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OZET

ALZHEIMER HASTALIGININ TESPiTi CNN MODEL SINIFLANDIRMASI

Saglik alaninda giderek yayginlasan bilgisayar destekli cihazlar ve sistemlerin
kullanimi hastaliklarin daha erken ve hizli sekilde tespit edilmesine imkan tanimaktadir.
Ozellikle nérolojik hastaliklarin tamisinda ve gériintiiliime siirecinde bilgisayar destekli
sistemler ve cihazlar 6nemli bir yere sahiptir. Merkezi sinir sistemi ve bilissel hafiza
siireclerini etkileyen ve zihinsel diislinceleri bozan noérodejeneratif bir hastalik olan
Alzheimer hastaliginin tanisi ve tedavisi i¢in de bilgisayar destekli sistemler dnemli bir
ara¢ olmaktadir. Bu tez, Alzheimer Hastaliginin erken teshisi ve tedavisine yapay zeka
gorlintiileme tekniklerinin katkisi ve bu alandaki giincel gelismeler {izerine
odaklanmaktadir. Caligsma kapsaminda ele alinan Alzheimer hastaliginin analizinde ve
teshisinde yapay zeka ve 6zellikle de derin 6grenme teknikleri kritik bir rol oynamaktadir.
Bu baglamda ¢alismada CNN siniflama, mimarisi kullanilarak derin 6grenme tabanli
model Onerilmistir. Calismanin ilk asamasinda Kaggle Augmented Alzheimer Dataset
veri setinin ikinci kismi kullanilmistir. Ilk olarak CNN model kullanilmistir. Test,
dogrulama ve egitim olarak ayrilmistir. Modelleme siireci sonucunda Alzheimer
tahminler1 segmente edilerek smiflandirilmistir. Bu siniflandirmalar daha sonra

gorsellestirilerek hastaligin tanimlanma stirecinde kullanilmak tizere karsilagtirilmistir.

Calismanin sonucuna goére, CNN model accuracy degeri 0.917 sonucunu
vermektedir. Bu mimari egitim ve test agamalarinda etkin bir sonu¢ vermektedir. Bu
model gelecekte yapilmasi planlanan norolojik hastaliklarin tani, kontrol ve tedavi

stirecinde gergek zamanli analiz ve siniflandirma yapilabilmesi i¢in firsat sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Alzheimer hastaligi, CNN, Demans, Derin Ogrenme



ABSTRACT

DETECTION OF ALZHEIMER'S DISEASE CNN MODEL CLASSIFICATION

Earlier and faster detection is possible with the use of computer-aided devices and
systems, which are becoming increasingly widespread in the field of health. Computer-
aided systems and devices have an important place, especially in the recognition and
imaging process of errors. Computer-aided systems are an important tool for the diagnosis
and treatment of Alzheimer's disease, a neurodegenerative disease that impairs the central
nervous system and therapeutic memory processes and mental development. This thesis
focuses on the contribution of artificial intelligence imaging techniques to the early
diagnosis and treatment of Alzheimer's disease and current developments in this field.
Artificial intelligence and especially deep learning techniques play a critical role in the
analysis and diagnosis of Alzheimer's disease, which is discussed within the scope of the
study. In this systematic study, CNN classification was modeled based on deep learning
through architecture. In the first phase of the study, the second part of the Kaggle
Augmented Alzheimer Dataset dataset was used. First, the CNN model was used. Access
to testing, continuity and training. As a result of the modeling process, Alzheimer's
predictions were segmented and classified. These features were then visualized and

compared to be used in the individual identification process.

According to the results of the study, the CNN model accuracy value gives the result
of 0.917. This architecture provides effective results in the training and testing phases.
This model offers the opportunity to perform real-time analysis and classification in the

diagnosis, control and treatment process of neurological diseases planned in the future

Keywords: Alzheimer’s disease , CNN, Demans, Deep Learning
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

AA  : Alzheimer’s Association (Alzheimer Birligi)

ACE-R:Addenbrok Cognitive Examination Revized (Revize Addenbrook Kogpnitif
Muayenesi)

AD ! Alzheimer Disease (Alzheimer Hastalig1)

AH  : Alzheimer Hastaligi

Bi : Biyoisaretleyiciler

BT  : Bilgisayarli Tomografi

BOS : Beyin Omurilik S1visi

CNN : Convolutional Neural Network (Evrisimli Sinir Ag1 Modeli)

Cu : Cognitively Unimpaired (Bilissel Olarak Bozulmamis)

DL : Deep Learning (Derin Ogrenme)

EOAD : Early Onset Alzheimer Disease (Erken Baslangi¢li Alzheimer Hastalar1)
FDG : Fliorodeoksiglukoz

MCI : Mild Cognitive Impairment (Hafif Biligssel Bozukluk)

MMSE: Mini Mental Scale Examination (Mini Mental Durum Degerlendirilmesi)
MRI : Magnetic Resonance Imaging (Manyetik Rezonans Goriintiileme)

