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Oz

Uzun siireli tedavi gerektiren kanser ve benzeri hastaliklara yakalanan hastalarin 6liim riski yiiksektir. Bu riski azaltmak ve hastanin
yasam siiresini uzatmak icin tipta, teknolojideki gelismelerin de kullanildig1 ¢alismalar bulunmaktadir. Bu g¢alismalarda hastaligin
tedavisi i¢in ¢ok 6nemli olan erken tani yontemlerine odaklanilmistir. Yapay zeka, makinelerin insan beyninin ¢aligmasini taklit
ederek karar verme ve tahmin etme gibi ¢oziilmesi zor olan problemlerin ¢6ziimiine imkan taniyan bir bilim dalidir. Yapay zekanin bir
alt dali olan makine 6grenmesi ise kodlanmis olan hazir talimatlar1 kullanarak ¢oziim iiretmek yerine; 6rneklerden 6grenerek, goriintii,
resim ve ses tanima gibi birgok zor probleme ¢oziim getirmektedir. Son yillarda bir¢ok alanda kullanilan makine 6grenmesinin,
hastaliklarin erken teshisinde kullanilabilme potansiyeli de bulunmaktadir. Konu ile ilgili yapilan ¢aligmalar 6zellikle makine
Ogrenmesinin bir alt dali olan derin 6grenme yontemlerine odaklanmuistir. Bu ¢alismanin amaci Saglik alaninda uygulanan derin
O0grenme yoOntemlerinin ¢alisma prensiplerini ve hangi hastaliklarda kullanildigini, ilgili literatiir 1s18inda ortaya koymaktir. Bu
¢alismanin sonucunda, hastaligin teshisinde kullanilan verilere uygun derin 6grenme yonteminin tercih edilmesinin, hastaliga erken
tan1 konma basarisini arttiracagi diigiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Erken tani, yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme

Deep Learning Methods used in the field of Health

Abstract

Patients with cancer and similar diseases requiring long-term treatment have a high risk of death. In order to reduce this risk and
extend the life expectancy of the patient, there are studies that use advances in technology in medicine. These studies focused on early
diagnosis methods which are very important for the treatment of the disease. Artificial intelligence is a branch of science that allows
machines to solve problems that are difficult to solve, such as making decisions and predictions, by imitating the workings of the
human brain. Machine learning, which is a sub-branch of artificial intelligence, instead of producing solutions by using ready-coded
instructions; learning from examples, it provides solutions to many difficult problems such as image, picture and voice recognition.
Machine learning, which has been used in many areas in recent years, has the potential to be used in early diagnosis of diseases.
Studies on the subject have focused on deep learning methods, which is a sub-branch of machine learning. The aim of this study is to
reveal the working principles of deep learning methods applied in the field of health and in which diseases they are used in the light of
the related literature. As a result of this study, it is thought that choosing a deep learning method appropriate to the data used in the
diagnosis of the disease will increase the success of early diagnosis of the disease.
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1. Giris

Uzun siireli tedavi gerektiren hastaliklarda yogun bakima ihtiya¢ duyan hastalar ayakta tedavi gérenlere gére hem daha maliyetli
hem de 6liim riski daha yiiksek hastalardir. Bu maliyet giin gegtikce de artmaktadir. Artan bu maliyetler ve 6liimler nedeniyle WHO
(Diinya Saglik Orgiitii) hastaliklara yakalanmadan dnce hastaliktan korunma yontemlerine dikkat cekmeye calismustir. Bilinglenmeye
ragmen, genetik, cevresel ve diger faktorler nedeniyle ortaya ¢ikan hastalik riskine karsi belirli donemlerde doktor kontroliinden
gecmek kagimilmazdir. Bu kontroller sonucunda elde edilen bulgular hastaliklara yakalanma riskini ortaya koymakta; riskin
biiyiikliigii ve ortaya ¢ikma siiresinin kisaltilmasi da erken tani ile olmaktadir.

Yapilan galismalara gore makine 6grenmesi, hastaliklarin erken tanisinda en ¢ok kullanilan yontemlerdendir. Insan yasamini
birgok alanda kolaylastiran bilgisayarlarin, giinlimiizde insan gibi diisiinmesini saglamak i¢in yapilan ¢aligmalar, makine 6grenimini
ortaya ¢ikarmistir. insan zekasim taklit etmeye yonelik olan bu 6grenme sekli, yapay zeka olarak adlandirilmaktadir. Teknolojik
anlamda ortaya c¢ikan bu gelisme, hastaliklarin tedavisinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Ancak insanlar ve makineler evrim
gegcirirken, hastaliklara neden olan aktorler de evrimlesmektedir ve hastaliklar1 dnlemede ya da tedavisinde kullanilan ilaglara karst
bagisiklik kazanmaktadirlar.

Saglik alaninda uygulanan derin 6grenmenme yontemlerinin incelendigi bu ¢aligmada, derin 6§renmenin tanimi yapilmis ve derin
o0grenme yontemleri aciklanarak, bu yontemlerin kullanildig: alanlardan bahsedilmistir. Daha sonra saglik alaninda kullanilan derin
6grenme yontemleri tanitilarak, bu yontemlerin saglik alanindaki uygulamalarina deginilmistir. Sonug¢ boliimiinde ise bu yontemlerin
basarilar1 tartigilmistir.

2. Derin Ogrenme

Insan beyni duyu organlari ile elde etmis oldugu verileri daha dnce tecriibe etmis olduklar1 6rnekler ile karsilastirarak bunu
bilgiye doniistiiriir. Elde edilen bilgi insanin anlik karar vermesinde kullanilabilir ya da daha sonraki alacag: kararlarda etkili olabilir.
Karmagik bir yapiya sahip olan beynin karar vermesini saglayan yapiin matematiksel olarak ifade edilmeye g¢alisilmasi ile ortaya
cikan yapay zekd kavrami, beynin ¢alismasim anlamaya ¢alismakla baslamistir. Insandaki sinir hiicrelerini taklit ederek makinelerin
O0grenme siirecini baglatan yapay sinir aglari daha ¢ok veri ile daha karmasik problemlerin ¢6ziimii i¢in evrimleserek 21. yiizyilda
derin 6grenmeye evirilmistir.

Derin 6grenme; nesne tanima, konugma tanima, dogal dil isleme gibi alanlarda ¢ok katmanli yapay sinir aglarii kullanan bir
yapay zekd yontemi olup makine grenmesinin g¢esitlerinden biridir. Derin 6grenme, geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden
farkli olarak kodlanmis kurallar ile 6grenmek yerine; resim, video, ses ve metinlere ait verilerin simgelerinden otomatik olarak
Ogrenebilmektedirler [1]. Esnek yapida olduklarindan, ham resim ya da metin verisinden de 6grenebilmekte ve verinin biiytikligiine
gore tahmin dogruluklart artabilmektedir. Bununla birlikte derin 6grenme, drnekler iizerinden 6grenme islemini gergeklestirmektedir
[2]. Makinenin ¢6zmesi istenen bir problem igin kural setleri kullanarak ¢oziime ulagsmak yerine 6rnekleri degerlendirerek probleme
¢Oziim getirmesini saglayan bir model verilmesi yeterlidir. Problemin ¢éziimiindeki hatayr diizeltebilmesi i¢in de basit bir komut
listesi verilerek makinenin 6grenme islemini gerceklestirmesi beklenmektedir. Model segimi, problemin ¢6ziimiinde etkindir.
Probleme uygun olarak belirlenecek model, problemin ¢6éziimiine daha fazla katkida bulunacaktir. Derin 6grenme kavramu ilk kez
2006 yilinda Hinton tarafindan ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin daha verimli egitilebileceginin 6ne siiriilmesiyle ortaya ¢ikmistir.

2.1. Derin Ogrenme Yontemleri

Bu béliimde Derin Sinir Aglar1 (DSA), Derin Oto-Kodlayicilar (DOK), Derin inang Aglar1 (DIA), Derin Boltzmann Makinesi
(DBM), Yinelemeli Sinir Aglar1 (YISA) ve Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) yéntemlerinden bahsedilmistir.

2.1.1. Derin Sinir Aglar1 (DSA)

Derin ag yapisi genellikle siniflandirma ve regresyon igin kullamlmaktadir. Tkiden fazla gizli katmana sahip olan yapidir (Sekil
1). Karmasik hipotezlerin tanimlanmasini saglar. Genellikle birgok alanda kullaniminda basarili olunmustur. Egitim énemlidir. Ciinkii
hata degerleri birkag katman geri yayilirlarsa ¢ok diisiik degerlere doniismektedirler. Ogrenme siireci zaman alabilmektedir.

¢ikt1 katmam

girdi katmam

1. gizli katman N. gizli katman

Sekil 1. Derin Sinir Aglar: [3]
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2.1.2. Derin Oto-kodlayicilar (DOK)

Hinton ve Salakhutdinov tarafindan [4] 2006 yilinda 6zellik ¢ikarimi ve boyut indirgeme i¢in tasarlanmiglardir. Giris ve ¢ikis
diigiimlerinin sayisi ayni olan derin oto-kodlayicilar, giris vektoriinii yeniden olusturma amacina dayali denetimsiz 6grenme
yontemlerindendir (Sekil 2). Egitim i¢in etiketli veriye ihtiyag duymayan derin oto-kodlayicilar daha saglam bir temsil elde edebilmek
i¢in birgok tiirde gelistirilmigtir. Gelistirilen oto-kodlayici yapilari su sekildedir:

I
1. gizli katman ! N. gizli katman
girdi katmam ' g1kt katmam

Sekil 2. Derin Oto-kodlayicilar [3]

Seyrek (Aralikll) Oto-kodlayici: Ranzato ve ark. tamamlanmamis Ozellikleri 6grenmek igin yeni bir denetimsiz ydntem
tanimlamuslardir. Evrimsel bir agin ilk katmanini baslatmak igin Onerilen denetimsiz yontemi kullanarak, MNIST veri setinde
bildirilen en iyi sonugtan biraz daha diigiik bir hata oran1 elde etmislerdir [5].

Giiriiltii Temizleyici Oto-kodlayict: Vincent ve ark. agik bir kazima kriteri ile katmanlarin denetimsiz olarak baslatilmasinin, girdi
dagilimindaki ilging yapinin yakalanmasina yardimci oldugunu ifade etmislerdir. Bunun da, denetimli siniflandirma gibi daha sonraki
O0grenme gorevleri icin daha uygun olan orta diizey temsillere yol a¢tigimi sdylemislerdir. Olusturduklart yapiin oto-kodlayici
egitiminde kullanilabilirligini ve bu giiriiltii temizleyici oto-kodlayicilarin derin mimarileri baslatmak i¢in istiflenebilir olduklarini
savunmuslardir [6].

Cekme giiciine sahip Oto-kodlayici: Rifai ve ark. Cok Katmanli Perseptron (CKP)u baglatmak igin Ogrenilen o6zellikleri
kullanarak, bir dizi veri setinde diger siniflandirma ydntemlerini asarak, en gelismis siniflandirma hatasini elde ettiklerini
gostermislerdir [7].

