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Anahtar Kelimeler Oz: Demans beyni etkileyen, hafiza ve diisinmede eksikliklere neden olan bir
Derin Ogrenme, - bulgudur. Demans tiirleri arasinda en sik rastlanilan Alzheimer hastaligi (AH)
Evrigimli Sinir Aglary, ozellikle yash bireylerde goriilen, beyinde hafiza kaybina ve giindelik hayati

Alzheimer hastahg) aksatmaya neden olan bir rahatsizliktir. Bu hastaligin tedavisi heniiz miimkiin

olmasa da ilerlemesini engelleyecek tedbirler alinabilmektedir. Erken teshis ile
beyinde kalici hasarlar olusmadan tedaviye baslanarak 6nemli 6l¢iide yol kat
edilebilir. Manyetik rezonans (MR) goriintileme AH teshisinde yaygin olarak
kullanilmaktadir, MR goriintiilerinin analizi ile beyindeki hacimsel degisimler
gozlemlenebilir ve AH siniflandirilmasi yapilabilir. Derin 6grenme yontemleri ile
gorlintii analizlerinde hizli ve basarili sonuglar alindig: literatlir taramasinda
gozlemlenmistir. Bu ¢alismada MR gorintileri ile AH siniflandirmasinda derin
6grenme yontemlerinin basarisi arastirilmistir. AH siniflandirmasi igin iki boyutlu
evrisimli sinir aglar1 (2D CNN) algoritmasi olan YOLO v4 ve ti¢ boyutlu evrisimli sinir
ag1 modeli (3D CNN) kullanilmistir. 2D CNN modeli i¢in MR verileri iki boyuta
indirgenmis ve oOnislemlerden gecirilmis haliyle egitilip siniflandirma islemi
yapilmistir. Siiflandirma sonuglarinda 3D CNN modeli 2D CNN modeline gore daha
basarili ¢ikmistir. 2D CNN modelinde dogruluk degeri %68 iken bu deger 3D CNN
modelinde %88’e yiikselmistir.

Alzheimer's Disease Detection Using Convolutional Neural Networks on MR Images

Keywords Abstract: Dementia is a disease that affects the brain and causes deficits in memory
Deep Learning, and thinking. Alzheimer's disease (AD), which is the most common type of dementia,
COHV‘?]“ti(’,nal_Neural Network, s 3 disorder that causes memory loss and disruption of daily life, especially in
Alzheimer's Disease elderly individuals. Although the treatment of this disease is not yet possible, make
provision for can be taken to prevent its progression. Thanks to early diagnosis,
treatment can go along way before permanent damage to the brain occurs. Magnetic
resonance (MR) imaging is widely used in the diagnosis of AD, with the analysis of
MR images, volumetric changes in the brain can be observed; With these analyzes,
it is possible to identify and classify the stages of the disease. It has been observed
in the literature review that fast and successful results are obtained in image
analysis deep learning methods. In this study, MR images were used and the success
of deep learning methods in AD classification was investigated. YOLO v4, a two-
dimensional convolutional neural network (2D CNN) algorithm, and a three-
dimensional convolutional neural network model (3D CNN) have been used for AD
classification. For the 2D CNN model, the MR data was reduced to 2 dimensions and
preprocessed, trained and classified. In the classification results, the 3D CNN model

* Bu ¢alisma "Derin 6grenme yontemlerine dayali beyin goriintiilerinin analizi ile Alzheimer hastalik
siniflandirmasi” bagslikli tamamlanan yiiksek lisans tezi esas alinarak hazirlanmistir.
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was quite successful compared to the 2D CNN model. While the accuracy value was
68% in the 2D CNN model, this value increased to 88% in the 3D CNN model.

*{lgili Yazar, email: sumeyyeaydin@Kkayseri.edu.tr

1. Giris

Alzheimer hastaligl (AH) bunama diger adiyla demans cesitlerinden biridir. AH daha ¢ok yaslhilarda goériinen bir
hastaliktir. 65 yasindan daha biiyiik yaslara sahip insanlarda AH’ye rastlanma orani %3 ila %11 iken, 85 yasindan
ileri yaslardaki insanlarda bu oran %20 ila %47’ye ylikselmektedir. Diinya niifusunun yaslanmasi sebebiyle yillar
icinde Alzheimer hastasi kisi sayisinin artacagi ongoriilmektedir. Uluslararasi Alzheimer Federasyonu yayimladigi
2015 Diinya Alzheimer Raporu’na gore diinya ¢apinda yaklasik 46,8 milyon AH oldugunu bildirmis ve bu sayinin
2030 yilinda 74,8 milyon, 2050 yilinda da 131.5 milyona ulasabilecegini tahmin edilmistir [1].

