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Her yil milyonlarca insana Alzheimer teshisi konulmaktadir. Alzheimer, nérodejeneratif bir hastaliktir.
Kliniklerde bu hastaligin en dogru tespiti i¢in biyopsi islemi uygulanmaktadir. Ancak bu islem beyin
tizerinden gerceklestirildiginden hasta igin buyiik bir risk teskil etmektedir. Bundan dolay1 bu tiir
hastaliklarin tespit edilmesinde daha ¢ok norogoriiniitleme teknikleri tercih edilmektedir. Bu
norogoriinteleme tekniklerinden biri de Manyetik Rezonans (MR) goriintiilemedir. MR invazif olmayan
bir arag olup kliniklerde ¢okga tercih edilmektedir. Bunun yaninda miihendislik alaninda MR goriintiileri
kullanilarak bilgisayar destekli tani sistemleri de gelistirilmektedir. Bu ¢aligmada dort farkli Alzheimer
smifi igeren MR goriintiileri kullanilarak, bu hastaligin demans seviyesi tespit edilmeye ¢aligilmstir.
Veri kiimesi; orta demans, hafif demans, ¢ok hafif demans ve demans olmayan siniflardan olugsmaktadir.
Calismada ilk once, MR goriintiileri ham olarak matrislere doniistiiriilmistiir. Elde edilen matrislere
dagilimin normale yaklastig1, standart sapmanin bir degerini aldig1 standardizasyon islemi uygulanmustir.
Daha sonra veri kiimesi Evrisimsel Sinir Aginda (ESA) siniflandirilmistir. Ayni zamanda Temel Bilesen
Analizi (TBA), Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) ve Yerel Dogrusal Gomme (YDG) yontemleri ayri ayri
uygulanarak, 6znitelik vektori elde edilmistir. Elde edilen 6znitelik vektorii k-en Yakin Komsu (k-EYK)
algoritmasi ile siniflandirilmistir.  Simiflandirma sonucunda, ESA, k-EYK-TBA, k-EYK-BBA ve k-
EYK-YDG yontemlerinde sirasiyla, %88.44, %95.52, %98.22 ve %91.14 smiflandirma dogrulugu
bulunmustur. Caligma sonucunda en iyi performansin BBA tabanli k-EYK smiflandirici ile elde edildigi
goriilmiistiir.
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Millions of people are diagnosed with Alzheimer’s each year. Alzheimer’s is a neurodegenerative
disease. In clinics, biopsy is performed for the most accurate detection of this disease. However, since
this procedure is invasive, it poses a great risk for the patient. Therefore, non-invasive such as
neuroimaging techniques are preferred more in the detection of such diseases. One of these
neuroimaging techniques is Magnetic Resonance Imaging (MRI). MRI is a non-invasive tool and is
widely preferred in clinics. In addition, computer-aided diagnosis systems are being developed by using
MRI images in the field of engineering. In this study, the dementia level of this disease was tried to be
determined by using MRI images containing four different Alzheimer's classes. The data set consists of
moderate dementia, mild dementia, very mild dementia and non-dementia classes. In the study, firstly,
MRI images were converted into matrices raw. The standardization process was applied to the obtained
matrices, in which the distribution approached normal and the standard deviation took the value of 1.
Then the data set was classified in Convolutional Neural Network (CNN). At the same time, the feature
vector was obtained by applying the Principal Component Analysis (PCA), Independent Component
Analysis (ICA) and Local Linear Embedding (LLE) methods individually. The resulting feature vector
was classified with the k-NN classifier. As a result of the classification, classification accuracy was
found to be 88.44%, 95.52%, 98.22% and 91.14% in CNN, k-NN-PCA, k-NN-ICA and k-NN-LLE
methods, respectively. As a result of the study, it was seen that the best performance was obtained with
the ICA-based k-NN classifier.
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Giris

