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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

MANYETIK REZONANS GORUNTULEME KULLANILARAK 2B-ESA iLE
ALZAYMIR HASTALIGININ SINIFLANDIRILMASI

Rabeea Salim Fadaam FADAAM

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Damiymani:
Ogr. Uyesi, Dr. Nesrin AYDIN ATASOY
Aralik 2023, 37 sayfa

Alzaymir hastaligi (AH), bilissel islevi ve hafizay1 etkileyen norodejeneratif bir
hastaliktir. Ozellikle yaslilarda bunamanin en yaygin nedenidir ve hem hastalar hem
de aileleri ilizerinde Onemli bir etkiye sahiptir. AH’nin erken teshisi, sagligin
korunmas: i¢in Onemlidir. Geleneksel yontemler kullanarak hastaligi dogru bir
sekilde teshis etmek ve simiflandirmak zor olabilir. Bu nedenle, AH’nin
siiflandirilmasi i¢in umut vaat eden bir yaklagim olan derin 6grenme modellerinden
iki Boyutlu (2B) Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) kullanilabilir. Bu model, tibbi
goriintiilerden 6zellikleri otomatik olarak ogrenebilir ve smiflandirabilir. Bu
caligmada, manyetik rezonans goriintileme (MRG) veri seti kullanilarak AH’n1
smiflandirmak igin amaciyla 2B ESA modeli 6nerilmektedir. Genel anlamda, AH’nin
simiflandirilmasinda 2B ESA’lerin kullanimi, tanidaki dogrulugu ve verimliligi
artirma konusunda biiyiikk bir potansiyele sahiptir. Bu modellerin klinik

uygulamadaki yeteneklerini ve sinirliliklarini tam anlamiyla kavramak i¢in daha



fazla arastirmaya ihtiyag duyulmaktadir. Onerilen model %90’ iizerinde bir
dogrulukla AH olan hastalar1 siniflandirabilmistir Geleneksel yontemlere gore

onemli Ol¢iide daha iyi performans gostermistir.

Anahtar Soézciikler: 2B Evrisimli Sinir Aglari, Alzaymir hastalig1 siniflandirilmasi,
Derin Ogrenme.
Bilim Kodu 1 92432
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Alzheimer’s disease (AD) is a neurodegenerative disorder that affects cognitive
function and memory. It is the most common cause of dementia in the elderly and
has a significant impact on both patients and their families. Early diagnosis of
Alzheimer’s disease is important for health maintenance. Traditional methodologies
employed in diagnosing and classifying this disease often encounter limitations in
accuracy and efficacy. Therefore, utilizing Two-Dimensional (2D) Convolutional
Neural Networks (CNNSs) is more promising for classifying Alzheimer’s disease.
This model can automatically learn and classify features from medical images. This
study proposes a 2D CNN model to classify Alzheimer’s disease using a magnetic
resonance imaging (MRI) dataset. Overall, utilizing Two-Dimensional (2D)
Convolutional Neural Networks (CNNs) to classify Alzheimer’s disease has a great
potential to increase diagnostic accuracy and efficiency. Further research is necessary

to comprehensively understand the capabilities and limitations of these models in

Vi



clinical practice. The proposed model was able to classify AD patients with an

accuracy exceeding 90%, significantly outperforming traditional methods.
Key Words : 2D-Convolutional  Neural = Networks, Alzheimer’s Disease

Classification, Deep Learning.
Science Code : 92432
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BOLUM 1

GIRIS

1.1. GENEL BAKIS

Alzaymir hastaligi (AH) hala 60 yasin {izerindeki insanlar igin birgok saglik
sorununa neden olan hastaliklardan biridir. Bu nedenle hastaligin teshis edilmesinde
kullanilan yontem, hastaligin nedeni ve hastaligin nasil ortaya ¢iktig1 bilgisinin elde
edilmsi i¢in uzun siiren arastirmalar olmustur [1]. Teknolojik ilerleme ile, AH nin
yenilik¢i ve nitelikli tespiti i¢in bilgisayar destekli ¢oziimler bulunmustur. Yani,
tespitte Iki Boyutlu (2B) Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA), derin dgrenmeye dayali bir
model olarak, iyi egitilmis yapay evrisimli sinir hiicreleri kullanarak AH’n1 tespit
etmeyi saglayan yenilik¢i ve nitelikli bir yontemdir. Bu yontem, bilgi depolama ve
bu hastaligin en dogru tibbi muayenesini elde etmek icin kullanilan yazilim
stratejilerinin dogasi araciligiyla AH’n1 tespit etmelerine olanak saglayan nitelikli bir
yontemle birlikte caligir [2]. AH olan hastalarin goriintiilerini yorumlayabilen ve
teshis edebilen bir programin iliretiminde kullanilan yontemin dogasinda basarili

teshis sonuglari elde etme bulunmaktadir. [3].

Derinlemesine bilimsel arastirmalar sayesinde, AH’nin dogru teshisini elde etmek
i¢in takip edilen birgok teknik ve yazilim modeli bulunmaktadir. Bu yontemler farkli
ve degisken oranlarda basarili sonucglar elde etmektedir. AH hakkinda iyi teshis
sonuglari elde etmek i¢in kullanilan [4] algoritmalarda, bu oranlar %90°dan %97’ya
kadar degismektedir [5]. Bununla birlikte, AH nin teshisinde uzmanlagmis tiim bu ag
algoritmalar1 arasinda One c¢ikan bir algoritma olan 2B-ESA adli bir teknik
bulunmaktadir. Bu algoritma, yukaridaki oranlar1 asan % 99 gibi yiiksek bir basari
oranina ulagmistir. 2B-ESA, 3D MRG goriintiiler iizerinde hastaligin teshisi i¢in
milkemmel sonuglar ve etkinlik saglamistir. Ilerleyen boliimlerde 2B-ESA

teknolojisini kullanarak evrigimli sinir aginin yapisinin, tasariminin ve isleyisinin



dogas1 hakkinda en iyi olas1 resmi sunmak i¢in 6zel bir yontem ve tasarima dayanan

[6] model anlatilmaktadir.

Sekil 1.1° de goriildiigii gibi AH, hastanin beyin ve zihinsel saghgini etkileyen
ndrolojik bir hastaliktir ¢linkii bu hastalig1 olan kisileri etkileyen belirtiler unutkanlik
ve bircok seyi hatirlayamamadir. Hatta hastali§in ilerleyen evrelerine gelindiginde
aile iiyelerinin isimlerini unutma durumu ortaya ¢ikar. Bu hastaligin varligim
gosteren tibbi teshisler arasinda beta-amiloitin gériiniimii yer alir, bu da bu hastalarin
stirekli bakima ihtiya¢ duyduklarini gosterir. AH 65 yas ve lizeri hastalarda teshis
edilir, ancak gelismis iilkelerde bu oran 85 yasindaki kisilerde %30’a kadar daha
yiiksektir ve tibbi caligmalar, AH’nin Amerika’da 6liim oranina gore altinci sirada

geldigini ve her 65 saniyede bir kisinin AH veya bunama yasadigini kanitlamistir [7].

AH, Cok Hafif Demansli, Hafif Demansli, Orta Derecede Demansli, Demans
Olmayan 4 patolojik seviyeye smiflandirmak mimkiindiir. Hastaligin erken
taninmasi, hastaligin bir kisinin yasamini olumsuz etkileyen asamalara ilerlemesini
azaltma nedeni olabilir. Insan beynini biiyiik 6lciide etkileyen en yaygin faktorlerden
biri ise beyin korteksinin kiigiilmesidir. Hastaliga sahip olan kisinin korteksi
kiigiiliirken, normal bir biiziilme hipokampusta meydana gelir. Bu bdlge, giinliik
yasam aktivitelerini diigiinme ve hatirlama yetenegi saglar ve bu bdlgedeki azalma,

beyin korteksinin kii¢iilmesine ve ventrikiillerin genislemesine yol agar [8].

Bu hastaligin teshisi i¢in birgok yontem, detayli bir tarih, fiziksel ve norobiyolojik
muayene, anket ve Neuropsikolojik Envanter ile fonksiyonel degerlendirme anketi
gibi bilgileri igeren tam bir klinik teshisi gerektirir. Klinik Demans Siniflandirmasi
(KDS) gibi Mini Mental Durum Muayenesi (MMDM) Olgegi, Global Bozulma
Olgegi (GBO) ve Alzaymir Dernegi Ulusal Enstitiisii tarafindan AH nin teshisi i¢in
gelistirilen diger bir¢ok klinik degerlendirme kriteri kullanilir.



