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OZET

BEYIN GORUNTULEME TEKNIKLERININ ALZHEIMER HASTALIGI ERKEN
TANI TAHMININDE KULLANILMASI

Savas OKYAY
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Haziran, 2016
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Nihat ADAR

Demans tipine gore hastalarin beyinleri karakteristik farkliliklar gosterir. Beyin
korteks kalinligi, baz1 bolgelerin hacmi veya yiizey alani gibi olgiilendirmeleri, hastalik
tiplerinin belirlenmesinde etkilidir. Tibbi goriintiileme standartlarina uygun beyin
goriintiileri manyetik rezonans goriintiilleme cihazlarindan elde edilebilir. Goriintiilerin
baslik kismi, hastalara, hastaliklara, ayrica goriintiilleme c¢alismalarina olmak tizere farkl
tiir birgok teknik olan veya olmayan bilgi barindirir. Beyin gorsel dosyalar1 ve basliklari
lizerinden goriintii isleme tekniklerinin de yardimi ile hasta beyinlerinin fiziksel
Ozellikleri sayisal olarak c¢ikarilabilir. Elde edilen sayisal verinin siniflandirma
algoritmalari i¢erisinde diizlemde vektorler seklinde ifade edilmesi sonrasinda numuneler
simiflandirilabilir. Bu ¢alismada, 19 adet Alzheimer hastaligi, 19 adet frontotemporal
demans ve 25 adet vaskiiler demans olmak tizere ii¢ farkli hastaliktaki 63 numunenin
manyetik rezonans goriintiileri kullanilmaktadir. Dilimlenmis beyin goriintii setleri
Freesurfer beyin analiz yazilim araci ile birlikte islenmektedir. Programin basarili analizi
sonrasinda Uretilen istatistik bilgileri igerisinden farkli  6znitelik  gruplar
olusturulmaktadir. Oznitelik matrisleri, sarmalama yaklasimh 6znitelik se¢im ydntemi
uygulanacak sekilde genetik algoritmaya gonderilmektedir. Bulunan degerli 6znitelikler,
hastaligi belirlemede etkili olan uzuvlar, tartisilmaktadir. Farkli siiflandirma
yaklagimlar1 ve genetik algoritma parametreleri uygulanarak %95.2’yi géren dogruluk

sonuglar1 ve hata matrisleri elde edilmektedir.

Anahtar Sézciikler: Genetik algoritma, Oznitelik se¢imi, Freesurfer, Siniflandirma,

Demans.



ABSTRACT

THE USE OF BRAIN IMAGING TECHNIQUES FOR PREDICTING EARLY
DIAGNOSIS OF ALZHEIMER’S DISEASE

Savas OKYAY
Department of Computer Engineering
Anadolu University, Graduate School of Sciences, June, 2016
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Nihat ADAR

Brains of dementia patients show characteristic differences according to the type of
disease. Brain measurements such as cerebral cortical thickness, volumes or surface areas
of some specific regions are effective in determining the type of disease. Brain images
that are appropriate to the medical imaging standards can be obtained from magnetic
resonance imaging devices. The headers of the images contain many different types of
technical or non-technical information about patients, diseases, also imaging studies.
Through brain imaging files and headers, the physical characteristics of patient brains can
be extracted with the help of image processing techniques. After the numerical data is
expressed as vectors in the plane during the classification, samples can be classified. In
this study, magnetic resonance scans of 63 samples, having three disease types: 19
Alzheimer’s disease, 19 frontotemporal dementia, and 25 vascular dementia, are used.
Sliced brain image sets are processed with Freesurfer brain analyzing software tool.
Different feature groups are created via generated statistical information after successful
analysis of the program. Feature matrices are sent to the genetic algorithm that is used as
a wrapper method for feature selection. Significant features, the brain regions that are
effective in identifying the disease, are discussed. Applying different classification
algorithms, and also genetic algorithm parameters, accuracy results up to %95.2 and

confusion matrices are achieved.

Keywords: Genetic algorithm, Feature selection, Freesurfer, Classification, Dementia.



TESEKKUR

Oncelikle bu tez ¢alismasi olmak iizere birlikte yer aldigimz tiim akademik
caligmalarda, ayrica idari ¢alismalarda yapmis oldugu nokta atis1 oneriler ile ¢alisma
verimini yiikselten, herhangi baska bir konuda dara diistiigiimde destegini esirgemeyen,
kendime 6rnek almaya calistigim, engin bilgi birikimine sahip Sayin Nihat Adar’a en

icten tesekkiirlerimi sunarim.

Lisans ve yiiksek lisans egitimim boyunca yapmis oldugu 6gretim ve tavsiyeler igin
Sayin Kemal Ozkan’a biitiin kalbimle tesekkiir ederim. Egitim-6gretim hayatim boyunca

tizerimde emegi olan diger biitiin hocalarima da tesekkiirlerimi sunarim.

Calismalarima verdigi oneriler ile seviye atlattiran derin bilgi birikimli arkadasim

Sayin Cihan Uyanik’a en ic¢ten tesekkiirlerimi sunarim.

Bu calismada kullanilan veri setinin olugmasindaki katkilarindan o&tiirii Sayin

Demet Belgin Ozbabalik Adapinar ve Saymn Baki Adapinar’a tesekkiirlerimi sunarim.

Son olarak, beni bugiinlere ulastiran sevgili aileme minnettarim.

Savag Okyay
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1. GIRIS

Yas ilerledik¢e karsilasilma orami ciddi sekilde artan demans hastaliklari,
noropsikiyatrik bozukluk olarak tanimlanmaktadir. Bu tiir hastaliklar, bilissel
bozukluklar ve zihin islevlerinin yitirilmesi, kisiliklerin degiskenlik gostermesi ile
ilgilidir [1]. Demans hastaliklarinin en sik karsilasilanlarindan bazilart Alzheimer
hastaligi (AH), vaskiiler demans (VaD) ve frontotemporal demans (FTD) olarak
siralanabilir. 2003 yilinda yapilan bir arastirmanin sonuglarma goére, demansh yash
sayisinin 2030 yilinda 63 milyonu, 2050 yilinda ise 114 milyonu gorebilecegi tahmin
edilmektedir [2].

Alois Alzheimer, sonralarda kendi ad1 ile anilacak, nedeni tam olarak bilinemeyen
ancak 21. kromozomun uzun kolunda protein birikimi sonucu beyinde plaklarin olusumu
ile dikkat ¢eken hastaligi 1907 yilinda tanimlamistir [3]. AH, en sik karsilagilan demans
nedeni olarak vurgulanmaktadir [4]. Cesitli noropsikiyatrik ve davranigsal bozukluklarin
artt1g1, biligsel islevlerin azaldigi hastalik ile yasam kalitesi azalmakta, hatta 6lim ile de
sonuglanabilmektedir [5]. Tiim demans vakalarinin yaklasik olarak yarisini olusturan,
¢ogu zaman giderek fazlalasan unutkanlik siiphesi ile tespit edilen AH’nin karsilagilma
riskinin, diger yasla ilerleyen hastaliklara gore daha kesin bir sekilde yasa bagl olarak
arttigi vurgulanmaktadir. 65 yas iizerindeki niifusta, Alzheimer hastaligi ile %3-11
arasindaki bir oranda, 85 yas tizerinde ise %20-47 arasindaki bir oranda karsilasilmaktadir
[6]. 2005 yilinda yapilan bir arastirmada, hastaligin diinya genelinde yaklasik 24 milyon
insan1 etkiledigi raporlanmisgtir ve yasam siiresi ile etkilesimli olarak 2040 yilinda 80
milyon kisiyi etkileyebilecegi Ongoriilmektedir. Ayni arastirmanin sonuglarina gore
Tiirkiye’de ise 250-300 bin AH’ye sahip vatandasimiz oldugu tahmin edilmektedir [7].

Medikal ¢alismalarda multi-enfarkt demans ismi ile de karsilasilabilecek VaD, en
stk rastlanma siralamasinda ikinci sirada bulunur; 50 yasin tizerindeki erkeklerde
karsilagilma orani daha fazladir. En sik rastlanma siralamasinda AH’yi takip eden
VaD’nin belirtileri ve tani 6l¢iitleri ne kadar AH’ye benzese de, klinik tan1 konulabilmesi
icin laboratuvar veriSinin varligi dnemlidir [3]. Patolojik degisikliklerin yani sira AH’ye
benzer ndropatolojik dejeneratif degisiklikler de goriilebilir; bagka bir ifade ile VaD’nin
AH’ye klinik aciklamalar ile ne derece benzedigi yapilan calismalarda

gosterilebilmektedir [8].



Oldukga sik goriilen bir diger demans tipi ise, daha ¢ok yiiriitiicii islevlerin
bozulmasindan kaynaklanan kognitif etkilenmenin karsilagildigi FTD’dir; sosyal ve
kigisel iliskilerdeki bariz degisiklikler ile fark edilebilir [9]. Belirgin davranis
problemlerini tetikleyen, alisilagelmisin disinda bulgulari olan, kisilik degisimi ve sosyal
davraniminda bozuklugun hastalik boyunca 6n planda oldugu FTD diger demanslarla
karsilastirildiginda, hicbir diger demans tipinde olmadigi kadar, %40-60 arasinda bir
oranda, aileseldir ve goriilme sikligiin %3’ gegmedigi belirtilmektedir. Bu nedenle bu
hastalik giindeme ¢ok fazla gelememektedir. Bu demans tipini diger demans tiplerinden
ayirmak nispeten kolay olarak belirtilmektedir ancak diger psikiyatrik bozukluklar da isin
icine girdiginde ayrim zorlasabilmektedir [10].

Medikal testler sirasinda, bunama sikayeti ile gelen hastalar basta olmak iizere
demans hastaliklarindan birine sahip olmasi muhtemel hastalarin beyin goriintiileri
tizerinden kortikal hacim, kalinlik, yiizey alani gibi beynin belirgin o6zellikleri
gozlemlenerek klinik tan1 konulmaya calisilir.

Manyetik rezonans goriintiileme (MRG), viicut anatomisine 151k tutan goriintiileme
tekniklerinden biridir. Radyo dalgalari ve miknatis kullanimi yardim ile ilgili uzvun
goriintiisiiniin olugsmasini saglayan, radyasyon i¢cermeyen bir tekniktir. Bir manyetik alan
icerisinde sabit duran bir hastaya gonderilen atomlar igerisinden protonlarin miknatis
tizerinden sapma etkisi ile ortaya cikan enerjinin sinyale doniistiiriilmesi iizerine
kuruludur. T1 ve T2 sekanslari, MRG’nin metodolojisini olusturur. T2 agirlikli sekansta
patolojik sinyal intensite farkliliklari saptanmaya calisilirken T1 agirlikli sekansta
yumusak doku kontrasti hatasiz elde edilebilir ve anatomik degerlendirme i¢in zemin
hazirlanmis olur [11].

MRG cihazlarindan ¢ikt1 olarak Neuroimaging Informatics Technology Initiative
(NIfTI) vb. girisimler kapsaminda medikal goriintiileme standartlarina uygun goriintii
dosyalar1 elde edilebilir. nii (NIfTI1 veri tipi) veya dicom (Digital Imaging and
Communications in Medicine) dosya uzantili medikal goriintii dosyalart beyni iki boyutlu
dilimlenmis resimler {izerinden ii¢ boyutlu sekilde ifade etmeye calisir. Bahsedilen
dilimlenmis beyin goriintiileri farkli eksenlere gore izdiistimsel iki boyutlu olarak elde
edilebilir. Her bir goriintii dosyasinin igerisinde, ilgili beyin boliimiiniin bir eksene gore
iz diigim gorseli ve bu gorsele ait goriintilleme caligmasinin nerede, ne zaman
gerceklestigi gibi teknik olmayan bilgilerinin haricinde gorsel dosyanin teknik bilgileri

de bulunur. S6z konusu goriintiileme ¢alismalari ¢ogu zaman gri seviye olarak islenir.



Goriintli isleme tekniklerinin kullanilmasi ile gorsel dosyalar {izerinden arzu edilen
oOl¢iilendirmelere ulagilabilir. Girdi-¢ikt1 analizi yapilirken farkli 6lglilendirmelerin farkli
bir sonucu tetikledigi varsayildiginda, dikkat edilmesi gereken 6zelliklerin dogru tespit
edilmesi biiylik 6nem tagimaktadir. Her bir girdi 6rnegi i¢in, aranacak 6zellik goriintiiniin
farkli yerlerinde olsa bile zorlanmadan bulunabilir olmalidir. Goriintii dosyalarindan elde
edilen tanmimlayici sayisal veri bloklarinin bir diizlemde noktalar seklinde ifade
edilmesinden sonra, noktalarin arasindan ¢ekilecek sinir ¢izgileri ile 6rnekleri kiimelere
ayirmak miimkiindiir. Teoride, benzer o6zellikleri tasiyan oOrneklerin ayni kiimelere
girmesi saglanarak smiflandirma yapilmis olur. Demans hastaliklarini igeren veri seti ile
yapilacak siniflandirma ¢alismalarinda klinik tanilarin dogru tahmin edilebilmesi i¢in,
medikal gorsel dosyalar iizerinde beyin boliimlerine yonelik 6nem tasiyan noktalar
belirlenmelidir.

Smiflandirma islemleri yapilirken girdi olarak gdosterilen 6zelliklerden bazilarinin
digerlerine gore ¢ok daha kiymetli nitelendirilmesi miimkiindiir. Baz1 6zelliklerin ise
yapilmasi istenilen siniflandirmada etkisi olmayabilir. Bu dogrultuda, girdi olarak tiim
Oznitelik seti yerine kiymetli 6zniteliklerin segilmesi, siniflandirma tahmininin daha
dogru olmasi adina 6nemlidir.

Bu calismanin ilk evrelerinde, AH, FTD ve VaD olmak iizere ii¢ demans tipini
iceren bir veri setine ait elde edilen tiim O6zniteliklerinin birlikte kullanilmasi ile
smiflandirma ¢alismalar1 yapilmistir. Karsilagilan dogruluk sonuglarinin %30 civarinda
bulunmasi ve tatmin edici olmayisi {izerine alt 6znitelik setlerinin tespit edilmesi ve
dogruluk sonuglarinin ylkseltilmesi, c¢alismanin motivasyonunu olusturmustur. Bu
dogrultuda bu c¢alismada, degerli Oznitelik setlerinin tespit edilmesi amaci ile tim
Oznitelikler icerisinden digerlerine gore daha kiymetli olabilecek 06zniteliklerin,
sarmalama metotlu Oznitelik se¢im yaklasimmin farkli siniflandirma algoritmalari

tizerinden ne sekilde sonuglandigi anlatilmaktadir.

1.1. Literatiir Taramasi

Medikal ve bilgisayar bilimleri arasindaki disiplinler arasi ¢aligmalar kapsaminda
beyin goriintiileme alaninda yapilan ¢alismalarin her gegen giin daha genis bir alana
yayildig1 sdylenebilir. Ozellikle son yillarda bu alanda birgok onemli ¢alisma yapildig

goriilmektedir. Arastirmacilarin iicretsiz erisimine sunulan standart veri setlerinin



kullanildig1 ¢alismalar oldugu gibi kendi veri setleri iizerinden elde edilen bulgular ile
literatiire katkida bulunan calismalarin sayist da bir hayli fazladir. Son yillarda
uluslararasi alanda medikal goriintiilerin bir havuzda toplanarak kapsamli veri setlerinin
olusturulmasi amacina hizmet eden iki onemli girisim dikkat ¢gekmektedir. ABD merkezli
Alzheimer Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) ve Avrupa Birligi AddNeuroMed
programi, AH gibi 6nde gelen demans hastaliklar1 i¢in veri toplamak ve dogrulamak i¢in
yapilandirilmustir. Iki program da sirasi ile Kuzey Amerika ve Avrupa’dan toplanilan MR
gorilintiilerini  aragtirmacilarin ~ erisimine sunmaktadir. Detay olarak ise, tiim
programlardan elde edilecek bulgularin Kkendi igerisinde karsilastirilabilirliginin
saglanabilmesi amaci ile AddNeuroMed programinin ADNI ile uyumlu olacak sekilde
tasarlandig1 belirtilmektedir [12]. AddNeuroMed veri seti, University of Kuopio,
Finlandiya, University of Perugia, italya, Aristotle University of Thessaloniki,
Yunanistan, King’s College London, Birlesik Krallik, University of Lodz, Polonya ve
University of Toulouse, Fransa olmak lizere 6 farkli tiniversitenin isbirligi ile ortaya
cikmistir [13]. ADNI veri seti ise Kuzey Amerika’da bulunan 55 merkezi katilimct
sayesinde toplanmistir; ayrica, bazi hastalar i¢in bir hastaya ait farkli zaman dilimlerinde
elde edilen beyin goriintiilerini de igerisinde barindirmaktadir [14]. Her iki veri seti de
AH, hafif bilissel bozulma (HBB) gibi baslica hastaliklara sahip hastalarin ayrica saglikli
kontrol bireylerinin MR goriintiilerini, klinik tanilart gibi ¢aligmalar sirasinda
kullanilacak veriyi icermektedir.

Beyin goriintiileme, modelleme ve demans hastaliklarinin siniflandirilmast gibi
bilgisayar bilimleri ¢alismalarinda beynin sanal olarak insa edilmesi, modellemelerden
Oznitelik ¢ikarilmasi gibi islemler igin bazi yazilim araglar1 da kullanilabilmektedir.
Literatiirde yardimci yazilim araglar1 ile elde edilen Ozniteliklerin siniflandirma
islemlerinde kullanilmasi iizerine kurulu ¢alismalarin sayis1 oldukca fazladir.

