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Alzheimer Teshisi i¢in Derin Ogrenme Tabanh Morfometrik Analiz

Selahattin Baris CELEBI”, Biilent Giirsel EMIROGLU
OZET:

Alzheimer, diinyadaki en yaygin bunama tiiriidiir ve su an i¢in kullanilan tedavi ydntemleri
sadece hastaligin ilerleyisini 6nleme amacina ydneliktir. Beyin dokusu hacmi Alzheimer
hastalig1 (AD) nedeniyle degisir. Tensor tabanli morfometri (TBM) yardimiyla, hastaligin beyin
dokularinda neden oldugu degisiklikler izlenebilir. Bu ¢aligmada AD hastalar1 ve Biligsel
Normal(ler) (CN'ler) grubu denekleri arasinda ayrim yapmak igin etkili bir yontem gelistirmek
amaglanmistir. TBM veya kiigiik yerel hacim farkliliklari, siniflandirma 6zelligi olarak
benimsenmigtir. AD/CN smifina ait 3D TBM morfometrik goriintiilerinden hipokampus ve
temporal lobu kapsayan 5 piksel aralikli eksenel beyin goriintii dilimleri 2D olarak kaydedildi.
Daha sonra her bir klinik gruptan (AD; CN) elde edilen veri setinin %601 egitim, %20’si
validasyon ve %20’si test veri setleri olarak ayrildi (Egitim: 480; dogrulama: 120; test: 120).
Model validasyon (%92.5) ve test (%89) dogruluk degerleri ile AD/CN tahmini gerceklestirdi.
Sonuglar, Derin 6grenme ile hipokampus ve temporal lobu kapsayan dilimlerden elde edilen
TBM'in AD'nin tanisinda yiiksek dogrulukla uygulanabilecegini gostermektedir.

Deep Learning Based Morphometric Analysis for Alzheimer's Diagnosis
ABSTRACT:

Alzheimer's disease is the most common type of dementia in the world, and the treatment
methods currently used are aimed only at preventing the progression of the disease. Brain tissue
volume changes due to Alzheimer's disease (AD). With the help of tensor-based morphometry
(TBM), changes in brain tissues caused by the disease can be monitored. This study aimed to
develop an effective method to differentiate between AD patients and the Cognitive Normal (CN)
group subjects. TBM, or small local volume differences, are adopted as classification features.
Axial brain image slices with 5-pixel intervals covering the hippocampus and temporal lobe from
3D TBM morphometric images belonging to the AD/CN class were recorded in 2D. Then, 60%
of the dataset obtained from each clinical group (AD; CN) was allocated as training, 20% as
validation, and 20% as test datasets (training: 480; validation: 120; testing: 120). The model
performed AD/CN estimation with validation (92.5%) and testing (89%) accuracy values. The
results show that TBM obtained from slices covering the hippocampus and temporal lobe with
deep learning can be applied with high accuracy in the diagnosis of AD.
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GIRIS

Alzheimer, yaslanmayla birlikte ortaya ¢ikan norolojik bir demans tiiriidiir. Hafiza kayb1, konugma
eksikligi/dististi, kavramsal karisiklik, oryantasyon problemi, kisilik degisikligi ve o6grenme/algi
glicliikleri gibi semptomlar bu hastaligin en belirgin isaretlerindendir. Alzheimer'n nedeni tam olarak
bilinmemekle birlikte, genetik faktorler, yaslanma, beyin dokusu yapisi ve yasam tarzinin hastalikla
iliskili oldugu diistiniilmektedir. Tani, fiziksel, nérolojik ve psikolojik muayeneler, beyin goriintiilleme
sonuglar1 ve hafiza testleri gibi yontemlerle gerceklestirilir (Zhang ve Shi, 2013). Ayrica, biligsel
bozukluklar1 degerlendirmek i¢in noropsikolojik testler de kullanilabilir. Tedavi erken teshisle daha
etkilidir. Ilaclar, psikososyal tedaviler ve hizmetler gibi yontemlere dayanir. Ancak, Alzheimer tamamen
tedavi edilemez ve tedavi sadece semptomlarin yavaslatilmasi i¢in yapilir (Farina ark., 2017 ).

