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OZET

Insanin diisiinme yapisinin benzerini bilgisayar islemlerini gelistirerek yapmaya ¢alismak olarak tanimlanmakta olan yapay zeka giiniimiizde birgok
alanda yaygin bir sekilde kullanilmaya baslanmigtir. Bu makalede yapay zeka teknikleri tanitilarak bu tekniklerin radyolojide kullanimlarina iligkin

goriisler ortaya konulmasi amaglanmustir.
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ABSTRACT

Techniques of Artificial Intelligence Network (Ann) and Applied to Radiology

Artifical Neural Network (ANN) have been begin by using in various field and worked to build by developing of computer process to smilar thing of
human. In this cases, Introducing of Neural network techniques were aimed to composed of estimation on relationship ideas by using radiology.
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Yapay zeka insanlar tarafindan yapildiginda zeka olarak
adlandirilan akilli davranislarin cihazlar tarafindan yapil-
masidir. Cogunlukla insanin diisinme yetenegini ve beynin
caligma Ozelligini modellemeye calisan yontemlerden olusur.
Yapay zekanin amaci insanin zekasini bilgisayar araciligi ile
taklit etmek ve bu anlamda belli bir dl¢lide bilgisayarlara 6g-
renme yetenegi kazandirabilmektir. Bilim adamlar1 yillardir
yaptiklari ¢aligmalarla hayatimizi daha kolay hale getirmek i¢in
programlar gelistirmektedirler. Yapay zeka sistemleri bu prog-
ramlara iyi bir 6rnektir (1).

Yapay zeka yontemlerinin baglicalari; uzman sistemler,
bulanik mantik, yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalardan
olusur. Uzman sistemler kisaca bir kural tabanli sistem olarak
nitelendirilebilir. Burada kullanilan kurallar bir uzmanin gori-
sl veya deneyimine dayandirilarak olusturulur. Olusturu-lan bu
kurallardan insanin neden-sonug iliskisine bagli kalarak bir
karara varmasi gibi mantiksal iglemlerle bir ¢ikarim yapilir.
Bulanik mantik ise bir kural tabanli sistem olarak disii-
niilebilir. Fakat burada nitelendirmeler, uzman sistemlerden
farkli olarak, insanlarin giinliik hayatta yaptig1 nitelemelerin
biiyiik cogunlugu gibi kesin degildir. Bulanik mantik bu sekil-
de kural tabanimnin giinliik hayatta kullanilan kesin olamayan
hiikiimlerle olusturulmasma imkan saglar. Yapay sinir aglari
adindan da anlagilacagi gibi beynin ¢ok basit bir néron modeli-
nin benzetimidir. Beynin 6grenme kapasitesi ndronlar ve bun-
larin birbiri ile olan baglantisma baghdir. Bu sekilde elde
edilen yapay ag ile 6grenme olayr modellenir. Giinlimiizde
yapay zeka kontrol, tasarim, biyomedikal ve tip alanlar1 basta
olmak iizere aragtirmacilarin biiyiik ilgisini ¢ekmektedir (2,3).

Yapay zeka tekniklerine iligkin ilk goriisler giinlimiizden
yillarca dnce, 1965 yilinda ortaya atilmig, 1969 yilinda bulanik
kiime teorisinin tip alaninda kullanilabilirligi agiklanmasi ile
pek ¢ok calismalar yapilmaya baslanmig, 1975 yilinda kar-
diovaskiiler sistemlerin klinik uygulamalarda kullanilmasi
onerilmis, 1980°de kardiak fonksiyonlarinin degerlendiril-
mesinde bulanik kiime teorisinin kullanilmasinda g¢alismislar
yapilmis, 1989’da EKG verilerinin siniflandirilmasi ve tanisi
konusunda ilk c¢aligmalar yapilmis ve bu caligmalarda elde
edilen bilgiler, bulanik kiime formuna getirilerek istatistiksel
yaklagimlarla siniflandirilmstir (4-7).