Alzheimer hastaligt (AH) kronik norodejeneratif bir
hastaliktir ~ [1].  Glinlimiize kadar AH  nedeni
anlagilamamigtir [1]. Bundan dolayr tam bir tedavisi
bulunmamaktadir [1]. Yapilan tedaviler bu hastaligin yavas
ilerlemesini saglamak amaghdir [1-2]. AH’nin erken tespiti
sayesinde, hastaligin ilerlemesi yavaslatilabilir [2]. Bu
sayede hastanin yasam kalitesi artirilabilir. Kliniklerde,
AH’nm en dogru tespiti i¢in biyopsi islemi gerekmektedir
[3]. Ancak bu islem dogrudan beyin {izerinde yapilmasi
gerektiginden, hasta i¢in biiylik bir risk teskil etmektedir
[3]. Bu bakimdan farkli ndrogdriintiileme araglar
kullanilarak bu risk giderilebilmektedir. Bu
norogorintiileme araglart arasinda, Manyetik Rezonans
goriintileme (MR), Dinlenme Durumu Fonksiyonel
Manyetik Rezonans gériintilleme (rs-fMR) ve Pozitron
Emisyon Tomografisi (PET) gibi cesitli goriintiileme
araclar1 sayilabilir [3]. Ozellikle MR gériintiileri, daha kesin
beyin dokusu tasviri saglayan cesitli doku parametrelerini
belirtmesi ve insan viicudunun yapisi hakkinda kapsamli
bilgiler sunmasi agisindan, 6nemli bir tibbi goriintiilleme
araci haline gelmistir [4]. MR invazif olmayan (herhangi bir
cerrahi miidahale gerektirmeyen) tibbi bir goriintiileme
aracidir [4]. MR o6zellikle beyin aragtirmalarinda (Timor,
Alzheimer vs.) klinisyenler i¢in vazgecilmez bir aragtir [4].
Miihendislik anlaminda, 6zellikle goriintii isleme alaninda
bu araglar kullanilmaktadir. Bu tiir norogoriintiilleme
araglarina dayali bilgisayar destekli tani sistemleri ayri bir
aragtirma alan1 olmustur. Bu alan klinisyenlere fikir ve
karar vermede degerli araglar sunmaktadir.

Literatiirde bilgisayar destekli tani sistemleri genel olarak
iki sekilde modellenmektedir [5]. Bunlardan birincisi
konvansiyonel yontemlerdir. Bu yontemde gorintiiler
matrislere doniistliriiliir. Elde edilen matrislerden 6znitelik
elde edilir. Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin iki temel amac1
vardir: Bunlardan ilki, farkli hedef tiirlerinin birbirinden
ayrilabilmesi i¢in hedefler arasinda en ayirt edici 6zellikleri
bulmaktir; digeri ise verinin sahip oldugu o6zellikleri
koruyarak hedef verilerin boyutsalligini azaltmaktir [6]. Bu
yontem igin gelistirilmis birgok teknik mevcuttur. Bunlar
arasinda; Temel Bilesen Analizi (TBA), Bagimsiz Bilesen
Analizi (BBA) ve Yerel Dogrusal Gomme (YDG)
teknikleri sayilabilir. ikinci bilgisayar destekli tani sistemi
ise derin 6grenme mimarilerine dayali modeldir [5]. Bu
modelde goriintiilerin ham hali kullanilarak, derin 6grenme
mimarilerinde degerlendirilmektedir. Bu iki modele ait,
asagida bilgisayar destekli tani sistemleri i¢in tasarlanmis
literatiir ¢aligmalar1 verilmistir.