NIA : National Institute On Aging (Ulusal Yaslanma Enstitiisii)

PET : Positrons Emission Tomography (Pozitron Emisyon Tomografisi)

RNN : Recurrent Neural Network (Yinelemeli Sinir Aglari)

SCI  : Subjective Cognitive Impairment (Subjektif Biligsel Bozukluk)

YZ  :YapayZeka



1. GIRIS

Alzheimer hastaligi, diinya genelinde milyonlarca insani etkileyen ilerleyici ve geri
doniisiimsiliz bir nérodejeneratif bozukluktur (Knopman ve ark., 2021). Bu hastalik,
giinliik yasam aktivitelerini etkileyecek derecede hafiza kaybi ve bilissel yeteneklerde
azalma ile tanimlanmaktadir (Wen ve ark., 2020). Kiiresel 6l¢ekte artan yash niifus ile
birlikte Alzheimer hastaliginin yayginliginin artmasi, bu hastaliga yonelik etkin teshis ve
tedavi yontemlerinin gelistirilmesi konusunu giincel bir aragtirma alanmi haline

getirmektedir.

Alzheimer’1n klinik etkileri beyinde yillar siiren degisikliklerden sonra goriilebilir.
Bu siire bazen on bes hatta yirmi yili bulabilmektedir (Helaly ve ark., 2022). Alzheimer
hastalig1, demansin en biiyiik alt tipi olmakla birlikte, tiim demans hastalarinin %60-%80
oran ile Alzheimer hastasi oldugu diisiiniilmektedir (Alzheimer's Association, 2024).
Uluslararas1 Alzheimer Hastaligi Birligi, diinya ¢apinda 50 milyondan fazla insanin
demansla ugrastigin1 bildirmekle birlikte, 2050 yilina gelindiginde ise bu oranin 50
milyon kisiden 152 milyon kisiye ¢ikmasi beklenmektedir (Alzheimer’s Association,
2019). Bu orana gore de her ii¢ saniyede bir kisinin demans hastaligina yakalanacagi

anlamina gelmektedir.

Alzheimer’a bagli en 6nemli semptomlardan birisi de biligsel yetenek bozuklugudur.
Biligsel yetenek bozuklugu ve Alzheimer genellikle yash kisilerde yaygin goriilmekte ve
65 yas tizeri kisileri etkilemektedir(Late Onset Alzheimer Disease-LOAD). Vakalarin
%10'u ise erken baslangiglidir ve 65 yas altindaki kisilerde goriilmektedir(Early Onset
Alzheimer Disease-EOAD)(Al Shehri, 2022). 65 yas alt1 hastalarda aile dykiisii (genetik
gecis) mevcut olup, 65 yas ilizeri hastalarda ise genetik gec¢is daha az siklikla

su¢lanmaktadir.

Yaslh niifusun giderek artmasi sonucu Alzheimer Hastaligi diinya ¢apinda bireyler,
aileler ve saglik sistemleri lizerinde onemli bir yiik olusturmaya baslamaktadir. Bu
hastaligin ortaya ¢ikis sebeplerinin arastirilmasi, erken teshis yontemleri ve daha etkili
tedavi stratejilerinin gelistirilmesi konusunda giincel arastirmalara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Noroloji, psikiyatri, molekiiler biyoloji ve bilgisayar bilimi dahil olmak {izere



multidisipliner alanlardaki is birligi bu karmasik, ilerleyici ve nérodejeneratif hastalia

iliskin yaklasimimizi gelistirmek i¢in olduk¢a onemlidir.

Literatiir incelendiginde, Avrupa iilkelerinde siklikla goriilen demans Avustralya
icin ikinci 6nde gelen Oliim nedeni haline gelmis olup, hastalarin bakimi maliyetleri
nedeniyle 6nemli ekonomik sonuglar dogurmaktadir (Adair ve ark., 2022). Cesitli tedavi
stratejilerinin kesfedilmesine ragmen bagarilarinin sinirli olmasi, uygun miidahaleler i¢in
erken ve dogru tespitin 6nemini gozler oniline sermektedir (Brennan ve ark., 2023).
Tarafsiz klinik karar verme ihtiyacini ve Alzheimer’in asamalarini normal kontrollerden
ayirt etme becerisini ele almak icin ¢ok smifli bir smiflandirma sistemi gereklidir.
Hastaligin hafif biligsel bozukluga doniisiimii tahmin etmek, yalnizca Alzheimer
hastalarin1 normal kontrollerden siniflandirmaktan daha degerli olsa da literatiirde yer
alan arastirmalar genellikle Alzheimer’t normal kontrollerden ayirmaya odaklanir ve
Alzheimer’in erken belirtilerine dair i¢gorii saglar (Karikari ve ark., 2022; Liu ve ark.,
2022) Alzheimer tani siirecindeki temel zorluk, hafif biligsel bozuklugun dogru bir
sekilde belirlenmesinde ve hastaligin ilerlemesinin tahmin edilmesi stirecidir

(Klyucherev, 2022).