2013 yilinda AddNeuroMed toplulugu igerisinden 116 AH hastasi, 119 HBB
hastas1 ve 110 kontrol bireyleri olmak iizere toplam 345 numunenin bulundugu veri seti
ile yapilan bir deneysel ¢alismada karar agaclari, yapay sinir aglari, destek vektor
makinalar1 (SVM) gibi farkli tekniklerin belirtilen veri seti tizerindeki siniflandirma
performansi incelenmistir. FreeSurfer v4.5.0 beyin analiz yazilim araci, goriintii isleme
ve Oznitelik ¢ikarimi i¢in kullanilmistir. Analiz sonrasinda elde edilen 34 kortikal kalinlik
ve 23 hacimsel veri olmak iizere toplam 57 6l¢ii, ¢ok degiskenli analizlerin girdisi olarak

belirlenmistir. Cogu numunede 0 olarak hesaplanan bazi 6zniteliklerin analizler sirasinda



kullanilacak 6znitelikler listesinden ¢ikarildigr belirtilmistir. Sag ve sol beyin boliimleri
icin ayr1 ayr1 hesap edilmis beyin Olglilendirmelerinin ortalamalar1 alinarak 6znitelik
sayisinin azaltildigi, bu sayede verinin yorumlanabilirliginin daha kolay hale geldigi ve
tahmin sonuglarmin 6nemli bir sekilde degisme ugramayacagi ifade edilmistir. Hacimsel
Olciilendirmeler hastanin kafatas1 i¢i hacmine gore normalize edilmis olup kalinlik
Olctlilendirmeleri ham haliyle isleme alinmistir. 10 katlamali ¢apraz dogrulama test teknigi
kullanilarak farkli siniflandirma algoritmalari ve parametreler ile dogruluk sonuglari
hesaplanmistir. AH v kontrol bireyleri siniflandirmasinda farkli teknikler {izerinden
bireyin yasi, egitim seviyesi gibi ¢esitli ilave parametrelerin de eklenmesi ile dogruluk
sonuclart %81.4 ve %88.1 arasinda degisen degerler ile raporlanmistir. SVM
simniflandirma modeli gergeklenirken Onem siralamasinda st siralarda gozlemlenen
ozellikler hippocampus (tek basina en Onemli), amygdala, entorhinal cortex,
parahippocampal gyrus, superior temporal gyrus, inferior lateral ventricle, orta
temporal gyrus, insula olarak belirtilmistir. Ttim teknikler ile yapilan analizler sonucunda
en degerli Oznitelikler ise hippocampus, amygdala, entorhinal cortex, inferior lateral
ventricles, cerebrospinal uid, inferior, superior, middle temporal gyri ve temporal pole
olarak listelenmistir [13].

2011 yilinda gergeklestirilen baska bir ¢alismada ADNI veri tabanmna kayitl,
bireylerin T1 sekansli MR goriintiileri kullanilmistir. Kontrol bireyleri, ayrica AH ve
HBB hastaliklarina sahip yaslari 55 ve 90 arasinda degisen 509 numunenin beyin
taramalar1 Freesurfer yazilim aracina girdi olarak gosterilerek her bir numuneye ait
kortikal oznitelikler ¢ikarilmistir. Ayrintili bir sekilde veri setindeki bazi numunelerin
Freesurfer ile modelleme siirecinden basarili ¢itkamadigi da not edilmistir. Ayni ¢aligma
setindeki bireylerin ¢esitli beyin bolgeleri lizerinden farkli siniflandirma algoritma
sonuglarinin karsilastirilmasi amaglanmistir. 81 kontrol bireyi, 106 HBB hastas1 ve 69
AH hastas1 egitim ve optimizasyon igin ayrilmis; kalan 81 kontrol bireyi, 104 HBB
hastast ve 68 AH hastas1 metotlarin performansinin belirlenmesi asamasinda
kullanilmistir; bagka bir ifade ile veri seti neredeyse yari yariya egitim ve test amagl
boliinmiistiir. Oznitelikler cikarildiktan sonra normalize edilmistir. Bununla birlikte,
farkli gruplandirmalar yapilarak, bir bagka deyis ile farkli yaklagimlar kullanilarak test
asamalar1 gerceklestirilmistir. Voksel esasli (ele alinan vokseldeki gri madde, beyaz
madde ve cerebrospinal uid), verteks esasli (kortikal yiizeydeki Oznitelikler) veya

istenilen bolge esasli (sadece hippocampus igerir) gruplandirmalar ile yaklagimlar



belirlenmistir. Bu yaklasimlarin basarist %84’{in iizerinde olarak raporlanmistir. AH v
kontrol bireyleri, HBB v kontrol bireyleri ve iki HBB seviyesinin farkini 6l¢gmeye yonelik
toplamda ti¢ farkli 2-sinif temelli siniflandirma testleri yapilmistir. AH v kontrol bireyleri
siiflandirmasinin  dogruluk sonuc¢larinin AH v HBB smiflandirmasinin  dogruluk
sonuclarindan yiliksek oldugu belirtilmistir. Hastaligin seviyesi, cinsiyet, yas, genlerin
yapisi, egitim seviyesi, MR goriintiilerinin kalitesi gibi farkli tiirlerden birgok etkenin
basar1 sonucunu etkileyebilecegi yorumlanmstir [15].

Freesurfer v4.3 beyin analiz yazilim araci kullanilarak 2011 yilinda ADNI veri
tabanina kayithh numuneler {izerinden Ozniteliklerin ¢ikarildig1 baska bir ¢alismada,
lojistik regresyon, SVM, radyal tabanli fonksiyon, C4.5 agaci gibi ¢esitli teknikler
tizerinden bulgular kiyaslanmigtir. 813 numune yazilim aracina girdi olarak alinmis ancak
2309 tanesi siireci bagar ile tamamlayamamustir. Cinsiyet dengesini saglayabilmek i¢in 50
adet erkek HBB numunesinin verisi de rastgele elimine edildikten sonra toplamda 524
AH ve HBB hastasinin, ayrica kontrol bireylerinin T1 MR goriintiileri analiz edilmistir.
Freesurfer analizi sonrasi her bir ¢iktinin tiimleyici bilgi tasiyabilecegi diisiiniilerek tiim
ciktilar bir sonraki adima gecirilmistir. Boyle olunca bir numune i¢in 328 sayisal deger
bir vektor seklinde ele alinmistir. Hacimsel degerler 0-1 araliginda normalize edilerek
islemlere eklenmistir. MR 6zniteliklerinin yani sira yas, cinsiyet, egitim seviyesi ve ApoE
g4 sayist da ilave Oznitelikler olarak belirlenmistir. Oznitelik segimi icin hicbir
simiflandirictya  baghi  olmayan filtreleme metodu kullanilmistir.  Siniflandirma
parametreleri optimize edildikten sonra smiflandiricilar 10 katlamali ¢apraz dogrulama
ile test edilmistir. Biitlin smiflandirma testlerinde ortak olarak kiymetli bulunan
Oznitelikler yas, ApoE €4 sayisi, sag ve sol hippocampal, sol entorhinal cortex, sol
amygdale hacimleri ve sol orta temporal korteksin ortalama kortikal kalinhigr olarak
listelenmistir. Ayrica, kontrol bireyleri v AH siniflandirmasinda sol inferior ve orta
temporal korteks’in hacim ve kalinlig1 gibi daha baska 6zellikler de degerli bulunmustur.
Elde edilen en iyi sonuca SVM smiflandiricist ile kontrol bireyleri v AH
simiflandirmasinda karsilagildigi ve ortalama dogrulugun %89.17 + 5.08 olarak
goriildiigii raporlanmustir [16].

2015 yilinda arastirmacilarin kendi veri seti ile yapmis oldugu bir ¢alismada Pusan
Universitesi Hastanesi’nin 2010-2012 yillar1 arasindaki kayztlar1 igerisinden, 27 subjektif
bellek yakinmasi (SBY), 18 HBB, ve 27 AH hastalarina ait veri kullanilmistir. MR

goriintiilerinin 3T Siemens Trio Tim System (Erlangen, Almanya) cihazindan elde edildigi



belirtilmistir. A¢ik kaynak kodlu Freesurfer v5.1 beyin analiz yazilim araci iizerinden
256%256 ¢oziniirligiinde ve 1 mm kesit kalinhigindaki T1 sekans1 goriintii setleri girdi
olarak gosterildikten sonra beynin yapisti dijital olarak insa edilmistir. Analiz ¢iktilarindan
kortikal kalinliklar ve hacimler, ayrica beyaz madde biitiinligii bilgileri 6znitelik setini
olusturmustur. 10 katlamali ¢capraz dogrulama ile en uygun smiflandirma parametreleri
belirlendikten sonra veri setinin her grubu i¢in %80°i egitim seti ve kalan %20°si de test
seti olacak sekilde parcalanmistir. Lineer olmayan SVM siniflandiricist ile sol ve sag
beyin ¢ikintilarindaki en 6nemli ve en gereksiz 6znitelikler belirlenmistir. Her adimda
farkli egitim konfigiirasyonlar1 olusturularak prosediir 1000 kez tekrarlanmis olup ikiserli
kiyasta dogruluk ortalamasi %84.4 ile %96.3 arasinda degisirken, ii¢ sinifin kiyasinda
dogruluk ortalamasi %70.5 (x11.5) olarak raporlanmistir. Gri ve beyaz maddedeki
degisimin biligsel profil ile iligkili olabilecegi ve ndrodejeneratif etiyoloji esash
calismalarda bulunan 6znitelikler ile karsilastirilabilecegi yorumlanmistir. Ek olarak, AH
arastirmalarinda hippocampus 6zniteliginin tek basina ne kadar onemli bir 6znitelik
oldugu bilinmesine ragmen farkli Oznitelik kombinasyonlarmin da denendigini, bu
dogrultuda yiiksek dogruluk sonuglarinin elde edildigi de c¢alisma kapsaminda
belirtilmistir [17].

2011 yilinda, alanimin iki biiylik standart veri havuzu olarak tanimlanan
AddNeuroMed ve ADNI veri tabanlarmin ikisinin de kullanildigi ¢alismada 295 AH
hastasi, 444 HBB hastas1 ve 335 kontrol bireyine ait toplamda 1074 MR goriintiisii
tizerinden numunelere ait 6znitelikler Freesurfer v4.5 kullanilarak elde edilmistir. Analiz
sonrasinda 34 sag ve 34 sol beyin boliim 6zniteligi olmak tizere 68 kortikal kalinlik ve
ayrica 50 adet hacimsel Oznitelik beyin analiz yazilim araci tarafindan ¢ikti olarak
saglanmistir. Sag ve sol beyin boliimlerinin ortalamasi alinarak Oznitelik sayisi
azaltilmistir. Ek olarak, hacim oOzniteliklerinden beyaz madde hypointensities, optic
chiasm, sag ve sol vessel, sol ve sag choroid plexus béliimleri daha sonra yapilacak
detayli analizler diisiiniilerek ¢alisma kapsamindan ¢ikarilmistir. Bu dogrultuda 23 hacim
34 kortikal kalinlik 6znitelikleri olmak iizere toplamda 57 6znitelik lizerinden dik kismi
en kiigiik kareler yaklasimi ile ¢cok degiskenli analizi yapilmistir. Tiim hacim 6lgiileri
hastanin kafatasi i¢i hacmine gore normalize edilmistir. Oznitelik se¢imi yapilmamustir,
baska bir ifade ile belirtilen toplamda 57 6znitelik iizerinden direkt analiz islemlerine
gecilmistir. Test asamasi 7 katlamali ¢apraz dogrulama ile tamamlanmistir. Beynin

medial temporal lobe yapilari, entorhinal cortex, hippocampus ve amygdala boliimlerinin



hastalarin siniflandirmasinda en belirleyici Oznitelikler oldugu ifade edilmistir. AH v
kontrol bireyleri siniflandirmasinda beynin diger temporal ve limbic bolgelerin de 6nem
teskil ettigi belirtilmistir. Her iki veri tabanina ait bulunan belirleyici 6zniteliklerin
sirasinin nispeten farkli oldugu, genel anlamda yapilarin benzer bulundugu ayrintilari ile
ifade edilmistir. Bu konuya 6rnek olarak da beynin parahippocampal gyrus, temporal
pole, cingulate cortex isthmus, inferior, superior ve middle temporal gyrus boliimleri
gosterilmistir. Daha da fazlasi, beynin brainstem, cerebellum, pallidum ve corpus
callosum béliimlerinin de siniflandirma kapsaminda neredeyse hi¢ 6nem teskil etmedigi
acikca dile getirilmistir [12].

Wien Center for Alzheimer’s Disease ve Memory Disorders, Mount Sinai Medical
Center, Miami Beach, FL kurumlarindan 2005-2008 yillar1 arasindaki veriye dayanarak
alman 59 AH hastasi, 123 HBB hastasi ve 127 kontrol bireylerine ait toplamda 309
katiimcimin beyin o6znitelikleri FreeSurfer v5.1.0 beyin yazilim araci {iizerinden
hesaplanmistir. MR goriintiilerinin yani sira noropsikolojik test, mini mental durum
degerlendirme (MMSE) sonuglar1 da ilave 6znitelikler olarak ¢alisma kapsamina dahil
edilmistir. MR gortintiileri, Siemen s Symphony (Iselin, NJ, USA) veya General Electric,
HDX (Milwaukee, Wisc., USA) makinelerinden elde edilmistir. Her bir goriintii seti 1.5
mm kesit kalinligina sahip olup goriintii ¢oziintirliigii 256%256 olarak belirtilmistir. MR
goriintiilerinin FreeSurfer programi ile analizi sonrasinda 45 kortikal bdlge ve 10 yapi
bilimsel istatistikleri olmak iizere 55 adet hacim degeri elde edilmistir. 45 Kortikal
bolgeden 4 tanesi tim numuneler igin ayni degere sahip oldugundan dislanmustir.
Dolayisi ile her bir MR goriintii setinden 41 adet bolge ve 10 adet yap1 bilimsel istatistik
bilgileri olmak {izere 51 6znitelik temin edilmistir. Sonrasinda bu degerler kafatasi ici
hacmi, yas ve egitim seviyesi gibi degerler ile islenerek nitelendirilmistir. Giincellenen
hacim 6znitelikleri ve MMSE skorlar1 ile her bir katilimciy: tarif eden 52 degere sahip
ayrigtirict  vektorler olusturulmustur. Numuneler, SVM algoritmas1 kullanilarak 2
katlamal1 ¢apraz dogrulama teknigi ile siniflandirilmistir. Her bir sefer kendi igerisinde
bagimsiz olacak sekilde, ayrica egitim ve test setleri rastgele yaratilacak sekilde prosediir
50 defa tekrarlanmistir. Calisma kapsaminda MMSE testlerinin 6nemi, tiim siniflandirma
deneylerinde siniflandirma dogrulugunu arttiran unsur yorumlamasi yapilarak
vurgulanmistir. AH v kontrol bireyleri siniflandirmasinda, MMSE skorlar1 ile
birlestirildiginde en belirleyici hacimsel 6znitelikler sag hippocampus ve sol inferior

lateral ventricle olarak bulunmustur. Ortalama dogruluk degeri %92.4 olarak not



edilmistir. Ayni siniflandirmada en degerli 15 6znitelik ise MMSE, sag hippocampus, sol
inferior lateral ventricle, sol amygdala, sol hippocampus, sag inferior lateral ventricle,
sag hempisphere cortex hacmi, tiim gri hacim, sag amygdala, cortex hacmi, sol
hemisphere cortex hacmi, sol chroid plexus, sag chroid plexus, 3" ventricle ve sag lateral
ventricle olarak siralanmistir. Ek olarak, bazit HBB tiirlerinde hippocampus atrofisinin
hafiza problemlerine yol acan en Onemli etkenlerden biri olarak yorumlandigi
belirtilmistir [18].

Bu tez ¢aligmasinin baglangi¢ evrelerinde yapay sinir aglari iizerinden yapilan
analizlerde, bu ¢alismada kullanilan numunelerden 32 tanesi ele alinmustir; yani bu
calismada kullanilan AH, FTD, VaD hastaliklar1 ile olusan veri setinin yaklasik olarak
yarist ile calisilmigtir. Freesurfer v5.3.0 beyin analiz aracindan elde edilen beyin
bolimlerinin hacimleri, kalinlik ortalamasi, yiizey alani gibi 6znitelik gruplari, herhangi
bir Oznitelik elemesi yapilmadan smiflandirma algoritmasina ayri ayri girdi olarak
gosterilmistir.  Test asamasi, tek c¢ikarimli ¢apraz dogrulama test teknigi ile
gerceklestirilmigtir. Detayli olarak, 6znitelik matrislerindeki her bir numunenin sinifi
adlandirilmak i¢in isleme sokuldugunda, veri setindeki diger numuneler egitim seti olarak
ele alimmustir. Dogruluk sonucu, Klinik tanist dogru tahmin edilen numune sayisinin tiim
numune sayisina orani iizerinden hesap edilmistir. Siniflandirma basarisi ise %87.5’1
bulan dogruluk oranlari ile raporlanmigtir [19].

Oznitelik segim metotlar1 dznitelik matrisinin boyutunun kiigiiltiilmesi, degerli
Ozniteliklerin bulunmasi ve etkisiz Ozniteliklerin ¢ikarilmasi amaci ile birgok alanda
kullanilmaktadir. Literatiirde bu amag i¢in kullanilan ¢ok fazla yontem bulunmaktadir.
Temel olarak en uygun veya en uyguna yakin sonu¢ bulan algoritmalar seklinde ikiye
ayrilir. En uygun sonucu bulan exhausted search, branch and bound gibi yaklagimlar
olas1 biitiin kombinasyonlar1 deneme iizerine kuruludur. En uyguna yakin sonug¢ bulma
algoritmalari ise sezgisel metotlar olarak adlandirilir ve kendi igerisinde belirleyici veya
olasiliksal olacak sekilde tek veya coklu sonug elde eder. Tek sonug bulan belirleyici
algoritmalara, belirli bir karar ile karsilasana dek oznitelikleri ekleyip ¢ikaran max-min,
sequential forward selection, sequential backward selection gibi &znitelik segim
algoritmalar1 6rnek verilebilecegi gibi olasiliksal ve ¢oklu sonu¢ bulan 6znitelik se¢im
algoritmalarina da genetik algoritma (GA) 6rnek verilebilir [20].

Bu ¢alismada da, Freesurfer beyin analiz yazilim araci ile elde edilen beynin bazi

boliimlerine ait hacim, kalinlik, yiizey alan1 gibi sayisal veriden farkli 6znitelik gruplari



olusturulmaktadir. Bu gruplar igerisinden digerlerine gére daha kiymetli 6znitelikleri GA

yonteminin uygulanmasi ile saptamak esas amagtir.