Sekil 1.1 . Alzaymir hastalig1 olan beyin goriintiisii [45].

Bu teknikteki arastirmanin bir sorunu, dogru teshisi elde etmek i¢in zaman alici
olmasi ve teshis konusunda cok deneyim gerektirmesidir. Ozellikle erken
asamalarda, yani manuel 6zellik 6nisleme adimlarinda ve bu denetimli yontemlerle
yapilan ozellik ¢ikarma asamalarinda hata yapilabilir ve goriintiiden diisiik seviyeli
ozellik ¢ikarimi yapilabilir. Bdylece en iyi performansi elde etmede basarisiz
olunabilir Bununla birlikte, beyin MRG, derin evrisimli sinir aglarmin egitildigi
bilgilere dayanak olusturabilen ii¢ boyutlu bir goriintii hacmini temsil eder. Derin
ogrenme teknolojisine dayanan 2B-ESA, 3D MRG goriintiilerini giris olarak alarak

daha diizgiin ve daha dogru arama sonuglar elde etmek igin kullanilmaktadir [9].

1.2. ARASTIRMA PROBLEMI

Bu c¢alismada, 2B-ESA derin 6grenme teknolojisine dayanan AH’n1 3B MRG
goriintiileri kullanarak smiflandirlmasi gergeklestirilmektedir. Farkli ¢aligmalarda
oldugu gibi 6nce veri seti diizenlenecek ve model en yi performans ile denenecektir
[10].

Bilindigi gibi, AH tamamen spesifik bir tedaviye sahip olmayan hastaliklardan
biridir. Ciinkii norodejeneratif bir hastaliktir. Bunama veya unutkanlik olarak bilinir.
Bunama, bellegi, diisiinceyi olumsuz etkileyen ve hasta davranisini etkileyen

semptomlar1 olan beyin hasariyla ortaya ¢ikan hastaliklar i¢in daha genis bir terimdir.

Bu nedenle, AH n1 siniflandirmak ve tespit etmek igin bilateral ve ¢oklu kategoriler
icin biitiin beyin MRG verilerinde boyutsallik azaltma yontemleri ve gesitlilikleri

kullanilmistir. Erken evre AH’n1 siniflandirmak i¢in hibrit bir yaklasim onerilmis ve



bu yaklagimin dogrulugu, MRG ve klinik verilerden olusturulan hibritlesmis

karakteristik vektor kullanilarak iyilestirilmistir.

Tim MRG goriintiilerinden ¢ikarilan 6zellikler ve 2B ESA, hastaligin en iyi teshisini
ve erken teshisini bulmaya yonelik arastirma probleminin odak noktast olan bir¢ok

etkili teknikten biridir [11].

1.3. ARASTIRMANIN ONEMI

AH, bir¢ok insan i¢in bir engel ve anormal bir sorun teskil eden hastaliklardan biri
oldugu g6z oniinde bulunduruldugunda, 65 yas ve tizerindeki yaslar1 dikkate alarak,
saglik acisindan bir engel olusturur. AH, belirli beyin hasarlarindan kaynaklanan bir
islev bozuklugudur ve su anda bilinen bir tedavisi yoktur. Bununla birlikte,
aragtirmacilar yapay konviilasyonel sinir aglar1 kullanarak hastaligi teshis etme ve
tan1 koyma konusunda onemli ilerlemeler kaydetmistir. Bu arastirma tezi, AH n1
dogru bir sekilde tanimlamak ve teshis etmek i¢in 2B-ESA teknolojisini kullanan bir
algoritma gelistirmeye odaklanmaktadir. Tez, hem teorik hem de bilimsel yontemleri

kullanarak algoritmanin tasarimi ve testi hakkinda detayli bilgiler sunmaktadir.



BOLUM 2

LITERATUR CALISMASI

Literatlir taramasinda, AH’nin dogru bir sekilde tanimlanmasi ve teshisi igin 2B
derin 0grenme teknolojisinin benimsenmesi olan ilgilenilen konuyla ilgili mevcut
arastirma ve ¢aligmalara kapsamli bir genel bakis saglamaktir. Literatiir taramasi, bu
alanda Onceki arastirmacilar tarafindan kullanilan temel bulgulari, metodolojileri ve

yaklasimlar1 6zetlemeyi ve analiz etmeyi amaglamaktadir.

AH, bellek kayb1 ve bunama ile sonuc¢lanan bir ndérolojik durumdur. Bellegi,
diisiinceyi ve davranislart olumsuz etkileyebilen beyin hasariyla iliskili bir dizi
hastalig1 tanimlamak icin kullanilan bir terimdir. Bu hastalik, beyinde hasara neden

olur ve bireyler iizerinde siirekli bir etkiye sahiptir [12].

Devam eden arastirmalara ragmen, AH icin su anda bilinen bir tedavi yoktur ve cogu
insan hastaligin teshisi 65-70 yasindan sonra konulmaktadir. Alzaymir hastalarinin
teshisi i¢in algoritma gelistirme siirecinde derin 6grenme Onemli bir ara¢ haline
gelmistir ve hastaligin HBB’den AH’ye seviye degisikliklerini BT ve MRG
taramalariyla tespit etmektedir. Alzaymir teshisinde Onemli bir faktor, hastanin
semptomlarini iletebilme becerisidir ve ayrica aile liyelerinin veya arkadaslarin, bu
semptomlarin hastanin giinlilk yasamina olan etkilerine dair gozlemleri de dikkate

alinir [13].

AH’nin teshisi, bir bireyin bellek ve biligsel yeteneklerini degerlendiren testler igerir,
ancak bazi testler atlanabilir. AH nin teshisi genellikle ancak 6liim sonrasi beyinde
yapilan mikroskopik incelemeyle kesinlesir ve hastaligin en onemli 6zelliklerini
ortaya koyabilir. Glinlimiizde doktorlar ve arastirmacilar, hastaliin varligim
gosteren biyobelirtecler kullanarak AH’n1 yasayan hastalarda daha kesin bir sekilde

teshis edebilmektedir. Ornegin, pozitron emisyon tomografisi gibi belirli tiirlerde



goriintiileme yontemleri kullanilabilir veya plazma ve beyin omurilik sivisinda
bulunan amiloid protein seviyeleri dlgtilebilir. AH’nin belirgin semptomlara sahip
olmasina ragmen, baslangicta dogasini tam olarak anlamak zor olmustur. Bununla
birlikte, arastirmacilar ve bilim insanlar1 hastaligin dogasin1 ve seviyesini belirlemek
icin arastirmalar yapmis ve testler gelistirmistir. Bu testler, istemsiz reflekslerin
degerlendirilmesi, kas kuvveti ve gerilimi, denge ve koordinasyon, gérme ve isitme
gibi unsurlari igerebilir. Ayrica, bellek ve diger bilissel becerilerin degerlendirilmesi

icin psikolojik bir inceleme de yapilabilir [14].

Uzun siireli néropsikolojik incelemeler, ayni yas ve egitim arka planina sahip diger
bireylere kiyasla bir kisinin zihinsel fonksiyonlari hakkinda daha kapsamli bilgi
saglayabilir. Bu taramalar, Alzaymir hastalarinin semptomlarinin teshisi ve izlenmesi
ile hastaligin ilerleyisi acisindan faydalidir. Ayrica, inme, travma veya timor gibi
Alzaymir dis1 durumlardan kaynaklanabilecek biligsel fonksiyonlart etkileyebilecek
gorsel anormallikleri de tespit edebilirler. Tip merkezlerinde ve klinik denemelerde
kullanilan yeni goriintiileme teknikleri, AH ile iliskili belirli beyin degisikliklerini

tespit etmede yardimeci olabilir.

Bu yontemler MRG, BT, fluorodeoksiglukoz kullanarak pozitron emisyon
tomografisi, amiloid kullanarak pozitron emisyon tomografisi ve tau proteinini
kullanarak pozitron emisyon tomografisini igerir. Bu testler beyindeki norofibriller
demetlerin neden oldugu yiikii 6l¢cmek i¢in kullanilir. Hizla ilerleyen demans, atipik
ozelliklere sahip demans veya erken baslangicli demans gibi belirli durumlarda,
beyin omurilik sivisinda tau, amiloid ve beta proteinlerinin anormal seviyelerini

Olgmek icin ek testler kullanilabilir.

