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Oz

Alzheimer hastaligi (AH) ilerleyici bir beyin hastaligidir ve yash yetiskinlerde demansin 6nde gelen
nedenidir. Hastaligin ilk asamalarinda tedavi daha etkili oldugu i¢in erken teshis hayati 6nem tagimaktadir.
Derin 6grenme tekniklerinin, AH tespiti de dahil olmak ftizere tibbi goriintiilemede etkili oldugu
kanitlanmistir. Bu ¢aligmada, manyetik rezonans goriintiileme goriintiilerinden AH siniflandirmasi igin bir
Inception modiilii ile bir stkma ve uyarma blogunu birlestiren yeni bir yontem tanitilmaktadir. Inception
modiilii, farkli olgeklerde ¢oklu paralel evrigimler kullanarak evrigimsel sinir ag1 dogrulugunu
arttirmaktadir. Stkma ve uyarma blogu, minimum ek parametre ile performansi arttirmaktadir. Dort sinifli
Kaggle veri seti lizerindeki deneysel sonucglar ile %98,28'lik bir dogruluk degeri elde edilmistir.
Literatiirdeki son c¢alismalarla yapilan karsilastirmalar, onerilen yontemin AH'yi yiliksek dogrulukla
smiflandirmadaki basarisint agik¢a gostermektedir. Bu yaklasim, tibbi goriintiilerden AH'yi dogru bir
sekilde siniflandirarak daha erken teshis ve miidahaleye olanak saglama konusunda umut vaat etmektedir.

Anahtar Kelimeler: Inception modiilii, Stkma-uyarma blogu, Alzheimer hastaligi, Smiflandirma

Inception and Squeeze-Excitation Network Based Deep Learning Model for
Classification of Alzheimer's Disease from MRI Images

Abstract

Alzheimer's disease (AD) is a progressive brain disorder, the leading cause of dementia in older adults.
Early identification is vital, as treatment is more effective in the disease's initial stages. Deep learning
techniques have proven to be effective in medical imaging, including AD detection. This study introduces
a novel method for AD classification from MRI images, combining an Inception module and a squeeze-
and-excitation block. The Inception module increases convolutional neural network accuracy by using
multiple parallel convolutions at different scales. The squeeze-and-excitation block enhances performance
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with minimal added parameters. The experimental results on the four-class Kaggle dataset yielded an
accuracy of 98.28%. Comparisons with recent studies in the literature clearly demonstrate the success of
the proposed method in classifying AD with high accuracy. This approach holds promise for accurately
classifying AD from medical images, enabling earlier diagnosis and intervention.

Keywords: Inception module, Squeeze-and-excitation block, Alzheimer’s disease, Classification

1. GIRIS

Alzheimer hastalig1t (AH), geri doniisii olmayan ve
kronik nodrodejeneratif bir hastaliktir ve yaslhlar
arasinda demansin Onde gelen nedenidir [1].
Terapotik ilerlemenin baslamasi ve etkili hasta
tedavisi igin AH prognozunun erken ve kesin
analizi gereklidir. Diinya Saglik Orgiitii, AH'in
besinci en dnemli 6liim nedeni olarak kanseri geride
biraktigin1 ve 2050 yilina kadar AH hastalarinin
sayisinin 152 milyona ulagsmasiin beklendigini
bildirmistir. Bu da 21. yiizyillda énemli bir saghk
sorunu teskil edecektir [2]. AH, beyin hiicrelerini
kademeli olarak tahrip eden, hafiza kaybma ve
bilissel sorunlara neden olan ve nihayetinde gergek
yasamin giinlilk aktivitelerini  gerceklestirme
yeteneginin kaybmi hizlandiran uzun sireli
ndrolojik bir beyin hastaligidir [3]. AH hastaligina
yakalan insanlar yavas yavas hatirlama veya
disiinme gibi biligsel islevlerini kaybedecek ve
sonunda  gilinlik  aktiviteleri  gergeklestirme
yeteneklerini  kaybedeceklerdir. AH  gelisimi
baglaminda, hafif biligsel bozukluk (HBB) normal
bilisten AH'ye uzanan siire¢ boyunca zihinsel
becerilerde hafif bir diislisli temsil ederken, HBB
olan bireylerin %33'tinden fazlasi bes yil veya daha
uzun bir siire iginde AH'ye ilerleyecektir [2]. Bunun
yani sira, AH'nin klinik Oncesi bir asamasi olan
HBB, normal yaslanma ile AH arasinda gegici bir
durumdur.

Ne yazik ki AH'nin nedeni ve mekanizmasi hala
tam olarak anlagilamamigtir ve iyilestirici bir
tedavisi yoktur. Ancak hastaligin ilerlemesi ilag
tedavisi, egzersiz ve hafiza egitimi yoluyla
yavaglatilabilmektedir. Bu konuda AH'min erken
tespiti ve HBB'nin dogru tanist hastaligin
ilerlemesini  geciktirmek ve hastanin yasam

kalitesini  arttirmak acisindan  biiylik  6nem
tasimaktadir. Bununla birlikte, doktorlar néro
gorintilleme  ve  bilgisayar  destekli  tani

yaklagimlarini kullanarak AH'yi erken evrelerinde

556

onemli 6lgiide daha az dogrulukla
smiflandirabilmektedirler. Bilgisayarli Tomografi
(BT) taramasi, Pozitron Emisyon Tomografisi
(PET) taramasi1 ve ozellikle Manyetik Rezonans
Goriintiileme (MRG) taramasi dahil olmak {izere
noro-goriintilleme, tibbi tanida hayati bir rol
oynamaktadir [4]. Insan viicudu hakkinda bilgi
saglayan etkili bir non-invaziv yontemdir. Tibbi
teshis siirecinin ilerlemesi, giiniimiizde bilgisayar
destekli teshis alaninda muazzam arastirma alani
olusturmustur [5].