1.2. Tez Organizasyonu

Bu tez calismasinda genel olarak Oznitelik tabanli imge siniflandirma iizerinde
aragtirma yapilmstir. Bu kapsamda, 6znitelik se¢iminin farkli siniflandirma algoritmalari
ile sonuglar1 elde edilerek karsilastirmalar sunulmustur. Karsilastirma kistas: olarak
dogruluk ol¢iitli kullanilmistir. Dogruluk sonucglarmi bire bir etkileyen kiymetli
oznitelikler listelenmistir. Onerilen tez calismasi genel olarak asagidaki adimlardan
olusmaktadir:

e {1k olarak, yazilan program scriptleri ile girdi imge setleri analiz edilerek 6znitelik
¢ikarimi i¢in kullanilip kullanilamayacagina gore kendi igerisinde ayristirilir.

e Oznitelik ¢ikarimi igin uygun bigimdeki dosyalar yardime1 yazilim aracina girdi
olarak gosterilir.

e Yardimci yazilim araci ile yapilan analizler sonrasinda beyne ait modellemeler ve
istatistiksel ¢iktilar elde edilir.

e Numune esasli elde edilen tiim istatistiksel ¢iktilar, yazilan Linux bash scriptleri
araciligiyla birlestirilerek siniflandirma analizlerinde kullanilacak 6znitelik matrisleri
olusturulur.

e Deneysel caligmalarin birinci asamasinda, farkli 6znitelik gruplarini niteleyen
girdi matrislerinin 6znitelik se¢im ve siniflandirma algoritmalar1 iizerinden farkli
parametreler ile birlikte kullanilmas1 sonucunda kendi igerisindeki degerli bilgileri elde
edilir.

eDeneysel calismalarin ikinci asamasinda ise, deneysel c¢alismalarin birinci
asamasinda bulunan degerli bilgilerin birlestirilmesi islemleri tizerinden nihai sonuglar1
elde etmek i¢in birinci agamada izlenilen prosediir 6zgiin parametreler ile tekrarlanir.

e Birinci ve ikinci agamaya ait dogruluk sonuglar1 ve hata matrisleri kiyaslanmak

uzere bulunur.

Tezin boliimleri ise su sekilde 6zetlenebilir:
Boliim 1°de genel olarak, demans hastaliklarinin tanimlanmasindan, Klinik tanilarin

konulmasindan ve hastaliklarin Tiirkiye ve diinya capindaki istatistiklerinden; ayrica,
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tibbi  goriintiileme teknikleri detaylandirilarak elde edilen goriintii  setlerinin
siiflandirilma yaklasiminda nasil ele alinacagindan bahsedilmektedir.

Boliim 2°de, calisma kapsaminda kullanilan, 6znitelik degerlerinin ¢ikarildig: veri
seti detaylandiriimaktadir.

Bolim 3’te, Oznitelik ¢ikarma, smiflandirma ve Oznitelik se¢imi siireclerinde
kullanilacak yontemler tarif edilmektedir.

Boliim 4’te, deneysel ¢aligmalarin farkli asamalarinda kullanilan algoritmalara ve
algoritmalar esnasinda kullanilan 6zgiin parametrelere dair izlenilen yontem adimlar
aktarilmaktadir, sonrasinda ise elde edilen degerli Oznitelikler ve test sonuglar
paylasilmaktadir.

Bolim 5’te, izlenilen yontemler ve bulgular ile ilgili kiyaslamalar araciligiyla
degerlendirmeler yapilmakta, yorumlamalarda bulunulmaktadir. Son olarak, ¢alismanin

gelecekteki planlarindan bahsedilmektedir.
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2. VERI SETi

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, Eskisehir Osmangazi Universitesi Tip Fakiiltesi
Radyoloji Bolimii’ne ait Picture Archiving Communication Systems (PACS) veri
tabaninin  kismi verisinden olugmaktadir. MR modellemesine sahip hasta beyin
goriintiilerinin anonim olmasi saglanarak, baska bir ifade ile kisi bilgisi olmaksizin, beyin
bolgelerinin  hacim, kalinlik, yilizey alan1 gibi oOlgiilerinin saptanmasi amact ile
kullanilmustir.

Ele alinan goriintii setlerine ait ¢alisma kapsaminda dikkat ¢ceken teknik 6zellikler
Tablo 2.1°de, goriintii setlerinin elde edildigi hastalarin muayenesine ait genel bilgiler ise
Tablo 2.2°de sunulmaktadir.

Tablo 2.1. Kullanilan Gériintii Setlerinin Teknik Ozellikleri

Ozellik Deger

Format DICOM

Format Versiyonu 3

Coziiniirlik Minimum 256x256
Renk Tipi Gri-seviye

Bit Derinligi 12 veya 16
Goriintilleme Cihazi Discovery MR750w ve Magnetom Vision plus
Goriintilleme Frekans1  127.73 veya 63.61
Modelleme MR

Sekans T1

Toplama Tipi 2D

Kesit Kalinligt 45-5mm

Kesitler Aras1 Bogluk Degisken

Tablo 2.2. Muayene Ozellikleri

Ozellik Deger

Muayene Tarihi 2014-2015 yillarinda muayene edilmis hastalara ait goriintiiler
Klinik Tanilar AH, FTD, VaD

Hastalarin Cinsiyetleri ~ Erkek ve Kadin

Hastalarin Yaglar Minimum 50 ve maksimum 90 olmak iizere degisken yasglar

Veri seti igerisindeki dilimlenmis iki boyutlu goériintii setleri, Discovery MR750w
(GE, Milwaukee) ve Magnetom Vision plus (Siemens, Erlangen) tibbi goriintiileme
cihazlarindan elde edilen T1 sekansli MR goriintiilerinden; biraz daha detayli olarak, AH,
FTD veya VaD hastaliklarindan birine klinik tan1 konulmus her iki cinsiyetten de hastanin

bulundugu 63 6rnekten olusmaktadir. Veri seti igerisindeki drneklere ait klinik tanilarin
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cihaz tipine gore dagilmi Tablo 2.3’te, cinsiyete gore dagilimi ise Tablo 2.4’te

sunulmaktadir.

Tablo 2.3. Tibbi Goriintii Cihazina Gére Hastalik Dagilim Tablosu

Discovery MR750w Magnetom Vision plus Toplam
AH 13 6 19
FTD 13 6 19
VaD 17 8 25
Toplam 43 20 63

Tablo 2.4. Cinsiyete Gére Hastaltk Dagilim Tablosu

Erkek Kadin  Toplam

AH 5 14 19
FTD 6 13 19
VaD 12 13 25
Toplam 23 40 63
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3. YONTEM

Klinik tanis1 belli olan beyin goriintiilerine yonelik smiflandirma g¢aligmasinda
izlenilen yontem adimlar1 genel olarak birka¢ basamaktan olusmaktadir. Iki farkli isletim
sistemi ve farkli teknolojiler iizerinden ilerletilen caligmaya ait yontem basamaklari

Gorsel 3.1’de sunulmaktadir.

Beyin modelleme
yazilimu siireci
) \ ®
Wy — GSS — [ s -
FTD ! VaD 2 — —
P 8) @ ©)
@

‘\MA’I‘I‘AB ER Windows €@DICOM ubuntu@ & FreeSurfer

Gorsel 3.1. Yontem Adimlar

1. adim klinik muayeneleri belirtmektedir. Hastalar, manyetik alana sabitlenerek

goriintiileme caligsmasi yapilir.

e 2. adimda, goriintiileme c¢alismast sonucunda olusan dijital veri disklere
yazdirilir. Hastalara ait farkli goriintii veri setleri elde edilir.

e 3. adimda, disklerden elde edilen farkli modellemelere sahip goriintii setleri,
yardimci beyin analiz yazilim aracina girdi olarak gdsterilebilmek adina uygun
olup olmadig1 durumuna gore ayristirilir.

e 4. adimda, uygun formatta oldugu dogrulanan goriintii setleri yardimci beyin

modelleme yazilim arac1 tizerinde analiz edilir.
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5. adimda, yardimci yazilim aracinin ¢ikt1 olarak verdigi beynin 3 boyutlu

modelleme dosyalar1 olusturulur.

e 6. adimda, modellemeye iligkin beynin ilgili boliimlerinin Ol¢iilendirmeleri,
numunelerin beyin oOznitelikleri, yardimeci programimn analizi Sonucunda
istatistiksel veri olarak ifade edilir.

e 7. adimda Oznitelikler, istatistiksel veri lizerinden yazilan program pargaciklari
ile ¢ekilir.

e 8. adimda, bir 6nceki adimda elde edilen degerler iizerinden 6znitelik matrisleri,
ilerleyen kesimlerde anlatilacak genetik algoritma tabanli sarmalama 6znitelik
secim (GSS) algoritmas1 uygulanmak iizere olusturulur.

e 9. adimda ise, her bir numunenin istatistik bilgileri kullanilarak olusturulan

Oznitelik matrisleri siniflandirma ve 6znitelik secim algoritmalart ile birlikte

islenir.

Sarmalama yaklasimi esasli dznitelik se¢im algoritmasi olarak GA, Naive Bayes
(NB) ve SVM siniflandirma algoritmalarinin birlikte kullanilmasi ile gergeklestirilmistir.
Son olarak, dogru tahmin edilen klinik tanilarin tiim tahminlere orani tizerinden dogruluk
sonuclar1 hesaplanmis, bu adimi gergeklestirebilmek icin dogru ve yanlis tahminleri
niteleyen hata matrisleri de belirtilmistir. Ayrica, tiim bu siiregler igerisinde bazi beyin
boliimlerinin digerlerine gore ne derece kiymetli bulundugu da somut olarak gosterilmeye
calisilmistir.

Izleyen kesimde yontemin adimlar1 detaylandirilmaktadir.

3.1. Dosyalarin Analizi

Gorsel dosyalar iizerinden beynin ilgili boliimlerine yoénelik oOlglilendirmelere
ulasabilmek igin daha onceki basliklarda bahsedilen iki boyutlu dilimlenmis beyin
goriintii dosyalarini1  goriintii isleme teknikleri ile ele almak gerekir. Ancak bazi
durumlarda eldeki tibbi goriintii seti igerisinde birbirinden bagimsiz 6zelliklerde alt
goriintii setleri ile karsilasilabilmektedir. Baska bir deyis ile beyni T1, T2 sekanslar1 vb.
gibi farkli sekillerde ifade eden alt goriintii setleri tek bir goriintii seti icerisinde
depolanmis olabilir. Bu baglamda alt setlerin birbirinden ayristirilmasi gerekebilir.

Literatiir taramasinda da bahsedildigi gibi, icerisindeki goriintiilerin birbirine bagimlilig1
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ile beyni ifade etmeye calisan belirli tipteki goriintii setleri yardimci yazilim araglarina
girdi olarak gosterilebilmektedir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda da, T1 sekansh goriintii
setleri beynin ilgili boliimlerine ait dl¢iilendirmelere ulasmak amaci ile yardimei yazilim
aracinin girdisi olarak uygulanmistir. Tim numunelere ait farkli farkli modellemelere
sahip ylizlerce goriintii seti igerisinden, goriintii dosyalarinin baslik kismindaki bilgileri
kullanan MATLAB alt programlar1 ile T1 sekansi setler digerlerinden ayristirilmistir.
Gorsel 3.2°de veri setinden rastgele secilen bir numunenin T1 sekansli dilimlenmis

goriintii seti igerisinden herhangi bir kesiti 6rnek olarak gosterilmektedir.

Gorsel 3.2. Bir Numunenin 256 x256 Coziiniirliigiinde T1 Sekanst Gri-Seviye Kesiti

Gorilintli setlerinin uygunluguna gore ayristirllmasindan sonra 6zniteliklerin elde

edilebilmesi i¢in genel yontemdeki bir sonraki adima gec¢ilmistir.

3.2. Oznitelik Cikarma

Bu tez calismasinda siiflandirma siirecine girdi olarak ele alinan beyin goriintiileri
tizerinden istenilen beyin boliimlerinin oOl¢iilendirmelerine ulasabilmek amaci ile
Freesurfer v5.3.0 beyin analiz ve sanal olarak modelleme yazilim aracindan
faydalanilmistir. Veri setinin her bir numunesi i¢in beyin analiz ve modelleme islemleri,
Freesurfer programi kullanilarak tamamlanmistir. Freesurfer, birtakim goriintii isleme,
numerik, vb. algoritmalar dizisini igerisinde barindiran, insan beyninin fonksiyonel ve
yapisal olarak analiz edilmesine olanak saglayan bir programdir [21]. Linux, Mac OS X
gibi isletim sistemlerinde agik kaynak kodlu olarak kullanilabilen program, kendi

sitesinden ticretsiz olarak indirilip lisanslanabilecegi gibi, programin kullanimina veya
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herhangi bir agamasinda karsilagilan hatalarin ¢6ziimiine yonelik dokiimanlarin sayisi da
oldukg¢a fazladir.

Freesurfer, ilk olarak aldigi dicom veya nii tirii dilimlenmis tibbi goriintii
dosyalarini iist bilgileri yardimu ile yapisal olarak birlestirir. Sonrasinda, goriintii isleme
tekniklerinin sayisal olarak yinelemeli bir sekilde yonetilmesi ile beyin ti¢ boyutlu olarak
modellenir [22]. Bir beynin tam olarak modellenmesi igin izlenilen siire¢ adimlari®
yazilim aracinin kullanim kilavuzundan g¢ikan bilgilerin derlenmesi ile Tablo 3.1°de

sunulmaktadir. Her bir numune i¢in ayni prosediir tekrarlanmaktadir.

Tablo 3.1. Freesurfer Beyin Yapilandirma Asamalar

Ana Adim Alt Adim

Hareket diizenleme ve uygunluk
Diizenli olmayan yogunluk normalizasyonu
Kortikal Yapilandirma #1 Talairach hesaplama doniigiimil
Y ogunluk normalizasyonu #1
Kafatasi ¢ikarma ve yedekleme
Lineer hacimsel kayitlama
GCA model temelli yogunluk normalizasyonu
GCA model temelli lineer olmayan hacimsel kayitlama
Boyun ¢ikarma
Kafatasi ile lineer hacimsel kayitlama
GCA model temelli hacimsel etiketleme ve istatistikler
Yogunluk normalizasyonu #2
Beyaz madde segmentasyonu
Beyaz madde diizenlemesi
Doldurma
Mozaik doseme
Piiriizsiizlestirme #1
Sisme #1
Kiirelestirme
Otomatik topoloji diizelticisi
Son yiizeylerin olusturulmasi
Piiriizsiizlestirme #2
Sisme #2
Kiiresel haritalama
Kiiresel kayitlama
Kiiresel kayitlama, karsi tarafli yarimkiire
Ortalama egrilik haritalamasi
Kortikal parselasyon
Kortikal parselasyon istatistikleri
Kortikal serit maskesi
Kortikal parselasyon haritalamasi

Kortikal Yapilandirma #2

Kortikal Yapilandirma #3

Freesurfer ile beyin modellemek igin gerekli tiim siire¢ adimlarma ve agiklamalarma daha detayl olarak
https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/fswiki/recon-all adresinden erisilebilir.
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Tablo 3.1°deki bilgilerden de yararlanilarak Freesurfer’in galisma prensibinin
temelde 3 ana mantiksal asamadan ibaret oldugu sdylenebilir. Beyin, bu ii¢ ana adimlik
siirecin ardindan sanal olarak insa edilir. 11k olarak, girdi dosyalarmin dogrulanmasi adimi
isleme alinir. Sonrasinda, hacim 6l¢me ile ilgili ana islemlerin yan1 sira modellemeden
boyun bolgesinin ¢ikarilmasi, beyaz cisimlerin segmentasyonu, ge¢is yumusatma gibi
gorsel bazi alt islemler gerceklestirilir. Son ana adimda da kiiresel haritalama, kayitlama
gibi islemleri takip eden kortikal parselasyon ve haritalama iglemlerinin tamamlanmasi
ile birlikte beyin modellemesi ortaya ¢ikar [23, 24]. Program ¢aligmasi esnasinda, her bir
alt adimin ¢iktisi bagka bir adimin girdisi olacak sekilde veri aktarilir ve kademeli olarak
stire¢ devam eder.

Calismalarda kullanilan bilgisayar donanimina bagli olarak, tim analiz ve
modelleme islemleri bir hayli zaman alabilmektedir. 2011 yilinda yapilan bir ¢alismada,
tek bir Freesurfer beyin modellemesinin kabaca bir giinii bulabilecegi raporlanmistir [15].
Benzer sekilde 2012°de yapilan bir ¢alismada tiim siirecin 30 saati bulan siirelerde
tamamlanabilecegi; ayrica, analiz siirecinin program siiriimiindeki degisikliklerden ya da
isletim sistemi farkliliklarindan etkilenebilecegi dile getirmistir [25].

Yukarida anlatilan Freesurfer islemleri bu ¢alismada, Ubuntu 14.04 x64 isletim
sistemine sahip Intel® Core™ i7-4700 2.40 GHz CPU’lu ve 1600 MHz 16 GB RAMIi
bir bilgisayarda gergeklestirilmistir. Numuneler ¢oklu ele alinarak gruplandirildiktan
sonra paralel sekilde Freesurfer v5.3.0 programinda igleme alinmistir. Numune basina
yaklasik 10-15 saatlik siireler sonrasinda bélitleme ve ii¢ boyutlu beyin modelleme
islemlerinin tamamlandig1 goriilmiis ve program ¢iktilari erisilebilir hale gelmistir. Gorsel
3.3’te bir numunenin beyni igerisinde goriilmek istenilen bir noktanin farkli eksenler
tizerinden boliitlenmis beyin kesitleri ve Gorsel 3.4’te ise bir numuneye ait Freesurfer

analizi sonrasinda olusan ii¢ boyutlu beyin modeli goriilmektedir.

Gorsel 3.3. Bir Numunenin Koronal-Aksiyel-Sagittal Kesitleri
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Géorsel 3.4. Bir Numunenin Freesurfer ile Analizi Sonras: Ug Boyutlu Modeli

Bu calismada, numuneler i¢in analiz sonrasi elde edilen sanal beyin
modellemelerine el ile miidahale edilmemistir.

