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Makine 6grenmesinin alt sinifi olan derin 6grenme, birden ¢ok katman ile ham
veriden ozelliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir. Son yillardaki teknolojik
gelismeler ile 6zellikle saglik alanindaki goriinti isleme calismalarinda siklikla
tercih edilmektedir. Basarili sonuclar elde etmek icin derin 6grenme modellerindeki
parametrelerin optimize edilmesi gerekir. Bu islemin belli bir diizeyde yazilim
bilgisi gerektirmesi, alana yeterince hakim olmayan kisilere zorluk
olusturabilmektedir. Arastirmacilar, kodlama gerektirmemesi nedeniyle hazir derin
6grenme modellerini ve gorsel araglari tercih edebilmektedirler. Bu ¢alismada
onerilen uygulama araciligiyla, manyetik rezonans goriintileme taramalar: i¢in
kompleks derin 6grenme islemlerinin dogrudan grafik araylizii tzerinden
gerceklestirilmesi hedeflenmektedir. Uygulama; veri secimi, 6n isleme, model
olusturma, egitim ve test ana modiillerinden olusmaktadir. Onde gelen baz1 derin
dgrenme modelleri uygulamaya entegre edilmis olarak sunulmaktadir. izlenen
uyumluluk tasarimi sayesinde gelecekte yeni mimarilerin de kolaylikla
eklenebilmesinin 6nii acilmistir. Modiiller, a¢ik kaynak manyetik rezonans
goriintileme verisi araciligiyla dogrulanarak uygulamanin test tabanh gelistirilmesi
saglanmistir. Fonksiyonellik dogrulama testlerinde ii¢ boyutlu evrisimsel sinir ag1
kullanilarak literatiire paralel sekilde %81 dogruluk oram gézlemlenmistir.
Uygulamanin radyoloji uzmanlar1 ve arastirmacilar gibi kullanicilar tarafindan
karar destek amaciyla kullanilabilecegi diisiintilmektedir.
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Deep learning, a subclass of machine learning, enables the extraction of features
from raw data through multiple layers. With the technological developments in
recent years, it is widely preferred in medical image processing studies. Parameters
in deep learning models are needed to be optimized to obtain accurate results. This
process requires a certain level of software knowledge and can cause difficulties for
people who do not have sufficient proficiency. Researchers may prefer readily
available deep learning models and visual tools as these do not require coding. It is
proposed in this study that users can perform complex deep learning processes for
magnetic resonance imaging data directly through the graphical interface of the
application. The software tool consists of data selection, pre-processing, model
creation, training, and test main modules. Some popular deep learning models are
integrated into the application. New model architectures can be easily added for
future releases, thanks to the compatibility design. The modules are validated via
open-source magnetic resonance imaging data, and in this way, test-driven
development is achieved. In the functionality validation tests performed, accuracy
rate of 81% is observed similar to the literature by using three-dimensional
convolutional neural network. It is thought that radiology experts and researchers
can take advantage of the application for decision support purposes.
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1. Giris (Introduction)

Alzheimer hastalig1 hafiza, diisiince ve davranislarla ilgili sorunlara neden olan bir demans tiiriidiir. Semptomlar
genellikle yavasca gelismekte ve zamanla kotiilesmektedir. Bilinen en biiyiik risk faktorii artan yastir ve hastalarin
cogunlugu 65 yas iizeridir. Ancak Alzheimer sadece bir ileri yas hastalig1 degildir. Amerika’da 65 yas altindaki
yaklasik 200.000 kisi bu hastaliga sahiptir. Hastaligin mevcut bir tedavisi yoktur, fakat semptomlar i¢in tedaviler
bulunmaktadir (Alzheimer's Association, 2021). Erken teshis, hastanin yasam kalitesinin arttirilmasinda oldukga
6nemli rol oynamaktadir. Gelisen teknoloji ile birlikte gliniimiizde bu tip hastaliklarin tespitinde kullanilmak tizere
bircok derin 6grenme ¢alismasi mevcuttur. Donanim alanindaki ilerlemeler sayesinde saglik alaninda kullanilan
manyetik rezonans (MR) goriintiileri ev ortamindaki bilgisayarlarda bile islenebilmektedir.