Bilgisayar destekli teshis sistemi, geleneksel ve
derin 6grenme tabanli olarak ayirt edebilecegimiz
goriintli analiz tekniklerine dayanmaktadir. Bunlar:
on isleme, segmentasyon, oOzellik ¢ikarma ve
siniflandirma seklindedir. Goriintii 6n isleme, olasi
bozulmalar1 veya gereksiz verileri ortadan
kaldirmak veya daha sonraki islemler i¢cin dnemli
Ozellikleri  vurgulamak ve gelistirmek i¢in
goriintllyii analiz etmeden Once hazirlamaktadir.
Daha sonra, segmentasyon adimi dnemli bolgeleri
bir sonraki adimda ¢ikarilan renk, yogunluk veya
doku gibi ortak 6zelliklere sahip piksel gruplarina
ayrrmaktadir. Segmentasyonun amaci, goriintii
temsilini basitlestirmek ve daha anlamli ve analiz
edilmesi daha kolay bir hale getirmektir. Son adim,
denetimli veya denetimsiz makine Ogrenimi
yaklagimlarmi kullanarak nesnelere bir etiket
atamaktan olusan simiflandirmadir. Ancak son
yillarda, evrisimsel sinir agmin  (ESA)
Onerilmesinden bu yana derin  Ogrenme
algoritmalar1 ortaya cikmistir. ESA’lar &zellik
tanimlayicilarina veya belirli 6zellik ¢ikarma
tekniklerine ihtiya¢ duymadan 6zellikleri bagimsiz
olarak ¢ikarabilirler [6].

Derin 6grenme algoritmalar1 geleneksel makine
O0grenme yontemlerinden farklhidir. Goriintli 6n
islemine ¢ok az ihtiya¢ duyarlar veya hic ihtiyag
duymazlar. Onceden 6zellik segimi gerektirmeden
ham goriintiilerden otomatik olarak optimum bir
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veri temsili ¢ikarabilirler, bu da daha objektif bir
siiregle sonuclanmaktadir. Bu nedenle, derin
O0grenme algoritmalar1 ince ve yaygin anatomik
anormallikleri tespit etmek i¢in daha uygundur. Son
yillarda tibbi goriinti analizinde yaygin olarak
kullanilmakta ve siniflandirma, segmetasyon gibi
calisma alanlarinda olduk¢a basarili sonuglar
tiretmektedir.

Literatiirde son yillarda AH’1n siniflandirilmasi i¢in
cesitli derin 6grenme tabanli ¢aligmalar yapilmustir.
Bunlardan bazilar1 su sekildedir: [3] nolu
calismada, MRG goriintiileri kullanarak AH’1
tanimlamak i¢in giivenilir ve verimli bir yontem
gelistirmek  i¢in  derin ESA  kullanmayi
amacglamaktadir. Bu  dogultuda, Alzheimer
Hastaligi Tespit Ag1 (Detection of Alzheimer’s
Disease Network - DADNet), parametreleri ve
hesaplama maliyetlerini azaltirken Alzheimer
hastaligiin ~ evrelerini  dogru  bir  sekilde
smiflandirmak igin sifirdan gelistirilmistir. Kaggle
veri seti kullanilarak %90 dogruluk degeri elde
etmislerdir. [7] nolu ¢aligmada, MRG goriintiileri
kullanilarak AH siniflandirilmasi igin hafif bir derin
ESA gelistirdiler. Kaggle veri seti iizerinde
gerceklestirilen deneysel caligmalar sonucunda
%95,93 dogruluk degeri elde ettiler. [8] nolu
calismada, AH smiflandirilmasi igin gelistirilen
ESA tabanli yontem ile kaggle veri seti kullanarak
%94,63 dogruluk elde ettiler. [9] nolu ¢alismada,
AH siniflandirilmasi igin 6nceden egitilmil ResNet
kullanilarak kaggle veri seti ile %94,10 dogruluk
elde ettiler. [10] nolu ¢alismada, destek vektor
makineleri (DVM) ile birlikte iki farkl1 ESA tabanli
yontem kullanarak AH smiflandirilmast igin
deneysel caligmalar yaptilar. Tk yontemde AlexNet
ile birlikte DVM kullanarak kaggle veri seti
tizerinde %94,84 dogruluk degeri elde ederken,
ikinci yontemde ResNet ile birlikte DVM
kullanarak ayni veri seti iizerinde %94,14 dogruluk
degeri elde ettiler. [11] nolu c¢alismada, Kaggle
platformundan elde ettikleri MRG goriintiilerinden
AH siniflandirilmasi i¢in ESA tabanli bir yontem
onerdiler. Onerilen bu yontemi DEMentia
NETwork (DEMNET) olarak adlandirdilar.
Onerilen bu yontem ile gerceklestirilen kapsamli
deneysel ¢alismalar sonucunda %95,23 dogruluk
degeri elde ettiler.
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Bu galismada, AH’in MRG goriintiilerinden ¢ok
smifli olarak smiflandirilmasi igin ESA tabanli yeni
bir yontem 6nerilmistir. Onerilen yontem Inception
modiilii ve sikma-uyarma blogunun birlesiminden
olusmaktadir. Inception modiiliniin kullanim ile

farkli  Olgeklerde ¢oklu paralel evrigimler
gergeklestirerek  ESA’larin verimliligini  ve
smiflandirma performansini arttirmak

