Firat Universitesi Miih. Bil. Dergisi Arastirma Makalesi
35(2), 473-482, 2023 https://doi.org/10.35234/fumbd.1234638

Alzheimer ve Parkinson Hastaliklarinin Derin Ogrenme Teknikleri Kullamlarak
Siniflandiriimasi

Esra YUZGEC!?, Muhammed TALO?
! Yazilim Miihendisligi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Firat Universitesi, Elazig, Tiirkiye
2 Bilgisayar Miihendisligi, Miihendislik ve Mimarlik Fakiiltesi, Bingél, Tiirkiye
3 Yazilim Miihendisligi, Miihendislik Fakiiltesi, Elaz1g, Tiirkiye
*12 eyuzgec@firat.edu.tr, * mtalo@firat.edu.tr

(Gelis/Received: 15/01/2023; Kabul/Accepted: 16/05//2023)

Oz: Bilgisayar destekli cihazlarin ve sistemlerin saglik alaninda kullanimi oldukga yaygimlasnustir. Bu cihaz ve sistemlerin
hastaliklarin daha hizli ve erken teshisine katkisi yiiksekti. Ozellikle Manyetik Rezonans Gériintiileme (MRI), Bilgisayarli
Tomografi (BT) gibi goriintiileme cihazlari; erken teshisin dnemli oldugu hastaliklar 6zelinde oldukga biiyiik bir rol
oynamaktadir. Norolojik hastaliklarda da MR ve BT goriintiilerinin derin 6grenme modellerinde girdi goriintiisii olarak
kullanimi giderek yaygilagmaktadir. Bu ¢alismada Kaggle sitesi iizerinden elde edilen Alzheimer ve Parkinson hastaliklari
teshisi i¢in “Alzheimer Parkinson 3 Class Data Set” veri setindeki MRI goriintiileri kullanilmistir. Bu veri seti igerisinde 2561
Alzheimer, 906 Parkinson ve 3010 adet Kontrol (Normal) olmak iizere ii¢ sinif bulunmaktadir. Bu ¢alismada; Alzheimer,
Parkinson ve Normal siniflari, ResNet-18, VGG-16 ve ConvNext mimarisi ile egitildiginde sirasiyla %96,2, %95,4 ve %98,9
dogruluk orani elde edilmistir. Bunun yaninda; Alzheimer ve Parkinson hastaliklari normal sinifi tizerinde ikili smiflandiricilar
ile test edilmistir. Alzheimer- Normal ve Parkinson — Normal siniflari i¢in egitilen modellerden ResNet-18 mimarisi sirasi ile
%82,0 ve %96,1, VGG-16 mimarisi sirasi ile %95,4 ve %89,4, ConvNext mimarisi ise %99,4 ve %99,5 basar1 oranlarina
ulasilmigtir.

Anahtar kelimeler: Alzheimer, Parkinson, Derin Ogrenme, Norodejeneratif, Manyetik Rezonans
Classification of Alzheimer's and Parkinson’s Diseases Using Deep Learning Techniques

Abstract: The use of computer-aided devices and systems in the field of health has become quite widespread. These devices
and systems contributed to faster and earlier diagnosis of diseases. Especially imaging devices such as Magnetic Resonance
Imaging (MRI) and Computed Tomography (CT) play a major role in diseases where early diagnosis is important. In
neurological diseases, the use of MRI and CT images as input images in deep learning models is becoming increasingly
common. In this study, MRI images from the "Alzheimer's Parkinson's 3 Class Data Set" dataset obtained from the Kaggle
website were used to diagnose Alzheimer's and Parkinson's diseases. There are three classes in this data set: 2561 Alzheimer's,
906 Parkinson's and 3010 Control (Normal). In this study, when Alzheimer's Parkinson's and Normal classes were trained with
ResNet-18, VGG-16 and ConvNext architecture, accuracy rates of 96.2%, 95.4% and 98.9% were obtained respectively. In
addition, Alzheimer's and Parkinson's diseases were tested with binary classifiers on the normal class. Among the models
trained for Alzheimer's - Normal and Parkinson's - Normal classes, ResNet-18 architecture achieved 82.0% and 96.1%, VGG-
16 architecture achieved 95.4% and 89.4%, and ConvNext architecture achieved 99.4% and 99.5% success rates, respectively.
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1. Giris

