyik-
F{Net)= Net if O<Net<1 asit oldugunda 1 giktisi, 0ile 1
) arasinda oldugunda ise yine
1 ifNet>=1 kendisini veren giktilar Gretilebilir.
Sinds F{Net) = Sin{Net) Ogrenilmesi distindlen alaylann
Aktivasyon sinids fonksiyonuna uygun dagihm
Fonksiyonu gosterdigi durumlarda kullanilir.

Cikti: Aktivasyon fonksiyon tarafindan belirlenen degerlerdir. Girdiler birden fazla olsa
dahi, hiicrenin yalniz bir tane ¢iktis1 olabilmektedir. Hiicrenin iirettigi ciktilar daha
sonrasinda dig ortama birakilmaktadir. Diger hiicreler veya c¢iktiyr iireten hiicrenin

kendisi de, bu ¢ikt1 bilgilerini, girdi olarak tekrar hiicre igine alabilmektedir.
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4.6.4. Yapay Sinir Aglarimin Siniflandirilmasi

Beyin, ¢ok sayidaki néronlarin bir ag1 oldugundan, sinir ag1 beynin ndéronlarina
karsilik gelen elemanlar olan diiglimlerin baglantilariyla olusturulmustur. Sekil 13’te

gosterildigi gibi katmanli bir yapiya sahiptir.

Cikti Katmani —

Gizli Katman(lar)

Giris Katmani —

X1 X2 Xon

Sekil 13. Yapay sinir aglar1 katmanlari

Yapay bir sinir aginin ii¢ ana katmani vardir:

Giris Katmani: Dis diinyadan gelen bilgilerin alindig1 ve gizli katmanlara iletildigi

katmandir. Aglar genellikle birden fazla giris katmanina sahip olabilmektedir.

Gizli Katman(lar): Giris katmanindan alinan bilgilerin ¢esitli islemlere sokuldugu ve
¢ikis katmanina iletildigi katmandir. Agin yapisina bagh olarak, birden ¢ok gizli katman

olabilmektedir.

Cikti Katmani: Gizli katmanlardan alinan bilgileri dis ortama sunan katmandir. Cikti
katmani beyindeki diger sinir aglarinin da girdileri olan ¢ikt1 sinyallerini tiretmektedir.
Diiglimlerin nasil baglandigina baglh olarak c¢esitli sinir aglar1 olusturulabilir. Bu sinir

aglarindan en yaygin kullanilanlar1 asagida sekil 14’te gosterilmistir.
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Tek Katmanli Sinir Agi

Derin Sinir Agi

Sekil 14. Yapay sinir agi mimarileri (Kim’den, 27)

Sekil 14’te goriildiigi iizere, aglar tek katmanli ve ¢ok katmanli olmak tizere (derin sinir

ag1 cok katmanli bir yapiya sahiptir) birbirinden ayrilmaktadar.
Katmanl yapinin 6zellikleri agagidaki gibi 6zetlenebilmektedir:

e Katman i¢inde baglanti yoktur.

e (Qiris ve ¢ikis katmanlart arasinda dogrudan baglant1 yoktur.

e Katmanlar arasinda tamamen baglanmustir.

e Genellikle 3 kattan fazladir.

e Cikis birimlerinin say1s1 esit sayida giris birimine ihtiya¢ duymaz.

e Katman basina gizli birim sayist giris veya ¢ikis birimlerinden daha fazla veya

daha az olabilir.

Yapay sinir aglari, sinirler veya diigiimler ad1 verilen islem elemanlarinin bir
kombinasyonundan olugmaktadir. Yapay sinir agr modelleri, sinirler arasindaki
bagintilarin yoniine veya agdaki akis yoniine gore ayrilabilmektedir. Bu modellerden en

yaygin kullanilanlar Sekil 15°te gosterilmistir.
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Giris Gizli Cikis Giris Gizli Cikis
Katmam Katman Katmam Katmam Katman Katmam

sy

Cok katmanh ~ Cok katmanh
Geri beslemeli Isbirlik¢i/rekabetci

KO O

% .
2
i NG .
N
P y
1ki katmanh Tek katmanh
Geri beslemeli/Geri yayilmali Kars: geri beslemeli

Sekil 15. Yapay sinir agi modelleri (Balli’dan, 24)

Bu aglar yapilarina gore ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak

smiflandirilabilmektedir.
4.6.4.1. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Ileri beslemeli yapay sinir agi, basit tasarimli bir ag tiiriidiir. Ileri beslemeli
aglarda, bilgi giris ve ¢ikis arasindaki gizli diigiimler yardimiyla yalnizca tek bir yonde
(ileri) hareket etmektedir. Ag tizerinde herhangi bir dongliniin varhigindan s6z

edilememektedir. Sekil 16’da ileri beslemeli yapay sinir aginin 6rnegi gosterilmistir.

Cikti
Katmani

Girdi
Katmani

Gizli Katman

Sekil 16. ileri beslemeli yapay sinir ag1 6rnegi
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4.6.4.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli aglarda yapay sinir hiicresinin trettigi ¢ikti bilgisi, hiicrenin
kendisine veya diger hiicrelere tekrar girdi olarak girebilmektedir. Bu islem i¢in gizli
katmanlar kullanilmaktadir. ileri beslemeli aglardan farkli olarak dongiisel bir diizen
vardir. Bilgi tek tarafli hareket etmemektedir. Bu sayede ag daha etkin ve 6grenme
kabiliyeti daha yiiksek bir hale gelmektedir.

v
Q

\
)
(%}

—> Ck

— CN

Agirhiklar

Sekil 17. Geri beslemeli yapay sinir ag1 6rnegi (Oztemel’den, 18)

4.7. Derin Ogrenme
4.7.1. Derin 6grenime giris

Insan zihni 6grenme, problemi tespit etme ve ¢dziim iiretme gibi biligsel yetilere
sahiptir. Yapay zeka insanin bu islevlerini makineyi kullanarak taklit etmeyi esas alan
bir alandir. Makine 6grenme metotlariyla insan, insan olmanin getirdigi yanilgilar1 en
aza indirmek ve miikemmel dogruya ulasmay1 hedefleyen bir ara¢ iliretmek istemis
bunun igin de yapay zekd ¢oziimiini bulmustur. Ozellikle bir amac igin
programlanmadan 6ngoriilerde bulunup, karar verme veya ¢éziim bulma gibi eylemleri
uygulayabilmek, ayni zamanda kendine verilen goérevi yerine getirmek ig¢in
matematiksel veriler liretmek lizere makine 6grenimine yonelmistir. Bu verilere "egitim
verileri" denir. Amaglar1 dogrultusunda insan yapay zeka iiretme yoluna bir alt kiimesi

olan makine 6greniminden baglamistir.

Yine bu yolda goreve 6zgii programlamama olmadan, algoritmalarin 6grenme

verilerini temsil etmeye ¢alistig1 makine 6grenmesine ise derin 6grenme denir. Derin
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O0grenme, hiyerarsik Ogrenme veya derin yapilandirilmis 6grenme seklinde de

adlandirilabilir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

/

Derin Ogrenme

Sekil 18. Yapay zeka ile derin 6grenme arasindaki iliski

Derin Ogrenme, derin sinir agmi kullanan bir Makine Ogrenme teknigidir. Bildiginiz

gibi, derin sinir ag1 iki veya daha fazla gizli katman iceren ¢ok katmanli sinir agidir.

Derin sinir aglart (DNN) ve tekrarlayan sinir aglar1 sayesinde olusturan yapay zekalar;
goriintli isleme, konugma tanimlama, sosyal ag filtreleme, tibbi goriintii analizleri, ilag
tasarimlari, masa oyunlar1 gibi alanlarda insan uzmanlara yakin hatta baz1 durumlarda

daha iyi sonuglar liretmeyi basarmistir (28, 29).
4.7.2. Derin 6grenmenin tarihi

Derin Ogrenme terimi, Rina Dechter tarafindan 1986'da makine &grenme
topluluguna tanitilmig ve 2000 yilinda Igor Aizenberg ve meslektaslari tarafindan yapay
sinir aglariyla bulusturulmustur. 1965 yilinda Alexey Ivakhnenko ve Lapa tarafindan
denetimli derin beslemeli ¢ok katmanli algilayicilar i¢in ilk genel, ¢alisma 6grenme
algoritmast yayinlanmistir (30). Diger derin 6grenme ¢alisma mimarileri, 6zellikle
bilgisayar vizyonu i¢in inga edilenler, 1980 yilinda Kunihiko Fukushima tarafindan

tanitilan Neocognitron ile baglamistir (31).