Shanmugam ve arkadaglar1 tarafinda yapilan galismada,
MR goriintiileri, transfer 6grenme yaklasimi kullanilarak
smiflandirilmistir.  Calismada, GoogleNet, AlexNet ve
ResNet-18’in AH’yi tespit etmedeki dogrulugu sirasiyla
%96.39, %94.08 ve %97.51 olarak bulunmustur [7]. Park
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ve arkadaglari, biiylik O6lgekli gen ekspresyonu ve DNA
metilasyon verilerini kullanarak AH’yi tahmin edebilen
derin 6grenmeye dayali bir model onermistir. Farkli bir
Oznitelik segme yoOntemi kullanilarak, basarim artimi
amaglanmistir. Calisma sonucunda 9%82.3 dogrulama
performansi elde edilmistir [8]. Liu ve digerleri, Siyam
aglar1 (Siamese Networks) kullanarak MR goriintiilerinden
AH’yi tespit etmiglerdir. Calismada farkli boyut indirgeme
yontemlerini kullanarak %92.80 basarim performansi elde
edilmigtir [9]. Lee ve arkadaslari, derin sinir aglari
tarafindan Ogrenilen her bolgedeki vokseller arasindaki
karmasik dogrusal olmayan iliskileri kullanarak, bir
bolgesel anormallik temsili ¢ikarmiglardir. Calismada
%388.52 siiflandirma dogrulugu bulunmugtur [10]. Goenka
ve digerleri, alzheimer tespitini igin alt kiime seg¢imi, tek
bi¢imli se¢im ve interpolasyon yakinlastirma y&ntemlerini
kullanmistir. Calismada alzheimer hastaliginin tespitinde 3-
boyutlu derin 6grenme mimarisi ile % 98.26 basarim elde
edilmistir [11]. Ozi¢ ve digerleri voksel tabanl bilgisayar
tan1 sistemi Onermistir. Caligmada normal kontrol ve AH
hastalar1 siniflandirilmigtir. Elde edilen 6znitelikler Destek
Vektor  Makinesinde  (DVM)  %92.85  basarimla
smiflandirilmistir  [12].  Oh  ve  digerleri, MR
goriintiilerinden AH tespiti i¢in derin 6grenmeye dayal1 bir
yontem Onermistir. Dort sinif igeren MR gdriintiileri,
Evrisimsel Siniri Agma (ESA) verilerek, %86.60
siiflandirma basarimi elde edilmistir [13]. Johannes Rieke
ve digerleri, 3-boyutlu ESA mimarisi kullanarak, MR
goriintiilerinden AH tespiti yapmustir. Calismada normal
kontrol ve AH MR goriintiileri siniflandirmistir. 3-boyutlu
ESA mimarisinden AH % 77.00 basarim ile tespit edilmistir
[14].

Yukarida verilen g¢aligmalarda oOnerilen bilgisayar destekli
tan1 modellerinin amaci MR temelli AH hastaligiin
tespitidir. Bu ¢alismada Orta Demans (OD), hafif demans
(HD), ¢ok hafif demans (CHD) ve demans olmayan (DO)
MR goérintiilerinin bir derin 6grenme mimarisi olan hem
ESA’da hem de 6znitelik elde etme ve veri boyutu azaltma
yontemleri kullanilarak k-en Yakin Komsu (k-EYK)
algoritmasinda siniflandiriimas: amaglanmistir.  Oznitelik
elde etme ve veri boyutu azaltma yontemi olarak TBA,
BBA ve YDG teknikleri kullanilmigtir. Calismada MR
goriintiilerinden demans tespitinde TBA, BBA ve YDG
tekniklerinin kullanimi ve bu tekniklerin, bu ¢aligma igin
olusturulan ESA mimarisi ile karsilastirilmasi, ¢aligmanin
0zgiin tarafi olmaktadir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda
derin 6grenme mimarisi ve 6znitelik elde etme yontemleri

kargilagtirtlmis  ve sonuglarin  bilgisayar destekli tani
basarimlar1 karsilastiriimistir.

Materyal ve Metot

Bu bolimde c¢alismada kullanilan veri kiimesi Ve

yontemlerden bahsedilecektir. AH tanist igin Onerilen
modelin akis diyagram Sekil 1’de verilmistir.
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Girig Verisi

A\ 4

\ On-iglem

k-EYK

TBA-BBA-YDG

\

Sekil 1. AH tanisinda 6nerilen modelin akis diyagrami

Calismada, veri kiimesi 6n islem asamasinda matrislere
doniistiirilmiistiir. Elde edilen matrislere dagilimin normale
yaklastigi, standart sapmanin bir degerini aldig1
standardizasyon islemi uygulanmistir. Bu islemden sonra
veri kiimesi ESA agina verilmistir. K-EYK siniflandirmada
ise veri boyutunu azaltma ve Oznitelik elde etme teknikleri
kullanilarak siniflandirtilmistir.

Veri Kiimesi

Calismada kullanilan MR goriintiileri kaggle platformundan
alinmistir [15]. Bu MR goriintiilerin  boyutu 128x128
pikselden olusmaktadir. Veri kiimesi 4 farkli siniftan
olugmakta ve toplam 6400 MR goriintiisii igermektedir. Bu
smiflara ait birer 6rmek MR goriintiisi Tablo 1’de
verilmigtir.