Alzheimer hastaligi, hekimin tecriibesi ve ciddi uzmanlik bilgisi birikimi ile teshis edilebilen bir
hastaliktir. Beyindeki normal yaslanma siirecine veya farkli demans tiirlerine bagli olarak gelisen doku
degisiklikleri, hastaligin teshisini zorlastirabilir ve yanlis taniya yol agabilir. Hastalifin erken
asamalarinda dogru teshisi, radyologlarin deneyimine baghdir. Alzheimer hastaligi, serebral kortekste
ve baz1 subkortikal bolgelerdeki noron ve sinaps kaybina neden olan bir hastaliktir (Arnsten ve ark.,
2021). Bu hastalik siirecinde beyin dokularinda agik¢a goriilebilen farkliliklar meydana gelir. Sekil 1
biligsel normal (CN) ve Alzheimer hastasi (AD) bireylerin beyin MR goriintiilerini gostermektedir. Sekil
1b'de beyaz ok ile gosterilen hipokampiis dokusunda atrofi, yildiz ile gosterilen ventrikiil dokusunda ise
biliylime meydana geldigi sekil 1a'ya kiyasla goriilmektedir.

Sekil 1. MR goriintiileri a) CN, b) AD (Wu ve ark., 2011)

Morfometrik Olctimler, hesaplamali noroanatomi alaninda, bir hastaligin etkilerini veya
yaslanmaya bagli beyinde meydana gelen degisiklikleri tespit etmek ve popiilasyonlar arasindaki beyin
anatomisindeki farkliliklart incelemek i¢in kullanilan yaygin bir yontemdir (Koikkalainen ve ark., 2011).
Bunula birlikte bir hasta i¢in tan1 koyma ve hastalik karakterizasyonu tespiti morfometrik yontemlerin
karar destegi olarak kullanilmasiyla miimkiindiir.

Beyin anatomisindeki farkliliklari analiz etmek i¢in birgok morfometrik yontem mevcuttur. Bunlar
arasinda en yaygin olarak bilinen voksel tabanli morfometri (VBM), gri maddenin yogunlugunu veya
konsantrasyonunu yerel olarak 6lgerek hesaplanir (Ashburner ve Friston, 2000). Diger morfometrik
yontemler, beyin seklindeki farkliliklar1 karakterize eden birbirine benzer 6lgiim teknikleri kullanir.
Deformasyon tabanli morfometri (DBM) ve tensor tabanli morfometri (TBM) gibi yontemlerde,
goriintiiler ortak bir referans uzaymna kaydedilir ve deformasyon alanlarmin parametreleri veya
bunlardan tiiretilen dl¢iimler kullanilarak analiz yapilir (Brambati ve ark., 2007). Diger bir morfometrik
yontem, yiizey taban morfometridir (SBM). Bu yontem, beyin kabugunun yiizey 6zelliklerini analiz i¢in
kullanilmaktadir. Beyin kabugu, kiire seklinde bir model ile modellenebilir ve bu modeldeki 6zellikler
(kalinlik, kivrim derinligi, yiizey alani) istatistiki olarak olgtilebilir. SBM, 6zellikle AD gibi kortikal
kayiplarin meydana geldigi durumlarda kullanishidir (Lai ve ark., 2020).
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Bilgisayar destekli tan1 (BDT), hastaliklarin teshisinde yillar iginde 6nemli gelismeler kaydetmistir
(Caliskan ve Cevik, 2018; Cinarer ve ark., 2020). Geligmis goriintiilleme teknikleri (Aslan ve Celebi,
2022), daha performansli goriintii isleme araglar1 (Caliskan ve ark., 2022), iyilestirilmis makine 6grenimi
teorileri ve son olarak derin 6grenme mimarisinin ortaya ¢ikisi bunu miimkiin kild: (Karaman ve ark.,
2021; Pacal, 2022). Tibbi goriintii isleme ve analizinde otomatik hastalik tespiti, hastalik kategorisi
smiflandirmasi, hastalik ilerlemesinin izlenmesi popiiler arastirma konularidir (Pacal ve Karaboga,
2021; Othman ve Aydin, 2022; Erkan, 2022). Tibbi goriintiileri kullanan hastalik tespiti ve hastalik
siniflandirma problemlerine yonelik geleneksel yaklasimlar, ¢esitli 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma
algoritmalarin1 benimsemistir. Algoritmalar i¢in en uygun Oznitelik kombinasyonunu ve basarili
siiflandirictyr bulmak zorlu bir gorev olarak kabul edilir. Bu kombinasyonun se¢imi genellikle
bulugsal/kestirim yontemlerine dayanir. Derin 6grenme modeli, yani evrisimli sinir aginin (CNN)
kullan1lmas1 6znitelik kombinasyonu sorunu giderebilmektedir. Bir CNN mimarisi, bir 6znitelik ¢ikarici
ve bir smiflandiricidan olusan blok yapisidir (Aslan ve Celebi, 2022; Othman ve Aydin, 2022).
Giliniimiizde, CNN modelleri ile BDT sistemlerinin kullanilmasi popiiler bir arastirma alanidir (Cinarer
ve Emiroglu, 2019). Bunun en biiyiik nedeni CNN tabanli BDT uygulamalarinin oldukg¢a basarili ve
dikkate deger sonugclar elde etmesidir (Yaman ve Tuncer, 2022).