AH belirtilerinde baslica ilk goriilen semptom bellek bozuklugudur. Hastalik kiside unutkanliga, diisiinmede
eksiklige ve giinliikk hayatindaki aktivitelerde zorluk yasamasina sebep olur. ilk zamanlar hafif seyreden
semptomlar zamanla ilerler. Hastalik son evrelerinde hastanin baska birine muhta¢ yasamasini gerekli kilar.
Yataga bagiml hale gelen hasta baska rahatsizliklarin eslik etmesi ile kaybedilmektedir. AH giiniimiizde kesin
tedavisi bulunamamis bir hastaliktir. Fakat hastaligin ilerleme seyrini yavaslatabilecek 6nlemler uygun tedaviler
esliginde mimkiindiir. Bu sebeple erken teshis ile AH'nin ileri ve geri doniilmez asamalarina (néron kayiplari)
gelmeden hastaligin saptanip tedavi siirecine baslanilmasi ¢ok 6nemlidir.

AH noérodejeneratif bir hastaliktir. Hasta insanlarin beyninde amiloid beta protein plaklar birikimi ve tau
proteinlerinin beyinde yayilmasi gozlenir. Tau proteinleri bozulma sonucu yumak yapilarini olusturur. AH'nin
beyinde olusturdugu degisikliklerden en belirgin 6zelliklerinden biri de beyindeki kiiciilme ve hafiza ile ilgili olan
temporal lob ile limbik lob gibi bolgelerdeki hacimsel farkliliklardir. AH’nin beyinde neden oldugu degisiklikler
Sekil 1’de verilmistir [2]. Sekil 1'de gorildiigi iizere AH bireyin beyninde serebral korteks ve hipolampus
kiiciilmekte ve ventrikiil ad1 verilen bosluklar biiyiimektedir, bu da beyinde hacimsel kiiciilmeye neden olur.
Ayrica beyin néronlarindaki Tau proteinlerinden kaynaklanan bozulmalar da Sekil 2’de verilmistir.

Serebral korteks
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Sekil 1. Beynin fizyolojik yapisi, (a) saglikli beyindeki ve (b) Alzheimer hastasi beynindeki néronlar [2]

Demans hastaliklarinin teshis ve degerlendirilmesinde klinik bulgular siiphesiz cok énemlidir. Ancak kesin ayirici
tani icin biyobelirte¢ olgtimleri gereklidir. AH tespit edilmesi i¢in beyin goriintiileme, beyin omurilik sivisi
proteinleri, kan ve idrar testleri, genetik risk profilleri gibi farkli biyobelirte¢ tekniklerinden faydalanilir. Bazi
calismalar nérogoriintiileme kullanilarak yapilan teshisler diger tekniklere gore daha popiiler ve basarili oldugunu
gostermistir. NoOrogoriintileme biyobelirtecleri de kendi icinde farkli tiirlere ayriir. Genel olarak
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norogoriintiileme teknikleri Yapisal goriintiileme (MRI ve BT), Fonksiyonel goriintiileme (fMRI ve PET), Molekiiler
goriintiileme (PET, fMRI ve SPECT) olarak siniflandirilir. AH tanisinda MR (manyetik rezonans) goriintiileme en
yaygin kullanilan yontemdir. AH sebebiyle meydana gelen beyindeki hacimsel degisimler ve dejenerasyon MR
goriintisiinden gozlemlenebilir.