Tablo 1. Calismada kullanilan siniflara ait 6rnek MR
goriintiileri

Simif MR Goriintiisii

DO

CHD

HD

oD

Bu goriintiilerden; 896 goriintii HD, 64 goriintii OD, 3200
goriinti DO ve 2240 goriinti de CHD grubundan
olusmaktadir.
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Temel Bilesen Analizi

TBA bir boyut azaltma ve 0znitelik elde etme yontemidir.
TBA yonteminde veri ortalamast hesaplanir. Hesaplanan
ortalama deger veriye ait elemanlardan ¢ikarilarak
merkezleme islemi gergeklestirilir. Sonraki asamada
rastgele degisken kiimeleri arasindaki korelasyonun &l¢iisii
icin kovaryans matrisi hesaplanir [16-18].

Temel bilesen analizinde, X vektorii igin, ortalama

vektoriiniin hesaplanmast;

Burada; i=1, 2, 3, ... N olmak tizere ve X=[x1, X2, X3, ... Xn]
olmak tizere;
Ortalama Denklem (1):
N
1
0= Nz X; )

Burada O, X vektoriiniin ortalamasidir.

Kovaryans matrisi Denklem (2):

1 N
Q=3 KO- @

olarak hesaplanir. Burada T transpozu, Q matrisi ise
kovaryans matris ile tanimlanan 6z vektorleri gosterir.

Bagimsiz Bilesen Analizi

BBA, verilerin dogrusal bir koordinat sisteminde
istatistiksel olarak birbirinden bagimsiz olmasii saglar.
Ayni zamanda veriler arasindaki istatistiksel bagimlilig
azaltmak igin dogrusal doniisiimler gergeklestirir [16-18].
Bu doniisiimler sonucunda veri boyutu azaltilir ve 6znitelik
vektorii olusturulur. BBA’nin  temel amaci, karigik
verilerden, kaynak verileri bulmaktir. Karigiklik vektorii
Denklem (3) kullanilarak elde edilir.

K, ikinci dereceden bir kare matris olan karigtirma matrisi
olsun.

X = KxV 3)

Burada, X karisik piksel vektorii, V kaynak piksel
vektoridiir.
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Yerel Dogrusal Gomme

YDG wveri boyutunu azaltmak icin kullanilan bir
algoritmadir. Bu algoritma gozetimsiz 6grenme temellidir.
Bu algoritmada ilk dnce komsu hesaplamasi gerceklestirilir.
Bunun i¢in veri kiimesinde bulunan elemanlar arasindaki
uzakliklar hesaplanir. Bu islem sonucu k en yakin komsu
belirlenir. Sonraki adimda her veri igin belirlenen k komsu
degerleri kullanilarak kovaryans matrisi hesaplanir. Elde

edilen kovaryans matrisinden agirlik matrisi elde edilir
[16,20].

Burada; i=1, 2, 3, ... n olmak iizere X verisi n-boyutlu
olmak tlizere X=[X1, X2, X3, ... Xn], Ve Y verisi m-boyutlu
olmak tizere Y=[y1, Y2, Y3, ... Yn], X verisinden Y verisini
hesaplamak icin asagidaki denklem (4) ve denklem (5)

kullanilir.
W) = Z lx; — Z wy;x;|?
i Jj

Burada W biitiinsel agirlik, € olusturma hatasidir. Daha
sonra 0zvektorler hesaplanir.

) = Z ly, = Z Wij)’j|2
i J

Burada a(Y), X matrisinden elde edilen 6z vektorleri temsil
etmektedir.

(4

)

Evrisimsel Sinir Ag1

Derin 6grenme aglar biiyiik verileri ham olarak isleyen ve
bu verilerden otomatik olarak Oznitelik elde eden
mimarilerdir. Bu &zellikleri sayesinde giiniimiizde hemen
hemen her alanda uygulama alani bulmustur. Bir derin
O0grenme mimarisi olan ESA, genel olarak, evrigim,
aktivasyon, havuzlama ve tam baglh katmanlardan olusur
[21-22].

