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Oz: Norodejeneratif bir hastalik olan Alzheimer hastaligi, Demans’in en yaygm tiiriidiir. Su an igin kesin bir tedavisi
bulunmayan bu hastaligin ilerlemesini yavaslatici tedavi yontemleri uygulanmaktadir. Bu nedenle, hastaligin erken teshisi ve
diger hastaliklarla karigtirilmamas: kritik 6neme sahiptir. Bu ¢aligmada, Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI)
tarafindan toplanan ii¢ boyutlu MR goériintiileri kullanilarak Goriintii Dontistiiriicli yontemleriyle Alzheimer hastaliginin tespit
edilmesi amaglanmaktadir. Alzheimer hastalar1 (AD), Hafif Bilissel Bozukluk (Mild Cognitive Impairment - MCI) ve saglikli
bireylerden(Cognitive Normal - CN) olusan bu veri seti, %70’i egitim, %10’u dogrulama ve %20’si test veri setleri olarak
ayrilmistir. Literatiirdeki ¢esitli derin 6grenme yontemlerinin yani sira yeni bir yaklagim olan Goriintii Doniistiiriicii (Vision
Transformer) kullanilarak siniflandirma yapilmstir. Calisma sonuglari, test goriintiilerinde Goriintii Doniistiiriicti’niin AD/MCI
ikili siniflandirmasinda %79,8 basari, MCI/CN ikili siniflandirmasinda %80,3 basar1 ve AD/CN ikili siniflandirmada %89,3
basari elde ettigini gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Alzheimer Hastaligi, Goriintii Doniistiiriicii, Evrisimsel Aglar, ADNI veri seti.
Vision Transformer Approach in the Diagnosis of Alzheimer’s Disease: An Innovative Review

Abstract: Alzheimer’s disease, a neurodegenerative disease, is the most common type of Dementia. Currently, there is no
definitive cure for this disease and treatment methods are applied to slow down the progression of this disease. Therefore, early
diagnosis of the disease and prevention of confusion with other diseases is of critical importance. In this study, it is aimed to
detect Alzheimer’s disease with Image Transform methods using three-dimensional MR images collected by the Alzheimer’s
Disease Neuroimaging Initiative (ADNI). This dataset, which consists of Alzheimer’s patients (AD), Mild Cognitive
Impairment (MCI) and healthy individuals (Cognitive Normal (CN), is divided into 70% training, 10% validation and 20% test
datasets. In addition to various deep learning methods in the literature, classification was performed using a new approach,
Vision Transformer. The results of the study show that the Vision Transformer achieved 79.8% success in AD/MCI binary
classification, 80.3% success in MCI/CN binary classification and 89,3% success in AD/CN binary classification.

Key words: Alzheimer’s Disease, Vision Transformer, Convolutional Networks, ADNI dataset.
1. Giris

Alzheimer Hastaligt (AH), Demansin en yaygin tiriidiir ve beyindeki ndrodejeneratif siireglerden
kaynaklanan ¢esitli sorunlara sebep olur [1]. Bu hastalik, giiniimiizdeki en tehlikeli ve 6liimciil hastaliklardan biri
olarak kabul edilmektedir [2]. AH’1n erken evrelerinde beyinde biriken amiloid lezyonlari, nérodejenerasyona yol
acan tau patolojisi ve hafif bilissel degisiklikler gibi belirtiler goriiliir. Ancak, hastalarda amiloid lezyon ve
norodejenerasyon bulgulari olmasina ragmen biligsel degisiklikler her zaman gozlenmez, bu da erken teshisi
giiclestirir ve tedavi siirecini karmagik hale getirir [3].

Diinya genelinde yaklasik 50 milyon Alzheimer hastast bulunmaktadir ve bu rakamin her 5 yilda bir iki katina
¢itkmasi beklenmektedir [4]. AH belirtileri genellikle 60 yasindan sonra ortaya ¢iksa da genetik yatkinliga bagh
olarak 30-50 yaslar1 arasinda da goriilebilir. Bu hastalik, beyinde yapisal ve islevsel degisikliklere neden olur ve
genellikle ileri agamalarda teshis edilir. Hasta dnce Hafif Bilissel Bozukluk (HBB) olarak tani alir ve zamanla
Alzheimer’a doniisebilir, ancak her HBB Alzheimer’a ilerlemeyebilir. Bu degisiklikler, tibbi goriintiileme
teknikleri gibi yontemlerle ol¢iilebilir [5, 6]. Bununla birlikte, AH’ye doniisecek hafif bilissel bozukluk, herhangi
bir AH belirtisi ortaya ¢ikmadan 20 yil veya daha uzun bir siire 6nce baslayabilir. Erken Hafif Bilissel Bozukluk
(EMCI), MCI ve Geg¢ Hafif Biligsel Bozukluk(LMCI) evreleri, durumun giinlik aktiviteleri bozacak kadar
ilerledigi zamanlardir. AH tedavi edilemese de, erken evrelerinde yavaslatilabilir.