AH teshisi icin literatiirde bilim insanlari farkli biyobelirtegler ve farkli yontemler ile calismalar mevcuttur. Gray
ve arkadaslar1 [3] AH’yi smiflandirmak icin rastgele orman algoritmasi tabanli bir yaklasim kullandilar.
Siniflandirma icin MR, florodeoksiglukoz (FDG) PET, beyin omurilik sivis1 (BOS) ve genetik bilgi biyobelirte¢lerini
birlestirerek kullanmislardir ve AH siniflandirmasinda %89 dogruluk elde etmislerdir. Hong ve arkadaslari [4] AH
tahmini icin tekrarlayan sinir agi (RNN) tiiri olan uzun kisa siireli bellek ag1 (LSTM) kullandilar. Freesurfer
yazilimi kullanarak MR, PET ve Diflizyon Tensor Gorilintiileme (DTI) verilerinden 6zellikler kullandilar. LSTM
modeli sayesinde hastanin zamansal verilerini kullanarak simiflandirmadan ziyade hastaligin gelecekteki
durumunu tahmini tizerine bir yaklasim 6nerdiler. Dukart ve arkadaslar [5] FDG-PET ve MR goriintiilerinden elde
ettikleri bilesik verileri kullanarak AH siniflandirmasinda destek vektér makinelerinin kullanilmasini énerdiler.
Calismalarinda modeli ADNI veri setinden 56 kisiye ait goriintiilerini ve bagka bir klinikten toplanilan 34 kisinin
gorintiisiinii kullandilar. Sonu¢ olarak MR ve FDG-PET bulgularini birlestirmenin AH tespitinde &nemini
vurguladilar. Shankar ve arkadaslari [6] AH teshisi icin grup gri kurt optimizasyon teknigi kullanarak karar agaci,
k-en yakin komsu algoritmasi ve CNN modeli kullandi. MR goriintiileri kullanilarak yapilan ¢alismada grup gri kurt
optimizasyon tekniginin basarimi artirdig1 gézlemlenmistir. Hosseini ve arkadaslari [7] 2016 yilinda ADNI veri
setinden 70 AH, 70 HBB ve 70 normal kontrol (NK) sMRI kullanarak AH biyobelirteglerini yakalayip genel
ozelliklerini 6grenebilen 3D CNN kullanan AH tespiti ¢alismasi yaptilar. 3D CNN modeli beyindeki degisimleri
yakalayabilmesi amaciyla onceden egitilmis 3D evrisimli otomatik kodlayici kullanmislardir. Calismalari
sonucunda 3D CNN modelinin diger klasik modellere gore daha basarili oldugunu kanitladilar. Payan ve Montana
[8] 2015 yilinda yaptiklar1 calismada ADNI veri setinden 755 AH, 755 HBB, 755 NK MR gortntiisii kullanarak
seyrek otomatik kodlayicilarla 6nceden egitilmis 2D CNN ve 3D CNN ile AH, HBB ve NK siniflandirmasi yapmustir.
2D CNN ile %85,53 dogruluk, 3D CNN ile yapilan ¢alismalarinda ise %89,47 dogruluk orani elde etmislerdir. AH
ve NK ikili siniflandirmada ise %95 dogruluk oranina ulagsmislardir. Sahumbaiev ve arkadaslari [9] 2018 yilinda
MR goriintilerinden Alzheimer siniflandirilmasi i¢cin 3D CNN (HadNet) mimarisini 6nerdiler. Istatistiksel
parametrik haritalama ara¢ kutusu kullanilarak MR gorintiileri normallestirilmis ve kafatasi soyma islemi
yapmislardir. Sonrasinda HadNet hipermetrelerini Bayes optimizasyon prosediirti uyguladilar. ADNI veri setinden
185 AH, 185 HBB, 160 NK MR goértintiisiiyle yaptiklari calismadan %88,31 dogruluk orani elde ettiler. Hon ve Khan
[10] 2017 yilinda OASIS (Open Access Series of Imaging Studies) veri tabanindan 100 AH ve 100 NK sMRI ile AH
siniflandirmasi yapmislardir. Calismalarinda dnceden egitilmis CNN mimarilerinden olan VGG16 ve Inception
modellerini transfer 6grenme ile kullanmislar ve Inception V4 modeli ile %96,25 degerinde yiiksek dogruluk orani
elde etmislerdir. Koroloev ve arkadaslari [11] ADNI 6nislenmis MR verilerini kullanarak AH tespitine yonelik
¢alisma yapmuslardir. 3D CNN tabanli ResNet ve VGGNet'e benzer VoxCNN mimarileri kullanarak AH KN
siniflandirmasinda iki modelde de %80 dogruluk orani elde etmislerdir. Sarraf ve Tofighi [12] AH’yi siniflandirmak
icin CNN mimarisi olan LeNet-5 agini kullandilar. ADNI tizerinden 28 AH ve 15 NK olmak iizere toplam 43 farkli
kisinin fMRI goriintii verilerini kullanarak yaptiklari calismada %96,85 dogruluk orani elde etmislerdir. Helaly ve
arkadaslar1 [13] 75’er farkli kisiye ait AH, ge¢ hafif bilissel bozukluk, erken hafif bilissel bozukluk ve NK MR
gorintiilerini ADNI'den alarak ¢alisma yapmislardir. Veri artirimi yaparak veri adedini 48000 MR goriintiisiine
cikarmislar ve veri normallestirme yapmislardir. 2D CNN, 3D CNN ve transfer 6grenme ince ayar yapilmis VGG19
modellerini kullanarak yaptiklari calismada ¢oklu siniflandirmada en yiiksek dogruluk oranini énerdikleri VGG19
modeli ile elde etmisler, ikili siniflandirmalardan AH ve NK siniflandirmasinda ise her modeldeki dogruluk orani
yaklasik %97 olmustur. Vu ve arkadaslar1 [14] MR ve PET gorintiilerini bir arada kullanarak AH teshisine
odaklanmislardir. Seyrek Otomatik Kodlayicilar ve CNN kullanilarak AH KN siniflandirmasinda %91 dogruluk elde
etmislerdir.

Literatiirde AH tespitine yonelik ¢alismalar olduk¢a yogun olmasina ragmen konunun dnemi sebebiyle halen
gelisime a¢ bir konudur. Dogru siniflandirma tekniklerini bulmak ve kiyaslamak dnem arz etmektedir. Bu
calismada AH smiflandirilmasi kapsaminda 2D CNN mimarilerinden olan YOLOv4 ve 3D CNN modelleri
kullanilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Materyal

Calismada kullanilan veriler ADNI (The Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative) veritabanindan basvuru
slireci tamamlanarak elde edilmistir. Calismada ilk olarak orijinal MR goriintiileri kullanilarak 2D CNN y6ntemi ile
siniflandirma islemini kapsamaktadir. Elde edilen sonuglar neticesinde ¢alismanin sonraki asamasinda 6n
islenmis MR gorintiileri izerinde daha basarili sonuclar elde edilebilecegi 6ngoriilmiis ve 2D CNN yontemi yerine
3D CNN yontemi kullanilmistir.
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Calismanin ilk asamasinda 464 AH ve 864 NK olmak iizere; 1,5 T agirlikli 3 boyutlu orijinal MR goriintiileri veriseti
olarak kullanilmistir. Verinin orijinal MR goriintiisii olmasi sebebiyle veride kafatasi, goz, burun boslugu gibi
goriintiiler bulunmaktadir. Orijinal MR gorintiisiine ait 6rnegin gorsellestirilmis hali Sekil 2’de verilmistir.

