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Uvod

Neurodegenerativna Alzheimerova bolest najces¢i je uzrok demencije, jednog od najvecih
problema danasnjeg zdravstva. Prema podacima Svjetske zdravstvene organizacije, 2022.
godine u svijetu je s demencijom Zivjelo oko 55 milijuna ljudi, od kojih 60 do 80% boluje od
Alzheimerove bolesti. Predvida se da ¢e taj broj do 2030. narasti za gotovo 50%, $to dodatno
ukazuje na vaznost intenzivnog istrazivanja ove bolesti [1]. S obzirom da za Alzheimerovu
bolest jos uvijek ne postoji lijek, rana dijagnostika i pra¢enje razvoja bolesti od klju¢ne su

vaznosti za usporavanje njezine progresije 1 poboljSanje kvalitete Zivota oboljelih.

Jedan od najvaznijih alata u dijagnostici Alzheimerove bolesti je snimka magnetske
promjene u mozdanom tkivu i donose odluke o prisutnosti, odnosno stupnju razvoja bolesti [3].
Takva lije¢nicka dijagnostika zahtijeva iskustvo i objektivnost te je podlozna greskama i krivim
tumacenjima, pogotovo u ranim fazama bolesti kada promjene u tkivu mogu biti vrlo suptilne i

tesko uocljive.

Implementacijom strojnog ucenja, odnosno modela dubokih neuronskih mreza, moguce
je razviti automatizirani sustav klasifikacije slika. Cilj ovoga rada je primjenom konvolucijskih
neuronskih mreZa izraditi model za klasifikaciju stupnja Alzheimerove demencije na temelju
MRI slika mozga kako bi se proces dijagnostike bolesti ubrzao, olakSao i u¢inio §to preciznijim
1 pouzdanijim. Pritom se nastoji prikazati jedno od podrucja primjene dubokog ucenja u
medicinskoj dijagnostici i evaluirati uspje$Snost mogucénosti pravilne 1 istinitosne klasifikacije

modela.

Uz uvod, zakljucak, popis literature te sazetak na hrvatskom i engleskom jeziku, rad
sadrzi cCetiri glavna poglavlja. Prvo poglavlje sadrzi medicinski uvod u problematiku
Alzheimerove bolesti i opis koriStenog skupa podataka. Drugo poglavlje posveceno je teorijskoj
podlozi i definiciji dubokih neuronskih mreza, dok trece poglavlje iznosi metode predobrade
slika za potrebe izrade modela neuronske mreze. Posljednje, Cetvrto poglavlje detaljno opisuje
postupak izrade i evaluacije modela, od obrade podataka, preko izgradnje modela, do analize 1

tumacenja rezultata.



1. Opis problema i skupa podataka

1.1. Alzheimerova demencija

Demencija podrazumijeva bolesti karakterizirane smanjenjem mogucénosti pamcenja i
kognitivnih funkcija koje nastaju zbog oSte¢enja mozdanih stanica. Ona utjeCe na
covjekovu svakodnevicu, smanjuje sposobnost razmisljanja i komunikacije te utjeCe na
ponasanje. Jedna vrsta demencije je Alzheimerova demencija koja nastaje kao posljedica

Alzheimerove bolesti.

Alzheimerova demencija je ireverzibilna i progresivna neurodegenerativna bolest
sredi$njeg ziv€anog sustava koja rezultira odumiranjem mozdanih stanica i gubitkom
kognitivnih funkcija. Patoloske promjene kod oboljelih osoba ocituju se u nakupinama
uvijenih niti (neurofibrilarna vretena) unutar neurona i proteina beta-amiloida (senilni plak)
izvan neurona koji blokiraju medusobnu komunikaciju i procese potrebne za prezivljavanje

ziv€anih stanica $to uzrokuje njihovo odumiranje i postupno smanjenje volumena mozga
[6].

Uzrok bolesti joS nije u potpunosti poznat i klinicki poc¢etak ovog poremecaja je najcesce
neprimjetan jer su prvi simptomi blagi 1 bolest se razvija postupno. Zbog toga je vrlo vazna
rana dijagnostika jer, iako za demenciju joS uvijek ne postoji lijek, njezin se razvoj moze
usporiti 1 kontrolirati. U rijetkim slu€ajevima, pocetak moZe biti iznenadan i uzrokovan

nekim tjelesnim oboljenjem ili emocionalnim Sokom.

Ako osoba oboli od Alzheimerove demencije, tijek progresije bolesti moZze se podijeliti

u tri stadija:

1. Rani (blagi) stadij — u pocetnoj fazi bolesti javljaju se blagi simptomi poput osStecenja
pamcenja i sjecanja za nedavne dogadaje, orijentacije u prostoru i1 oteZane
komunikacije.

2. Umyjereni (srednji) stadij — simptomi se pogorSavaju, ¢eS¢e su smetnje u govoru i
komunikaciji, otezano je obavljanje svakodnevnih funkcija poput oblacenja i
odrzavanja higijene, zaboravljaju se naucene vjeStine i Cesto dolazi do agresivnog

ponasanja.



3. Kasni (teski) stadij — oboljela osoba zahtijeva sveobuhvatnu brigu i njegu, ne prepoznaje
osobe, ne moze ili vrlo teSko komunicira 1 vr$i higijenske potrebe te moze ostati

nepokretna ili dobiti epilepticke napade. [2]

1.2. MRI

Alzheimerovu demenciju je moguée dijagnosticirati magnetskom rezonancom (MRI)
mozga. Njezina je primjena klju¢na u klasifikaciji stupnja razvoja i praéenju progresije
bolesti [3]. Prilikom analize slika nastoje se uociti specificni obrasci atrofije mozdanog
tkiva, posebice u regiji medijalnog temporalnog reznja (Slika 1.), odnosno hipokampusa,
parahipokampalne vijuge i entorinalnog korteksa, koji su najosjetljiviji i najpogodniji dio
mozga za razvoj Alzheimerove bolesti. U ranom stadiju demencije, MRI moze pokazati
suptilne promjene u strukturi mozga, posebno u hipokampusu 1 entorinalnom korteksu, ¢ak
1 prije nego Sto se pojave tezi kognitivni simptomi. Budu¢i je to dio mozga zasluzan za
pamcéenje i prostornu orijentaciju, od klju¢ne je vaznosti za ¢ovjeka. Mjerenje volumena,
odnosno volumetrija hipokampusa koristi se kao glavni biomarker za ranu dijagnostiku i

pracenje bolesti te je vrlo pouzdan s 80-85% osjetljivosti 1 specificnosti.
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Slika 1. Grada medijalnog temporalnog reznja [4]

Osim toga, moze se analizirati debljina mozdane kore, odnosno kortikalna debljina 1
obrasci gubitka sive tvari, posebice u emporoparijetalnim regijama pomocu ¢ega se mogu

razlikovati ostali oblici demencije od Alzheimerove demencije [5].