Freesurfer yazilim araci {iizerinden beyin modelleme siirecinin basari ile
tamamlanmas1 sonucunda, ¢ikarilan modellemeye ait iki ve {i¢ boyutlu yapisal gorsel
dosyalar olustugu onceki kesimlerde belirtilmistir. Ek olarak, istenilen beyin
boliimlerinin 6lgiilerini ifade eden, hacim, kalinlik, yiizey alani gibi bilgilerin yani sira bu
Olciilerin hesaplamalarinda kullanilan standart sapma, ortalama, minimum, maksimum
bulgular gibi sayisal degerleri barindiran istatistiksel dosyalar da analiz ¢iktisi olarak elde
edilebilmektedir. Analizi basar1 ile sonuglanan her bir numune i¢in 18 adet istatistik
dosyasi olusur. Farkli istatistik dosyalarinda ortak veya degisik beyin boliimlerinin ¢esitli
kriterlerdeki Ol¢iilendirmeleri program tarafindan stats uzantili istatistik dosyalarina
metin tabanh kaydedilmektedir. Ornek olarak Gérsel 3.5’te bir numuneye ait aseg.stats
ve Gorsel 3.6’da bir numuneye ait lh.aparc.stats istatistik dosyalarindaki beyin

boliimlerine ve sayisal degerlerine ait bilgilerin nasil yer aldigi sunulmaktadir.

|:|aseg.stats %] ‘
# ColHeaders Index Segld NVoxzels Volume_mm3 StructName normMean norm3tdDev normMin normMax normRange
1 4 12273 12278.6 Left-Lateral-Ventricle 27.2754 14.0753 0.0000 101.0000 101.0000
2 5 350 350.3 Left-Inf-Lat-Vent 67.2857 9.8261 41.0000 85.0000 44.0000
2 3 T 23798 23798.4 Left-Cerebellum-White-Matter 95.4906 5.7365 43.0000 116.0000 73.0000
4 g8 39909 39908.7 Left-Cerebellum-Cortex T4.2764 10.9956 31.0000 103.0000 72.0000
5 10 €823 6828.6 Left-Thalamus-Proper 99.7465 8.5935 54.0000 117.0000 63.0000
6 11 3147 3147.1 Left-Caudate 93.6117 9.7077 54.0000 108.0000 54.0000
7 1z 4462 4462.2 Left-Putamen 88.1038 5.0398 €6.0000 113.0000 47.0000
g8 13 1428 1427.7 Left-Pallidum 8g8.5721 3.5765 75.0000 108.0000 34.0000
g 14 2132 2131.5 3Srd-Ventricle 37.3733 16.2586 4.0000 83.0000 79.0000
10 15 1302 1301.8 4th-Ventricle 35.2918 12.2258 8.0000 83.0000 75.0000
11 1s 21692 21692.4 Brain-5tem 90.5834 10.8066 15.0000 117.0000 102.0000
iz 17 3883 3BE83.1 Left-Hippocampus 90.1274 T.3114 57.0000 106.0000 49.0000
13 18 880 B80.3 Left-Amygdala 88.5854 6.6967 €6.0000 102.0000 36.0000
14 24 1792 1781.8 CS5F 3o.2128 1&6.2354 &.0000 88.0000 82.0000
15 2& 303 303.1 Left-Accumbens-area 87.2384 9.0058 €0.0000 104.0000 44.0000

Gorsel 3.5. Bir Numunenin aseg.stats Dosyasina Ait Kismi Olgiilendirme Ornegi
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[=]Ih.aparc stats E3 ‘

4% ColHeaders StructName NumVert Surflrea GrayVol ThicklAvg ThickStd MeanCurv GausCurv FoldInd CurvInd
bankssts 1085 768 1827 2.336 0.852 0.178 0.11z2 30 4.5
caudalanteriorcingulate 867 534 1245 2.239 0.7el 0.140 0.108 32 3.4
caudalmiddlefrontal 2708 1768 3976 2.063 0.654 0.132 0.051 3z 6.1
cuneus 1629 1123 2375 1.839 0.770 0.213 0.516 381 11.4
entorhinal 750 434 1995 3.059 0.866 0.137 0.088 12 3.3
fusiform 3390 2147 5103 2.1%4 0.870 0.182 0.242 577 50.3
inferiorparietal 5056 3228 7315 2.176 0.805 0.13% 0.060 T0 13.0

61 inferiortemporal 4152 2740 9450 2.882 1.002 0.15% 0.107 127 17.4

62 isthmuscingulate 1050 666 1350 2.078 0.846 0.151 0.134 77 7.3

63 lateraloccipital 6397 4231 1000% 2.255 0.824 0.170 0.114 218 27.1
lateralorbitofrontal 2663 1813 53%6 2.925 0.851 0.136 0.059 34 6.4
lingual 2638 1977 3381 1.834 0.682 0.246 0.186 172 20.1
medialorbitofrontal 2350 18860 5348 2.9204 0.8089 0.167 0.0%98 g2 9.5
middletemporal 3780 2529 8354 2.754 0.88% 0.167 0.100 iis 16.7
parahippocampal 344 237 573 2.177 0.640 0.10% 0.030 2 0.4

Gorsel 3.6. Bir Numunenin Ih.aparc.stats Dosyasina Ait Kismi Olgiilendirme Ornegi

Bahsedilen ¢ikt1 dosyalar1 her bir numunenin beyin analizi sonrasinda ayri ayri
olugmaktadir. Daha da detayl1 olarak, 6nceki boliimlerde belirtildigi gibi 63 adet 6rnegin
her biri igin 18 tane istatistik dosyas1 olusmustur.

Her bir istatistik dosyasi kendi igerisinde beyin boliimlerine yonelik hacim, yiizey
alani, gri hacim, kalinlik ortalamasi, kalinlik standart sapmasi, ortalama egrilik veya
Gauss egriligi, indeksleme ve/veya analiz islemlerinde iterasyonlar esnasinda
kullanilacak normMean, normStdDev, normMin, normMax gibi farkli kistaslarda birgok
sayisal degerin degisik kombinasyonlarini barindirmaktadir (Gorsel 3.5 ve Gorsel 3.6).
Tim numunelere ait istatistiksel bilgiler igerisinden segmentasyon ve parselasyon
anatomisine ait genel kortikal hacim degerleri aseg.stats dosyalarindan; sag ve sol beynin
gri madde hacmi, kalinlik, ylizey alanmi ile ilgili degerler ise Ih.aparc.stats ve
rh.aparc.stats dosyalarindan Linux bash scriptleri? yardimu ile ¢ekilmistir. Bahsi gecen
bilgiler dosyalarda belirli bir diizende yer aldigindan scriptler ilgili diizeni ¢éziimleyici
sekilde yazilmistir. Dosyalardan istenilen sayisal verinin ¢ekilmesi ile farkli 6znitelik
matrisleri yaratilmistir.

Tiim 6znitelik matrisleri yaratilirken, her matrisin siitunlart ayrica incelenmistir.
Bagka bir ifade ile incelenen 6znitelik, tim numuneler i¢in ayni degerleri igeriyor ise
siniflandirma asamasinda herhangi bir etkisinin olmayacagindan elimine edilmistir. Bu
dogrultuda, aseg.stats dosyalarindan ¢ekilen bilgiler kapsaminda sol ve sag beyaz madde
hypointensities, sol ve sag beyaz madde olmayan hypointensities oOznitelikleri tim
numuneler i¢in 0 degerini igerdiginden olusturulacak 6znitelik matrisine katilmamustir.

Tablo 3.2’de, olusturulan 6znitelik gruplari, 6zniteligin Sl¢ti birimi, hangi istatistik

2Kabuk programlama olarak da bilinen yapi ile komut satir ekraninda yazilan farkli komutlarin bir dosya lizerinden
coklu sekilde galistirilmasina olanak saglanir.
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dosyasindan elde edildigi ve beynin farkli boliimlerinden toplamda igerdigi 6znitelik

sayis1 ile birlikte sunulmaktadir.

Tablo 3.2. Oznitelik Gruplar:

wL Olcii Istatistik Toplam
Oznitelik Grubu Birimi Dosyasi (")znitelpik Sayisi
Kortikal Hacimler mm3 aseg.stats 41

Sol Gri Hacimler mm3 Ih.aparc.stats 34

Sol Yiizey Alanlar mm? Ih.aparc.stats 34

Sol Kalinlik Ortalamalari mm Ih.aparc.stats 34

Sag Gri Hacimler mm3 rh.aparc.stats 34

Sag Yiizey Alanlari mm? rh.aparc.stats 34

Sag Kalinlik Ortalamalar mm rh.aparc.stats 34

MATLAB platformunda isleme alabilmek adina, olusturulan her bir &znitelik
gurubu mat uzantili 6znitelik matrisleri seklinde ifade edilmistir. Ornek olarak Gorsel
3.7°de, tiim numunelerden alinan veri ile olusturulmus “Sag Yiizey Alanlarr” 6znitelik
matrisine ait degerlerin bir kismi MATLAB platformu tizerinden goriintiilenmektedir.
Veri setinde 63 6rnek oldugundan; ayrica, ilgili grupta 34 6znitelik bulundugundan, 6rnek

gosterilen matrisin boyutu 63x34 seklinde gozlemlenebilmektedir.

statsrhaparcSURFAREA
] 53x34 double
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 859 654 1644 1510 408 2024 4087 2416 786 4164
2 365 434 1340 855 284 2126 3402 1608 625 2928
3 356 553 1623 688 287 2365 3519 2268 461 2964
4 521 430 1573 1139 298 1464 3591 1686 813 3658
5 345 540 1606 886 242 1687 3307 1608 769 3799
6 am9 617 1579 1259 392 2652 5093 2273 949 4589
7 ars 631 1387 1321 360 2281 5149 2778 474 3321
8 628 340 1388 096 EEY 2086 4044 2458 366 3504
9 300 424 1918 1052 521 2563 4245 2207 587 2926
10 a3 432 1687 1326 N 2531 3619 2108 715 4145
1 706 368 1499 912 497 1908 4351 2548 448 3244
12 517 384 1146 957 435 1983 3729 1767 426 3007
13 551 407 1624 814 253 2437 3211 2148 673 3084
14 41 13 1360 13 362 2280 3969 1339 672 3049
15 292 534 1434 1209 4m 2184 4522 1937 516 3756
16 538 474 1815 925 357 2277 3748 2192 797 2926
17 505 508 1376 987 343 2342 3507 1563 416 2756
18 678 677 141 1105 289 1918 4238 2231 884 3968
19 460 436 1151 850 175 1383 3563 1157 653 3292
20 444 382 1659 704 430 2440 3760 2253 457 3747

Gorsel 3.7. “Sag Yiizey Alanlar1” Oznitelik Grubuna Ait Kismi Degerler
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3.3. Normalizasyon

Normalizasyon, girdi olarak alinan bir matrisin satir veya siitun vektorleri tizerinden
degerlerinin giincellenmesidir. Her bir satirdaki veya siitundaki degerlerin kareleri
toplami 1 olacak sekilde ilgili hiicreler 0-1 araliginda giincellenir.

Bir vektordeki (X = [x1, X2, ..., x(n-1), Xn]) herhangi bir degerin (xi) normalizasyon
denklemi, tiim vektor degerleri tizerinden Denklem (3.1)’de sunulmaktadir.

Xi

?zlx-z (3.1)

Degerleri rastgele olusturulmus bir A matrisini siitun temelli normalize edilmek
tizere 6rnek alalim. Tablo 3.3’te 6rnek A matrisinin normalizasyon islemi uygulanmadan

onceki ham degerleri goriilmektedir.

Tablo 3.3. 4 x4 Boyutlarinda Ornek Bir Matrisin Ham Degerleri

AL A2 A(3) A(:,4)

A(L)) 1 2 3 4
AQR)) 1 4 3 2
AGB,) 1 2 9 0
A4, 1 4 6 3

Bir A" matrisini, A matrisinin Denklem (3.1) ile siitun temelli normalize edilmis
hali olmak iizere 6rnek alalim. A matrisinin her bir siitunundaki degerlerinin kareleri
toplami 1 olacak sekilde normalize edildikten sonraki degerler ile A’ matrisi

olusmaktadir. Tablo 3.4’te 6rnek gosterilen A" matrisi sunulmaktadir.

Tablo 3.4. 4 x4 Boyutlarinda Ornek Normalizasyon

Al A2 A3 A4
A1) 0.5 0.3162 02582  0.7428
A2, 0.5 0.6325 0.2582  0.3714
A'(3)) 0.5 0.3162  0.7746 0
A4 0.5 0.6325 05164 0.5571

Bu calismada ise, veri setinden ¢ikarilan 6znitelik gruplart siniflandiricilar ile
isleme alinmadan once, her bir 6zniteligin kendi igerisindeki etkisi optimize edilmek

amaci ile matris siitun temelli olarak normalize edilmektedir. Denklem (3.1)’de ifade
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edildigi gibi, 6znitelik matrisindeki her bir hiicre bulundugu 6znitelik vektoriiniin tiim

numune degerleri lizerinden normalizasyona ugramaktadir.

3.4. Smiflandiricilar

Bu caligmada, makine 0grenmesi arastirmalarinda sikca rastlanilan NB ve SVM
smiflandirma metotlart GA ile birlikte kullanilarak sarmalama 6znitelik se¢im yontemini
olusturmaktadir. Sarmalama 6znitelik segiminde, uygulanan siniflandirici algoritmasinin
sonucuna bagli olarak oznitelikler alt sete eklenir veya alt setten c¢ikarilir. Degerli
Oznitelikler ise en yiiksek dogruluk sonucunu veren alt setin igerigine gore isimlendirilir.
Deneysel calismalar i¢in olusturulmus farkli 6znitelik gruplarina ait kiymetli 6znitelikler,
hata matrisleri ve dogruluk sonuglar1 belirtilen siniflandirma algoritmalar1 {izerinden

kiyaslanmak tizere elde edilmektedir.

3.4.1. Naive Bayes siniflandirici

Bayes kurali dikkate alinarak naive bagimsizlik varsayimi ile Ozniteliklerin
birbirinden ilintisiz oldugu varsayilir. Smiflandirma kisminda test 6rneginin dahil
olabilecegi olas1 tiim siniflara yonelik kosullu olasiliklar hesaplanir ve maksimum
olasiligin hesaplandigi sinif, 6érnegin dahil edilecegi sinifi belirler. Tamamen olasilik
tizerine kurulu bir algoritmadir. Tiim bu 06zelliklerinden dolay1 kosullu smiflandiric
olarak da bilinir. Ayrica NB’nin, metin siniflandirma, tibbi teshis koyma, sistem
performans yonetimi gibi birgok uygulamada etkili oldugu daha once yapilan
calismalarda vurgulanmustir [26]. P(A) ve P(B) bagimsiz olaylarin olasiliklari, P(A|B) ise
B dogru iken A’nin olma olasilig1 seklinde yorumlandiginda Bayes teoremi matematiksel

olarak Denklem (3.2) iizerinden sunulmaktadir.

P(B|A) P(A)

P(AlB) = W (32)

Ornek olarak n znitelikten olusan bir X vektorii (X = [X1, X2, ..., x(n-1), Xn]) Ve dahil
olabilecegi 3 sinif (C1, C2, Cs) olsun. X vektoriiniin isimlendirilebilecegi siniflara yonelik

kosullu olasilik denklemleri P1(C1 | X), P2(C2 | X) ve P3(Cs | X) olarak ifade edilir.
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Denklem (3.3) iizerinden belirtilen kosullu olasiliklar, olasi her bir sinif i¢in tek tek

hesaplanir.

n
PG ) = [ [pCul G0 k=12, (33)
i=1

Dabhil olunabilecek tiim siniflara dair olasiliklar tek tek hesaplandiktan sonra, tim
olasilik degerleri igerisinden en yiiksek ihtimal degerine (Pk) sahip sinif, X vektoriiniin
sinifin1 belirtir.

Bu calismada ise NB ile GA {izerinden 0znitelik se¢imi yapilirken, ele alinan test
numunesi olarak bir hastanin 6znitelik vektorii F’nin 3-Sinifli deneysel ¢aligmalarda
P1(AH | F), P2(FTD | F) ve P3(VaD | F) kosullu olasiliklar1 incelenmistir. 2-Sinifli
deneysel ¢aligmalarda ise tiim smiflar tizerinden CLS = {AH, FTD, VaD} ve C & CLS
iken P1(C | F) ve P2((CLS \ C) | F) seklinde bir sinifa dahil olma veya dahil olmama

olasiliklar gozetilmistir.

3.4.2. Destek vektor makineleri

SVM, biyomedikal goriintii siniflandirma c¢alismalari arasinda literatiirdeki en
popiiler makine Ogrenmesi algoritmalarmin basinda gelmektedir. Temel olarak,
diizlemdeki iki sinifi birbirinden ayirmak i¢in hiperdiizlem bulmay1 hedefler. Diizlemdeki
gruplanmis noktalar arasina sinir ¢izgisi ¢ekilirken, simir ¢izgisinin her iki grubun
noktalarina ve destek vektorlerine en uzak mesafede olmasi ilkesini temel alir [27]. Bu
dogrultuda, maksimum mesafe siniflandiricisi olarak da anilabilir ve algoritmanin temel
caligma prensibi perceptron algoritmasinin metodolojisine dayanir [28]. Sekil 3.1°de
lineer sekilde ayrilabilecek bicimde dagilmis noktalar kiimesi iizerinden SVM ile nasil

siir ¢ekilebildigi 6rnegi goriilmektedir.
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Sekil 3.1. Lineer SVM Modeli Ornegi

Algoritma ne kadar lineer olarak tanimlansa da bazi durumlarda hesaplama
yapilamayacak karmasik sartlar olusur. Kernel fonksiyonlar1 kullanilarak girdi noktalar:
olusturulan yeni hiperdiizleme farkli degerler ile ifade edilecek sekilde yerlestirilir. En
yakin destek vektorler arasindaki mesafeyi maksimize etme ¢alismast kernel
fonksiyonlar1 ile olusturulmus yeni lineer diizlem {izerinde gerceklesir [27, 29]. Sekil
3.2’de lineer olarak ayristirilamayan noktalar 6rnegi icin, denklemin her iki tarafinin
karesi aliarak noktalar yeni bir diizlem {izerinde ifade edilmektedir. Sonrasinda ise SVM
normal isleyisini siirdiirip kiimelenmis noktalar1 yeni diizlem iizerinden lineer olarak

gruplara ayirabilmektedir.
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Sekil 3.2. Kernel Fonksiyonlar ile Lineerlestirilmis SVM Modeli Ornegi
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Ornek olarak n znitelikten olusan bir X vektdrii (X = [X1, X2, ..., X(n-1), Xn]) Ve dahil
olabilecegi 2 smif olsun. Ci € {-1,1} iken S = {(x1,C1), (x2,C2), ..., (X(n-1),C(n-1)), (Xn,Cn)}
ile belirtilen egitim seti iizerinden test verisinin smifi Denklem (3.4)’teki maliyet

fonksiyonu araciligiyla hesaplanir [28].

f(xtest) = Z{aici(xiTxtest) + b} (34)

Destek vektorleri tanimlayan, degeri sifir olmayan ai (i = 1, 2, ...) katsayisi ikinci
dereceden programlama problemi iizerinden elde edilebilir. Bu bilgiler 1s18inda
hiperdiizelem ve orijin ile baglantili dikey ve normal vektorleri de hesap edilebilir.
(Ib)/|[w]]), orijin ve optimum hiperdiizelem arasindaki dikeydir, w da hiperdiizelemin
normal vektoridiir [28].