36



1989'da Yann LeCun ve ark. 1970'den beri otomatik farklilasmanin ters modu
olan standart posta yayma algoritmasini, postadaki el yazist ZIP kodlarini tanimak

amaciyla derin bir sinir agina uygulamistir (32-35).

1991 yilina kadar, bu tiir sistemler izole edilmis 2 boyutlu elle yazilmis
basamaklar1 tanimak i¢in kullanilirken, 3 boyutlu nesneleri tanimak, 2 boyutlu
goriintiileri el yapimi 3 boyutlu nesne modeliyle eslestirmek suretiyle yapilmistir. Weng
ve digerleri bir insan beyninin monolitik bir 3B nesne modeli kullanmadigin1 oner
sirerek 1992 yilinda, dagimik haldeki sahnelerde 3 boyutlu nesne tanimlamayi
gerceklestirecek olan Cresception’t yayinlamistirlar. Dogrudan dogal goriintiileri
kullandigindan, Cresceptron dogal 3D diinyalar i¢in genel amacgl gorsel 6grenmenin
baslangicina vesile olmustur. Cresceptron, Neocognitron'a benzer katmanlar dizisidir.
Fakat Neocognitron, 6zellikleri birlestirmek i¢in bir insan programcisina ihtiya¢ duysa
da, Cresceptron, her bir 6zelligin, bir konviisyon ¢ekirdegi tarafindan temsil edildigi,
her katmanda, denetimsiz bir sekilde ¢ok sayida oOzellik 6grenmistir. Cresceptron,
ogrenilen her nesneyi dagmik haldeki bir sahneden ag {izerinden geriye dogru analiz
yoluyla bdliimlendirmistir. Glinlimiizde genellikle derin sinir aglar1 tarafindan
benimsenen Max Pooling ilk kez Cresceptron'da pozisyon c¢oziniirliigiinii daha iyi
genellemek i¢in kademeli olarak (2x2)’ye 1 kadarlik bir faktorle azaltmak igin
kullanilmustir (36-38).

1994 yilinda, André de Carvalho, Mike Fairhurst ve David Bisset ile birlikte, 3
katmanli bir kendi kendini diizenleyen 6zellikli sinir ag1 modiiliinden olusan, agirliksiz
bir sinir ag1 olarak da bilinen ¢ok katmanli bir boolean sinir agimin (SOFT) deneysel
sonuglarini yaymnlamistir ve ardindan bagimsiz olarak egitilmis c¢ok katmanli bir
smiflandirma sinir ag1 modiilii (GSN) takip etmistir. Ozellik ¢ikarma modiiliindeki her

katman, 6nceki katmana gore artan bir karmasiklikta 6zellikler ¢ikarmistir (39).

1995 yilinda Brendan Frey, Peter Dayan ve Hinton ile birlikte gelistirilen
uyandirma-uyku algoritmasini kullanarak, tamamen birbirine bagl alt1 katman ve birkag
yiiz gizli linite iceren bir ag kurmanin (iki giinden fazla) miimkiin oldugunu gostermistir
(40).

Hesaplama maliyeti ve beynin biyolojik aglarin1 nasil bagladiginin

anlasilmamasi sebebiyle, Gabor filtreleri ve destek vektor makineleri gibi goreve 6zel el
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yapimi Ozellikler kullanan daha basit modeller 1990’lar 2000’lerin popiiler se¢imleri
olmustur. Cogu konugsma tanima arastirmacisi, sinirsel aglardan uzaklasarak, tliretken
modellemeyi slirdiirmiistiir. Bir istisna 1990'larin sonlarinda SRI International’dadir.
ABD hiikiimetinin NSA ve DARPA tarafindan finanse edilen SRI, konusma ve
konusmaci tanima konusunda derin sinir aglar1 {izerinde g¢alistir. Heck'in konusmaci
tanima ekibi, 1998 Ulusal Standartlar Enstitiisi ve Teknoloji Konusmaci Tanima
degerlendirmesinde konugsma isleminde derin sinir aglari ile ilk 6énemli basariya imza
atmistir. SRI, konusmaci tanimada derin sinir aglar1 ile basar1 yasamasina ragmen,
konusma tanimada benzer bir basar1 gostermemistir (41). Konusma tanimanin birgok
yonii, Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997'de yayinlanan tekrarlayan bir sinir
ag1 olan uzun kisa siireli bellek, LSTM ad1 verilen derin bir 6grenme yontemi ile ele
alimmistir. LSTM tekrarlanan sinir aglari, kaybolan gradyan probleminden kaginir ve
konusma ic¢in Onemli olan binlerce ayri zaman asamasi olan olaylarin anilarim

gerektiren "Cok Derin Ogrenme" gorevlerini grenebilmistir.

2003 yilinda, LSTM, belirli gorevlerde geleneksel konugma taniyicilarla rekabet
etmeye baglamistir (42).

Donanimdaki gelismeler, ilginin yenilenmesini saglamistir. 2009'da Nvidia,
derin 6grenimin sinir aglar1 Nvidia grafik islem birimleriyle (GPU'lar) egitilmistir.
Ozellikle, GPU'lar makine Ogrenmesine katilan matris/vektdr matematigi igin ¢ok
uygundur (1, 43). GPU'lar, ¢alisma algoritmalarini, biiytikliik sirasina gore hizlandirarak
haftalardan giinlere kadar calisma siirelerini azaltmaktadir. Verimli islem icin 6zel

donanim ve algoritma optimizasyonlari kullanilabilmektedir (27, 44).

2012 yilinda, Dahl liderligindeki bir ekip, bir ilacin biyomolekiiler hedefini
tahmin etmek icin ¢ok gorevli derin sinir aglarini kullanarak "Merck Molekiiler Aktivite

Miicadelesi" ni kazanmistir (45).

2014 yilinda, Hochreiter grubu ¢evre kimyasallarinin besinlerde, ev iiriinlerinde
ve ilaglarda hedef dis1 ve toksik etkilerini tespit etmek i¢in derin 6grenme kullanmis ve

NIH, FDA ve NCATS'!n "Tox21 Veri Miicadelesi" ni kazanmistir.

Gorilintii veya nesne tanimadaki onemli ek etkiler 2011'den 2012'ye kadar

hissedilmistir. Birgok farkli kategorideki yarisma derin 6grenme ile kazanilmistir.
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4.7.3. Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network)

Derin sinir ag1 (DNN), giris ve ¢ikis katmanlari arasinda ¢oklu katmanlara sahip
yapay bir sinir agidir (ANN) (46). Derin sinir agi, girdiyi ¢iktiya doniistiirmek igin
dogru matematiksel etkilesimin dogrusal m1 yoksa dogrusal olmayan bir iliski mi

oldugunu bulur. Ag, her ¢iktinin olasiligin1 hesaplayan katmanlar arasinda hareket eder.

Derin Sinir Agi

Gizli katman 1 Gizli katman 2 Gizli katman 3
X

_— o ——— = R,
_\_,—_/ ___:7’-'/ \_:«3\ >
e & > - Cikis katmani

Giris katmani

Sekil 19. Derin sinir ag1 (Kim’den, 27)

4.7.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, o6zellikleri ve gorevleri dogrudan veriden 6grenen bir makine
ogrenme teknigidir. Ardisik her katman, dnceki katmandaki ¢iktiyr girdi olarak kullanir
(47). Denetlenen (or. siniflandirma) ve/veya denetlenmeyen (6r. kalip analizi)
davraniglart 6grenir. Farkli soyutlama seviyelerine karsilik gelen coklu temsil

seviyelerini 6grenir ve seviyeler bir kavram hiyerarsisi olusturur (48).