Saglik alaninda 6zellikle norolojik hastaliklar tizerinde bilgisayar destekli sistemlerin kullanimi gittikce
yayginlasmaktadir. Giiniimiizde hastanelerde ve birgok saglik kurulusunda hastalik tespiti veya siire¢ izlenmesi
igin MR ve BT gibi cihazlarin kullanimi kaginilmazdir. Ozellikle Norolojik hastaliklar igin de beyin MRI ve BT
goriintiileri kullanilarak erken teshise olanak saglanmaktadir.

Norolojik hastaliklarda erken teshisin 6nemi hayati boyutta degerlendirilir. Bilhassa zamanla ilerlemeye
devam eden Norodejeneratif hastaliklarin erken teshisi hayati boyuttadir. Demans tiirleri olarak tanimlanan
Alzheimer ve Parkinson hastaliklari; Norodejeneratif olarak nitelendirilen hastaliklardir [1]. Her iki hastaligin da
ilk belirtilerini gostermeden yillar 6ncesinde ilerlemelerini siirdiirerek beyinde ciddi tahribata yol agtig1 tahmin
edilmektedir [2].
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Parkinson hastaliginin, beynin dopamin hormonu iiretmekten sorumlu hiicrelerinde meydana gelen hasar ile
bagladig1 tanimlanir. Hiicrelerde meydana gelen bu hasar; hastanin motor yeteneklerini etkileyen zihinsel
fonksiyonlarina etki edecek kadar ilerler [3]. Beyinde gergeklesen bu biyolojik hasar ciddi boyutlara ulagsmadigi
stirece belirti gdstermez ve bu sebeple hastalik teshisi ciddi derecede giiglesir. Parkinson hastaliginin ilerlemesinin
ciddi boyuta gelmesi ile titreme, hareket etmede zorluk, depresif duygu durum bozuklugu gibi belirtiler ortaya
¢ikmaya baglar [4].

Parkinson hastalarinin ilk belirtileri ortaya ¢iktiktan sonra, teshis i¢in genellikle motor becerilerinde meydana
gelen hasar1 6lgmek amaci ile tibbi gézlemler yapilir. Hastaligin kesin teshisi; zamana ve semptom yogunluguna
bagh klinik testler ile gergeklestirilir [5]. ik olarak kisinin temel motor becerileri ve hareket kisitliligia sebep
olacak belirli semptomlar ile gézlenen hastaligin erken evresinde bu durumlarin yasliliga bagli semptomlar olarak
degerlendirilip g6z ardi edilme ihtimali yiiksektir. Bu durumda hastalik teshisi zorlasir ve hastanin yasam kalitesi
tamamiyla diismeden tespit edilemez hale gelir [6].

Parkinson hastaligina benzer olarak Alzheimer hastalifi da geri dondiiriilebilir bir tedavisi bulunmayan
Norodejeneratif bir hastalik tiiriidiir [7]. Alzheimer hastaliginin erken teshisi; hafiza bozukluklari, temel ve giinliik
hayat Dbecerilerinde gerileme, konusma giigliigli gibi belirgin semptomlar ortaya ¢ikmadan
gerceklestirilememektedir [8].

Alzheimer hastaliginin beyinde yol agtig1 hasar igerisinde ilk olarak zarar goren noronlar beynin hafiza,
konusma ve diisiinme bdliimlerinde gergeklesmektedir. i1k hasar géren néronlarin bulundugu bu bilissel islevler
hastalarda belirlenen ilk semptomlarin bu alanlarda olmasina sebebiyet verir. Belirtiler; hastada yeni fark edilmis
olsa da beyin ilizerindeki tahribatin 20 yil veya daha erken bir siire igerisinde basladig1 tahmin edilmektedir [9].