Cesitli goriintii siniflandirict metotlar, farkli nérogoriintiileme verilerini kullanarak denekleri
normal yaslanma ve Alzheimer hastaligi olarak ayirma amaciyla kullanilmaktadir. Yapilan son
caligsmalarda beyin dokusunda meydana gelen hacimsel degisikliklerin Alzheimer’dan mi1 yoksa normal
yaslanmadan dolay1 m1 olusup olusmadigint CNN tabanli uygulamalar ile basari ile tespit edilebilecegini
gdstermistir (Gao ve Lima, 2022). ikili bir simiflandirma (CN/AD: %100) islemini gerceklestirmek i¢in
ADNI veri tabanindan 102 denegin MR, FDG-PET ve PIB PET verilerini kullandilar (Kumari ve ark.,
2022). Genel olarak, geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinden birisi olan destek vektor makinalari
(SVM) tabanli smiflandiricilar diger bir¢ok makina 6grenmesi modellerine kiyasla daha yiiksek
dogruluk ile siniflandirma basaris1 elde ederler (Abdullah ve Abdulazeez, 2021). Bu nedenle SVM
tabanli yontemler, oriintii siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bir
baska ¢alismada MR beyin goriintiilerini kullanarak CN ve AD hastalarin1 SVM tabanli bir siniflandirict
ile modelleyerek teshis etmislerdir. Calisma sonucunda %90.0 dogruluk; %91,8 duyarlilik ve %87.8
ozgiilliik elde ettiler (Kloppel ve ark., 2008). Bagka bir yontemde ise fiber-yol modelleme ile goriinti
ozelliklerini ¢ikarmiglardir. AD'yi CN'den ayirt etmek i¢cin SVM tabanli model ile aglarini egitmislerdir.
%86.2'lik bir dogruluk, %88,0'lik bir hassasiyet ve %89,2'lik bir 6zgiilliik elde ettiler (Nir ve ark., 2015).

Y SA'lar, kural tabanli programlama kullanilarak ¢6ziilmesi zor olan karmagsik gorevleri ¢6zmek
icin gelistirilmis bir s1g ag makinesi yontemidir (Birecikli ve ark, 2020). Yapilan bir ¢alismada AD/CN
siniflandirmasi i¢in modellerinde ilk olarak, MR verilerinden hacimsel ve sekil 6zelliklerini ¢ikardilar.
Daha sonra, 6znitelik uzaymin boyutlarini azaltmak igin ilke bilesen analizinden (PCA) yararlandilar.
Son olarak, AD siniflandirmasi i¢in bir geri yayilimli yapay sinir ag1 kullandilar. 88.27% siniflandirma
basarisi elde ettiler (Yang ve ark., 2010). Ayrica benzer bir calismada AD /CN simiflandirilmasi igin bir
Y SA modeli 6nerdiler. Siniflandirma i¢in, 80 denege ait beyin omurilik sivisindan alinan biyobelirtecleri
kullandilar. %95.5 duyarlilik ve %91.43 6zgiilliikk oranlar1 elde ettiler (Aljovi¢ ve ark., 2016).