Derin 6grenmede, her seviye girdi verilerini biraz daha soyut ve bilesik bir
gosterime doniistiirmeyi 6grenir. Bir gorlintii tanima uygulamasinda, ham girdi bir
piksel matrisi olabilir; birinci temsil katmam pikselleri soyutlayabilir ve kenarlari
kodlayabilir; ikinci katman kenar diizenlemelerini olusturabilir ve kodlayabilir; tiglincii

katman bir burnu ve gozleri kodlayabilir; dordiincii katman, goriintiiniin bir yiiz
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icerdigini kabul edebilir. Daha da 6nemlisi, derinlemesine bir 6grenme siireci hangi

ozellikleri hangi seviyeye kendi basina getirebilecegini 6grenebilir (49).

Sinir aginin ilk nesli olan tek katmanli sinir ag1, makine 6greniminin karsilastigi
uygulamali sorunlar ¢dzerken, temel kisitlamalarin ortaya c¢ikarmasi ¢ok uzun
stirmemistir. Ancak, tek kaWtmanli sinir agina bagka bir katman eklenmesi yaklasik 30
yil slirmiistiir. Bunun nedeni, ¢ok katmanli sinir ag1 i¢in uygun bir 6grenme kuralinin

(geri yayilma algoritmasi) bulunamamasidir.

Daha derin katmanlara sahip olan sinir agimin diisiik performans vermesinin
nedeni, agin uygun sekilde egitilmemesiydi. Geri yayilim algoritmasi, derin sinir aginin

egitim siirecinde su li¢ ana gligliikle karsilasir:

* Vanishing gradient (kaybolma gradyani)

* Overfitting (Asir1 uygunluk, Ezberleme)

» Computational load (Hesaplama yiikii)
4.7.4.1. Vanishing Gradient (kaybolma gradyani)

Bu gradyan, geri yayilim algoritmasinin deltasina benzer bir kavram olarak
diistintilebilir. Kaybolma gradyani, geri-yayilim algoritmasi ile 6grenme siirecinde, ¢ikis
hatas1 uzaktaki diigiimlere erismenin basarisiz olmasi olasilig1 yiiksek oldugunda ortaya
cikar. Geri yayilma algoritmasi, sinir agini, ¢ikti hatasin1 geriye dogru gizli katmanlara
yayarak egitir. Ancak hatalar ilk katmana kadar nadiren geri geldiginden, girdi

katmanina yakin gizli katmanlar tam anlamiyla egitilmis olamazlar.

Kaybolma gradyanina temsili ¢6ziim, Rectified Linear Unit (ReLU)
fonksiyonunu aktivasyon islevi olarak kullanilmasidir. Hatay1 sigmoid fonksiyonundan

daha 1yi ilettigi bilinmektedir. ReLU islevi asagidaki gibi tanimlanir:

X, x>0
‘p(x):{o, x<0

= max(0, x)

Negatif girdiler i¢in sifir Uiretir ve pozitif girdiler i¢in girdiyi iletir.
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4.7.4.2. Overfitting (Asir1 Uygunluk)

Makine Ogrenmesinin basarisi, genelleme siirecinin ne kadar iyi uygulandigina
blyiik olgiide bagimhdir. Egitim verileri ile gercek giris verileri arasindaki
farkliliklardan dolayr performans diisilislinii 6nlemek ig¢in, yeterli miktarda tarafsiz

egitim verisine ihtiyacimiz var.

Veri noktalarina bir géz attigimizda bazi aykir veriler diger grubun alanina girer
ve sinir1 bozar. Baska bir deyisle, bu veri ¢ok giiriiltii igerir. Makine 6§renmesinin bu
sorunu ayirt etmesinin bir yolu yoktur. Makine Ogrenimi, tiim verileri, hatta giiriiltiiyii
de dikkate aldigindan, uygunsuz bir model iiretir (bu durumda bir egri). Burada fark
edebileceginiz gibi, egitim verileri mikemmel degildir ve c¢esitli miktarda girtilti
icerebilir. Egitim verilerinin her 6gesinin dogru olduguna ve modelin tamina uyduguna
inantyorsaniz, genellestirile bilirligi daha diisiikk bir model elde edersiniz. Buna asiri

uygunluk denir.

Sekil 20. Yeni giris verilere yerlestirilir (Kim’den, 27)

Asirt uyumsuzluk, Makine 6greniminin performans seviyesini onemli Olciide
etkiler. Derin sinir agmin oOzellikle fazladan overfitting’e (asir1 uygunluk) kars:
savunmasiz olmasinin nedeni, modelin karmasiklastikca daha fazla gizli katman ve
dolayisiyla daha fazla agirlik igcermesindendir. Karmasik bir model overfitting’e karsi
daha dayaniksizdir. Daha yiiksek performans i¢in katmanlari derinlestirilmesi, sinir

agini makine 6grenimi giigliikleriyle ylizlesmeye zorlar.

Asirt uyumla miicadele icin kullanilan iki tipik yontem vardir. Bunlar

normallestirme ve dogrulamadir.
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Normallestirme: Normallestirme, miimkiin oldugunca basit bir model yapis1 kurmaya
calisan sayisal bir yontemdir. Basitlestirilmis model, kiigiik performans maliyetinde
asirt uygunlugun etkilerini Onleyebilir. Egitim verilerinin basit oldugu ve modelin
kolayca gorsellestirilebilecegi i¢in gruplama modelinin ¢ok 1yi oldugunu sdyleyebiliriz.
Ancak, veriler daha yiiksek boyutlara sahip oldugundan, ¢ogu durumda durum bdyle
degildir. Modeli ¢izemeyiz ve bu tiir veriler i¢in asir1 uygunluk etkilerini sezgisel olarak
degerlendiremeyiz. Bu nedenle, egitimli modelin fazla takilip takilmadigini belirlemek

i¢in dogrulama yontemine ihtiya¢ duyariz.

Dogrulama: Dogrulama, egitim verilerinin bir bolimiinii ayiran ve performansi
izlemek icin kullandig1 bir islemdir. Egitim siireci i¢in dogrulama kiimesi kullanilmaz.
Egitim verisinin modelleme hatas1 gereginden fazla oldugunu gostermediginden,
modelin gereginden fazla olup olmadigini kontrol etmek i¢in bazi egitim verilerini
kullaniriz. Egitimli model, ayrilmis veri girisine diisiik bir performans diizeyi
verdiginde modelin asirt oldugunu soyleyebiliriz. Bu durumda, asir1 uyumsuzlugu
onlemek icin modeli degistiririz. Sekil 21 dogrulama islemi i¢in egitim verilerinin

boliinmesini géstermektedir.

=~ Egitim Seti

n
- J‘- Dogrulama Seti

Egitim Datasi

Sekil 21. Dogrulama siireci igin egitim verilerinin boliinmesi (Kim’den, 27)

Egitim verilerini (training data) iki gruba ayiririz. Bir grup egitim i¢in diger grup
dogrulama i¢in kullanilir. Genellikle egitim setinin (training set) dogrulama kiimesine
(validation set) orani 8:2°dir. Model egitim seti kullanilarak egitilir. Dogrulama seti

kullanarak modelin performansi degerlendirilir.
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Farkli dogrulama islemleri de vardir. Capraz dogrulama, dogrulama isleminin
ufak bir varyasyonudur. Egitim verilerini egitim ve dogrulama i¢in gruplara ayirr,
ancak veri kiimelerini degistirmeye devam eder. Baslangigcta boliinmiis kiimeleri
koruyarak yerine ¢apraz dogrulama, verilerin boliinmesini yineler. Capraz dogrulama,
dogrulama veri kiimesinin rasgeleligini korurken, modelin asir1 uygunlugunu daha iyi
tespit edebilir. Sekil 22 ¢apraz dogrulama kavramini tanimlamaktadir. Koyu tonlar,

egitim siireci boyunca rasgele secilen dogrulama verilerini gosterir.