Alzheimer ile ilgili yapilan nérogoriintiileme calismalarina bakildiginda; Payan ve Montana (2015) derin 6grenme
yontemleri ile Alzheimer hastaliginin tahmini lizerine Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) veri
setini kullanarak bir ¢alisma yapmuslardir. iki boyutlu ve ii¢ boyutlu evrisimsel sinir aglar1 (CNN) kullanilarak
olusturulan modellerde sirasiyla %85,53 ve %89,47 basar1 elde edilmistir. Nalgakan (2018) tarafindan onerilen
modelde ise ADNI veri seti ve li¢ boyutlu evrisimsel sinir ag1 mimarisi ile %90,6 dogruluk oranina ulasilmistir. Liu
vd. (2018) yaptiklari calismada evrisimsel sinir ag1 ve tekrarlayan sinir aglarin kullanarak ii¢ boyutlu pozitron
emisyon tomografi (FDG-PET) goriintiileri ile %91,2 dogruluk orani elde etmislerdir. Feng vd. (2019) tarafindan
gerceklestirilen calismada evrisimsel sinir ag1 ve uzun kisa siireli bellek (LSTM) yontemleri Alzheimer hastaliginin
tespitinde kullanilarak %94,82 basar1 orani elde edilmistir.

Literatiirdeki benzer ¢calismalar incelendiginde bazi arastirmacilarin, kodlama bilgisi gerektirmemesi nedeniyle
hazir derin 6grenme modellerini kullandiklar1 gérilmektedir. Gerceklestirilecek kompleks derin 6grenme
islemleri icin c¢esitli gorsel araclara ihtiyac duyulmaktadir. Makine 6grenmesi alanindaki gorsel araclara
verilebilecek en iyi 6rneklerden biri olan Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA), arastirmacilarin
makine dgrenmesindeki en son tekniklere kolay erisimini saglayacak birlesik bir calisma ortamina yonelik
algilanan ihtiyacla ortaya ¢ikmistir ve bir doniim noktasi olarak kabul edilerek, akademi ve is diinyasinda yaygin
olarak kullanilmaktadir (Hall vd., 2009). Giiniimiizde derin 6grenme alaninda da benzer uygulamalara rastlamak
mimkiindiir. NVIDIA tarafindan gelistirilmis Deep Learning GPU Training System (Yeager vd. 2015), derin
6grenme islemlerinin arayiliz kullanilarak yapilmasina olanak saglama amaciyla ortaya ¢ikmistir. Fakat spesifik
alanlarda daha 6zellesmis uygulamalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Von Chamier vd. (2020) biyogoriintiillemede derin
o0grenmeyi kullanmak i¢in gereken kaynaklarin ve uzmanligin, ¢ogu laboratuvar icin 6nemli engeller oldugunun
altin1 cizmektedirler. Coziim olarak kullanicilarin segmentasyon, giiriiltiiden arindirma benzeri islemleri
yapabilmesi icin derin 6grenme aglarim1 kullanmasimi saglayan ZeroCostDL4Mic platformunu sunmuslardir.
Klemm vd. (2018), Barista araci ile grafik arayiiz sayesinde kullanici tarafindan derin 6grenme ag mimarisinin
diizenlenebilmesine ve egitilebilmesine olanak saglamislardir. Arnold (2017) kerasR g¢alismasinda derin
6grenmede en ¢ok kullanilan kiitiiphanelerden biri olan Keras i¢in R ile bir arayiiz gelistirmistir. Bir baska
calismada Lang vd. (2019) tarafindan gelistirilen WekaDeeplearning4j ile WEKA araciligiyla kullanicilarin kod
yazmalarina gerek kalmadan derin 6grenme islemlerine ulasabilmesi saglanmistir. Benzer sekilde Akundi (2018)
ogrencilerin derin 6grenme kavramini anlamasina yardimci olmasi icin MNIST veri seti ile MATLAB tizerinde bir
derin 6grenme kullanici arayiizii uygulamasi gelistirmistir. Saglik alaninda da kullanilmak iizere ¢alismalar
bulunmaktadir. Ornegin, Milde vd. (2018) tarafindan gelistirilmis uygulama ile Digital Imaging and
Communications in Medicine (DICOM) formatindaki MR goriintiilerini inceleme, 6n isleme ve ag egitme
mimkiindiir. Bucholc vd. (2019) gelistirmis olduklar1 klinik destek sistemini ADNI veri seti aracilifiyla
dogrulamislardir. Bu ¢alismada 6n isleme, makine 6grenmesi algoritmalarindan model olusturma ve dogrulama
yontemlerine yer vermislerdir. Rubasinghe ve Meedeniya (2020) tarafindan onerilen nérobilim karar destek
sisteminde ise hem makine 6grenmesi, hem de derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir. Sistem icerisinde ayrica
On isleme ve dogrulama yontemleri uygulanabilmektedir.