1.3. Opis skupa podataka

Za Kklasifikaciju stupnja Alzheimerove demencije koristen je Alzheimer's Disease Multiclass

Images Dataset preuzet sa stranice Kaggle (Alzheimer's Disease Multiclass Images Dataset).

Skup podataka ¢ini 44,000 anotiranih MRI snimaka mozga u .JPG formatu podijeljenih u Cetiri
grupe po stupnju napredovanja bolesti: 12,800 NonDemented (nema znakove bolesti), 11,200
VeryMildDemented (rani, vrlo blagi simptomi bolesti), 10,000 MildDemented (o¢iti simptomi,
blaga bolest) 1 10,000 ModerateDemented (izraZeniji simptomi, umjerena bolest) (Slika 2.). Na

svakoj je slici prikaz samo mozdanog tkiva bez kosti lubanje 1 ostalih tkiva.

NonDemented

VeryMildDemented MildDemented ModerateDemented
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Slika 2. Primjeri MRI slika svake klase iz skupa podataka


https://www.kaggle.com/datasets/aryansinghal10/alzheimers-multiclass-dataset-equal-and-augmented

2. Duboke neuronske mreze

Kao sastavni dio strojnog ucenja, duboko ucenje karakterizira koristenje velikog broja slojeva
neuronskih mreza. Zovu se neuronske mreze jer simuliraju nacin na koji neuroni u ljudskom
mozgu obraduju informacije i donose zakljucke [7]. One su jedne od najvaznijih modela
strojnog ucenja jer omogucuju rjeSavanje raznih slozenih problema poput klasifikacije,
prepoznavanja obrazaca i predvidanja. Neuronske mreze uce putem iskustva, sto znaci da im

povecanjem skupa podataka za ucenje raste tocnost i u¢inkovitost.

Neuronska mreza sastoji se od medusobno povezanih slojeva neurona (¢vorova), pri
¢emu svaki ¢vor ima svoju tezinu w i prag aktivacije bias — vrijednost na kojoj se neuron aktivira
1 Salje izlazni signal sljede¢em sloju mreZe. Strukturu mreze ¢ine ulazni, skriveni 1 izlazni sloj
(Slika 3.), a ukoliko mreZza sadrZi viSe od jednog skrivenog sloja, tada govorimo o dubokoj

neuronskoj mreZzi [17].

Deep neural network

Multiple hidden layer Output layer

Slika 3. Slojevi neuronske mreze [8]

Svaki ¢vor u neuronskoj mrezi moze se zamisliti kao model linearne regresije s

formulom
z = Yw;x; + bias (1)
gdje su:

x; — ulazni podatak,



w; — tezina ¢vora koja odreduje vaznost varijable,
bias — prag aktivacije

Izlaz neurona odreduje aktivacijska funkcija f, matematicka funkcija (2) koja unosom
nelinearnosti u model odlucuje hoce li se neuron aktivirati i proslijediti podatke sljede¢em sloju
u mrezi. Najcesce aktivacijske funkcije su ReLU, sigmoid, tangens hiperbolni (tanh) i softmax

[18].

a=f(2) (2)

Kod klasifikacijskih zadataka koriste se oznaceni skupovi podataka za ucenje, gdje se tocnost
modela evaluira pomocu funkcije gubitka (npr. srednje kvadratne pogreske — MSE). Cilj je
minimizirati ovu funkciju kroz iterativno prilagodavanje tezina i pomaka, ¢ime se model "uc¢i"

i konvergira prema lokalnom minimumu pogreske.

Mreza moze biti unaprijedna (engl. feedforward), $to znaci da se signali prosljeduju samo
od ulaznog prema izlaznom sloju bez povratnih veza, ali model se moZze nauditi i algoritmom
propagacije pogreske unatrag (engl. error backpropagation) u kojem se pogreska Siri od
izlaznog prema ulaznom sloju, a putem se racuna pogreska svakog neurona pomocu koje se

naposlijetku prilagodavaju parametri modela.

Postoje razne vrste neuronskih mreZa, od kojih su najces¢e koriStene konvolucijske
neuronske mreze (engl. Convolutional Neural Networks — CNN), koje se primarno
upotrebljavaju za klasifikaciju i obradu slika u sklopu racunalnog vida, te rekurentne neuronske
mreze (engl. Recurrent Neural Networks — RNN), vrlo u¢inkovite u obradi prirodnog jezika i

prepoznavanju govora [8].

21. Konvolucijske neuronske mreze (CNN)

Konvolucijske neuronske mreze posebno su uspjesne u obradi slikovnih, govornih i glasovnih
signala te su najc¢eS¢e rjeSenje za probleme racunalnog vida kao Sto su klasifikacija i
prepoznavanje objekata i uzoraka na slikama. Sastoje se od tri glavna sloja: konvolucijski sloj,
sloj sazimanja (engl. pooling layer) 1 potpuno povezani sloj (engl. fully connected layer).
Konvolucijski sloj koristi filtar koji prolazi kroz sliku i1 pronalazi uzorke poput rubova, tekstura

ili jednostavnih oblika. Nakon toga, sloj saZimanja smanjuje dimenzionalnost podataka pritom



zadrzavajuci najvaznije informacije. Na kraju, potpuno povezani sloj objedinjuje sve izdvojene
znacajke 1 donosi konacnu odluku o klasifikaciji slike. Sa svakim dodatnim slojem mreza
postaje kompleksnija, prvi slojevi razlucuju samo osnovne znacajke poput boje i rubova, a svaki
sljede¢i prepoznaje sve slozenije uzorke, oblike i strukture, naposljetku prepoznajuéi cijele

objekte.