1990’11 yillarin ortalarinda kalp hastaliklarinda bulanik
kiime ve hibrit sistemlerle tanisi ile ilgili ¢alismalar yapilmus,
1994 yilinda koroner arter hastaliginin yapay sinirsel sistemle
%89 dogruluk oraninda siniflandirilmis ve sonraki yillarda da
yapay zeka teknikleri ile g¢esitli kalp hastaliklarinda tani koy-
mada, biiyiik basar1 kaydedilmistir. 1996 yilinda kalbin tomog-
rafik goriintiileri bulamik mantik ile %94 dogruluk oraninda
simiflandirilnig, 1998 yilinda koroner arter hastalik-larinin
bulanik mantikla siiflamasi konusunda genetik bulanik kural
tabani kullanilarak %96 oraninda basari elde edilmistir (8-15).

1999 yilinda NEFCLASS sinirsel bulanik mantik sistemi
ile akciger kanseri bulgularlarmm smniflandirilmasinda %95
oraninda basar1 saglanmustir (16).

2002 ve 2004 yillarinda bulanik mantik ve genetik taban-
11 bulanik smniflayici ile kardiak Doppler isaretlerinin siniflandi-
rilmasi basarili bir sekilde gergeklestirilmistir (17,18).

2005 yilinda yapilan bir ¢aligmada Doppler sonogram-
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larindan elde edilen parametrelerle sinir ag1 egitilmis ve orta
serebral arter darligmin dereceleri tahmin edilmeye ¢alisilmas,
sistemin performansit veri boyutuna ve egitim i¢in segilen
parametrelere son derece bagimli oldugu saptanmustir (19).

YAPAY ZEKA TEKNIiKLERIi
1. Uzman Sistemler (Expert Systems)

Yapay zekanin en 6nemli uygulama alanlarindan biri uz-
man sistemlerdir. Bu tip sistem belli bir alanda uzman olan
kisilerin uzmanliklarina dayanarak ¢dziim arar. Bunu bir tiir
bilgisayarda diizenlenmis danisma sistemi olarak diisiinebiliriz.
Uzman sistemlerin olusturulmasinda, sirasiyla; tanimlama,
kavramsallagtirma, formiile etme (yazilim), test etme ve deger-
lendirme agamalar1 uygulanir. Tip ve biyomedikal en basta
gelen uygulama alanlaridir (20,21).

Bir uzman sistem; kural tabani, veri tabani ve kural ¢6-
ziimleyici olmak {izere ii¢ bdlimden olusur. Sekil 1°de, bir
uzman sistemin sematik yapisi goriilmektedir.

Uzman

l» Kural Tabam

Kural Coéziimleyici

l»| Veri Tabam

Dogal Dilde Ara Birim

«»  Kullamci

Sekil 1: Bir Uzman Sisteminin sematik yapist.

2. Bulamik Mantik (Fuzzy Logic)

Bulanik mantik programinin dayandigi temel nokta; uz-
man bir sistem operatoriiniin bilgi, deneyim, sezgi ve kontrol
sonuglarim bilgi tabani1 olarak olusturmaktir. Islemler bilgi ve
deneyime dayanan kurallarla gergeklestirilir. Bulanik mantikta
deneyimler etkin bir sekilde kullanilir. Bilgisayar tabanli uygu-
lamalarinda kural tabani, veri tabani, bulandirici, ¢ikarim ve
berraklastirict yazilimlar kullanilarak islem gergeklestirilir.
Sekil 2’de bir bulanik mantik programinin sematik yapisi
goriilmektedir.

Kural
Tabam

Bulaniklastirier [—p Berraklastiric

Cikarim | —p
Unitesi

Veri
Tabam

Sekil 2: Bulanitk mantik programinin sematik yapisi.
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Bulanik mantik insan diisiincesinin esnek ve degisken
yapisin1 dikkate alan bir algoritmadir. Bilgiler arasinda sebep-
sonug iligkisi kurarak dogru ve mantiksal bir sonug iiretir.Bu
islemin yapilabilmesi icin ilk olarak verilerin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu veriler belirli sinirlar igerisinde gruplandiri-
larak bulanik kiimeler haline getirilir, tim olas1 durumlar dik-
kate aliarak kural tabani olusturulur. Bu kurallar bir kontrol
algoritmasi ile degerlendirilerek ¢ikis bilgisi elde edilir (22).