Bu calismada dnerilen uygulamat ile birlikte kullanicilarin, kodlama bilgisi olmadan da, sade bir araytiz yardimiyla
derin 6grenme modeli egitip kullanabilmeleri hedeflenmektedir. MR goriintiilerinden olusan veri seti kullanarak
kullanic1 arayiizii yardimiyla egitilen modeller araciligiyla demans hastalik tespitinin gergeklestirilmesi
saglanmaktadir. Doktorlar ya da bireysel olarak kendi sonucunu degerlendirmek isteyen kisilerin sonug¢larim

" Acik kaynak olarak gelistirilen projeye https://github.com/haeren/adoken adresinden erisilebilmektedir.
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arayiiz yardimiyla degerlendirirken, radyoloji uzmanlarinin da is ytkiiniin azalmasi 6ngoériilmektedir. Ayrica
beyin MR goriintileri ile calisirken 6nemli bir 6n isleme adim1 olan beyin harici kisimlarin gériintiiden ¢ikarilmasi
(skull stripping) vb. islemler icin FreeSurfer (Fischl, 2012) gibi cesitli programlar kullanilmaktadir. Bu islem,
gelistirilen uygulamaya entegre edilen DeepBrain (Itzcovich, 2018) kiitiiphanesi sayesinde bagka bir programa
ihtiya¢ duymadan gerceklestirilebilmektedir. Ek olarak MR goriintiileri iizerinde normalizasyon gergeklestirmek
icin intensity-normalization (Reinhold vd., 2019) kiitiiphanesindeki z-skor normalizasyon fonksiyonuna uygulama
icerisinden dogrudan erisilebilmektedir. Onerilen uygulamanin o6zellikle nérogériintilleme alaninda calisan
kisilere katki saglayacagi diistiniilmektedir. Literatiire sunulan karar destek sistemi, mevcut uygulamalar ile Tablo
1’de karsilagtirilmistir.

Tablo 1. Diger Uygulamalar ile Karsilastirma (Comparision with Other Applications)

Rubasinghe
FreeSurfer Milde vd. Bucholc vd. ve Gelistirilen
(2012) (2018) (2019) Meedeniya uygulama
(2020)

MR goriintiisiinii yeniden

oérnekleme v v v v v

Beyin harici kisimlarin J J J
goriintiiden ¢ikartilmasi

MR goriintiillerini normalize
etme v v v v v
Derin 6grenme N v v

ilerleyen béliimde éncelikle kullanilan materyal ve sistem tasarimi hakkinda bilgi verilmekte olup, uygulama
icerisindeki modiillerin islevleri agiklanmakta ve arayiiz tasarimlari gosterilmektedir. Ugilincii bélimde
gerceklestirilmis olan fonksiyonellik testleri ve dogrulama sonuglar1 verilmistir. Dérdiincii béliimde sonug ve
uygulamaya eklenebilecek 6zelliklerden bahsedilmektedir.