2.1.1. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj u neuronskoj mrezi kljucan je za razlu¢ivanje i izdvajanje znacajki iz ulaznih
podataka, to¢nije slika. On obavlja proces konvolucije, aplicira funkciju klize¢eg prozora (engl.
filter, kernel) na matricu piksela ulazne slike s ciljem prepoznavanja uzoraka i znacajki vaznih
za kasniju klasifikaciju ili detekciju objekata [11]. Ulaz u konvolucijski sloj je trodimenzionalna
matrica piksela koja predstavlja visinu, Sirinu i dubinu slike, primjerice RGB kanali. Filter je
dvodimenzionalno polje tezina, naj¢es¢e dimenzija 3x3, koji tijekom ucenja prilagodava svoje

vrijednosti tezina kako bi prepoznao odredene uzorke na slici.

Input image

III g

Output array

Output [0][0] = (9%0) + (4*2) + (1*4)
+ (1*1) + (1% 0) + (1%1) + (2% 0) + (1*1)
=0+8+1+4+1+0+1+0+1
=16

Slika 4. Primjena filtra u konvolucijskom sloju [9]

Filter se pomic¢e po matrici piksela (ulaznoj slici) za odredeni broj piksela, odnosno
pomak (engl. stride) sve do prolaska preko cijele matrice te u svakom koraku racuna skalarni
produkt (engl. dot product) od vrijednosti piksela matrice i tezine filtera (Slika 4.), a rezultat se

pohranjuje u izlazno polje zvanu mapa znacajki (engl. feature map, activation map, convolved



feature). Krajnji rezultat je nova matrica koja prikazuje gdje su na ulaznoj slici prepoznati

odredeni uzorci.
Prilikom izgradnje konvolucijskog sloja potrebno je definirati tri parametra:

1. Broj filtera — odreduje koliko razli¢itih znacajki ¢e biti razlu¢eno

2. Pomak — broj piksela za koji se filter pomakne u svakom koraku

3. Dopuna (engl. Padding) — naCin na koji se obraduju rubovi slike koji nisu poravnati
s filterom
a. Zero padding — elementi izvan ulazne matrice se postavljaju na 0
b. Valid padding — bez paddinga, moze se odbaciti zadnja konvolucija
c. Same padding — omogucuje da izlazna matrica bude iste dimenzije kao ulazna
d. Full padding — dodavanje nula na rubove ulazne matrice ¢ime se povecava

dimenzija izlazne [9]

Nakon svake operacije konvolucije, na dobivenu mapu znacajki primjenjuje se
nelinearna aktivacijska funkcija, najceS¢e ReLU, koja omogucuje mrezi modeliranje

nelinearnih odnosa u podacima i poboljSava sposobnost u¢enja slozenih obrazaca.

Dodavanjem konvolucijskih slojeva mreza postepeno izgraduje sve sloZenije razine
znacajki. Prvi slojevi prepoznaju jednostavne elemente i uzorke poput rubova i tekstura, dok
dublji slojevi kombiniraju te informacije kako bi prepoznali sve kompleksnije oblike 1 cijele

objekte na slici.

2.1.2. Sloj sazimanja (engl. Pooling layer)

U konvolucijskoj neuronskoj mrezi nakon konvolucijskog sloja slijedi sloj sazimanja ¢ija je
glavna zadaca reducirati broj parametara koji se prenose u sljedeci sloj mreze i time smanjiti
dimenzionalnost podataka. To se postize filterom koji na ulazne vrijednosti primjenjuje
agregacijsku funkciju te se rezultati upisuju u izlazno polje. Agregacijska funkcija je

matematicka funkcija koja sazima skup vrijednosti u jednu jedinstvenu vrijednost.

Najcesce koriStene vrste saZzimanja su maksimum (engl. max pooling) 1 prosjek (engl.
average pooling). Uporabom maksimuma, filter u svakom koraku prolaska preko ulaznih

vrijednosti odabire maksimalnu vrijednost piksela unutar receptivnog polja, dok prosjek u

8



svakom koraku prolaska izraCunava srednju vrijednost piksela unutar receptivnog polja.
Koristenjem sloja sazimanja reducira se kompleksnost, poveéava efikasnost i smanjuje rizik od
prenaucenosti modela [9]. Takoder, povec¢ava se robusnost modela na manje varijacije i

translacije u ulaznim podacima $to je posebno korisno kod analize slika.

2.1.3. Potpuno povezani sloj (engl. Fully-connected layer)

Zavrsni sloj prije izlaznog u konvolucijskoj neuronskoj mrezi je potpuno povezani sloj. 1zlaz
prijasnjih slojeva, koji je viSedimenzionalna matrica znacajki, izravnava se (engl. flatten) u
jednodimenzionalni vektor koji postaje ulaz za potpuno povezani sloj. U ovome sloju svaki je
¢vor povezan sa svim ¢vorovima iz prethodnog sloja ¢ime se omogucuje da svaka znacajka
izdvojena u prijasnjim slojevima utje¢e na donosenje zavrsne odluke mreze. Drugim rijeima,
potpuno povezani sloj je poveznica izdvojenih znacajki u mrezi i kona¢ne odluke modela [21].
Nakon S$to se sve naucene znaCajke povezu, mreza postaje spremna za zakljucivanje i

klasifikaciju podataka u izlaznom sloju.

Izlazni sloj generira kona¢nu klasifikaciju modela. On ima jedan neuron (¢vor) za svaku
od moguc¢ih klasa. Na izlazne vrijednosti potpuno povezanog sloja primjenjuje se odgovarajuca
aktivacijska funkcija. Za viseklasnu klasifikaciju najcesc¢e se koristi funkcija softmax funkcija
koja normalizira izlaze tako da njihova suma bude jednaka 1, kako bi se dobile vjerojatnosti
pripadnosti svakoj klasi. Kod binarne klasifikacije koristi se sigmoidna funkcija, a za
regresijske zadatke linearna funkcija. Konac¢ni rezultat izlaznog sloja je predikcija modela,

odnosno oznaka klase kojoj slika pripada ili numericka vrijednost za regresiju.



3. Metode predobrade slika

Predobrada podataka vrlo je bitan korak u razvoju modela dubokog ucenja, pogotovo kada se
radi o slikama koje ¢e se koristiti za klasifikaciju pomo¢u modela konvolucijske neuronske
mreze. Metode koje se upotrebljavaju za predobradu slika osiguravaju da svi podaci odgovaraju
arhitekturi mreze i omogucuju stvaranje robusnijih 1 preciznijih modela. Pravilna predobrada
doprinosi konzistentnosti, efikasnosti, stabilnosti i brzini rada modela, $to je vrlo vazno za
optimiziranje performansi i osiguravanje sposobnosti generalizacije za razliCite skupove

podataka.