amaglanmigstir. Inception modiilii ayrica daha biiyiik
filtreler uygulamadan dnce giris tensoriindeki kanal
sayisint azaltmak i¢in kullanilan 1x1 evrisim
katmani igermektedir. Bu, smiflandirma
dogrulugunu korurken agin hesaplama maliyetini
azaltmaya yardimci olmaktadir. Ayni zamanda
bellekten verimli bir sekilde tasarruf edilmesi
saglanmaktadir. Stkma-uyarma blogunun ESA’nin
temsil kalitesini arttirmak icin tasarlandifli goz
oniline alindiginda, hem o6zellik ¢ikarma hem de
siiflandirma performansimi arttirmak i¢in  bu
arastrma kapsaminda Onerilen yonteme dahil
edilmistir.  Stkma-uyarma  blogunun &nerilen
yonteme entegrasyonu, genel parametre sayisinda
yalnizca minimum artigla siniflandirma
performansini arttirma yeteneklerinden
kaynaklanmaktadir. Onerilen yontemin
smiflandirma performansinin analizi i¢cin Kaggle
platformunda yer alan MRG  gorintiileri
kullanilarak deneysel caligmalar yapilmistir [12].
Deneysel ¢aligmalar sonucunda %98,28 dogruluk
degeri elde edilmistir.

Bu c¢alismanin geri kalaninda oncelikle veri seti,
Onerilen yontem ve Onerilen yoOntemin arka
planinda kullanilan Inception modiilii ile sikma-
uyarma blogunun yer aldigi materyal ve metot
bolimii Bolim 2’de yer almaktadir. Ardindan
deneysel calismalar ve siniflandirma sonuglarinin
verildigi Bolim 3 gelmektedir. Son olarak,
calismanin genel bir Ozetinin yer aldigi sonug
boliimii Boliim 4’te bulunmaktadir.

2. MATERYAL VE METOT
2.1. Veri Seti
Bu g¢alismada kullanilan veri seti, Manyetik

Rezonans Goriintilleme (MRG) tarama goriintiileri
ve ilgili siif etiketleri bilgilerine sahip halka agik
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bir platform olan Kaggle’dan alinmistir [12]. Bu
veri seti 4 siif (hafif bunamig-mild demented, orta
derece  bunamig-moderate demented, bunak
olmayan-non demented, ¢ok hafif bunamis-very
mild demented) ve toplam 6400 MRG goriintiisii
icermektedir. Bu 4 siifta yer alan goriintiiler ise su

sekildedir: 896 hafif bunamis, 64 orta derece
bunamis, 3200 bunak olmayan ve 2240 ¢ok hafif
bunamig. MRG goriintii drnekleri, dort farkli sinifa
ait 150 x 150 piksellik {i¢ kanalli (RGB)
goriintiilerdir. Bu 4 sinifa ait 6mek MRG
goriintiileri Sekil 1°de verilmistir.

Orta Derece Bunamis

Hafif Bunamis
Sekil 1. Ornek MRG gériintiileri

2.2. Inception Modiilii

Inception modiilii, ESA’larda smiflandirma ve
nesne tanima igin kullanilan bir yap1 tasidir. Bu
modiil, 2014 yilinda ImageNet Biiyiik Olgekli
Gorsel Tanima Yarismasini kazanan GooglLeNet
mimarisinde tanitilmistir. Bu modiil, paralel olarak
farkli boyutlarda (I1x1, 3x3 ve 5x5) filtreler
kullanarak birden fazla 6lgek ve ¢oOziiniirlikteki
goriintiilerden verimli bir sekilde 6zellik ¢ikarmak
icin tasarlanmustir. Bu, agin goriintiideki hem ince
taneli hem de kaba taneli ayrintilar1 yakalamasini
saglamaktadir. Inception modiilii ayrica girdinin
boyutlulugunu azaltmaya ve hesaplama
performansint arttirmaya yardimct olan  1x1
evrisimsel katman igerir. Ayrica modiil, 6zellik
haritalarint kii¢iiltmek i¢in havuzlama islemlerini
kullanir, bu da agir1 6grenmenin etkisini azaltmaya
yardimct olabilir. Inception modiilii, derin aglar
olusturmak icin bir araya getirilebilmekte ve ¢esitli
goriintii  tanima  gorevlerinde son teknoloji
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Bunak olmayan Cok Hafif Bunamis

performans elde edebilmektedir [13,14]. Inception
modiiliiniin yapist Sekil 2'de verilmistir.

2.3. Sikma-Uyarma (SU) Blogu

SU blogu, ESA’lar i¢in hesaplama yiikiinii dnemli
Olciide arttirmadan kanal iligkilerini gelistiren bir
cergceve sunmaktadir. Bu blok, aldig1 giris
ozelliklerini yeniden kalibre ederek 6nemli 6zellik
bilgilerini etkili bir sekilde gelistirir. SU blogunun
kullanilmasi,  kanallar  arasindaki  karsilikla
bagimliliklarin gelistirilmesine katkida bulunur ve
boylece goriintii siniflandirma gorevleri igin 6zellik
bilgilerinin uygunlugunu arttirir. Sekil 3’te SU
blogunun yapisal taslagmi  gosterilmektedir.
Baglangigta, SU blogu mevcut kanal sayist ile
birlikte bir 6zellik haritas: alir. Daha sonra, Global
Ortalama Havuzlama (GOH) kullanilarak her kanal
tek bir sayisal degere donistiiriiliir ("sikma" olarak
adlandirilir). Bu siiregte, her kanalla iliskili 6zellik
haritalari, GOH gibi bir kanal tanimlayict teknigi
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kullanilarak 1x1 6zellik haritalarina yogunlagtirilir.
Bu asama, genel kanal bilgilerini kapsayan bir
skaler deger tiretir. "Sitkma" igleminin birincil amac1
kiiresel bir alic1 alan olusturarak kiiresel bilginin alt
ag katmanlari tarafindan bile kullanilmasin
kolaylastirmaktir. "Sikma" isleminin ardindan
"uyarma" siireci devreye girerek, Dbelirlenen
parametrelere dayali olarak her bir 6zellik kanali
icin agirliklar olusturur. Bu parametreler, 6zellik
kanallar1 arasinda var olan korelasyonlar1
yakalamak i¢in agik¢a egitilir. Mimari, yontemin
karmasikligini yonetmek, genellestirmeyi
kolaylagtirmak  ve  kanal  korelasyonlarmi
modellemek i¢in bir darbogaz yapisi sunmak iizere
iki tam baglantili katman (Fully connected-FC)
igerir. Ik FC katmanu, 6zellik boyutlarmi azaltmaya
yarar ve bu boyutlar daha sonra bir sonraki FC
katmaninda orijinal boyutlarina geri genisletilir. Bu
iki FC katmanm1 arasinda ReLU aktivasyon