San Francisco’daki Gladstone Norolojik Hastaliklar Enstitiisti’'ndeki arastirmacilar,
beyindeki bazi noronlarin digerlerine gére AH’na daha duyarli olmasinin nedenlerini

aydinlatan yeni molekiiler ipuglar kesfetmistir [15].

Son ¢alismalar bu yaklasimi cesitli sekillerde arastirmislardir. Onerilen ydntem, derin
O0grenme yoluyla dogru teshis igin goriintiileri segmente etme ve detaylandirma

yetenegine sahip benzersiz 6zelliklere sahip bir algoritma kullanmay1 igermektedir.



Onerilen algoritma, arastirma programi aracihifiyla egitilecektir ve AH’nin teshisi
arastirma hedefini gerceklestirmek icin kullanilacaktir [16]. Bilgisayar islemleri ve
veri bilimi alaninda, derin 6grenme yontemleri biiylik 6nem tasir. Bu yontemlerde,
ham verileri besleyerek, insan zihninin bilgiyi nasil isledigi gibi hiyerarsik bir sekilde

veriyi 6grenen ve analiz eden bir ESA kullanilir.

Son yillarda, arastirmacilar derin 6grenme tekniklerini hastalarin tibbi ge¢misine
dayanarak hastaliklar1 teshis etmek i¢in uygulamislardir. Bu yontemler, geleneksel
tekniklere gore hastalik teshisi ve siniflandirmasinda daha yiiksek bir dogruluk

gostermis ve dogruluk oranlar1 %84,4 ila %96 arasinda degismektedir.

ESA ve G-ESA gibi ¢ok kategorili bir graf, AH verilerini siniflandirmak i¢in
kullanilmis ve agmn caligma dinamiklerini iki yontem olan difiizyon tensor
goriintileme (DTG) ve G-ESA smiflandiricist kullanarak egitim ve dogrulama
yoluyla gelistirmistir. Bu yontem, geleneksel destek vektér makinesine (DVM) gore
daha iyi performans gostermektedir. Teknolojinin kapsamli testlerden gecirilmesi ve
gelistirilmesi sonucunda, bu derin 6grenme yontemleri hastaliklar1 dogru bir sekilde
teshis etme ve smiflandirma konusunda biiyiik potansiyele sahip oldugunu

gostermektedir [17].

Ve Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) yonteminin gelistirilmesi, beyin yapisindaki
degisiklikleri analiz etme avantajlar1 ve 6zelliklerin ¢ikarilmasinda kullanilmasi, AH
klinik muayenesi ile iliskili olarak, ¢ok kategorili bir siniflandirmaya dayanan bir
uygulama ile, o donemde kullanilan tekniklerin en iyi performansinin bilinmesi,
konvoliisyonel sinir ag1 teknolojisinin kullanilmasi i¢in bir baslangi¢ noktasi olarak
belirlenmistir. Sonra, manyetik rezonans goriintiilerinde belirli bir doku bdélgesinin
tanimlanmasinda yeni bir yontem sunuldu. Bunun ic¢in 3D goériintiilerden doku
ozelliklerinin ¢ikarilmasindan sonra, bunlar farkli eksenlerde iki boyutlu kesitlere
boliiniir. Ikinci adimda, Elastic Network Sorting ve DVM kullanarak sistem
tarafindan tespit yapisina yararli olmayan oOzellikler ¢ikarilir ve silinen Ozellikler
coklu kategoriler kullanilarak analiz edilir ve kategorilere ayrilir, bunlar gerekli

kabul edilmeyen 6zelliklerdir [18].



MRG’nin farkli béliimleri i¢in dokusal ayrigtirma fikrine benzer sekilde kullanimu,
OASIS veri setindeki goriintiilerde oldugu gibi CSF, GM ve BM’yi ayirmak i¢in
kullanilan k-ortalama yontemine benzerdir. Bu vektorler, her ayristirilmis bolgenin
birlestirilerek tek bir vektor bolge olusturma avantajina sahiptir, yani dokusal ve
sekle dayali ozellikleri igerir ve bu ozellikler DVM, KNN ve rastgele orman
tarafindan hastalik siiflandirmast i¢in de kullanilmigtir. Genel olarak, 3D MRG
verileri ve yiiksek korelasyona sahip 6zelliklerin tam bilgisinin kullanimi, hesaplama
maliyetini artirir ve ¢ok kategorili smiflandirmanin etkinligini sinirlar. Ek olarak,

siif dengesizligi, genel olarak teshis caligmalarinda karsilagilan bir sorundur.

Dengesiz 3D MRG verilerini kullanarak AH’nin farkli evrelerini teshis etmek i¢in
2B-ESA modeline dayanan akilli ve dogru bir yontem onerilmektedir. Bu ¢alismanin
katkilar1, yiiksek c¢oziiniirliiklii sonuclar elde etme olasiligindan dolay1 gergek
durumunu ¢ kat artirir. 3D MRG verileri kullanmak yerine 6nce 3D goriintiileri 2B

dilimlere doniistiirerek ESA modelinin yapisini basitlestirilmektedir

Onerilen 2B model, hesaplama yiikiinii azaltmak igin umut verici 6zelliklere sahip
dilimleri giris olarak kullanir ve ardindan hicbir artirma kullanmadan dengesiz veri
sorununu etkin bir sekilde ele aliriz. Simiilasyon ¢alismalari, dogruluk, verimlilik ve
yontemin saglamligini degerlendirmek igin AHNI’nin bir alt seti ve MRG kullanarak
bir veri seti iizerinde gerceklestirilir ve sonra elde edilen sonuglar dnceki literatiirle
karsilastirilirak elde edilen sonuglarin dogrulugu belirlenir [19]. Asagidaki Tablo 2.1,
AH hakkinda yazilmis makalelerde kullanilan modellerin performansin

gostermektedir

Cizelge 2.1. AH’ na dair makalelerin model performans karsilastirmasi.

Makale Dogruluk Veri seti Model
[9] 75% 3D T1-weighted images from CNN custom model
ADNI
[8] 92% OASIS dataset have 416 subjects DenseNet-121
[7] 73% OASIS dataset CNN -RMSProp
algorithm
[41] 88 % ADNI CNN
[42] 85% ADNI Inceptionv3
[43] 95% OASIS CNN — Hybrid model




BOLUM 3

ONERILEN MODEL

Derin 6grenme, verilerin derin temsillerini 6grenmeyi amaglayan yapay zeka
alanmin bir dalidir. AH’nin smiflandirilmasimi iyilestirmede derin 6grenmenin
uygulanmasi olduk¢a oOnemlidir, ¢iinki bu teknoloji verileri analiz etmeye ve
hastaligin desenlerini ve belirtilerini daha yiiksek dogrulukla tanimaya yardimci
olabilir. AH’ nin verilerini okumak ve siiflandirmayi iyilestirmek i¢in derin 6grenme
uygulandiginda, ¢ok katmanli derin sinir aglar1 verileri temsil etmek ve islemek i¢in
kullanilir [20]. Bu derin sinir aglar1 mevcut verilerden 6grenir ve otomatik olarak
AH’nin desenlerini ve belirleyici 6zelliklerini tespit etmek icin analiz eder. Derin
ogrenme, AH ile ilgili klinik verileri, beyin slayt goriintiilerini de igeren biiyiik bir

veri setinin toplanmasini gerektirir.

3.1. ESA

ESA, bilgisayarla gorme ve goriintii siniflandirma alaninda devrim olmustur. Nesne
tanima, goriintii bolimleme ve Oriintii algilama gibi gorevler i¢in yaygin olarak
kullanilirlar. Bu aragtirma makalesinde, 224 x 224 piksel [21]. girig boyutuna sahip
goriintiileri islemek icin 6zel olarak tasarlanmis, goriintii siniflandirmasi i¢in bir ESA

modeli dneriyoruz [22].



3.1.1. ESA Mimarisi

conv1

~] convolutional + ReLU

@ max pooling

P
[ ) fully connected + ReLU

conv2
softmax

conv3

conv4
convs

V4
/ A
Ll I o fc6 fc7 fcg
QA*W; = )
T 1x 1x4096 1x1x1000
P 14*14*128
28*28%64 7*7*256

56°56°32

112*117*16

224%224*16

Sekil 3.1. 6nerilen ESA modeli diyagrama.
Onerdigimiz ESA modeli, sirali bir sekilde diizenlenmis birka¢ katmandan olusur.
Giris katmani, 224 x 224 piksel boyutunda olan goriintiileri alir. Modelin her bir

katmanin detaylari mimari detaylar1 Sekil 3.1 ve Cizelge 3.1°da gortilmektedir.