Proces predobrade pocinje ucitavanjem slika, odnosno skupa podataka iz odgovarajucih
direktorija. Prvi korak, promjena velicine slike (engl. resizing), jedan je od najvaznijih koraka,
jer arhitektura konvolucijskih neuronskih mreza zahtijeva da sve ulazne slike budu konzistentne
veli¢ine kako bi ih mreza mogla efikasno obraditi. Ovo se postize koriStenjem funkcija

poput resize () ili rescale () .

Kada su slike odgovarajuce veli¢ine, potrebno je prilagoditi vrijednosti piksela koje u
slikama mogu biti od 0 do 255, gdje 0 predstavlja crnu boju, a 255 bijelu. Za optimalno
funkcioniranje modela neuronske mreze potrebno je skalirati te vrijednosti raspon od 0 do 1
normalizacijom ili standardizacijom. Normalizacija se provodi dijeljenjem svih vrijednosti
piksela s 255, a standardizacija oduzimanjem srednje vrijednosti od svake vrijednosti piksela
1 dijeljenjem rezultata sa standardnom devijacijom svih piksela. Standardizacija omogucuje
bolje rukovanje sa strSe¢im vrijednostima i1 reducira varijancu podataka, Sto poboljSava

stabilnost u¢enja modela, ali se ipak ceSce koristi normalizacija jer je jednostavnija.

Treba odrediti format slike, odnosno provjeriti jesu li slike u sivim tonovima (engl.
grayscale) ili u boji (RGB format). Slike u sivim tonovima imaju samo jedan kanal, dok RGB
slike imaju tri kanala (crveni, zeleni, plavi). Slike u sivim tonovima zahtijevaju manje memorije
1 brZe se obraduju, ali se njihovim koriStenjem moze izgubiti dio informacija koje slike u boji

mogu zadrzati.

Kako bi se povecala raznolikost 1 broj uzoraka za ucenje, koristi se proSirivanje skupa
podataka (engl. data augmentation). Postupak podrazumijeva primjenu slucajnih
transformacija na postoje¢i skup podataka poput rotacije, okretanja, obrezivanja, zumiranja,

promjene svjetlosti, kontrasta ili saturacije. Ovim postupkom umjetno se prosiruje skup za
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ucenje 1 dobivaju dodatne varijacije medu ulaznim podacima, §to sprjeCava prenaucenost i

poboljsava sposobnost generalizacije modela.

Za smanjenje Suma u podacima koriste se tehnike zagladivanja i filtriranja. Time se sa
slika uklanjaju nezeljeni i nepotrebni detalji, a cuvaju samo glavne, relevantne znacajke ¢ime
se smanjuje utjecaj slucajnih  varijacija. Funkcije poput GaussianBlur (),
medianBlur () 1 bilateralFilter () sluze kao filter i zamjenjuju vrijednost svakog

piksela primjerice srednjom vrijednos¢u ili medijanom piksela iz njegove okoline.

Za uspjesnu klasifikaciju potrebno je kodirati oznake (engl. label encoding) ciljne
kategorije svake slike koje ¢e se koristiti u izlaznom sloju mreZe. Ovisno o namjeni mreZze,
oznake mogu biti binarne za klasifikaciju s dvije klase, kategorijske za prisutnost vise klasa ili
brojcane za regresiju s kontinuiranim ishodima. [13] Kodiranje se provodi pomocu biblioteka

kao Sto su NumPy, pandas ili scikit-learn.

Na posljetku, sve predobradene slike i pripadajuée oznake treba spremiti u odgovaraju¢em
formatu, primjerice koriStenjem biblioteka NumPy, pandas, PyTorch ili TensorFlow biblioteka,

Sto omogucuje efikasno ucitavanje tijekom ucenja modela.
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4.lzrada rjeSenja

Cilj ovog rada bila je izrada modela konvolucijske neuronske mreze za klasifikaciju MRI slika
mozga koji ¢e za dani skup podataka pravilno klasificirati stupanj oboljenja od Alzheimerove
demencije. Model neuronske mreze ostvaren je u programskom jeziku Python, u razvojnoj
okolini Google Colab. Za rukovanje s podacima i izgradnju modela koristene su biblioteke
NumPy, matplotlib, TensorFlow, Keras i Seaborn te zipfile, os i shutil za rad s datotekama u

kojima se nalaze skupovi podataka.

NumPy je standardna biblioteka u Pythonu koja se koristi za rad s numerickim podacima
i viSedimenzionalnim nizovima, odnosno omogucuje izvodenje raznih matematickih operacija
nad velikim skupovima podataka zbog ¢ega se pri izradi raznih modela strojnog ucenja koristi
za pripremu ulaznih skupova podataka, obradu rezultata modela te primjerice uz pomoc¢

biblioteke matplotlib za vizualizaciju podataka.

Najvaznija biblioteka za izradu modela dubokog ucenja je TensorFlow i njegov API
Keras koji omogucuje jednostavnu i efikasnu izgradnju, ucenje i1 evaluaciju modela neuronske
mreze. Keras sadrzi kljuéne komponente poput slojeva i modela, osnovne gradivne jedinice
svake mreze, te omogucuje brzo definiranje konvolucijskih, potpuno povezanih i drugih

slojeva, kao 1 jednostavnu primjenu optimizatora i funkcija za zaustavljanje ucenja [16].

Prilikom tumacenja uspjeSnosti modela najkorisnije su biblioteke scikit-learn koja
sadrZi sve potrebne alate za evaluaciju poput izraCuna matrice konfuzije i saZetka najbitnijih
pokazatelja uspjesnosti modela te Seaborn za vizualizaciju tih statistickih podataka uporabom

raznih grafova.

41. Obrada podataka

Nakon ucitavanja datoteka koje sadrze slike namijenjene izgradnji modela, slijedi vrlo vazan
korak predobrade slika (Slika 5.). Iako su slike u skupu podataka ve¢ bile slicne veli¢ine, svim
slikama je promijenjena dimenzija na 224x224 piksela kako bi se osigurala konzistentnost 1
kompatibilnost s arhitekturom neuronske mreze. Provjerom je utvrdeno da su slike u RGB

formatu, Sto je zadrzano zbog vece detaljnosti koju ovaj format omogucuje u analizi. Nakon
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toga, slike su normalizirane, odnosno vrijednosti piksela su skalirane u raspon od 0 do 1, Sto

poboljsava stabilnost 1 u¢inkovitost procesa u¢enja modela.