1x1, 64
> ..
2B Evrisim

Hiiseyin FIRAT, Hiiseyin UZEN

fonksiyonu kullanilarak aga dogrusal olmayan bir
yapt kazandirilir ve boylece agin karmagik kanal
korelasyonlarina daha iyi adapte olmasi saglanir.
Dogrudan bir FC katmaninin aksine, iki FC
katmaninin kullanilmasi modelin dogrusal olmayan
Ozelliklerini gelistirerek karmasik kanal iligkilerine
daha iyi uyum saglarken ayni zamanda hesaplama
yiikiinii ve parametre sayisini azaltir. FC-ReLU-FC
dizisinden sonra, 0 ile 1 arasinda degisen
normallestirilmis  agirliklart  hesaplamak i¢in
sigmoid fonksiyonu ¢agrilir. Daha sonra,
normallestirilmis agirliklar her kanalin
ozelliklerine gore ayarlamak i¢in bir dl¢ceklendirme
prosediirii  uygulanir. Daha da o6nemlisi, SU
blogundaki bu iglemler minimum ek hesaplama
yiikiine neden olur. Bu blok, siniflandirma
performansini arttirma kabiliyeti nedeniyle ¢esitli
yontemlere kolay bir sekilde entegre edilebilir [15-
17].

1x1, 96 3x3, 128
2B Evrigsim 2B Evrigsim
1x1, 16 5x5, 32
2B Evrisim 2B Evrisim
3x3
» 2B Maksimum —P‘ Ll 32 ’—
Havuzlama A3 1Fem
Sekil 2. Inception modiilii
Sikma Uyarma
=
- = g
S—e(3|e g
Olgeklendirme

C
WxHxC

Sekil 3. SU blok yapisi

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 39(2), Haziran 2024

) 4

WxHxC

559



MR Gériintiilerinden Alzheimer Hastaliginin Siniflandirilmast icin Inception ve Sikma-Uyarma Ag1 Tabanli Derin

Ogrenme Modeli

2.4. Onerilen Yontem

Onerilen yontem Sekil 4’te gosterildigi gibi
Inception modiillerinin ve sikma-uyarma blogunun
birlesiminden olusmaktadir. Onerilen ydntemde
girdi MRG goriintiileri  oncelikle 150x150x3
boyutuna yeniden boyutlandirilmistir. Girdi MRG
goriintiilerine dncelikle 3x3 ¢ekirdek boyutunda 64
filtreli 2  boyutlu (2B) evrisim islemi
uygulanmaktadir. Ardindan sirasiyla 3x3 g¢ekirdek
boyutunda maksimum havuzlama, 3x3 ve 1x1
¢ekirdek boyutunda ve 128 filtreli 2B evrigim islemi
uygulanmaktadir. Bu islemlerden sonra elde edilen
ozellik haritast ilk Inception modiiliiniin girisine
verilmektedir. Inception modiili Sekil 2’de
gosterildigi gibi uygulanmaktadir. ilk Inception
modiiliiniin  ¢iktisina  sirasiyla  3x3  gekirdek
boyutunda 64 filtreli 2B evrisim, 3x3 ¢ekirdek
boyutunde maksimum havuzlama, 3x3 ve 1x1
¢ekirdek boyutunda ve 128 filtreli 2B evrigim
islemleri uygulanmaktadir. Bu islemlerin sonunda
elde edilen ozellik haritasina ikinci Inception
modiili  uygulanmaktadir.  Ikinci  Inception
modiiliiniin ¢iktisina sirastyla 3x3 ¢ekirdek boyutu
ve 128 fitreye sahip 2B evrigsim, 3x3 ¢ekirdek
boyutuna sahip maksimum havuzlama ve 1x1
cekirdek boyutu ve 128 filtreye sahip 2B evrigim
islemleri  uygulanmaktadir.  Ayrica, ReLU
aktivasyon fonksiyonu tiim evrisim katmanlarina
uygulanmaktadir. Tiim bu islemlerin sonunda elde
edilen ozellik haritast SU blogunun girigine
verilmektedir. SU blogu Sekil 3'te gosterildigi gibi
stkma, uyarma ve Olgeklendirme asamalarindan
olugsmaktadir. SU  blogunda bu islemler
gergeklestirildikten sonra GOH ve ardindan toplu
normalizasyon (Batch normalization) islemleri
gerceklestirilmektedir. GOH, standart evrisimsel
sinir  aglarinda tam  baglantili  katmanlar
degistirmek i¢in tasarlanmis bir havuzlama
islemidir. GOH ile son katmandaki siniflandirma
gorevinin karsilik gelen her smifi i¢in bir 6zellik
haritast olusturulmaktadir. Ozellik haritalarinmn
listiine tam baglantili katmanlar1 eklemek yerine,
her bir 6zellik haritasinin ortalamasi alinmakta ve
elde edilen vektdr dogrudan softmax katmanina
aktarilmaktadir. Ayrica dnerilen yontemde GOH’un
kullanmanin avantaji, GOH ta optimize edilecek bir
parametre olmamasi ve dolayisiyla bu katmanda
asir1 0grenmenin Onlenmesidir. GOH’un ¢iktisi,
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ozellikleri  siniflandirmak i¢in  bir  softmax
fonksiyonuna verilmektedir. Bununla birlikte,
softmax'tan dnce, egitim siirecini kolaylastirmak ve
hizlandirmak icin toplu normallestirme
uygulanmaktadir. Son olarak, Softmax her sinifa
olasilik degerleri atamaktadir.