Evrigimli Oto-kodlayicilar: Masci ve ark. dnceki yaklagimlarda bulunanlarla tutarli olan, biyolojik olarak makul &zellikleri
o6grenmek igin bir havuz katmani gerektigini savunmuslardir. Bir ESA’nin egitimli bir evrigimli oto-kodlayici yigininin filtreleriyle
baglatilmasinin, rakam (MNIST) ve nesne tanima (CIFAR10) kriterlerinde iistiin performans saglayacagini iddia etmislerdir [8].

Derin oto-kodlayicilarda 6n egitim agamasina ihtiyag duyulmaktadir. Egitim ayrica hatalarin kaybolmasindan dolayr zarar
gorebilmektedir. Bir oto-kodlayict sinir ag1, hedef degerleri girdilere esit olacak sekilde ayarlayan, geri yayilma uygulayan denetimsiz
bir 6grenme algoritmasidir. Oto-kodlayici kimlik islevini 6grenmeye calisir. Oto-kodlayicilar, yogunluk kisitlamasi igin gizli tinite
sayisint sinirlandirabilirler ya da giris piksel sayisinin fazla olmasi i¢in seyreklik yetenekleri ile gizli {inite sayisindaki fazlaliga izin
verebilmektedirler. Boylece verilerde bulunan farkli yapilari 6grenebilmektedirler. 10 x 10 goriintii iizerinde bir otomatik kodlayict
egitimi durumu disiiniildiigiinde, n = 100 olur. Her gizli birim 1, girisin bir fonksiyonunu denklem (1)’deki gibi hesaplanmaktadir:

100
ai(z) — f< Wi](_l) X + bi(1)> (1)

j=1

2.1.3. Derin Inang¢ Aglar (DiA)

Hinton ve ark. [9] tarafindan 6nerilen derin inang aglar1 her bir alt agin gizli katmaninin bir sonraki i¢in goriiniir katman islevi
gordiigii Kusithh Boltzmann Makinesi’nin (KBM) bilesimidir (Sekil 3). En distteki ilk iki katmanda sadece yonsiiz baglantilar
bulunmaktadir. Bu yap1 agin hem denetimli hem de denetimsiz olarak egitilmesine izin vermektedir. Agin baglatilmasi i¢in katman
acgozli 6grenme stratejisi Onerilmektedir. En yiiksek olasilikli olan bilgilerin ¢ikarimi yapilmaktadir. Baslangic prosediirii ve
ornekleme nedeniyle egitim asamasi hesaplama agisindan pahalidir.
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Sekil 3. Derin Inan¢ Aglar: [3]

2.1.4. Derin Boltzmann Makinesi (DBM)

Salakhutdinov ve Hinton tarafindan 6nerilen derin Boltzmann makinesi, Boltzmann ailesine ait bagka bir derin 6grenme
yaklagimidir [10]. Agin tiim katmanlar1 arasinda yonsiiz baglantilara (kosullu bagimsiz) sahip bir yontemdir (Sekil 4). Olasilik alt
smirinin en yiiksek degerini elde edebilmek igin 1999 yilinda Younes tarafindan onerilen stokastik maksimum olasilik algoritmasini
[11] kullanmaktadir. Ag yapis1 belirsiz girdiler ile daha saglam bir sonu¢ elde etmek i¢in yukaridan asagiya dogru geri bildirim

saglamaktadir. Parametrelerin en iyilemesi biiylik veri setlerinde kullanighi degildir.

gorinir
katman

N-1. gizli
katman

N. gizli
katman

1. gizli
katman

2.1.5. Yinelemeli Sinir Aglar1 (YISA)

1989 yilinda Williams ve Zipser tarafindan onerilen yinelemeli sinir aglari [12] veri akisini analiz edebilen bir sinir ag1 yapisina
sahiptir (Sekil 5). Bu aglar ¢iktinin 6nceki hesaplamalara bagli oldugu uygulamalar igin daha kullanislhidir. Tiim adimlarda aymn
agirliklart paylasan yinelemeli derin sinir Aglari, sirali olan olaylar1 ezberleyebilmekte ve zaman bagimliligini modelleyebilme
ozelligine sahiptir. Dogal dil isleme uygulamalarinda siklikla kullanilan bu yéntem bu alanda birgok uygulamada basarili olmustur.
Egimin sifir olmasi ve ani yiikselmesi gibi problemler nedeniyle 6grenmede sorunlar yasanmaktadir.

Sekil 4. Derin Boltzmann Makinesi [3]

QOO0

r

2.1.6. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA)

LeCun ve ark. tarafindan 1998 yilinda 6nerilen evrisimli sinir aglari [13] gorlintii gibi 2 boyutlu veriler i¢in daha uygundur. Her
bir gizli evrisim filtresi, girdisi néron aktivasyonlarinin 3 boyutlu bir ¢iktisina doniistiirmektedir (Sekil 6). Evrisimli sinir aglart
tarafindan ortaya konan [14] gorsel korteksin ndrobiyolojik modelinden esinlenilerek
gelistirilmistir. Tipik bir sinir agina gore daha az sayida ndron baglantisina ihtiya¢ duymaktadir. Evrisimli sinir aglar1 i¢in bircok farkli
model s6z konusudur. Krizhevsky ve ark. tarafindan goriintii simiflandirilmast igin olusturulan AlexNet [15], Szegedy ve ark.
tarafindan 6nerilen [16] Google Net drnek olarak verilebilir. Evrigsimli Sinir Aglar1 gorsel niteliklerin arasindaki tiim hiyerarsik yapiy1

olusturulurken 1962 yilinda Hubel ve Wiesel
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bulmak i¢in birden fazla katmana ihtiya¢ duyabilmektedir. Genellikle etiketli goriintiilerin biiyiik bir veri kiimesine ihtiyag
duymaktadir.
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girdi katmam

Sekil 6. Evrisimli Sinir Aglart (ESA) [3]
2.2. Derin Ogrenme Yontemlerinin Uygulanma Alanlar

Derin 6grenme ile ilgili yapilan ¢aligmalardan egitim siiresinin uzun olmasi nedeniyle 2006 yilina kadar verim alinamamigtir [17].
2006 yilinda Hinton ve arkadaslarmin DiA’larm egitimi icin onerdikleri hizli 6grenme algoritmasi [18] ile derin &grenmedeki
gelismeler iz kazanmustir. Bununla birlikte Bengio ve arkadaglarinin derin sinir aglarimin aggozli katmanlarla egitimi [19] ile ilgili
yaptiklar1 ¢aligma ve Ranzato ve arkadaglarinin enerji modelini temel alarak etkin seyrek temsili 6grenme iizerine [5] yaptiklari
¢aligmalarda derin 6grenme alaninda devrim niteligindedir.

Yapilan bu ¢aligmalarda temsili zor olan denetimsiz 6grenme ile katmanlarin egitimi gerceklestirilmektedir. Bununla birlikte
onceden egitilmig olan katmanlar tekrar denetimsiz 6grenme ile de egitilmektedir. Seviyeler boyunca gerceklestirilen 6grenmenin
sonucu olan gosterim bir sonraki katmanin girdisini olugturmaktadir. Katmanlarin ince ayari i¢inde denetimli 6grenme modeli
kullanilmustir. Her bir katmanda denetimsiz 6grenme igin [19] KBM’lerin kullanilmasi ile Bengio ve arkadaglar1 oto-kodlayicilar ile
KBM?’ leri karsilagtirmiglardir. Ranzato ve arkadaslari [5] evrisimsel mimaride seyrek oto-kodlayicilar kullanmiglardir.

Derin oto-kodlayicilar iizerine Hinton ve arkadaslarmin yaptigi ¢calismada ise [20] veri boyutunu azaltarak a¢gozlii katmanlara
sahip 6grenme modeli kullanmiglardir. Salakhutdinov ve Hinton sinif komsulugu yapisini koruyarak dogrusal olmayan gomiilii
ogrenme [21] ile de aggdzlii katman kullanarak 6grenme yontemini k-en yakin komsguluk (k-nn) siniflamasina uygulamiglardir.

Le Roux ve Bengio KBM’lerin iistel genisleme 6zelligi evrensel yaklagimini kullanarak KBM’lerin ve DiA’larin temsil giiciinii
ortaya koymuslardir [22]. Yaptiklar1 ¢alismada Hinton ve arkadaglari tarafindan Onerilen a¢gozlii katmana sahip derin 6grenme
yaklagimina KBM’lerin derin modellerin egitimindeki basarisini 6ne siirerek onerdikleri modele gizli birimler eklemislerdir. Bu
sekilde daha fazla katmana sahip DiA’larin egitiminde KBM’lerin kullanilmasiyla yeni bir yontem ve daha az aggdzlii bir 6grenme
modeli 6nermiglerdir.

Sutskever ve Hinton, [23] tissel yaklasimli derin inang aglarinin katman genisliklerinin veri boyutu ile simirli da olsa ikili
vektorler tizerindeki dagilimlan gelisigiizel dogruluk degerlerine yakinlastirabildiklerini gdstermislerdir. Bununla birlikte bu aglarin
daha kolay ve daha pratik bir sekilde aggozlii 6grenme yaklasimina olan uygunluklarini ispatlamislardir.

Ranzato ve arkadaglari ise [24] nesne tanima uygulamalar1 igin kiigiik degisiklik ve bozulmalardan etkilenmeyen seyrek 6zellik
detektorleri igin sabit 6zellikli hiyerarsik yapiya sahip denetimsiz 6grenme modeli 6nermislerdir. Elde ettikleri 6zellik ¢ikaricinin bir-
den fazla evrisim filtresinin uygulanmasindan sonra ardigik pencerelerdeki her bir filtrenin ¢iktinin maksimum degerini hesap layan bir
ozellik havuzu olusturucu katman ve dogrusal olmayan bir sigmoid fonksiyonu igerdigini ifade etmislerdir. ikinci asamada, daha
degisken ve daha biiyiik 6zellikler ilk seviye ozelliklerin yamalarinda aym algoritma ile egitilerek elde edilmektedir. Denetimli
smiflandiricinin bu 6zellikler ile egitilmesi, MNIST veri tabaninda % 0,64 hata ve her bir kategoride egitilmis 30 6rnek ile Caltech
101 veri kiimesinde % 54 ortalama bir tanima orani saglamistir. Ortaya ¢ikan mimarinin evrisimsel aglarla benzerlikleri oldugunu,
katmanli denetimsiz 6grenme siirecinin denetimli 6grenme siireclerinde yasanilan parametre sorunlarinin azaltilmasinda ve ¢ok az
etiketli egitim verisiyle iyi bir performans gosterdigini ifade etmislerdir. Tablo 1°de derin 6grenme yontemleri ve kullanildiklari
alanlar goriilmektedir.
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Tablo 1. Derin 6grenme yontemleri ve kullanim alanlari

Derin Ogrenme Yontemleri Derin Ogrenme Yontemlerinin Kullamldig: Alanlar
Boltzmann makinesi Siniflandirma ve en iyileme

Derin inang aglar Simiflandirma, robotik ve bilgisayar goriisii

Derin ileri beslemeli aglar Regresyon, siniflandirma, tahmin, robotik ve bilgisayar goriisii
Evrigimli sinir aglar Regresyon, simiflandirma, robotik ve bilgisayar goriisii
Yinelemeli sinir aglar: Regresyon, siniflandirma, tahmin, robotik ve bilgisayar goriisii

Derin 6grenmenin bir¢ok alanda uygulamalar1 vardir. Goriintli ve ses senkronizasyonu [25], fotograf ¢6ziiniirliigiind arttirma [26],
gergek zamanl kisi konum analizi [27], fotograf agiklama [28], fotograftaki insanlarin bakiglarinda degisiklik yapma [29], gercek
zamanl davranig analizi [30], fotograflardan yeni fotograf olugturma [31], galaksi ve yanardag resimleri olusturma[32, 33] goriintii
alanindaki derin 6grenme ¢alismalarina 6rnek verilebilmektedir. Bununla birlikte farkli diller arasinda ceviride de derin 6 grenme
kullanilmaktadir [34]. Biyoloji alaninda ise balina ve plankton siniflandirmasi igin de derin 6grenme kullanilmaktadir [35-38]. Yeni
goriintiiler olusturma [39], fotograf ve videolardan metin okuma [40] gibi alanlarda da derin 6grenme kullanilmaktadir. Bilgisayar
oyunlari[41], otonom araglar[42] ve robotik [43,44] de derin 6grenmenin kullanildigi alanlardir. Nesne tamima [45], demografik
yapinin tahmini [46] ve se¢im sonug¢larinin tahmini [47] alanlarinda da derin 6grenme uygulanmaktadir.