Evrisim katmaninda veriler, belirlenen bir filtre ile evrisim
islemine tabi tutulur. Evrisim isleminde bir pikselin ¢ikis
degeri, kendisinin ve komsu piksellerin degerlerinin bir
agirhikli  toplam1 olarak elde edilir [20-21]. Evrisim
isleminden sonra aktivasyon islemi gerceklestirilir.
Genellikle ESA mimarisinde negatif degerleri sifirlayan
ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilir [21-22]. Bir sonraki
katmanda havuzlama islemi gerceklestirilir. Havuzlama
isleminde verinin alt bolgeleri olusturulur [21-22]. Bu alt
bolgelerden verilerin en bilyiigii veya ortalamasi alinir. Tam
bagli katman klasik bir yapay sinir ag1 modelidir [21-22].
Elde edilen oOzniteliklerin vektorizasyonu gerceklestirilir.
Bu katmanda, olusturulan vektor boyutu kadar girdisi ve
sinif say1s1 kadar ¢iktisi olan bir ag olugturulur [21-22].

K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-EYK smiflandirict algoritmasi, Oriintii tanima alaninda
yaygmn olarak kullanilmaktadir. K-EYK siniflandiric
algoritmasi denetimli bir makine 6grenme yontemidir [23-
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24]. K-EYK smiflandirict algoritmasi, bir test verisini
kargilagtirarak, test verisinin Ozellikleri ile en yakin
smiflarin 6zellikleri arasindaki k mesafe metrigini hesaplar
[23-24]. Bu c¢aligmada deneme yoOntemiyle optimum k
degeri 3 olarak belirlenmistir.

Siniflandirma Yaklasim

Calismada kullanilan veri kiimesi 128x128 piksel
boyutundadir. ESA mimarisi girisine veri kiimesi
6400x128x128 boyutlu olarak verilmistir. Simiflandirma
i¢in olusturulan ESA mimarisinde 5 adet 2-boyutlu evrigim
katmani kullanilmistir. Bu evrisim katmanlarimin ilk
ikisinde 5x5 boyutlu, digerlerinde ise 3x3 boyutlu filtreler
kullanilmistir. Bu evrisim katmanlarinda sirasiyla; 16, 32,
32, 64, 64 adet Oznitelik haritalar1 olugturulmustur. Evrisim
katmanlarindan sonra ReLu aktivasyon fonksiyonu
kullanilmigtir. Havuzlama katmaninda 2x2’lik boyut
kullanilmis ve en yiiksek deger (MaxPooling) segilmistir.
Tam baglhh katman 500 noéron olarak olusturulmustur.
Siniflandirict olarak Softmax fonksiyonu tercih edilmistir.

Onerilen ESA mimarisinde, 20 epok, bir iterasyon da
dikkate alinan éruntd sayisi 32, her bir epok i¢in 128

iterasyon  ve ilk 6drenme orani 0.001 olarak
belirlenmistir. Yukarida verilen ESA ag yapisi ve
parametreleri, birbirinden farkli ESA aglari iizerinde
yapilan denemeler sonucu, en iyi sonucu verdikleri i¢in
secilmistir.

Boyut azaltma ve 6znitelik segme tekniklerinde ise ilk 6nce
6400x128x128 olan veri boyutu, 6400x16384 boyutuna
doniistiirilmistiir. Bu teknikler igin farkli sayida 6znitelik
sayilart denenmis ve iyi sonucun 80 oldugu goriilmiistiir.
Bundan dolay1 veri kiimesi siniflandirictya 6400x80 olarak
verilmigtir.

Calismada veri kiimesinin %80 orani egitim, %20 orani ise
test icin kullanilmistir. Egitim verisinin %20 orani
dogrulama wverisi olarak kullanilmigtir. Smiflandirma
performansimin daha giivenilir olarak degerlendirilmesi i¢in
5 katli ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Siniflandiricilar her
siniflandirma  katinda 5 kez calistirilarak, ortalama
performans degeri hesaplanmustir.

Model Basarim Metrikleri

Calismanin giivenirliginin dlgiiti olarak model basarim
metrikleri hesaplanmistir. Model basarim metriklerine ait
hesaplama denklemleri(6-9) arasinda verilmistir [25].