Onerilen yontemin 6zgiin katkis1, Inception modiilii
ile sitkma-uyarma blogunu birlestirerek daha az
parametre ile yiiksek performans elde etmesidir.
Evrisimsel sinir ag1 tabanl derin 6grenme modelleri
kullanan diger c¢alismalardan farkli olarak, bu
yontem, Inception modiilii sayesinde, farkli
evrisimsel cekirdek boyutlar1 kullanilarak girdi
goriintiilerinden  ¢esitli  Olgeklerde  dzellikler
cikarilmaktadir. Bu, modelin farkli detaylar1 ve
Ozellikleri yakalayabilmesini saglamaktadir. Ayni
zamanda, yontemin zengin ve ¢ok yonlii 6zellikler
ogrenmesi acisindan onemlidir. Bu modiil ayrica
1x1 evrisimler kullanarak ¢apraz kanal modelleri
ogrenmekte ve ¢oklu evrisim katmanlariyla
modiiliin ¢ok yollu 6zellik ¢ikarma kapasitesinden
faydalanmaktadir. Bu, agin genel 6zellik ¢ikarma
yeteneklerine katkida bulunarak yiiksek dogruluk
saglamaktadir.  Sikma-uyarma  blogu, kanal
dikkatini arttirarak onemli ozelliklerin daha iyi
ogrenilmesinde etkilidir. Bu blok, ek islem maliyeti
neredeyse olmadan performans artigi saglamakta ve
herhangi bir modele kolayca eklenebilmektedir. Bu
iki yontemin kombinasyonu, daha az parametre ile
caligarak hesaplama maliyetlerini diigiirmekte ve
daha verimli bir yontem sunmaktadir.

3. DENEYSEL CALISMALAR
3.1. Parametre Detaylar

Calisma kapsaminda deneysel caligmalar kaggle
platformunda python programalama dili ve keras ile
tensorflow kiitiiphaneleri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Kaggle platformunda donanim
hizlandirict olarak TPU kullanilmistir. Deneysel
caligmalarda  tim  goriintiiler 150x150x3
boyutundadir. Veri setinde yer alan 6400 goriinti,
egitim, dogrulama ve test veri seti i¢in sirastyla
%380, %10 ve %]10'a boliinmiistiir. Yani, 5120
goriintli egitim, 640 gorintii dogrulama ve 640
goriintii test icin kullanilmistir. Onerilen yontemi
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egitmek
sekildedir. Batch size degeri olarak 128 alinmustir.

icin kullanilan hiperparametreler su

Hiiseyin FIRAT, Hiiseyin UZEN

Yontem 100 epok’ta egitilmistir. Optimizer olarak
Adam kullanilmstir.

3x3 Evrisim, 64 3x3 Evrisim, 128
3x3 Maksimum 3x3 Maksimum Cikn
Girdi MRG goriintiileri havuzlama havuzlama
. . .. Hafif B
150x150x3 3x3 Evrisim, 128 1x1 Evrisim, 128 AL Sunamts
1x1 Evrisim, 128 ¢
¢ Sikma-Uyarma :
Inception Blogu Orta Derece Bunamig
Modiil 1 i
Il kA
— GOH |
3x3 Evrisim, 64
3 Bunak Olmayan
3x3 Maksimum ¢
havuzlama :
.. Batch
3x3 Evrigim, 128 Normalization
1x1 Evrisim, 128 ¢ Cok Hafif Bunamis
. Softmax
Inception
Modiil 2
— [

Sekil 4. Onerilen yontem
3.2. Degerlendirme Olgiitleri

Onerilen yéntemin performansmni kiyaslamak igin
farkli degerlendirme Olgiitleri  kullanilmistir.
Asagidaki dort 6lgiit, bir smiflandiricinin gesitli
olgiitlerini gozlemlerken yaygin olarak
kullanilmaktadir.

e Dogruluk, dogru tahminlerin  ydntem
tarafindan yapilan toplam tahmin sayisina
oranint temsil etmektedir. Dogruluk Esitlik
1’deki gibi hesaplanmaktadir.