Cizelge 3.1. Onerilen ESA modeli

Katman (tip) Cikt1 Sekli Parametreler
conv2d (Conv2D) (None, 224, 224, 16) 448
conv2d_1 (Conv2D) (None, 224, 224, 16) 2320
max_pooling2d (MaxPooling2D (None, 112, 112, 16) 0
sequential (Sequential) (None, 56, 56, 32) 2160
sequential 1 (Sequential) sequential 1 (Sequential) 7392
sequential 2 (Sequential) (None, 14, 14, 128) 27072
dropout (Dropout) dropout (Dropout) 0
sequential_3 (Sequential) (None, 7, 7, 256) 103296
dropout_1 (Dropout) (None, 7, 7, 256) 0
flatten (Flatten) (None, 12544) 0
sequential_4 (Sequential) (None, 512) 6425088
sequential_5 (Sequential) (None, 128) 66176
sequential_6 (Sequential) (None, 64) 8512
dense_3 (Dense) (None, 4) 260

Total params 6,642,724
Trainable params: 6,640,356
Non-trainable params: 2,368
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3.1.2. ESA i¢cin Temel Kavramlar

ESA, ozellikle goriintii ve video gibi gorsel verileri islemek ve analiz etmek igin
tasarlanmig bir yapay sinir ag1 tiiriidiir [23]. ESA, beyindeki gorsel korteksin yapisi
ve islevine dayanir ve hiyerarsik bir sekilde birbirine bagli ¢ok katmanli sinir
hiicrelerinden olusur. Filtreleme katmaninin ¢iktisina ozellik haritas1 denir ve bu,
yalnizca en ilgili ve 6nemli 6zellikleri igeren girdi verisinin bir temsilidir. Bir ESA

bir sonraki katman1 genellikle bir havuzlama katmanidir [24].

fc 3 fc 4
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network

Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution | ,—M

(5 x 5) kernel (5 x 5) kernel

Max-Pooling Max-Pooling with
valid padding 2x2) valid padding 2x2) meoun

@0
e
@2

INPUT ‘ nlchannels nl channels n2 channels n2 channels 3 ‘. 9
(28x28x1) (24x24xn1) (12x12xn1) (8x8xn2) (4x4xn2) O/ e

n3 units

Sekil 3.2. Tam baglantili katmanlara sahip genel ESA [46].

Konvoliisyonel ve havuzlama katmanlarindan sonra, bir ESA genellikle bir veya
daha fazla tam baglantili katmana sahiptir. Bu katmanlar, geleneksel yapay sinir
agindaki katmanlara benzerdir. Bu katmanlar, &zellik haritasina non-lineer bir
doniistim uygular ve girdi veriyi birka¢ 0nceden tanimlanmis kategori arasinda
smiflandirmak veya siirekli bir cikti degeri olusturmak icin kullanilir.Ozetle,
ESA’ler, gorsel verileri islemek ve analiz etmek icin tasarlanmig bir tiir yapay sinir
agidir. Hiyerarsik bir sekilde birbirine bagl olan ¢ok katmanli sinir hiicrelerinden
olusurlar ve girdi veri {lizerinde matematiksel islemler yaparak 06zelliklerin

cikarilmasi ve analizi gercgeklestirirler. ESA’ler, goriintii siniflandirma, nesne
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algilama ve segmentasyon gibi bilgisayar goriisii gorevlerinde yaygin olarak

kullanilmaktadir [25].

2B ESA nin birincil islevi, gorseller veya 2B ¢izimler gibi iki boyutlu verilerden
anlamli bilgileri islemek ve c¢ikartmaktir. Asagida 2B ESA’nin gerceklestirdigi ana

gorevlerin ayrintili agiklanmigtir :

e Ozellik Cikartma: 2B ESA’nin ana gorevlerinden biri 6zellik ¢ikartmadir. Bu,
girig goriintlislinii veya veriyi kiigiik 6grenilebilir filtreler veya ¢ekirdekler ile
taramaktadir, her  konumda  matematiksel islemler (evrisimler)
gerceklestirmek seklinde meydana gelir. Bu siireg, filtrelenmis gorselleri veya
0zellik haritalari tretmektedir . Bu 6zellik haritalari, giris verisindeki farkli
ozellikleri ve desenleri, Ornegin kenarlari, dokular1 ve sekilleri temsil
etmektedir.

e Hiyerarsik Ozellik Ogrenme: 2B ESA’lar 6zelliklerin hiyerarsik temsillerini
otomatik olarak 6grenirler. Kenarlar gibi basit 6zelliklerle baslarlar ve daha
kompleks ozellikler ve desenlere kademeli olarak ulasirlar. Bu hiyerarsik
ogrenme, agmn verilerdeki hem diisiik seviyeli hem de yiiksek seviyeli
ozellikleri algilamasini saglar.

e Mekansal Degismezlik: ESA’lar, bir resmin farkli boliimlerinde , tam
mekansal konumlarina bakilmaksizin desenleri ve oOzellikleri tanima
yetenegine sahiptirler. Bu mekansal degismezlik, nesnelerin bir resimde
cesitli konumlarda goriinebilecegi goriintii tanima gibi gorevler igin kritiktir.

e Boyut Azaltma: Havuzlama katmanlari, genellikle evrisimli katmanlarla
birlikte kullanilir, 6zellik haritalarinin mekansal boyutlarini azaltirken temel
bilgileri korur. Bu, hesaplamali karmagikligi azaltir ve ag1 giristeki
varyasyonlara kars1 daha dayanikli hale getirir.

e Smiflandirma ve Tanima: ESA’lar, bir goriintiiniin belirli bir nesneyi veya
kategoriyi icerip igermedigini belirlemek gibi smiflandirma gorevleri igin
kullanilabilir. Aynm1 zamanda nesne tespitine de uygulanabilir, burada ag
sadece nesneleri smiflandirmakla kalmaz, ayni zamanda onlari bir resim

i¢inde bulur ve ¢ergeve igine alir.
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e Ozellik Gorsellestirme: Arastirmacilar ve analistler, bir 2B ESA’nin egitilmis
Ozellik haritalarini, agin ne Ogrendigine dair i¢ goriiler kazanmak icin
gorsellestirebilirler. Bu, bir resmin hangi kisimlariin belirli bir siniflandirma
veya karara katkida bulundugunu belirlemeye yardimci olabilir.

e Transfer Ogrenme: ImageNet gibi bilyiik veri kiimelerinde egitilmis &n
egitimli 2B ESA modelleri, belirli gorevler i¢in ince ayar yapilabilir. Bu
transfer Ogrenme yaklasimi, bir alandaki (6rnegin, genel resim tanima)
bilginin diger bir alandaki (6rnegin, tibbi goriintli analizi) i¢in kullanilmasini

saglar.

Ozetle, bir 2B ESA’nin birincil isi, gdrseller iizerindeki giiclii bir odaklama, iki
boyutlu verilerdeki desenleri ve 6zellikleri analiz etme, tanima ve siniflandirmaktir.
Bu aglar, bilgisayar goriisii gorevlerinde, goriintii siniflandirma, nesne tespiti, yiiz
tanima, hastalik tespiti ve daha fazlasi da dahil olmak iizere yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ayrica, yapilandirilmis ¢izim verilerinin yaygin oldugu diger

alanlarda da uygulamalar1 bulunmaktadir.

3.2. ESA OLUSTURULMASI

Konvoliisyonel bir sinir ag1 Sekil 3.3” te goriildiigii gibi, bir giris katmani, gizli
katmanlar ve bir ¢ikis katmanindan olusur. ileri beslemeli herhangi bir sinir ag1
yapisinda, orta katmanlar, girisleri ve c¢iktilar1 aktivasyon fonksiyonu ve son
konvoliisyon tarafindan gizlenir, bu ylizden gizli olarak adlandirilirlar.
Konvoliisyonel bir sinir aginda, gizli katmanlar konvoliisyon islemleri gergeklestiren
katmanlar icerir. Genellikle, bu, katmanin giris matrisiyle konvoliisyon ¢ekirdeginin
nokta carpimimi gerceklestiren bir katmani igerir. Bu iirlin genellikle Frobenius i¢
carpimidir ve aktivasyon fonksiyonu genellikle ReLU’dur. Konvoliisyon ¢ekirdegi
katman boyunca giris matrisi iizerinde kaydik¢a, konvoliisyon islemi bir 6zellik
haritasi tretir ve bu bir sonraki katmanin girdisine katkida bulunur. Bu, havuzlama
katmanlari, tam baglantili katmanlar ve normalizasyon katmanlar1 gibi diger

katmanlar tarafindan takip edilir.
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Sekil 3.3. Basit ESA katmanlarinin genel bakisi [47].