Sonug¢ olarak, AD’nin erken teshisi, hastalarin yasam kalitesini ve tedavi denemelerinin sonuglarini
iyilestirmek i¢in son derece arzu edilen bir durumdur. Norogoriintilleme teknolojilerindeki hizli ilerleme nedeniyle
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ndrogoriintiileme tanisi, AH tanis1 koymanin en sezgisel ve giivenilir yolu haline gelmistir [7]. AH erken teshisi,
beyin anormal dejenerasyonunu yavaslatmak ve daha iyi tedavi saglamak i¢in arastirilmaktadir. AH iizerine
yapilmis caligmalar, erken miidahale ve teshisin tedavinin etkinligi i¢in ¢ok etkili oldugu gozlenmigtir. AH
teshisinde bilgisayar destekli tan1 yontemlerinin ¢ok yararli oldugu goriilmiistiir [8].

Norogoriintilleme alaninda yapay zeka, ndrobilimcilerin tibbi goriintiileme verilerini analiz etmek i¢in
gelistirilen ve hala geligmekte olan bir teknoloji olarak kabul edilir. Son on yilda, derin 6grenme teknikleri
norobilimcilerin Alzheimer hastaliginin g¢esitli agamalarini tahmin etmelerine yardimer oldu. Bu teknoloji, bilim
insanlarinin giiclii hesaplama kaynaklartyla medikal goriintiileme verilerini dnceden isleyerek, karmasik derin
o0grenme modelleri olusturmasina ve tip doktorlarina erken evre Hafif Biligsel Bozukluklu (MCI) beyinlerini,
normal yaslanma siirecindeki beyinlerden yliksek derecede ayirt etmelerine olanak taniyacak sonuglari
islemelerine imkan saglamaktadir. Bu ilerlemeler, Alzheimer hastaliginin erken teshisi ve tedavisi i¢in umut
vadeden yeni yaklagimlar sunmaktadir [9-11]. Literatiirde ¢alismalar incelendiginde;

Ilias, L. ve arkadaslarinin yaptig1 ¢alismada bu veri setini kullanarak tek gorevli ve ¢ok gorevli derin 6grenme
modelleri kullanarak Alzheimer hastaliginin teshisi i¢in model onerdiler. Yaptiklar1 ¢alismada transformator
tabanlit BERT modellini kullanarak %87,5 dogruluga ulastilar. Cok gorevli tanimladiklar1 yapida ise ana gorev
Alzheimer hastaliginin tespiti iken yan goérev olarak bu hastaligin sathasini tespit etmede %86,25 dogruluk
sergiledigi gortilmiistiir [12].

Jain, V. ve arkadaglarinin yaptig1 ¢alismada ise Generative Adversarial Networks (GAN) mimarileri
kullanarak veri artirimi yaparak dengesiz veri setini diizeltmeye amaglamistir. Siniflardaki esit miktardaki
goriintiileri derin 6grenme modellerine verildiginde VGG16 ve VGG19 derin 6grenme modellerinin %84 - %87
arasinda basarim gosterdigi gdzlenmistir [13]. Bagka bir ¢aligmada ise bu ¢alisma da kullanilan ADNI veri setini
kullanarak verileri kesit kesit almak yerine 3 boyutlu alan Zhang, X. ve arkadaglar1 Attention tabanli derin 6grenme
modeli dnermislerdir. Basarimi artirmak ve Attention mekanizmasinin odak noktasini belirlemek adina veri seti
ilk 6nce Grad-CAM(Gradyan Tabanli Yerellestirme Sinifi Aktivasyon Haritalamasi) ile 6n isleme sokmuslardir.
Calisma sonuglart ResAttNET modelinin AD-CN ikili smifin1 %91 ve AD-MCI %82 dogruluk sergiledigi
gozlenmistir [ 14].

Derin 6grenme modellerindeki aktivasyon fonksiyonlarini gelistirerek basarimi artirmaya ¢aligan Oktavian,
M. ve arkadaslar1 AH tespitinde Onerdikleri yontemde mesh aktivasyon fonksiyonu kullanarak AH tespitinde
%88,3 dogruluk sergileyecek modeller 6nermislerdir [15]. Ma, H. ve arkadaslart yapmis oldugu ¢alismada AH
erken teshisinde Deep Q-Network (DQN) modeli 6nerdiler. Pre-trained (baslangi¢ agirliklt) bu model kullanarak
yapmis olduklari calismada DQN siniflandirict AD ve CN siniflandirmak i¢in kullanilmustir. Bir permiitasyon testi
gerceklestirilmistir. DQN transfer 6grenimi %86,66 siniflandirma dogrulugu gostermistir [16].