S1g aglara yeni katmanlarin eklenmesi ile olusturulan derin aglar, ham goriintiilerin tibbi
smiflandirilmasi ve tespiti gorevlerinde yiiksek dogruluk ortaya koymaktadir (Litjens ve ark., 2017).
CNN, o6zellikle oriintii tanima ve siniflandirma islemlerinde ¢ok etkili oldugu kanitlanmis bir derin sinir
ag1 modelidir. Derin 6grenme mimarilerinin, s1g aglara veya geleneksel makine 6grenme modellerine
kiyasla daha iyi performans gosterdikleri literatiirdeki ¢alismalar ile gosterilmektedir (Ganaie ve ark.,
2022). CNN, esas olarak goriintii isleme alaninda kullanilan ve birka¢ katmandan olusan bir derin sinir
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agidir. CNN tabanli tibbi goriintii isleme {izerine yogun ¢aligsmalar mevcuttur (Cetiner ve Cetiner, 2022;
Manera ve ark., 2019). Bir baska ¢alismada ADNI veri tabanindan elde edilen 2182 goriintiiyii
siniflandirmak i¢in onceden egitilmis farkli CNN tabanli mimariler denendi. Sonuglara gore
EfficientNetB3 mimarisi en yiiksek dogrulugu elde etti (Savas, 2022). Derin 6grenme, Alzaymir ve
demans tanisit gibi beyin hastaliklar1 teshisinde basariyla uygulanmistir (Altinkaya ve ark., 2020).
Plasensia, Inception V3 ile en yaygin kullanilan DL modellerinden biri olan ResNet3D'yi karsilastirdi.
ADNI veri setinden 55-92 yas araligindaki 3175 T1 MR goriintii verisini girdi olarak kullandi.
Goriintiilerin %15'ini test ve diger %15'ini dogrulama i¢in ayirdi. Inception V3 modelinde ince ayar
yapmanin modelin Alzheimer' teshir etme performansini artirdigini ve 3D yerine 2D MR goriintiilerinin
kullanilmasinin ise modelin basar1 oraninda ¢ok fazla degisiklik yapmadigini gosterdi (Plasensia, 2019).

Derin 6grenme, Alzaymir ve demans tanisi gibi beyin hastaliklar1 teshisinde basariyla
uygulanmistir (Buvaneswari ve Gayathri, 2021). CNN gibi derin 6grenme yontemleri son zamanlarda
morfometrik analizde kullanilmaktadir (Ledig ve ark., 2018). CNN, AD tanisi i¢in basartyla kullanilan
ve beyin goriintiileri lizerinde otomatik 6zellik ¢ikarimi yetisine sahip bir makine 6grenmesi yontemidir
(Hedayati ve ark., 2021). Yapilan bir ¢calismada HerstonNet adli mimaride geleneksel bilgi ¢ikarma
prosediirlerine alternatif olarak 3D ResNet tabanli bir sinir ag1 regresyon modeli kullanarak beyin
morfometrisi verilerinden 6nemli 6zellikleri cikarildi. iki farkli veri tabanindan toplam 1893
katilimcinin MR goriintiilerini mimarilerinde kullandilar. HerstonNet, sinif i¢i korelasyon katsayisi
(ICC) agisindan derin &grenme tabanli olmayan yaklasimlarla karsilastirildiginda, morfometrik
ozelliklerin tutarliligini hacim i¢in %6.09, kalinlik i¢in %21.73 ve ortalama egrilik i¢in %43.15 artirds
(Cruz ve ark., 2021). Farkli makine 6grenmesi yontemlerinin denendigi bir diger ¢aligmada Ulusal
Demans Arastirma Merkezi (NRCD) veri setini kullanarak VBM, hipokampal hacim (HV) ve kortikal
ve subkortikal segmentli bolge teknikleri yardimiyla yapisal MR (sMR) goriintiilerinden ¢ikarilan {i¢
farkli 6zelligi birlestirdiler. Ardindan K-en yakin komsu, SVM ve rastgele orman siiflandirma metotlari
ile kiyasladilar. En yiiksek dogruluk degerini SVM tabanli siniflandirma ile elde ettiler (Gupta ve ark.,
2019). Bir bagka ¢alismada MR goriintiilerden elde edilen VBM kullanarak AD'li hastalar ile CN kontrol
gruplar1 arasinda ayrim yapmak i¢in bir asir1 6§renme makinesi (ELM) modeli gelistirdiler. SVM,
Gaussian process regresyon (GPR) ve kismi en kii¢iik kareler (PLS) regresyon yontemleri ile ELM
modelini kiyasladilar. Calisma sonucunda ELM yontemi ile %96 dogruluk elde etti (Zhang ve ark.,
2019).