2021 Alzheimer Disease International (ADI) raporunda klinik olarak Alzheimer tespiti tizerine ¢alisan birgok
klinisyen, bunama hastalar1 ve hasta yakinlar1 (bakicilar) ile yapilan ankete gore; hastalarin bir kismi yerel
bolgelerdeki uzman hekim eksikligi, hastaligin teshisinin zorlugu, tedavi imkaninin bulunmamasi ve bunama tanisi
koyulmas: endisesi ile teshis giicliigli yasandigini ifade etmistir [10]. Alzheimer hastaliginin son asamaya
gelmeden semptom gostermemesinin yaninda bu gibi insani faktdrler de teshisi giderek gii¢lendirmektedir. Bu
gibi erken teshis problemlerinin dniine gegmek, hastalarin ve hasta yakinlarin yasam kalitesini iyilestirmek ve
alanda uzman saglik ¢alisanlarina ikinci bir bakis agisi ile destek olmak amaci ile Bilgisayar Destekli Sistemler
kullanilabilir.

Diinyada robotik, endiistriyel ¢oziimler, ses isleme-tanima, giivenlik kontrolii, meteorolojik tahminler ve
finansal ¢aligmalar gibi bir¢ok alanda derin 6grenme teknolojileri kullanilmaktadir. Saglik alaninda da bu alanlara
benzer olarak derin dgrenme ve goriintii isleme teknolojilerinden faydalanilmas: giderek yayginlagmaktadir.
Ozellikle meme kanseri, akciger kanseri, diyabetik retinopati ve Alzheimer gibi erken teshisin hayati oldugu
hastaliklar iizerine yapilan ¢aligmalar bulunmaktadir [11]. Bu ¢aligmada da erken teshisi olduk¢a giic demans
tirleri olan Alzheimer ve Parkinson hastaliklarinin MRI goriintiileri iizerinden derin &grenme teknikleri
kullanilarak siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Her bir hastalifin normal sonuglu kontrol hastalar ile
smiflandirilmasi isleminin yaninda ii¢ sinifli olarak Alzheimer, Parkinson ve Normal grubu ile de c¢alisilarak
Demans hastaliklar1 arasinda bir siniflandirma islemi yapilmistir.

Bu caligmada, "Materyal ve Yontem" boliimiinde veri seti ve kullanilan modeller ayrintili olarak
aciklanmaktadir. "Bulgular ve Tartigma" boéliimiinde, elde edilen sonuglar detayli olarak sunulup, bulgularin
analizi gergeklestirilmektedir. Son olarak, "Sonug" bélimiinde elde edilen sonuglar 6zetlenmekte ve galigmanin
O6nemi vurgulanmaktadir.

2. Materyal ve Yontem
2.1 Veri Seti

Gokul Ramasamy tarafindan Kaggle platformunda paylasilan ii¢ sinifl1 bir veri seti kullamilmistir [12]. Bu
veri seti icerisinde Sekil 1°de gosterildigi gibi Alzheimer, Parkinson ve Normal sinifi olmak iizere ii¢ sinif

bulunmaktadir. Bu siniflar ayrica veri seti igerisinde “Egitim” ve “Test” olmak iizere iki ayri klasor olarak
verilmigtir.
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Alzheimer Alzheimer

Alzheimer

Normal Normal Normal

Parkinson Parkinson Parkinson

Sekil 1. Veri seti 6rnek gorintiileri.

Bu ayrim ile egitilen modellerin, daha dnce kullanilmayan hasta goriintiileri ile test edilmesi saglanmistir.
Egitim klasoriinde Alzheimer, Parkinson ve Normal siniflari igin sirasiyla Tablo 1°de verildigi gibi 2561, 906 ve
3010 goriintlii bulunmaktadir. Bu sayilar Test klasoriinde sirasiyla 639, 61 ve 662 olarak bulunmaktadir.