N R

—
—

Training #1 Training #2 Training #N

Sekil 22. Capraz dogrulama (Kim’den, 27)

4.7.4.3. Computational load (Hesaplama yiikii)

Egitimi tamamlamak i¢in gecen siire hesaplama yiikiidiir. Agirliklarin sayzsi,
gizli katmanlarin sayis1 ile geometrik olarak artar, bu nedenle daha fazla egitim verisi
gerektirir. Bu sonugta daha fazla hesaplama yapilmasi gerektirir. Yapay sinir ag1 ne
kadar ¢ok hesaplama yaparsa, egitim o kadar uzun siirer. Bu problem sinir aginin pratik
gelisiminde ciddi bir sorundur. Derin bir sinir agiin egitilmesi bir ay gibi bir zaman
gerekiyorsa bu durumda faydali bir arastirma ¢alismasi pek miimkiin olmayabilir. Bu
sorun, GPU gibi yiikksek performansli donanimin ve toplu normallestirme gibi

algoritmalarin gelistirilmesiyle biiyiik dl¢iide giderilmistir.
4.7.5. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolution Neural Network- ConvNet-CNN)

Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN) ¢ok katmanli algilayicilarin (Multi Layer
Perception-MLP) &zel bir tiiriidiir. Maymun gorsel korteksindeki mikrobiyolojik sinyal

isleme mekanizmasimin modellenmesinden ilham almistir. Beynin gorsel korteksinin
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goriintiileri nasil isledigini ve tanidigimi taklit eden derin bir agdir (35). CNN
algoritmalariyla nesne tanima, smiflandirma, takip etme, dogal dil isleme (Neuro
Lingustic Programming-NLP), biyomedikal, tahmin problemleri gibi bir¢ok farkli
alanlarda uygulanmaktadir. Ozellikle goriintii isleme alaninda MNIST veri seti {izerinde
calisan Ciseran ve arkadaslarinin yaptig1 calismada CNN ile hata oranin1 %2’lere kadar
disiirmiislerdir (45). 2012 yilindan beri dramatik bir sekilde yeniden canlandirilan
konvoliisyonel sinir agi, GPU’larin gelismesiyle birlikte yaygin olarak kullanilmaya

baslanmistir. Sekil 23°te konvoliisyon sinir aginin yapisinin gorseli verilmistir.

Ozellik Haritalar1
(Feature Maps)

T ] [ [ Fully

Altérnekleme

Altomekleme Konvolisyonlar (Subsamoling) Connected

Konvoliisyonlar (Subsampling)

Sekil 23. Konvoliisyonel sinir agi mimarisi

4.7.5.1. Konvoliisyon (Evrisim) Katmani:

Evrisim katmani, dzellik haritalar1 ad1 verilen yeni goriintiiler olusturur. Ozellik
haritasi, orijinal goriintiiniin benzersiz Ozelliklerini vurgular. Evrisim katmani, diger
sinir ag1 katmanlarma kiyasla ¢ok farkli bir sekilde calisir. Bu katman baglanti
agirliklar1 ve agirlikli toplam kullanmaz. Bunun yerine, goriintiileri doniistliren filtreler
icerir. Bu filtrelere evrisim filtreleri denir. Gorilintliniin evrisim filtreleri yoluyla
girilmesi islemi, 6zellik haritasin1 verir. Asagidaki formiilde I giris verisi (resim), K

kernel olmak tizere konvoliisyon islemi asagida gosterilmistir.

S@H=U*K)0J)) =XnXn I (mn)K(G—m,j—n).

Sekil 24, daire i¢ine alinmig * isaretinin evrisim islemini ifade ettigi ve ¢ isaretinin

etkinlestirme islevi oldugu, evrisim katmani islemini gostermektedir. Bu operatorler
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arasindaki gri renkli kare simgeler, evrigim filtrelerini gostermektedir. Evrisim katmani
evrigim filtreleriyle ayni sayida 6zellik haritast olusturur. Bu nedenle, 6rnegin, evrisim

katmani dort filtre igeriyorsa, dort 6zellik haritas1 olusturur.

(<)

«%
é

Giris resmi

- »
¥ >
S ﬁ ;
(o ot
A

Konvollsyon katmani Ozellik haritasi

Sekil 24. Konvoliisyon katmani siireci (Kim’den, 27)

4.7.5.2. Pooling Layer (Havuzlama Katman)

Havuzlama katmani, gériintiiniin belirli bir alanindaki birbirine komsu pikselleri
tek bir temsilci degerde birlestirerek goriintliniin boyutunu kiiciiltiilmesini saglar. Bu
teknik birgok goriintii isleme metodunda da yaygm kullanilan yontemdir. Havuz
katmaninda yiiriitiilecek islemler i¢in goriintiideki havuz piksellerinin (pooling pixels)
nasil secilecegi ve temsilci degerinin (representative value) nasil ayarlanacagi énceden
belirlenmelidir. Komsu pikseller genellikle kare matristen segilir ve birlestirilen
piksellerin sayis1 probleme gore farklilik gostermektedir. Temsilci degeri genellikle

secilen piksellerin ortalamasi veya maksimumu olarak ayarlanir. Sekil 25° te 4x4’liik bir
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giris goOriintiisiiniin ortalama havuzlama ve maksimum havuzlama sonrasi 2x2’lik

goriintliye kiiculiir.

5 7
4 6 1 7 —
Ortalama 8 3
7 3 12 8 Havuzlama
2 0 1 3 Maksimum
Havuzlama 7 12
0 30 2 6 >
30 6

Sekil 25. ki farkli yontem kullanilarak yapilan havuzlama

Sonu¢ olarak matematiksel anlamda havuzlama islemi bir tiir evrigim
(konvoliiyon) islemidir. Evrisim katmanindan farki, evrisim filtresinin sabit olmasi ve
evrisim bolgelerinin iist iiste binmemesidir. Ek olarak, havuzlama islemi goriintiiniin
boyutunu diislirdiigii i¢in, hesaplama ytikiinii hafifletmek ve asirt uyumlulugu 6nlemek

icin oldukca faydalidir.
4.7.5.3. Fully Connected Layer (Tam Bagh Katman)

Konvoliisyon ve pooling katmanlarinin ardindan gelen katmandir. Bu katman
konvoliisyon sinir aglarinin son ve en 6nemli katmanidir. Tam bagli katmanlardan
onceki konvoliisyon katmanlari, girdideki (input) kenarlar, lekeler, sekiller vb. gibi girdi
hakkindaki ilgili bilgileri tutar. Her bir konvoliisyon katmani yerel 6zelliklerden birini
temsil eden birka¢ filtre icerir. Tam baglh katmanda tiim bu konvoliisyon
katmanlarindan gelen bilesik ve toplanmus bilgileri tutar. Onceki katmanlar tarafindan
ayiklanan ozelliklere gore siniflandirma yapar. Sonug olarak tam bagli katman, modelin
tahmin etmeye calistif1 siniflandirma etiketlerinin her biri i¢in bir olasilik (0-1 arasinda

bir say1) veren bir aktivasyon fonksiyonu iceren geleneksel bir yapay sinir agidir.
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4.7.5.4. Hiper-Parametreler

Makine Ogrenme algoritmalarinin birgogu modelin parametrelerini optimize
etmeden Once ayarlanmasi gereken birtakim degiskenleri (hiper-parametreleri) igerir.
Hiper parametrelerin degerlerinin ayarlanmasi bir model se¢im asamasi olarak
goriilebilir. Baska bir ifadeyle varsayimsal olarak olast modellerden hangi modelin
kullanilacag1 secilir. Genellikle hiper-parametreler modeli tasarlayan kisi tarafindan
belirlenir, bazen de arama algoritmalar1 veya bazi hiper Ogrenenler (hyper-learner)

yardimiyla model se¢imi ve optimizasyonu yapilir (49).