=EEd 100D 0AC/7 QA% XaE O

Sekil 2. Kullanilan orijinal MR goériintiistiniin gorsellestirilmis hali

AH simiflandirmasinda beyin disinda kalan bélgelerin bulunmamasi gereklidir aksi halde siniflandirma basarisini
diistirecektir. Beyin goriintiilerinin siniflandirilmasinda kafatas1 soyma ve beyin ¢cikarma islemleri literatiirde
kullanilan tekniklerdir. Bu amagla Brain Exraction Tool (BET) ile FMRIB’s Software Library (FSL) yazilimlari
kullanilarak kafatas1 soyma ve beyin ¢cikarma islemi uygulanmistir [15]. FSL yaziliminin BET araci tiim kafa
gorintiisiinden beyin dis1 dokuyu esik deger alarak ¢ikarmakta ve beyin dokusunu vermektedir. MR goriintiileri
NIFTI (Neuroimaging Informatics Technology Initiative) dosya tipindedir ve 256x256x256 boyutlarindadir. Veri
modele girmeden 6nce 2 boyuta med2image yardimci programi ile indirgenmistir. Bu asamada her bir NiFTi
tipindeki MR goriistinden 2 boyutlu goriintiiler elde edilmistir ve bu goriintiiler aksiyal, sagital ve koronal beyin
eksenlerine ait ¢ok dilimli 3 farkl diizlem gorsellerinden olusmaktadir. Calisma i¢in digerlerine gore daha ¢ok bilgi
iceren aksiyal ekseni icerisinden orta dilim goriintiileri secilmistir. Ayrica bilgi icermeyen gortntiiler cikarilmistir.

Calismanin ikinci asamasinda onisleme sirasinda olusan veri kayiplarini en aza indirmek i¢in FreeSurfer yazilimi
ile islenmis 3D MR goriintiileri kullanilmistir. FreeSurfer programi yaygin olarak kullanilan atlas tabanl bir
yontemdir, MR goriintiistiinii yeniden érnekleme, beyin harici kisimlari ¢ikarma, atlas goriintiisii ile normalizasyon
gibi islemler gergeklestirir. ilgili verinin Brain Viewer Toolkit kullanilarak goérsellestirilmis hali Sekil 3’te
verilmistir [16].
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Sekil 3. islenmis MR gériintiisiiniin gérseli [59]

FreeSurfer ile islenmis olan MR goériintiileri farkli yastan ve cinsiyetten insanlara aittir. Ayrica ADNI calismasi
katilimcilarin genellikle 6 ayda bir yeni MR goriintiilerini almakta ve analiz etmektedir. Kullanilan veri setinde de
bir katilimcinin 1, 2, 3 veya 4 kez farkli zaman dilimlerinde MR gorintiisii vardir. Toplam 430 farkl kisiye ait 99
AD ve 231 NK MR goriintiisii varken birden fazla klinigi ziyaretleri sonucu toplam 1439 MR goriintiisii veri setine
eklenmistir ve bunlarin 602’si AH, 837’si NK bireylerine aittir. Veri setindeki yas ve sinif dagilimi Tablo 1'de
verilmistir.

Tablo 1. Kullanilan veri seti 6zellikleri

Yas Grubu AH NK
50-59 19 0
60-69 84 24
70-79 282 588
80-89 209 220
90-99 8 5

2.1. Metot

Yapay zeka insan zekasina 6zgii olan muhakeme, algilama, 6grenme, diistinme, sonug ¢cikarma ve karar verme gibi
yetenekleri sergileyebilen bir teknolojidir. Derin 6grenme yapay zekanin alt kiimesidir ve makine 6greniminden
farkli olarak veride 6zellik ¢ikarimi yapan bir uzmana gereksinim duymaz [17].

Yapay sinir aglar1 derin 6grenmenin temelini olusturur. Beyin néronlarinin taklit edilmesi evrisimli sinir agisina
dayanan yapay sinir aglar li¢ ¢esit katmandan olusmaktadir: girdi katmani, gizli katman, ¢ikis katmani. Girdi
katmani yapay sinir aglar1 mimarisinin ilk katmanidir ve verinin girdi olarak alinmasindan sorumludur. Gizli
katman kendine gelen veriyi isler ve kendinden sonra gelen katmana iletir; gizli katman sayis1 ve néron sayisinin
fazla olmasi durumunda mimari derin sinir aglar1 yapisi gergeklesir. Cikis katmani ise yapay sinir aglarinin en son
katmanidir, gelen veriyi fonksiyon yardimui ile isleyerek ¢iktiy1 belirlemekten sorumludur.