Prema navedenom opisu preuzetog skupa podataka na stranici Kaggle, slike su ve¢
djelomicno obradene, pri ¢emu je na njima zadrzano samo relevantno mozdano tkivo, bez kosti
lubanje 1 ostalih okolnih tkiva, $to je smanjilo potrebu za detaljnijom obradom, odnosno
primjenom filtara za smanjenje Suma. To je pokazalo i krajnje testiranje ucinkovitosti mreze,
gdje su rezultati dobiveni nakon primjene ve¢ opisanih filtera za smanjenje Suma bili gotovo
identi¢ni onima bez primijenjenog filtera. Stoga su oni izostavljeni iz kona¢nog procesa

predobrade, ¢ime je optimirana efikasnost cijelog postupka.

classes = ['NonDemented’, 'VeryMildDemented®, 'MildDemented', 'ModerateDemented’ ]
img size = (224, 224)
# PREDOBRADA SLIKA
input_path = os.path.join(extract_path, "combined_images™)
for cls in classes:
class_dir = os.path.join(input_path, cls)
processed class dir = os.path.join(preprocessed path, cls)
os.makedirs(processed_class_dir, exist_ok=True)
for img_name in os.listdir(class_dir):
img path = os.path.join(class dir, img name)
img = load_img(img_path, target_size=img_size) # resize
img array = img to array(img) / 255.0 # normalizacija
save_img(os.path.join(processed_class_dir, img_name), img_array)

Slika 5. Predobrada slika

Nakon predobrade MRI snimki, sljedeci korak je njithova podjela u skup za ucenje, skup
za validaciju 1 skup za testiranje (Slika 6.). Originalni skup podataka organiziran je u Cetiri
direktorija, pri ¢emu ime svakog odgovara jednoj klasi bolesti. Zbog toga se iz svakog od cetiri
direktorija izdvaja odredeni postotak slika i kopira u direktorij jednog od tri skupa kako bi na
kraju skup za u€enje sadrzavao 60% (26.400) slika, te skup za validaciju 1 skup za testiranje

svaki po 20% (8.800).
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for cls in classes:
class_dir = os.path.join(preprocessed path, cls)
images = os.listdir(class_dir)

train_images, temp images = train_test split(images, test size=0.4, random state=42) # 60% za ucenje
val_images, test_images = train_test_split(temp_images, test_size=0.5, random_state=42) # 20% za testiranje, 20% za validaciju

# Kopiranje skupova u svoje foldere
for subset, image_list in zip(["train", "validate", "test"], [train_images, val_images, test images]):
subset_dir = os.path.join(splitted path, subset, cls)
os.makedirs(subset_dir, exist_ok=True)
for img name in image list:
shutil.copy(os.path.join(class_dir, img name), os.path.join(subset dir, img_name))

Slika 6. Podjela slika u skup za ucenje, validaciju i testiranje

Zadnji korak pripreme podataka je ucitavanje i1 formatiranje skupa koriStenjem
TensorFlow funkcije image dataset from directory() kako bise podaci mogliu
odredenom obliku prosljedivati kao ulaz modelu dubokog ucenja (Slika 7.). Funkcija ucitava
slike iz direktorija train, validate i test koji sadrze poddirektorije organizirane prema klasama,
te zahvaljuju¢i parametru labels="inferred' se na temelju njihovih imena automatski odreduje
oznaka za svaku sliku. Budu¢i da se radi o viseklasnoj klasifikaciji, parametar
label mode='categorical' omogucuje da se oznake klase pretvore u one-hot vektore, odnosno
vektore duljine jednake broju klasa, gdje je indeks klase slike postavljen na 1, a ostale su 0.
Svaka slika se prilikom ucitavanja skalira na ve¢ zadanu veli¢inu od 224x224 piksela, ¢ime se
osigurava konzistentnost ulaznih podataka. Parametar batch_size odreduje da se istovremeno
obraduje 32 slike, §to je standardna praksa za ucenje i evaluaciju dubokih neuronskih mreza.
Slike iz skupova za ucenje i validaciju se nasumicno ucitavaju (shuffle=True) kako bi se
postigla bolja generalizacija modela, dok se kod skupa za testiranje redoslijed slika ne mijenja

(shuffle=False) radi konzistentnosti evaluacije.

Krajnji rezultat su tri TensorFlow dataset objekta (train dataset, validate dataset i
test dataset), koji sadrze predobradene slike organizirane u batcheve s pripadaju¢im oznakama

klasa. Oni Ce se koristiti u svim fazama izgradnje modela, od uc¢enja do evaluacije.

batch_size = 32

train_dataset = tf.keras.utils.image dataset from_directory(
directory=os.path.join(splitted path, "train"),
labels="inferred"’,
label mode='categorical’,
image size=img size,
batch_size=batch_size,
shuffle=True

Slika 7. Primjer formatiranja ulaza iz skupa podataka train
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4.2. Izrada modela

Model konvolucijske neuronske mreze za klasifikaciju MRI slika izraden je koriStenjem Keras
Sequential modela, koji omogucuje ru¢no dodavanje i odredivanje parametara svakog sloja [12]
(Slika 8.). Prvi dio mrezZe sastoji se od Cetiri para konvolucijskih slojeva Conv2D i slojeva
sazimanja MaxPooling2D. Prvi konvolucijski sloj koristi 32 filtera veli¢ine 3x3 piksela (Sto
znaci da se u tom sloju uce 32 znacajke) [22], aktivacijsku funkciju ReLu i definira dimenzije
ulaznih podataka od 224x224x3 piksela, Sto odgovara RGB slikama. Svaki sljedeci
konvolucijski sloj udvostrucuje broj filtera na 64, 128 i 256 filtera, $to je uobicajena tehnika
prilikom izgradnje konvolucijskih mreza zbog toga $to se povecanjem dubine mreze omogucuje
izdvajanje sve sloZenijih znacajki te kako bi se ocuvala prostorna koli¢ina informacija u sloju
sazimanja koji slijedi. Nakon svakog konvolucijskog sloja primjenjuje se sloj saZzimanja koji
reducira broj parametara i time prepolovi dimenzionalnost podataka. Buduc¢i da funkciji nisu
zadani dodatni parametri, ne primijenjuje se dopuna (engl. padding), a korak pomicanja filtera

poprima zadanu vrijednost (2,2).