Yapay sinir aglarinda agin yapisin1 ve agin nasil egitilecegini belirleyen iki
hiper-parametre grubu bulunmaktadir. Bunlar model hiper parametreler ve
iyilestirici(optimizer) hiper parametrelerdir. Model hiper parametreler arasinda en ¢ok
kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ve seyreltme katmani (dropout layer) hiper
parametreleridir. Mini-batch boyutu, 6grenme hiz1 (learning rate) ve epoch (egitim tur
sayisi) ise iyilestirici (optimizer) hiper-parametreler arasinda yaygin kullanilanlardir

(28, 51).
Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, bir néronun agirlikli toplamini hesaplayarak ve bias
ekleyerek aktive edilip edilmeyecegine karar verir. Aktivasyon fonksiyonunun amaci,
bir noron ¢ikisina dogrusal olmayan (non-linear) bir 6zellik kazandirmaktir. Eger bir
Aktivasyon fonksiyonu uygulamazsak, ¢ikt1 (output) basit bir lineer fonksiyon olacaktir.
Dogrusal bir denklemin c¢oziilmesi kolaydir ancak karmagikliklart sinirhdir ve
verilerden karmagik islevsel Ozellikleri 6grenme konusunda daha az giice sahiptirler.
Aktivasyon fonksiyonu olmayan bir yapay sinir agi, siirli limite sahip olan ve ¢ogu
zaman 1yi performans gostermeyen bir lineer regresyon modeli olacaktir. Sinir agimizin
sadece dogrusal bir islevi 6grenmesi ve hesaplamasini degil, daha karmasik yapilari
O0grenmesi ve coziimlemesi amaclanmaktadir. Sekil 26’da yaygin olarak kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 goriilmektedir.
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Sekil 26. Aktivasyon fonksiyonlar1

Seyreltme (Dropout) Katmani

Cok sayida parametreye sahip derin sinir aglar1 ¢ok gii¢lii makine 6grenme
sistemleridir. Ancak, asir1 uygunluk (overfitting) bu tiir aglarda ciddi bir sorundur.
Seyreltme katmani, bu sorunu gidermek icin kullanilan bir tekniktir. Egitim sirasinda
rastgele secgilen noronlarin (aglar ile birlikte) sinir agindan rastgele diigsiirmektir. Bu,
asirt uyumlulugu 6nemli Olclide azaltir ve diger diizenlilestirme yontemlerine kiyasla
onemli iyilestirmeler saglar. Cok katmanli derin sinir aglarinda belli esik degerin
altindaki diigiimlerin seyreltilmesinin performans: iyilestirdigini gosterilmistir. Ozetle

zay1f bilgilerin seyreltilmesi 6grenmede basariy1 arttirdigr gézlenmistir (52,53).
Mini-Batch boyutu

Yapay sinir aglarinda biitiin veriler i¢in ayni anda islem yapmak gerek bellek
agisindan gerekse zaman agisindan son derece maliyetli ve zordur. Ogrenme isleminin
her tekrarinda yapilan geriyayilim (backpropagation) ve ag lstiinde geriye yonelik
gradyan (gradient descent) hesaplama islemleri kullanilarak néronun agirlik degerleri
yenilenir/hesaplanir. Yapilan hesaplama igleminde (gradyan) veriler ne kadar fazlaysa
islem siiresi de o kadar uzun olur. Bu siireyi azaltmak, en aza indirmek ve agin
performansini en iist diizeye tasimak icin veriler kiigiik gruplara ayrilip 6grenme islemi

bu gruplar lizerinden devam eder.

Girdileri pargalayarak kii¢iik gruplar haline getiren isleme mini-batch ad1 verilir.
Mini-batch islemi tasarlanan modelin ayni anda kag veriyi isleyecegini bulmamizi

saglar. Model 6nce mini-batch tizerinde ileri besleme ve hata degeri hesaplama islemi
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yapar. Sonrasinda geriyayilim ve gradyan hesaplamayla yeni agirlik degerlerini hesaplar

(51, 52).

Genel olarak mini-batch boyutlar1 hepsi ayni olup %1-%5 arasinda ideal olarak
secilmektedir. %]1’den kiigiik se¢ilirse giiriiltii cok fazla olmakta, %5’°ten fazla segilirse

modelin egitim degerleri diismektedir.
Ogrenme Hizi (Learning Rate)

Geriyayilim islemi derin Ogrenmede agirlik parametrelerinin/degerlerinin
giincellenmesini saglar. Bu islem yapilirken 6nce geriye dogru tiirev alinarak fark
bulunur. Sonrasinda bulunan fark degeri learning rate parametresiyle ¢arpilir ve elde
edilen deger agirlik degerinden cikarilir, yeni agirhk degeri elde edilmis olur. Islem
yapilirken kullanilan learning rate degeri sabit bir deger olabilecegi gibi 0.1 ile
0.000001 arasinda artan veya azalan bir deger olabilir. Ogrenim hiz1 igin segilen degerin
cok biiyiik ya da ¢ok kii¢iik olmasinin model iizerinde, egitim verisinden ¢ok etkilenme
veya 0grenme siiresinin ¢ok uzun olmasi gibi sonuglari olabilir. Bu yiizden 6nce biiyiik
degerler kullanilip egitim hizi arttirilir sonrasinda hata degerine yaklastik¢a kullanilan

degerler kiigtiltiilerek 6grenme islemi yavaslatilir.
Egitim Tur (Epoch) Sayist

Model iizerinde egitme islemi yapilirken biitiin veriler ayni anda egitime
katilamaz bu ylizden veriler kiiciik gruplara ayrilir. Her bir parga sirasiyla egitilir, test
edilir, test sonucu basar1 durumuna gore geri yayilim (backpropagation) islemiyle yeni
agirlik degerleri hesaplanir. Biitlin parcalar1 bu islemlerden gecirmekteki ama¢ model
icin en uygun agirhik degerini bulmaktir. Bu siiregteki her bir egitim basamagina

"epoch" adi verilir (51, 52).

Epoch’larin basarim orani ilk baslarda diisiik olup sonradan artig gosterir. Bunun
nedeni problemi ¢ozmek i¢in gereken agirlik degerinin adim adim hesaplanmasidir. Bir
noktadan sonra modelin 6grenimi oldukg¢a yavaslar bu noktada genellikle 6grenme
islemi durdurulur. Biitiin bu 6grenme siireci giinler hatta aylar stirecek bir zamani

kapsayabilir. Derin 6grenme i¢in bu zaman dilimleri son derece normaldir.
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5. GEREC ve YONTEM
5.1. Transfer Ogrenme ve Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme de yeni bir model olusturmak igin biiyiik bir hesaplama giicii ve
bliyiik veri setlerine ihtiyacimiz vardir. Gelisen grafik isleme birimleriyle bu problemler
asilsa da donanim maliyeti ¢ok yiiksektir. Bu problemlerle basa ¢ikmanin bir bagka yolu
transfer 6greniminin kullanilmasidir. Onceden egitilmis bir agm kullanilmasi, derin
dgrenme alaninda oldukgea etkili bir yontemdir. Onceden egitilmis modelden daha &nce
biiylik 6lcekli verilerle egitilmis olan bilgiler yeni bir modelde kullanilabilir. Transfer
ogrenmesi onceki bir model tarafindan 6grenilen 6zellikleri kullanir ve bu bilgiyi baska
bir alana uygular. Kiigiik bir veri setiyle kendi modelimizi olusturdugumuzda model
birka¢ egitim turundan sonra asir1 uygunluk sorunu vermeye baslar. Veri seti yeterince
biiylik ve genel bir egitilmis model kullandigimizda 6grenilen 6zellikler orijinal veri
setimizde bulunmayan farkli siniflar1 siniflandirabilir. Transfer 6greniminin bir diger
avantaji, bliylik bir hesaplama giicline ihtiyacimiz olmamasidir. Model, onceden
egitilmis modelden konvoliisyonel katmanlarin agirliklarimi kullanir ve sadece son

katmani egitir (53, 54). Bu ¢alismamizda kullandigimiz modeller asagida anlatilmistir.
5.1.1. AlexNet

AlexNet, ImageNet veritabanindan bir milyondan fazla resim iizerinde egitilmis
bir konvoliisyonel sinir agidir. 2012 yilinda ILSRVRC yarigmasinda siniflandirma
dogruluk oranint %74,3’ten %83,6’ya c¢ikararak derin Ogrenmenin tekrar popiiler
olmasmi saglamistir. Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey Hinton tarafindan

gelistirilmistir (47).

Ik 5°i konvoliisyon katmanlar, son 3’ii tam bagl katmanlar olmak iizere 8
katmadan olusmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU, son katmanda Softmax
fonksiyonu kullanilmaktadir. Havuzlama (pooling) katmaninda max-pooling
kullanilmaktadir. Giris katman1 227x227x3 boyutuna sahip ve ¢ikis katmani goriintiileri
1000 nesne kategorisine ayirabilir. Modelin yapis1 sekil 27°de gdsterilmistir.