Tablo 1. Veri seti goriintii sayilart

Siif Ada Egitim Goriintii Sayis1 Test Goriintii Sayisi
Alzheimer 2561 639
Parkinson 906 61

Normal 3010 662

Elde edilen veri seti ti¢ sinifli olarak ResNet-18, VGG-16 ve ConvNext mimarileri ile egitilmis ve test
goriintiileri lizerinde modellerin basarim sonuglar1 elde edilmistir. Bu sayede hastaliklarin ve hasta olmayan
kisilerin kendi aralarinda ayrimlarinin bilgisayar destekli sistemler yardimi ile hangi dogrulukta basar1 elde ettigi
test edilmigtir. Bunun yaninda Sekil 2°de gosterildigi gibi Alzheimer - Normal ve Parkinson - Normal siniflari
kendi aralarinda ayristirilarak iki sinifli problemler halinde ele alinmustir. Bu sayede hastalik 6zelinde de

Bilgisayar Destekli Sistemlerin dogruluk orani test edilmistir.

Model Egitimi
! | Model Ciktilarinin
Alinmasi

= — Alzheimer
gitim - Dogrulama ve e
Alzheimer - Normal \_sayisin belirlenmesi_// [ ResNet - 18 ‘

Veri Seti Diizenlenmesi

Y e / — = ¢ —\ Parkinson
Veri Setinin Verilerin 2'li ve 3'lii siniflar Pa!klnson Alzheimar / 3 ’)Hiper parametrelerin (¢ Ogrenme oraninin “ VGG-16 |
Belirlenmesi halinde aynimasi ] belirlenmesi belirlenmesi )

Normal
ConvNext

Parkinson - Normal

Egitim tur sayisinin
belirlenmesi

Sekil 2. Veri seti ayristirilmasi ve model egitimi siireci
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2.2 ResNet-18

Egitilen modeller i¢in secilen mimarilerden ilki ResNet — 18 mimarisidir. Artik Aglar olarak isimlendirilen
ResNet mimarisi ilk olarak 2015 yilinda Kaiming He ve arkadaslar tarafindan gelistirilmis bir sinir agidir. ResNet
mimarisi; katilmig oldugu ILSVRC ve COCO2015 yarismalarinda birgok alanda birincilik elde edecek basarilara
ulagmis bir sinir agidir [13]. Derin 6grenme mimarilerinin ortaya ¢iktigi yillardan itibaren, bir sinir agi ne kadar
¢ok katmana sahipse o kadar basarili olur, bakig agisi ile gelistirilmekteydi [14]. Ancak belirli bir siire sonra
gelistirilen mimarilere bakildiginda katman sayisi arttik¢a basarmin belirli bir seviyeye kadar artirilabildigi ve bu
seviyeden sonra egitilen modelin, gordiigii verileri ezberleyerek asir1 6grenme gibi uyum problemlerine yol agtig1
goriildii [15]. ResNet mimarisi bu problemlere ¢6ziim olarak artik blok yapisi ortaya koymustur. Artik blok yapist;
kisa yol baglantilarinin gelistirildigi bir modeldir. Gelistirilen kisa yol baglantilar1 sayesinde bir veya birden fazla
katman atlanarak egitim gerceklestirilmektedir. Bu sayede asir1 uyum problemlerinin giderilmesine olanak
saglanmaktadir. Gergeklestirilen bu ¢caligmada ResNet-18 mimarisi kullanilmigtir. ResNet-18 mimarisinin katman
gosterimi Sekil 3’ de gosterildigi gibidir.

R 33 33 33 33 33
% Konv, — Konv, —» Konv, Konv, Konw,
S 64 64 64 84 64
8
3 Y Y
33 33 33 33
Konv, «— Konv, Konv, <— Konv,
128 128 128 128
33 33 33 33
Konv, —» Konv, —» Konv, —» Konv,
256 256 256 256
33 33 33 33
Konv, <— Konv, €— Konv, <— Konv,
512 512 512 512
Tam
Bagh Softmax