Bu ¢alismada, DL tabanli yontemler ile TBM goriintii analizi yapilarak AD hastasi ile CN saglikli
bireyini ayirmak igin etkili bir yontem gelistirmek amaglamaktadir. Genellikle literatiirde, dogrudan MR
goriintiiler1 kullanilarak Alzheimer teshisine yonelik calismalar yapilmistir. Ancak, bu calisma
morfolojik istatistiksel haritalar ve derin 6grenme tabanli yontemlerin birlestirilmesi ile, AD’ye ait
Orlintiilerin basarili bir sekilde taninabilecegini gostermektedir. Bunula birlikte hipokampus ve temporal
lobu kapsayan eksenel dilimlerle egitilen CNN tabanli modelin performansint literatiirde yapilan diger
caligmalar ile kiyasladik. Makalenin 2. bolimde " Materyal ve Metot", 3. kisminda "Bulgular ve
Tartisma", 4. boliimde "Sonug¢” yer almaktadir.

MATERYAL VE METOT

Veri Kiimesi

AD demans tanisi i¢in birgok veri tabani kiimesi arastirmacilar tarafindan kullanilmaktadir. ADNI
veri tabani, diger veri tabanlarindan farkli olarak, biiylik miktarda tibbi beyin goriintiisiinii bilimsel
aragtirmalarda kullanilmak tizere agmistir (Jack ve ark., 2015). Toplam 817 denege ait TBM goriintiisii
nifti formatinda online veri tabaninda sunulmaktadir. Veri seti eksenel, sagittal ve koronal boliimlerin
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coklu goriintii dilimlerini igerir. Her dilim 220x220 boyutundadir. Bu calismada sadece eksenel
goriintiiler kullanilmistir. Sekil 2’te modelin beslenmesinde kullanilan veri kiimesine ait 6rnek TBM
goriintiileri sunulmaktadir.

CN

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Sekil 2. Veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler (AD: Alzheimer hastasi; CN: Bilissel saglikli)

Morfometrik goriintiiler gorsel incelemeden ziyade grup diizeyinde istatistiksel analiz
degerlendirmeleri i¢in kullanmaktadir (Hua ve ark., 2013). Sekil 2'te gosterildigi iizere, TBM
morfometrik goriintiileri MR goriintlilerine kiyasla, bulanik ve gozle yorumlanmasi zordur. Bunun
nedeni, TBM'nin sablon kullanarak her bir denegin goriintiisiine ait yerel morfolojik farkliliklart
sunmasidir. Veri kiimesindeki bir AD denegine ait MR ve buna karsilik gelen TBM goriintiisti Sekil 3'te
sunulmustur.

Sekil 3. Bir denege ait: a) MR b) TBM goriintiisii

Calismada kullanilan veri kiimesinde 28 AD hastasi [ortalama yas: 75.0+5.0 yil, 16 erkek (E) / 12
kadin (K)]; ve 54 CN denegine [ortalama yas: 74.445.5 yil, 30 (E)/24 (K)] ait goriintiiler bulunmaktadir.
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Modelin beslenmesi i¢in kullanilan toplam 82 denege ait demografik ozellikler Cizelge 1'de
sunulmustur. Calismada sakak loblarint ve hipokampiisii kapsayan eksenel diizlem dilimleri modelin
egitimi i¢in kullanilmistir. Ardindan modelin performans degerleri analiz edilmistir.

Cizelge 1. Veri kiimesine ait demografik 6zellikler

Gruplar CN AD
Say1 54 28
Cinsiyet (E/K) 30/24 16/12
Yas (ort£Ss) 74.4+5.5 y1l 75.0£5.0 yil