2.2.1. Saghk Alaninda Kullanilan Derin Ogrenme Yontemlerinin Kullanim Alanlar

Bu boliimde saglik alaninda kullanilan derin 6grenme yontemlerinin kullanim alanlari agiklanarak, bu alanlarda yapilan ¢alismalar
incelenmistir.

2.2.1.1. Biyoinformatik Alaninda Kullanilan Derin Ogrenme Yéntemleri

Derin 6grenme yontemleri, kanser teshisi, gen secimi ve siniflandirmasi, gen ¢esitliligi, ilag tasarimi, bilesim protein etkilesimi,
RNA ile protein iliskisi ve DNA metilasyonu gibi biyoinformatik uygulamalarinda kullanilmaktadir. Tablo 2‘de biyoinformatik
uygulamalarinda kullanilan derin 6grenme yontemleri ve hangi alanda kullanildiklar1 gosterilmistir.

Tablo 2. Biyoinformatik alaninda kullanilan derin 6grenme yontemleri

Biyoinformatik Uygulamalari Uygulanan Derin Ogrenme Metotlar
Kanser teshisi Derin oto-kodlayicilar

Gen secimi ve siniflandirmast Derin inang aglar

Gen gesitliligi Derin sinir aglar

Ilag tasarim Derin sinir aglar

Bilesim-protein etkilesimi Derin sinir aglar

RNA ile protein Iliskisi Derin inang aglar

DNA metilasyonu

Saglik alaninda 2013 yilinda Fakoor ve ark. nin gen ¢ikarimu verilerini kullanarak farkli kanser tiirlerini belirlemek, kanser
tanisini ve siniflandirmasinmt geligtirmek i¢in derin 6grenme yontemlerinden DOK yontemini kullandiklari bilinmektedir. Yaptiklari
¢alismada danismansiz 6zellik 6grenimi yontemini kullanarak 6zellik ¢ikarimi i¢in boyut azaltimi temelli bir yaklasim belirlemislerdir
[48].

Ibrahim ve ark. [49] elde ettigi deneysel sonuglar, yaklagimin hepatoseliiler karsinoma (HCC) klasik 6zellik se¢im yontemlerini
% 9, akciger kanseri % 6 ve meme kanserinde F1 6l¢limiinde % 10’dan daha iyi bir performans gosterdigini sdylemislerdir.

Khademi ve ark. nin gégiis kanserinin genetik teshisi i¢in yaptiklar1 ¢alismada, mikro dizilimli verilerden 6zellik ¢ikarmak ve
eksik dzellikleri uyarlamak ve giiriiltilyii gidermek i¢in DIA ile olasiliksal grafiksel modellerden olan Bayes aglarini birlestirmislerdir
[50]. T1p uygulamalarinda tahmin modelleri olugturmak i¢in uygun olan meme kanseri prognozu ve tanisi i¢in olasiliksal bir grafik
modeli (PGM) 6nermislerdir. Kanserin temelde genetik bir hastalik oldugunu, mikro dizi ve klinik verilerin entegrasyonu, bir dngorii
modelinin dogrulugunu artirabilecegini ifade etmislerdir. Bununla birlikte, mikro dizi verileri yiiksek boyutlu oldugundan, genomik
degiskenler de dahil olmak iizere, boyut ve kiigiik drneklem biiyiikliigii problemlerinden dolay1 yap1 ve parametre 6grenmede zayif
sonuglara neden olabilecegini belirtmislerdir. Bu problemi, manifold grenme ve mikro dizi verisine DIA uygulayarak ele almislardur.
Klinik verilere yap1 6grenme algoritmasi uygulayarak klinik modelin yapisimi otomatik olarak ¢ikartmuglar ve daha sonra, bu iki
modeli softmax diigiimlerini kullanarak entegre etmislerdir. METABRIC ve NKI gibi gergek diinya veri tabanlarini kullanan kapsamli
deneyler, timorleri siniflandirmak ve rekiirrens ve metastaz gibi olaylar1 tahmin etmek i¢in destek vektor makineleri (SVM’ler) ve k-
en yakin komsuluk (k-nn) siniflandiricilarina kiyasla umut verici sonuglar verdigini ifade etmislerdir.

Quang ve ark. [51] genetik varyantlarin patojenitesini agiklamak i¢in derin 6grenme yaklagimi kullandiklar1 ¢aligmalarinda
lojistik regresyon, destekli vektdr makinesi ve derin sinir aglarindan olusan 3 farkli modeli karsilastirmiglardir. Sonugta SVM, LR ve
DSA modellerinin smniflandirma dogruluklart sirasiyla % 58, 2, % 59, 8 ve % 66, 1°dir. Buna ragmen DSA ’nin dogrulugunun lineer
olarak yetersiz oldugunu iddia etmislerdir. iddialarina dayanak olarak da egitim verilerinin yanls etiketlenmis numuneler ile
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sisirilebilecegini ve genomdan rastgele olarak 6rneklendirilen varyantlarin iglevsel olmayabilecegidir. Fonksiyonel tahmin igin genom
analizinde kullanilan 6rneklerin yetersiz oldugunu ve modelin egitim i¢in iyilestirmeye ihtiya¢ duyuldugunu savunmuslardir.

Ramsundar ve ark. [52] DSA’larin ilag kesfi igin bir 6grenme gergevesi sagladiklarini belirtmiglerdir. Calismalarinda farkli
bir¢ok kaynaktan elde edilen biyolojik verileri ¢ok gdrevli sinir ag1 mimarileri ile sentezleyerek ilag tasarimi yapmaya calismislardir.
Bu mimarileri egitmek i¢in, 200’den fazla biyolojik hedefe yonelik yaklasik 40 milyon ol¢iimden olusan bir veri kiimesi
olugturmusglardir. Elde ettikleri sonuglara gore; Kitlesel ¢oklu gorev aglarinin, tek gorevli yontemlerden onemli 6lgiide daha iyi bir
tahminsel dogruluk degerine sahip oldugunu, ¢oklu goérev aglarinin 6ngoérii giicliniin, ek gorevler ve veriler eklendikce arttigini
belirtmislerdir. Toplam veri miktar1 ve toplam gorev sayisinin, ¢oklu gorev gelistirmeye Onemli Ol¢iide katkida bulundugunu
sOylemislerdir. Coklu gorev aglarimin gorevlere sinirli aktarim sagladiklarini ifade etmislerdir.

Zhang ve ark. derin ESA kullanarak bebek beyin gériintiilerini gruplandirmaya ¢alismislardir. Onerdikleri modelin bebeklerin
beyin dokusunun segmentasyonunda daha 6nce kullanilan yontemlerden daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir[53].

Tian ve ark. [54] bilesik protein etkilesimlerini (CPI) tahmin i¢in DSA kullanmuslardir. Derin 6grenmeye dayali CPI tahmini i¢in
DL-CPI olarak adlandirilan bir yontem 6nermislerdir. Kii¢iik bir veri kiimesi tizerinde egitilen DSA modeli ile hiperparametreleri elde
etmislerdir. Bu hiperparametreler bilesik protein tahmini ve DSA modelinin daha biiyiik veri setlerindeki egitimleri i¢in 6nem
tasimaktadir. Coklu performansi dikkate alarak kullanilmakta olan tahmin yontemleri ile onerdikleri DL-CPI yontemini
karsilastirdiklarinda, DL-CPI yonteminin genellikle diger yontemlerden daha iyi sonuglar verdigini ifade etmislerdir.

Angermueller ve ark. [55] tek hiicreli DNA metilasyonunun dogru tahmini i¢in derin 6grenmeye dayali bir yontem 6nermiglerdir.
Onerdikleri ydntemi, tek hiicre DNA metilasyon verileri iizerinde, alternatif siralama protokolleri kullamlarak olusturulan bes farkls
hiicre tipinde degerlendirmislerdir. Bu yontem, dnceki yontemlerden énemli 6l¢iide daha dogru tahminler vermistir.

2.2.1.2. Medikal Gériintiillemede Kullanilan Derin Ogrenme Yontemleri

3 Boyutlu beyin rekonstriiksiyonu, noral hiicre smiflandirmasi, beyin doku smiflandirmasi, Alzheimer teshisi, doku
simiflandirmasi, organ boéliitlemesi, hiicre kiimeleme, i¢ kanama tespiti ve timdr tespiti derin 6grenme yontemlerinin kullanildig:
medikal goriintiileme uygulamalaridir. Tablo 3‘te medikal goriintiileme alaninda kullanilan derin 6grenme yontemleri ve hangi
alanlarda kullanildiklar1 gosterilmistir.

Tablo 3. Medikal goriintiilemede kullanilan derin 6grenme yontemleri

Medikal Gériintiileme Uygulamalari

Uygulanan Derin Ogrenme Metotlar

3 Boyutlu beyin rekonstriiksiyonu
Noral hiicre siniflandirmasi

Beyin doku siniflandirmasi
Alzheimer teshisi

Derin oto-kodlayicilar
Evrigimli sinir aglar
Derin inang aglar
Derin sinir aglar:

Doku siniflandirmasi
Organ boliimlemesi
Hiicre kiimeleme

I¢ kanama tespiti

Evrisimli derin inang aglar
Evrisimli sinir aglar

Derin oto-kodlayicilar
Derin sinir aglar

T{imor tespiti

Shan ve Li [56] g6z iginin arka bolimiiniin (fundus) goriintiilerindeki mikro anevrizmanin otomatik olarak tespiti i¢in iki
katmanli yigilmis seyrek otomatik kodlayici modeli dnermislerdir. Onerdikleri modelde, piksel seviyesinden itibaren yiiksek
seviyedeki ozellikleri elde edebilmek igin denetimsiz 6grenme yontemini kullanmiglardir. Bir modelde ikili siniflandirma Lojistik
regresyon ile gerceklestirilebilmektedir. Ancak modelin daha fazla sinif etiketine ihtiyag duydugu durumlarda Lojistik regresyonun,
genellestirilmis hali olan softmax algoritmas1 denetimli 6grenme yontemlerinde kullanildig: gibi, derin 6grenme yontemleri ile birlikte
denetimsiz 6zelliklerin 6grenilmesinde de kullanilabilmektedir.