2. Materyal ve Yontem (Material and Method)

Bu ¢alismada 6nerilen sistem igerisindeki modillerin gelistirilmesi icin Python 3.6 dilinden faydalanilmistir. Veri
On isleme yontemleri olarak yeniden drnekleme, beyin harici kisimlarin goriintiiden c¢ikarilmasi ve z-skor
normalizasyon bulunmaktadir. Model olustururken se¢ilmesi gereken derin 6grenme mimarilerine 3D CNN ve 2D
CNN-LSTM entegre edilmistir. Uygulama, The Neuroimaging Informatics Technology Initiative (NIfTI) formatindaki
“nii” uzantih dosyalar ile uyumludur. Hastalara ait MR goriintiileri, bu dosyalar icerisinde saklanmaktadir. iki
boyutlu dilimlerden olusan bu goriintiiler, li¢ boyutlu bir dizi olusturmaktadirlar. NIfTI dosyalar1 sisteme
yiklenerek, i¢ boyutlu diziler ilizerinde gesitli islemlerin gerceklestirilmesi saglanmaktadir. Bu islemlerin
kategorileri baz alinarak ana modiiller olusturulmustur. Modiiller alt pargalara ayrilmis ve ADNIveri seti ile
dogrulanarak test tabanli bir gelistirme siirecinin izlenmesi saglanmistir. Modillerin kullaniciya sundugu
islemlerin gerceklestirilebilmesi icin sisteme bazi parametrelerin verilmesi gerekmektedir. Sistem, verilen
parametreler dogrultusunda belirtilen islemleri yaparak kullaniciya ¢ikti vermektedir. Kullanici ve sistem
arasinda alisverisi gerceklesen veriler Sekil 1'de 6zetlenmektedir.

Veri Seti - Veri Setinden Ornek Gériintii N
On Isleme Parametreleri On Islenmis Veri

Y 4 N " r g

Model Parametreleri ) Model Iskeleti

Kullanicr — - > ADOKEN — > Kullanici

Egitim Parametreleri @ Egitilmis Model "
y 4 r g

Test Parametreleri Test Sonuglar
> >
> >

Sekil 1. Kavramsal Veri Akis Semas1 (Conceptual Data Flow Diagram)
2.1. Sistem Tasarimi (System Design)

Gelistirilen sistem ¢esitli yazilimsal ve donanimsal bilesenlerden olusmaktadir. Kullanici, Qt araciligiyla
olusturulmus kullanici dostu araytizii kullanarak secimler yapabilmektedir. Bu se¢cimler PyQt aracilifiyla Python
kodu igerisinde algilanmaktadir. Kullanicinin araytize girdigi bilgiler dogrultusunda Keras ile derin 6grenme
modelleri iizerinde islemler gerceklesmektedir. Keras, derin 6grenme modelleri iizerinde yiiksek seviyeli
islemlerin gerceklestirilmesini saglayan Python dilinde yazilmis model diizeyinde bir API'dir. Ancak
gerceklestirilecek diisiik seviyeli islemler i¢in arka ug¢ tarafinda kullanabilecegi bir tensér manipiilasyon
kiitliphanesine ihtiyac duymaktadir (Chollet, 2018). Google tarafindan gelistirilen tensér manipiilasyon ¢ercevesi
olan Tensorflow bu asamada devreye girmektedir. Bu bilesenler arasindaki iliski Sekil 2(a)’da gosterilmektedir.
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Ayrica derin 6grenmede kullanilan hesaplamalarin hizlandirilmas: i¢in CUDA Deep Neural Network Library
(cuDNN) tercih edilmektedir. Compute Unified Device Architecture (CUDA), matematiksel hesaplamalarin GPU
lizerinde paralel bir sekilde yapilmasini saglayarak sisteme hiz kazandirmaktadir. GPU ile baglantinin saglandigi
bilesenler Sekil 2(b)’de verilmektedir.

q '
A a DN

Keras Keras rvoia CUDA
=)
Y TensorFlow &9 GPU
Tensor! \ \
(a) (b)

Sekil 2. Yazilimsal ve Donanimsal Bilesenler (Software and Hardware Components)

Uygulama, gergeklestirilen islemlerin tiiriine gore veri secimi, veri 6n isleme, model olusturma, model egitimi ve
test adindaki modiillere ayrilmaktadir. Veri se¢cimi modiilii ile izerinde ¢alisilacak verinin alt setlere ayrilmasi ve
dosya yolunun sisteme gosterilmesi saglanmaktadir. Veri 6n isleme modiiliiyle birlikte MR gortintiilerinde beyin
olmayan kisimlari ¢ikarma, yeniden drnekleme ve z-skor normalizasyon uygulanabilmektedir. Model olusturma
modiiliinde, derin 6grenme mimarisinin ve ilgili parametrelerin belirtilmesi gerekmektedir. Veri seti ve model ile
ilgili asamalar tamamlandiktan sonra egitim ve test gerceklestirilebilmektedir. Uygulamadaki adimlarin 6zeti ve
ait olduklar1 modiiller Sekil 3’te gosterilmektedir.