Mujahid, M. ve arkadaslarinin yaptig1 ¢alismada EfficientNet-B2 ve VGG-16’dan olusan bir topluluk yapili
birlesik bir model onerdiler. Bu iki modelden ayr1 ayr1 son katmanlarindan alinan 6zellikler birlestirilerek ¢esitli
katmanlar arayiciligi ile 6zellikleri ¢gikarilarak AH sathalart bulmay1 amaglamiglardir. Calisma %95,89 dogruluk
basarim1 gostermistir [17].

Bu galismada 3 boyutlu MR goriintiilerin elde edilen Alzheimer ve MCI goriintiileri kullanilarak Bu
¢alismanin amaglari sunlar igerir:

3 boyutlu medikal goriintiilerin kullanimryla daha kesin sonuglar elde etmek,

Sinirli veri miktarina sahip goriintiilerde performansi artirmak,

Vision Transformer gibi yeni bir yontemin Alzheimer hastaliginin tespitindeki basarimini arastirmak,

Goriintii doniistiiriicii tekniklerinin performansini degerlendirmek.

Bu hedefler, derin 6grenme ve 6zellikle Vision Transformer gibi yenilik¢i yontemlerin Alzheimer hastaliginin
teshisi lizerindeki etkisini ve potansiyelini anlamay1 amaglamaktadir. Bu yontemlerin, az veriyle ¢alisma yetenegi
ve 3 boyutlu medikal goriintiilerde daha hassas sonuglar elde etme olasilifi, Alzheimer teshisi ve erken
belirtilerinin tespiti konusunda yeni bir pencere agabilir.

Bu makalenin devaminda, ikinci boliim olan “Materyal ve Yontem” kisminda kullanilan veri seti ve modeller
detayli bir sekilde agiklanmustir. Veri setinin yapisi, toplama siireci ve kullanilan analitik teknikler bu bdliimde
ayrintili olarak ele alinmustir. Onerilen metodoloji ve kullanilan algoritmalarin yani sira goriintii doniistiiriicii
(Vision Transformer) ydnteminin nasil entegre edildigi de bu kistmda vurgulanmustir. Ugiincii boliim olan
“Bulgular ve Tartigsma” kismi, elde edilen sonuglarin derinlemesine incelendigi ve analiz edildigi bir kisimdir. Bu
boliimde, goriintii doniistiiriicii yonteminin performansi, siniflandirma sonuglar1 ve veri setindeki farkli siniflar
arasindaki iligkiler detayli olarak sunulmustur. Bulgularin kapsamli bir sekilde tartigilmasiyla, kullanilan
metodolojinin avantajlar1 ve sinirlamalari iizerinde odaklanilmistir. Son béliim olan “Sonug” kisminda, elde edilen
bulgularin 6zeti sunulmug ve bu c¢alismanin dnemi vurgulanmistir. Calismanin katkilari, bulgularin klinik ve
aragtirma alanlarindaki potansiyel etkileri ve Onerilen metodolojinin gelecekteki kullanimi bu béliimde 6ne
cikartlmigtir.
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2. Materyal ve Yontem
2.1 Veri Seti

Bu caligmada kullanilan veri seti Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) tarafindan toplanan
3 boyutlu MR goriintiilerinden olusmaktadir [18]. ADNI-1, 2004 yilinda baglamis ve orijinal olarak 2009 yilinda
planlanan bes yillik bir siire boyunca devam etmistir. Ancak daha sonra 2010 yilinda bes y1l uzatilmig ve toplamda
on yillik bir siire boyunca devam etmistir. Dolayistyla, ADNI-1 veri toplama stireci, 2004 ile 2014 yillar1 arasinda
toplam on y1l slirmiistiir. Bu siire boyunca, katilimcilarin farkli asamalardaki verileri diizenli araliklarla toplanmis
ve kaydedilmistir. ADNI-1 veri seti kullanildiginda, normal yaslanma siirecinden baslayarak hafif kognitif
bozukluk ve Alzheimer hastaligina kadar genis bir yelpazede katilimcilart igermektedir. Bu, hastaligin farkl
asamalarindaki degisikliklerin izlenmesine ve anlagilmasina olanak tanir. ADNI-1, genis bir katilimer grubunu
icerir ve bu da verilerin gesitliligini artirir. Bu, Alzheimer hastaliginin farkli demografik gruplardaki etkilerini
anlamak i¢in 6nemlidir. Bu veri setine ait demografik bilgiler Tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Veri setine ait demografik bilgiler.