3.2.1. Evrisimli Katman

Konvoliisyonel katman, bir ESA’nin temel bir bilesenidir ve parametreleri olarak
kiigiik bir kabul eden, ancak giris hacminin tam derinligini kullanan egitilebilir filtre
veya ¢ekirdek setini kullanir. ileri gecis sirasinda, her filtre genislik ve yiikseklik
boyunca konvoliisyon yaparak giris hacmine uygulanir ve 2 boyutlu bir aktivasyon
haritas1 elde edilir. Bu siireg, agin belirli 6zellikleri belirli pozisyonlarda
algiladiginda etkinlesen filtreleri 6grenmesini saglar. Konvoliisyonel katmanin tam
ciktt hacmi, tiim filtreler i¢cin aktivasyon haritalarin1 derinlik boyutu boyunca
yigilarak olusturulur. Cikt1 hacmindeki her bir giris, kii¢iik bir boliimii inceleyen ve
ayni aktivasyon haritasindaki diger sinir hiicreleriyle parametreleri paylasan bir sinir
hiicresinin ¢iktisin1 temsil eder. Konvoliisyonel katman, giris verilerinden kenarlar,
koseler ve dokular gibi yerel 6zellikler ¢ikarmak i¢in giris verilerine bir dizi filtre
veya c¢ekirdek uygulayarak calisir. Konvoliisyonel katman tarafindan iiretilen 6zellik
haritasi, giris verilerinin en uygun ve Onemli Ozelliklerini igerir. Konvoliisyonel
katman, konvoliisyon ad1 verilen bir matematiksel islemi gergeklestirir, bu islemde
giris verisinin kii¢iik bir bolgesinde (alic1 alan olarak adlandirilir) bulunan degerler,
filtrenin ilgili degerleriyle ¢arpilir ve 6zellik haritasi icin tek bir ¢ikti degeri liretmek
lizere toplanir. Bu islem, her bir giris verisi elemant i¢in tekrarlanir ve her eleman
icin farkli bir filtre kullanilarak tam bir 6zellik haritas1 olusturulur [26].

Konvoliisyonel bir katmandaki filtreler genellikle egitim siirecinde verilerden
Ogrenilir ve belirli bir gorev i¢in en uygun ve yararli ozellikleri ¢ikarmak icin

optimize edilir (6rnegin, goriintii siniflandirma, nesne tespiti vb.). Filtreler genellikle
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kiigiiktiir, genellikle 3x3 veya 5x5 boyutundadir ve tiim giris verilerine uygulanir.
“Adim” olarak adlandirilan bir adimla belirtilen bir adimla filtrelerin her bir
uygulama arasinda ne kadar hareket ettigini belirler. Konvoliisyonel katman, bir
ESA’nin 6nemli bir bilesenidir ve giris verilerinin yerel 6zelliklerini ¢ikarmak ve
temsil etmekle sorumludur. Bu, ESA’nin verilerdeki mekansal ve gorsel bilgileri
yakalamasima ve islemesine, giris verilerindeki kiiciik degisikliklere karst daha
saglam ve degismez olmasma olanak tanir. Konvoliisyonel katmanin c¢iktisi

genellikle agdaki sonraki katmanlara daha fazla isleme ve analiz i¢in iletilir.

3.2.2. Havuzlama Katmani

ESA, onceki katmanin (genellikle bir konvoliisyonel katman) ¢iktisinin boyutunu ve
karmagikligini azaltmak i¢in bir havuzlama katmani kullanilir. Bunun igin genellikle
ortalama veya maksimum havuzlama gibi bir havuzlama islemi uygulanir. Bu
islemde, genellikle 2x2 veya 3x3 boyutunda bir giris veri bdlgesi i¢indeki degerler
tek bir degere birlestirilir. Havuzlama katmaninin temel amaci, agdaki parametre
sayisini azaltirken konvoliisyonel katmanin 6zelliklerinin giris verilerindeki kiigiik
degisikliklere karsi direncini artirmaktir. Konvoliisyonel katman yiiksek sayida
Ozellik haritas1 {iiretebilir, bu da hesaplama agisindan maliyetli olabilir ve asiri
uydurmalara yol agabilir, bu nedenle havuzlama katmani 6nemlidir. Havuzlama
islemi, giris verisinin iizerine bindirilmeyen bolgelerine uygulanir ve adim boyutu,
havuzlama penceresinin boyutuna esit olanak kullanilarak giris verisinin boyutunu 2
veya 4 kat kiiciiltiir. Havuzlama katmani, konvoliisyonel katmanla birlikte calisarak
giris verilerinin yerel 6zelliklerini ¢ikarmak ve temsil etmek icin kullanilir ve ¢ikti

genellikle agdaki sonraki katmanlara daha fazla analiz ve isleme i¢in iletilir.

3.2.3. Maksimum Havuzlama
Maksimum havuzlama, bir evrigimli sinir ag1 (ESA) igindeki giris veri bolgelerinden

her birinin maksimum degerini ¢ikt1 olarak veren bir havuzlama islemidir. Bu, giris

verisinin boyutunu kiiciilterek ve en énemli 6zelliklerini ¢ikararak bir olumsuz
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ornekleme yontemidir. Genellikle maksimum havuzlama, yerel o6zellikleri temsil
eden ¢ok boyutlu bir deger dizisi olan bir evrisim katmanimnin ¢iktisina uygulanir
(ayn1 zamanda 6zellik haritasi olarak da bilinir). Havuzlama islemi, 6zellik haritasini
ortiismeyen bolgelerin bir 1zgaraya bolen (genellikle 2x2 veya 3x3) ve ardindan her
bir bolgeden maksimum degeri ¢ikt1 degeri olarak segme islemidir. Bu islem, 6zellik
haritasindaki her bir bolge icin tekrarlanir ve havuzlama katmanimin ¢iktis1 olarak

yeni bir kiigiiltiilmiis 6zellik haritasi iiretilir.

Maksimum havuzlamanin, ortalama havuzlama veya toplam havuzlama gibi diger
havuzlama yontemlerine gore birka¢ avantaji vardir. Girig verideki girilti ve
degisikliklere karsi daha saglamdir, cilinkii genellikle her bolgeden en onemli ve
belirgin 0zelligi secer [27]. Ayrica hesaplama acisindan verimlidir, ¢ilinkii veri
tizerinde yalnizca bir gecis gerektirir ve ek parametreler veya hesaplamalar

gerektirmez [28].

3.2.4. ReLU Katmani

Rectified Linear Unit (ReLU) katmani, ESA i¢inde giris veriye ReLU aktivasyon
fonksiyonunu uygulayan bir katman tiirtidiir. ReLU aktivasyon fonksiyonu, basit bir
dogrusal olmayan fonksiyondur. Eger giris degeri pozitifse, giris degerini ¢ikt1 olarak
verir; eger negatifse, 0 olarak ¢ikt1 verir. ReLU katmani genellikle bir ESA’deki
evrisim ve havuzlama katmanlarindan sonra kullanilir ve giris veriye eleman bazinda
uygulanir. Bu, ReLU aktivasyon fonksiyonunun giris verinin her bir elemanina ayri
ayr1 uygulandigi anlamina gelir ve ReLU katmaninin ¢iktisi, her bir elemana ReLU
fonksiyonunun uygulandig1 giris verisiyle ayni boyutta yeni bir dizi olur. ReLU
katmaninin amaci, aga dogrusal olmayanlik eklemektir, c¢linkii agin verideki
karmasik iliskileri 6grenip modellemesi i¢in dogrusal olmayanlik gereklidir. ReLU
aktivasyon fonksiyonu, dogrusal olmayanlig1 basit ve verimli bir sekilde tanitmak
icin hesaplama acisindan verimli, tlirevlenebilir ve az sayida parametreye sahip
oldugundan kullanilir. ReLU, dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunu uygulayan
ve doymayan bir aktivasyon fonksiyonunun kisaltmasidir: ReLU, genelizasyon
dogruluguna énemli bir ceza olmaksizin sinir agini daha hizl bir sekilde egittigi i¢in

diger fonksiyonlara gore siklikla tercih edilir.
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3.2.5. Kayip Katmam