Veri Segimi Veri On isleme Model Olugturma Model Egitimi Test

Veri Seti Yolunun Sisteme ' Beyin Haricindeki Kisimlarin

Gosterimesi ! Gortintiden Gikanimasi Modelin Derlenmesi

Model Mimarisi Segimi

Egjtim, Dojrulama vo Test — Yeniden Ornekleme — — Veri Etiketlerinin Kodlanmas — Test Verler Uzerinde
Setlerine Aynstinimasi H ’ . ! H ' H d Siniflandirma Yapilmasi

Model Parametrelerinin
Girilmesi

Alt Setler Mevcutsa
Yollarinin Segilmesi

Eqitim Parametrelerinin
Girilmesi

Normalizasyon

Sekil 3. Is Akis Semas1 (Workflow Diagrarﬁ-)"
2.2. Kullanic1 Arayiizii Tasarimi (User Interface Design)

Kullanic arayiizi, sistem tasariminda bulunan modiilleri iceren sekmelerden olusmaktadir. ilk sekme olan veri
secim modiiliinde dosyanin bulundugu yolun sisteme gosterilmesi amaglanmaktadir. Kullanici, elinde bulunan
veri setini egitim, dogrulama ve test setlerine ayirabilmektedir. Bu islem igin istenilen alt setlerin oranlari sisteme
verilmelidir. Ayrica tercihe bagli olarak alt setlere ayirma sirasinda veri setini karistirma segenegi bulunmaktadir.
Eger bu alt setler kullanicida hazir olarak bulunuyorsa, direkt olarak bu setlerin yolu da sisteme
gosterilebilmektedir. Veri seti secim modiilii Sekil 4(a)’da verilmektedir. ikinci sekme olan veri 6n isleme
modiiliinde bulunan fonksiyonlar ile MR goriintiilerinin egitime hazir hale getirilmesi saglanmaktadir. Kullanicinin
ilk olarak hangi veri seti (egitim, dogrulama, test) iizerinde islem yapacagini se¢gmesi gerekmektedir. Belirtilen
secenekte gecerli bir veri yok ise kullanici sistem tarafindan uyarilmaktadir. Gegerli verinin oldugu durumlarda,
veri seti igerisinden 6rnek bir MR gortintiisii kullaniciya gosterilmektedir. Uygulama icerisinde hedef oran ve
boyut olmak iizere iki farkli yeniden 6rnekleme secenegi bulunmaktadir. Hedef boyut seceneginde goriintii,
belirtilen boyuta sigacak sekilde ayrica kirpilmakta ve yeniden érnekleme yapilmaktadir. Modelin basar1 oranini
yukseltmek i¢in goriintiiden beyin harici kisimlarin silinmesi secenegini mevcuttur. Ek olarak goériintiiler lizerinde
z-skor normalizasyon islemi gerceklestirilebilmektedir. Veri 6n isleme modiili Sekil 4(b)’de gosterilmektedir.
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B ADOKEN - x ADOKEN - X

SeectData  Prefrocess  NewModel  Tram  Test SelectData  PreProcess  NewModel  Tran  Test

Train: 08 = Path: |C: Users EILGISAYAR Deskinpdataset

vaidaton: 0,1 2 Sromse Data Set

Sromse TranSet

7] Decp Erain Sl Stiping by Ivan Tzcovich
Erowse Vaidaton Set = oo

] 2:score Intensity Normalzaton by Jacob Reshold

Bromss Test Set

Soit compieted

Tnfo:

|
|
|

() (b)
Sekil 4. Veri Seti Secim ve On isleme Modiilleri (Data Set Selection and Preprocessing Modules)