i Cinsiyet Yas Mg;gg::ﬁﬁg%:hk
Smmf Adi Ornek Sayis1
Erkek Kadin Ortalama Std. Ortalama Std.
Alzheimer 192 101 91 75,3 7,5 23,3 2,1
Hafif Biligsel Bozukluk(MCI) 396 255 141 74,7 7,4 27,0 1,8
Normal 229 120 109 75,8 5,0 29,1 1,0

Tablo 1 incelendiginde, 817 hastadan olusan ve gesitli araliklarla kontrollere gelmeleri sonucu toplanilan
medikal verilerden olustugu goriilmektedir. Bu veri seti, 6zellikle Alzheimer hastaliginin erken dénemlerinde tani
ve ilerlemenin izlenmesi i¢in uygun bir veri kaynagi olarak diistiniilmektedir. Veri seti 3 adet siniftan olusmakta
olup bunlar; Alzheimer hastaligi(Alzheimer Diagnosis - AD) smufi, Hafif Bilissel Bozukluk(Mild Cognitive
Impairment - MCI) simnifi ve Saglikli(Cognitive Normal - CN) bireylerden olusmaktadir. Bunlara ait goriintiiler
Sekil 1’de gosterilmektedir [18-20]. Bu goriintiiler nifti uzantili 3 boyutlu goriintiilerden olugmaktadir. Literatiirde
yapilan c¢aligmalar incelendiginde, veri seti eksenel, sagittal ve koronal bdlimlerin kesitleri alinarak ya da 3
boyutlu alarak kullanildigr gézlemlenmistir [21, 22]. Genel olarak 256x256x166 boyutlarinda olan bu MR
goriintiileri, eksenel boyutta rasgele 70 ile 130 kesitleri arasindan se¢ilmistir. Calismanin odak noktast agisindan
biz en ¢ok kullanilan eksenel goriintiiler ait birkag kesiti alinarak ¢alisma gergeklestirilmistir.

Tablo 2. Veri seti goriintii miktarlar1 ve dagilimlari.

Egitim Goriintii Dogrulama Goriintii Test Goriintii Sayis1

Smmif Adi Sayist (%70) Sayisi (%10) (%20) Goriintii Sayis1
Alzheimer 786 112 226 1124
Halfif Bilissel Bozukluk 1812 259 519 2590
Normal 1007 144 289 1440

Goriintiiler modele verilmeden once 3 gruba ayrildi: egitim, dogrulama ve test. Modeller egitilirken her
iterasyonun sonunda dogrulama goriintiileri kullanildi. Son iterasyonda ise test goriintiileri verilerek basarim
oOlgiitleri sinandi. Veri dagilim oranlar1 %70 egitimi, %10 dogrulama ve %20 test olarak ayarlandi. Bu dagilimlar
ve goriintli miktarlar1 ve dagilimi Tablo 2’de gosterilmektedir.
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Alzheimer Hastasi Veri Sini

Hafif Bili

Saglikl Birey Veri Sinifi

Sekil 1. Veri seti ornek goriintiileri.

3 boyutlu MR goriintiilerinden elde ettigimiz bu goriintiileri 224x244 boyutlarinda olmak iizere VGG-
16, Nasnetlarge, Resnet-152, ConvnetXt ve Vision Transformer modellerin hastaliklart 6grenmesi igin verdik.
Caligmada diger derin 6grenme yontemleri de kullanildi Asir1 6grenme durumunda gegmeleri ve test degerlerini
¢ok diisik olmasi nedeniyle bu yoOntemler g¢alismaya eklenmemistir.  Sekil 2’de caligmanin is akisi
gosterilmektedir. Sinif bazli bagarimlari kiyaslamak adina ikili siniflandirma seklinde veri setini modellere verdik.

| Veri Seti Diizenlemesi

| Model Egitimi |

Alzheimer- MCI r Vit Sonuglar

%

/

,/ NasnetLarge |
S Alzheimer

//
. . 2 Boyutlu Eksenel Kesit Ormek | . Baslangi¢ ayarlarinin belirlenmesi ve
PSRN Sttt ; ' ‘ —1| Conwnetit

3B ADNI Veri Seti Gerttiernin Belenmesi o Alzheimer- Normal Hiper perametelerin ayaranmasi onvn Vel
\\

AN Resnet152

\\

m S| Vag16

Sekil 2. Calismanin is akis stireci.

~.