SVM, iki smifi birbirinden ayiran bir algoritma olarak tanindig: gibi, “birine kars1
digerleri” stratejisinin  de uygulanmasi ile ¢oklu simif problemlerinde de
kullanilabilmektedir [28].

Bu ¢alismada SVM, veri setindeki {i¢ siifin deneysel ¢aligmalar esnasinda AH v
digerleri, FTD v digerleri, VaD v digerleri seklinde “birine kars1 digerleri” stratejisi ile
gruplandirilmasi sonrasindaki 2-Sinifli testlerde GA ile 6znitelik se¢imi ile birlikte

kullanilmustir.

3.5. Oznitelik Secimi

Problemin tanimina gore 6znitelik sayisinin yeteri kadar fazla olmadigi durumlarda
tim ihtimaller, bagka bir ifade ile olas1 biitlin alt 6znitelik gruplar1 denenerek en iyi
¢Ozliimiin bulunmast en iyi senaryodur. Ancak, girdi parametresi olarak ¢ok sayida
Oznitelik bulundugunda, literatiirde brute-force veya exhausted arama olarak adlandirilan
degerli 6zniteliklerin se¢iminin, 6zniteliklerin olasi tiim ihtimallerinin denenerek kayipsiz
yapilmasi, ¢alisma zamani agisindan uzun siireleri gerektirebilmektedir; bu baglamda bu
siire¢ bazen neredeyse imkansiz olarak tanimlanabilmektedir. Bu dogrultuda, tim
ihtimalleri denemeyen, fakat en uygun degerli 6znitelik setinin bulunmasi igin sezgisel
Oznitelik se¢im metotlar1 gelistirilmistir. Denetimli 6znitelik se¢im metotlart kendi
icerisinde herhangi bir siniflandiriciya bagli olmayan filtre metotlar1 ve siiflandirici

sonucuna bagli olan sarmalama metotlar1 seklinde ayrilmaktadir. Filtreleme metotlarinda
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basitce 6zniteliklerin kendi igerisinde istatistiksel analizi yapilarak degisimleri incelenir.
Bu sayede asil islemlere ge¢meden oOnce alakasiz Oznitelikler filtrelenmis olur.
Sarmalama metotlarinda ise segilen Ozniteliklere ait siniflandirict sonuglari {izerinden
kiyaslamalar yapilarak en iyi 6znitelik setine ulasmak hedeflenir [30].

Bu ¢alismada GA tabanli sarmalama oznitelik se¢im metodu kullanilmustir.

Algoritma ve parametreleri izleyen kesimlerde detaylandirilmaktadir.

3.5.1. Genetik algoritma

GA’nin temeli, biyolojik adaptasyon siireci sirasinda bir nesilden digerine
evrimlesirken zayif genlerin dogal seleksiyon ile ortadan yok olmasi ve iyi genlerin
kurtulmasi1 tzerine kuruludur [31, 32]. Matematiksel yaklasim olarak GA ise,
tanimlanmis problemler i¢in bir parametre setinden digerine dolasarak optimum ¢ozimii
arar. Bir fitness veya maliyet fonksiyonu tizerinden girdi olarak aldigi parametrelere
yonelik bir maliyet c¢ikarir. Bir¢ok girdi kombinasyonu i¢in farkli farkli maliyetler
cikarildiktan sonra, problemin tanimina gére en uygun maliyeti saglayan girdi degerleri
kiymetli girdiler olarak nitelendirilir [31, 33].

GA metodolojisinde en iyi ¢6ziim, kromozom adi verilen sayisal degerlerin
bulundugu vektorlerden gelir. Kromozomun belirttigi her bir 6zellik vektor igerisindeki
sayisal degerler ile ifade edilir. Genler ise kromozom iizerinde belirli boliimlerde yer alir
ve sayisal degerlerin birlesiminden olusur. Sekil 3.3’te m adet degere sahip bir kromozom

modeli sunulmaktadir.

dgr dgr, dgrs .. dgrm-) dgrm

Sekil 3.3. Kromozom Modeli

Her bir kromozomun degerinin sayisal olarak belirlenebilmesi i¢in bir maliyet
fonksiyonu kullanilir. Genlere ait degerler, fonksiyonun igerisinde islemlere dahil
edilerek bir maliyet analizi yapilir. Bir kromozom seti igerisindeki her bir kromozom igin
ayn1 prosediir gergeklestirildiginde, elde tiim setteki kromozomlara ait maliyet degerleri
bulunur. En uygun maliyete sahip kromozomun digerlerinden daha 6n plana ¢ikmasi ile

problemin ¢oziimii bulunmaya calisilir.
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Probleme en uygun ¢o6ziim bulma siireci, nesil adi verilen yinelemeli yapi ile
stirdiiriiliir. Her bir nesil, o ana kadarki en 1yi maliyet sonucunu bulmak iizere yonelim
gosterir. Tiim nesiller kromozomlardan olusan popiilasyonlar tizerine kuruludur. Farkli
nesillerdeki her bir popiilasyon, ayni sayida kromozom igerir. Popiilasyon igerisindeki
kromozomlarin genleri degisiklik gosterebilir. Sekil 3.4’te n kromozoma sahip bir

popiilasyon modeli sunulmaktadir.

kromozom;

kromozom,

kromozom.1)

kromozomy,

Sekil 3.4. Popiilasyon Modeli

Popiilasyon igerisindeki her bir kromozomun maliyet fonksiyonu araciligi ile degeri
hesaplanir. En uygun maliyet fonksiyonunu saglayan kiymetli kromozomlarin algoritma
tarafindan sonraki nesillere genlerini aktarmasi saglanir. Aktarilacak genler icin
kromozom seg¢im fonksiyonlariin kullanilmasi ile yeni nesiller insa edilir. Yeni nesillere
ait bireyler olusturulurken iki adet kromozomu (aile kromozomlari) girdi olarak alip yeni
kromozomlar (¢ocuk kromozomlar) olusturan fonksiyonlar kullanilir. Neslindeki en
uygun maliyete sahip, elit ad1 verilen kromozomlar diger nesle direkt olarak gegirilebilir.
Bazen ise, gelisme siireci yavas oldugunda genlerde gelisigiizel ufak degisiklikler olur;
eger bu degisiklikler ¢6ziime olumlu anlamda etki ediyorsa, bu degisiklik ile tiireyen yeni
bireyler ile eski nesillerden gelen genler yavas yavas yok edilmeye baslar [32].

Nesilden nesle en uygun genler aktarilirken ¢6ziim odakli en iyi popiilasyon
kurulmaya c¢alisilir. Istenilen maliyete ulasiimas1 veya belirtilen maksimum jenerasyon
sayisinin asilmasi gibi durdurma olgiitleri saglandiginda GA siireci sonlandirilir. Son
popiilasyon igerisindeki en iyi maliyete sahip kromozom, en degerli kromozom olarak

belirtilir.
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Bu calismada GA’nin kullanilmasindaki asil amag, sarmalama Oznitelik se¢imi
yaklagimiin uygulanmasi ile kiymetli 6znitelik setinin bulunmasi arayisidir; baska bir
ifade ile GA, siniflandirmalar sirasinda etkili bulunmayan 6zniteliklerin tim setten

elenmesi amaci ile kullanilmstir.

3.5.2. Genetik algoritma parametreleri

Problemin tanimina gore GA ile ¢6ziim bulma stireci, algoritma igerisindeki bir¢ok
parametrenin degerine baghidir.

Bu caligmada, girdi olarak alinan Oznitelik seti, GA siireci igerisinde belirtilen
parametrelere bagli olarak degerli 6znitelik setini ¢ikti olarak vermektedir. Calismada
izlenilen GA yontem adimlarinin ve maliyet fonksiyonu kullaniminin gorsellestirildigi
genetik algoritma tabanli sarmalama o6znitelik Se¢im algoritmast Sekil 3.5°te

sunulmaktadir.

Fitness Fonksiyonu
Tiim bireyler
Yeni Nesil

Siniflandirict Dogruluk
Sonucu
Olusturma

Secim Oznitelik
Fonksiyonu
0

Mutasyon

Seti

—

Caprazlama

b}#

Olgeklenmis
Popiilasyon Fitness Degerleri Durdurma
Kurgulama Hayir\_ Kriteri

Evet
Baslangi¢ Degerli
Popiilasyonu Oznitelikler

Sekil 3.5. Genetik Algoritma Tabanli Sarmalama Oznitelik Secimi
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Izleyen kesimde, algoritma icerisinde lineer kisitlamalar olmayacak sekilde
parametrelerin prensipleri, GA igerisinde neye hizmet ettigi ve bu ¢alisma kapsaminda

izlenilen yaklasimlar detaylandirilmaktadir.

3.5.2.1. Kromozom tipi

GA popiilasyonunu olusturan kromozomlar, 6zel olarak belirtilmenin haricinde iki
tip ile nitelendirilebilir. Double vector tipi ile genlere ait degerler rasyonel sayilar ile ifade
edilmektedir. Bit string tipi ile herhangi bir genin degeri ikili say1 sisteminden
olusmaktadir; baska bir séylem ile bir hiicredeki deger ya 0 ya da 1°dir [34]. GA’nin
ortaya ¢iktig1 ilk yillarda kromozomlar sadece bit string tipi ile isleme alinmakta iken;
sonralarda, problemi ifade etmek i¢in bu kromozom tipinin yeterli gelmedigi ve yeni
tiplerin ortaya ciktigi belirtilmektedir [32, 35]. Sekil 3.6°da double vector, Sekil 3.7°de
ise bit string kromozom tipi i¢in degerleri rastgele atanmis birer kromozom Ornegi

goriilmektedir.
dgr dgr, dgrs .. dgrm-1) dgrm
0.0756 | 0.0768 | -6.0356 . 4.8974 | -8.8809

Sekil 3.6. ‘Double Vector’ Tipinde Kromozom Ornegi

bit; bit, bits ... bit(m.l) bity,
1 1 0 0 1

Sekil 3.7. ‘Bit String’ Tipinde Kromozom Ornegi

Bu ¢alismada, hangi 6zniteliklerin degerli oldugunu bulmak amaciyla kromozomlar
bit string tipi ile ifade edilmektedir. Kromozomlar, 6znitelik matrisine bir se¢im maskesi
olacak sekilde nitelendirilmektedir. Ele alinan kromozomdaki degerleri 1 olan bitler,
dolayis1 ile bitlerin ifade ettigi Oznitelikler, muhtemel sonu¢ hesabinda alt 6znitelik
setinde vardir seklinde yorumlanmaktadir. Sonrasinda ise maliyet fonksiyonu,
igerisindeki smiflandiricida tim Oznitelik seti lizerinden 1 ile ifade edilen kismi
Oznitelikler ile egitilecek ve test edilecek sekilde ¢agirilmistir.

Sekil 3.8’de GSS algoritmasina girdi olarak verilen 6rnek bir 6znitelik matrisinin
GA siireci esnasinda karsilagilan bir kromozom {izerinden siniflandirict esasli maliyet

fonksiyonuna nasil girdi olarak alinacagi sunulmaktadir. Degerleri rastgele atanmis 6rnek
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Oznitelik seti 4 numune ve 5 6znitelikten olusmaktadir. Genler kullanilacak 6znitelikleri
belirttiginden maliyeti hesaplanacak kromozomun boyu da 6znitelik sayisi ile ayni
olmaktadir. Bit degeri 1 olan 3 hiicre (bit1, bit2 ve bits) bulunmaktadir. Kromozomun
belirtilen bitlerinin maskeledigi, 6znitelik matrisindeki vurgulanan 3 siitun (6z1, 6z2 ve
0z4) ilgili smiflandirict ile dogruluk sonucu hesaplanmak iizere maliyet fonksiyonunda

girdi seti olarak kullanilmaktadir.

0z1 022 073 024 0zs 0z1 022 0Z4
0.5 | 0.316 | 0.258 | 0.742 | 0.316 bit; bit, bits bit bits 0.5 | 0.316 | 0.742
0.5 | 0.632 | 0.258 | 0.371 | 0.632 1 1 0 1 0 0.5 | 0.632 | 0.371
0.5 | 0.316 | 0.774 0 0.5 0.5 | 0.316 0
0.5 | 0.632 | 0.516 | 0.557 | 0.5 0.5 | 0.632 | 0.557
a. Oznitelik Seti b. Kromozom ¢. Kromozomlarin

maskeledigi set

Sekil 3.8. Kromozom Araciligi ile Siniflandiricrya Gonderilen Alt Oznitelik Seti Ornegi

3.5.2.2. Fitness belirleme ve olceklendirme

Popiilasyon igerisindeki farkli genlerden olusan kromozomlarin birbirine gore
kiyaslamasinin yapilmasi, aralarindan degerlilerin veya degersizlerin tespit edilmesi asil
hedeftir. Bu dogrultuda ele alinan herhangi bir kromozomun degerinin 6l¢iilebilmesi i¢in
fitness veya maliyet fonksiyonlari adi altinda degerlendirici fonksiyonlar kullanilir.
Maliyet fonksiyonlar1 girdi parametresi olarak aldigi kromozom vektorii icerisindeki
sayisal degerleri islemden gecirdikten sonra tek bir sayisal c¢ikti liretir. Ciktt degeri
kromozomun kiymetini ifade eder; baska bir deyis ile maliyetini belirtir.

Bu ¢alismada, sarmalama O6znitelik se¢im yaklasimi uygulanarak alt 6znitelik
gruplar1 elde edilmek istendiginden, maliyet fonksiyonu 1 ve O degerlerinden olusan
genleri girdi olarak kullanmaktadir. Se¢im maskelemesi yaklagimi ile 1 degerine sahip
bitler, matristeki ilgili 6zniteligin alt 6znitelik setinde oldugunu ifade etmektedir. Sekil
3.5’te de sunuldugu gibi maliyet degeri olarak, segilen 6zniteliklerin siniflandirilmasi
sonrasinda elde edilen ve hata matrisi iizerinden hesaplanan dogruluk sonucu degeri
kullanilmaktadir. Fitness degerinin maksimize edilmesi asil hedeftir; bagka bir ifade ile

dogruluk sonucu yiikseldik¢e kromozom degerlenir.
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Deneysel calismalar esnasinda farkli 6znitelik matrisleri {izerinden islemler
yapilacagindan kromozom uzunlugu herhangi bir deger ile kisitlanmamistir. lgili matris
icin 6znitelik sayis1 kromozomlarin uzunlugunu da belirleyen parametre olmustur.

Algoritma adimlart sirasinda tiim bireylerin fitness degeri hesaplanmak iizere
maliyet analizi yapilir. Bu adimdan sonra ise maliyet fonksiyonu iizerinden dénen ham
degerler belirli bir aralikta 6l¢eklendirilir. El ile 6l¢eklendirme tercih edilmiyorsa yaygin
olarak kullanilan birka¢ Ol¢eklendirme ¢esidi vardir. Rank ol¢eklendirmesi ile ham
degerler siralandiktan sonra bulundugu siranin karekokii ile ters orantili olarak yeni
degerine kavusur. Bu yontem ile ham skorlarin agik ara dagilimi engellenmis olur.
Proportional 6l¢eklendirmesi ile ham skorlarin oranma gore yeni degerler olusturulur.
Top 6lgeklendirmesi ile istenilen ilk yiizdelik dilimdeki maliyetler esit olarak ele alinr,
kalan maliyetler ise sifirlanir. Shift linear 6l¢eklendirmesi ile kullanicidan alinacak ekstra
bir parametrenin ham skorlar ile ¢carpilmasi sonrasi yeni degerler elde edilir [34].

Bu ¢alismada ise deneysel ¢alismalarin birinci asamasinda olgeklendirme ¢esidi
olarak rank olgeklendirmesi uygulanmistir. O anki nesilde en iyi maliyetlere sahip olan
ve maliyet siralamasinda yukarilarda olan kromozomlarin yeni nesiller {izerindeki
etkisinin daha fazla olmasi amaglanmstir. Ikinci asamada ise proportional yaklagimi
kullanilarak tamamen maliyet fonksiyonlarindan donen ham skorlara odaklanilmasi

amaclanmustir.

3.5.2.3. Popiilasyon

GA siirecinin ilk adimi, baglangi¢ popiilasyonun belirlenmesi olarak ifade edilebilir.
Bir popiilasyonun en 6nemli 6zellikleri ise, bireylerin degerlerini belirten kromozom tipi

ve nesilleri olusturan biiytikliigiidiir.

3.5.2.3.1. Baslangi¢ popiilasyonu

GA siirecinin  baglamas1 ig¢in bir popiilasyona ihtiya¢g vardir. Baslangic
poplilasyonuna ait muhtemel ¢oziimii igeren gen degerlerinin istenilen degerler ile
olusturulabilecegi gibi, rastgele atanmasi da miimkiindir [36]. Bu yontem, tim

kromozom tipleri i¢in gegerlidir.
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Bu calismada, deneysel caligmalarin birinci asamasinda baslangi¢ popiilasyonuna
ait kromozomlarin gen degerleri rastgele olusturulmustur. Ikinci asamada ise birinci
asamada elde edilen degerli Ozniteliklerin birlestirilmesinden sonra kiymetli verinin
etkisinin rastgele atama ile kaybedilmemesi amaci ile baslangi¢ popiilasyonu el ile
olusturulmustur. Kromozomlar iizerinde birinci asamadan gelen kiymetli alt 6znitelik
setleri olabildigince bir biitiin halinde tutulacak sekilde ikinci asamanin baslangig
popiilasyonu dogrudan kodlanmistir. Her bir kromozom i¢in rastlantisal olarak birkag

bitinin degistirilmesine olanak saglanmustir.

3.5.2.3.2. Popiilasyon kurgulama

Yeni nesilleri olusturacak bireylerin nasil kurgulanacagina dair farkli yaklagimlar
mevcuttur. Elit bireylerin de katildig1 caprazlama islemi sonrasinda, elit bireylerin direkt
olarak aktarilmasi ve kalan bireylerin ise ¢ocuklar1 olusturmasi ile yeni nesil bireyleri
ortaya ¢ikar. Elit se¢im islemi, algoritmanin bu bélimiinde gerceklestirilir. Eski
nesillerdeki iyi bireyleri kaybetmenin oniline gegme ic¢giidiisii ile neslindeki en uygun
maliyete sahip olan belirli bir orandaki elit birey yeni nesle taginir. Elit se¢im iglemi ile
popiilasyon kurgulandiktan sonra tiim bireyler se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon
islemlerine tabidir.