Ugiincii sekme olan model olusturma modiiliinde ilk olarak model mimarisinin secilmesi gerekmektedir.
Uygulama icerisinde 3D CNN ve 2D CNN-LSTM mimarileri entegre edilmis olarak bulunmaktadir. Modiil
gelistirmede kullanilan uyumluluk tasarimiyla birlikte ileride baska model mimarilerinin de mevcut sisteme kolay
bir sekilde eklenebilmesi saglanmistir. Secilen mimari tiiriine gére model parametrelerinin degerlerinin girilmesi
beklenmektedir. 1k ii¢ parametre MR gériintiisiiniin bulundugu ii¢ boyutlu dizinin satir, siitun ve derinlik
bilgilerinden olusmaktadir. Bu parametreler, kullanici sisteme gecerli bir veri seti yolu gosterdiginde otomatik
olarak doldurulmaktadir. Filtre parametresi, evrisimdeki ¢ikti filtrelerinin sayisini ifade etmektedir. Cekirdek
boyutu (kernel size) parametresi, evrisim penceresinin uzamsal (spatial) boyutlarin1 belirtmek icin
kullanilmaktadir (Chollet, 2018). Evrisim katmanindaki ¢ciktinin boyutu, filtrelerin girdi matrisi tizerinde ne kadar
aralikla hareket ettigine gore degismektedir. Dolgu (padding) parametresi ile evrisim katmanindaki girdi
matrisinin etrafi doldurulabilmektedir. Bu sayede ¢iktinin, girdi matrisi ile ayn1 boyutta olmasi saglanmaktadir.
LSTM katmanin model mimarisinde se¢ilmesi durumunda katmanin ¢ikt1 uzayinin boyutlulugu, ilgili parametre ile
sisteme belirtilmelidir (Chollet, 2018). Aktivasyon parametresi ile model icerisinde kullanilacak aktivasyon
fonksiyonunun secilmesi gerekmektedir. Maksimum havuzlama (max pooling) parametresi ile havuzlama
katmanindaki pencerenin biyiikliigii ayarlanmaktadir. Seyreltme (dropout) parametresine girilen oran ile
modelin egitim sirasinda asir1 uyum gostermesinin (overfitting) 6niine gecilmektedir. Son parametre olan sinif
sayisi, modelin tahmin sirasinda smif olasiliklarini belirleyebilmesi icin ¢ikti katmaninda kullanilmaktadir.
Parametrelere degerler verildikten sonra model olusturulabilmekte ve modelin 6zeti kullaniciya gosterilmektedir.
Model iskeleti, baska egitimlerde de kullanmak amaciyla JavaScript Object Notation (JSON) formatinda
kaydedilebilmektedir. Model olusturma modiilii Sekil 5’te verilmektedir.

ADOKEN - x

Mode! cested successiuly

Info

Sekil 5. Model Olusturma Modiilii (Model Creation Module)