Prije implementacije potpuno povezanog sloja potrebno je funkcijom Flatten ()
pretvoriti viSedimenzijske matrice znacajki, izlaze prijasnjeg sloja, u jednodimenzionalni
vektor koji ¢e biti ulaz u potpuno povezanom sloju. Potpuno povezani sloj ¢ine tri potpuno
povezana (engl. Dense) sloja, prvi i drugi redom s 512 1 256 neurona 1 ReLU aktivacijskom
funkcijom, te izlazni sloj s 4 neurona koji predstavljaju 4 ciljne klase i1 poacijskom funkcijom
softmax za dobivanje vjerojatnosti pripadnosti svakoj od Cetiri klase. Nakon svakog Dense sloja
izvrSava se sloj isklju¢ivanja neurona (engl. Dropout) s parametrom 0.3, koji odreduje da se

tijekom ucenja modela nasumicno odbaci 30%, ¢ime se sprje¢ava prenaucenost.
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model = models.Sequential([
layers.Conv2D(32, (3,3), activation='relu®, input shape=(224, 224, 3)),
layers.MaxPooling2D(),
layers.Conv2D(64, (3,3), activation='relu'),
layers.MaxPooling2D(),
layers.Conv2D(128, (3,3), activation='relu'),
layers.MaxPooling2D(),
layers.Conv2D(256, (3,3), activation='relu'),
layers.MaxPooling2D(),
layers.Flatten(),
layers.Dense(512, activation="relu'),
layers.Dropout(@.3),
layers.Dense(256, activation="relu'),
layers.Dropout(@.3),
layers.Dense(4, activation="softmax') # 4 klase

Slika 8. Implementacija slojeva neuronske mreze

Nakon $to su definirani svi slojevi mreze, potrebno je napraviti kompilaciju modela
pomocu model.compile() (Slika 9.) koji ¢e definirati na koji nacin ¢e model uciti [22]. Prvi
parametar, optimizer, koristi se za prilagodbu tezina modela tijekom uéenja s ciljem smanjenja
funkcije gubitka. U ovom se modelu koristi Adam optimizator, najce$¢e koristen i najefikasniji
optimizator za duboko ucenje. Optimizatoru je zadan hiperparametar stopa ucenja (engl.
learning rate) u vrijednosti 0.0001 koja odreduje brzinu ucenja iz pogreSaka tijekom
optimizacije funkcije gubitka. Drugi parametar, /oss, odreduje funkciju gubitka koja mjeri
razliku distribucije vjerojatnosti izmedu predvidenih 1 stvarnih vrijednosti ciljne klase, u ovom
slu¢aju kategori¢ka unakrsna entropija (engl. categorical crossentropy) koja se koristi prilikom
viSeklasne klasifikacije gdje su oznake one-hot vektori. Zadnjim predanim parametrom zadano
je da se tijekom ucenja i evaluacije modela koristi to¢nost (engl. accuracy), odnosno postotak

tocno klasificiranih primjera.

optimizer = Adam(learning_rate=0.0001)
model.compile(optimizer=optimizer, loss='categorical crossentropy', metrics=['accuracy’])

Slika 9. Kompilacija modela

Posljednji korak u izradi modela je u€enje konvolucijske neuronske mreze (Slika 10.) na
skupu podataka za ucenje, Sto omogucuje funkcija model.fit ()[22]. Funkcija kao
parametre prima skup za ucenje i skup za validaciju kako bi model tijekom ucenja mogao
istovremeno evaluirati svoju tocnost, te broj epoha (engl. epochs) koji odreduje broj prolazaka

kroz cijeli skup za ucenje. Model u svakoj od 10 epoha koristi prethodno definiranu funkciju
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gubitka i optimizator te na temelju pogreSaka nastalih prilikom klasifikacije azurira svoje
tezine. Nakon zavrSetka svake epohe, model se evaluira na validacijskom skupu. Izra¢unate
vrijednosti gubitka i tocnosti pohranjuju se u objekt history, §to sluzi za kasniju analizu i

usporedbu modela.

history = model.fit(train_dataset, validation data=validate dataset, epochs=18)

Slika 10. Ucenje neuronske mreze

4.3. Evaluacija modela
4.3.1. Toénost i funkcija gubitka

To€nost je vrlo jednostavna i Cesto upotrebljavana metrika za procjenu uspjesnosti modela
strojnog ucenja. U kontekstu modela konvolucijske neuronske mreze, izracunava se kao omjer
broja to¢no predvidenih klasa i ukupnog broja predvidenih klasa te poprima vrijednost izmedu
01 1. Funkcija gubitka je matematicka funkcija koja mjeri razliku izmedu stvarnih vrijednosti
i predvidenih vrijednosti modela ¢ime iskazuje koliko su predvidene klase razli¢ite od stvarnih

vrijednosti. Cilj svakog modela je maksimizirati to¢nost, a minimizirati funkciju gubitka.

Iako se model pomocu funkcija to¢nosti 1 gubitka evaluira na kraju svake epohe prilikom
procesa ucenja, prava mjera uspjesSnosti modela procjenjuje se nakon zavrSetka ucenja na skupu
za testiranje, to¢nije na do tada nevidenim podacima koji simuliraju stvarne situacije. Evaluacija
se provodi i na skupu za u€enje Sto iskazuje koliko je model dobro naucio podatke na kojima je
ucen, te na validacijskom skupu koji nam daje uvid u sposobnost generalizacije modela (Slika

11.).

train_loss, train_accuracy = model.evaluate(train_dataset)
val loss, val accuracy = model.evaluate(validate dataset)
test loss, test accuracy = model.evaluate(test dataset)

Slika 11. Evaluacija modela pomocu toc¢nosti i funkcije gubitka
Prilikom evaluacije izradenog modela rezultati pokazuju vrlo visoku to€nost od 99% 1

veoma nisku funkciju gubitka od 0.03 na skupu za ucenje, sto ukazuje na ¢injenicu da je model

vrlo uspjesno naucio prepoznati uzorke prilikom ucenja. Na validacijskom skupu tocnost iznosi

17



92%, a gubitak 0.23, dok na testnom skupu model postiZe tocnost od 93% 1 gubitak od 0.22. 1z
prilozenih rezultata (Slika 12.) moze se zakljuciti da model odlicno generalizira i klasificira
nove, nevidene podatke. Mala razlika u postotku toc¢nosti izmedu skupa za ucenje i

validacijskog skupa ukazuje na to da model nije prenaucen.