Dotk — DP + DN ;
OB = DP ¥ YP+ DN + YN (6)
Duyarlilik(Recall) = DP L TN (7
Kesinlik = —2" 8
S = P+ DN ®



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 13:3 (2022) Sayfa 485-491

Kesinlik x Duyarlilik

1—skor =2x
J1 = skor Kesinlik + Duyarlilik

©)

Burada, DP-dogru pozitif, YP-yanlis pozitif, DN-dogru
negatif ve YN-yanlis negatif’i ifade etmektedir. Model
basarim 6l¢iimlerinde ¢oklu sinif i¢in kullanilan 6rnek bir
karisikli matrisi Tablo-2’de verilmistir.

Tablo 2 Coklu sinif karsiklik matrisi

Dogru Simif

c X Y Z
)

S DPx | Hyx | Hzx
W %=

c =

= @ Hxy | Dpy | Hzy
S

— Z | Hxz | Hyz | Dpz

Tablo 2 ¢ok simifli bir siniflandirma i¢in karigiklik matrisini
gostermektedir. Tabloda verilen DPx, X sinifindaki Dogru
Pozitif (DP) sayisim1 gostermektedir [25]. Hxy ise X
sinifinda olup, Y smifi olarak yanlis smiflandirilanlarin
sayisim1 gostermektedir [25]. Burada X smifi i¢in Yanlis
Negatif (YN) sayisi, Hxy ve Hxz toplamidir [25]. X smifi
icin Yanlis Pozitif (YP) sayisi, Hxy ve Hzx toplamidir [25].
X sinifi i¢in Dogru Negatif (DN) sayisi ise DPy, Hzy, Hyz
ve DPz toplam sayisina esittir.

Siniflandirma Sonuc¢lar:

Bu calismada, AH farkli demanslar1 ve demans icermeyen
MR goriintiileri, ESA mimarisinde ve farkli boyut azaltma
ve Oznitelik elde etme teknikleri kullanilarak ayri ayri

siniflandirilmistir.  Onerilen modellerden elde edilen
smiflandirma  dogrulugu performanslar1  Sekil 2°de
verilmistir.
100 95.52 98.22
86.44 91.14
80
£w
i
£
5
a
20
o
ESA k-EYK-TBA k-EYK-BBA k-EYKYDG

Sekil 2. Siniflandirma dogrulugu

Siniflandirma bagarimi olarak en diisiik performans bu
calismada Onerilen ESA mimarisinden elde edilmistir.
Diger taraftan k-EYK smiflandirici algoritmast ile yapilan
smiflandirmada dogrulugu en yiikksek k-EYK-BBA modeli
oldugu gorilmiistiir. Bu dogruluk basarimina en yakin
sonu¢ k-EYK-TBA modelidir. Boyut azaltma ve 6znitelik
elde etme yontemlerinden en diisiik dogrulama bagarimi k-
EYK-YDG modeli ile bulunmustur.
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Bu smiflandirmalar sonucu elde edilen model basarim
metrikleri Tablo 3,Tablo 4, Tablo 5 ve Tablo 6’da
verilmistir.

Tablo 3. ESA Mimarisi i¢in Basarim Metrikleri

Sinif Kesinlik Duyarlilik F1-skor
HD 0.96 0.86 0.91
oD 0.79 1.00 0.88
DO 0.79 0.91 0.84
CHD 0.82 0.91 0.86

ESA mimarisi bagarim metrikleri degerlendirildiginde,
kesinlik ve fl-skor metrik degerleri en yiiksek HD
siifinda, duyarlik metrik degerinin ise OD smifinda elde
edildigi goriilmiistiir.

Tablo 4. K-EYK-BBA igin Basarim Metrikleri

Simif Kesinlik  Duyarlilik F1-skor
HD 1.00 0.97 0.98
oD 0.95 1.00 0.97
DO 0.98 0.99 0.98
CHD 0.99 0.97 0.98

k-EYK-BBA modeli ile yapilan siniflandirmada elde edilen
metrik degerlerinden kesinlik metrik degeri en yiiksek HD
siifindan, duyarlilik metrik degeri en yiiksek OD siniftan
ve fl-skorun ise ii¢ sinif i¢in ayni oldugu gorilmiistiir.