TP+TN
TP+FP+TN+FN

Dogruluk = @)

e  Cok sinifli siniflandirma baglaminda kesinlik,
her sinif i¢in bir yontem tarafindan yapilan
pozitif tahminlerin dogrulugunu degerlendiren
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bir Olgiittiir. Kesinlik, pozitif olarak tahmin
edilen orneklerin kagmim gergekten smifa ait
oldugunu o6lgmektedir. Esitlik 2’deki gibi

tanimlanmaktadir.
Kesinlik = i 2
eI = TP Y FP @

e Duyarlilik, yontemin toplam gercek pozitif

orneklerden (gergek pozitifler + yanlis
negatifler) ilgili tim ornekleri (gercek
pozitifler) dogru bir sekilde tanimlama
yetenegini degerlendirmek icin

siniflandirmada kullanilan bir dlgiittiir. Baska
bir deyisle, yontem tarafindan dogru sekilde
tanimlanan gergek pozitif drneklerin yiizdesini
6lgmektedir. Esitlik 3’teki gibi
tanimlanmaktadir.
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TP

TP +FN )

Duyarlilik =

e Fl-skoru, ¢ok sinifli smiflandirmada kesinlik
ve duyarlilik arasinda bir denge saglamak i¢in
kullanilan bir 6lgittiir. Hem kesinlik hem de
duyarlilik tek bir degerde birlestirilerek bir
yontemin genel performansini degerlendirmek
icin kullanigh bir 6l¢iit haline getirir. F1-skoru,
kesinlik ve duyarhiligin harmonik ortalamasi
olarak hesaplanmakta ve yanlig pozitifler ile
yanlis negatifler arasinda bir denge bulmak
istenildiginde 6zellikle degerlidir. Esitlik 4°teki
gibi hesaplanmaktadir.

Kesinlik x Duyarlilik
*
Kesinlik + Duyarlilik

F1 —skoru = 2 4)

Esitlik 1, 2, 3 ve 4’teki TN, TP, FN ve FP karisiklik
matrisinden elde edilmektedir. Gergek Negatifler
(TN), model tarafindan negatif sinif (6r. "0" veya
"hayir") olarak dogru sekilde tahmin edilen
orneklerin sayisint temsil eder. Bunlar, modelin
gercekte ait olmadiklar1 halde oOrnekleri pozitif
sinifa ait degilmis gibi dogru bir sekilde tanimladigt
durumlardir. Gergek Pozitifler (TP), model
tarafindan pozitif siif (6rnegin, "1" veya "evet")
olarak dogru tahmin edilen Orneklerin sayisini
temsil eder. Bunlar, modelin 6rnekleri gercekten
pozitif sinifa ait olduklarinda pozitif sinifa ait olarak
dogru sekilde tanimladigi durumlardir. Yanlis
Pozitifler (FP), aslinda negatif sinifa ait olduklari
halde model tarafindan yanlighikla pozitif smuf
olarak tahmin edilen drneklerin sayisini temsil eder.
Bunlar, modelin negatif bir tahminde bulunmasi
gerekirken pozitif bir tahminde bulundugu
durumlardir. Yanlis Negatifler (FN), aslinda pozitif
simnifa ait olduklar1 halde model tarafindan
yanliglikla negatif smif olarak tahmin edilen
orneklerin sayisint temsil eder. Bunlar, modelin
pozitif bir tahminde bulunmasi gerekirken negatif
bir tahminde bulundugu durumlardir.

3.2. Deneysel Sonuclar

Deneysel ¢aligmalar sonucunda 6nerilen yontemin
karisiklik matrisi Sekil 5’te verilmistir. Sekil 5’e
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gore, 91 hafif bunamis goriintiisinden, 88
goriintiiniin ~ dogru  sekilde  simiflandirildigi
goriilmektedir. Bu sinifta 1goriintii bunak olmayan
ve 2 goriintli de ¢ok hafif bunamis olarak yanlis
tahmin edilmistir. Orta derece bunamus sinifinda yer
aln 8 goriintliniin tamami dogru bir sekilde tahmin
edilmistir. 319 bunak olmayan goriintiiden 318’inin
dogru, 1 goriintiiniin ¢ok hafif bunamis olarak
yanlis tahmin edildigi ve son olarak 222 ¢ok hafif
bunamig goriintiiden 215’inin dogru, 7 goriintiiniin
bunak olmayan gorilintii olarak yanlis tahmin
edildigi goriilmektedir. Bu karisiklik matrisinden
yola cikarak smif bazli dogruluk degerleri su
sekildedir: hafif bunamig smif %99,53, orta derece
bunamig smif %100, bunak olmayan smif %98,59
ve ¢ok hafif bunamis smif %98,44°tiir. 4 smifin
genel dogruluk degeri %98,28 iken, makro ortalama
degeri %99,14’tiir.

H 88 0 1 2
g

s}

g8 o0 8 0 0
£ &

o

3. o 0

%

g

T g 0 0

% g

o

Hafif Bunamig Orta Derece Bunak Olmayan Cok Hafif
Bunamig Bunamis

Sekil 5. Onerilen yéntemin karigiklik matrisi

Literatiirden ayni1 veri setini kullanan ¢aligmalar ile
gergeklestirilen kargilagtirma  sonuglart  Cizelge
1’de verilmistir. Inception modiilii ve SU blogunun
birlesiminden olusan dnerilen yontem ile %98,28
dogruluk, %99,04 kesinlik, %98,31 duyarlilik ve
%98,67 F1-skoru elde edilmistir. Onerilen yonteme
en yakin sonuglar %95,93 dogruluk ve kesinlik,
%95,88 duyarlilik ve %95,90 F1 skoru ile [7] nolu
caligmada gelistirilen hafif derin ESA yontemi ile
elde edilmistir. Diger yontemlerden onerilen
yonteme en yakin sonuglar %95,23 dogruluk, %96
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kesinlik, %95 duyarlilik ve %95,27 F1 skoru ile
[11] nolu ¢alismada onerilen ESA yontemi ile elde
edilmistir. Bu yontemlerin yani sira, [3] nolu
caligmada Onerilen ESA yo6ntemi ile %90 dogruluk,
%091,34 kesinlik, %87,34 duyarlilik, %88,09 F1
skoru, [8] nolu ¢aligmada gelistirilen ESA yontemi
ile %94,68 dogruluk, %94,75 kesinlik, duyarlilik ve
F1 skoru, [9] nolu ¢alismada Onerilen 6nceden
egitilmis ResNet50 mimarisi ile %94,10 dogruluk,
%96,50 kesinlik, %94,75 duyarlilik, %95,5 F1
skoru elde edilmistir. [10] nolu ¢aligmada iki farkli