Tensor Tabanh Morfometri

Istatistiksel haritalama yoéntemleri ile beyin dokusunda meydan gelen atrofiyi bolgesel olarak
analiz etmek miimkiindiir. TBM istatistiksel haritalama yardimiyla goriintii analizidir. Norogoriintiileme
analizleri ve klinik deneyler icin TBM objektif, giivenilir, yiiksek verimli bir goriintilleme Olciisiidiir.
TBM, goriintiileri ortak bir anatomik sablona gore “hizalayan” veya “carpitan” dogrusal olmayan
deformasyon alanlarinin gradyanlarindan bolgesel yapisal farkliliklarini tanimlar (Hua ve ark., 2008).
Her vokselde bir Jacobian determinanti degeri, yerel hacim fazlaligini veya agigini gosterir. Bir Jacobian
matrisi kullanarak bir sablondaki (x1; X2; X3) noktalar1 tek tek kaynak resimlerdeki (y1; y2; y3) karsilik
gelen konumlarla esleyen deformasyon alanlarimi kullanarak beyin gruplari arasindaki yerel hacim
farkliliklarint belirlemeyi amaglar. Yerel hacim farkliliklari, deformasyona dahil olan yerel gerilim,
kayma ve donme hakkinda bilgi icerir. Bir Jacobian matrisi Esitlik 1.’ ile hesaplanir.

0y1/0x; 0y1/0x; 0y,/ 0x3
J=[0y2/0x1  0y;/0x, 0y,/ 0x3 1)

dys/ 0x; 0y3/0x; 0ys/ 0x3

3D TBM goriintiileri yerel bilgisayarimiza indirildikten sonra med2image yazilimi yardimiyla 3D
nifti goriintiilerinden 2D png goriintiileri elde edilmistir (Pienaar, 2019). Bu islemde 82 denegin her bir
3D goriintiistinden hipokampus ve temporal lobu kapsayan 5 piksel araliklarla goriintii dilimleri
alinmustir. Islem sonunda her bir denekten elde edilen on iki adet 2D eksenel beyin dilimi modellerin
beslenmesinde kullanilmistir. Daha sonra her bir klinik grup (AD; CN) i¢in elde edilen veri setinin %60'1

egitim, %20’si validasyon ve %20’si test veri setleri olarak ayrildi (egitim: 480; dogrulama: 120; test:
120).

Derin Ogrenme

Derin 6grenme, birbirine bagli yapay noronlarin birden ¢ok katmanindan olusur ve insan sinir
aglarindan ilham almistir. Noron sayilar1 ne kadar yiiksekse, ag insan beynine o kadar benzer ve o kadar
"derin" olur. Derin 6grenmeye dayali metodolojiler, c¢eviri prosediirleri, metin yazma hizmetleri,
endiistriyel robotlar, otonom siiriis sistemleri, saglik hizmetleri, pazarlama ve satig dahil olmak iizere
cesitli sektorlerde yaygin olarak kullanilmaktadir (Karaman ve ark., 2023).

CNN Mimarisi

CNN'ler, otomatik &zellik ¢ikarimlari sayesinde derin 6grenme mimarisinde popiiler olarak
kullanilmaktadir. CNN tabanli bir mimari olan AlexNet 2012 yilinda ImageNet yarigmasinda gosterdigi
basaridan dolay1 6zellikle goriintii siniflandirma galismalarinda tercih edilmektedir (Krizhevsky ve ark.,
2012). Calismada sadece hipokampus ve temporal lobu kapsayan 5 piksel aralikli aksiyal goriintiiler
dilimlenerek, denek basina on iki goriintii elde edilmistir. Hipokampus ve temporal lob AD'den en ¢ok
etkilenen bolgeler oldugu i¢in ilgi alanlari olarak segilmistir (Alsop ve ark., 2008). Egitim sonunda bu
goriintiilerle beslenen AlexNet ag1 %90"n iizerinde basari elde etmistir. Onerilen yéntemde, beyin TBM

goriintiilerinden ozellikleri ¢ikarmak igin CNN kullanilmaktadir. CNN modeli, Cizelge 2'de mimari
1459



Selahattin Baris CELEBI ve Biilent Giirsel EMIROGLU 13(3), 1454-1467, 2023
Alzheimer Teshisi icin Derin Ogrenme Tabanl Morfometrik Analiz

parametreleri sunulan bes “evrisim (Conv)” ve {i¢ tane “fully connected” katmanindan meydana
gelmektedir. Linear olmayan bir fonksiyon olan Rectified Linear Unit(ReLu) aktivasyon fonksiyonu
evrisim asamalarinda kullanilmaktadir. Son katmanda asir1 6grenmeyi Onlemek i¢in 0.5 oraninda
dropout igslemi yapilmistir. Son olarak softmax aktivasyon fonksiyonu ile model siniflandirma islemi
tamamlanmaktadir.