Bulanik mantik teorisi bugiine kadar kalite kontrol, iiriin
planlanmasi, tasima, ulagim, network, oyunlar kurami, bankaci-
lik, finans, ziraat ve tip gibi bir¢ok bilim dalinda basari ile
uygulanmustir (23).

3. Yapay Sinir Aglan (Artificial Intelligence Networks)

Yapay sinir aglar1 6rneklerle ilgili bilgiler toplamakta,
genellemeler yapmakta ve daha sonra hi¢ gormedigi 6rnekler
ile karisilisinca 6grendigi bilgileri kullanarak o 6rnekler hak-
kinda karar verebilmektedir. Yapay sinir aglar1 bu 6grenebilme
ve genelleme ozellikleri nedeniyle giiniimiizde bir¢ok bilim
alaninda genis uygulama olanagi bulmakta ve karmasik prob-
lemleri bagari ile ¢dzebilme yetenegini ortaya koymaktadir (3).

Sinir aglar1 insan beynindeki ndronlara benzer olarak bir
araya getirilen yapay noéronlarin degisik baglant1 geometrisi ile
birbirlerine baglanmasi sonucu olusan sistemlerdir. Sekil 3a ve
3b’de dogal bir ndronun ve yapay bir sinir aginin sematik
yapist goriilmektedir.

Hiicre Cekirdegi

Dendrites
~—

Synapse

Sekil 3a: Biyolojik bir néronun sematik yapisi

O;
5 f 3

Aktivasyon
Fonksiyonu

Sekil 3b: Bir yapay noronun sematik yapisi
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Sinir aglar1 paralel hesaplama teknigini kullanan bir me-
tottur. Programlama yerine dogrudan mevcut Ornekler iize-
rinden egitilerek islem yapilir. Bagimsiz degiskenler (giris) ile
bu degiskenlere iligkin bagimli degiskenler (¢ikis) arasindaki
matematiksel iliski “Ogrenebilen” sistemlerdir. Sekil 4'de ileri
beslemeli yapay sinir aglar1 sematik yapist goriilmektedir.

Giris 1. Gizli
Katman

2. Gizli Cikis

Katmani Katman Katmam

\’0;‘/

Cikis vektorii

Giris vektorii

Sekil 4: Ileri beslemeli giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olugan sinir
agr mimarisi.

Bu caligmalarda kullanilan ileri beslemeli ag mimarisinde
noronlar katmanlar halinde yerlestirilir. Tleri beslemeli sinir ag
en az li¢ katmandan olusur. Bu katmanli yapisindan dolay1 ¢ok
katmanli algilayict (multilayer perceptron) olarak da isim-
lendirilmektedir. ileri beslemeli sinir aglar1 genis bir uygulama
alanma sahiptir. Radyolojik bulgularin degerlendirilmesinde
kendisini kanitlamis olan ileri beslemeli sinir aglari transcranial
Doppler parametrelerinin siiflandirilmasinda da kullanilmistir
(24,25).

Hastaliklarda taniya varma islemi yapay zeka ile bir “se-
kil tanima” gorevi gibi ele almabilir. Sinir aglart son 20 yildir
sekil tanima problemleri i¢in bir hesaplama araci olarak bir¢cok
bicim ve O0grenme algoritmasi ile akademik arastirmalar da,
endiistri de ve tibbi uygulamalarda kullanilmaktadir. Literatiir-
de sinir aglarinin kalp yetmezligi, miyokard enfarktiisii ve
anjina pektoris tanisinda bir ¢ok klinik uygulamalar1 ve basarili
sonuglar bildirilmistir (26-31).

4. Sinirsel Bulamk Sistemler ve NEFCLASS Modelin
Yapis1

Sinirsel bulanik sistemler sinir aglar1 ile bulanik sistemle-
rin birlesimidir. Bu iki model ilk etapta kendi arasinda bagim-
s1z bir alana sahiptir. Ancak ikisinin birlesimi ¢ogu problemin
¢Ozlimii i¢in yararlar saglamaktadir.