Bu caligmadaki her bir alt deneysel ¢alismanin birinci asamasi i¢in elit birey sayisi,
popiilasyondaki birey sayisinin %10’u olacak sekilde belirlenmistir. Bu sayede oldukca
fazla sayida kiymetli genin bir sonraki nesle aktarilmasi amaglanmigtir. Alt deneysel
calismalarin birinci asamasinda bulunan degerli bilgilerin birlestirilerek gegildigi ikinci
asamada ise bu oran %2.5 degerinde tutulmustur. Bu sayede algoritma ilerleyisi sirasinda
yeni yiiksek dogruluk sonuglarina eristirebilecek farkli genlerin de caprazlama veya

mutasyon ile ortaya daha yiiksek oranda ¢ikabilecegi diisiiniilmiistiir.

3.5.2.3.3. Popiilasyon biiyiikliigii

Kromozomlar igerisindeki genler nesilden nesle aktarilirken popiilasyon biiyiikligii
oldukga 6nemlidir. Nesilleri olugturan popiilasyonlar igerisindeki kromozom sayisinin az
olmasi istendiginde genel siireg kisaltilmis olacaktir. Ancak bu durumda, algoritma belki

de genel optimum ¢oziimii bulamadan daha kotii maliyetteki yerel optimum ¢oziimde
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takilip kalacaktir. Bu dogrultuda popiilasyon igerisindeki kromozom sayisinin
fazlalasmas1 ¢Oziimii bulma ihtimalini arttirmak adina daha Onemli olarak
yorumlanabilmektedir. Bu durumda da algoritma adimlari daha fazla zamanda
isleneceginden genel siire¢ bir hayli uzayabilmektedir [34]. Tim bu kistaslar ele
alindiginda, secilecek popiilasyon biiyilikliigiinlin kromozomdaki gen sayisit ile
kromozomdaki gen sayisinin iki kat1 arasinda olmasi 6nerilmistir [37].

Bu ¢aligmada ise ele alinan farkli 6znitelik gruplarindaki 6znitelik sayilar1 degisken
oldugundan, ayrica caligma siiresi agisindan bir limit konulmadigindan, deneysel
caligmalar yliksek degerlerde sabit popiilasyon sayilar1 iizerinden baglatilmistir.
Baslangi¢ popiilasyonunun biiyiikliigiine dair bilgiler izleyen kesimde ilgili deneysel

calismada uygulanan parametreler kisminda detaylandirilmaktadir.

3.5.2.4. Yeni nesil olusturma

Bulunulan nesildeki bireyler lizerinden yeni neslin ¢cocuklarinin nasil olusturulacagi
islemi algoritmanin bu asamasinda gergeklestirilir. Bireyler seckincilik ilkesi ile nesilden
nesle direkt aktarilabilecegi gibi, aile bireyleri iizerinden yeni nesil i¢in olusturulan
cocuklarin soylarin1 devam ettirmeleri de miimkiindiir. Mutasyon gibi rastlantisal

etkilerin de gerceklesmesi ile yeni bireyler elde edilebilir.

3.5.24.1. Secim

Hangi bireylerin bir sonraki nesle genlerini aktaracagini tarifler. Baska bir soylem
ile ¢ocuklar1 yaratacak aile bireylerinin se¢im isleminin nasil ele alinacagi islemini
gerceklestirir. Elit diye tabir edilen en iyi maliyete sahip bireylerin direkt olarak yeni
nesle aktarilmasi disindaki durumlarda bireylere segim islemi uygulanir. Kisisel bir segim
fonksiyonu yazilabilecegi gibi dl¢eklendirilmis degerler iizerinden aile bireylerini segen
alt fonksiyon ¢esitleri de bulunur. Stochastic uniform secimi ile 6lgeklendirilmis degeri
ile orantili olacak sekilde her bir aile bireyi bir boliime yerlestirilir; algoritma, boliimler
tizerinde esit araliklarla ilerler ve bu dogrultuda se¢im yapilir. Remainder secimi ile
Olceklendirilmis degerler iki asamada ele alinir. Degerin tam kismi kadar listeleme
yapilirken, noktalama kismi ile de roulette wheel yaklasimi uygulanir. Tam kisimlara

gore atamalar yapildiktan sonra kalan islemler rastlantisal olarak siirdiiriiliir. Uniform
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secim, aile birey sayisin1 ve beklentileri g6z oniinde bulundurarak gergeklesir; etkili bir
strateji olmadig1 belirtilmektedir. Roulette wheel se¢imde, bireyler maliyetleri ile dogru
orantili olacak sekilde bir alana yerlestirilir. Agirlikli alanlar lizerinden rastlantisal olarak
aile bireyleri segilir. Tournament secim ise belirtilen parametre degeri kadar bireyin
rastgele secildikten sonra aralarindan en iyi bireyi se¢gmek tizerine kuruludur [34].

Bu ¢alismada, hangi bireylerin bir sonraki nesle genlerini aktaracagini belirlemek

icin roulette wheel se¢im yontemi uygulanmistir.

3.5.2.4.2. Caprazlama

Bireyler iizerinden genlerin degis tokusu mantig ile yapilacak ¢aprazlama islemi
sonrasinda yeni bireyler olusturulur. Baska bir ifade ile yeni nesil i¢in ¢ocuklari
olusturmak tizere aile bireylerinin nasil isleme alinacag tariflenir. Scattered ¢aprazlamasi
ile ikili sistemde sayilara sahip olan bir vektor araciligr ile ilgili indisteki degerin anneden
veya babadan alimmasi saglanir. Yani ¢ocuk genleri aile bireylerinden gen bazlh
olusturulur. Single point ¢aprazlamasi ile aile bireylerinin kromozomlar1 rastgele olarak
ortak bir noktadan itibaren ikiye boliiniir. Boliinen kisimlardan bir tarafi birinci aile
bireyinden, diger tarafi ikinci aile bireyinden alinacak sekilde ¢ocuklar olusturulur. Two
point caprazlamasi ile aile bireylerinin kromozomlari rastgele olarak ortak iki noktadan
boliiniir. Bireyler i¢in olusan iiger yeni alt setin kombinasyonlari ile cocuklar olusturulur
[34]. Her yeni bir bireyin genlerinin aile bireylerinin genlerinin lineer bir
kombinasyonundan olusturulmas: yerine rastgele bir aile bireyinden alinmasi gibi
uyarlamalar da miimkiindiir [38].

Bu c¢alismada ise, deneysel c¢alismalarin birinci asamalarinda ¢aprazlama
yontemlerinden single point yaklasimi kullanilmigtir. Standart GA 6znitelik ¢aprazlama
yonteminin kullanilmasi ile birlikte ele alinan kromozomlar 6znitelik ayrimi olmadan
cocuklar1 meydana getirmistir. Sekil 3.9’da, kromozom uzunlugu 5 bit olan iki aile
bireyinin kromozomlarindan rastgele segilen ortak kirpma noktasi (bits | bits) sonrasi
olusan iki yeni ¢ocuk 6rnegi goriilmektedir. Rastgele olusturulan baslangi¢ popiilasyonu
tizerinden, her iki ¢ocuk da genlerinin bir kismin1 bir aile bireyinden kalan kismini ise

diger aile bireyinden alacak sekilde ¢aprazlanarak elde edilmistir.
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bit; bit, bits bit, bits bit; bit, bits bit, bits

Aile
1 0 1 0 1 Bireyis 1 0 1 1 1 Cocuk;

X >
bit; bit, bits bit4 bits bit; bit, bits bit4 bits
Aile

0 0 0 1 1 Bireyi, 0 0 0 0 1 Cocuk;

Sekil 3.9. ‘Single Point’ Caprazlama Ornegi

Deneysel ¢alismalarin ikinci asamalarinda ¢aprazlama yontemlerinden scattered
yaklagimi kullanilmistir. Birinci agsamada elde edilen verinin etkisinin kaybedilmemesi
adina 6znitelikler baslangi¢ popiilasyonunda olabildigince bir arada tutulmustur; baska
bir deyis ile 6znitelikler, birinci asamadan gelen degerli gen gruplarinin miimkiin mertebe
birbirinden ayrilmamasi seklinde ele alinmistir. Dogrudan kod ile olusturulan baslangi¢
popiilasyonu iizerinden deneysel caligmalarin birinci asamalarinda elde edilen farkl
gruplar igerisindeki kiymetli degerlerin, nesiller ilerledik¢e yavas yavas bir araya
getirilmesi saglanmistir. Bu sayede hali hazirda kendi grubu icerisinde kiymetli olan
Ozniteliklerin ardisik olmayan bir kisminin diger kiymetli 6zniteliklerin alt kiimeleri ile
bulusturulmas: sonuncunda yeni nesil bireyleri olusturulmustur. Sekil 3.10°da, ikili
sistemde rastgele olusturulan bir vektorii temel alan ve kromozom boyutu 5 olan iki aile
bireyine ait kromozomlarin bu vektor iizerinden yonetilmesi ile olusan yeni ¢ocuklarin
ornegi goriilmektedir. Vektor igerisinde 1 degerine sahip olan bitler bir aile bireyinden, 0

degerine sahip olan bitler ise diger aile bireyinden alinmistir.

bit, bit, bit;  bity  bits

1o | 10| 1 Bﬁ:a';il
bit,  bit,  bits  bits  bits bit,  bit,  bits  bit. bits
o | o o | 1|1 Bﬁgjiz >0 1 0] o] 1| 1 | Coeuk
bit,  bit, bty bt bits
1 1 0 0 1 Vfgiu 0 0 1 0 1 | Cocukz

Sekil 3.10. ‘Scattered’ Caprazlama Ornegi
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Bu c¢alismada yeni bireylerin daha yiiksek oranda g¢esitlilige sahip bir sekilde
olusmas1 adina ¢aprazlama oran1 miimkiin oldugunca yiiksek tutulmustur. Bu oran %90
olarak belirlenmistir. Caprazlama parametresi, gen g¢esitliliginin saglanmasinda

uygulanan parametrelerin en 6nemlilerinden birisidir.

3.5.2.4.3. Mutasyon

Kromozomlar1 olusturan genler lizerinden rastgele secimler yapilir ve ilgili genler
rastlantisal olarak ufak degisikliklere ugratilir. Popiilasyonda hi¢ rastlanilmayan ancak
digerlerine gore cok daha etkili bir genin mutasyon sonrasinda iglemlere dahil edilmesi
ile olusan kromozomlarin daha iyi maliyetlere sahip olmalari1 saglanabilir. Baska bir ifade
ile baslangi¢ popiilasyonunda optimum bireyin tiim genleri bulunmayabilir. Bu genlerin
mutasyon ile genetik aramaya dahil edilebilmesi ihtimali s6z konusu olur. Mutasyon orant
%100 oldugunda, algoritma rastgele arama seklinde davranir.

Bu calismada ise, deneysel ¢alismalara gegilmeden 6nce 6znitelik matrisleri ile 6n
testler yapilmistir. Hali hazirda degerli diye nitelendirilebilecek farkli 6zniteliklerin de
isleme dahil olmasi ile daha iyi dogruluk sonuglarinin elde edilebilmesi adina, yapilan

deneysel ¢alismalarla en uygun mutasyon orani %13 olarak belirlenmistir.

3.5.2.5. Durdurma élgiitleri

GA ile optimum ¢6ziimii bulma asamalarinin sonlanmasi bazi kistaslara baghdir.
Maksimum jenerasyon sayisi, algoritmanin ¢aligma siiresi limiti veya maliyet degeri
limiti, jenerasyonlarin ilerlemesi sirasinda en iyi maliyet sonuglar1 arasindaki degisiklik
oran1 Qibi olgiitlere ulasildiginda genetik algoritma durdurulur. Problemin tanimina
yonelik genel olarak en i1yi sonu¢ bulunamamis olsa bile o ana kadarki en iyi sonug ile
algoritma sonlanmus olur.

Bu calismada bahsi gegen kistaslar i¢in herhangi bir siire limiti konulmamustir.
Ancak, jenerasyonlar arasi en iyi maliyet sonucunun degisiklik oran1 varsayilan kontrol
olarak degistirilmemistir. Maksimum jenerasyon sayist deneysel calismanin tipine gore
degismektedir. Maliyet limiti olarak ise dogruluk sonucu %100 oldugu an algoritma
yinelemelerinin durdurulmas: seklinde gerekli ayarlamalar yapilmistir. Algoritma

durdurma olgiitlerine ulastiginda ise, son popiilasyonda en yiiksek dogruluk sonucunu
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saglayan kromozomu, yani degerli Oznitelikleri maskeleyen vektorii cikti olarak

vermektedir.

3.6. Capraz Dogrulama ve Hata Matrisleri

k-katlamali ¢apraz dogrulama teknigi, tiim verinin test performansini hesaplama
islemini yerine getirir. ifadedeki k parametresi, her bir ¢apraz dogrulama iterasyonu
igerisinde tiim verinin yaklasik olarak 1/k kadarlik pargasinin test verisi, kalan verinin ise
egitim verisi olarak ayristirildigin belirtir. Bir test calismasi esnasinda bir 6rnek sadece
bir kez test edilmis olur [39].

Bu calismada GA iizerinden NB ve SVM i¢in smiflandirma performans: 10
katlamali ¢apraz dogrulama tizerinden hesaplanmistir. Tiim deneysel ¢alismalardan 6nce
2-Smufli ve 3-Smifli testler igin iki ayr1 katlama seti rastgele bir kez olusturulmus olup,
her bir ortak alt kategori testi ayni katlama degerleri ile tamamlanmistir. 10 katlama i¢in
de setin 1/10’u test, kalan 9/10’u deney seti olarak alindigindan, parcali bulunan tahmin
sonuglar1 10 katlamanin sonunda toplanarak ilgili 6zniteliklerin siniflandirmasina ait hata
matrisleri elde edilmistir. Sonug olarak test performanslari, dogru sekilde tahmin edilen
hiicrelerdeki degerlerin tiim hiicrelerdeki degerlerin toplami {izerinden yiizdesel ifade
edilmistir. Ornek olarak Tablo 3.5’te, tiim katlamalar sonrasinda elde edilen bir hata

matrisi gosterilmektedir.

Tablo 3.5. Hata Matrisi Ornegi

AH FTD VaD

AH 17 0 2
FTD 1 16 2
VabD 2 3 20

Ornek olarak verilen Tablo 3.5°teki hata matrisinin ilk siitunundaki hastaliklar
klinik taniyz, ilk satirdaki hastaliklar ise siniflandirma islemi sonucunda bulunan tahmini
ifade etmektedir. Matrisin asal kosegeni iizerindeki degerler dogru tahminleri
nitelemektedir. 19 AH hastaligina sahip numune igerisinden 17’sinin dogru tahmin
edildigi, 2 AH numunesinin ise matematiksel islemler sonucunda VaD seklinde
nitelendirildigi, herhangi bir AH numunesinin FTD olarak tespit edilmedigi 6rnek bir

aciklama olabilir. 63 6rnek i¢in, toplamda 53 tahmin dogru yapilmis olup 10 tahmin Klinik
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tani ile uyusmamaktadir. Bu dogrultuda tiim numuneler tizerinden dogruluk sonucu 53/63
orani lizerinden %84.1 olarak hesaplanmistir.

Satirlarin noktali virgiil ile ayrildigi ve tek satirda ifade edildigi hata matrisi, Tablo
3.5 ornegi i¢in [17 0 2;1 16 2;2 3 20] seklinde de gosterilebilmektedir. Deneysel
calismalar sirasinda bulunan hata matrisleri, ¢alismanin kalan kisminda belirtilen tek

satirli bi¢imde de ifade edilmektedir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Onceki boliimlerde anlatilan yontemler iizerinden deneysel ¢alismalar iki tiirde
ilerletilmistir. AH, FTD, VaD olmak iizere tiim siniflarin bulundugu 3-Smifli ve AH v
digerleri, FTD v digerleri, VaD v digerleri seklinde her bir siifin kalan tiim siiflara
gore “ilgili siiftir” veya “ilgili sinif degildir” yaklasimu ile karsilastirilarak ele alindigi
2-Smifli deneysel ¢alismalar yapilmistir. 10 katlamali ¢apraz dogrulama test agamasinda
kullanilacak katlama degerleri her iki deneysel c¢alisma tiirii i¢in de calismalara
baslamadan Once yalnizca bir kez elde edilmis ve deneysel ¢alismalarin kalan kism1 ayni
katlama degerleri ile stirdiiriilmiistiir. Detayl1 olacak sekilde, 3-Sinifl1 testler i¢in ayr1 bir
katlama seti ve 2-Sinifli testler i¢in ayr1 bir katlama seti olmak iizere iki farkli katlama
seti tiim ¢alismalara baslamadan 6nce bir kez rastgele olusturulmustur. Ilgili deneysel
calisma hangi katlama degerleri ile baslatildiysa, calisma sonlanana kadar ayni katlama
degerleri kullanilmistir. 3-Sinifli deneysel c¢aligmalarda NB siniflandirict, 2-Sinifl
deneysel calismalarda ise hem SVM, hem de NB simiflandiricinin sonuglart GA tabanli
sarmalama oznitelik se¢imi yapilarak kiyaslanmustir.

Her iki tiirdeki deneysel ¢alismalar da kendi igerisinde iki asamadan olusmaktadir.
Deneysel galigsmalarin birinci asamalarinda Freesurfer iizerinden elde edilen 6znitelik
gruplarinin (beynin tiimiine yonelik kortikal hacimler, sag ve sol beyin boliimleri igin gri
hacimler, yilizey alanlar1 ve kalinlik ortalamalari) kendi icerisindeki degerli
Ozniteliklerinin GA aracilifiyla bulunmasi amaclanmistir. Bu sayede 6znitelik gruplari
icerisinden degerli Oznitelikler, tiim grubun boyutuna nazaran daha kii¢iik boyutlu
matrisler iizerinden ikinci asamaya tasinmustir. ikinci asamada ise, birinci asamada elde
edilen daha etkili degerler, baska bir ifade ile kendi alt grubunun en iyi 6znitelikleri,
birlestirilerek en degerli 6zniteliklerin bulundugu bir girdi matrisi elde edilmistir.
Deneysel calisma asamalarinin anlatilan tiim stireci Sekil 4.1°de gorsel olarak
sunulmaktadir. Tkinci asamada, birinci asamada kullanilan GA parametrelerinden farkli
parametreler uygulanmistir; ilgili deneysel ¢alismaya ait tiim beyin boliimlerine yonelik

degerli 6zniteliklerin bulunmasi1 amaglanmistir.
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Kortikal KH Degerli
Hacimler GSS Oznitelikleri
Sol Gri SolGH Degerli
Hacimler e Oznitelikleri
Sol Yiizey Sol YA Degerli o
Alanlar GSS Onitelikleri Birlestirilmis
) Degerli
Sol Kalinlik SolKO Degerli Oznitelikler
Ortalamalar: G2 Ognitelikleri
Sag Gri SagGH Degerli
Hacimler GSS Ogznitelikleri GSS
Sag Yiizey GSS SagYA Degerli
Alanlan Opznitelikler
En Degerli
Sag Kalinhk SagKO Degerli Oznitelikler
Ortalamalari Lt Oznitelikleri
N A — _/
Y —Y—
BIRINCI ASAMA IKINCI ASAMA

Sekil 4.1. Deneysel Calisma Asamalart

Izleyen kesimde gerceklestirilen deneysel calismalar esnasinda uygulanan
algoritma parametreleri ve tim bu siirecin sonrasinda elde edilen bulgular

detaylandirilmaktadir.