Katman

Sekil 3. ResNet-18 mimarisinin ierigi

2.3VGG-16

VGG-16; en temel anlamu ile bir Evrigsimli Sinir Ag1 (ESA) olarak tanimlanir.16 evrigsim katmanidan olusan
bu model; Sekil 4’te gosterildigi gibi kendi igerisinde bes adet havuzlama ve {i¢ adet tam bagli katmandan meydana
gelmektedir. Modelin sahip oldugu her bir evirisim katmaninin ¢ikisinda farkli agirliklara sahip olan filtreler
hesaplanir. Eklenen katman arttikca filtreler ve ifade ettikleri derinlik degerleri de degiskenlik gosterir [16].
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Sekil 4. VGG-16 mimari&sinin katman yapisi.
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VGG-16; "Biiyiikk Olgekli Gériintii Tanima icin Cok Derin Evrisimli Aglar” isimli bir calismada
yayinlamislardir [17]. Bu makalede Oxford Universitesinden K. Simonyan ve A. Zisserman tarafindan 6ne siiriilen
bir Evrisimsel Sinir Ag1 modelidir. Bu model ImageNet isimli biiyiik 6l¢ekli bir veri seti iizerinde test edilmistir.
Bu veri seti ilizerinden gergeklestirilen test sonucu %92,7 dogruluk oranina ulagsmiglardir. 14 milyondan fazla
goriintii igeren ve 1000 smiftan olusan bir veri seti olan ImageNet ile yapilan Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima
yarismasinin 2014 yilinda sunulan en popiiler modellerinden biri olarak VGG-16 modeli ortaya ¢ikmustir [18].

2.4 ConvNext

Bu calismada kullanilan modellerden biri olan ConvNext modeli; Liu ve arkadaslarinin 2022 yilinda ortaya
cikardiklar1 ve 2020’ler igin bir ConvNext olarak yaymlanan bir calismada énerilen modeldir [19]. Onerilen
modelin Vision Transformers (VIT) olarak bilinen mimari yapisindan esinlenerek gergeklestirildigi 6ne
stirlilmistiir [20]. Bu yapinin VIT mimarilerinden daha basarili sonuglar elde ettigi ¢calismada ConvNext saf bir
ESA modeli olarak siniflandirilmistir. ConvNext modeli; mimari yapisi agisindan ResNet modeli ile VIT mimari
ailesinin tasarim ve teknikleri ile harmanlanarak gelistirilen ve ¢agdaslastirilan bigimi olarak tanimlanmaktadir.
Gelistirilen bir ESA modelinde dogrusallik sorununun 6niine gegmek adina aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir.
Bu modelde geleneksel aktivasyon fonksiyonlarindan olan ReLU aktivasyon fonksiyonu yerine GeLU (Gauss
Hatasi Dogrusal Birimi) kullanarak mimari agidan bir gilincellemeye gidilmistir. Benzer sekilde ESA
mimarilerinde kullanilan normalizasyon fonksiyonu olan Toplu Normallestirme yerine Katman Normallestirme
kullanilarak mimari tasariminda 6zgiin bir ¢aligma gergeklestirilmistir.

ConvNext, mimari basarilarmin 6l¢iilmesinde etkili rol oynayan ImageNet-1K veri setini siniflandirmada
birgok gii¢lii mimari arasindan birinci olmustur [21]. Ayrica COCO veri seti ile nesne algilama, ADE20K goriintii
boliitleme (segmentasyon) ¢alismalarinda ise Swin Transformers mimarisini geride birakmistir [22]. Bu ¢aligmada
da oldukca giiclii ve giincel bir model olan ConvNext mimarisi kullanilmistir. ConvNext modeli mimari yapisi
Sekil 5’te gosterildigi gibidir.
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Sekil 5. ConvNext mimarisinin katman yapisi.
3. Bulgular ve Tartisma

Bu galigmada, tglii siniflandirma goérevi igin ResNet-18, VGG-16 ve ConvNext modelleri sirasi ile %96,2,
%95,4 ve %98,9 dogruluk, %97,0, %94,0, %98.0 hassasiyet ve %94,0, %92,0, %99,0 kesinlik oranlarina
ulagsmisglardir. Bu oranlarin yaninda, hata oranlarinin sayisal olarak ifade edildigi Karmasiklik Matrisleri Sekil 6’da
gosterildigi gibidir.