Bir kayip katmani, bir ESA bir katman tiirtidiir. Bu katman, agin tahmin edilen ¢iktisi
ile gercek cikt1 arasindaki hata veya kaybi hesaplar. Kayip katmani genellikle agin
son katmanidir ve agin performansini 6lgmek ve egitim siirecini yonlendirmek igin
kullanilir [29]. Kayip katmaninin ¢iktisi, agin ne kadar iyi performans gosterdigini
gosteren bir skaler deger olan kayip degeridir. Kayip degeri, tahmin edilen ve gercek
ciktilara kayip fonksiyonunun uygulanmasiyla hesaplanir ve genellikle ag
parametreleriyle ilgili kaybin gradyanini hesaplamak i¢in kullanilir. Bu gradyan daha
sonra kaybi azaltan ve agin performansini artiran yonde ag parametrelerini
giincellemek i¢in kullanilir. Kayip katmani veya kayip fonksiyonu, agin tahmin
edilen ciktis1 ile gergek veri etiketleri arasindaki sapmayi nasil cezalandirdiginm

belirtir.

3.2.6. Softmax Fonksiyonu

SEkil 4° te goriildiigii gibi Softmax, genellikle bir ESA son katman olarak kullanilan
ve c¢ikti siniflart iizerinde olasilik dagilimi olusturmak icin siklikla kullanilan bir
fonksiyondur. Gergel degerlerden olusan bir vektorii giris olarak alir ve her smifin
tahmin edilen olasiligin1 gosteren, O ile 1 arasinda degerler iireten ve toplami 1 olan
bir vektorii iretir. Standart softmax fonksiyonu genellikle sinir agi tabanli bir
siiflandiricidaki son katmanda kullanilir. Bu tiir aglar genellikle logaritmik kayip
(veya capraz entropi) yaklasimi kullanilarak egitilir ve ¢oklu nominal lojistik
regresyonun dogrusal olmayan bir varyasyonunu sonuglar [30]. Ozetlemek gerekirse,
softmax fonksiyonu, gercel degerlerden olusan bir vektorii giris olarak alir ve her
siifin tahmin edilen olasiligin1 temsil eden 1’e toplanan olasilik vektoriinii ¢ikti

olarak verir. Sonug olarak, softmax fonksiyonu, bir ESA’da kullanmak igin birkag

faydal1 6zellige sahiptir [31].
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Sekil 3.4. ESA’da pooling katmani ve softmax [48].

3.3. DEGERLENDIRME METRIKLERI

Kesinlik degerlerini bir araya getirerek, bir modelin pozitif ve negatif 6rnekleri dogru

sekilde siniflandirma yetenegini dengeleyen tek bir deger sunar.

Kesinlik ve Geri Cagirma’nin Anlasilmasi: Kesinlik: Kesinlik, pozitif olarak tahmin
edilen dogru oOrneklerin (gercek pozitifler) tiim pozitif olarak tahmin edilen
orneklerin oranina karsilik gelir. Bir modelin yanlis pozitif tahminlerden kacindig:
sekilde ne kadar iyi performans gdosterdigini Olger ve gergek pozitiflerin, gercek

pozitiflerin ve yanlis pozitiflerin toplamina boliinerek hesaplanir.

Geri Cagirma: Geri cagirma, aynt zamanda duyarlilik veya gercek pozitif orani
olarak da bilinir ve bir modelin pozitif 6rnekleri dogru bir sekilde tespit etme
yetenegini Olger. Gergek pozitiflerin, tim gergek pozitif 6rneklerin oranini hesaplar.
Geri ¢agirma, gergek pozitiflerin, gercek pozitiflerin ve yanlis negatiflerin toplamina

boliinerek hesaplanir.

F1 Puani:

F1 puani, kesinlik ve geri ¢agirmanmn harmonik ortalamasidir. Bu iki metrigi
dengeleyerek, ikili siniflandirma gorevlerinde bir modelin genel performansini temsil
eden tek bir deger saglar. F1 puani, O ile 1 arasinda deger alir, 1 miikemmel bir

modeli, 0 ise zay1f performansi gosterir.
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Matematiksel olarak, F1 puan1 asagidaki formiil kullanilarak hesaplanir:

F1 puan1 = 2 * (kesinlik * geri ¢agirma) / (kesinlik + geri ¢agirma) Formiildeki
harmonik ortalama, F1 puaninin kesinlik ve geri ¢agirma arasindaki daha diisiik
degerden etkilenmesini saglar, bu da dengesiz smif dagilimlarina duyarlilik

kazandirir.

3.4. K- KATLAMALI CAPRAZ DOGRULAMA

Sekil 3.5 te K-Katlamali dogrulama teknigi, veriyi k-alt kiimelerine bdolmeyi ve
ardindan k kez ayrim yontemini tekrarlamay1 igerir. Her bir k alt kiime test seti
olarak kullanilirken, geriye kalan k-1 alt kiime egitim amaciyla kullanilir [34].
Baglangigta veriyi egitim ve test setlerine bdlebiliriz, ancak bu ydntem sans
faktoriinden dolayr modelin performansini dogru bir sekilde yansitmayabilir. Bu
sorunu ¢6zmek i¢in, ¢apraz dogrulama yontemini kullanabiliriz. Bu yontem, mevcut
girdi verisinin alt kiimeleri {lizerinde birka¢ makine 6grenmesi modelini egitip,
modelin performansini degerlendirmek i¢in verinin tamamlayict alt kiimesini
kullanmay1 igerir. Capraz dogrulama, modelin genel olarak performansini
degerlendirmek icin kullanilabilir. Ayrica, capraz dogrulama, modelin asir1 uyum
(overfitting) [35]. durumunu tespit etmek igin de kullanilabilir. Asir1 uyum, modelin

bir deseni genelleme becerisini kaybettigi durumdur.
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Sekil 3.5. K katlamal1 ¢apraz dogrulama (K-fold Cross Validation) [36].

K-katlamali ¢apraz dogrulama, bir makine Ogrenme modelinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu yontem, veri setini rastgele olarak k
alt kiimeye veya "katlamaya" bolmeyi igerir [31]. Model daha sonra k-1 katlama
tizerinde egitilirken, geriye kalan katlama test seti olarak kullanilir. Bu siire¢ k kez
tekrarlanir ve her bir katlama bir kez test seti olarak kullanilir. Tiim k tekrarlamalarin
ortalamasi, modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilir [36]. K-katlamali
capraz dogrulama, tek bir egitim-test bolmesine gére modelin performansinin daha
dogru bir tahminini saglar. Bu, her tekrarlamada modelin farkli veri alt kiimeleri
tizerinde test edilmesiyle, performansinin daha kapsamli bir sekilde anlasilmasini
saglar. Bir arastirma makalesinde, k-katlamali ¢apraz dogrulama, modelin

performansini ¢esitli veri setlerinde degerlendirmek ve giivenilirligini, saglamligini

gostermek i¢in kullanilabilir [37].
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BOLUM 4

TASARLANAN MODELIN OZELLIKLERI

Bu ¢aligmada, AH simiflandirmasi, manyetik rezonans goriintiileme ile elde edilen ii¢
boyutlu beyin goriintiileri kullanilarak yapilmistir. Hastalik dort farkli sinifa (“hafif,
orta, orta ileri, siddetli”’) ayrilmistir. Bu calismada, Python programlama dili ve
Google Colab not defteri kullanilmistir. Kullanicilara Python kodu yazma, ¢alistirma
ve igbirligi yapma imkani saglayan bir web tabanli platform olan Google Colab bir
calisma ortami sunmaktadir. Genel olarak, onerilen ESA modeli, diisiinceli bir
mimari tasarim, etkili Ozellik c¢ikarma yetenekleri ve asir1 uydurmaya karst
diizenleme teknikleri gostermektedir. Ayrica, standart ESA uygulamalariyla
uyumlulugu sayesinde goriintii siniflandirma gorevleri i¢in umut verici bir yaklagim

olarak one ¢ikmaktadir.