2.2 Vgg-16

Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) olan VGG16, Visual Geometry Group (VGG) tarafindan Oxford Universitesi’nde
gelistirilmistir. Adindan da anlasilacagi lizere 16 sirali katmandan olusan bir yapiya sahiptir. ImageNet veri tabani
iizerinde 6n egitimli bu model, veri setindeki 6rnek sayisi az olmasina ragmen iyi sonuglar verdigi gézlenmistir.
Modelin i¢ mimarisi Sekil 3’te gosterilmekte olup 5 adet havuzlama katmani, 3 adet tam bagli katman olmak iizere
16 evrisimsel katmandan olugsmaktadir [23, 24].
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Sekil 3. Vgg-16 Mimarisi.

2.3 NASNetlarge

Noral Mimari Arama (Neural Architecture Search - NAS) ¢ergevesinden esinlenen NASNetLarge takviyeli
O0grenme arama yontemlerinden biridir. Model Zoph, B ve arkadaglari tarafindan onerilmistir [25]. Bu model,
ImageNet veri goriintii kiimesinde 1 milyondan fazla goriintii ile egitilmistir. NASNetLarge, insan eliyle
tasarlanmayan tamamriyla otomatik tiretilen bir mimari arama siirecinde olusturulmustur. NAS, bir arama uzayinda
dolasarak ve optimize edici algoritmalar kullanarak en iyi mimari yapiy1 bulmaya c¢alisir. Evrisimsel katmandaki
performansi artirmak i¢in hiicre yapisi olusturmustur. Bu hiicre yapisinin ilk katmani tipik Evrisimsel katman iken
sonraki katmani azaltma hiicresidir [26]. Giris goriintiilerinin 6zellik vektorleri 4032 eleman olarak tanimlanmigtir
ve NASNetLarge i¢in varsayilan girig goriintii boyutu 331x331°dir [27].

Sekil 4’te NASNetLarge hiicre yapilar1 gosterilmektedir. Normal bir hiicre birden fazla evrigim ve aktivasyon
katmanlarinin birbirleriyle baglantilart ve gegisleri bulunur. Bu hiicre, modelin genel yapisini olusturan 6nemli bir
bilesendir.

Indirgenmis hiicre ise, normal hiicreye benzer bir yapiya sahiptir ancak genellikle daha kiigiiltiilmiis bir
yapidadir. Bu hiicre, genellikle daha az sayida parametreyle ve hesaplama maliyeti daha diisiik bir yapiyla
tasarlanir. Indirgenmis hiicre, modelin boyutunu azaltmak ve daha hafif bir model elde etmek i¢in kullanilir.

v AY Z A / AN N .
sep 3x3  identity sep3x3  sep5x5  sep3x3  identity sep3x3 sep3x3 sep5x5  sep3x3 max 3x3 sep 3x3 avg 3x3 identity
H N\ i i ; i

/ 5 \
sep 7x7 sep 5X5 max 3x3 sep 7x7 avg 3x3 sep 5x5
i 3 /

O

\ ; /
\ /l
Normal Cell O
. i
“ iy
Reduction Cell

Sekil 4. NASNetLarge hiicre yapisi.

613



Alzheimer Hastaliginin Teshisinde Goriintii Déniistiiriicii (Vision Transformer) Yaklasimi: Yenilik¢i Bir inceleme

2.4 ResNet-152

ResNet, Kaiming He ve arkadaslar1 tarafindan 2016 yilinda artik birimlerin kullanilmaya baslamasiyla ortaya
¢ikan Artik Sinir Ag1 (Residual Neural Network) evrisimsel sinir ag1 modelidir. Diiz bir sinir ag1 derinliginin
artmasi sonucu katmanlarda kaybolan gradyan kaybina ve ag bozulmasi sorunlarini ¢6zmek i¢in olusturulmustur.
ResNet, ozellikle goriintii tanimada yepyeni bir fikir ortaya atmuistir [28, 29]. ResNet, girdiyi degistirmeden bir
katmandan digerine sigdirmak i¢in atlama baglantilarini (kisayol baglantilar1 olarak da bilinir) kullanir. Bu sayede
hem modelin ezber yapmasini engeller hem de ara katmanlardaki kaybolan dzellikleri daha sonraki katmanlara
tasir [30]. Bu yap1 152 katmandan olusmaktadir. Sekil 5’te ResNet-152 mimari yapist gosterilmektedir.

152 layers
fcé

\
\
\
\
v
o\
<
- > =\
& H H
17} S S
% < 8
4] = @
o© ~ )

3x3 cony, 512
3x3 cony, 512

Sekil 5. ResNet Mimarisi.

2.5 ConvNeXt

Bu ¢alismada kullanilan diger bir yontem olan ConvNeXt, ilk olarak 1980 yilinda tanitilan ConvNet, geri
yayilim olarak 6nerilmistir. Zamanla optimizasyon, dogruluk ve verimlilik agisindan say1siz gelisme kaydetmistir.
Daha sonra, 6zellikle ImageNet goriintii setinde gosterdigi basarimla tam anlamiyla kesfedilmistir [31].