Alzheimer hastaliginin tanis1 geleneksel olarak noropsikolojik testler ve hasta
0zgeemisi degerlendirmesi de dahil olmak tizere klinik degerlendirmelere dayanmaktadir.
Bununla birlikte, beyin Pozitron Emisyon Tomografisi (PET) ve beyin Manyetik
Rezonans (MR) gibi goriintiileme tekniklerindeki son gelismeler, Alzheimer tanisinin
kesinligini arttirmaktadir (Jack Jr ve ark., 2018; Helaly ve ark., 2022) Alzheimer teshisi
ve tedavisi siirecinde geleneksel teshis yontemleri genellikle hastaligin ileri evrelerine
kadar net sonuglar vermemekle birlikte, hastaligin yonetiminde ve tedavisinde zorluklara

sebep olmaktadir.

Bu baglamda, yapay zeka ve 6zellikle derin 6grenme teknikleri, Alzheimer hastaliginin
erken teshisinde ve hastalik evrelerinin dogru bir sekilde siniflandirilmasinda 6nemli ve
etkin potansiyeller saglamaktadir. Evrisimli sinir agi, biiyilk ve karmasik veri
kiimelerinden 6grenme yetenegi sayesinde, klinik goriintiiler ve hastalarin bilissel verileri

tizerinden detayli analizler yaparak, teshis siireglerini 6nemli 6l¢iide iyilestirebilmektedir.



1.1. Amag

Alzheimer hastaliginin giderek yaygin bir hal almasi ve hastaligin kesin tedavisinin
olmamasi, bu hastaliga tanm1 koyma ve degerlendirilmesini olduk¢a Onemli hale
getirmektedir. Bireylerin aktivite becerilerini, diisiincelerini ve hafizasini, etkileyerek
kalic1 hasarlar birakan bu hastalik zamanla bireyleri, gilinlik ihtiyaglarini bile
karsilayamaz hale getirebilmektedir. Bu durum karsisinda hastaliga etken faktorlerinin
arastiritlmasi ve bireyler lizerindeki tahribatin minimum seviyeye indirgenmesi oldukca
onemlidir. Bu hususta tanilama ve goriintiileme teknikleri oldukg¢a kritik bir rol

oynamaktadir.

Bu c¢alisma ile birlikte gilincel goriintiileme ve tam1 koyma yontemlerini
hizlandiracak ve etkin sonuglara daha hizli ulagtiracak alternatif bir yontem ortaya
koymas1 amaglanmaktadir. Bunun i¢in de makine 6grenmesi, derin 6§renme, yapay sinir
aglart kullanimiin siire¢ verimliligi saglayacagi diisiiniilmektedir. Bu kapsamda tez
calismasinda konvansiyonel sinir aglart (CNN) modelleri kullanilarak Alzheimer
hastaliginin erken tanist amaglanmistir. Ayrica bu tez Alzheimer’in saptanmasinda ve
smiflandirilmasinda en etkin teknikleri vurgulamay1, bu teknolojilerin hasta sonuglarini
tyilestirmek i¢in nasil gelistirilebilecegi ve klinik ortamlara etkili bir sekilde nasil entegre

edilebilecegi konusunda da fikir sunmay1 amaglamaktadir.

1.2. Kapsam

Saglik sektoriinde yasanan teknolojik gelismeler hastaliklarin tan1 ve tedavisinde
onemli bir esik niteligindedir.20.ylizyilin son yirmi yilinda, yapay zeka (Al) ve derin
ogrenme (DL) teknolojileri saglik sektoriinde kullanilmaya baslanmistir. Bu dénemde,
yapay zeka oncelikle basit desen tanima ve veri analizi gibi islevler i¢in kullanilmaya
baslanmis, zamanla kullanim alan1 artmistir. Giinlimiizde ise saglik sektoriinde yasanan
teknolojik gelismeler, 6zellikle yapay zeka (Al) ve derin 6grenme (DL) teknolojilerinin
entegrasyonu ile onemli bir doniisiim siirecine girmistir. Bu teknolojiler, saglik
hizmetlerinin kalitesini artirma, maliyetleri diistirme ve hastaliklarin teshis ve tedavisinde

dogruluk oranini yiikseltme potansiyeline sahiptirler.