Evrisimli sinir aglar1 (CNN) 6zellikle goriintii verisi ile calisilan ¢alismalarda 6ne ¢ikan bir mimaridir. Yapay sinir
aglarinin bir sinifidir. Evrisim katmani, havuzlama katmani ve tam baglanti katmanindan olusan yapiya sahiptir.
YOLO (You Only Look Once) algoritmasi konvoliisyonel sinir aglari kullanarak nesne tespiti yapan bir algoritmadir.

2.1.1. YOLO Algoritmasi

YOLO 2015 yilinda Joseph Redmonn tarafindan tanitilmistir [18]. YOLO nesneleri gercek zamanli olarak
algilayabilen ve evrisimli sinir ag1 yontemi kullanan bir algoritmadir. “Sadece Bir Kez Bak” seklinde ag¢ilimi olan
ismini tek asamali nesne dedektorii olmasindan alir. Gériintiideki farkl bélgelerde siniflandirma islemini tekrar
yapmak yerine, YOLO giris goriintiisiiniin biitiin 6zelliklerini hesaplaylp tiim nesneler i¢in ayni anda
tahminlemeleri yapabilir. YOLO hem islem hizindaki basaris1 hem de yiiksek dogruluk oranlari ile popiiler hale
gelmistir. YOLO mimarisi Sekil 4’te verilmistir [18].
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Sekil 4. YOLO Mimarisi [17]

YOLO algoritmas girdi olarak verilen gortntiiyli S x S boyuttaki 1zgaralara bolmektedir. Izgaralarin her biri kendi
icerinde hedef olarak aranan nesne var mi kontrol eder, eger varsa nesnenin orta noktasi 1zgaranin icinde olup
olmadigini bulur. Nesnenin orta noktasina sahip olan 1zgara nesneye ait sinirlayici kutuyu (bounding box)
¢izmekle sorumludur. Bounding box nesnenin iginde bulundugu kapali cerceveye verilen isimdir.

Her bounding box’in tanimlayici 6znitelikleri vardir: bounding box’in merkez konumu (Bx, By), nesnenin genisligi
(Bw), nesnenin yiiksekligi (Bh), tahmin edilen sinif (obj), 1zgara icinde nesne bulunma tahminin olasilig1 (P(obj))
ve nesnenin varligini ve yoklugunu yansitan giiven skoru [19]. Giiven skorunun evrisimli sinir aglarinin
hesaplanmasi Denklem 1’de verilmistir. Bu sayede her 1zgaranin ayri tahmin vektorii olusmus olur.

Giwen Skoru = p(obj) * IoUgerser. (1
IoU (Intersection over Union) degeri tahmin edilen kutu ile gercekte nesnenin bulundugu kutunun ortiisme
oranini gosterir. loU degeri ne kadar yiiksekse tespit edilen nesnenin dogrulugu o kadar yiiksektir [20]. IoU
hesaplamasina ait gorsel Sekil 5’te verilmistir. P(obj) degeri 0 ile 1 aralifindadir, dolayisiyla deger 0’a ne kadar
yakinsa ilgili 1zgarada nesnenin bulunma ihtimali diisiiktiir ve giiven puani da 0’a yakin ¢cikacaktir.

Ortiisme alani
loU = =
Bilesim alani

Sekil 5. IoU (Intersection over Union) degeri hesaplamasi

YOLO algoritmasinda 1zgaralarin igerisinde nesne tahmini yapmasiyla gereksiz bounding box’lar olusabilir. Bu
problemi asmak icin Maksimum Olmayani Bastir (Non-Maximum Suppression) algoritmasi kullamilir [21].
Algoritma bounding box’larin giiven skorlarini kiyaslar. En yiiksek giiven skoru olan kutuyu referans alarak diger
bounding box’larin herbiri ile loU degerini hCNNplar. loU degeri 6nceden belirlenen esik degerini asiyorsa ilgili
bounding boxlarin cergeveledigi nesneleri ayni nesne olarak kabul eder ve diisiik giiven skoru olan bounding box’
eler. Bu sekilde ayni nesneyi tahmin eden gereksiz bounding boxlar kaldirilir [22].

YOLOvV4 ise, 2020'de piyasada tanitilan ve COCO veri setinde en yiiksek performansi saglayan gercek zamanl bir
nesne algilama modelidir [23]. Nesne tespit ¢alismalari incelendiginde YOLO v4’iin énceki versiyonlara kiyasla
daha basarili sonuglar iiretebildigi goriildiigii icin YOLO v4 bu ¢alismada kullanilmistir [24,25]. Kullanilan YOLOv4
mimarisi Sekil 6’da verilmistir [23]. Giris verileri goriintii ¢6zlniirligi 416x416 olarak degistirilmistir.