ConvNeXt ag1, geleneksel ag modellerinden farkli olarak genel yapi, derin evrigim, ters sisirme, biiyiik
evrisim ¢ekirdegi, GELU aktivasyon fonksiyonu ve LN katmani gibi ¢esitli alanlarda gelistirmeler yapmustir.
Genel yap1 agisindan, ConvNext aginin Kok katmani, Swin Transformer’a benzer sekilde ayni boyuttaki bir
evrisim ¢ekirdegi ve dort adimli bir evrisim islemi kullanir. Evrisim konusunda, ConvNeXt ag1 giris ve ¢ikis kanal
miktarlarini ayirarak derin evrisim tasariminin parametre boyutunu azaltir, bu da geleneksel evrisimden ¢ok daha
kiigtiktiir [32, 33]. Sekil 6’da ConvNeXt blok yapilar1 gosterilmistir. Bu blok dizinleri sirali bir sekilde modelde
bulunarak o6zellikleri ¢ikarmaktadir. Sekil 6’da gosterilen bloklari kullanan ConvNeXt mimarisi Sekil 7°de

gosterilmektedir.

ConvNeXt Blogu Lo .
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Sekil 6. ConvNeXt Blok Yapilari.
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2.6 Vision Transformer

Doniistiiriiciilerin makine ¢evirilerindeki basarilarindan esinlenerek, sadece doniistiiriicii katmanlar kullanan
evrisim katman olmadan 6zellikler ¢ikaran bir model olarak ortaya ¢ikmustir. Ozellikle Vision Transformer’ler
(ViT) goriintii stniflandirmast icin CNN’lerle eslesen veya hatta onlar1 agan doniistiiriicii tabanli yontemin ilk
ornegidir [34, 35]. ViT birgok ¢esidi yakin zamanda 6nerilmistir; bunlar arasinda veri verimli egitim i¢in damitma
[36], yapay sinir aglarindaki gibi piramit yap: ya da tiimden kendine dikkat yerine soyut bir temsil 6grenerek
verimliligi artirmak i¢in Oz-dikkat(self-attention) bulunmaktadir [37]. ViT model yapisi Sekil 8’de
gosterilmektedir [35]. ViT’nin ESA modellerine gore baslica avantajlari su sekilde ifade edilebilir: Dikkat
Mekanizmasi, Olgeklenebilirlik, Transfer Ogrenme Yetenegi ve Daha Az Veri Gereksinimidir. Dikkat
Mekanizmasi, ViT’in dikkat mekanizmasi kullanarak goriintii isleme siirecinde pikseller arasindaki iliskileri
modelleyebilir. Bu, piksel bazinda degil, pikseller arasi iligkilere dayali olarak 6zellik ¢ikarmaya olanak tanir ve
daha uzak iliskileri yakalayabilir. Olgeklenebilirlik, gelencksel ESA yapilarina gore daha dlgeklenebilir bir yapt
sunar. Daha biiyiik goriintli boyutlarina ve daha fazla parametreye sahip olabilecek sekilde egitilebilir. Bu, daha
karmagik gorevlerde daha iyi performans elde etme potansiyelini artirir. Transfer Ogrenme Yetenegi, biiyiik
olgekli dil modellerinde oldugu gibi transfer dgrenme yetenegine sahiptir. Onceden egitilmis bir ViT modeli,
gorsel gorevler igin baglangi¢ noktasi olarak kullanilabilir ve daha az etiketlenmis veriyle egitim i¢in kullanilabilir.
Daha Az Veri Gereksinimi, ViT nin daha az veriyle egitilmesine olanak tanir. Geleneksel ESA yapilarina gore
daha az veriyle iyi sonuglar elde etme egilimindedir. ViT, geleneksel evrisimsel sinir aglarindaki(ESA) yap1 yerine
tamamen dikkat mekanizmasina dayali(attention) bir mimari kullanir. ViT adimlar1 s6yle agiklanabilir;

e Resim blogu, giris goriintiilerini kiigiik yama dedigimiz pargalara boler. Bu parcalar gomme(Embeddig)
islemiyle vektorel bir yapiya doniistiiriir. ESA’lardaki gibi goriintiiyii tiim olarak modele vermez.

e Patch adimi, goriintii yamalar1 olusturulur ve bu yamalar gdmme islemine tabi tutulur. Her bir yamanin
gomiilii gosterimi, daha sonra ViT nin girisine verilecek olan yigin1 olusturur.

e Pozisyon Gomme, her yamaya bu adimda konumu veya pozisyon bilgeleri verilir. Bu sayede ViT’ nin
dikkat mekanizmasi her yamanin ¢ikaracagi 6zellikler ile birlikte konum bilgisine de dikkate alir.

e  Transformer Encoder, goriintiiyii islemek i¢in birden ¢ok odakli ransformer encoder katmani kullanilir.
Bu katmanlar, dikkat mekanizmalarini ve ¢oklu-kafa (multi-head) dikkat bagliklarini igerir. Giris y1gini,
bu Transformer encoder katmanlarindan geger.

e Son olarak ESA’larda kullanilan siniflandirict katmanina iletilir. Bu katman siniflandirma tahmini yapar
[38].