4.1. VERI SETi

Saglanan veri seti, Egitim ve Test olmak iizere iki dosyadan olusur ve her biri
yaklasik olarak 6400 goriintii igerir. Bu goriintiiler, AH’nin siddetine gore kategorize
edilmis olup dort farkli sinifa ayrilmistir. Cizelge 4.1°de veri seti goriintii miktart ve

ilgili siniflandirmalari sunulmustur

Cizelge 4.1. Veri Seti Gorilintii Miktar.

Goriintii Tiirii Veri sayis1 Simif
Hafif Demansh 717 0
Orta Demans 52 1
Demanssiz 2560 2
Cok Hafif Demansh 1792 3
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Goriintiiler iizerinde Onisleme yapilmis olup, veri Seti genelinde tutarli bir boyuta
yeniden boyutlandirma islemi gergeklestirilmistir. Ayrica, veri Seti, makine
O0grenmesi amaglar1 i¢in her bir smifa ikili bir temsil atayan one-hot etiketleme
isleminden ge¢mistir. Saglanan o6zet, Egitim ve Test veri setlerindeki dort siif
arasindaki goriintii dagilimini ve her bir sinifin kisa bir agiklamasini belirtmektedir.
Bu bilgi, veri seti kullanilarak AH smiflandirmasiyla ilgili daha fazla analiz ve
modelleme gorevleri icin degerli olacaktir. Sekil 4.1 ve 4.2 demansin c¢esitli

asamalarini temsil eden goriintiilerin dagilimi detayl olarak sunulmaktadir.

Demans Durumu Goriintii Veri Sayisi

Cok Hafif Demansh 1792
Hafif Demansh 717
Orta Derecede 52

Demansh
Demans Olmayan 2560

Sekil 4.1. Tedavi oncesi beyin resimleri.
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Demans Olmayan Demans Olmayan Cok Hafif Demansh

Demans Olmayan Cok Hafif Demansh

Demans Olmayan Demans Olmayan

Sekil 4.2. Egitim veri seti goriintii drnekleri.

4.2. YONTEM OZETi

Ik olarak, dort farkli sinifa (“Cok Hafif Demansli, Hafif Demansli, Orta Derecede
Demansli, Demans Olmayan™) sahip 6400 MRG beyin 3D goriintiisii igeren bir veri
seti kullandik. Ardindan, TensorFlow’u kullanarak verileri basit ve hizli bir yontemle
okuduk. Ayrica, TensorFlow 2.3’iin kolay veri yiikleme araclar1 gibi yeni 6zelliklere
sahip oldugunu belirtmek gerekir. Daha sonra, goriintiileri Onisledik ve her bir
goriintiideki  6zellikleri One-hot kodlamasi kullanarak ¢ikardik ve egitim ve

dogrulama veri setlerimizi 6nceliklendirerek hedef veri setimizi tanimladik.

Veri setlerimizin dengesiz olmasi nedeniyle model degerlendirmesi i¢in dogruluk
egrisini kullandik. Ardindan, Keras’t kullanarak sifirdan ozellestirilmis ESA

modelimizi olusturduk ve modelimizi egitmek ve ayr1 test goriintiilerinde test etmek
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icin "adam" optimize ediciyi kullanarak derledik. egitim ve dogrulama islemlerinden
sonra en iyi dogrulugu, 60 Epoch lizerinde egittigimiz sirali 6zel ESA modelimizde
elde ettik. Egitim verisi i¢in %97 dogruluk elde ettik ve test verisi i¢in %85 dogruluk

elde ettik.

4.3. VERI YUKLEME

Egitim ve dogrulama veri setleri i¢in %80 %20 bdlme yontemini kullanilmistir.
Egitim veri setini genisletmek icin veri artirma yontemleri uygulandi ve bu iglemler
TensorFlow ile gerceklestirildi. Sekil 4.3’te, model tarafindan islenen goriintii

verilerinden bazi 6rnekler gosterilmektedir.

Sekil 4.3. Egitim veri seti goriintii ornekleri.

o ModelCheckpoint, egitim siirecinde iyi bir sonu¢ elde etmek i¢in uzun siire
gerektiren durumlarda siklikla ¢ok sayida iterasyon gereklidir. Bu durumda,
metrikleri iyilestiren bir epoch sona erdiginde yalnizca en iyi performans
gosteren modelin bir kopyasini kaydetmek daha iyidir. ModelCheckpoint,
makine 6grenmesi modelinde bir tiir geri ¢agirma (callback) olan ve egitim
stirecinin her bir epoch (iterasyon) sonrasinda modelin bir kopyasini kaydeden
bir mekanizmadir, ancak yalnizca modelin performansi dogrulama setinde

iyilesirse kaydetme islemi gergeklestirilir.
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o Sekil 4.4’ te goriilen Erken durdurma, bazen egitim sirasinda, genellemenin
boslugu (yani egitim ve dogrulama hatasi arasindaki fark) azalmak yerine
artmaya bagladigini fark edebiliriz. Bu, asir1 uydurmanin bir belirtisidir ve model
kapasitesini azaltma, egitim verisini artirma, veri artirma, diizenleme
(regularization), dropout gibi bircok yontemle ¢oziilebilir. Genellikle pratik ve

etkili bir ¢6ziim, genellemenin boslugu koétiilestiginde egitimi durdurmaktir.

Under-fitting | Over-fitting

Stop training
herel

Loss

Training lterations

Sekil 4.4. Erken durdurma [49].

4.4. KULLANILAN TEKNOLOJILER

Derin 6grenme konusunda, ¢evre ve araglarin se¢imi genellikle sinir aglarinin etkili
bir sekilde uygulanmasimi saglayan cergeveler etrafinda doniiyor ve GPU

hizlandirmasini destekliyor. Kullanilan bazi araglar ve ortamlar:

4.4.1. Tensorflow

TensorFlow kiitliphanesi, makine ©6grenimi uygulamalar1 gelistirmek i¢in agik
kaynak bir platformdur. Derin sinir aglarin1 egitme, veri akislarmi kullanarak
mantiksal ¢ikarimlar yapma ve farklilanabilir programlama gibi ¢esitli gorevleri
yerine getirmek i¢in sembolik bir bilimsel disiplin kiitiiphanesidir. Makine 6grenimi
modellerini olusturmak, egitmek, verileri islemek ve analiz etmek i¢in kullanilan bir
platformdur. Ancak, TensorFlow’dan 6nce veri On isleme asamasinda diger araglar
ve Kkiitiiphaneler kullamlabilir. Ornegin, NumPy veya Pandas gibi kiitiiphaneler,

farkli kaynaklardan veri okuma, yilikleme, veriyi bolebilme ve TensorFlow’da
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kullanilan matematiksel ifadeler olan tensdrlere doniistiirme gibi islemler igin
kullanilabilir. Diger kiitiiphaneler kullanilarak veriler hazirlandiktan sonra,
TensorFlow islenmis veriler ilizerinde makine 6grenimi modelleri olusturmak ve
egitmek icin kullanilabilir. TensorFlow, matematiksel islemler yapma, modelleri
yonetme ve performanst optimize etme gibi makine Ogrenimi islemlerini
gerceklestirmede kolaylik saglayan genis bir islev ve ara¢ yelpazesine sahiptir.
TensorFlow, bu islemleri etkili ve verimli bir sekilde gerceklestirmeye yardimci olan

gliclii bir ¢ergevedir [32].

4.4.2. Keras

Keras, TensorFlow kiitiiphanesi i¢in bir arayliz gorevi goriir. Keras, TensorFlow
dahil olmak {iizere birden fazla arka uc¢ tizerinde desteklenmektedir. Keras, derin
o6grenme modelleri olusturmak ve egitmek i¢in kullanilan a¢ik kaynakli bir yazilim
kiitiiphanesidir. Python’da yazilmis olup kullanic1 dostu, modiiler ve genisletilebilir
olacak sekilde tasarlanmistir. Keras, TensorFlow ve Theano gibi diger popiiler derin
Ogrenme kiitliphanelerinin {lizerine insa edilmistir ve sinir ag1 modellerini tanimlamak
ve egitmek i¢in yiiksek seviye bir arayiiz saglar. Keras, arastirmacilarin ve
gelistiricilerin derin 6grenme ile deney yapmasini, hizli prototip olusturmasini ve
yeni modeller gelistirmesini kolaylastirmak i¢in gelistirilmistir. Ayrica veri 6n
isleme, egitim ve degerlendirme icin ¢esitli araglar ve yardimc1 programlar sunar ve

hem arastirma hem de iiretim ortamlari i¢in kullanilabilir [33].