362



MR Goruntiilerinde Evrisimli Sinir Aglar Kullanilarak Alzheimer Hastalik Tespiti

Tek Kademeli Dedektér
Girig Omurga Boyun

Sekil 6. YOLOv4 mimarisi [22].
2.1.2. Ug boyutlu evrisimli sinir ag1

Calismada kullanilan MR gorintiileri ¢ok dilimli verilerden olugsmaktadir, bu tiir verilerde 2 boyutlu (2D) CNN
kullanilmasinin giivenilir olup olmadig tartisilmaktadir [26]. 2D CNN sadece egitilen dilimlere gore tahminleme
yapacak ve tahminleme islemini test verilerinde yine modele verilen dilimler tizerinde gerceklestirecektir. Ayrica
sayica az piksellerin degisimi bile yanlis sonuglar verilmesine neden olacaktir [27]. 2D CNN yo6ntemlerinde 2
boyutlu filtreler ve havuzlama islemleri kullanilir, bu da siire¢ ilerledik¢e o6zelliklerin hiyerarsisinin
karmasiklasmasina sebep olur [28]. 2D CNN yontemlerinin bir¢ogu MR goriintiilerindeki hacimsel bolgeleri
biitiiniiyle inceleyemez, sadece iki boyutlu dilimleri arastirabilir. Bu sebeplerle 3 boyutlu (3D) CNN y6ntemi, 2D
CNN yo6ntemine gore daha giivenilir olacaktir. Bu sayede MR gortntiisiindeki aksiyal, sagital ve koronal boyutlari
kullanilmis olur ve tiim beyin hacminin degerlendirilmesine olanak saglar. Ayrica 2D CNN isleminde gereken
uygun dilim se¢imi, dilimleri diizeltme ve eleme islemleri gibi onislemlere 3D CNN'de gerek kalmaz. 3D CNN
yonteminde 3D evrisimli filtreler kullanilarak beyin dokusundaki varyasyonlarda daha gii¢lii baglamsal 6zellikler
saglanir [29,30].

3D CNN zamansal veya hacimsel bilginin 6nemli oldugu problemlerde kullanilmasi gereklidir. Video gibi 2 boyutlu
bir¢cok goriintiiden olusan verilerde konumlandirma, nesne tespiti gibi uygulamalarda kullanilir. Benzer sekilde
MR verileri de 3 boyutlu oldugu i¢in 3D CNN ydntemi tercih edilmistir.

3D CNN mimarisinde 2D CNN mimarisinden en temel farki 3D filtreler ve 3D havuzlama teknigi kullanilmasidir.
Evrisim katmanlari arasinda x, y ve z diizlemlerinde hareket eden filtreler evrisim haritasin olusturur. Ornek bir
3D CNN mimarisi Sekil 7°de verilmistir [31].
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Sekil 7. Ornek 3D CNN Mimarisi [31]

3D MR gorintiilerini siniflandirmak icin 3D CNN modeli kullanilmistir. Kullanilan modelin mimarisi Tablo 2’'de
verilmistir.

Tablo 2. Kullanilan 3D CNN mimarisi

Katman (tip) Cikis Sekli Parametre
input_1 (InputLayer) (None, 128, 128, 64, 1) 0
conv3d (Conv3D) (None, 126, 126, 62, 64) 1792
max_pooling3d (MaxPooling3D) (None, 63, 63, 31, 64) 0
batch_normalization (BatchNo) (None, 63, 63, 31, 64) 256
conv3d_1 (Conv3D) (None, 61, 61, 29, 64) 110656
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max_pooling3d_1 (MaxPooling3) (None, 30, 30, 14, 64 0
batch_normalization_1 (Batch) (None, 30, 30, 14, 64) 256
conv3d_2 (Conv3D) (None, 28, 28, 12, 128) 221312
max_pooling3d_2 (MaxPooling3) (None, 14, 14, 6, 128) 0
batch_normalization_2 (Batch) (None, 14, 14, 6, 128) 512
conv3d_3 (Conv3D (None, 12, 12, 4, 256) 884992
max_pooling3d_3 (MaxPooling3) (None, 6, 6, 2, 256) 0
batch_normalization_3 (Batch) (None, 6, 6, 2, 256) 1024
global_average pooling3d (GI) (None, 256) 0
dense (Dense) (None, 512) 131584
dropout (Dropout) (None, 512) 0
dense_1 (Dense) (None, 1) 513

3D CNN modeline egitilmesi icin 562 NK ve 451 AH MR goriintiisii olarak toplaminda 1013 MR goriintiisii egitim
kiimesine secilmistir. Validasyon veri seti icin ise 126 KN, 90 AH olmak iizere toplamda 216 MR goriintiisi
secilmistir. Geriye kalan 216 MR goriintiisii de test veri seti olarak belirlenmistir.

Gorlntii verisinde modeli daha fazla veriyle destekleyebilmek icin veri artirimi yapilmistir. Veri artirimi egitim
veri setine %10 oraninda artirima yonelik dikey eksende ayna simetrisi alinarak yapilmistir.

Her veri egitim siirecine girmeden 6nce 128x128x64 boyutlarina indirgenmistir. Bu sayede modelin ¢alismasi
hizlandirilmistir.