4.1. 3-Smmfl Deneysel Calismalar ve Sonuclari

3-Sinifli deneysel calismalar, Sekil 4.1’de de belirtildigi gibi farkli 6znitelik
gruplari i¢in olusturulan ve Denklem (3.1) ile normalize edilmis 6znitelik matrislerinin
sira ile ayn1 prosediire sokulmasi tizerine kurulmustur. Bu tiirdeki ¢alismalarin birinci
asamasinda Oznitelik se¢imi igin uygulanan GA parametreleri Tablo 4.1’de

sunulmaktadir.

Tablo 4.1. 3-Sinifl: Genetik Algoritma Birinci Asama Parametreleri

Parametre Deger

Maksimum Jenerasyon Sayist 1000

Popiilasyon Biiyiikligii 800

Elit Sayist %10

Kromozom Tipi bit string

Fitness Olgekleme Fonksiyonu rank 6lgekleme fonksiyonu
Caprazlama Orani %90

Caprazlama Fonksiyonu single point ¢aprazlama fonksiyonu
Se¢im Fonksiyonu roulette wheel se¢im fonksiyonu
Mutasyon Orani %13
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Oznitelik se¢imi i¢in uygulanan GA parametreleri ile 3-Smifli deneysel calismalar,
birinci asamada ve ikinci asamada maksimum jenerasyon sayisina ulasamadan, maliyet
degerindeki degisim kontrolii ile sonlanmustir. Birinci asamada 6znitelik gruplarinin GA

ile NB smiflandiricisi iizerinden elde edilen sonuglar1 Tablo 4.2°de sunulmaktadir.

Tablo 4.2. Naive Bayes ile 3-Smnifli Genetik Algoritma Birinci Asama Sonuglar

Toplam En Iyi N .
Oznitelik Grubu Oznitelik  Oznitelik DO%(};:)IUI{ ( Aﬁétg%ét\?;::))
Sayisi Sayisi

Kortikal Hacimler 41 17 84.1 [17 02;116 2;2 3 20]
Sol Gri Hacimler 34 17 69.8 [1054;0181;45 16]
Sol Yiizey Alanlar 34 16 74.6 [1153;114 4,21 22]
Sol Kalinlik Ortalamalar: 34 11 69.8 [1126;4114;3022]
Sag Gri Hacimler 34 16 71.4 [748;016 3;0322]
Sag Yiizey Alanlar 34 17 63.5 [1081;4 12 3;4 3 18]
Sag Kalinlik Ortalamalari 34 9 73.0 [1117;114 4,22 21]

Birinci asama sonucunda her bir 6znitelik grubu i¢in elde edilen en iyi 6znitelikler
birlestirilerek ikinci asamanin girdi matrisi olusturulmustur. 3-Smifli deneysel
calismalarin ikinci asamasinda 6znitelik se¢imi i¢in uygulanan GA parametreleri Tablo

4.3’te sunulmaktadir.

Tablo 4.3. 3-Sinifli Genetik Algoritma Ikinci Asama Parametreleri

Parametre Deger

Maksimum Jenerasyon Sayist 1000

Popiilasyon Biiyiikligii 800

Elit Sayist % 2.5

Kromozom Tipi bit string

Fitness Olgekleme Fonksiyonu proportional dlgekleme fonksiyonu
Caprazlama Orani %90

Caprazlama Fonksiyonu scattered ¢aprazlama fonksiyonu
Se¢im Fonksiyonu roulette wheel se¢im fonksiyonu
Mutasyon Orani %13

Deneysel c¢alismanin  birinci asamasinda bulunan degerli  6zniteliklerin
birlestirilmesi ile olusan girdi matrisi lizerinden ikinci asama parametrelerinin
kullanilmasi ile 3-Sinifli deneysel ¢alismalara ait bulunan nihai sonuglar Tablo 4.4’te

sunulmaktadir.
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Tablo 4.4. Naive Bayes ile 3-Sumifl: Genetik Algoritma Ikinci Asama Sonuglar:

Toplam

En Iyi

Kiymetli Oznitelikler

Oznitelik  Oznitelik Dog;‘ uluk Hata Matrisi
Sayisi Saysi (%) Tiir Taraf Bélge
hacim sol putamen
hacim tiim 4™ ventricle
hacim sol vessel
hacim sol choroid-plexus
16 1 2 gri hacim sol bankssts
103 11 90.5 117 1 gri hacim sol postcentral
0 1 24 ylizey alan1  sol entorhinal
ylizey alan1  sol inferiortemporal
ylizey alan1  sol isthmuscingulate
ylizey alan1  sag middletemporal
yilizey alan1  sag supramarginal

4.2. 2-Simiflh Deneysel Calismalar ve Sonuclari

2-Smifli deneysel c¢alismalarda, farkli Oznitelik gruplari i¢in olusturulan ve

Denklem (3.1) ile normalize edilmis 6znitelik matrisleri her bir sinifin kalan tiim siniflara

gore “ilgili simiftir” veya “ilgili sinif degildir” yaklasimi ile karsilagtirilmigtir. Veri setinde

tic farkli smif bulundugundan 2-Sinifli deneysel calismalar kendi igerisinde {ige

ayrilmaktadir. Tim 2-Smufli alt deneysel c¢alismalarda aynm1 GA parametreleri

kullanilacak bigimde hastaliklar AH v digerleri, FTD v digerleri, VaD v digerleri seklinde

ele alarak gruplandirilmistir. Bu tiiriin alt deneysel calismalarina baslamadan once

Oznitelik matrislerinin siniflar1 belirten hiicreleri, incelenmek istenilen sinifa gore

giincellenmistir. 2-Siifli deneysel ¢alismalarin birinci asamalarinda 6znitelik se¢imi igin

uygulanan GA parametreleri Tablo 4.5’te, ikinci asamalarinda uygulanan GA

parametreleri ise Tablo 4.6’da sunulmaktadir.

Tablo 4.5. 2-Sinifl: Genetik Algoritma Birinci Asama Parametreleri

Parametre Deger
Maksimum Jenerasyon Sayist 500
Popiilasyon Biiyiikligii 400

Elit Sayist %10
Kromozom Tipi bit string

Fitness Olgekleme Fonksiyonu
Caprazlama Orani

Caprazlama Fonksiyonu

Se¢im Fonksiyonu

Mutasyon Orani

rank 6lgekleme fonksiyonu

%90

single point ¢aprazlama fonksiyonu
roulette wheel se¢im fonksiyonu
%13
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Tablo 4.6. 2-Sinifli Genetik Algoritma Ikinci Asama Parametreleri

Parametre Deger

Maksimum Jenerasyon Sayisi 1000

Popiilasyon Biiyiikligii 800

Elit Sayis1 % 2.5

Kromozom Tipi bit string

Fitness Olgekleme Fonksiyonu proportional 6lgekleme fonksiyonu
Caprazlama Orani %90

Caprazlama Fonksiyonu scattered ¢aprazlama fonksiyonu
Se¢im Fonksiyonu roulette wheel se¢im fonksiyonu
Mutasyon Orani %13

Oznitelik secimi igin uygulanan GA parametreleri ile 2-Sinifli deneysel ¢aligmalar,
birinci asamada ve ikinci asamada maksimum jenerasyon sayisina ulasamadan, maliyet

degerindeki degisim kontrolii ile sonlanmustir.

4.2.1. AH v digerleri siniflandirmasi deneysel ¢alismalari ve sonuglari

Bu deneysel calisgmada test edilecek numunelerin AH olup olmadigi kontrolii
yapilmaktadir. Deneysel ¢calismaya baslamadan 6nce veri seti igerisindeki tiim numuneler
19 adet AH v digerleri olacak sekilde gruplanmigtir. Girdi olarak gosterilecek her bir
Oznitelik matrisinde sinif bilgisini tutan hiicreler glincellenmistir. AH tespiti i¢in 2-sinifli
testler NB ve SVM kullanilarak Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’da tiim 2-Smifli deneysel
calismalar sirasinda kullanilacagi belirtilen GA parametreleri ile gergeklestirilmistir.

Oznitelik gruplar iizerinden NB ile bulunan deneysel ¢alismani birinci asama

sonuglar1 Tablo 4.7’de sunulmaktadr.

Tablo 4.7. Naive Bayes ile AH v Digerleri Simiflandirmasi Genetik Algoritma Birinci

Asama Sonuglart

Toplam En Iyi Dogruluk
Oznitelik Grubu Oznitelik ~ Oznitelik Ogor/" " Hata Matrisi
Sayisi Sayisi (%0)
Kortikal Hacimler 41 18 92.1 [18 1;4 40]
Sol Gri Hacimler 34 18 88.9 [16 3;4 40]
Sol Yiizey Alanlar1 34 17 79.4 [12 7;6 38]
Sol Kalinlik Ortalamalari 34 18 88.9 [16 3;4 40]
Sag Gri Hacimler 34 17 81.0 [16 3;9 35]
Sag Yiizey Alanlart 34 18 93.7 [17 2;2 42]
Sag Kalmlik Ortalamalari 34 18 88.9 [14 5;2 42]
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NB ile birinci asamada bulunan degerli 6zniteliklerin birlestirilmesi sonrasinda elde

edilen ikinci asama sonuglari ise Tablo 4.8’de sunulmaktadir.

Tablo 4.8. Naive Bayes ile AH v Digerleri Siniflandirmasi Genetik Algoritma Ikinci

Asama Sonucglart

Toplam — Enlyi ook Hata Kiymetli Oznitelikler
Oznitelik Oznitelik (%) Matrisi ) )
Sayisi Sayisi Tiir Taraf Bolge
hacim sol putamen
hacim tiim 3 ventricle
hacim sol vessel
hacim sag cerebellum wm
gri hacim sol bankssts
gri hacim sol medialorbitofrontal
ylizey alan1  sol posteriorcingulate
17 2 kal. ort. sol posteriorcingulate
124 17 93.7 { ) 42} gri hacim sag fusiform
gri hacim sag rostralmiddlefrontal
ylizey alam1 ~ sag  caudalanteriorcing...
ylizey alant  sag postcentral
ylzey alan1  sag precuneus
ylizey alan1  sag transversetemporal
kal. ort. sag inferiortemporal
kal. ort. sag parahippocampal
kal. ort. sag insula

Oznitelik gruplar iizerinden SVM ile bulunan deneysel ¢alismanin birinci asama

sonuglar1 Tablo 4.9°da sunulmaktadir.

Tablo 4.9. SVM ile AH v Digerleri Siniflandirmas: Genetik Algoritma Birinci Asama

Sonucglart
Toplam En Iyi .
Oanitelik Grubu Onitelik  Oznitelik 51K Hata Matrisi
Sayisi Sayisi (%)
Kortikal Hacimler 41 10 82.5 [8 11;0 44]
Sol Gri Hacimler 34 7 88.9 [13 6;1 43]
Sol Yiizey Alanlar1 34 8 82.5 [12 7;4 40]
Sol Kalinlik Ortalamalari 34 11 85.7 [10 9;0 44]
Sag Gri Hacimler 34 9 82.5 [10 9;2 42]
Sag Yiizey Alanlar 34 10 85.7 [109;0 44]
Sag Kalmlik Ortalamalari 34 8 90.5 [14 5;1 43]

SVM ile birinci asamada bulunan degerli 6zniteliklerin birlestirilmesi sonrasindaki

ikinci agama sonuglari ise Tablo 4.10’da sunulmaktadir.
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Tablo 4.10. SVM ile AH v Digerleri Siniflandirmas: Genetik Algoritma Ikinci Asama

Sonuclari
Toplam _Enlyi Dogruluk Hata Kiymetli Oznitelikler
Oznitelik Oznitelik (%) Matrisi . .
Sayisi Sayis Tiir Taraf Bolge
gri hacim sol bankssts
gri hacim sol entorhinal
gri hacim sol paracentral
14 5 gri hacim sol parsopercularis
63 8 921 [0 44J kal. ort. sol lingual
kal. ort. sol medialorbitofrontal
gri hacim sag superiortemporal
kal. ort. sag lingual

4.2.2. FTD v digerleri simflandirmasi deneysel ¢calismalari ve sonuclar:

Bu deneysel calismada test edilecek numunelerin FTD olup olmadig: kontrolii
yapilmaktadir. Deneysel ¢calismaya baslamadan 6nce veri seti igerisindeki tiim numuneler
19 adet FTD v digerleri olacak sekilde gruplanmustir. Girdi olarak gosterilecek her bir
Oznitelik matrisinde sinif bilgisini tutan hiicreler glincellenmistir. FTD tespiti i¢in 2-sinifli
testler NB ve SVM kullanilarak tiim 2-Sinifli deneysel ¢alismalar sirasinda kullanilacagi
belirtilen GA parametreleri ile gergeklestirilmistir.

Oznitelik gruplar iizerinden NB ile bulunan deneysel ¢alismanin birinci asama
sonuglar1 Tablo 4.11°de, birinci asamada bulunan degerli 6zniteliklerin birlestirilmesi

sonrasindaki ikinci asama sonuglari ise Tablo 4.12’de sunulmaktadir.

Tablo 4.11. Naive Bayes ile FTD v Digerleri Siniflandirmasi Genetik Algoritma Birinci

Asama Sonuclart

. Toplam _En Iyi Dosruluk
Oznitelik Grubu Oznitelik  Oznitelik (g% ) Hata Matrisi
Sayisi Sayisi

Kortikal Hacimler 41 17 90.5 [16 3;3 41]
Sol Gri Hacimler 34 17 90.5 [19 0;6 38]
Sol Yiizey Alanlari 34 17 88.9 [14 5;2 42]
Sol Kalinlik Ortalamalari 34 17 85.7 [14 5;4 40]
Sag Gri Hacimler 34 16 81.0 [9 10;2 42]
Sag Yiizey Alanlari 34 16 82.5 [10 9;2 42]
Sag Kalinlik Ortalamalar 34 16 87.3 [13 6;2 42]
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Tablo 4.12. Naive Bayes ile FTD v Digerleri Simflandirmas: Genetik Algoritma Ikinci

Asama Sonuglar

Toplam En Iyi

Opmitalilc Opmitoin Doﬁ;‘uluk H at?. - Kiymetli Oznitelikler
Sayist Sayisi (%) Matrisi Tiir Taraf Bolge
hacim sol vessel
hacim sol choroid-plexus
hacim sag caudate
hacim sag putamen
hacim sag ventralDC
hacim tiim 5t ventricle
gri hacim sol postcentral
17 2 yiizey alam1  sol bankssts
116 17 95.2 { 1 43} yiizey alam1  sol paracentral
yiizey alam1  sol parstriangularis
yiizey alam1  sol precentral
gri hacim sag medialorbitofrontal
yilizey alant  sag paracentral
kal. ort. sag parstriangularis
kal. ort. sag precuneus
kal. ort. sag superiorparietal
kal. ort. sag superiortemporal

Oznitelik gruplar iizerinden SVM ile bulunan deneysel ¢alismanin birinci asama

sonuclar1 Tablo 4.13’te sunulmaktadir.

Tablo 4.13. SVM ile FTD v Digerleri Siniflandirmas: Genetik Algoritma Birinci Asama

Sonucglar
Toplam En lyi y
Oznitelik Grubu Oznitelik  Oznitelik D"g(;“l“k Hata Matrisi
Sayisi Sayisi (%)
Kortikal Hacimler 41 9 82.5 [8 11;0 44]
Sol Gri Hacimler 34 11 82.5 [8 11;0 44]
Sol Yiizey Alanlari 34 9 82.5 [8 11;0 44]
Sol Kalinlik Ortalamalari 34 8 82.5 [9 10;1 43]
Sag Gri Hacimler 34 12 81.0 [7 120 44]
Sag Yiizey Alanlari 34 12 79.4 [6 13;0 44]
Sag Kalinlik Ortalamalari 34 10 85.7 [11 8;1 43]

SVM ile birinci asamada bulunan degerli 6zniteliklerin birlestirilmesi sonrasindaki

ikinci agama sonuglari ise Tablo 4.14’te sunulmaktadir.
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Tablo 4.14. SVM ile FTD v Digerleri Siniflandirmas: Genetik Algoritma Ikinci Asama

Sonuglar
Toplam _Enlyi Dogruluk Hata Kiymetli Oznitelikler
Oznitelik  Oznitelik (%) Matrisi . .
Sayisi Sayist Tiir Taraf Bolge
hacim sag putamen
gri hacim sol fusiform
gri hacim sol superiorfrontal
13 6 gri hacim sag bankssts
71 9 90.5 {0 44} gri hacim sag inferiorparietal
gri hacim sag isthmuscingulate
gri hacim sag posteriorcingulate
gri hacim sag transversetemporal
yiizey alan1  sag pericalcarine

4.2.3. VaD v digerleri siniflandirmasi deneysel calismalari ve sonugclari

Bu deneysel caligmada test edilecek numunelerin VaD olup olmadigi kontrolii
yapilmaktadir. Deneysel ¢calismaya baslamadan 6nce veri seti igerisindeki tim numuneler
25 adet VaD v digerleri olacak sekilde gruplanmustir. Girdi olarak gosterilecek her bir
Oznitelik matrisinde sinif bilgisini tutan hiicreler glincellenmistir. VaD tespiti i¢in 2-sinifl1
testler NB ve SVM kullanilarak tiim 2-Sinifli deneysel ¢alismalar sirasinda kullanilacagi
belirtilen GA parametreleri ile gergeklestirilmistir.

Oznitelik gruplar iizerinden NB ile bulunan deneysel ¢alismanin birinci asama
sonuglar1 Tablo 4.15°te, birinci asamada bulunan degerli 6zniteliklerin birlestirilmesi

sonrasinda elde edilen ikinci asama sonuglari ise Tablo 4.16’da sunulmaktadir.