Egitim modiiliinde modelin egitimine baslayabilmek i¢in sistemde modelin ve egitim /dogrulama verisinin mevcut
olmas1 gerekmektedir. Model olusturma modiliinde olusturulmus model kullanilabilecegi gibi, daha 6nceden
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olusturulup kaydedilmis bir model iskeleti dosyasi da bu modiil icerisinde sisteme yiiklenebilmektedir. Modelin
0zetine, model olusturma modiiliinde oldugu gibi bu modiil icerisinde de erisilebilmektedir. Egitim/dogrulama
verisinin siniflandirmada kullanilabilmesi i¢gin etiketlerinin 0 ve 1 seklinde kodlanmasi (one hot encoding)
gerekmektedir. Bu islem modiil icerisindeki “Egitim etiketlerini kodla” butonu ile yapilabilmektedir. Kodlama
bilgisi, sisteme geri yliklenebilmesi amaciyla NumPy (.npy) formatinda ve kullanici tarafindan okunabilmesi i¢cin
metin belgesi (.txt) formatinda olmak iizere iki farkli uzanti ile kaydedilmektedir. Modelin derlenebilmesi i¢in
eniyilestirici (optimizer), kayip fonksiyonu (loss function) ve model tarafindan degerlendirilen metrik
parametreleri kullanilmaktadir. Model derlendikten sonra toplu is boyutu (batch size) ve epok (epoch)
parametrelerine deger verilerek egitim baslatilabilmektedir. Egitim sirasinda dogrulama verisi tizerindeki basari
oraninin bir énceki epoktakinden yliksek olmasi durumunda model otomatik olarak kaydedilmektedir. Bu oran
belli sayida epok boyunca yiikselmez ise egitim durdurulmaktadir. Egitim tamamlandiktan sonra kullanici,
modelin en son halini manuel olarak kaydedebilmektedir. Egitilmis model, Hierarchical Data Format (.H5) dosyasi
olarak kaydedilmektedir. Egitim modiilii Sekil 6(a)’da gosterilmektedir. Uygulamadaki son sekme olan test
modiiliinde, bir 6nceki sekmede egitilmis modele ek olarak, H5 formatinda saklanan egitilmis modeller de sisteme
yiklenerek kullanilabilmektedir. Teste baslamadan once veri etiketlerinin ne sekilde kodlandiginin sistem
tarafindan biliniyor olmas1 gerekmektedir. Egitim gerceklestirildiZinde kodlama bilgisi sistemde
olusturulmaktadir. Ancak mevcut oturumda sadece test islemi gergeklestirilmek istenirse, kodlama bilgisinin
bulundugu “npy” uzantili dosyanin sisteme ytiklenmesi gerekmektedir. Test sonuglar1 modiil icerisinde dosya
ismi, dosyanin etiketi ve tahmin sonucu seklinde yazdirilmaktadir. Bu sonuclar ayrica Comma Separated Values
(CSV) formatinda kaydedilmektedir. Sonuglara ait karmasiklik matrisi ve bu matristen tiireyen performans
metriklerinin degerleri de ayr1 dosyalar igerisinde saklanmaktadir. Test modiilii Sekil 6(b)’de verilmektedir.

ADOKEN - x ADOKEN - x

Save Traned Model

(@) (b)
Sekil 6. Egitim ve Test Modiilleri (Training and Test Modules)

3. Fonksiyonellik Testleri ve Dogrulama (Functionality Tests and Validation)

Onerilen yazilimin fonksiyonellik testleri ve érnek siniflandirma calismasi popiiler ADNI veri seti iizerinde
gerceklestirilmistir. Bu makalenin hazirlanmasinda kullanilan veriler, Alzheimer Hastaligi Norogoriintileme
Girisimi (ADNI) veri tabanindan (adni.loni.usc.edu) elde edilmistir. ADNI, 2003 yi1linda Bas Arastirmaci Michael W.
Weiner tarafindan yonetilen bir kamu 6zel ortaklig1 olarak baslatilmistir. ADNI'nin birincil amaci, hafif biligsel
bozuklugun (MCI) ve erken donemdeki Alzheimer hastaliginin (AD) ilerlemesini dlgmek icin seri manyetik
rezonans gorintileme (MRI), pozitron emisyon tomografisi (PET), diger biyolojik belirtecler ve klinik ve
noropsikolojik degerlendirmenin birlestirilip birlestirilemeyecegini test etmektir.

Sistemin gelistirilmesi ve test siiregleri Intel® Core™ i3-3220 CPU @ 3.30GHz, 8 GB RAM, NVIDIA GeForce GTX
1050 2 GB, Windows 10 ve Intel® Core™ i7-6700HQ CPU @ 2.60GHz, 12 GB RAM, NVIDIA GeForce GTX 950M 2
GB, Windows 10 konfigiirasyonlarina sahip iki bilgisayar ilizerinde gergeklestirilmistir. Uygulamadaki derin
o6grenme fonksiyonlarinin ¢alisabilmesi igin CUDA ile uyumlu bir NVIDIA grafik islemciye sahip olunmasi
gerekmektedir.