4.4.3. Numpy Kiitiiphanesi

NumPy, Numerical Python kisaltmasidir ve 6zellikle sayisal veriler i¢cin Python’da
bilimsel programlama i¢in kullanilan bir kiitiiphanedir. NumPy, {iclincii boyutta
nesneleri i¢eren diziler ve Python uygulamalari i¢in bir dizi islem araci paketi igerir.
Temel olarak, C ve Python’un bir kombinasyonudur ve gec¢miste kullanilan
MATLAB programlamasina bir alternatif olarak kullanilir. Sayilar seklindeki veriler
ticlincii boyutlu islevler ve doniistim islemleri i¢in diziler olarak iglenir. NumPy

dizileri, normal Python listelerine benzer, ancak sayisal iglemler i¢in daha verimli ve

optimize edilmistir. NumPy ayrica matrisler ve dizilerle ¢alismak i¢in genis bir islev

26



ve yontem yelpazesi saglar. Bunlar arasinda matematiksel islemler, lineer cebir ve

istatistiksel analiz i¢in fonksiyonlar bulunur.

4.4.4. Pandas Veri Isleme Kiitiiphanesi

Pandas, etiketli veya iliskisel verilerle calismak icin oncelikle olusturulan agik
kaynakli bir kiitiiphanedir ve basit ve sezgisel bir sekilde veri manipiilasyonu
yapmay1 saglar. Sayisal verileri ve istatistikleri islemek icin ¢esitli veri yapilar1 ve
islemler saglar. Bu kiitiiphane, NumPy kiitiiphanesi {izerine insa edilmis olup hizli bir
sekilde caligir ve kullanicilar i¢in yiiksek performans ve iiretkenlik sunar.Pandas,
Python’da veri manipiilasyonu ve analizi i¢in popiiler bir Yapilandirilmis ve
yapilandirilmamis veri kiimeleriyle calismak i¢in yiiksek performansli, kullanimi
kolay veri yapilart ve veri analizi araclar1 saglar. Pandas’taki temel veri yapisi
DataFrame’dir ve satir ve siitunlardan olusan iki boyutlu bir tablo veri yapisidir.
DataFrame’ler, iliskisel bir veritabanindaki tablolara benzer ve cesitli yerlesik
yontemler ve islevler kullanilarak kolayca manipiile edilebilir, doniistiiriilebilir ve

analiz edilebilir
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BOLUM 5

SONUCLAR

Cizelge 5.1’ de modelin mimari detaylar1 verilmektedir.

Cizelge 5.1. Onerilen ESA modelin mimari detaylar1.

Layer (type) Output Shape Param
conv2d (Conv2D) (None, 224, 224, 16) 448
conv2d_1 (Conv2D) (None, 224, 224, 16) 2320
max_pooling2d (MaxPooling2D (None, 112, 112, 16) 0
sequential (Sequential) (None, 56, 56, 32) 2160
sequential_1 (Sequential) sequential_1 7392
(Sequential)
sequential_2 (Sequential) (None, 14, 14, 128) 27072
dropout (Dropout) dropout (Dropout) 0
sequential_3 (Sequential) (None, 7, 7, 256) 103296
dropout 1 (Dropout) (None, 7, 7, 256) 0
flatten (Flatten) (None, 12544) 0
sequential 4 (Sequential) (None, 512) 6425088
sequential 5 (Sequential) (None, 128) 66176
sequential_6 (Sequential) (None, 64) 8512
dense_3 (Dense) (None, 4) 260

Total params 6,642,724
Trainable params: 6,640,356
Non-trainable params: 2,368

60 epoch iizerinde egitilen model ile %97 egitim dogrulugu, degerlendirme sonrasi
modelin testi i¢in %85 basari elde edilmistir. Asagida Sekil 5.1°de gosterildigi gibi
dogruluk egrileri soyledir:
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Sekil 5.1. Capraz dogrulama sonrast model dogrulugu ve kayip grafigi.

Tahminlerin ayrintili bir sekilde analiz edilmesi Sekil 5.2°te asagida gosterildigi gibi

control edilmistir.

Confusion Matrix

o - 595 0 0 0 1750
1500
- 0 42 0 0 1250

-1000

Actual

~ 8 1 -750
-500
m 2 0 -250
| | -0
0 1

Predicted

Sekil 5.2. Capraz dogrulama sonrasi karmasiklik matrisi.

Son olarak, modelimi iyilestirmek i¢in K katlamali ¢capraz dogrulama kullanilmstir.
Bes pargali katlamada %88 dogruluk elde edildi. Genel olarak, karmasiklik matrisi,
bir smiflandirma modelinin performansint degerlendirmek ve analiz etmek icin
degerli bir aractir. Son olarak, ¢capraz dogrulama sonrasi F1 skor metrigini olarak%=89

elde edilmistir. Onerdigimiz model ile Boliim 2’de bahsedilen dier makaleler
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arasinda bir Kkarsilagtirma yapabiliriz. Asagida Cizelge 5.2.te tablosunu

goriilmektedir.

Cizelge 5.2. Onerdigimiz modelin diger modellerle karsilastiriimast.

Makale Dogruluk Veri Seti Model

[9] 75% ADNI'den 3B T1- CNN 06zel modeli
agirliklh goriintiiler
(3D T1-weighted)

[8] 92% OASIS veri setinde DenseNet-121
416 katilimct sahiptir
[7] 73% OASIS veri seti CNN -RMSProp
algoritmasi
Bu arastirmanin 97% Alzheimer Hastaligi ~ CNN — Ozel gelistirilmis
modeli Beyin Veri Seti model

5.1. TARTISMA

Bu aragtirmada, AH’nin smiflandirilmasinda 2B ESA’lar kullanimi incelenmistir.
AH olan hastalar ve saglikli kontrol grubundan alinan MRG taramalar1 veri seti
tizerinde bir 2B ESA egittik ve modelin AH olan hastalar1 %90’a yakin dogrulukla

siiflandirabildigini tespit edilmistir.

Bu sonug, 2B ESA’larin AH teshisinde dogrulugu ve verimliligi artirma
potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir. Bu modeller, tibbi goriintiilerden
otomatik olarak ozellikler 6grenebilir ve hastalar1 goriintiileme verilerine dayanarak
siniflandirabilir, bu da subjektif degerlendirmelere dayanan geleneksel yontemlere

gore daha dogru ve giivenilir olabilir.

Ancak, calismamizin kapsami smirli oldugunu ve AH’nin smiflandirilmasi i¢in 2B
ESA’larin yeteneklerini ve sinirlamalarini tam anlamiyla anlamak i¢in daha fazla
aragtirmaya ihtiya¢ duyuldugunu belirtmek onemlidir. Bunlar, bu modellerin daha
biiylik ve daha ¢esitli veri kiimelerinde performanslarinin degerlendirilmesini ve

klinkk  uygulamada  kullanma  potansiyellerinin  arastirilmasim1  igerir.
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BOLUM 6

SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Sonug olarak, bu arastirma, AH’nin siniflandirilmasinda 2B ESA’lar igin potansiyeli
gostermistir. Beyin MRG taramalarimin bir veri seti kullanilarak bir 2B ESA egitildi
ve AH olan hastalar1 %90’a yakin dogrulukla siniflandirabildigimizi goriilmiistiir. Bu
sonug, 2B ESA’larin AH’nin teshisinde dogrulugu ve verimliligi artirmak igin umut

verici bir arag olabilecegini diistindlirmektedir.

Gelecek c¢alismalar agisindan, ¢alismamizin  kapsamini  daha ¢esitli  hasta
popiilasyonlarini kapsayacak sekilde genisletmeyi ve 2B ESA’larin farkli tipte tibbi
goriintii verileri lizerindeki performansini degerlendirmeyi planliyoruz. Ayrica, bu
modellerin hastalik ilerlemesinin ve tedaviye yanitin tahmin edilmesi gibi diger

uygulamalarda kullanma potansiyellerinin arastirilmasi planlanmaktadir.

Genel olarak, AH’nin smiflandirilmasinda 2B ESA’larin kullanimi, bu zorlu
hastaligin teshis ve yonetiminde biiylilk umut vaat etmektedir. Bu modellerin
potansiyelini tam olarak anlamak ve klinik uygulamadaki yerlerini belirlemek i¢in

daha fazla aragtirmaya ihtiyag vardir.
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