VGG-16 Egitim Sonucu Karmagiklik Matrisi ConvNext Egitim Sonucu Karmasiklik Matrisi ResNet-18 Egitim Sonucu Karmagiklik Matrisi
Alzheimer Normal Parkinson Alzheimer Normal Parkinson Alzheimer Normal Parkinson
Alzheimer 223 18 ‘ ‘ 0 ‘ Alzheimer 264 0 0 ‘ Alzheimer 259 5 ‘ 0 ‘
Normal 20 296 ‘ 8 ‘ Normal 0 ‘ 284 2 ‘ Normal 4 286 ‘ 13 ‘
1 81 Parkinson 0 3 94 Parkinson 0 7 78

Parkinson 0

Sekil 6. Uclii siniflandirma modellerinin dogrulama verileri karmasiklik matrisi sonuglar1.
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Bunun yaninda hatali tahmin edilen dogrulama verilerinin, hata oranlarinin temsil edildigi kayip grafikleri
Sekil 7°de oldugu gibi elde edilmis ve incelendiginde ResNet-18 ve VGG-16 modellerine oranla ConvNext
mimarisi daha yiiksek dogruluk gdstermistir.

ResNet - 18 VGG-16 ConvNext
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Sekil 7. Uglii siniflandirma modelleri dogrulama verileri igin kayip grafikleri.

Yukarida verilen karmagiklik matrisleri ve kayip grafikleri {iglii siniflandirma modellerinin egitimi esnasinda
alman sonuglardir. Bu sonuglar egitim verilerinin %10°luk bir kisminin dogrulama verilerine doniistiiriilmesi ile
gerceklestirilmigtir. Elde edilen veri seti igerisinden Tablo 1’de gosterildigi gibi dnceden ayrilmis bir test klasorii
olusturulmustur. Egitilen modeller daha 6nce gormedigi test verileri lizerinde calistirildiginda, en basarili test
dogrulugu oranini %99,5 ile ConvNext mimarisi saglamistir. Bu mimarinin Test verilerine ait elde edilen
Karmagiklik matrisi Sekil 8 ‘de gosterildigi gibidir.

ConvNext Test Sonucu Karmasiklik Matrisi

Alzheimer Normal Parkinson
Alzheimer 639 0 0
v J y
Normal 1 661 0
J J y
Parkinson 0 4 57
y v 7

Sekil 8. ConvNext modelinin tiglii test verileri lizerindeki karmasiklik matrisi.

Bu caligmada; Alzheimer, Parkinson ve Normal siniflarini temel alan modellerin yaninda, hedef alinan
hastaliklarin Kontrol sinifi ile ikili siniflar olarak ele alindiginda elde edilecek sonuglar da incelenmistir. Bu amagla
Alzheimer-Normal ve Parkinson — Normal olmak {izere iki ayr1 veri seti daha olusturulmustur. Alzheimer —
Normal sinifinda ResNet-18 ve VGG-16 ve ConvNext modelleri sirast ile %82,0, %954 ve %994
dogruluk, %72,0, %95,0, %99,0 hassasiyet %74,0, ve %95, %99 kesinlik oranina ulasilmistir. Bu modellere ait
kayip grafikleri Sekil 9’ da verilmistir.
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Sekil 9. Egitilen modellerin Alzheimer-Normal siniflar1 dogrulama verileri igin kayip grafikleri.
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Sekil 10’daki; modellere ait karmasiklik matrisleri de incelendiginde ConvNext modelinin Alzheimer-
Normal sinifi igin egitilen mimariler arasinda yalnizca 4 hatali tahminde bulunarak daha dogru sonug elde ettigi

gorillmiistiir.
ResNet - 18 VGG - 16 ConvNext

Alzheimer Normal Alzheimer Normal Alzheimer Normal

Alzheimer 221 i 95 Alzheimer ‘[ 299 Alzheimer | 316 @
1 i )

I é 7 7)) 7 77 {

Normal ; 336 ! Normal 14 | 357 Normal 4 367 |

Sekil 10. Alzheimer-Normal modellerine ait karmasiklik matrisleri.

Alzheimer — Kontrol sinifi i¢in gergeklestirilen model egitimlerinde ConvNext modeli orantili sekilde azalan
kayip oranlari ile herhangi bir asir1 uyum veya yetersiz uyum problemine ugramadan, yiiksek dogruluk oranina
ulagmistir. Bu dogruluk oraninin gergekliginin 6lgiilebilmesi adina model; daha 6nce karsilagsmadigi 1301 hasta
goriintiisii ile test edilmistir. Gergeklestirilen test isleminde goriintiilerin %99,9 oraninda dogru tahminde
bulunmustur. Bu test goriintiileri ile yapilan tahminlerden elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 11°te gosterildigi

gibidir.