Bir sinirsel bulanik sistem olan NEFCLASS veriden bu-
lanik sistem olusturan dilsel bir yaklasim metodu olup, yerel
parametre degisimleri sezgisel (heuristic) veri siirme algoritma-
st ile hesaplanir. NEFCLASS modelinin ana amaci okunabilir
bir siniflayict olusturmak ve kabul edilebilir bir dogrulugu
yakalamaktir (32).

NEFCLASS sinirsel bulanik sistem; 6zel ti¢ katmanli ile-
ri beslemeli bir sinir ag1 gibi ilk katman giris degiskenlerini,
gizli katman bulanik kurallari, ti¢iincii katman ise ¢ikis degis-
kenlerini ifade eder ve her biri igin bir tinite vardir. Sekil 5°de
NEFCLASS modelin yapist goriilmektedir.

Serhatlioglu ve Hardalag

NEFCLASS ve sinir aglarinin literatiirdeki 6rnek uygu-
lamalarinda Doppler hiz parametrelerinin beyin arterlerindeki
darlik derecelerini belirleyebilecegi bildirilmektedir. Pratik
uygulamalarda ultrasonografik Doppler bulgular: tanida yeterli
goriilmedigi olgular, daha invaziv bir yontem olan anjiografiye
tabii tutulmaktadir. Doppler parametrelerinin yapay zeka tek-
nikleri ile gercek zamanl olarak yorumlanmasi klinik ¢alisma-
larda transcranial Doppler teknigini daha etkin kilacaktir.
Bildirilen bu g¢alismalarda transcranial Doppler parametreleri
istatistiksel metoda dayal1 bir yapay zeka yontemi olan sinir ag1
modeline uygulanarak smiflandirilmasinda basarili olmustur
(33-36).

Cikislar

Bulanik Kurallar

Giris Degiskenleri

Sekil 5: NEFCLASS modelin yapisi. R kurallari, A(X) agirliklar: (W)
ifade etmektedir.

Sinir aglar1 insan beynindeki ndronlara benzer olarak bir-
lestirilen yapay ndronlarin baglanti geometrisi ile birbirleriyle
iliskilendirilmesi sonucu olusan sistemlerdir. ileri beslemeli
sinir aglar1, genis bir uygulama alanma sahiptir. leri beslemeli
sinir ag1 transcranial Doppler ve kardiak Doppler isaretlerinin
siiflandirilmalarinda bagarili bulunmustur. Bu tip ag yapis1 tip
ve biyomedikal dahil bir¢ok alana basari ile uygulanmaktadir
(37-50).

Doppler ultrasonografi bulgulart bir ¢alismada ileri bes-
lemeli geri yayilimli sinir ag1 mimarisi ile bir bagka benzer
calismada ise diger bir yapay zeka yontemi olan genetik algo-
ritma sistemi kullanilarak bagarili bir sekilde siniflandirilmigtir
(48,51).

5. Cok Katmanh Algilayicilar ve Ogrenme Algoritmalar

Cok katmanli algilayici modeli bir giris, bir veya daha
fazla ara ve bir de ¢ikis katmanindan olusur. Bir katmandaki
islem elemanlar1 bir {ist katmandaki islem elemanlarina bagli-
dir. Birgok 6gretme algoritmasinin bu ag1 egitmede kullanilabi-
lir olmas1 bu modelin yaygin kullanilmasinin nedenidir.