50



MAX-POOL MAX-POOL

—>
3 X % 55X b % X -x
same
H55xHH X 96 27x27 x96 2Tx2T x25¢ 13%13 X266
227x%227 x3
MAX-POOL
—
‘:;:n:i s N 3f 3 Softmax
E 1000
13x13 x384 13x13 x384 13x13 x256 6x6 X256 9216 4096 4096

Sekil 27. AlexNet yapisi (Krizhevsky’dan, 47)

5.1.2. GooglLeNet

Konvoliisyonlar ile daha derine gitme diisiincesiyle Google tarafindan
gelistirilen, ILSVRC 2014 yarigsmasim1 % 6.67 top-5 hata orani ile kazanan bir derin
o0grenme mimarisidir. LeNet modeline atifta bulunarak 2015 yilinda GoogLeNet ismiyle
hem daha derin hem de daha genis bir model olarak tasarlanmistir. Baslangic modiilii
olarak adlandirilan inception adin1 verdikleri modiillerle bu genisligi saglamistir. Her bir

modiil, farkli boyutlu konvoliisyon ve max-pooling islemlerinden meydana gelmektedir.

Inception mddiillerinde genisleme etkisi konvoliisyon katmanlarinda meydana
gelmektedir. Islem; 1x1, 3x3, 5x5 konvoliisyon ve 3x3 maksimum havuzlama
islemlerinin birlikte ve birbirleriyle uyumlu (paralel) calismalariyla ger¢eklesmektedir.
Bu yapiya "Naif Inception Modiilii (Naive Inception Module)" adi verilmektedir.
Islemin olduk¢a komplike olmasi ve paralel calisma yiiziinden parametre sayisinda
olusan biiylime, bu noktada énemli sorunlara sebep olabilmektedir. Bu sorunun ¢6ziimii
icin birbirlerine paralel olan Naif Inception konvoliisyon katmanlarinin oncesine, 1x1
konvoliisyon katmanlar1 eklenmektedir. Bu sayede boyut azaltma islemi gergeklesmekte
ve sorun c¢oziilmektedir. Sekil 28’de Naif Inception Modiilii ve boyut kiigiiltmeli
baslangi¢ modiilii gosterilmektedir (55).
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Sekil 28. Naif Inception modiilii (Szegedy’den, 55)

GoogleNet 22 katmanli bir CNN’den olusmaktadir. AlexNet’in 60 milyon
parametre kullanmasina karst GoogleNet 5 milyon parametre kullanmaktadir.
Asagidaki tablo 4’te modelin katmanlar1 hakkinda bilgi verilmektedir. Stitunlardaki
bilgiler sirasiyla: Katmanda yapilan islem tipi (type), filtre boyutu/adim kaydirma
biiyiikligii (patch size/stride), ¢ikis boyutu (output size), derinlik filtre boyutu (depth),
boyut azaltma i¢in filtre boyutu (reduce), hesaplanan parametre sayisi (params), islem

yiikii (ops) olarak gosterilmistir. Tablo 4’te GoogleNet katmanlari gosterilmigtir.

Tablo 4. GoogLeNet katmanlar1 (Szegedy’den, 56)

| type pa:::i;ze/ Ol;itfem ‘ depth | #1x1 I :t;:c:, ‘ #3x3 r?‘t(:;(cz #5x5 | g:;: I params | ops ‘

convolution TXT/2 112x112x64 1 2.7K 34M
max pool 3x3/2 5656 x 64 0

convolution 3x3/1 56x56x192 2 64 192 112K 360M
max pool 3x3/2 28x28%192 0

inception (3a) 28 x 28 x 256 2 64 96 128 16 32 32 159K 128M
inception (3b) 28 x 28 x 480 2 128 128 192 32 96 64 380K 304M
max pool 3x3/2 14x14x480 0

inception (4a) 14x14x512 2 192 96 208 16 48 64 364K 73M
inception (4b) 14x14x512 2 160 112 224 24 64 64 437K 88M
inception (4c) 14x14x512 2 128 128 256 24 64 64 463K 100M
inception (4d) 14x14x528 2 112 144 288 32 64 64 580K 119M
inception (4e) 14x14x832 2 256 160 320 32 128 128 840K 170M
max pool 3x3/2 TXTx832 0

inception (5a) TxTx832 2 256 160 320 32 128 128 | 1072K | 54M
inception (5b) TxTx1024 2 384 192 384 48 128 128 | 1383K | 7IM
avg pool TxT/1 1x1x1024 0

dropout (40%) 1x1x1024 0

linear 1x1x1000 1 1000K IM
softmax 1x1x1000 0
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5.2. Verilerin Hazirlanmasi

Bu ¢alismada kullanilan veriler Karadeniz Teknik Universitesi Farabi Hastanesi
Radyoloji Bolimii’nden alinmustir. Veriler 2015-2018 yillar1 arasindaki teshisi
konulmus 341 hastanin T2 agirlikli manyetik rezonans (MR) goriintiileridir. Goriintiiler
384x384 boyutlarinda TIFF formatinda alinmistir. MR goriintiileri agiz acik ve kapali
olmak tlizere her bir grup i¢in normal, rediiksiyonlu disk deplasmani (RDD) ve
rediiksiyonsuz disk deplasmanmi seklinde katagorize edilmistir. Sekil 29°da katagorize

edilen veriler gosterilmektedir.

AGIZ ACIK AGIZ KAPALI

Normal Disk Deplasmani " Normal : Disk Deplasmani
| Rediiksiyonlu ~ Rediksiyonsuz Rediiksiyonlu Redtiksiyonsuz

Sekil 29. Katagorize edilen veriler

Egitim verileri hazirlanirken MR goriintiisiinde hasta ve normal TME disk
lokasyonlar1 radyolog hekim danigsmanliginda isaretlenmis ve siiflandirilmistir.
Isaretlenen MR goriintiilerinden TME diski kroplanmustir. Sekil 30’da MR gbriintiisiinii

ve kroplanmis kismi gosterilmektedir.
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Sekil 30. Agiz Kapali bileteral MR goriintiisii ve TME Kesiti

341 hastanin 12276 adet T2 kontrastlh MR goriintiisiinden 3088 adet tiff
formatinda kesilmis veri elde edilmistir. Elde edilen kesilmis veriler hasta (disk
deplasman1 var) ve normal (disk deplasmani yok) seklinde iki sinifa ayrilmistir. Hasta
siifinda olan veriler kendi i¢inde rediiksiyonlu ve rediiksiyonsuz disk deplasmant
seklinde iki sinifa boliinmistiir. Agiz kapali ve agiz acik olmak tlizere 2 grup veri seti

elde edilmistir. Sekil 31°de etiketlenmis veriler ve Tablo 5’te bu verilerin sayilari

gosterilmistir.

Normal Redksiyonlu Redksiyonsuz

Sekil 31. Kesilmis ve etiketlenmis MR goriintiileri
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Tablo 5. Veri seti 6rnek sayisi

MR Tipi Normal Rediiksiyonlu Rediiksiyonsuz Toplam
Agiz Kapali 456 653 436 1545
Agiz Agik 462 639 442 1543

5.3. Ag Parametrelerinin Se¢imi

Hiper parametrelerin se¢ciminde modellerin varsayilan baglangig degerleri
lizerinden perfomansa bagli olarak degisiklikler yapilmistir. Onceden egitilmis derin
ogrenme modelleri olarak Alexnet ve GoogleNet kullanmilmistir. Modellerde optimize
yontemi olarak SGDM (Stochastic Gradient Descent with Momentum) ve ADAM
(Adaptive Moment Estimation) se¢ilmistir. Mini-batch boyutu %1-%5 arasinda kalarak
16, 32, 64, 128 olarak ayarlanmistir. Egitim tur sayist (Epoch) 10, 20, 50, 100 ve

ogrenme hiz1 (Learning Rate) 102, 103, 10 segilerek egitimde uygulanmustir.
5.4. Aglarin Egitilmesi ve Test

Veri seti egitim (train set) ve dogrulama (validation set) olmak iizere iki
klasorden olusmustur. Verilerin yiizde 20'lik kismimi dogrulama icin yiizde 80'lik

kismini da egitim i¢in rasgele bir sekilde ayrilmistir.