Softmax yontemi ikiden fazla sonucun olustugu rakam tanima probleminde rakamlari ayirt etmede basarilidir. Softmax
smiflandiricist yiikksek seviyeli 6zelikleri kullanarak fundustaki bozukluk veya hasarlari goriintiilerden tespit edebilmektedir. Herhangi
bir 6n islem yapilmadan dogrudan ham goriintii pargalarinin 6grenilmesinde 6nerdikleri model basarili olmustur. Bununla birlikte,
kullanilan softmax siniflandiricis1 yamalar arasindaki ayirt edici ozelliklerin otomatik olarak cikarilmasinda iyi bir performans
gdstermistir. Ince ayarin smiflandirma performansina olumlu bir katki yaptigin1 belirtmislerdir. 10 kat capraz dogrulama kullanarak
test ettikleri modellerinde ince ayar isleminin kullanilmas: sonucunda ROC egrisi altinda ortalama (AUC) % 96,2’ lik bir alan elde
etmiglerdir. Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG) viicut igerisindeki organ ve dokulara ait ayrintili goriintiiler ortaya ¢ikarmak i¢in
manyetik alan igerisinde radyo frekanslari kullanilarak uygulanan bir tan1 yontemi olarak ifade edilmektedir. Tiip seklinde genis
miknatislara sahip olan MRG cihazindan yayilan radyo dalgalari tarafindan olusturulan kesitler bu cihazin ekraninda birikmektedir.
Kesitlerin birikmesi ile olusan goriintiiler farkli acgilardan incelenebilecek 3 boyutlu gorsellere doniistiiriilebilmektedir. Mansoor ve
ark. [57] MRG dizisi ve derin 6grenme tarafindan yonlendirilen AVP (On gorsel yol segmentasyonu) i¢in tam otomatik bir boliinmiis
sekil modeli dnermislerdir. AVP segmentasyonunda sekil modelini yonlendirmek i¢in MRG dizilerinden 6grenen bir derin 6grenme
yontemi olarak yigilmis otomatik kodlayici (SAE) tabanli bir derin 6grenme modeli nermislerdir. Onerdikleri model, 165 pediatrik
denekten elde edilen MRG dizileri iizerinde degerlendirilmistir. AVP ’nin tamaminin segmentasyonu i¢in bir kez disarida birakma
dogrulamasi kullanmislar ve ortalama 0.779 zar benzerlik katsayisi elde etmislerdir. Sonuglar, 6nerilen yerellestirilmis seklin ve
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seyrek goriiniime dayali 6grenme yaklagiminin meveut son teknoloji yaklagimlarini 6nemli 6lgiide geride biraktigini ve manuel kadar
saglam oldugunu gostermistir.

Nie ve ark. glioma adi verilen beyin tiimoriiniin erken teshisi i¢in yaptiklar1 ¢alismada yiiksek dereceli glioma hastalarinin
ameliyat oncesindeki ¢ok modlu beyin goriintiilerinden otomatik 6zellik ¢ikarimi yapabilmek igin derin 6grenme yoOntemini
kullanmislardir. Ozellikle, 3 boyutlu ESA’y1 benimsemis ve ¢ok kanalli veri ve danismanli 6zellik 6grenme ile yeni bir ag mimarisi
onermislerdir. Klinik 6zelliklere odakli, hastanin sag kalim siiresini 6ngérmek igin destekli vektér makinesinde egitim yapilmistir.
Kullandiklart yontem % 89,9 dogruluk degeri elde etmistir. Cok modlu beyin goriintiilerinden 6grenilen 6zelliklerin dogru zaman
tahmininde 6nemli bir rolii oldugunu ortaya koymuslardir [58].

Kleesiek ve ark.[59] derin MRG goriintiilerinden beyin ¢gikarimi yapmaya ¢aligmiglardir. Kafatast siyirma i¢in 3 boyutlu ESA
kullannglardir. ikili maskeleri iiretmek igin kesme esiginin ESA'nin olasilik ¢iktisindan iiretilmesinin, yontemin hassasiyetini
arttirmak icin kullanilabilecegini ifade etmislerdir. Ancak bunun 6zgiilliiglin azalmasina sebep olabilecegini ve uygulamaya 6zel
olarak karar verilmesi gerektigini vurgulamislardir. Optimize edilmis bir GPU uygulamasi kullanarak tahminlerin bir dakikadan daha
kisa siirede gergeklestirilebilecegini ve Onerilen yontemin, biiyiik dlcekli ¢alismalar ve klinik denemeler i¢in faydali olabilecegini
sOylemiglerdir.

Jiang ve ark. goriintillerde 6n igsleme yapabilen ve somatik hiicre kaynagindaki sinir 6ncli ve sinir dncii olmayan hiicreleri
smiflandirabilen ESA temelli yeni bir tanima sistemi 6nermislerdir. Puleripotent kok hiicreleri, sinirsiz ¢ogalma yetenegine sahip,
embriyonik kok hiicre olarak da bilinen biitiin organ ve dokulara doniisebilen rejeneratif tip i¢in 6nemli olan, gelisen embriyoda
ektoderm hiicreleri tarafindan olusturulan i¢ hiicre kitlesidir. Elde ettikleri deneysel sonuglar ile onerdikleri sistemin uyarilmis
puleripotent kok hiicreleri ve sinir 6ncii hiicrelerinden ilag tiretilmesi ile ilgili aragtirmalarda kullanilabilecek yeni bir ara¢ sagladigini
kanitlamiglardir [60].

Havaei ve ark. MRG goriintiilerinden fokal beyin patolojisi segmentasyonu i¢in GPU destekli ESA uygulamasini medikal
goriintiilemede kullanmislardir [61]. Yontemleri basarih sonuclar elde etmistir. Olusturulan ESA modelinde Ilk satirda, iki yollu ESA
bulunmaktadir. Girdi yamasi, her biri yerel bir agdan olusan iki ag ve global bir yol iizerinden ge¢mektedir. Yerel ve kiiresel
yollardaki 6zellik haritalar1 sar1 ve turuncu renkte gosterilmektedir. Tkinci satirda art arda girdili ESA bulunmaktadir. Siif olasiliklar:
iki yollu ESA tarafindan iiretilen ikinci bir ESA modelinin girdisi ile birlestirilmektedir. Ugiincii satirda, kademeli girdili ESA
kullanilarak tam goriintii tahmini yapilmaktadir.

Suk ve ark. [62] Derin 6grenme yoluyla noro goriintiileme yontemlerinden st diizey gizli ve paylasilan 6zellik gosterimi igin
yeni bir yontem onermislerdir. Ozellikle, 3 boyutlu bir yamayla gizlenmis hiyerarsik 6zellik gsterimini bulmak icin bir yap1 blogu
olarak KBM’ye sahip derin bir ag olan Derin Boltzmann Makinesini (DBM) kullanmislardir. Cok modelli bir DBM ile eslestirilmis
MRG ve PET (Pozitron emisyon tomografisi) yamalarindan ortak Ozellik gdsterimi igin sistematik bir yontem gelistirmislerdir.
Onerilen yéntemin etkinligini dogrulamak icin, ADNI (Alzheimer Hastaligi Noro Goriintiilleme Girisimi) veri kiimesi iizerinde
deneyler yapmuslar ve elde ettikleri sonuglari son teknoloji yontemlerle karsilastirmiglardir. AD (Alzheimer hastasi) ve saglikli
(Normal Kontrol) NC, MCI (Hafif biligsel bozukluk) ve NC, MCI doniistiiriicii ile MCI doniistiiriicii olmayan g ikili siniflandirma
problem iizerinde caligmiglardir. Egitimli modelin gorsel incelemede diger yontemlerden daha iyi performans gdsterdigini ve
strastyla% 95,35, % 85,67 ve % 74,58 oranlarinda maksimum dogruluk degerini elde ettigini ifade etmislerdir.

Kuang ve He [63] dikkat eksikligi hiperaktivite bozuklugunu (ADHD) arastirmislardir. Kamuya acik veri setinde ADHD
verilerinin 6zelliklerine gére yapiyr ve parametreleri ayirt etmek igin derin 6grenme modellerinden biri olan DSA ’i 6zellik ve
smiflandirma i¢in kullanmistir.  Denekleri kontrol, kombine, dikkatsiz veya hiperaktif gibi frekans o6zelliklerine gore tahmin
etmiglerdir. Sonuglar, diger yontemler ile karsilagtirildiginda biiyiik 6lgiide iyilesme saglamigtir. Uyguladiklari derin 6grenme
yonteminin ADHD ’nin (Fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme) fMRG verileri ile ayirt edilmesinde ilk kez kullanildigini iddia
etmislerdir.

Li ve ark. Alzheimer hastalar1 ile hafif biligsel bozukluk hastalarinin teshisi i¢in yaptiklar1 ¢aligmada dayanikli ya da saglam
olarak ifade edilen Derin Ogrenme yontemini gelistirmislerdir. Uyguladiklar1 yontem diger derin dgrenme metotlarina gére % 5.9
oraninda dogruluk siniflandirmasinda daha iyi sonug vermistir [64].

Fritscher ve ark. [65] ¢alismalarinda, 3 boyutlu tibbi goriintiilerin hizli segmentasyonu i¢in ESA kullanmiglardir. ESA modelinde
girdi olarak goriintii yamalarinin kullanmalarinin yani sira, sekil ve konum bilgisini ESA egitimi i¢in yogunluk bilgisi ile birlestiren
ortogonal yamalar da kullanmislardir. Bu amagla, bas-boyun bolgesi i¢in BT (Bilgisayarli Tomografi) veri kiimesi kullanilmis ve
sonuglari diger atlas ve model tabanli yaklagimlar ile karsilastirmiglardir. Sunulan yaklagimin tamamen otomatik ve hizli oldugunu,
bununla birlikte belirli anatomik yapilarla sinirli olmadigini 6ne stirmiislerdir. Yaptiklar1 nicel degerlendirmenin iyi sonuglar verdigini
ve tibbi goriintiilerin boliimlendirilmesinde derin 6grenme yaklasimlar igin biiylik potansiyel oldugunu sdylemislerdir.