Yapay zeka ve derin 6grenme modelleri, 6zellikle goriintiileme teknikleri tizerinde
biiylik bir doniisiim saglamistir. Radyoloji alaninda, konvansiyonel sinir aglar1 (CNN)
kullanilarak yapilan goriintii analizleri, kanser gibi hastaliklarin erken teshisinde bile
bliyiik 6neme sahip olmustur. Mamografi, bilgisayarli tomografi ve Manyetik Rezonans
Gortlintileme (MRI) taramalarinda yapay zeka kullanimi ile normal ve anormal doku
yapilarini ayirt edebilir hale gelmis hatta bazi durumlarda radyologlarin gézden kagirdigi
detaylar1 tespit edebilir hale gelmistir. Ulkemizde de halihazirda bazi merkezlerde
kullanilmakta olan yapay zeka programlari ile akut inme hastalarina endovaskiiler erken
miidahalede yiiz giildiiriicii sonuglar alinmaktadir. Yapay zekanin, hastaliklarin teshisi
gibi gorevlerde insanlardan daha iyi performans gosterecegini One siiren ¢ok sayida
arastirma yapilmasina ragmen, tibbi alanlarda yaygin olarak kullanilip, insanlarin yerini
almas igin uzun yillar gerekmektedir (Yu ve ark.,2018). Ozellikle yapay zekanin bir alt
alan1 olan derin 6grenme, genetik veri isleme ve analizinde de 6nemli bir role sahiptir.
Bu sayede, bireysel genetik yapiya 6zgii hastalik riskleri tespit edilebilir hale gelmekte ve
kisiye 0zel tedavi planlar1 gelistirilebilmektedir. Tip alanindaki makine 6greniminin en
sik kullanilma amaci, erken tan1 ve hastaya 6zgii hangi medikal tedavinin olumlu sonug
verecegini tahmin etmektir. Bu tahminin basarili olabilmesi i¢in sonu¢ degiskeninin
bilindigi bir egitim veri seti gerektir; buna denetimli 6grenme denir. (Davenport T. ve
Kalakota R.,2019) Bu c¢aligma kapsaminda da denetimli 6grenme algoritmalar1 ele

alinmustir.

Bu tezin kapsami, kiiresel bir problem olarak karsimiza c¢ikan Alzheimer
hastaliginin erken teshisinde kullanilan derin 6grenme modellerinden CNN siniflandirma
degerlendirilmesini icermektedir. Derin 6grenme, biiyiik veri setlerinden karmasik
ozellikleri 6grenme yetenegi sayesinde tibbi goriintii analizi ve siiflandirma konusunda
Onemli basarilar gostermistir. Bu ¢aligma, Alzheimer hastaligini siniflandirmak igin CNN
simniflandirma kullanarak, bu modellin etkinligini ve performansini incelemektedir.
Calisma kapsamindaki arastirma sorusu “Alzheimer hastaliginin siiflandirilmasinda

CNN derin 6grenme modeli etkili olmus mudur?” seklindedir.

1.3. Yontem

Calisma metodolojik olarak ii¢c asamada ele alinmistir. Calismanin ilk asamasinda

literatlirde yer alan Alzheimer hastaligina dair genel bilgiler irdelenmistir. Bu bilgiler
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1s1¢inda mevcut teshis yontemleri ve sinirliliklar incelemis, sonrasinda derin 6grenme
modeli ve yapay zeka uygulamalarmin tibbi siniflandirmadaki rolii irdelenmistir. ikinci
asamada ise MR goriintiileri veri seti olarak kullanilarak konvansiyonel sinir aglari
(CNN) mimarileri ile ¢alistirilarak analiz edilmistir. CNN modelden elde edilen sonuglar
degerlendirilmistir (Sekil 1).
Literatiir
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Sekil 1: Calismanin Yontemine iliskin Akis Diyagram

Calisma kapsaminda Kaggle agik veri seti iizerinde yer alan ‘“Augmented
Alzheimer MRI Dataset” baglikli veri setinin ikinci kisim olan veri seti kullanildi.
Alzheimer hastaliginin derecesini ve seyrini kontrol etmek amaciyla CNN model derin
o6grenme yontemi kullanilmigtir. Calisma kapsaminda 33.984 MR goriintiisii girdi olarak
kullanilmistir. CNN mimarisiyle dogruluk, hassasiyet, kesinlik oranlarina ulasilmistir.
Calisma kapsaminda veriler hafif diizey AD, orta diizey AD, AD bulunmayan ve ¢ok

hafif diizey AD olmak iizere toplamda dort sinifta ele alinmistir.

2. ALZHEIMER HASTALIGINA iLiSKiN GENEL BIiLGILER



Caligmanin bu boliimiinde Alzheimer hastaligi ile ilgili genel bilgilere yer verilip,
Alzheimer hastaliginin teshis ve tanimlama siiregleri irdelenmektedir. Bu siireclerde
kullanilan geleneksel ve yenilik¢i yaklagimlar incelendikten sonra derin &grenme
modelleri ve yapay zeka uygulamalarinin tibbi siniflandirmadaki rolii tartisilmistir. Tim
bu tartigmalar ve incelemeler 15181nda literatiirde yer alan Alzheimer hastalifinin tespiti

ve yonetim slirecinde derin 6grenme hassas ve etkili sonuglar verilmesini saglamistir.