Cizelge 2. Modelde kullanilan CNN mimarisinin ayrintilari

Katman Cikis sekli Parametre
conv2d 55x55x96 34944
batch_normalization 55x55x96 384
max_pooling2d 27X27x96 0
conv2d_1 27x27x256 614656
batch_normalization_1 27x27x256 1024
max_pooling2d_1 13x13x256 0
conv2d_2 13x13x384 885120
batch_normalization_2 13x13x384 1536
conv2d_3 13x13x384 1327488
batch_normalization_3 13x13x384 1536
conv2d_4 13x13x256 884992
batch_normalization_4 13x13x256 1024
max_pooling2d_2 6X6x256 0
flatten 9216 0
dense 4096 37752832
dropout 4096 0
dense_1 10 40970
Total Parameter 41.546.506

BULGULAR VE TARTISMA

3D TBM medikal goriintillerden 220x220 piksel boyutlarinda 2D medikal goriintiiler elde
edilmistir. AlexNet mimarisi i¢in goriintii girig boyutu 227x227'dir. Bu nedenle, dilimler 227 x 227
piksellik boyutlara ¢evrilmistir. Asir1 6grenme sorununu dnlemek ve model performansi iyilestirmek
icin veri setimiz yapay olarak genisletilmistir. Veri artirma i¢in egitim esnasinda rasgele goriintiiler
tizerinde: 30 derece dondiirme; %10 zoom; yatay diizlemde %10 yana kaydirma; dikey olarak %10
yukar1 kaydirma; yatay olarak rasgele ¢evirme islemleri uygulanmistir. Modelin, 6grenme oran1 Adaptif
Moment Tahmini (Adam optimizer) ile optimize edilmistir. Ogrenme orani baslangi¢ parametresi 1le-5
olarak ayarlanmistir. Model 200 epoch egitim igin ayarlanmistir. Bununla birlikte “validation loss”
degeri egitim esnasinda erken durdurma i¢in kurulmustur. Model 47. adimda optimum degere ulagmistir.
Ikili bir siniflandirma yapildigindan etiketleme sonucunda “binary_crossentropy” kayip degeri ve
“binary_accuracy” dogruluk fonksiyonlar1 kullanilmistir. Modeli besleyen veri setleri dengeli
oldugundan accuracy sonucu modelin basarisin1 géstermektedir. Egitim sonucunda model dogrulugu
(egitim: 99.58; validasyon: 92.5) model kayb1 (egitim: 0,04; validasyon: 0.22) olarak bulunmustur.
Grafiklerin paternleri incelendiginde herhangi bir asir1 6grenme belirtisi gostermemektedir. Test seti
tizerinde model test edildiginde ise %89 dogrulukla basarili bir AD/CN tahmini yapmustir (Sekil 4).
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Sekil 4. Eksenel dilimlerle egitilen modelin: a) dogruluk b) kayip grafigi

Daha sonra egitilen modelin test veri setindeki dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Score degerleri
Olciilmiistiir. Boylelikle modelin basarisi diger parametreler iginde incelenmistir.
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Sekil 5. DL tabanli TBM analizi ile AD teshisi akis semast
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Calisma, Google Colab ortaminda, Python tensorflow kiitliphanesi kullanilarak
gergeklestirilmistir. Model sonuglart incelendiginde, yontemin hipokampiis ve temporal lob bolgeleri
etrafindaki yerel morfolojik atrofi paternlerini algilamis oldugu ve AD'yi basariyla tahmin edebildigi
goriilmektedir. Bir siniflandirma islemi sonucu performansi, bir karisiklik matrisi ile gosterilebilir. Bir
karisiklik matrisi tahmin edilen ve gergek degerlere ait dort farkli kombinasyonunu igeren bir tablodur:
dogru pozitif (DP), dogru negatif (DN), yanlis pozitif (YP) ve yanlis negatif (YN). Dolayisiyla, dogruluk
(Do-Esitlik 2.), f-skoru (F-skor Esitlik 3.), kesinlik (Ke-Esitlik 4.), ve duyarlilik (Du-Esitlik 5.) olarak
hesaplanabilir (Krstini¢ ve ark., 2020):