Cok katmanli algilayici aglarinda 6rnekler “giris katma-
ni’na uygulanir, “ara katmanlar” da islenir ve “cikig katma-
n1’ndan da ¢ikislar elde edilir. Kullanilan egitme algoritmasina
gore agin ¢ikisi ile arzu edilen ¢ikis arasindaki “hata” tekrar
geriye dogru yayilarak minimuma diisiinceye kadar agirliklari
degistirilir.
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Anlasilmas1 kolay ve matematiksel olarak ispatlanabilir
olmasindan dolay1 en ¢ok tercih edilen dgretme algoritmasidir.
Bu algoritma hatalar1 geriye dogru cikistan girise azaltmaya
caligmasindan dolay1 geri yayilim ismini almistir. Tipik ¢ok
katli geri yayilim ag1, daima; bir giris tabakasi, bir ¢ikis tabaka-
st ve en az bir gizli tabakaya sahiptir. Sinir ag1 yapisinin bulgu-
lar1 daha basarili bir sekilde siniflandirilabilmesi igin “Genetik
Algoritma ve Sinir Ag1” yontemi gelistirilmis ve tip dahil bir
¢ok alanda bagaril1 bir sekilde uygulanmigtir(52).

5. Genetik algoritma (Genetic Algorithm)

Genetik algoritma konusunda ilk ¢aligmalarda canlilarda
yasanan genetik siirecin bilgisayar ortaminda gergeklestirilmesi
distiniiliistiir (53,54).

Genetik algoritma parametre kiimelerini kodlayarak cali-
sir. Genetik algoritma amag¢ fonksiyonu bilgisini kullanir.
Genetik algoritma, dogal genetik ve dogal secim mekanigine
dayanan olasiliksal bir arama metodudur. Dogada iyi olanin
hayatta kalmasi prensibine dayanir. Sezgisel bir metot olan
genetik algoritma, geleneksel ¢oziim teknikleri ile ¢oziileme-
yen veya ¢ozliimii zor olan problemlere basari ile uygulanmstir
(55-57).

60 hastanin mitral kapak¢igindan kaydedilen kardiyak
Doppler sinyalleri bir 16 bitlik ses kart1 ile bir bilgisayara
aktarilan bir ¢alismada; her bir hastadan kaydedilen sinyallere
giic spektrum yogunlugu analizi uygulanmis, daha iyi ve hizh
teshis yapabilmek i¢in, gii¢ spektrum yogunlugu degerleri ¢ok
katmanl algilayici sinir ag1 ve neuro-fuzzy sistem ile siniflan-
dirilmigtir. Cok katmanli algilayici sinir agi ile yapilan sinifla-
malarda %93.33 basar1 orani, neuro-fuzzy sistem ile yapilan
smiflamalarda ise %90 basar1 orani elde edilmistir. Siniflama
sonuglarinda Cok katmanli algilayici sinir aginin teshiste daha
iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Neuro-fuzzy system bize
siniflama basarisindan ziyade sistemin anlasilabilirligini arttir-
mistir. Yapay sinir aglarinin smiflamasinin  yorumlanmasi
zordur. Neuro-fuzzy sistemde ise fuzzy sets’ler ve kurallar
sayesinde yorumlanabilirlik 6n plana ¢ikmaktadir (45).

Radyolojik Uygulamalara Ornekler

Diabetli 179 hastanin carotid arterlerinin Doppler para-
metrelerini siniflamak igin yapilan galismada; geleneksel ista-
tistiksel bir metod olan lojistik regresyon ve ¢ok katmanli
perseptron (MLP) sinir ag1 olmak iizere iki farkli matematiksel
model kullanilmis, Karotid arter Doppler sonogramlarindan
elde edilen parametreler iizerine bir istatistiksel model olan
lojistik regresyon ve yapay sinir ag1 modelleri ayr ayr1 kurula-
rak simiflama performanslar1 incelenmis, sonugta; karotid arter-
den alman Doppler sonogramlarinin sinir aglar1 tarafindan
basari ile siniflandirilabilecegi gosterilmistir (48).