Tablo 4.15. Naive Bayes ile VaD v Digerleri Simiflandirmas: Genetik Algoritma Birinci

Asama Sonuglart

i Toplam _En lyi Dodruluk
Oznitelik Grubu Omitelik ~ Oznitelik ‘(g% ) Hata Matrisi
Sayisi Sayisi

Kortikal Hacimler 41 24 87.3 [21 4;4 34]
Sol Gri Hacimler 34 11 88.9 [20 5;2 36]
Sol Yiizey Alanlar1 34 10 88.9 [19 6;1 37]
Sol Kalinlik Ortalamalari 34 23 82.5 [16 9;2 36]
Sag Gri Hacimler 34 23 81.0 [16 9;3 35]
Sag Yiizey Alanlar 34 13 79.4 [13 12;1 37]
Sag Kalmlik Ortalamalari 34 23 82.5 [18 7;4 34]
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Tablo 4.16. Naive Bayes ile VaD v Digerleri Sumflandirmas: Genetik Algoritma Ikinci

Asama Sonuglar

Toplam En Iyi

Oznitelik  Oznitelik DOQJ uluk Hata Kiymetli Oznitelikler
Sayisi Sayisi (%0) Matrisi Tiir Taraf Bolge
hacim tiim 4™ ventricle
hacim sag choroid-plexus
gri hacim sol entorhinal
gri hacim sol inferiorparietal
197 10 95.2 {23 2 } gri hacim  sol isthmuscingulate
' 1 37 gri hacim sol postcentral
gri hacim sol transversetemporal
ylizey alam1  sol cuneus
gri hacim sag supramarginal
yiizey alan1  sag parahippocampal

Oznitelik gruplar iizerinden SVM ile bulunan deneysel ¢alismanin birinci asama

sonuclar1 Tablo 4.17°de, ikinci asama sonuglar1 ise Tablo 4.18’de sunulmaktadir.

Tablo 4.17. SVM ile VaD v Digerleri Siniflandirmas: Genetik Algoritma Birinci Asama

Sonuglart
Toplam En lyi 9
Oznitelik Grubu Omitelik ~ Oznitelik "g(;“'“k Hata Matrisi
Sayisi Sayisi (%)
Kortikal Hacimler 41 9 90.5 [19 6;0 38]
Sol Gri Hacimler 34 10 85.7 [17 8;1 37]
Sol Yiizey Alanlari 34 10 82.5 [14 110 38]
Sol Kalinlik Ortalamalart 34 12 77.8 [15 10;4 34]
Sag Gri Hacimler 34 11 87.3 [17 8;0 38]
Sag Yiizey Alanlari 34 11 81.0 [14 11;1 37]
Sag Kalinlik Ortalamalari 34 10 79.4 [15 10;3 35]

Tablo 4.18. SVM ile VaD v Digerleri Siniflandirmas: Genetik Algoritma fkinci Asama

Sonuclart
Toplam _Enlyi Dogruluk Hata Kiymetli Oznitelikler
Oznitelik Oznitelik (%) Matrisi ) )

Sayisi Sayis Tiir Taraf Bolge
hacim sol lateral-ventricle
hacim sol putamen
hacim sag cerebellum-cortex

23 8 93.7 {21 4} hacim sag pallidum
' 0 38 gri hacim sol parsopercularis
gri hacim sol precuneus
gri hacim sag  caudalanteriorcing...
yiizey alan1  sag precentral
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4.3. Deneysel Sonuclar ve Degerlendirme

2-Smifli ve 3-Smifli deneysel caligmalarin birinci agamalarina ait test sonuglari
analiz edildiginde, diger 6znitelik gruplarina nazaran hacim 6znitelik gruplarmin daha
yiiksek dogruluk sonucu iirettigi goriilebilmektedir. Tiim deneysel galismalarda birinci
asamanin ardindan 6znitelik grubu esasli bulunan en iyi 6znitelikler birlestirilerek ikinci
asamanin Oznitelik matrisi olusturulmustur. Ikinci asamada elde edilen dogruluk
sonuglarmin birinci asamalara gore esit veya birinci asamalardaki alt gruplar {izerinden
elde edilen sonuglardan daha iyi bulundugu gézlemlenmistir. Esit oldugu durum NB ile
AH v digerleri smiflandirmasinda goriilmektedir. Bu deneysel c¢alismada da ikinci
asamada bulunan en degerli 6znitelikler beynin tiimiine daha az sayida yayildigindan
birinci asama sonuglarini iyi bir sekilde kullandig1 yorumlanabilir.

Deneysel ¢alismalarin genelinde, birlestirilen kiymetli 6znitelikler {izerinden elde
edilen nihai sonuglar incelendiginde, her bir alt deneysel ¢alismaya ait degerli 6znitelik
setleri icerisinde farkli Ozniteliklerin bulundugu go6zlemlenmektedir. Ancak bazi
Oznitelikler farkli deneysel calismalarda da elde edilen bulgular arasinda goze
carpmaktadir. Bu Ozniteliklerin ilgili hastaligin tanisinda ihtiya¢ duyulan, degerli bir
Oznitelik olup olmamasinin haricinde, degerine bagli olarak farkli hastaliklara etki ettigi
seklinde yorumlanmaktadir. Farkli simiflandiricilar ile toplamda yapilan 7 deneysel
calismanin 5’inde, beynin sag veya sol boliimlerinden bankssts gri bolge hacimleri veya
ylizey alanlar1 ve putamen hacimleri 6zniteliklerinin kiymetli bulundugu goriilmiistiir.
Benzer sekilde 4 deneysel ¢alismada beynin sag veya sol boliimlerinden postcentral gri
bolge hacimleri veya yiizey alanlar1 genetik algoritma siireci sonucunda degerli
Oznitelikler ¢iktisinda gozlemlenebilmektedir. Gergeklestirilen 3 deneysel ¢alismada ise
beynin sol boliimiinden vessel hacmi goze ¢arpmaktadir. Benzer sekilde beynin sag veya
sol boliimlerinin gri hacim, kalinlik ortalamasi, yiizey alani kriterlerinden bir veya birkagi
tizerinden  choroid-plexus, entorhinal, isthmuscingulate, medialorbitofrontal,
paracentral, posteriorcingulate, precuneus ve transversetemporal beyin boliimleri ile
ticer kez Kkarsilagilmistir. Bu degerlendirmeler dogrultusunda, beynin bankssts,
postcentral ve putamen béliimlerinin bu ¢alisma kapsaminda genel olarak 3 hastaligi
belirlemede en degerli 6znitelikler olarak nitelendirildigi sdylenebilir. Ikincil degerliler

siralamasinda  ise  beynin  choroid-plexus,  entorhinal, isthmuscingulate,
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medialorbitofrontal, paracentral, posteriorcingulate, precuneus, transversetemporal ve
vessel boliimleri sayilabilir.

Her bir 2-Simifli deneysel ¢alismanin aslinda 3-Siifli deneysel ¢aligmalarin bir alt
versiyonu olarak yorumlanmak istendiginde sonuglar da buna destek olmaktadir. 3-Sinifli
ve 2-Smifli deneysel ¢alismalarda elde edilen sonuglar incelendiginde, 3-Sinifli deneysel
calismalar sonucunda degerli 6znitelik olarak elde edilen middletemporal yiizey alani
Ozniteligi harig¢ tiim 6zniteliklerin 2-Sinifli deneysel ¢alismalarda da en az bir defa degerli
olarak bulundugu goze ¢arpmaktadir. Bagka bir ifade ile belirtilen beyin bdliimiiniin
sadece li¢ hastaligin siniflandirilmasinda degerli olarak bulundugu gézlemlenmektedir.

Her iki siniflandiricinin da hastalik temelli elde ettigi 6znitelikler yorumlanmak
tizere gruplandirilmistir. Sonrasinda, 3-Sinifli deneysel ¢aligmalar ve AH v digerleri ile
yapilan 2-Smifli deneysel calismalar igerisindeki ortak Oznitelikler incelendiginde,
beynin sol boliimiinden putamen ve vessel hacimleri, bankssts gri hacimleri ile beynin
sag veya sol bolimiinden postcentral, entorhinal ve inferiortemporal béliimlerine ait
degerlerin her iki caligmada da bulundugu gozlemlenmektedir. Belirtilen beyin
bolimlerinin, AH’nin belirlenmesinde ve ii¢ hastaligin siniflandirmasinda gerekli oldugu
seklinde yorumlanmaktadir. Benzer sekilde, 3-Sinifli deneysel caligmalar ve FTD v
digerleri ile yapilan 2-Sinifli deneysel calismalar icerisindeki ortak Oznitelikler
incelendiginde beynin sol veya sag boliimiinden putamen, vessel ve choroid plexus
hacimleri, ayrica bankssts, postcentral ve isthmuscingulate boliimlerine ait degerlerin her
iki calismada da bulundugu gézlemlenmektedir. Belirtilen beyin béliimlerinin, FTD’nin
belirlenmesinde ve 1i¢ hastaligin siiflandirmasinda gerekli oldugu seklinde
yorumlanmaktadir. 3-Sinifl1 deneysel ¢alismalar ve VaD v digerleri ile yapilan 2-Sinifli
deneysel ¢alismalar igerisindeki ortak 6znitelikler incelendiginde ise beynin sol veya sag
boliimiinden putamen ve choroid plexus hacimleri, 4™ ventricle hacimleri ile postcentral
entorhinal ve supramarginal béliimlerine ait degerlerin her iki ¢alismada da bulundugu
gozlemlenmektedir. Belirtilen beyin bdliimlerinin, VaD’nin belirlenmesinde ve {i¢
hastaligin siniflandirmasinda gerekli oldugu seklinde yorumlanmaktadir.

Ayrica, 2-Simifli deneysel ¢alisma sonuglarinda 3-Sinifli deneysel g¢alismalara
nazaran farkli 6zniteliklerin de degerli 6znitelik olarak bulundugu goriilmektedir. 3-
Sinifli deneysel ¢alismalar ve AH v digerleri ile yapilan 2-Sinifli deneysel ¢alismalar
kiyaslandiginda, beynin 3" ventricle, sag cerebellum beyaz madde hacimleri ile birlikte

sol beynin medialorbitofrontal, paracentral, parsopercularis boliimlerinin gri hacimleri;

51



posteriorcingulate yiizey alani; lingual, medialorbitofrontal, posteriorcingulate kalinlik
ortalamalari; ayrica, sag beynin fusiform, rostralmiddlefrontal, superiortemporal gri
hacimleri; caudalanteriorcingulate, precuneus, transversetemporal yiizey alanlari;
parahippocampal, insula, lingual kalinlik ortalamalari 6zniteliklerinin sadece AH v
digerleri  smiflandirmast  sonucunda degerli  Oznitelikler olarak  bulundugu
gozlemlenmistir. Bu Oznitelikler ii¢ hastaligin smiflandirilmas1  disinda, AH’nin
belirlenmesine has degerli 6zniteliklerdir seklinde yorumlanmaktadir. Benzer sekilde 3-
Sinifli deneysel ¢alismalar ve FTD v digerleri ile yapilan 2-Sinifli deneysel ¢alismalar
kiyaslandiginda, beynin sag caudate, sag ventralDC, 51 ventricle hacimleri ile birlikte
sol beynin paracentral, parstriangularis, precentral yiizey alanlari; fusiform,
superiorfrontal gri hacimleri; ayrica, sag beynin medialorbitofrontal, inferiorparietal,
posteriorcingulate, transversetemporal gri hacimleri; paracentral, pericalcarine yiizey
alanlar1; parstriangularis, precuneus, superiorparietal, superiortemporal kalinlik
ortalamalar1 6zniteliklerinin sadece FTD v digerleri siniflandirmasi sonucunda degerli
Oznitelikler olarak bulundugu gozlemlenmigtir. Bu  Oznitelikler {i¢ hastaligin
siiflandirilmasit diginda, FTD’nin belirlenmesine has degerli 6zniteliklerdir seklinde
yorumlanmaktadir. 3-Smifl1 deneysel ¢alismalar ve VaD v digerleri ile yapilan 2-Sinifli
deneysel ¢alismalar kiyaslandiginda ise, beynin sol lateral ventricle, sag cerebellum
cortex, pallidum hacimleri ile birlikte sol beynin inferiorparietal, isthmuscingulate,
transversetemporal, parsopercularis, precuneus gri hacimleri; cuneus yiizey alani,
ayrica, sag beynin caudalanteriorcingulate gri hacmi; parahippocampal ve precentral
ylizey alanlar1 6zniteliklerinin sadece VaD v digerleri siniflandirmasi sonucunda degerli
Oznitelikler olarak bulundugu gozlemlenmistir. Bu  Oznitelikler {i¢ hastaligin
siiflandirilmasi diginda, VaD’nin belirlenmesine has degerli Ozniteliklerdir seklinde
yorumlanmaktadir. Belirtilen tim hastalik bazli degerli 6znitelikler kisaca, incelenen
hastaliga klinik tan1 koyma asamasinda farkli beyin bdliimlerinin daha etkili oldugu

seklinde yorumlanmaktadir.
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5. SONUCLAR VE YORUMLAR

Norogoriintilleme biliminde, farkli 6zellikler barindiran deneysel galismalarin
siniflandirma sonuglarinin direkt olarak karsilastirilmasi, veri setlerine has numune
sayisi, icerdigi hastaliklarin tipi ve/veya sayist vb. gibi ozelliklerden dolayi, dogru
yorumlamalar1 beraberinde getirmeyebilir. Ek olarak, Oznitelik elde etme siireci
igerisinde kullanilan goriintii isleme teknikleri vb. gibi izlenilen yontem adimlariin da
elde edilen bulgular etkileyebileceginden daha 6nce yapilan ¢alismalarda bahsedilmistir.
Ayrica, numunelerin testi kisminda olusturulan egitim ve test setlerinin degiskenligi de
sonucu etkileyebilmektedir [15, 16]. Dolayist ile bu tiir caligmalarda veri seti ¢alismaya
0zgii degisebileceginden, dogruluk sonuglarinin farkli ¢alismalara ait ¢iktilarla bire bir
kiyaslanmasi yerine, izlenilen yontemlere dayanarak kendi igerisindeki tutarligi daha
fazla onem arz etmektedir. Ancak, konusundaki benzer diger calismalarda ulasilan
sonuclar, genel anlamda hangi araliklarda degistigine dair bir referans niteligi
tasiyabilir.

Bu ¢alismanin baslangi¢ asamasinda, elde edilen tiim beyin 6zniteliklerinin birlikte
smiflandiricilara sokulmasi sonrasinda basarisiz sayilabilecek dogruluk sonuglari
almmustir. Oznitelik se¢im ihtiyac1 {izerine GA tabanli sarmalama Oznitelik segim
algoritmas1 uygulanmistir. GA tabanli sarmalama G6znitelik se¢im algoritmasinin
uygulanmasi ile ii¢ demans tipine ait beyin Olgiilendirmelerinin bulundugu 6znitelik
gruplar lizerinden hastalar, NB ve SVM siniflandiricilar ile birlikte basaril bir sekilde
siiflarina ayrigtirllmigtir. Deneysel ¢aligsmalarin birinci asamalarinda gruplar igerisindeki
en degerli 6znitelikler bulunmustur; sonrasinda, deneysel ¢alismalarin ikinci asamasinda
ise bulunan alt 6znitelik setleri birlestirilmis ve bu set lizerinden beynin tamamina yonelik
nihai sonuglar elde edilmistir. Algoritmanin isleyisi sirasinda hangi hastaligi tespit etme
egilimi olduguna gore bulunan degerli 6znitelikler siralanmistir. Tiim deneysel ¢aligmalar
dogrultusunda, kullanilan veri seti iizerinden anlatilan yontemler ile kiymetli 6znitelikler
kor arama ile basarili bir sekilde bulunmus ve listelenmistir.

Bulgular literatiir ile kiyaslandiginda, 3-Sinifl1 deneysel ¢alismalar sonucunda elde
edilen degerli 6zniteliklerin igerisinden entorhinal, inferiortemporal, middletemporal,
isthmuscingulate, choroid-plexus beyin boliimlerinin daha 6nce yapilan ¢alismalardaki
bulgular ile belirgin bir sekilde cakistigi gézlemlenmektedir [12, 13, 16, 18]. 2-Sinifli

deneysel c¢alismalardan AH v digerleri smiflandirmasinda elde edilen degerli
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Ozniteliklerin literatiirdeki AH hastalarinin da veri setine dahil oldugu c¢aligmalara
bakildiginda ise parahippocampal, superiortemporal gibi Ozniteliklerle de
karsilasilmaktadir [12, 13, 16]. Ayrica literatiirde etkisiz Oznitelikler sekilde
orneklendirilen brainstem, corpus callosum gibi beyin bdliimleri ile bu calisma
sonucunda degerli 6znitelik ¢iktis1 olarak karsilagilmamistir [12]. Deneysel galismalarin
geneline bakildiginda ise, bu galismaya has en degerli sekilde bulunan bankssts,
postcentral ve putamen gibi G6zniteliklerin veri setine bagli elde edilen sonuglar oldugu
yorumlanabilmektedir. Bu dogrultuda, ¢aligmaya has en degerli olabilecek 6zniteliklerin
ve ikincil degerliler sekilde nitelendirilebilecek 6zniteliklerin veri seti biiylitiilerek daha
detayli bir sekilde arastirilmasi gerekmektedir.

Gelecege yonelik planlar ise, ilk ve en 6nemli olarak veri seti biiyiikliigiiniin ve
giivenilirliginin arttirilmasi tizerine kuruludur. Veri seti boyutunun arttirtlmas ile daha
detayli arastirmalar yapilabilecek ve daha kararli alt Oznitelik setlerinin bulunmasi
saglanabilecektir. Bu tiir arastirmalarin sonucuna gore 6znitelikler daha kesin bir sekilde
seviyelendirilebilecektir. Ayrica, yliksek sayida numuneye sahip, uluslararas: anlamda
standart olarak kullanilabilen veri setleri lizerinden izlenilecek yontemlerle elde edilen
bulgular, literatiirde ayn1 veri setini kullanan farkli galismalarin sonuglari ile direkt olarak
kiyaslanabilecektir. Diger bir yandan, daha tutarl sonuglar verebilecek GA parametreleri
tizerinde de deneysel calismalar yapilarak elde edilen bulgularin daha giivenilir hale
getirilmesi planlanmaktadir. Buna ek olarak, farkli 6znitelik se¢imi ve siniflandirma
algoritmalarinin da kullanilmasi ile birlikte ¢ok daha etkili raporlar hazirlanacak ve

literatiire katki saglanabilecektir.
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