ConvNext Test Goruntileri
Karmasiklik Matrisi

Alzheimer Normal
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Sekil 11. ConvNext mimarisinin Alzheimer-Normal sinifi test goriintiileri tizerindeki karmagiklik matrisi.

Ayrica, Parkinson-Normal sinifi olarak elde edilen ek veri seti de benzer olarak VGG-16, ResNet-18 ve
ConvNext modelleri ile egitilmistir. Egitilen modellerden sirasi ile %89,4, %96,1 ve %99,5 dogruluk, %81,0,
%92,0, %99,0 hassasiyet ve %89,0, %97,0, %99,0 kesinlik oranlarina ulasilmistir. Egitilen modellerin Sekil12’de
gosterilen kayip grafikleri incelendiginde biitiin modeller i¢in asir1 uyum veya yetersiz uyum problemi
gozlenmemistir.
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Sekil 12. Modellerin Parkinson-Normal siniflarinin dogrulama verileri igin kayip grafikleri.
Egitilen modeller oncelikle Egitim — Dogrulama verileri olmak {iizere sirasi ile %90 ve %10 oraninda

boliinerek egitim asamasi gergeklestirilmistir. Her bir model i¢in 463 adet dogrulama verisi kullanilan modellerin
karmasiklik matrisleri ¢ikt1 olarak elde edilmistir. Elde edilen karmagiklik matrisleri Sekil 13°te gosterildigi

gibidir.
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Sekil 13. Modellerin Parkinson-Normal siniflar1 izerindeki karmasiklik matrisleri.

Parkinson — Kontrol siniflar1 i¢in egitilen modellerden elde edilen karmagiklik matrisleri ve kayip grafikleri
incelendiginde ConvNext modelinin daha yiiksek dogruluk ile ¢alistigi goriilmektedir. ResNet-18 modelinin
dogruluk oraninin test edilebilmesi i¢cin modelin daha dnce karsilagsmadigi, 723 Parkinson-Kontrol siifi goriintii
kullanilarak test islemi gergeklestirildi. ConvNext modeli bu goriintiiler tizerinde %99,7 oraninda dogru tahmin
gerceklestirmistir. Bu sonuglar ile elde edilen karmagiklik matrisi Sekil 14°de gosterildigi gibidir.

ConvNext Test Goriintiileri
Karmasikhk Matrisi

Parkinson Normal
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Sekil 14. ConvNext modelinin Parkinson-Normal test goriintiileri {izerindeki karmagiklik matrisi.

Parkinson

Normal

Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde 2022 yilinda ortaya ¢ikan ConvNext mimarisinin her {i¢ veri seti
icin de daha yiiksek dogruluk orani gosterdigi goriilmektedir. Bu ¢alismada egitilen derin grenme modellerinden
elde edilen kayip grafikleri incelendiginde, 6zellikle yiiksek basart sergileyen ConvNext modelinde herhangi bir
asir1 uyum veya yetersiz uyum problemi ile karsilagilmadigi gozlemlenmistir. Ayrica elde edilen egitim
dogruluklarinin kanitlanabilirligi adina, en basarili test sonuglar1 saglayan modellerin karmagiklik matrislerine
caligmada yer verilmistir. Bunun yaninda agiklanabilir yapay zeka tekniklerinden biri olarak nitelendirilen Ist
Haritas1 (Gradcam) yontemi kullanilarak Alzheimer ve Parkinson hastaliklarinin beyin goriintii {izerinde, hangi
bolgeler baz alinarak siiflandirildigimin agiklanmasi miimkiin kilinabilmektedir. ConvNext mimarisinin basarili
olarak siniflandirdig1 bir Alzheimer hastasindan alinan test goriintiiniin 1s1 haritast Sekil 15°te verilmistir. Sekilde
verilen ilk goriintli, modele verilen test goriintiisiidiir, ikinci goriintiide verilen 1s1 haritast modelin normal sinifi
icin baktig1 alanlar1 temsil etmektedir, son goriintii ise ilgili hastaliin model tarafindan teshis edildigi bolgeleri
belirtmektedir.