Vision Transformer (ViT)

MLP
Head

Transformer Encoder

P S o [fl b 44 @5
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Sekil 8. ViT model yapisi [35].
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3. Bulgular ve Tartisma

Bu caligmada, 3 boyutlu ADNI veri seti goriintiilerine ait eksenel kesitler alinarak yapay zeka modellerine
verdik. 250 iterasyon, 8 mini-batch ve 220x220 boyutunda hiperparametre baslangic ayar1 olarak tanimlanmaistir.
Veri dagilim oranlar1 %70 egitimi, %10 dogrulama ve %20 test olarak ayarlandi. Caligma bulgular1 Alzheimer-
Normal, Alzheimer-MCI ve MCI-Normal olmak iizere 3 adet ikili sinifa ait sonuglar alinmistir. Az goriintiide ve
3 boyutlu MR kesitlerinden alinan ham goriintiilerin basarimini artirmaktir. Tablo 3’te bu siniflara ait Egitim ve
Dogrulama basarim sonuglart gosterilmektedir. Tablo 3 incelendiginde NasNetLarge modeli egitim en iyi
sonuglart vermesine ragmen modellere verilen dogrulama gorintiileri verildiginde, AD-CN ve AD-MCI ikili
smiflart incelendiginde ViT modeli iyi sonug verirken MCI-CN sinifinda ResNet-152 en iyi sonucu vermistir.

Tablo 3. Modellere ait Egitim ve Dogrulama Basarimlari.

Model Ad1 Egitim Dogrulama
AD-CN AD-MCI MCI-CN AD-CN AD-MCI MCI-CN
ViT %94,5 %385 %72 %85 %87,5 %82,5
NasNetlarge %100 %98 %98 %62,5 %72,5 %70
ConvNeXt %59,5 %69 %63,5 %47,5 %75 %60
ResNet-152 %095,9 %96,49 %93,99 %80 %82,49 %92,5
Vgg-16 %52,49 %72,5 %67,5 %57,49 %87,5 %62,5

Sekil 9°da AD-CN siniflarina ait modellerin egitim ve dogrulama grafikleri verilmistir. Iki grafik incelendiginde,
NasNetLarge egitimde %100 sonu¢ vermis olsa da dogrulama da %62,5 basarimi disiik gézlemlenmistir. Bu
modelin ezber yaptiginin ya da asir1 6grenme yaptiginin gostergesidir. Dogrulama grafigi incelendiginde, ViT ve
Resnet-152 modelleri daha iyi sonuglar egitime bagli olarak iyi sonuglar sergilemistir. Dogrulamada en iyi sonucu
ViT modeli %85 vermistir.

(AD-CN) Modellerin Egitim Bagarim Skorlari (AD-CN) Modellerin Dogrulama Bagarim Skorlari
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Sekil 9. (AD-CN) Egitim ve Dogrulama Basarim Grafikleri.

Sekil 10°da AD-MCI siniflarina ait modellerin egitim ve dogrulama grafikleri verilmistir. Iki grafik
incelendiginde, Sekil 9°daki gibi NasNetLarge %98 sonug sergilemis olsa da egitimde, %72,5 dogrulama ile asirt
dalgalanma yaptig1 gézlenmistir. Bu dalgalanmalar, 6grenememe durumundan gostergesidir. Dogrulamada en iyi
sonucu ViT modeli %87,5 vermistir.
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Sekil 10. (AD-MCI) Egitim ve Dogrulama Basarim Grafikleri.

Sekil 11°da MCI-CN simiflarina ait modellerin Egitim ve Dogrulama grafikleri verilmistir. Iki grafik
incelendiginde, NasNetLarge %98 sonu¢ sergilemis olsa da egitimde verirken ResNet-152 modeli dogrulamada
%92,5 bagarim gostermistir. Resnet-152’den sonra en iyi basarimi dogrulamada ViT modeli %82,5 vermistir.
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Sekil 11. (MCI-CN) Egitim ve Dogrulama Bagarim Grafikleri.
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Asagida Sekil 12°de ViT modeline ait test sonuglarina ait karmasik matrisi gosterilmistir. Bu karmasik matrisleri
sirastyla; AD-MCI, AD-CN ve CN-MCI siniflarina ait sonuglardir. Diger modellere ait karmasik matrisi 6l¢titleri
Tablo 3’te gosterilmektedir. MCI siifina ait siniflandirmalarda modellerin tespitinin zor oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 12. ViT modeline ait karmasik matrisi sonuglari(AD-MCI, AD-CN ve CN-MCI).