Alois Alzheimer’in adinin verildigi hastalik 1901 yilinda Alois Alzheimer’in 51
yasindaki hasta August Deter ile karsilagsmasi ile ortaya ¢ikmistir. Evde kendi bakimini
saglayamayacak duruma gelen hasta, tiim yardimlar1 reddettigi i¢in hastaneye
yatirilmistir (Small ve Cappai, 2006). Hastaneye yatirilan hastanin muayeneleri sonucu
biligsel birden fazla fonksiyonlarda bozukluk, okuma ve yazmada gii¢liik saptanmis ve
ilerleyen giinlerde daha agir biligsel belirtiler ile devam etmistir. Hastanin 6liimiinden
sonra yapilan beyin otopsisinde korteksin normalden inceldigi ve beyinde iki anormal
bulgu oldugu tespit edilmistir. Bu yiizden hastaliga Dr.Kraepelin (Alois Alzheimer’in
hocasi ) tarafindan Alzheimer adi verilmistir (Zilka ve Novak, 2006).

Hastalik genellikle hafif hafiza sorunlariyla baslar, biligsel islevlerde ve giinliik
aktiviteleri gerceklestirme becerisinde dnemli bozulmalara doniisiir. Tan1 biiyiik 6l¢iide

kliniktir, ndrogoriintiileme ve biyobelirteclerle desteklenir (Mckhann ve ark., 1984)

Alzheimer hastaligi, beyin hiicrelerinin beklenenden daha erken bir zamanda
Olmesiyle karakterize edilen, nérodejeneratif bir durumdur ve bu durum yagh her bireyde
gozlemlense de, Alzheimer hastast olan yaslilarda bu silire¢ cok daha hizh
gerceklesmektedir. Bu hiicre 6liimlerinin kesin nedeni heniiz tam olarak aydinlatilmamis
olup, galismalar devam etmektedir. ilgili hiicre dliimleriyle birlikte, beyin dokusu yavasca
biizilmeye ve boyut olarak kiiclilmeye baglar. Hastaligin patogenezi, beyindeki protein
birikimleriyle iliskilendirilir; O6zellikle beyin dokusunda bulunan sinir hiicreleri
arasindaki beta amiloid protein birikimi zamanla artmaktadir. Bu protein birikimleri, sinir
hiicreleri arasindaki iletisim baglarinin kopmasina yol agar (Dubois ve ark., 2021).
Baglantt kuramayan sinir hiicreleri 6lmeye baglar, bu durum bireyin zihinsel

fonksiyonlarimin bozulmasina neden olur.

Alzheimer hastaliginin kaynagi tam olarak anlasilamamis olmakla birlikte, erken

beyin hiicre kayb1 ile iliskilendirilir ve tan1 konulduktan sonra dliime kadar olan siire,



istisnalar olmakla birlikte, genellikle 15-20 y1l arasinda degisebilir (Masters ve ark.,
2015).

Bu siire¢ boyunca, hastaligin belirtileri ve bulgular1 giderek artar ve hastalik, 1-CU
(bilissel olarak bozulmamis-cognitively unimpaired), 2-SCI (subjektif bilissel bozukluk-
subjective cognitive impairment), 3-MCI (hafif bilissel bozukluk-mild cognitive
impairment), 4-Hafif Evre Demans, 5-Orta Evre Demans, 6-Agir Evre Demans olarak
siiflandirilir. Bu siniflandirmanin ilk iki evresi Alzheimer hastalig1 preklinik donemini
yansitmakta iken son dort evresi klinik donemi yansitmaktadir. Tam biligsel yikimin
varligi ve en az iki biligsel alandaki bozulmanin gosterilmesi ve giinlilk yasamsal

aktivitelerini etkilemeye baslamasi ile konur (Giirvit ve ark., 2022).

Hastaligin en belirgin 6zelligi, sinsi baslamasi ve yavas ilerlemesidir. Alzheimer
hastaliginin ilerlemesi, hastanin ergenlik, ¢ocukluk ve bebeklik donemlerine geri doniis
seklinde ilerler. CU evresindeki hastalar belirgin klinik gdstermez iken, SCI evresindeki
bir hastada, kendi normaline kognitif, davranigsal bozulma olmasi fakat bu yakinmalarin
giinlik yasam aktiviteleri bozmamasi ve noropsikolojik testlerde normal sinirlar
icerisinde puan almasi gerekmektedir. MCI evresindeki hasta, giinlik yasam
aktivitelerinde genellikle bagimsiz olmasina ragmen bazi kararlarda yakinlarindan destek
almas1 gereken ergen bireye benzerken, hafif demansl hasta ev ve ev disinda genelde
bagimsiz olmakla birlikte yiiksek biligsel aktivite gerektiren durumlarda 7-12
yaslarindaki ¢ocuga benzer, orta demansl hasta ise ev disindaki bagimsizlig yitirmis,
birinci derecede yakinlarini tantyabilirken, ikinci dereceden yakinlarini tanimakta giigliik
ceker ve 2-6 yaslarindaki ¢ocuk gibidir. Agir evre demansli hasta giinlik yasam
aktivitelerinde tam bagimhidir. Yiiriime, oturma, yemek yeme ve aynada kendini tanima
gibi biligsel fonksiyonlar cogunlukla yitirilmis olup, bilissel anlamda 0-2 yasindaki bebek
gibidir (Giirvit ve ark., 2022).