Sekil 15. Alzheimer etiketli test gdriintiisiiniin 1s1 haritas1.
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Bunun yaninda Alzheimer-Normal siniflart i¢in ayrilan veri seti kullanildiginda ConvNext mimarisi yiiksek
dogruluk oranina ulagsmigtir. Bu egitim dogrulugunun kanitlanabilmesi adina test goriintiileri ile siniflandirma
islemi gergeklestirilmis ve modelin daha once karsilagmadigi goriintiiler lizerinde %99.7 oraninda dogruluk
sagladigr goriilmistiir. Bu model ile simiflandirilan test goriintiilerinin 1s1 haritas1 alinarak beyin goriintiisiiniin
hangi bolgeleri temel alinarak bir siniflandirma gerceklestirdigi incelenmistir. Sekil 16’da verilen goriintiiler bir
Parkinson hastasina ait olup egitilen model tarafindan dogru siniflandirtlmistir.

L

Sekil 16. Parkinson etiketli test gériintiisiiniin 1s1 haritast.

4. Sonug¢

Alzheimer ve Parkinson hastaligi insan hayatin1 6nemli oranda etkileyen ve 6liimle sonuclanan nérolojik
hastaliklardir. Bu hastaliklarin tedavisi heniiz bulunmamaktadir. Alzheimer ve Parkinson hastaliklarinin beyinde
yol agtiklari tahribat ile hastalarin temel hayati ihtiyaglarini yerine getirmeleri oldukga zor bir hal alir. Bu duruma
bagli olarak hastalarin ve hasta yakinlarinin hayat kalitelerini olduk¢a diismekte ve biiyiik oranda oliimle
sonuc¢lanmaktadir. Alzheimer ve Parkinson hastaliklarinin yol agtigi zorluklara engel olunabilmesi adina erken
teshis edilmesi ve hastaliklarin ayrimi oldukea biiyiik dnem tagimaktadir. Sonug olarak elde edilen model sonuglari
ve 1s1 haritalar incelendiginde en yeni mimarilerden olan ConvNext ’ten alinan sonuglarin biitiin siniflar i¢in daha
iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Kaggle sitesinden alinan goriintiiler iizerinde yapilan ¢aligmalarda elde edilen
test sonuglart ileride yapilmasi hedeflenen galigsmalar i¢in umut vericidir.

Model egitimlerinin gergeklestirilmesi asamasinda ikili ve tglii smiflar arasindaki bu siniflandirma
basarisinin VGG16 ve ResNet18 siiflari igin farkli oldugu gézlenmektedir. Bu durum éniinde bulunduruldugunda
ikili siniflandirmalarda ayr1 ayr1 kullanilan Alzheimer ve Parkinson goriintiileri iizerindeki hastalik farklarinin daha
yogun ve ayirt edilebilir olmasi muhtemeldir. Bu sebeple ti¢lii siniflandirma basarisinin Alzheimer ve Parkinson
hastaliklarinin  goriintiileri arasindaki farktan kaynakli ikili siniflandirmalardan daha yiiksek olabilecegi
degerlendirilmistir.

Calismada hazir bir veri seti olarak Kaggle sitesinden elde edilmis ve veri dagilimlari egitim ve test olarak
Onerildigi hali kullanilmistir. Veri seti i¢erisinde Parkinson sinifi igin kullanilan egitim ve test verisinin, diger
smiflara oranla az olmasi bir kisit olarak kullanilmistir. Bir sonraki ¢alismada bu kisitlarin ortadan kaldirilmasi ve
Alzheimer ve Parkinson hastaliklar1 6zelinde ADNI ve OASIS gibi biiyiik ¢apli veri setlerinden alinan goriintiiler
ile caligilmast hedeflenmektedir [23, 24]. Hastaliklarin teshisi ve ayrimi i¢in daha genis ¢apli bir ¢alisma ile umut
verici sonuglar elde edilmesi amaglanmaktadir.
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