Zhen ve ark. [66] ¢ift ventrikiil hacim tahmini igin DIA mimarisini kullanmislardir. Biiyiik 6lcekli derin aglar tarafindan
denetimsiz kardiyak gérintii temsili 6grenme ve rastgele ormanlar tarafindan dogrudan ¢ift ventrikiil hacim tahmini olarak iki ana tam
dgrenme asamasindan olusan genel bir regresyon gergevesi tammlamuslardir. Uretken ve ayirt edici 6grenmenin giiclii yanlarindan
faydalanan onerdikleri yontemin, daha 6nceki yontemlerde kullanilan hastalarin iki kati1 olan hem saglikli hem de hastalikli vakalari
iceren 100 denekten olusan daha genis bir veri setinde, uzmanlar tarafindan hem sol hem de sag ventrikiil i¢in toprak disina ¢ikma
capraz onaylama yontemiyle karsilastirildiginda yaklasik 0,92’lik yiiksek korelasyonlar iirettigini ve biiylik 6l¢iide mevcut dogrudan
yontemlerden daha iyi performans gosterdigini sOylemislerdir. Bununla birlikte onerdikleri yontemin, klinik kardiyak fonksiyon
analizinde pratik olarak kullaniminin yaninda, diger organ hacmi kestirim gorevlerine kolayca genisletilebilecegini iddia etmislerdir.
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Brotsch ve Tam [67] mevcut beyin manifoldu 6grenme yontemlerinden farkli olarak, manifold alaninin yerel olarak dogrusal
olmasini gerektirmeyen ve dnceden tanimlanmis bir benzerlik 6l¢iisii veya 6nceden olusturulmus bir yakinlik grafigi gerektirmeyen 3
boyutlu beyin goriintiilerinin manifoldunu 6grenmek icin bir 6grenme modeli gelistirmiglerdir. Bu modelde, nesne tanima
gorevlerindeki basarilarindan dolay1 son zamanlarda bilgisayarli gérme alaninda ¢ok dikkat ¢eken derin 6grenmeye, katmanl aglari
DIA kullanan bir makine 6grenme yaklasimi énermislerdir. DIA’larin geleneksel olarak cok sayida egitilebilir parametre nedeniyle 3
boyutlu goriintiilere uygulanmasinin asir1 derecede pahali olduklarint sdylemislerdir. 128 x 128 x 128 ¢oziiniirliikteki 3 boyutlu tibbi
goriintiilerin DIA’ler igin hesaplama agisindan daha verimli bir egitim yontemi oldugunu gostermisler ve DiA’larin, demografik ve
hastalik parametrelerine bagh olan gesitlilik modlarini tespit eden diigiik boyutlu beyin hacimleri manifoldunu dgrenebildigini ifade
etmislerdir.

Xu ve ark. servikal displazi tanis1 i¢in ¢ok modlu derin 6grenme yontemi tasarlamislardir. Diisiik seviyeli goriintii verilerini diger
goriintiisiiz modeller ile birlestirilebilen bir 6zellik vektoriine doniistirmek icin ESA kullanmislardir. Onerdikleri ¢ok modelli yaps,
gOriintiilii ve goriintiisiiz yontemlerden daha iyi tamamlayici 6zellikleri 6grenebilen bastan sona bir derin agdir. Servikal displazi tanist
icin, genis bir veri kiimesinde % 90 o6zgiillik, % 87,83 duyarlilikta, tek bir bilgi kaynagini kullanan ve daha onceki ¢ok modlu
yapilardan daha iyi bir performans gésterdigi sonucuna ulagmislardir [68].

Avendi ve ark. [69] kisa eksenli kardiyak MRG veri setlerinden tam otomatik bir SV (Sol Ventrikiil) segmentasyonu araci
gelistirmek ve degerlendirmek i¢in deforme edilebilir modeller ile birlikte derin 6grenme algoritmalarina bagvurmuslardir. Onerdikleri
yontemde MRG veri setindeki SV odasimi otomatik olarak tespit etmek i¢in derin evrisimli aglari, SAE‘leri de SV seklini ¢ikarmak
icin kullanmiglardir. Cikarilan sekli, segmentasyonunun dogrulugunu ve saglamligini gelistirmek i¢in deforme edilebilir modellere
dahil etmislerdir. Toronto, Kanada’daki Sunnybrook Saglik Bilimleri Merkezi’nden elde edilen MICCAI ¢evrimigi olarak kamuya
acik olan veri tabanindan MICCAI 2009 verilerini kullandiklar1 SV segmentasyonunun zorlugundan 45 kardiyak MRG veri seti ile
yontemlerini dogrulamiglardir. Kullandiklar1 yontemin diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigini ve temel gercege
mitkemmel uyum sagladigim séylemislerdir. Dogrulama metrikleri, iyi kontur yiizdesi, zar metrik, ortalama dik mesafe ve uygunluk
ylizdesi olmak iizere, % 96, 69, 0, 94, 1, 81 mm ve 0, 86 olarak hesaplamislardir. 79,2-95,% 62, 0,87-0,9, 1,76-2,97 mm ve 0,67-
0,78’e gore, sirastyla diger yontemlerle elde edilmistir.

Yu ve ark. [70] ¢aligmalarinda, doktorlarin inceleme zamanindan tasarruf etmeyi amaglayan kablosuz kapsiil endoskopisi (WCE)
goriintiileri i¢in sindirim organlarinin siniflandirma problemini incelemislerdir. Extreme Learning Machine (ELM) iceren Hibrid bir
ESA tarafindan WCE siniflandirma sistemi tasarlamiglardir. Yaklagimlarinda, ESA’1 veri odakli bir 6zellik ¢ikaricisi olarak segmisler
ve basamaklandirilmig ELM ’yi derin ESA siniflandirma sisteminde geleneksel olarak kullanilan tam baglantili siniflandirict yerine
giiclii bir siniflandirict olarak yapilandirmiglardir. Ayrica, ELM ’nin yakinsama ve siniflandirma kapasitesini denetlemek igin yeni bir
baslatma kullanmugslardir. Gelistirilmis WCE goriintii siniflandirma sistemlerini HESA-NELM olarak adlandirmiglardir. Yaklasik 1
milyon gercek WCE imgesiyle yontemin performansmni degerlendirmek i¢in yogun deneyler yapmuslardir. Onerdikleri ydntem,
ortalama % 97.25 smiflandirma dogrulugu ile geleneksel simiflandirma metotlart ve geleneksel ESA temelli metotla
karsilastirildiginda iistiin performans gostermistir.

Roth ve ark. BT den elde edilen goriintiilerin ESA ile anatomik olarak siniflandirilmasi i¢in bir yontem onermislerdir. ESA ve
veri artirimi kullanarak 1675 hasta tlizerinde yaptiklar1 ¢alismada, % 5,9 anatomiye 6zel smiflandirma hatasi ve test agamasinda
(AUC) 0.998 egri altinda kalan ortalama degere ulasmislardir. Bilgisayar destekli tan1 uygulamalart i¢in 6nerdikleri derin 6grenme
yonteminin daha giivenilir ve daha dogru siniflandirma konusunda gelistirilecek yontemler i¢in baglangi¢ olabilecegini belirtmislerdir
[71].

Grinsven ve ark, medikal goriintii analizi i¢in kullanilan ESA egitimini gelistirmek ve hizlandirmak i¢in egitim esnasinda
smiflandirilmayan olumsuz ornekleri dinamik olarak segecek bir yontem onermislerdir. Egitim 6rnekleri ESA‘nin giincelligine gore
siiflandirmaya dayali sezgisel olarak yapilandirilmistir. Ornekler agirliklandirilarak, bilgi verici drneklerin bir sonraki ESA egitim
yinelemesine dahil edilmesi saglanmistir. Onerilen ydntem, ESA siniflandirilmayan olumsuz ornekleri dinamik olarak secimi ile
(SES) ve siiflandirilmayan olumsuz 6rnekleri dinamik olarak secimi olmadan (NSES) secici drnekleme yontemi ile egitilmistir.
Renkli fundus goriintiilerindeki kanamalarin tespitine odaklandiklar1 ¢aligmada, iki insan uzman ile karsilastirildiginda, 170 epoktan
60 epoka kadar azaltilmis bir egitim siiresi, her iki veri setinde alici isletim karakteristigi egrisi altinda 0.894 ve 0.972 degerine sahip
alanlar elde edilmistir. SES ESA, bagimsiz bir test setinde NSES ESA ‘den istatistiksel olarak daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymuglardir [72].

Anthimopoulos ve ark. doku igindeki akciger hastaliginin modellerinin siniflandirilmasi i¢in ESA temelli bir yap1 dnermislerdir.
Onerilen yap1, 2x2 gekirdekli ve Leaky ReLU aktivasyonlari ile 5 evrigim katmani, bunu takiben 3 yogunluk katmani ve nihai 6zellik
haritalarinin boyutunu ortalama havuzlama ile boyut esitlemeden olugmaktadir. 120 hastaya ait olan bilgisayarli tomografi goriintiileri
ve hastanelerden tiiretilen 14696 goriintii yamalar1 ESA egitiminde ve degerlendirilmesinde kullanilmustir. Bu problemde kullanilan
ilk derin ESA oldugunu iddia etmislerdir. Yapmis olduklar1 karsilagtirmali analiz ile Onerdikleri ESA agmin onceki yontemler
karsisinda zorlu bir veri setinde daha etkin oldugunu ispatlanmislardir. Onerdikleri ESA modelinin % 85,5 simiflandirma performansina
sahip ESA‘larin akciger modellerini analiz etme potansiyelini ortaya koymuslardir [73].

Cao ve ark, X-ray gorintiilerinden tiiberkiiloz siniflandirmasi i¢in ESA kullanmuslardir. Deneysel sonuglar uyguladiklart ESA
yaklagiminin etkinligini géstermistir [74].

Chen ve ark. [75] derin sinir agim1 (ESA) transfer edilen bir alan olugturarak, ABD videolarindaki fetal abdominal standart
diizlemi (FASP) bulmak i¢in 6grenmeye dayali bir yaklagim sunmuslardir. Diisiik seviyeli dzelliklere dayanan onceki galigmalarla
kargilastirildiginda, yaklagimlari, FASP *in karmagik goriiniimii temsil edebilecegini ve bdylece daha iyi siniflandirma performansi
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elde edilebilecegini savunmuslardir. Daha da 6nemlisi, az miktarda egitim 6rneginin neden oldugu asir1 6grenme sorununu azaltmak
icin, yeni bir transfer 6grenme stratejisi Onermislerdir. Kapsamli deneyler sonucunda yaklasimlarinin FASP lokalizasyonu igin en
gelismis yontemlerden daha iyi performans gosterdigini belirtmiglerdir. ESA’y1 yalnizca sinirli ABD egitim Ornekleri tizerinde
egitmislerdir. Onerdikleri yaklasim, derin ESA’dan faydalanirken iist diizey ozellikleri temsil etmek igin genellikle yetersiz egitim
orneklerinden muzdarip olan diger benzer tibbi goriintii hesaplama problemlerine kolayca genisletilebilecegini iddia etmislerdir.