Disk deplasmani rahatsizliinin teshisinde hastanin agiz kapali MR
gorlintiisinde TME diskin lokasyonuna bakilmaktadir. Hastanin disk deplasmani
rahatsizligi teshisi konulduktan sonra agiz agik lokasyonda TME diskin pozisyonuna
gore hastanin rediiksiyonlu ya da rediiksiyonsuz disk deplasmani tanis1 konulmaktadir.
Bundan hareketle agimiz1 ilk asamada agiz kapali verilerle egiterek hasta ve normal
sekilde iki smnifta inceledik. Ikinci asamada agiz acik verilerle disk deplasmani
rahatsizlig1 olanlarin rediiksiyonlu ya da rediiksiyonsuz disk deplasmani siiflar1 altinda

olasiliklarini arastirdik.
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6. BULGULAR
6.1. Agiz Kapah Veri Setinin Modellere Uygulanmasi

Hasta (disk deplasmani var) ve normal (disk deplasmani yok) seklinde iki sinifa
ayrilan veri setini AlexNET ve GoogLeNET ag modelleri ile farkli hiper-parametlerle

egitilmistir. Tablo 6°da alinan sonuglarin bir kismi gdsterilmistir.

Tablo 6. AlexNET ve GoogLeNET uygulama sonuglari

Model Adi Optimize - Ggrenme lg/laitr::ir-u Epoch Dogf:luk gra:I?I
Yontemi ~ Oram— p.0 4, (%) (%)
AlexNET ~ SGDM 0.001 128 100 81.9 0.8465
AlexNET ~ ADAM 0.001 64 50 83.62 0.5704
AlexNET ~ ADAM  0.0001 32 50 83.62 0.5659
AlexNET ~ ADAM  0.0001 128 100 84.48 1.0414
GoogLeNET ~ SGDM 0.001 128 100 77.59 1.2715
GoogLeNET ~ ADAM 0.001 128 100 68.1 0.6262
GoogLeNET ~ SGDM  0.0001 64 100 75 0.5967
GoogLeNET ~ADAM  0.0001 128 100 79.31 1.5543

Ogrenme hizinin kiigiilmesiyle basarinin arttigi ancak egitim siiresinin arttirdig,
Mini-Batch boyutunun dogruluk oranin1 degistirmedigi fakat egitim siiresini
degistirdigi, optimize yontemi olarak ADAM (Adaptive Moment Estimation)’in daha

1yi performans goézlemlenmistir.

Farkli hiper-parametrelerle aglar kendini egitirken 30 epoch’tan itibaren egitim
setinin basarisinin artmasina karst dogruluk setinin basarisi sabit kalmistir. Bu nedenle

asir1 uyumu (overfitting) engellemek i¢in egitim durdurulmustur. Aldigimiz veriler
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dogrultusunda 6grenme orani 0,0001, epoch sayisin1 30 alarak 2 farkli optimize

yontemiyle agimiz tekrar egittikten sonra basari oranlar1 Tablo 7°de gosterilmistir.

Tablo 7. Agiz kapal1 veri setinde optimal sonuglari

Son Enlyi Ortalama gggngart Hata
Model Adi Dogruluk Dogruluk Dogruluk Oram Epoch
(%) (%) (%) Sapma (gp)

AlexNET(Adam) 80.26 84.48 76.21 5.0629 0.6687 30

AlexNET(Sgdm) 75 80.17 7294 35578 05149 30
GoogLeNET(Adam)  73.28 83.62 73.32 4313 20568 30

GoogLeNET(Sgdm) 69.83 75.86 68.47 2.2142 05644 30

Asagidaki sekillerde en iyi sonucu veren AlexNET(adam)’in egitim sirasinda dogruluk

ve hata grafikleri, dogrulama setindeki hata matrisi verilmistir.

100

Training (smoothed)

60 Training

- = @ — = Vakdation

50

40

Accuracy
[ = =y

301

21

10

Epoch

10 20 30

0 50 100 150 200

Ilteration

Sekil 32. Agiz kapali veri seti AlexNET (adam) dogruluk grafigi
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Sekil 32 ve 33’ten goriilecegi iizere derin 6grenme algoritmasi egitim setinde yaklagik
125. iterasyondan (~15, epoch) sonra goriintiilerin siniflandirilmasinda 6nemli bir
kirilma gostererek ag yapisini optimize etmektedir. Bunun sonucunda doruluk orani

lineer bir artis, aynmi sekilde hata orani ise lineer bir diisiis sergilemektedir.

Training (smoothed)
Training
— — @ — — Valdation

IR L

20 4
O L 1 1 1

0 50 100 150 200

Loss

Epoch

Iteration

Sekil 33. Agiz kapali veri seti AlexNET (adam) hata grafigi

Dogrulama seti i¢in elde edilen karigiklik matrisi ve dogruluk setindeki rasgele 4 kesitin
tahmini Sekil 34'te gosterilmistir. Matrislerdeki kosegenler, dogru siniflandirilmis
dogrulama verilerini gostermekte, kosegen disindaki degerler yanlis kategorilere atanan
smiflart gostermektedir. Matris incelendiginde, modelin hasta sinifindaki 28 goriintii ve
normal sinifindaki 34 goriintiiyli yanlis siniflandirarak %86.79 duyarlilik, %64.94

ozgiilliik ve %80.26 dogruluk oranina ulastig1 gézlemlenmistir.
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HASTA, 100%

HASTA, 84.1%

HASTA 34
HASTA, 99.3% NORMAL, 73.2%
NORMAL 28 63
HASTA NORMAL

Sekil 34. Modelin agiz kapali rasgele 4 kesit tahmini ve dogruluk seti hata matrisi

Sekil 35’te AlexNET ve GoogLeNET’in agiz kapali durumda disk deplasmani
tahmininde dogruluk oraninin en yiiksek oldugu hiper-parametrelerde ayni dogrulama

setindeki tahminleri gosterilmistir.

HASTA, 42%

HASTA, 95% HASTA, 64% HASTA, 99%

Actual: Normal Actual: Hasta Actual: Normal Actual: Hasta

NORMAL, 84% HASTA, 98% NORMAL, 69% HASTA, 100%

Actual: Normal Actual: Hasta Actual: Normal Actual: Hasta

AlexNET (adam) GoogLeNET (adam)

Sekil 35. iki modelin ayn1 dogrulama seti igin tahminleri

6.2. Ag1z Acik Veri Setinin Modellere Uygulanmasi

Agiz kapal1 veri setine yapilan islemler agiz acik veri setine de uygulanmigstir.

Rediiksiyonlu ve Rediiksiyonsuz seklinde iki sinifa ayrilan veri setini birinci grup veri
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setine yapilan islemlerin aynilar1 tekrarlanmistir. Farkli hiper-parametrelerle egitilen
veri setinden alinan sonuglar birinci gruptan alinan sonuglarla paralellik gostermistir.
Tablo 8’de 0.0001 O6grenme orami ile 100 Epoch sonucundaki alinan degerler

gosterilmistir.

Tablo 8. Agiz Ac¢ik Veri Seti Egitim Sonuglari

Son Enlyi Ortalama ggyngart Hata
Model Adi Dogruluk Dogruluk Dogruluk Oram  Epoch
(%) (%) (%)~ SaPma (%)
AlexNET(Adam) 92.44 97.48 90.7 51315 0.2731 100

AlexNET(Sgdm) 87.39 90.76 83.12  4.8387 02547 100
GoogLeNET(Sgdm)  83.19 84.03 7831 26764 05644 100

GoogLeNET(Adam) 88.24 94.12 88.51 3.8799  0.7631 100

Birinci grup veri setinde oldugu gibi 30 epoch’tan itibaren egitim setinin
basarisinin artmasina karst dogruluk setinin basaris1 sabit kalmistir. Bu sebeple
modellerimizin agir1 uyuma takilmadan gergek sonuclarini 6grenebilmek adina 6grenme
orant 0.0001, epoch sayisin1 30 alarak 2 farkli optimize yontemi ve 2 farkli modelle

agimiz tekrar egitilmistir. Basar1 oranlar1 Tablo 9’da gosterilmistir.

Tablo 9. Agiz Acik Veri Setinin Optimal Sonuglari

Son Enlyi  Ortalama gtangart Hata
Model Ad1 Dogruluk Dogruluk Dogruluk Oram  Epoch
(%) (%) (%) Sapma (%)
AlexNET(Adam) 92.23 95.8 86.42 5.1315  0.1927 30
AlexNET(Sgdm) 84.03 84.87 7727 40433 03669 30
GoogLeNET(Sgdm)  79.83 82.35 76.3 3.0655 04746 30
GoogLeNET(Adam)  89.08 94.12 86.76 63409 04371 30
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Asagidaki sekillerde en iyi sonucu veren AlexNET(adam)’in egitim sirasinda dogruluk

ve hata grafikleri, dogrulama setindeki hata matrisi verilmistir.