Hiiseyin FIRAT, Hiiseyin UZEN

yontem Onerilmistir. {lk yontemde AlexNet ve
Destek vektor makineleri (DVM) kullanilarak
%94,84 dogruluk, %93,02 kesinlik, %94,32
duyarlilik ve %93,66 F1 skoru elde edilirken,
ResNet50 ve DVM’nin kullanildigi  ikinci
yontemde, %94,14 dogruluk, %91,41 kesinlik,
%91,92 duyarlilik ve %91,66 F1 skoru elde
edilmigtir.  Karsilastirmada  kullanilan  tiim
yontemler goz 6niine alindiginda dnerilen yontemin
acik bir gekilde daha basarili sonuglar trettigi
goriilmektedir.

Cizelge 1. Coklu smiflandirma goérevi icin Onerilen yontemin literatiirde yer alan farkli yontemler ile

karsilastirilmasi

Calhisma Yontem

Performans

[3] ESA — DADNet

Dogruluk = %90
Kesinlik = %91,34
Duyarlilik = %87,34
F1-skor = %88,09

[7] Hafif Derin ESA

Dogruluk = %95,93
Kesinlik = %95,93
Duyarlilik = %95,88
F1-skor = %95,90

[8] ESA

Dogruluk = %94,63
Kesinlik = %94,75
Duyarlilik = %94,75
F1-skor = %94,75

[9] Onceden egitilmis ResNet50

Dogruluk = %94,10
Kesinlik = %96,50
Duyarlilik = %94,75
F1-skor = %95,5

[10] AlexNet+DVM

Dogruluk = %94,84
Kesinlik = %93,02
Duyarlilik = %94,32
F1-skor = %93,66

[10] ResNet50+DVM

Dogruluk = %94,14
Kesinlik = %91,41
Duyarlilik = %91,92
F1-skor = %91,66

[11] ESA - DEMNET

Dogruluk = %95,23
Kesinlik = %96
Duyarlilik = %95
F1-skor = %95,27

Derin ESA

Onerilen yontem (Inception + SU)

Dogruluk = %98,28
Kesinlik = %99,04
Duyarhhk = %98,31
F1-skor = %98,67
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Onerilen yontemin farkli derin 6grenme tabanli
yontemler ile karsilastirilmast  Cizelge 2’de
verilmistir. Cizelge 2’de yer alan tiim yontemler
sifirdan egitilmis ve sonuglart elde edilmistir.
Onerilen yontem ile %98,28 dogruluk, %99,04
kesinlik, %98,31 duyarlilik ve %98,67 F1 skoru
elde edilmistir. Onerilen yénteme en yakin
sonuglar, %97,81 dogruluk, %98,50 kesinlik,
%98,35 duyarlilik, %98,42 F1 skoru ile ResNet152,
%97,66 dogruluk, %98,45 kesinlik, %98,13
duyarlilik, %98,29 F1 skoru ile InceptionV3,
%97,81 dogruluk, %98,41 kesinlik, %94,80
duyarlilik, %96,57 F1 skoru ile InceptionResNetV2
yontemlerinde elde edilmistir. Diger yontemlerin
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlari
incelendiginde, VGG16 ile %87,81, %84,97,
%81,81, %83,36, VGGI19 ile %74,69, %72,03,
%65,52, %68,62, ResNetl101 ile %96,41, %97,32,
%96,90, %97,11, MobileNet ile %89,69, %92,92,

%86,63, %89,66, EfficientNetBO ile %96,88,
%97,92, %96,59, %97,25, EfficientNetB1 ile
%97,03, %98,15, %91,13, %94,51 degerleri
bulunmustur. Tim sonuglar incelendiginde,

Onerilen yontem, en yakin degeri elde eden
ResNet152’den %0,47 dogruluk, %0,54 kesinlik ve
%0,25 F1 skoru daha bagarili degerler liretmistir.
Bunu yani sira ResNetl52 yaklasik 58 milyon

parametre igerirken, Onerilen yontem yaklasik 1
milyon parametre icermektedir. Buradan da
Onerilen yontemimiz ile daha az parametre ile daha
basarili sonuglarin elde edildigi agik bir sekilde
goriilmektedir. Ayrica Onerilen yontemin egitim
(train)-dogrulama (validation) dogruluk (accuracy)
ve kayip grafikleri Sekil 6’da verilmistir. Sekil 6
incelendiginde, egitim dogrulugunun yaklasik 40
epok’ta %100’e ulagti1, dogrulama dogrulugunun
yaklagik 60 epok’a kadar dalgalanma gosterdigi
goriilmektedir. Kayip (Loss) grafiginde ise yaklagik
20 epok’a kadar egitim kaybi azalmakta ve 20
epok’tan sonra 0’a yaklagsmaktadir. Dogrulama
kaybi ise yaklasik 55 epok’a kadar dalgalanma
gostermekte ve 55 epok’tan sonra 0’a
yaklagmaktadir.