Train accuracy: 8.99
Train loss: @.83
Validation accuracy: .92
Validation loss: 8.23
Test accuracy: @.93
Test loss: 8.22

Slika 12. Rezultati evaluacije

4.3.2. Matrica konfuzije i izvjesStaj o klasifikaciji

Detaljnija evaluacija uspjesnosti klasifikacijskog modela provodi se analizom matrice konfuzije
1 izvjeStaja o klasifikaciji, pomocu kojih je moguce prikazati efikasnost za svaku klasu i
usporediti razli¢ite modele [15]. Matrica konfuzije je tabli¢ni prikaz rezultata modela koji
nastaje usporedivanjem broja predvidenih 1 stvarnih (ciljnih) klasa. U sluc¢aju viSeklasne
klasifikacije, matrica je dimenzija K x K , gdje je K broj razlicitih vrijednosti ciljne varijable,
odnosno klasa. Svako polje matrice konfuzije prikazuje broj primjera za koje je model stvarnu
klasu predvidio kao odredenu klasu. Dijagonalna polja matrice sadrZe broj to¢no klasificiranih
primjera za svaku klasu, dok ostala polja prikazuju pogresne klasifikacije, odnosno koliko je
puta model zamijenio jednu klasu s drugom. Matrica konfuzije omogucuje detaljnu analizu
pogresaka u klasifikaciji za svaku klasu, odnosno prikazuje koje klase model zamjenjuje za
druge. Na temelju matrice konfuzije mogu se izracunati metrike koje su sastavni dio izvjestaja
o klasifikaciji — preciznost, odziv 1 Fl-mjera. Preciznost (engl. precision) mjeri proporciju
pozitivnih, odnosno ispravnih klasifikacija 1 racuna se kao omjer ispravno klasificiranih
primjera neke klase (engl. true positive, TP) i ukupnog broja primjera koje je model klasificirao
u tu klasu (engl. TP + false positive, FP) (3). Odziv (engl. recall) mjeri proporciju stvarnih
pozitivnih vrijednosti koje su ispravno Kklasificirane 1 racuna se kao omjer ispravno
klasificiranih primjera neke klase (TP) 1 ukupnog broja stvarnih primjera te klase (engl. TP +
false negative, FN) [14] (4).
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TP
TP+FP

Preciznost =

3)

Odziv =

(4)

TP+FN

Kombinacija te dvije metrike, Fl-mjera (engl. FI-score), je harmonijska sredina izmedu
preciznosti i odziva (5), Sto znaci da F1-mjera daje veéu tezinu nizoj od te dvije vrijednosti. Na
taj naCin Fl-mjera uravnotezuje preciznost i odziv i sprjeCava da visoka vrijednost jedne

metrike prikrije slabost druge [10].

preciznost X odziv

F1—mjera= 2 (%)

preciznost + odziv

Analizom matrice konfuzije izraCunate na temelju klasifikacije skupa za testiranje (Slika
13.), za izradeni model moze se zakljuciti da je vrlo uspjesan u klasifikaciji MRI snimki mozga
u cetiri kategorije. Elementi dijagonale matrice imaju najvece vrijednosti, Sto pokazuje da
model u vecini sluc¢ajeva ispravno klasificira primjere u pripadajuce ciljne klase. Najuspjesnija
je klasifikacija primjera klase NonDemented, za koju je model postigao gotovo savrSenu
preciznost, posto je broj pogresnih klasifikacija u odnosu na ukupan broj primjera te klase
zanemarivo malen. Ova visoka razina to¢nosti u razlikovanju zdravih od oboljelih mozgova
izuzetno je vazna jer smanjuje lazno pozitivne 1 jo$ bitnije, lazno negativne dijagnoze. Najcesce
pogreske se dogadaju pri klasifikaciji primjera u klasu MildDemented koja se u odredenom
broju primjera zamjenjuje s klasama VeryMildDemented i ModerateDemented. Takve pogreske
su razumljive, s obzirom na to da su razlike u promjenama moZzdanog tkiva izmedu ovih stadija
bolesti Cesto vrlo suptilne i tesko ih je razluditi. Izuzev toga, model pokazuje vrlo dobru
preciznost 1 za ove klase te se vidi jasna razlika izmedu broja ispravno 1 pogresno klasificiranih
primjera. S obzirom da je broj primjera svake klase u skupu podataka bio slican, rezultati
evaluacije matricom konfuzije su pouzdani 1 nepristrani te potvrduju da model vrlo uspjesno

generalizira na nove podatke.
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Confusion Matrix
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Slika 13. Matrica konfuzije

Analiza izvjeStaja o klasifikaciji (Slika 14.) potvrduje visoku uspjesnost modela u
klasificiranju MRI snimki mozga u Cetiri klase, odnosno stadija Alzheimerove demencije.
U izvjestaju se posebno isti¢e sposobnost modela da klasificira odsustvo bolesti, odnosno
klasu NonDemented, gdje postize gotovo savrSenu preciznost, odziv 1 Fl-rezultat u
vrijednosti od 0.99. Za klasu VeryMildDemented model postize vrlo dobru preciznost
(0.89) 1 0dziv (0.93), $to znaci da u 93% primjera ispravno prepoznaje najraniju fazu bolesti,
uz relativno niski postotak pogreSake od 11%. Sli¢no, za klasu ModerateDemented
preciznost (0.93) 1 odziv (0.92) su sli¢nih vrijednosti $to pokazuje da model dosljedno
prepoznaje umjerene promjene, Sto ima smisla s obzirom na veci broj primjera ove klase u
testnom skupu. Klasa MildDemented ima nesto nize, ali i dalje zadovoljavajuée vrijednosti
s precizno$¢u od 0.90 i odazivom od 0.88. Ta se problematika ve¢ mogla uvidjeti prilikom
analize matrice konfuzije, a posljedica je poteskoca pri razlikovanju suptilnih promjena
mozdanog tkiva medu srodnim kategorijama. Visoki F1-rezultati koji poprimaju vrijednosti

od 0.89 do 0.92 za sve kategorije potvrduje da su preciznost i odziv visoki 1 uravnotezeni.
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Classification Report:

precision recall fl-score  support

VeryMildDemented .89 8.93 8.91 2000
NonDemented 0.99 .99 .99 2000
ModerateDemented 0.93 .92 e.92 2560
MildDemented 0.90 e.88 .89 2240
accuracy 8.93 8800