Yash popiilasyonun arttig1 toplumlarda demans 6nemli bir saglik sorunu olmakla
birlikte demans hastaliginin en biiyiik altipini olusturan Alzheimer hastaliginda da %90
oranda ileri yasin (65 yas ve lizeri) etken oldugu Tipik Form AD goriilmekle birlikte %10
oranla ise erken yasta (65 yastan kiigiik) Atipik Form AD goriilmektedir. Tipik AD
hastalarinda aile 6ykiisii genellikle negatiftir ve seyir atipik AD hastali§ina gore yavastir.
Atipik AD hastalarinda ise aile oykiisii pozitif ve seyir genellikle hizlidir (Giirvit ve ark.,
2022).



Diinya genelinde Alzheimer hastalifinin giin gegtikce yayginlasmasi ve ciddi bir
hal almasi, caligmalar1 ve farkindalig1 arttirmistir ve son yillarda Alzheimer hastaligini
tedavi etmek ve Onlemek i¢in yogun g¢alismalar yapilmaktadir. Alzheimer hastaligi
vakalar1 genelde yakin bellek bozuklugu ile baslar. Hastaligin ilerlemesiyle birlikte
konusmada bozukluk, yer-yon bulmakta zorlanma, yemek yapamama, ara¢ kullaniminda
zorluklar, aligveris yapamama, ev igleri yapamama, yanlis kelime sdyleme, para hesab1
yapamama, yakin gecmisi hatirlamama, hastaligin agir formlarinda ise yeme ve igme
bozukluklari, yutma bozukluklar1 ve haliisinasyonlar gibi giinlik yasami etkileyen

durumlar ortaya ¢ikmaktadir (Alzheimer’s Association, 2024).

2.1. Alzheimer Hastahg ve Genetik

Aile 6ykiisii ve genetik anlamda suglanan ii¢ otozomal dominant gecis gosteren gen
tanimlanmistir. Goriilme sikligina gore presenilin 1 (%80), amiloid prekiirsér protein
(%15) ve presenilin 2 (%5) seklinde siralanmakta olup her iicli de amiloid kaskadi
tizerinden etki ederek Amiloid Beta-40’nin daha toksik formu olan Amiloid Beta-42’ye
doniistimiinii artirmaktadir. Presenilin 1 gen mutasyonu, 25-60 yaslari arasindaki
hastalarda daha siklikla goriilmekte iken, amiloid prekiirsor protein gen mutasyonu 40-
65 yaslan arasinda daha sik, presenilin 2 gen mutasyonu ise 45-85 yaslar1 arasindaki
hastalarda daha siklikla goriiliirken, Erken Baslangicli Alzheimer Hastalarinin (EOAD)
hemen hepsinde bahsedilen genetik mutasyonlar suglanmaktadir (Robinson ve ark.,

2017).

Psenl, App gore daha siddetli demans tablosu sergilerken, Psen2 daha selim form
demansa neden olur. Bununla birlikte kolesterol /lipit mekanizmasi tizerinden etki edip
AP klirensinde bozulmaya neden olan Apolipoprotein E (ApoE) mutasyonu da genetik
anlamda 6nemli yer tutmakla birlikte epsilon2(g2) , epsilon3(€3) ve epsilon4d(g4) olarak

isimlendirilen ii¢ ayr1 forma sahiptir (Giirvit ve ark., 2022).

ApoE mutasyonlarindan en sik €3 goriiliirken en az siklikla €2 goriiliir. Bununla

birlikte en fazla risk artis1 €4 formdadir (Robinson ve ark., 2017).



2.2. Alzheimer Hastalig1 ve Risk Faktorleri

Yapilan aragtirmalara gore kadinlarda, Alzheimer’a yakalanma olasilig1 erkeklere
gore daha fazladir. Bu durum kadinlarda, menopoz sonrasi norotrofik bir hormon olan
Ostrojenin olmayisi ve kadinlarin erkeklerden daha uzun yasam beklentilerinin olmasi ile
aciklanabilir. Erkeklerde ise 0miir boyu iiretilen testosteron beyinde dstrojene ¢evrildigi
ve kadinlardan daha kisa omiir beklentileri olduklar1 nedeniyle, genellikle 65 yas ve
tizerinde goriilen AH kadinlara oranla daha az goriilmektedir (Tang ve ark., 1996). Diistik
egitim diizeyi risk faktorii olarak gozlemlenmistir, yiiksek egitim diizeyi ve zihinsel
aktivite daha zengin biligsel rezerv olusturuyor olabilir. Alzheimer hastaliginin
degistirilemeyen risk faktorleri, cinsiyet, yas ve genetiktir. Kadin cinsiyet, 65 tizeri yas
ve ilgili gen (psenl, app, psen2, apoE v.s.) mutasyonu pozitif bireyler AH’na daha
yatkindir (Breijyeh ve Karaman, 2020).