Onerilen yéntemde kullanilan Inception modiilleri
ve SU blogunun bilesen analizi yapilmis ve Sekil
7’de verilmistir. Sadece Inception modiilleri
kullanildiginda  %96,34, sadece SU blogu
kullanildiginda  %97,28 dogruluk degeri elde
edilmektedir. Her iki bileseni iceren Onerilen
yontem (Inception + SU) ise %98,28 dogruluk
degeri elde etmistir. Inception ve SU blogunun
birlikte kullaniminin siniflandirma dogrulugunu
arttirdig1 goriilmektedir.

Cizelge 2. Onerilen yontemin farkli derin 6grenme tabanli yontemler ile karsilastirilmasi

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-skor Parametre
(%) (%) (%) (%) sayisl

VGGl6 87,81 84,97 81,81 83,36 14,718,788
VGG19 74,69 72,03 65,52 68,62 20,028,484
ResNet101 96,41 97,32 96,90 97,11 42,674,564
ResNet152 97,81 98,50 98,35 98,42 58,387,332
InceptionV3 97,66 98,45 98,13 98,29 21,819,172
MobileNet 89,69 92,92 86,63 89,66 3,237,060
InceptionResNetV2 97,81 98,41 94,80 96,57 54,349,028
EfficientNetB0 96,88 97,92 96,59 97,25 4,059,815
EfficientNetB1 97,03 98,15 91,13 94,51 6,585,483
Onerilen yontem 98,28 99,04 98,31 98,67 943,397
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Sekil 6. Onerilen ydntem igin egitim (train)-dogrulama (validation) grafikleri. Soldaki dogruluk ve sagdaki
kayip grafigi

Inception SuU Inception + SU

Dogruluk (%)

Sekil 7. Onerilen yontemin bilesen analizi

4. SONUCLAR azaltmada kritik bir 6neme sahiptir. Geleneksel

yontemlerle yapilan teshislerin zorluklar1 goz
Alzheimer Hastaligt (AH), yashh bireylerin o6niinde bulunduruldugunda, yapay zeka ve
yasamlarini derinden etkileyen ciddi bir hastaliktir. ~ 6zellikle derin 6grenme yontemleri AH'nin erken
AH'nin erken ve dogru teshisi, hastaligin etkilerini  teshisinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu
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calismada, MRG goriintiileri kullanilarak AH'yi
tespit etmek ve siniflandirmak i¢in derin 6grenme
tabanli yeni bir yontem gelistirilmistir. Gelistirilen
bu yontem, Inception modiili ve sikma-uyarma
blogunun birlesiminden olugsmaktadir. Inception
modiilii, (1) farkli evrisimsel cekirdek boyutlart
kullanarak girdi goriintiilerinden gesitli 6l¢eklerde
ozellikler ¢ikarmaktadir. (2) 1x1 evrisim kullanarak
agin genel 6zellik ¢ikarma yeteneklerini arttirmakta
ve ¢apraz kanal modelleri 6grenmektedir. Bu, sinir
agmda yiiksek dogruluk saglamaktadir. (3) Coklu
evrisimsel katmanlar kullanarak ¢ok yollu 6zellik
cikarmay1 saglamaktadir. Bu, agin performansini
arttirmakta ve yiksek dogruluk saglamaktadir.
Sikma-uyarma blogu ise neredeyse hicbir ek islem
maliyeti gerektirmeden siniflandirma gorevlerinde
performans artis1 saglamaktadir ve herhangi bir
modele kolayca eklenebilmektedir. Onerilen
yontemin performansint  degerlendirmek igin,
Kaggle platformunda halka agik dort sinif igeren bir
MRG veriseti lizerinde kapsamli deneysel
caligmalar gergeklestirilmistir. Deneyler
sonucunda, Onerilen yontem %98,28 dogruluk,
%99,04 kesinlik, %98,31 duyarlilik ve %98,67 F1
skoru elde etmistir. Onerilen yontem, literatiirde
ayni verisetini kullanan son yillardaki farkli
caligmalarla  karsilastirnildiginda,  performans
acisindan daha {istiin sonuglar vermistir. Ayrica
literatlirden farkli derin 6grenme tabanli yontemler
ile yapilan kapsamli degerlendirmeler sonucunda,
Onerilen yontem daha diisiik parametre sayisi ile
daha basarili sonuglar elde etmistir. Bu bulgular,
onerilen yontemin AH smiflandirmasinda ytiksek
dogruluk ve giivenilirlik sagladigmi ortaya
koymaktadir. Inception modiilii ve sikma-uyarma
blogunun birlesimi, modelin  performansini
arttirmis ve yontemin etkili bir teshis aract olma
potansiyelini gostermistir. Bu, hem erken teshis
hem de tedavi silirecinde Onemli katkilar
saglayabilmektedir. Bunun yami sira, Onerilen
yontemin daha az parametre sayisi ile daha {istiin
sonuglar elde etmesinin g¢esitli olumlu etkileri
bulunmaktadir. (1) Daha az parametre, yontemin
daha az hesaplama kaynag1 gerektirmesi anlamina
gelmektedir. Ayrica, yontemin depolama ve bellek
kullanimim azaltarak kaynak tasarrufu
saglamaktadir. (2) Onerilen yontemin daha hizl
egitilmesini ve daha hizli ¢ikarim yapmasini saglar.
Sonug¢ olarak, AH teshisinde Onerilen yontem
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erken teshis i¢in umut verici bir arag olarak

kullanilabilir.  Gelecek c¢alismalarda, Onerilen
yontemin  farkli  AH  verisetleri iizerinde
degerlendirilmesi ile ilgili caligmalar

yiiriitilmektedir. Ayrica, doktorlarmn Alzheimer
hastaligin1 daha hizli ve etkin bir sekilde teshis
etmesine yardimci olacak gercek zamanli bir
uygulamanin gelistirilmesi hedeflenmektedir.
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