3. Bulgular
YOLOv4 ile yapilan calisma sonuglarina iliskin karisiklik matrisi sonuglar1 Tablo 3’'te verilmistir. Calisma
sonucunda dogruluk degeri 0,68 bulunurken F1 skor degeri ise 0,67 olarak bulunmustur. 2D YOLOv4 ile yapilan

¢alismanin sonucu AH tespiti i¢in basarili olmamistur.

Tablo 3. YOLOv4 modeline ait karisiklik matrisi ciktisi

Karisiklik Matrisi Tahmin Edilen Simif
Pozitif (AH) Negatif (KN)
Gergek Sinif | Pozitif (AH) 62 8
Negatif (KN) 54 67

Elde edilen basari oranlarini ytikseltmek icin literatlirde 3D CNN modeli siklikla dnerilmistir. 3D CNN kullanilarak
MR goriintiileri aksiyal, sagital ve koronal olmak tizere 3 farkli diizlemde incelenebilir, herhangi bir dilim se¢imi
ve dilim kaybi yasanmasi gerekmez. MR goriintiileri 3 boyutlu diizlem seklinde ele alindiginda Alzheimer
hastaligindan kaynakli hacimsel degisimler de daha net saptanabilecegi 6ngoriilmiistiir. Bu sebeplerle ¢alismanin
devaminda 3D CNN modeli ile devam edilmistir.

3D CNN ile yapilan deney ¢alismasinin sonugclari Tablo 4’te karisiklik matrisinde verilmistir.

Tablo 3. 3D CNN modeline ait karisiklik matrisi ciktisi

Karisiklik Matrisi Tahmin Edilen Sinif
Pozitif (AH) Negatif (KN)

Gergek Simif | Pozitif (AH) 68 22

Negatif (KN) 4 122

3D CNN modeline iliskin her bir test MR goriintiisiiniin tahminlemede ettigi dogruluk oranlari Sekil 8’de
verilmistir, grafik her MR i¢in gercek sinifa ne kadar yakin degerde tahmin ettigini géstermektedir. Goriildigi
tizere 3D CNN modeli tahminlemede oldukga basarilir, yanlis tahmin ettigi siniflarda bile cogunlukla arada
kalmistir, yanlis tahminlerin ¢ok azinda ytiksek oranda yanlis olduguna karar kilmistir.
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Sekil 8. 3D CNN modeline her bir MR goriintiisiiniin dogru siniflandirilma orani

3D CNN modeline ait dogruluk grafigi ise Sekil 9'da verilmistir. Sekil 9°daki dogruluk grafigi incelendiginde
modelimizin diisiik epoch’larda bile yiiksek dogruluk oranina ¢iktig1 goriilebilir.
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Sekil 9. 3D CNN modeline epoch sayisina gére dogruluk degeri

Sistemin basarisini degerlendiren ve ilgili calismada kullanilan metriklerin esitlikleri asagida verilmistir. True
Positive (TP) ger¢ekte hasta olan ve sistemin hasta olarak tahmin etmesi durumudur. True Negative (TN) gercekte
saglikli olanlari sistemin de saglikli olarak siniflandirmasi durumudur. False Positive (FP) saglikli olan goriintiiyi
modelin hasta olarak tahmin etmesidir. False Negative (FN) ise gercekte hasta kisiye ait olan goriintiiyii modelin
saglikli olarak siniflandirmasidir.

Dogruluk metrigi hasta veya saglikli ayrimi gézetmeksizin tiim tahminlerin ne kadarinin dogru oldugunu veren
0l¢iidiir. Dogruluk metriginin hesaplanisi Denklem 2’de verilmistir.

TP+TN
TP+FN+FP+TN

Dogruluk = (2)

Kesinlik metrigi 6zellikle FP tahmininin 6nemi biiyiik oldugu durumlarda dikkat edilmesi gereken bir metriktir,
Denklem 3 kullanilarak hesaplanir.
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TP
Kesinlik =

=— 3
TP + FP (3)

Duyarlilik metrigi 6zellikle FN tahmininin 6nemi biiyiik oldugu durumlarda dikkat edilmesi gereken bir metriktir,

Denklem 4 kullanilarak hesaplanir.

Duyarlilik = —— 4)
WAt = rp Y FN

F1 skor, Dengesiz verilerde degerlendirme metrigi olarak tercih edilmektedir. Kesinlik ve duyarlilik metriklerinin
harmonik ortalamasidir, Denklem 5’te hesaplanmasi verilmistir.
Kesinlik X Duyarlilik

F1 Skor =2
or : Kesinlik + Duyarlilik (5)

Kullanilan YOLOv4 modeli ile 3D CNN modellerinin basarim metrikleri ile karsilastirilmasi yapilmis olup Tablo
5’te verilmistir. 3D CNN modelinin karsilastirilan biitiin metriklerde 2D CNN modeline kiyasla daha basarili
sonuglar iirettigi goriilmektedir.

Tablo 5. 2D CNN ile 3DCNN modellerinin karsilagtirilmasi.