Shin ve ark. [76] goriintii tanmimada ESA’larin kayda deger ilerlemelerinden bahsederken, tibbi goriintiileme alaninda ImageNet
kadar kapsamli bir sekilde agiklanmis veri setleri elde etmenin zorluklarindan bahsetmistir. ESA’larini tibbi goriintii siniflandirmada
basariyla kullanan ii¢ ana teknik oldugunu sdylemislerdir. Bunlari, sifirdan ESA agin1 egitmek, egitilmis sinir agimin 6zelliklerini
kullanmak ve denetimli ince ayarlarla denetlenmemis ESA'nin 6n egitiminin yapilmasi seklinde ifade etmiglerdir. Bununla birlikte,
dogal goriintii veri setinden tibbi goriintiiler i¢in 6nceden egitilmis ESA modellerinde ince ayar yapilmasit olarak bilinen transfer
ogrenmesine dikkat cekmiglerdir. Yaptiklar1 caligmada bilgisayar destekli algilama problemlerinin ¢éziimii i¢in derin ESA ’leri
kullanmislardir. Farkli ESA mimarilerini incelemislerdir. Katman sayisina gore parametre sayilarinin degistigi incelemis olduklari
modellerin, 5000 ile 160 milyon parametre arasinda degisen sayida parametre igerdiklerini ifade etmislerdir. Mekéansal goriinti
baglammin ve veri kiimesi dlgeginin performans iizerindeki etkisini degerlendirmislerdir. Ince ayar kullanarak onceden egitilmis
ImageNet ’ten ince ayar yoluyla transfer 6grenmesinin ne zaman ve neden yararlt olabilecegini incelemislerdir. Torakoabdominal lenf
nodu tespiti ve interstisyel akciger hastaligi siniflandirmasi olmak tizere iki bilgisayar destekli algilama problemi iizerinde
durmuglardir. Kapsamli deneysel degerlendirmelerinin, ESA model analizlerinin diger tibbi goriintiileme gorevleri igin yiiksek
performansli bilgisayar destekli goriintiileme sistemlerinde kullanilabilecegini 6ne siirmiislerdir.

Tajbakhsh ve ark. [77] uygun bir yakinsama saglamak i¢in biiyiik miktarda etiketli egitim verisi ve ¢ok fazla uzmanlik gerektiren
derin sinir aginin sifirdan egitmenin zorlugu ile ilgili soruna dikkat ¢ekmeye c¢aligmuglardir. Bunun i¢in 6nceden egitilmis derin
ESA’lerin yeterli ince ayar ile sifirdan egitim ihtiyacini karsilayip karsilamadigini arastirmiglardir. Bunun i¢in ii¢ farkli goriintiileme
yonteminden siniflandirma, tespit ve bolimleme igeren ii¢ uzmanlikta radyoloji, kardiyoloji ve gastroenteroloji dort ayri tibbi
goriintiileme uygulamasini géz 6niinde bulundurmuslardir.

Derin ESA’larin performansimi, dnceden egitilmis ESA’larin katman bazinda ince ayarlanmig olanlarin performansi ile
karsilastirmislardir. Ince ayarli ESA’larin egitim setlerinin boyutuna sifirdan egitilenlere gére daha dayamkl olduklarim
gozlemlemislerdir. S1g ya da derin ayarin belirli bir uygulama icin en uygun segenek olup olmadigi ile ilgili bir sonuca
varamamiglardir. Katmanli ince ayar semalarinin, eldeki uygulama i¢in mevcut verilere gére en iyi performansa ulagsmanin pratik bir
yolunu sunabilecegini savunmuslardir.

Yan ve ark. [78] gorintii simiflandirmast igin bir¢ok asamadan olusan bir derin 6grenme gergevesi tasarlamig ve bunu viicut
tanima goriintiilerine uygulamislardir. Onerdikleri model ile goriintii siniflandirma sorunu igin ayrimer ve bilgilendirici olmayan yerel
bolgeleri kesfetmeyi ve yerel bolgelere dayali goriintii diizeyinde bir siflandiric1 6grenmesini hedeflemislerdir. iki asamali 6grenme
olarak tanimladiklart bu yapida egitim 6ncesi asamada egitim dilimlerinden en ayirt edici ve bilgilendirici olmayan yerel yamalari
¢ikarmak i¢in ¢ok ornekli bir 6grenme seklinde ESA agini 6gretmeye galismislardir. Yiikseltme asamasinda ise onceden 6grenmis
olan ESA, goriintii simiflandirmasi ig¢in bu yerel yamalar tarafindan daha da giiglendirilmistir. Ayrimci yerel goriinimlerden
yararlanarak ogretilen ESA modelinin, kiiresel goriintii baglamimdan 6grenilenden daha dogru hale geldigini gézlemlemislerdir.
Kullandiklart yontemin en onemli 6zelligini ¢ok yonlii derin 6grenme yoluyla ayrimci ve bilgilendirici olmayan yerel yamalari
otomatik kesfetmesi olarak ifade etmislerdir. Yontemlerini sentetik bir veri seti ve biiyilik 6lgekli bir BT veri seti ile dogrulamislardir.
Yontemlerinin, standart derin ESA de dahil olmak {izere, modern yaklasimlardan daha iyi performans gosterdigini sdylemislerdir.

Greenspan ve ark. [79] yaptiklari ¢alismada derin 6grenmenin destekledigi teknoloji ve uygulamalari incelemislerdir. ESA’lerin
¢ok cesitli bilgisayarli gorme gorevlerindeki basarilarina dikkat ¢ekmislerdir. Derin ESA’larin ham verilerden otomatik olarak elde
edilen orta seviye ve yiiksek seviye soyutlamalari 6grendiklerini sdylemislerdir. Sonug olarak ESA’larin vasitasiyla olusturulan
tanimlayicilarin dogal goriintiilerde nesne tanima ve yerellestirmede son derece etkili oldugunu ifade etmislerdir. Tibbi goriintii
analizinde de her gegen giin ESA ve derin 6grenme yontemlerinin kullaniminin arttigini belirtmislerdir.

Cheng ve ark [80] sinir boliimlendirmesi gibi yanlis goriintii isleme sonuglarinin neden oldugu olasi hatalar1 6nleyerek, benign ve
malign nodiillerin ve lezyonlarin ayirici tanisi igin derin 6grenmeye dayali bilgisayar destekli tan1 (CADx) hakkinda kapsamli bir
calisma gergeklestirmiglerdir. Cogu geleneksel CADx algoritmasinda oldugu gibi, daha az dayanikli bir 6zellik setinden kaynaklanan
smiflandirma yanliliginin dniine gegmeye ¢alismislardir. Yigin giiriltii arindirict oto-kodlayiciyr (SDOK), meme ultrason lezyonlari
ve akciger BT nodiillerindeki farklilari incelemek i¢in kullanmiglardir. SDOK mimarisini, otomatik 6zellik arama mekanizmasi ve
giiriiltii tolerans: avantaji ile donatmislardir. SDOK tabanli CADx ‘in konvansiyonel semaya gore istiinliigiinii gostermek igin diger
CADx algoritmalar ile karsilastirmislardir. 10 kat ¢apraz dogrulama yaptiklart SDOK tabanli CADx algoritmasinin iki geleneksel
yontem iizerinde 6nemli artis gosterdigini ifade etmislerdir. Sonug olarak, derin 6grenme tekniklerinin, CADx sistemlerinin tasarim
paradigmasini agik tasarim ve problem odakli 6zelliklerin segilmesine gerek kalmadan degistirebilecegini soylemislerdir.

Kondo ve ark. [81] temel bilesen regresyon analizi kullanarak, ¢ok katmanli Grup verisi isleme yontemini (GMDH) igeren sinir
ag1 algoritmasini, karaciger ve dalak gibi organlari tanima problemlerine uygulamiglardir. Temel bilesen regresyon analizini birgok
gizli katmani olan derin sinir agindaki agirliklarin 6grenme algoritmasi olarak kullanmiglardir. Derin sinir aginin birgok gizli katmana
sahip mimarisini, Akaike ’nin bilgi kriteri (AIC) veya Tahmin Edilen Kareler Toplami (PSS) olarak tanimlanan tahmin hata kriterini
en aza indirgemek igin sezgisel 6zydonetim metodunu kullanarak otomatik olarak diizenlemislerdir. Sezgisel 6zyonetim metodunu
evrimsel hesaplamanin bir tiirii olarak belirtmislerdir. Sinir aginin mimarisinin birgok gizli katmana sahip olmasinin, GMDH tipi sinir
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aginda bir¢ok es dogrusallik olusmasina neden oldugunu ve bunun da tahmin degerlerini kararsizlastirdigini ifade etmislerdir. Ancak
yaptiklar1 ¢alismada olusturduklart GMDH tipi sinir aglarinda ¢ok es dogrusalligin olugsmadigini ve bdylece daha kararli ve daha
dogru tahmin degerleri elde ettiklerini belirtmislerdir. Onerdikleri bu yeni algoritmay, karaciger ve dalagin tibbi goriintii tanimalaria
uygulamiglardir. Karaciger ve dalak bolgelerinin organize GMDH tarafindan otomatik olarak tanindigini ve c¢ikarildigini
belirtmiglerdir. Tamima sonuglarini, geri yayilma yontemi kullanilarak egitilmis geleneksel sigmoid fonksiyonlu sinir aglari ile
karsilastirmiglardir. Uyguladiklar1 GMDH tipi sinir aglar1 yonteminin abdominal ¢oklu organlarin tibbi goriintiilerinin taninmasindaki
problemlerin ¢dziimiine katkida bulunabilecegini ifade etmislerdir.

Diger bir ¢aligmada ise Kondo ve ark. [82] GMDH tipi sinir aglarini, temel bilesen regresyon analizini kullanilarak kalp
bdlgelerinin tibbi goriintii tanimalarina uygulamislardir. GMDH tipi sinir agmin, kalp bdlgelerinin tibbi goriintli tanimasinda faydali
oldugunu gostermiglerdir. Bununla birlikte derin GMDH tipi sinir ag1 ile sag ve sol bobreklerin 3 boyutlu tibbi goriintii tanimasini
[83] yapmuslar ve akciger kanserinin derin geribildirim GMDH tipi sinir ag1 ile tibbi goriintii teshisindeki basarisini da gostermislerdir
[84].

Rose ve ark. [85] Derin katmanli kiimeleme yontemi kullanarak mamografi goriintiilerini analiz etmiglerdir. Bu ¢alismada, bir
radyologun dikkatini gerektiren ilgili bolgeleri giivenilir bir sekilde etiketlemek amaciyla bilgisayar destekli tespit icin mamogramlari
boliimlere ayirarak incelemislerdir. Siniflandirma, standart bir ileri beslemeli sinir ag1 ile birlikte derin bir 6grenme mimarisinin
denetimsiz kiimelenmesi olan yapi taglart kullanilarak yapilmistir. Elde ettikleri sonuglara gore, 0,96 goriintii bagina yama duyarliligi
ve 0,99 6zgilligi ile minimum goriintli 6zelliklerini kullanarak yiiksek boyutlu verileri isleyen bir siniflandirma aracinin olusturula
bilinecegini ifade etmislerdir.

Zhou ve ark. [86] hiperspektral gorintiilerin (HSI) saglam 6zelliklerini elde etmek igin bir spektral-uzaysal 6zellik 6grenmesi
(SSFL) yontemi onermislerdir. SSN” in spektral ve mekansal 6zellik 6grenme operasyonlar1 arasinda gegis yaparak faydali yliksek
seviye Ozellikleri 6grendigini ve daha sonra g¢ekirdek tabanli asir1 6grenme makinesinin (KELM), goriintii piksellerini siniflandirmak
icin SSN ’ye yerlestirildigini belirtmislerdir. SSN ’nin etkinligini dogrulamak i¢in iki temel HSI veri setinde kapsamli deneyler
gerceklestirmiglerdir. Modern yontemlerle karsilagtirildiginda, derin bir hiyerarsik yapiya sahip SSN ’nin, &zellikle egitim
orneklerinin sayist az oldugunda, genel dogruluk, ortalama dogruluk ve kappa (k) katsayist bakimindan daha yiiksek siniflandirma
dogrulugu elde ettigini gostermislerdir.