Ailede ve yakin derecedeki akrabalarda Alzheimer dykiisiiniin olmasi, siddetli kafa
travmalarina maruz kalmak, yliksek kan basinci, diyabet hastaligi, yiiksek kolesterol
diizeyleri, obezite, sigara aligkanligi, inme Oykiisii, uyku bozuklugu ve yogun alkol
tiketimi Alzheimer’a yakalanma olasiligin1 artirirken; fiziksel ve zihinsel aktivite
,ostrojen ve vaskiiler risk faktorlerini sinirlamak agisindan antihipertansifler,
antidiyabetikler ve Akdeniz Diyeti tipindeki beslenme AH riskini azaltmaktadirlar(Gtirvit
ve ark.,2022).

2.3. Mevcut Teshis Yontemleri ve Sinirhiliklar:

Alzheimer hastaligi, National Institute On Aging (Ulusal Yaslanma Enstitiisii-
NIA) ve Alzheimer’s Association (Alzheimer Birligi-AA) tarafindan amiloidoz tabanl
norodejenerasyonla baglayip, fosforile tau'nun hikayeye eklenmesi ile beynin tim
alanlarina zamanla yayilim gosteren, yakin bellek, dilsel, gorsel-mekansal islevlerin
bozuldugu fakat kisisel 6zelliklerin gorece olarak -hastaligin ileri evresine kadar- saglam
kaldig1 ve asemptomatik evreden demans evresine kadar progresyon gosterebilen bir
hastalik olarak tanimlandi ve ATN adi altinda isimlendirilen, biyoisaretleyicileri (BI)
Onemseyen bir tam kriteri dizini gelistirildi (A:Amiloid belirtegleri, T:Tau belirtegleri,

N:Norodejenerasyon belirtecleri) (Glirvit ve ark.,2022).



A pozitifligi; Beyin Omurilik Sivist (BOS)’nda AP42 pozitifligi veya PET
(Pozitron Emisyon Tomografi) ile Amiloid pozitifliginin gosterilmesi, T pozitifligi;
BOS’ta fosforile-tau pozitifligi ya da PET ile tau birikimini gosterilmesi, N pozitifligi:
BOS’ta total tau pozitifligi, MR’da parankimal atrofi, ya da FDG-PET de (18F-2floro-2-
deoksi-D-glikozu-Pozitron Emisyon Tomografi) hipometabolizmanin gdzlenmesi ile

saglanmaktadir (Giirvit ,i. H. ve ark,2022).

AH spektrumunda olmazsa olmaz biyoisaretleyici Amiloid pozitifligidir, Amiloid
yoksa Alzheimer hastaligi da yoktur.Bu sebeple AT(N) siniflandirmasinda muhakkak A+
olmalidir buna mukabil klinik evrelemede Amiloid birikimi ile korelasyon
gbozlenmezken, yalnizca subklinik evreden klinik evreye gecis hakkinda bilgi
verebilir.Tau ve Fosforile-Tau birikimi ,klinik seyir ve evreleme ile yiiksek korelasyon
gostermektedir ve genellikle MCI evresi ve sonraki evrelerde birikmeye baglar (Giirvit ve

ark., 2022).

2.4. Alzheimer Hastahig1 ve Noropsikolojik Testler

Alzheimer Hastalig1, ayrintili bir tibbi 6ykii ve bellek bozuklugu ile diger biligsel
islevleri degerlendiren ndropsikolojik testleri i¢eren klinik kriterlere gore teshis edilir. Bu
yaklasim, demansin diger nedenlerini diglamaya ve biligsel eksiklikler ve davranigsal
degisiklikler yoluyla Alzheimer hastaligin1 dogrulamaya odaklanmaktadir (Mckhann ve
ark., 1984).

AH tanisinda kullanilan baslica noropsikolojik tarama ve evreleme testleri, Mini
Mental Durum Degerlendirilmesi (Mini Metal Scale Examination-MMSE), Revize
Addenbrook Kognitif Degerlendirilmesi (ACE-R), Montreal Kognitif Muayenesi
(MOCA), Global Bozulma Olgegi (Global Deterioration Scale-GDS), Demansin Klinik
Evrelendirilmesi (Clinical Dementia Rating Scale-CDR) testleridir (Giirvit ve ark.,2022).

lgili testlerden kirk yil dnce gelistirilmis olmasma ragmen giiniimiizde en gok
kullanilan tarama testlerinden MMSE olmakla birlikte, 0’dan 30’a kadar puanlandirilma
yapilir ve 26-30 puan arasi normal sinirlar igerisinde degerlendirilirken, 20-26 arasi hafif
evre demans, 10-20 arasi orta evre demans, 0-10 arasi puanda ise agir evre demansi

diistindiirtir(Giirvit ve ark., 2022).
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Siklikla Alzheimer tipi demansa 6zgiilliigii i¢in kullanilan ve 6teki tiir demanslarin
evrelemesinde uygun olmayan GDS (Global Deterioration Scale) tarama testinde ise
1’den 7’°e kadar puanlama yapilir ve 1 puan; normal sinirlarda degerlendirilirken, 2 puan;
SCI, 3 puan; MCI,4 puan; hafif evre demans, 5 puan; orta evre demans, 6 puan; agir evre

demans,7 puan ise; ¢ok agir evre demansi diistindiiriir (Giirvit ve ark., 2022).