Tablo 4. K-EYK-TBA i¢in Bagarim Metrikleri

Sinif Kesinlik  Duyarlillk  F1-skor
HD 0.95 0.93 0.94
oD 0.90 1.00 0.95
DO 0.96 0.98 0.97
CHD 0.95 0.94 0.94

k-EYK-TBA modelinde elde edilen metrik degerlerinden,
kesinlik ve fl-skor metrik degerlerin en yiiksek DO
siniftan, duyarlilik metrik degeri ise en yiiksek OD siniftan
elde edilmistir.

Tablo 5. K-EYK-YDG i¢in Basarim Metrikleri

Sif Kesinlik  Duyarlilik  F1-skor
HD 0.86 0.89 0.87
oD 0.95 1.00 0.97
DO 0.93 0.93 0.93
CHD 0.90 0.89 0.89

k-EYK-YDG modelinden yapilan smiflandirmada elde
edilen metrik degerlerinden kesinlik, duyarlilik ve f1-skor
metrik degerleri en yliksek OD sinifinda bulunmustur.

ESA, TBA, BBA ve YDG temelli yapilan K-EYK
smiflandirma basarim metriklerinden duyarlilik metrik
degeri OD sinif igin 1.00 olarak bulunmustur. Kesinlik ve
f1-skor metrik degerleri ise en yiiksek BBA temelli k-EYK
siniflandirmasinda elde edilmistir.

Literatiirde farkli makine 6grenme yontemleri kullanarak,
MR gorintiilerinden AH tespiti ile ilgili birgok c¢aligma
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mevcuttur. Bu ¢alismada kullanilan veri kiimesine benzer
calismalarin kargilastirilmasi Tablo 6 da verilmistir.

Tablo 6. Literatiir karsilagtirilmasi

Calisma Veri Kiimesi Dogruluk(%o)

Ozig ve ark.[12] 140 goriinti, 2 92.85
sinif

Oh ve ark.[13] 694 goriintii, 4 86.60
sinif

Rieke ve ark.[14] 969 goriintii, 2 77.00
sinif

Gupta ve ark. [26] 4315 goriintd, 3 94.74
sinif

Jain ve ark.[27] 4800 goriintd, 3 95.73
sinif

Liu ve ark.[28] 449 goriinti, 3 88.90
sinif

Goenka ve ark. [29] 2206 goriinti, 3 86.49-98.26
sinif

Bu ¢aligma 6400 goriinti 4 88.44-98.22
sinif

Tablo 6 incelendiginde, bu c¢alismada kullanilan veri
kiimesinin diger c¢aligmalara gore daha fazla goriinti
icerdigi goriilmektedir. Siniflandirma basarimi bakimindan
bu c¢alismanin kabul edilebilir bir model o&nerdigi
sOylenebilir.

Sonuc¢

Bu ¢alismada dort farkli sinif igeren MR goriintiileri farkli
teknikler kullanilarak smiflandirilmistir. Bu smiflandirma
sonucu elde edilen basarim performanslart ve Onerilen
modellere ait bagarim metrikleri hesaplanmistir. Calismada
en yiksek smiflandirma bagarimi BBA temelli k-EYK
siniflandirici ile bulunmustur. En diisiik smiflandirma
bagarimi ise Onerilen ESA mimarisinden elde edilmistir.
ESA mimarisi i¢in elde edilen sonuglar, bu ¢alismada
Onerilen ESA mimarisi katmanlart ve parametrelerine
Ozgilidiir. Ancak farkli ESA mimarileri kullanilarak, farkli
sonuglar elde edilebilir.

Calismada boyut azaltma ve Oznitelik elde yontemlerinin
AH demans tespitinde etkili yontemler oldugu gériilmiistir.
MR goriintiilerinden, BBA teknigi kullanilarak diger
tekniklere gore daha iyi Oznitelik elde edilmektedir. Bu
caligmaya dayanarak MR goriintiillerinden AH demans
tespiti i¢in BBA temelli k-EYK siniflandiricinin daha iyi
sonug verdigi goriilmektedir.

Sonraki ¢aligmalarda, AH demans tespiti i¢in, On-egitimli
ESA mimarileri kullanilarak smniflandirma yapilabilir.
Bunun yanisira, farkli mimarilerin performanslar ile bu
mimarilerden elde edilen oznitelikler, klasik
siniflandiricilarda degerlendirilebilir.
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