Uygulamanin dogrulanmasi icin Alzheimer ve saglikli etiketli 6rnekler ile iki sinif izerinden egitilen modelde ii¢
boyutlu evrisimsel sinir ag1 mimarisi test edilmistir. Olusturulan model iskeletindeki 6rnek parametreler Sekil
7(a)’da verilmektedir. Modelin egitimi ADNI veri setindeki MR goriintiileri tizerinde gergeklestirilmistir. Egitimde
kullanilan parametrelere verilen degerler Sekil 7(b)’de gosterilmektedir.
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Sekil 7. Dogrulamada Kullanilan Model ve Egitim Parametreleri (Model and Training Parameters Used in Validation)

Daha giivenilir bir sonuc elde edebilmek i¢in 10-katli ¢capraz gecerlilik (10-fold cross-validation) uygulanmistir.
Dogrulama verisi lizerinde yapilan testlerde literatiirdekine benzer sekilde (Jo vd., 2019; Noor vd. 2020;
Yamanakkanavar vd., 2020) %81 dogruluk orani elde edilmistir. Uygulanan ¢apraz gegerlilik testlerindeki 6rnek
bir test islemine ait sonuglar Sekil 8(a)’da verilmektedir. Sonuglara ait performans metrikleri ve bu metriklerin
tlretildigi karmasiklik matrisi ¢ikt1 dosyalari seklinde disar1 aktarilmaktadir. Bu dosyalarin igeriklerine ait ekran
gortiintileri Sekil 8(b)’de gosterilmektedir.

ADOKEN - x

| performanceMetrics.txt - Not Defteri - [m] X
Tedboty | retrocior | Howlodd | S Test Dosya Dizen Bicim Gorinim Yardim
el precision recall fl-score  support
Losd Traned Mocdel A
Load Encade Info AD 0.83 0.83 0.83 18
Normal 0.88 0.88 0.88 26
predct
a-;‘oanj\‘m B S0 0 accuracy 0.86 44
Tone, 47, 72, 47, ) 5420 macro avg 0.86 8.86 0.86 44
weighted avg 0.86 0.86 0.86 44
St9, Stn 1 100%  Windows (CRLF) UTF-8
o )| confusionMatrix.txt - Not Defteri - [u] X
Dosya Dizen Bigim Gériinim Yardim
15.00,3.00
3.00,23.00
Infor
|
‘ St3,Stn1 100%  Windows (CRLF) UTF-8
€)) (b)

Sekil 8. Dogrulama Sonuglari ve Performans Metrikleri (Validation Results and Performance Metrics)
4. Sonug ve Tartisma (Result and Discussion)

Literatiire sunulan uygulamanin arastirmaci, doktor, hasta gibi farkli gruptaki kisilere faydali olacag:
ongoriilmektedir. Radyoloji uzmanlarinin hastaya ait goriintiileri yorumlamasi i¢in giinler sonrasina randevu
verilmektedir. Bu sistem ile birlikte MR c¢ekildigi anda doktorun bir 6n fikir edinmesinin saglanmasi
hedeflenmektedir. Goriintiileri yorumlamada gecen zamandan tasarruf saglanarak is ylikiiniin azaltilmasi ve etkili
bir zaman yonetiminin yapilmasinin saglanmasi planlanmaktadir. Bu sayede gerekli durumlarda hizli 6nlemler
alinarak hastanin yasam Kkalitesinin arttirilmasina yardimci olunacagi diistiniilmektedir. Sonuglarin literatiirdeki
calismalara benzer ve kiyaslanabilir olusu bu yazilimin uzun vadede 6zellikle akademik ¢alismalardaki testler i¢in
uygun bir platform oldugunu dogrulamaktadir. Ayrica programin istenilen alanlarda o6zellestirilerek farkl
konularda ¢alismalar yapan arastirmacilara ve akademisyenlere de katki saglamasi beklenmektedir. Uygulamanin
gelistirilme stirecinin gelecekte de farkll planlamalarla devam edecegi ongoriilmektedir. Bu planlardan biri
sistemin farkli formattaki veri tipleri ile de uyumlu hale getirilmesidir. Bir digeri ise sistem icerisine entegre
edilmis 3D CNN ve 2D CNN-LSTM model mimarilerin yanina yeni derin 6grenme model mimarilerinin de
eklenmesidir.
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