Tablo 4 incelendiginde her sinifa ait test basarimlarinda ViT modeli diger modellere gore daha iyi sonug sergiledigi
gozlemlenmistir. Ozellikle Alzheimer sinifina ait bazli tespitlerde daha iyi sonuglar sergilemistir. MCI sinifin ait
basarimlar incelendiginde AD-MCI genel basarimda ViT iyi olmasina ragmen MCI basarim metrik degerleri
Resnet-152 daha iyi degerler iiretmistir. Bu ¢aligmada, onerilen modelin basarisinin degerlendirilmesi igin

Hassasiyet (Precision) ve F1 Skor performans kriterleri kullanilmistir.
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Tablo 4. Modellere ait Test Basarim Olgiitleri.

AD-CN AD-MCI MCI-CN

Model Simf Dogruluk  Hassasiyet F1 Dogruluk  Hassasiyet F1 Dogruluk  Hassasiyet F1
Skor Skor Skor

ViT Simf 1 89,32 78 87 79,87 69 68 80,32 58 68

Simif 2 89,32 98 91 79,87 84 85 80,32 93 86

NasNetlarge Smif 1 56,11 0 0 69,66 0 0 64,23 0 0

Simif 2 56,11 100 72 69,66 100 72 64,23 100 78

ConvNeXt Simf 1 56,11 0 0 69,66 0 0 64,23 0 0

Simif 2 56,11 100 72 69,66 100 72 64,23 100 78

ResNet-152 Simf 1 87,21 99 87 74,22 24 30 78,46 58 66

Simif 2 87,21 78 87 74,22 89 84 78,46 90 84

Vgg-16 Simf 1 56,11 0 0 69,66 0 0 64,23 0 0

Simif 2 56,11 100 72 69,66 100 72 64,23 100 78

Bu ¢alismada kullanilan derin 6grenme modellerinden elde edilen sonuglar incelendiginde, 6zellikle yiiksek
basar1 sergileyen ViT modelinde herhangi bir asir1 uyum veya yetersiz uyum problemi ile karsilagilmadigi
gozlemlenmistir. ViT ten sonra, 6zellikle egitimde en iyi sonuglar1 NasNetLarge vermis olsa da asir1 uyumda
kaynakli dogrulama ve teste iyi sonuglar sergilememistir. Bununla birlikte, 6zellikle MCI barindiran verilerde
ResNet-152 mimarisi ayirt etmede daha iyi sonuglar sergilemistir. Ayrica elde edilen egitim dogruluklarimin
kanitlanabilirligi adina, en basarili test sonuglari saglayan modellerin karmagiklik matrislerine ¢alismada yer
verilmisgtir.

4 . Sonug¢

Alzheimer gibi norolojik hastaliklar, insan yasamini derinden etkileyen ve tedavi edilmesi heniiz miimkiin
olmayan durumlardir. Bu hastaliklarin etkisiyle beyinde meydana gelen degisiklikler, giinliik yasami olduk¢a
zorlastirirken, bu durum hastalarin yagam kalitesini 6nemli Ol¢lide azaltabilmektedir. Dolayisiyla, bu tiir
hastaliklarin erken teshis edilmesi ve farkindaligin artirilmasi, hastaligin ilerlemesini kontrol etmek ve daha iyi bir
yasam kalitesi saglamak i¢in son derece onemlidir. Yapmis oldugumuz ¢alismada az veri ve 3 boyutlu ham goriintii
kesitleri kullanilarak 6zellikle Alzheimer hastaliginin teshisi i¢in bilgisayar destekli modeller 6nerdik. Caligsma
sonuglari, 6zellikle yeni bir yaklasim olan evrisim katmanlar1 kullanmayan ViT modellinde daha iyi sonuglar
verdigi gozlemlenmistir.

Bu c¢alismada ADNI veri seti kullanilmigtir. ADNI veri setinin kullanimi ve dogru kesit se¢imi gibi
parametreler, gelecek caligmalarin odak noktasi olabilir ve bu faktorlerin etkisi iizerine yapilan arastirmalarin,
daha kapsamli ve verimli sonuglara ulasmamiza katki saglayacag diistiniilmektedir.
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