Lerouge ve ark. [87] goriintii etiketleme problemini ¢ézmek i¢in Girdi ¢ikisi derin mimari (IODA) ad1 verilen derin bir sinir agt
(DSA) mimarisi 6nermislerdir. IODA ’nin biitiin bir goriintiiyii etiketli bir haritanin tamamina dogrudan bagladigini ve tek bir sinir ag1
ileri adimi kullanarak her piksele bir etiket atadigini belirtmislerdir. IODA ’nin 6zgiinliigiinii, DSA giris 6n egitim dncesi kolayligini,
etiketlerin iist diizey bir gdsterimini 6grenmek icin ¢ikis alania aktarmak olarak ifade etmislerdir. Ozellik tasarimi veya cikis
kodlamasi gibi herhangi bir 6n islemeye gerek kalmadan, IODA ’nin tam bir sinir ag1 gercevesi iginde hizli bir goriinti etiketlemesi
sagladigini sdylemislerdir.

Wang ve ark. [88] ugtan uca kas ve daginik bolgeleri tanimlamak i¢in tamamen Evrigsimli aglara (FCN) dayanan yeni bir derin
sinir ag1 énermislerdir. {1k olarak, derin sinir agin1 egitmek icin smirli tibbi egitim verisine sahip olmanin zorluklarmi ele almislardur.
Ikincisi, biiyiik 6lciide farkli boyutlarda ve keyfi sekillerde hedef bolgeleri ele almak igin, dnerdikleri derin sinir aginin ¢ok dlgekli
bilgileri ve yapisal bilgileri aragtirmasinit saglamislardir. Klinik goriintiiler iizerinde yapilan deneysel sonuglar, yaklasimlarinin, kas ve
daginik bolgelerin semantik bdliimlenmesi icin son teknoloji FCN *den daha iyi performans gosterdigini kanitlamislardir. Onerdikleri
yontemin ¢esitli tibbi goriintiileme uygulamalarindaki diger bdlgeleri tanimlamak i¢in kolayca genisletilebilecegini iddia etmislerdir.

2.2.1.3. Medikal Bilisimde Kullanilan Derin Ogrenme Yontemleri

Hastalik tahmini, insan davranigi izleme, veri madenciligi derin 6grenme yontemlerinin kullanildigi medikal bilisim
uygulamalaridir. Tablo 4‘te Medikal bilisim alaninda kullanilan derin 6grenme yontemleri ve uygulandiklari alanlar gosterilmistir.

Tablo 4. Medikal bilisimde kullanilan derin 6grenme uygulamalart

Medikal Bilisim Uygulamalar: Uygulanan Derin Ogrenme Metotlari
Hastalik tahmini Derin inang aglart
Insan davranisi izleme Evrigimli sinir aglar
Veri madenciligi Yinelemeli sinir aglar
Evrigimli derin inang aglar
Derin sinir aglari

X Che ve ark. [89] derin 6grenme modellerinin performansini taklit ederken saglam bir tahmin yapmak i¢in yorumlanabilir
fenotip dzelliklerini 6grenmede yorumlanabilir mimik 6grenme adi verilen yeni bir bilgi damitma yaklagimini ortaya koymuslardir.
Cergeveleri, y1gin giiriiltii arindirict otomatik kodlayic1 ve uzun kisa siireli bellek gibi derin 6grenme modellerinden yorumlanabilir
Ozellikleri 6grenmek igin gradyan ile giiglendirilmis agaglar1 kullanmaktadir. Gergek diinyadaki klinik zaman serisi veri setindeki
kapsamli deneylerin, yontemlerinin derin 6grenme modellerinden daha iyi performans elde ettigini ve klinik karar vermede
yorumlanabilir fenotipler sagladigini belirtmislerdir.

Mibotto ve ark. klinik tahminsel modellemeyi ¢abuklastiran, elektronik hasta kayitlarindan olusan verilerden genel bir hasta temsili
elde etmek i¢in, danigmansiz derin 6zellik 6grenme yontemini 6nermislerdir. New York ’da bulunan Mount Sinai hastanesine ait veri
ambarindaki 700.000 hastanin elektronik hasta kayit verilerinin hiyerarsik diizenlerini ve bagimliliklarini yakalayacak sekilde 3
katmanli giiriiltii temizleyen oto-kodlayict yiginmi kullanmislardir. Hastalarin  ¢esitli  hastaliklara yakalanma ihtimalini
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degerlendirerek saglik durumlarimi genig Olclide Ongdren sonuglari “derin hasta” olarak adlandirdiklari bir gosterim ile ifade
etmislerdir. Farkli klinik alanlardan ve gegici gozetimden 76214 hasta iizerinde 78 hastalik iceren test gerceklestirmislerdir. Siddetli
diyabet, sizofreni ve cesitli kanser hastaliklarinin tahmininde daha iyi performans gosteren yontemleri klinik karar destek
sistemlerinin klinik tahminlemenin gelistirilmesinde katki yapacagin gostermiglerdir [90].

Nie ve ark. [91] seyrek derin 6grenme ile saglikla ilgili sorulardan hastalik ¢ikarimi yapmak igin derin 6grenme yontemlerini
kullanmiglardir. Cevrimi¢i doktorlar tarafindan etiketlenen gergek diinya veri setinde yapilan kapsamli deneyler ile kullandiklari
yontemin énemli performans kazanimlari oldugunu géstermislerdir.

Mehrabi ve ark. [92] Rochester Epidemiyoloji projesi verileri iizerinde gegici desen kesfi i¢in derin bir 6grenme algoritmasi
gelistirmislerdir. Her hastanin kayitlarini ICD9 ve HCUP CSS tan1 kodlar1 ile gegici klinik olaylarin bir matrisi olarak modellemisler
ve tani kodlarimi satirlar olarak ve tani yillarini da siitunlar olarak gdstermislerdir. Tan1 aninda 18 veya daha kiigiik yastaki hastalar1
se¢mislerdir. Her hastanin teshis matrisi degerleri kullanilarak, goriiniir digiimlii i¢ derin katmana sahip derin bir Boltzmann
makinesi olusturmuslardir. Modelin son agirliklari, hasta kayitlari arasinda ortak 6zellikler olarak analiz edilmistir.

Shin ve ark. [93] Ulusal bir arastirma hastanesinin resim arsivleme ve iletigim sisteminden radyoloji goriintilerinin semantik
etkilesimlerini ¢ikarmak ve raporlamak i¢cin harmanlanmig bir metin ve resim derin 6grenme sistemi ortaya koymuslardir. Dogal dil
isleme ile klinisyenler tarafindan tanisal referans icin secilen temsili ~ 216K iki boyutlu anahtar imge koleksiyonunu olusturmuslar ve
goriintiileri otomatik olarak aciklamalariyla eslestirmislerdir. Olusturduklari model, anlamsiz etiketler iiretmek ve bunlar1 bir goriintii
verisi olarak 6ngdrmek icin, belge ve climle diizeyinde metin koleksiyonlarinda denetlenmeyen &grenme ile denetimli 6grenme
arasinda birlestirmislerdir. Taranan hastaya ait goriintiide radyoloji seviyesinde anlamsal bir tahmin yapildigini ve bununla iliskili
anahtar kelimelerin olusturuldugunu belirtmislerdir. Daha belirleyici bir hasta taramasi i¢in bir dizi sik hastalik tipi iizerinde
durmuslardir. Bunun, ¢ogu modern klinik kurumda bulunan -elektronik hasta kayitlarindan biiyiik o6lgekli &grenmenin
gergeklestirilebilecegini ve hastaliklarin tahmini i¢in faydali olabilecegini belirtmislerdir.

Lipton ve ark. [94] yogun bakim iinitesinde (YBU) klinik tibbi verileri ¢ok degiskenli zaman serileri olarak ifade etmislerdir. Her
hasta ziyareti i¢in, sensor verileri ve laboratuvar test sonuglarini hastanin Elektronik saglik kayitlarina (EHR) kaydetmislerdir. Bu
kayitlarin birgok bilgiyi icerdigini ancak degisken uzunluk, diizensiz 6rnekleme ve eksik verilerden dolay1 verilerin etkili bir sekilde
benimsenmesinin zor oldugunu sdylemislerdir. Tekrarlayan Sinir Aglarindan (YISA ’ler), Uzun kisa siireli bellek (LSTM) gizli
birimlerini kullananlarin, dizi verilerinden 6grenmede giiglii ve giderek daha popiiler hale gelen modeller olduklarini sdylemislerdir.
Bu modellerin degisken uzunluktaki dizilerin etkin bir sekilde modellenmesinde ve uzun mesafeli bagimliliklar1 elde etmedeki
basarilarindan s6z etmislerdir. Caligmalarinin, LSTM ’lerin ¢ok degiskenli klinik 6l¢iim serilerindeki kaliplari tanima yetenegini
deneysel olarak degerlendirmede ilk oldugunu iddia etmislerdir. Spesifik olarak, 13 6rnek iizerinde 128 taniy1 sik sik fakat diizensiz
drneklenmis klinik dlgiimleri simflandirmak igin bir model egiterek tanilarin ¢ok etiketli stmiflandirma elde etmeye calismislardir. i1k
once, klinik verilerin modellenmesinde basit bir LSTM aginin etkinligini belirlemisler. Daha sonra, her adimda hedefleri ¢ogalttiklar
basit ve etkili bir egitim stratejisi benimsemiglerdir. Yalnizca ham zaman serilerinde egittikleri modellerinin diger yontemlerden daha
iyi performans gosterdigini iddia etmiglerdir.

Liang ve ark. saglik hizmetlerinde kullanilan bilgisayar destekli kural tabanli karar destek sistemlerinin yetersiz oldugunu 6ne
stirmiiglerdir. Bunun yerine Evrigimli derin inang aglarindan olusan bir yontem onermislerdir. Yontemlerini, Cin’de elektronik hasta
kayitlarindan manuel olarak doniistiiriilmiis medikal teshis verilerinden ve hipertansiyon verilerinden olusan genis 6l¢ekli bir veri seti
ile egitmiglerdir. Deneysel sonuglar, onerdikleri modelin daha 6nce bilinmeyen kavramlari ortaya koyabildigini ve geleneksel
modellerden daha iyi performans gosterdigini soylemislerdir [95].