macro avg 0.93 .93 .93 8800
weighted avg 0.93 .93 .93 8800

Slika 14. Izvjestaj o klasifikaciji za model

Arhitektura koriStena u ovom radu odabrana je na temelju analize i usporedbe
relevantnih istrazivackih i znanstvenih radova koji se bave klasifikacijom MRI slika mozga
za detekciju Alzheimerove bolesti. Ve¢ina tih radova koristi duboko ucenje, koje je
zahvaljuju¢i brzom napretku tehnika oslikavanja mozga (engl. neuroimaging) nedavno
privuklo znacajnu znanstvenu paznju. Modeli dubokog ucenja, odnosno konvolucijske
neuronske mreze, pokazale su se najucinkovitije za obradu podataka dobivenih tehnikama
oslikavanja mozga vezanih uz Alzheimerovu bolest zbog toga §to omogucéuju automatsko
izdvajanje znacajki iz slikovnih podataka, Sto rezultira visokom preciznos$¢u i to¢noséu u

detekeiji 1 klasifikaciji bolesti [15].

Usporedba s pristupima iz drugih radova pokazuje da je predloZeni model konkurentan
s drugima. Primjerice, rad [23] koristi sli¢ne sekvencijalne konvolucijske blokove, ali uvodi
paralelne staze s razlicitim veli¢inama filtera, ¢ime postiZe iznimno visoku to¢nost od 99%.
Medutim, takav pristup zahtijeva znatno slozeniju arhitekturu s viSe parametara i duze
vrijeme treniranja. Osim njega, [23] koristi sli€éne parametre pri izradi mreZe, ali primjenjuje
sekvencijalni dizajn u 3D prostoru ¢ime postiZe to¢nost od 91,2%, $to je vrlo slicno rezultatu
od 93% dobivenom u ovom radu. To sugerira da optimizirani 2D pristup moZe biti raCunski
ispituje "vanilla" sekvencijalni konvolucijski model, koji postize to¢nost od 89%, §to je 4%
nize od rezultata postignutog u ovome radu. Razlika ukazuje na vaZznost odabira i
optimizacije hiperparametara i predobrade podataka. Zaklju¢no, rezultati pokazuju da
konvolucijski model razvijen u ovom radu, uz odgovarajuéu optimizaciju arhitekture 1

parametara, moZe posti¢i vrlo visoku to€nost i biti konkurentan naprednijim arhitekturama.
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Zakljuéak

Cilj ovog rada bio je razvoj klasifikacijskog modela temeljenog na dubokom ucenju koji
uspjesno klasificira MRI snimke mozga prema stupnju oboljenja od Alzheimerove demencije.
U uvodnome dijelu opisana je medicinska pozadina Alzheimerove demencije te vaznost rane
dijagnostike, pri ¢emu vaznu ulogu ima upotreba MRI snimaka mozga. Opisana je struktura
skupa podataka u kojem su MRI slike rasporedene u Cetiri direktorija ovisno o stadiju bolesti,
te su definirani klju¢ni teorijski pojmovi iz podrucja dubokog ucenja, s naglaskom na
konvolucijske neuronske mreze i metode predobrade slika koje se koriste za pripremu ulaznih
podataka. Podaci koriSteni pri izradi modela preuzeti su sa stranice Kaggle, iz skupa podataka

pod nazivom ,,Alzheimer's Disease Multiclass Images Dataset™.

Prilikom razvoja modela konvolucijske neuronske mreze, provedena je predobrada slika
koje su potom koriStene za ucenje, validaciju i testiranje modela. Evaluacija modela provedena
je uz pomo¢ metrika to¢nosti, funkcije gubitka, matrice konfuzije i izvjestaja o klasifikaciji,
koji su pokazali da model postize visoke vrijednosti tocnosti prilikom klasifikacije sve Cetiri
klase, odnosno stadija bolesti. Posebno se istaknula sposobnost razluc¢ivanja oboljele od zdrave
osobe, dok su pogreske klasifikacije srodnih stadija minimalne. Model se pokazao vrlo
ucinkovitim pri generalizaciji novih, nevidenih podataka, Sto ukazuje na njegov potencijal za

primjenu u stvarnim klinickim uvjetima.

Ovaj rad demonstrira mogu¢nost primjene dubokog ucenja u medicinskoj dijagnostici
te nudi rjeSenje koje moze unaprijediti ranu dijagnostiku 1 pracenje razvoja Alzheimerove
demencije, ¢ime se smanjuje subjektivnost, a povecava tocnost i brzina dijagnoze. Za daljnji
razvoj modela, trebalo bi implementirati naprednije arhitekture i proSiriti skup podataka koji ¢e

biti u skladu s medicinskom praksom.
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Sazetak

Klasifikacija stupnja Alzheimerove demencije temeljem snimki
magnetske rezonance mozga i metoda dubokog ucenja

Ovaj rad istrazuje primjenu konvolucijskih neuronskih mreza za automatsku
klasifikaciju MRI snimki mozga prema cetiri stadija Alzheimerove demencije. Koristen je skup
podataka Alzheimer's Disease Multiclass Images Dataset (Kaggle), a prije ucenja modela
provedena je predobrada slika. Opisana je izgradnja klasifikacijskog modela neuronske mreZze.
Evaluacija modela je provedena koriStenjem to¢nosti (93%) 1 funkcije gubitka, te analizom
matrice konfuzije koja je pokazala izvrsnost rada modela prilikom razlikovanja zdravih od

oboljelih te vrlo visok odziv (0.88 — 0.99) za svaku klasu.

Kljuéne rije€i: strojno ucenje, duboko ucenje, konvolucijske neuronske mreze, klasifikacija

slika, Alzheimerova demencija, MRI snimke
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Abstract

Classification of the degree of Alzheimer's dementia based on
magnetic resonance imaging of the brain and deep learning
methods

This study explores the application of convolutional neural networks for the automated
classification of MRI brain images into four stages of Alzheimer's disease. The Alzheimer's
Disease Multiclass Images Dataset (Kaggle) was used, and image preprocessing was performed
prior to model training. The construction of the neural network classification model is described
in detail. The model was evaluated using accuracy (93%), loss function, and confusion matrix
analysis, which demonstrated the model's exceptional performance in distinguishing healthy

from sick individuals, along with very high recall values (0.88—0.99) for each class.

Keywords: machine learning, deep learning, convolutional neural networks, image

classification, Alzheimer's dementia, MRI images
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