Dogruluk Metrikleri 2D CNN (YOLOv4) 3D CNN
Dogruluk 0,68 0,88
Kesinlik 0,53 0,94
Duyarlilik 0,89 0,76
F1 Skor 0,67 0,84

4. Tartisma ve Sonug

Tip alanina yonelik yapilan yogun arastirmalar sayesinde tip ge¢cmisten bugiine biiylik gelisme gostermistir.
Glintimiizde tip alanindaki calismalar bilgisayar karar destek sistemleri ile daha iist seviyelere ¢ikmistir. Yapay
zeka sayesinde hastalik tanisy, tedavi siireci, hastaligin takibi gibi islemler yazilimlar araciligiyla yapilabilmektedir.
Bu sayede uzman doktorlara yardimei karar destek sistemleri olusturulabilir. Fakat saglik alaninda birgok calisma
yapilmasina ragmen bu arastirma konusu halen yeni calismalar ihtiyac duymaktadir. Ciinkii saglik, hata toleransini
affetmeyen sonu 6liimle sonuclanabilen bir alandir. Yapay zeka ¢alismalari suan popiiler oldugu gibi gelecekte de
gelismeye devam ederek insanlara yol géstermeye devam edecektir. Ozellikle tip alaninda yapilan ¢calismalar
insanliga katki sunmaktadir.

AH gilintimiizde tedavisi bulunmayan fakat erken teshisle ilerlemesi yavaslatilabilen bir hastaliktir. Bu nedenle
hastaligin erken teshis edilebilmesi biiyiik 6nem teskil etmektedir. AH siniflandirmasinda yapilan ¢alismalarin
yalnizca belli metriklere gore kiyaslanmasi objektif bir yaklasim degildir. Calismalarda kullanilan veri setleri ve
veri sayilar1 farklilik géstermektedir, ayrica verilerin her birinin farkli hastalara ait olup olmadig1 ¢cogu literatiir
calismasinda belirtilmemistir. Cogu ¢alisma ADNI veri setini kullanmis fakat ADNI veri seti ayn1 hastaya ait 1'den
fazla norogoriintiileme sunabilmektedir, bu ayrintinin sonuglar etkileyebilecegi diisiiniilmektedir. Bu ¢alismada
kullanilan veri setindeki farkh kisi sayis1 6zellikle belirtilmistir. Literatiirde yapilan ¢alismalarda siniflandirilan
veriler ¢ogunlukla homojen olmadig: i¢in dogruluk degerinin karsilastirma kriteri olarak kabul edilmesi de
yetersiz kalabilir. Ayrica yapilan c¢alismalardaki goriintiiye oOnislem uygulamalari birbirinden farkhilik
gostermektedir. Ozellikle noérogériintillerde 6nislem adimlarinin ¢alisma sonuglarimi dogrudan etkiledigi
bilinmektedir.

flgili cahsmada MR gériintiilerinden AH ve NK siniflandirilmasi yapilmistir. ADNI veri tabanindan farkh yas ve
cinsiyetlerden kisilere ait MR goriintiileri kullanilmistir. Yontem olarak CNN metotlarindan YOLOv4 ve 3D CNN ile
calisiimistir. 3D CNN modelinin elde ettigi sonuglar 2D CNN modelinin elde ettigi sonuglara gére basarili ¢ikmistir.
YOLOv4 modelinin siniflandirma metriklerinden dogruluk 0,68, kesinlik 0,58 duyarlilik ve F1 skor 0,67
oranlarinda simiflandirma sonucu gézlemlenirken, 3D CNN modeli ile ¢alisma sonuclarinda 0,88 dogruluk 0,94
kesinlik, 0,76 duyarlilik ve 0,84 f1 skor oranlari elde edebilmistir. 3D CNN modelinin giivenilirligi daha yiiksek ve
dogruluk metrikleri daha basarilidir. MR goriintiileri aksiyal, sagital ve koronal olmak iizere 3 diizlemden olusur.
2D modellerde bu diizlemlerden yalnizca aksiyal se¢ildigi icin ve dilimler arasinda en ¢ok bilgi icerdigi kabul edilen

orta dilim secildigi icin veri kayb1 olusabilmektedir, bu da modelin basarimini diisiirmektedir. 3D modellerde
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verinin tamamini 6grenme siirecine dahil edebilir. Ayrica AH tespitinde hacimsel degisimler tani tespitinde biiyiik
onem sahibidir. Hacimsel degisimler 3D modellerde daha iyi egitilebilir ve degerlendirilebilir. Bu sebeplerle 3D
CNN modeli 2D CNN modeline gére daha basarili ¢gikmistir.

Gelecek calismalarda Alzheimer’in ilerlemeli bir hastalik oldugu bilindigi icin ilerleyisinin tahmini lizerine
calismalar yapilmasi hedeflenmektedir. Bu sayede uzman doktorlar i¢in rehber niteliginde AH bireyin ilerleyen
slirecte ne tiir rahatsizliklar yasayacagini tahmin etmede kolaylik saglanabilir.
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