Putin ve ark. [96] degisken derinlikli, yap1 ve optimizasyona sahip 21 adet DSA i¢eren modiiler bir yap1 tasarlayarak temel bir kan
testiyle insanin kronolojik yagini tahmin etmeye ¢alismislardir. DSA ’leri egitmek i¢in ortak kan biyokimyasindan 60.000’den fazla
ornek ve tek bir laboratuvar tarafindan yapilan ve kronolojik yas ve cinsiyete bagh rutin saglik muayenelerinden hiicre sayimi
testlerini kullanmiglardir. Olusturduklar1 yapida en iyi performans gésteren DSA, 10 yillik bir ¢ergevede kronolojik yasi tahmin
ederken % 81,5 dogruluk degerine sahip ve 10 yillik bir cergeve i¢inde kronolojik yas1 ongoériirken, tiim yap1 % 83,5 dogruluk
degerini elde etmistir. Olusturduklar1 model, ayn1 zamanda insanin kronolojik yasini tahmin etmek icin en onemli 5 isaretleyici
belirlemiglerdir. Bunlari; albiimin, glukoz, alkalen fosfataz, iire ve eritrositler olarak tanimlamiglardir. Model yapilarinin, kronolojik
yas ve cinsiyete bagli ¢ok modlu verilerin entegrasyonunu kolaylastirabilecegini; bunun da insanlarda yaslanmanin biitiinlesmis
biyobelirteglerini izlemek ve tiirler arasindaki farkli 6zelliklerin test edilmesini izlemek i¢in basit, minimal invaziv ve uygun maliyetli
yontemlerin olusmasini saglayabilecegini savunmuslardir.

Futoma ve ark. [97] erken hastane geri kabullerini tahmin etmek i¢in daha 6nce uygulanmanus ve tipik olarak saglik literatiiriinde
uygulanan regresyon yontemlerinden daha 1iyi performans gosteren birkag Ongoriici modeli agiklamiglar ve bunlar
karsilagtirmiglardir. Yalmizca ICD kodlarmi ve birkag arka plan degiskenini kullanarak hasta geri kabul riskini degerlendirmede
kullanilan modeller olusturmak i¢in genel bir cerceveyi vurgulamislardir. Onerdikleri yontemi literatiirdeki digerleriyle karsilastirarak
rastgele ormanlar, cezalandirilmig lojistik regresyonlar ve derin sinir aglarinin daha 6nce bu soruna uygulanan diger yontemlerden
anlamli olarak daha iyi tahmine dayal1 performans gosterdigini savunmuslardir.

Zhao ve ark. Parkinson hastaliginin siddetinin yiirime bilgisinden, 6zellikle de ayak sensdrleri tarafindan kaydedilen Dikey
Zemin Reaksiyon Kuvveti’nin (VGRF) ardigik verilerinden otomatik olarak derecelendirilmesi igin yiiriiyilis verilerinin ardindaki
zamansal kaliplart 6grenmek i¢in LSTM ve ESA’i birlestiren iki kanalli bir model geligtirmislerdir. Olusturduklar1 modeli kamuya ait
iic VGRF veri kiimesi ile egitmis ve test etmislerdir. Onerdikleri modelin iyi egitildikten sonra, éngériilen siddet, herhangi bir 6znellik
endigesini ¢ozen sensor verilerinden dogrudan elde edilebilecegini savunmuslardir. Bunun tani prosediiriinii basitlestirdigini ve daha
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fazla kisisellestirilmis tedavi sagladig1 icin beyin cerrahlaria yarar saglayacagini iddia etmislerdir. Onerdikleri LSTM modelinin daha
fazla veri tiirtinii barindirmak icin gelistirilebilecegini, Parkinson hastaliginin siddet diizeylerinin tahmin dogrulugu agisindan mevcut
olanlardan daha iyi performans gosterdigini ve Parkinson hastaliginin klinik teshisine katkida bulunacagini belirtmislerdir [98].

Purushotham ve ark. 2001 — 2012 yillar1 arasinda, Beth Israel Deaconess Tip Merkezi’nde yogun bakim iinitesine kabul edilen
tim hastalar1 kapsayan (MIMIC-III) kamuya acik veri setini kullanarak mortalite ve yatig siiresi i¢cin Derin 6grenme modellerinin
tahmin performansini incelemislerdir. Calismalarinda YISA temelli bir yap: onermislerdir. Elde ettikleri sonuglarin, derin égrenme
modellerinin, o6zellikle “ham” klinik zaman serisi verilerinin modellere girdi Ozellikleri olarak kullanildiginda, diger tiim
yaklagimlardan tutarli bir sekilde daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir [99].

Davoodi ve Moradi, yogun bakim {initelerinde mortalite tahmini i¢in Derin Kural Tabanli Bulanik Simiflandirici (DRBFS)
modelini dnermislerdir. DRBFS’de, her bir iinitedeki gizli katman, yorumlanabilir bulanik kurallarla temsil edilmektedir. Y1gin
yaklagimina gore, aym giris alani DRBFS’nin her temel yap1 biriminde tutulmaktadir. Mevcut ana birimin tahmin sonuglarinin rasgele
cikarimlarindan elde edilen rasgele kaymalara ek olarak verilen egitim, bir sonraki ana yapi1 biriminin girdisi olarak sunulmaktadir.
MIMIC-III veri setinden belirlenen 10972 eriskin hastalarin% 9,31°i hastanede 6lmiistiir. Yogun bakim iinitesinin ilk 48 saatindeki
heterojen 6zellik seti hastane i¢i mortalite orani i¢in ¢ikarilmistir. Onerdikleri modelde Naive Bayes (NB), Karar Agaglar1 (DT),
Gradyan Arttirma (GB) gibi bir¢ok siniflandiriciyr degerlendirmislerdir. Elde ettikleri sonuglar DRBFS’nin, yorumlanabilir kural
tabanlarini korurken cesitli yontemleri geride biraktigin1 gostermistir. Ayrica, belirli kiimeleme yontemlerinden faydalanan DRBFS ’in
biiyiik heterojen veri kiimeleri igin iyi 6lgeklendirilebilecegini belirtmislerdir [100].

Supratak ve ark. Biyomedikal uygulamalarda farkli tiplerdeki biyo-isaretler ve sinyallerden 6zelliklerin ¢ikarilmasinda SAE, ESA
ve YISA ’in kullanimlarini incelemislerdir[101].

Pereira ve ark. el yazisi goriintiilerden 6zelliklerin 6grenilmesi i¢in ESA kullanmuslardir. Ek olarak, bilgisayar destekli Parkinson
hastalig1 teshisi ile ilgili aragtirmay1 desteklemek igin goriintiilerden ve sinyal tabanli verilerden olusan bir veri seti hazirlamislardir.
Onerdikleri yaklasim, ham veriler ve doku temelli tanimlayicilarla karsilastirilmus, temel olarak erken asama tespiti baglaminda %
95’e varan sonuglar elde etmislerdir. Elde edilen dinamigin derin 6grenme teknikleri kullanilarak analizi, otomatik Parkinson hastalig1
tanimlamasi i¢in yararli oldugu kadar el yazis1 6zelliklerin ¢ikariminda daha iyi performans gosterdigini ifade etmislerdir[102].

Waulsin ve ark. beyin islevleri ile ilgili klinik EEG dalga formlarindan anomali tespiti i¢in yari-danigmanli DSA kullanmislar ve
uyguladiklar1 yontemin SVM ’den daha basarili sonuglar verdigini iddia etmislerdir [103].

Hu ve ark. beyin hastaliklarinin teshisinde ve klinik karar destegi saglamada derin 6grenmenin avantajlarini gostermek igin
Alzheimer hastaligmi calismalarinda 6rnek olarak kullanmislardir. Oncelikle, ham fMRG 90 beyin bélgesine ait aktiviteleri temsil
eden bir matrise doniistiirmiislerdir. Daha sonra, farkli beyin bolgeleri arasindaki fonksiyonel baglantiy1 gostermek i¢in her bir beyin
bolgesi ¢ifti arasindaki korelasyonun hesaplanmasiyla bir korelasyon matrisi olusturmuslardir. Sonraki asamada da, Alzheimer
hastaligina duyarl bir korelasyon matrisini siiflandirmak i¢in Oto-kodlayici (AE) bir ag olusturmuslardir. Hastalik tahmini ile ilgili
deneysel sonuglar kullandiklart yontemin geleneksel yontemlere gore daha basarili oldugunu gostermistir. Alzheimer hastaliginin
tahmininde gii¢lii bir referans saglayan yontemleri SVM ile karsilagtirildiginda tahmin dogrulugunda yaklasik % 25 gelisme
gosterdigini gdzlemlenmislerdir [104].

Pang ve ark. [105] biyomedikal goriintiilerin uc¢tan uca siniflandirilmasi igin, yiiksek stabilite ve kesin dogruluk oranimna sahip,
derin ESA’ye dayanan bir derin 6grenme yaklagimi 6nermislerdir. Derin bir model olusturmak i¢in etki alani aktarilmig derin ESA
uygulamiglar ve ardindan, denetimli egitimi kullanarak orijinal biyomedikal goriintiilerin ham piksellerine dayanan genel bir derin
O0grenme mimarisi gelistirmislerdir. Modellerinde, 6zellik alaninin manuel tasarimina ihtiyag duymamiglardir. Siiflandiricilarini,
kamuya ait biyomedikal veri setlerinde degerlendirmisler ve son teknoloji yaklasimlarla karsilagtirmislardir. Onerdikleri modelin
biyomedikal goriintiiler igin saglam ve otomatik olarak ugtan uca siniflandirmada basarili oldugunu belirtmislerdir.

3. Sonug¢

Saglik alaninda hastaliklarin erken tanisinda makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimi artmustir. Biyomedikal, saglik biyo-
informatigi ve medikal goriintiileme makine 6grenmesi yontemlerinin en popiiler oldugu alanlardandir. Farkli ag mimarileri ve
O0grenme algoritmalari ile biiylik verinin analizinde basarili olan derin 6grenme yontemleri saglik alaninda da hem hastaliklarin erken
tanisinda hem de hastaligin erken tedavisinde saglik ¢aliganlarina yardimer olacagi goriilmektedir. Saglik alaninda bu yontemlerin
kullanilmas1 6liimciil sonuglara yol acan siireglerin dnceden tahmin edilmesinde ve hastaligin hangi evrede oldugunun
belirlenebilmesi i¢in faydali olacagi diisiiniilmektedir. Bununla birlikte derin 6grenme yoOntemlerinin hala bir¢ok alanda
genellestirilerek kullanimi miimkiin degildir. Elbette ki bunda daha 6nce kullanilan yontemlere olan giiven ve derin 6grenme
yaklasiminin birgok alanda oldugu gibi saglik alaninda da tam olarak bilinmemesinden dolayr benimsenmemesi olarak on plana
¢ikmaktadir. Bazi arastirmalar derin 6grenme yontemlerini aldatmacadan ibaret olarak gormekte iken digerleri ise derin 6grenme icin
¢ok biiyiik veriye ihtiya¢ oldugunu ve 6grenme modelinin veriye gore uyarlanmasinin uygulanan modelin basarisini etkilediginden
bahsetmektedirler. Bu ¢aligmada derin 6grenme yaklagimlarinin saglik alanindaki uygulamalari incelenmistir. Tiim 6n yargilara ve
elde edilen basarili sonuglara ragmen derin 6grenmenin saglik alaninda basarili olabilmesi igin veriye gore uygun model yaklagiminin
benimsenmesinin ve farkli derin 6grenme mimarilerinin saglik alaninda kullaniminin artmasina bagli oldugunu sdyleyebiliriz. Bu
alanda yapilacak calismalarda da matematiksel modellemenin 6nemine vurgu yapmaktayiz. Derin 6grenme mimarilerinin temelindeki
matematiksel modellemeler ne kadar iyi anlasilirsa gelecekte de derin 6grenme yontemleri o kadar basarili olacaktir.
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