. DP + DN o
= DP+DN+YP+YN
2% Ke * Du
F —skor = —— 3
sior Ke + Du 3
DP
-7 4
Ke = 5p+vp “)
I
Y =DP+YN (®)

Modelin performansi, ger¢ek degerleri dnceden bilinen tahmini verilere dayali olarak bir karigiklik
matrisi ile dl¢iilebilir. Matriste, tahmin edilen bir sinifa ait drnekler siitunlarda temsil edilirken, gercek
bir sinifa ait 6rnekler satirlarda gosterilir. Matrisin kdsegeni, ayni sinifa ait ka¢ adet 6rnegin dogru
siiflandirildigini, kalan kareler ise iki sinifa ait kag adet 6rnegin yanlig siniflandirildigini gosterir. Sekil
5’te modelin test verisinden elde edilen karisiklik matrisi gosterilmektedir.

Karisiklik matrisi

&0

Gergek

— 20

- 10

AD Ch
Tahmin

Sekil 5. Modelden elde edilen karigiklik matrisi

Cizelge 3. Modelin test verilerine ait kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-score
AD 0.89 0.82 1 0.9
CN 0.89 1 0.78 0.88

Modelin test verileri igin elde edilen kesinlik, duyarlilik, F1-skor degerleri Cizelge 3’te
gosterilmektedir.

Degerler incelendiginde modelin, AD hastalarin hepsini tam olarak dogru tahmin edebildigi
goriilmektedir. Oysaki modelin CN grubundaki deneklerde yanlis tahminlerde bulundugu
goriilmektedir. Veri seti esit dagildigi i¢in validasyon (%92.5) ve test (%89) sonuglarindan elde edilen
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dogruluk degerleri modelin performansini gosteren metrikler olarak kabul edilebilir. Bu degerler
modelin sadece egitim ve dogrulama verilerinde degil, test verilerinde de yliksek basar1 elde ettigini
gostermektedir. (Chen ve ark., 2020), AlexNet, VGGNET, GoogleNet, ResNet ve LeNet ile 3D
goriintiiler tizerinde VBM analizine dayali bir yaklasim kulland1. T1 agirlikli manyetizasyon kullanilarak
1,5 ve 3 Tesla tarayicilarla taranan MR’lardan olusan veri kiimesindeki deneysel ¢alismalarinda her
ikisinde de en basarili sonuglari AlexNet ve GoogleNet mimarilerinden elde etmislerdir. Bu nedenle, bu
caligmada kullanilan AlexNet mimarisinden elde edilen yiiksek dogruluk orani, morfoloji tabanlt
siiflandirma islemlerinde bu mimarinin kullanilabilecegini gosteren dnceki bulguyu desteklemektedir.
(Chen ve ark., 2020) tarafindan yapilan VBM tabanli ¢aligmadaki model (%96.22), mevcut
calismadakinden (%92.5) yaklasik dort puan daha iyi bir oran elde etse de, TBM tabanli analizlerin
VBM tabanli analizler kadar basarili olabilecegini gostermektedir. Ayrica VBM analizine dayali SVM
tabanli siniflandiricinin performanst (%88 dogruluk), bu ¢alismada kullanilan DL tabanli morfolojik
analize kiyasla diisiik kalmistir (Farouk ve ark., 2018). Derin 6grenme tabanli yontem, geleneksel
makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla daha basarili sonuglar vermistir.

SONUC

Bu ¢alismada, CNN tabanli yontemler kullanilarak AD tanisi, tensér tabanli morfometri ile
oOlgiilebilin yerel morfolojik degisiklikler yardimiyla tahmin edildi. Literatiir ile uyumlu olarak, en ciddi
yerel atrofiye maruz kalan beyin bolgeleri (yani, hipokampiis ve temporal loblar) ilgi olan1 olarak
secilerek CNN algoritmasini beslemek i¢in kullanildi. Calisma sonucunda TBM’nin beyinde timorler
gibi oldukca kiiciik bir bolgeyle iligkili hastaliklar1 veya anormallikleri teshis etmek i¢in uygun oldugunu
ayrica DL tabanli yontemlerin TBM analizinin, geleneksel makine 6grenimi tabanli yontemlere kiyasla
daha dogru sonuglar verdigini gostermektedir.
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