Training (smoothed)

v
70 X Training

— — @ — — Vaidation

> 60
Q
o
5 50
o
Q
<< 4f
sl
2
10 5
10 20 30 8
% ) |
0 50 100 . 150 200
Iteration

Sekil 36. Agi1z acik veri seti AlexNET(adam) dogruluk grafigi

Sekil 36 ve 37°de derin 6grenme algoritmasi egitim seti ve validasyon seti lizerinde
dogruluk ve hata oranlarini birbirlerine yakin tutacak bi¢cimde 6grenme agini optimize

ettigi goriilmektedir.

Loss
2 = Training (smoothed)

Training

- — @ — — Validation

Loss

Final

Epoch

Iteration

Sekil 37. Agiz acik veri seti AlexNET(adam) hata grafigi
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Dogrulama seti i¢in elde edilen karigiklik matrisi ve dogruluk setindeki rasgele 4 kesitin
tahmini Sekil 38'de gosterilmistir. Matrislerdeki kosegenler, dogru smiflandirilmis
dogrulama verilerini gostermekte, kosegen disindaki degerler yanlis kategorilere atanan
smiflar1 gostermektedir. Matris incelendiginde, modelin rediiksiyonlu sinifindaki 11
goriintii ve rediiksiyonsuz sinifindaki 13 goriintliyii yanhs siniflandirarak %94.95

duyarlilik, %85.71 6zgiillik ve %92.23 dogruluk oranina ulastig1 gézlemlenmistir.

REDUKSIYONSUZ, 100% REDUKSIYONLU, 99.4%
REDUKSIYONLU 13
REDUKSIYONLU, 100% REDUKSIYONLU, 100%
REDUKSIYONSUZ 11 78
REDUKSIYONLU REDUKSIYONSUZ

Sekil 38. Modelin ag1z agik rasgele 4 kesit tahmini ve dogruluk seti hata matrisi

Sekil 39’da AlexNET ve GoogLeNET’in agiz ag¢ik durumda rediiksiyonlu ve
rediiksiyonsuz disk deplasmani tahmininde dogruluk oraninin en yiiksek oldugu hiper-

parametrelerde ayni dogrulama setindeki tahminleri gosterilmistir.

62



REDUKSIYONLU, 90% REDUKSIYONSUZ, 81% REDUKSIYONLU, 96% REDUKSIYONSUZ, 88%

Actual: Rediiksiyonlu Actual: Redilksiyonsuz Actual: Rediksiyonlu Actual: Redilksiyonsuz

REDUKSIYONLU, 99% REDUKSIYONSUZ, 53%

REDUKSIYONLU, 79%

REDUKSIYONLU, 67%

Actual: Rediiksiyonlu Actual: Rediiksiyonsuz Actual: Rediksiyonlu Actual: Redilksiyonsuz

AlexNET (adam) GoogLeNET (adam)

Sekil 39. iki modelin ayn1 dogrulama seti i¢in tahminleri

Sonuglar degerlendirildiginde her iki grup veri seti icin model olarak AlexNET’in,
optimize yontemi olarak ADAM’in 104 ogrenme orani ile daha iyi sonuglar verdigi

gozlemlenmistir.
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7. TARTISMA ve SONUC

Son zamanlarda teknolojideki gelismeler ile birlikte yapay zekd hayatimizda
biiyiik bir yer edinmistir. Yapay zeka metotlar1t medikal verilerin analizinde kullanilarak
klinisyenlere hastaliklarin diagnozunda karar vermede 6énemli bir ara¢ haline gelmistir.
Bu metotlar arasinda medikal goriintiilerin incelenmesinde derin 6grenmenin kullanimi
artmaya baslamistir. Derin 6grenme, kendi kendine 6grenme yontemlerini kullanarak
igsel oOzellik c¢ikariminin avantajlarini saglayan, ¢oklu islem katmanlar1 kullanarak
verideki yiiksek-diizeyli soyutlamalari modellemeye yarayan bir dizi algoritmaya
dayanan bir makine 6grenme yontemidir (1). Son yillarda goriintii ve ses isleme
alaninda blylik basarilar getirmesi ile One ¢ikan derin 6grenme, saglik alaninda
hastaliklar1 teshis ederken ya da smiflandirirken radyolojik bulgular tizerinden
cikarimlar saglar. Bu teknoloji ile ilgili son zamanlarda yapilan ¢alismalar arasinda
prostat kanserinin teshisi (2), akciger nodiillerinin diagnozu (3) ve beyin tiimoriiniin
smiflandirilmast ve segmentasyonu (4) gibi bir¢ok hastaligin teshisinde uygulanmis ve

iyi performans gosterme potansiyelini ortaya koymustur.

TME disk deplasmani teshisinde birgok metot kullanilmaktadir. Goriintiilleme
metotlarindan artrografi, ultrasonagrafi ve Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG)
teknikleri bulunmaktadir. Bu teknikler arasinda literatiirde en ¢ok kabul goren ve
Klinisyenler tarafindan da en yaygin olarak kullanilan MRG, disk deplasmaninin
teshisinde yiiksek hassasiyet, spesifite ve dogrulukla birlikte sabit muayenede oldukc¢a
detayli anatomik bilgiler vermektedir (6, 7). Agiz ve g¢ene-yiiz cerrahisinde literatiir
incelendiginde sinir aglarinin kullanimi sinirlt sayida oldugu goriilmektedir. Bu alanda
TME disk deplasmani teshisinde YSA kullanilarak sadece bir ¢aligma goriilmektedir.
Bas vd. (2012) tarafindan gergeklestirilen bu ¢alismada hastalarin klinik semptomlar1 ve
tanilart fonksiyon yaklasimi (6zellik ¢ikarma) kullanilarak bir yapay sinir agi
olusturulmus (11). Fakat TME disk deplasmaninda derin 6grenme yontemi ile herhangi

bir siniflandirma ¢alismasi1 medikal goriintiiler tizerinde yapilmamustir.

Bu calismada, normal ve disk deplasman1 olan MR goriintiilerinin alt tiplerinin
teshisinde derin 6grenme yaklasiminin, konvoliisyonel sinir aglart (CNN) yontemi ile
simiflandirilmasi yapilmistir. Agiz kapali ve agiz agik veri setlerine, iki adet derin

o6grenme modeli ve farkli hiper-parametreler uygulanmistir. Bu ¢alisma dogrultusunda
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CNN tabanli AlexNET ve GoogLeNET derin 6grenme modelleri farkli hiper-
parametreler kullanilarak test edilmistir. Bu ¢alisma sonunda AlexNET yoOntemlerinin
ve Adam aktivasyon fonksiyonun temporomandibular eklem MR goériintiilerinde daha
basarili1 sonuglar verdigi goriilmiistiir. Agi1z agik veri setinde %95 iizerinde dogruluk
orani elde edilmistir. Agiz kapali veri setindeki karmagikliga bagli olarak en yiliksek
%84 dogruluk orani elde edilmistir. Bu karmasiklig diizeltebilmek i¢in T2 agirliklt MR
gorlnltiileri yerine daha yiiksek ¢Ozlniirliiklii Proton Density (PD) agirlikli MR

gorintiileri kullanilarak daha yiiksek dogruluk orani elde edilebilir.

Bu tez calismasi sonucunda temporomandibular eklem MR goriintiilerinin derin
O0grenme yontemiyle siiflandirilmasinda basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. TME
hastaliklarinin teshisinde yapay zekalarin uygulanmasi dis hekimleri i¢in yararli bir
destekleyici teshis yontemi olabilir. Ayn1 zamanda radyografik goriintiiler kullanilarak

teshis edilen hastaliklar i¢in farkli galigmalar yapilabilir.

Gelecekteki ¢alismalar adina mevcut modelin hastane goriintii veri tabanina
entegre edilerek kendini otomatik olarak egitebilen ve basarisini arttiran gelismis bir

karar destek sistemi olusturmak hedeflenmektedir.
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