Diabetli hastalara ait karaotid ve oftalmik arterlerin kan
akis hemodinamigi neuro-fuzzy sisteminde siniflandirilarak
incelenen iki calisilmada; karotid arter Doppler sonogramla-
rindan elde edilen veriler, neuro-fuzzy sistemine uygulanarak
smiflama performanslar incelenmis, yapilan 6grenme ve test
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islemleri sonucunda karotid arterden alinan verilerde %385
oraninda basari elde edilmis ve bu sonuglarla karotid arterden
alman Doppler sonogramlarinin basar ile siniflandirilabilece-
gini gosterilmistir. Sag ve sol oftalmik arterdeki kan akig
hemodinamigi neuro-fuzzy sisteminde siniflandirilarak diabetin
oftalmik arterdeki etkisine bakilarak sag ve sol oftalmik arter
Doppler sonogramlarindan elde edilen veriler neuro-fuzzy
sistemine ayr1 ayri uygulanarak siniflama performanslar ince-
lenmistir. Yapilan 6grenme ve test islemleri sonucunda sag
oftalmik arterden alinan verilerde %85, sol oftalmik arterdeki
verilerde ise %87,5 oraninda basar1 elde edilmistir. Bu sonuglar
ile gerek sol oftalmik arterden alinan gerekse sag oftalmik
arterden alinan Doppler sonogramlarimin basari ile siniflandi-
rilabilecegini gostermistir (58,59).

NEFCLASS ve CANFIS’in smiflama performanslar kar-
silastirildigr bir ¢aligmada, 30 saglikli, 52 obeziteli kisilere ait
farkli arterler ve viicut kitle indexi uzman systemler ortaminda
siiflandirilarak obezitenin etki ettigi bolgeler incelenmis ve
karsilastirma sonucunda NEFCLASS’in smiflama performan-
sinin CANFIS’in siniflama performansindan daha iistiin oldugu
gozlenerek bu durumun nedenleri incelenmistir. Ayn1 zamanda
bu siniflamalar obezitenin ¢esitli arterler {izerindeki etkilerin-
den ziyade, viicut kitle endeksini daha ¢ok etkiledigi goriilmiis-
tiir. Bu sonuglar obezite, arterler iizerindeki etkisinden ziyade,
viicut kitle endexine daha ¢ok etki ettigini géstermistir (60).

110 kisinin temporal bdlgesine ait orta beyin arterinden
kaydedilen transcranial Doppler isaretlerinin 16 bitlik bir ses
kart1 yardimiyla bir kisisel bilgisayara aktarilan bir ¢alimada;
her bir kisiden kaydedilen Transcranial Doppler fark frekansi,
Fast Fourier Transform (FFT) spektral analizine uygulanmus,
FFT’ye ait kan akis hiz degerleri istatiksel hale getirilerek YSA
da hastalara ait kafa basing tayinleri daha dogru tayin etmek
amaciyla smiflama yapilmistir. Bu siniflama esnasinda YSA
da biyomedikal datalar1 egitim i¢in BPNN (Back Propagation
Neural Network) ve SOM (Self Organization Map) algoritma-
lar1, 6grenme teknikleri olarak da momentum ve delta bar delta
kullanilarak, siniflama ve 6grenme agisindan karsilastirmala-
rinda basgarili sonuglar elde edilmistir (61).

Benzer bir ¢alismada ise; 30 hastanin karotid arterlerin-
den kaydedilen Doppler sinyalleri 16 bitlik bir ses kart1 kullani-
larak bir kisisel bilgisayara aktarilmistir. Her bir hastadan
kaydedilen Doppler fark sinyallerine ait sonogramlar hizli
Fourier Dontigiimil (FFT) ve least squares autoregressive (AR)
metodlari ile elde edilmistir. Bu sonogramlar kullanilarak tibbi
degerlendirme agisindan metodlar karsilastirilmstir (62).

Yapay zeka yontemlerinin klinik uygulamalarda ortaya
koydugu basarili sonuglar, radyolojik goriintiilerinin yorumla-
malarina katki saglayacak ve radyologlara bu konuda da yar-
dimc1 olacaktir.

Sonug olarak yapay zeka yontemleri ile yapilan bu ¢alis-
malarla, taniya varmada gercek zamanl olarak uygu-lanabilir
olmasinin yaninda radyolojik incelemelerde elde edilen bulgu-
lara ait parametrelerin hizli ve kesin bir sekilde degerlendirile-
bilecegi goriilmektedir.
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