Hem Alzheimer tipi demansta hem de Alzheimer harici demanslarda kullanilan,
Demansin Klinik Evrelendirilmesi (Clinical Dementia Rating Scale-CDR) testinde ise,
0’dan 3’e kadar skorlama yapilirken, 0 puan;normal sinirlarda birey ile birlikte SCI’1 da
kapsar. 0,5 puan; MCI, 1 puan; hafif evre demans, 2 puan; orta evre demans ve 3 puan;

agir evre demansi diistindiirtir (Giirvit ve ark.,2022).

ACE-R, ise egitim diizeyinden yiiksek derecede etkilenmesi nedeniyle duyarlilig
diisiik olan MMSE yerine gelistirilmis olup igerisinde MMSE’da barindirmasi ve farkli
biligsel alanlar1 skorlamasi nedeniyle sik kullanilan testlerden biridir ve 0 ile 100 puan
arasinda skorlama yapilir.88 {izeri puan normal simirlarda degerlendirilirken,88-82
arasindaki puanlarda demans acisindan artarak sliphe uyandirir, 82 ve altinda puan alan

bireyler demans ag¢isindan kuvvetle pozitiftir ve hastalik olasiligr %100’¢e yaklasir.

Montreal Kognitif Muayenesi (MOCA) testleri ise ACE-R testine alternatif olarak
kullanilabilir. ACE-R testinde oldugu gibi bu testte de farkli biligsel islevler
degerlendirilir. Ozellikle gorsel yapilandirma becerileri, hesap becerileri, soyut diisiince
becerileri test edilmekte olup 0-30 puan araliginda skorlama yapilmaktadir. 21 ve
tizerindeki puanlar normal sinirlarda degerlendirilirken, altindaki puanlamalarda hafif

biligsel bozukluktan, demansa kadar genis bir hastalik spektrumu akla getirilmelidir.

2.5. Alzheimer Hastahig1 Patofizyolojisi ve Evreleme

Amiloid birikimi ile “Senil Plaklar” olusurken, tau birikimi ile de “Norofibriler
Yumaklar” olusur ve transsinaptik yolla komsu bdlgelere yayilir. Bu sayede beyin
astrositlerinin de silirece dahil olmasi ile tetiklenen enflamatuar siire¢ neticesinde ndron,
sinaps kayiplar1 ve transsinaptik dejenerasyon baslar. Enflamatuar siireg ilerledik¢e néron
kaybi, sinaps kaybi ve kolinerjik kayiplar yasanmaya baslar ve gliozis gelisir.
Gilintimiizde AH tedavisinde yer alan antikolinerjik ajanlar da 6zellikle kolinerjik yikimi

Oonlemeye yonelik etki gosterirler (Giirvit ve ark., 2022).
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Hafif Evre Demans, is performansinda diisiis, yakin ge¢misi hatirlamada sorunlar,
uyku diizensizlikleri, cinsel istekte azalma, hobileri silirdiirmekte giicliikler, bilindik
mekanlarda yolculuk yapip dolasabilse de yabanci mekanlara oryantasyonda giicliikler ve
ara¢ kullanmada giicliikler yasanmaktadir. GDS:4, CDR:1 ve MMSE:20-26 puan
dolayindadir (Giirvit ve ark.,2022).

Orta Evre Demans, ev dis1 yasam imkéansiz hale gelmekle birlikte, evde tuvalet, el
ve yiiz yikama iglerini yapabilse de elbiselerini giyinmede, diigme iliklemede zorluklar
baslamistir. Birinci derecede yakinlarini taniyabilse de ikinci derecedeki yakinlari
tanimak zorlasmistir. Terkedilme, gasp edilme, aldatilma gibi hezeyanlar1 baglamis olup,
esini veya cocuklarmni siirekli yaninda istemektedir. Uyku diizeni bozulmus, geceleri stk
stk uyanma ve giindiizleri de sik sik uyuklama sikayetleri olmaya baglamistir. Yeni seyleri
O0grenme ve yazi yazma, okuma gibi yetiler kaybedilmeye baslamistir. GDS:5, CDR:2 ve
MMSE:10-19 puan dolayindadir (Giirvit ve ark.,2022).

Agir Evre Demansta hasta birinci derecede yakinlarin1 ve bazen kendi yiiziinii
tantyamamaktadir. Yemek yeme, konusma, yikanma, tuvalete gitme gibi temel
ihtiyaglarini1 gideremez ve bu siiregte tam bagimlidir. Bazi hastalar yiirlime, yutma ve
hatta oturma yeteneklerini kaybedebilirler. Idrar ve gaita kacirilmasi siklikla goriiliir.
GDS:6-7, CDR:3 ve MMSE:0-9 puan dolayindadir (Giirvit ve ark.,2022).

2.6. Alzheimer Hastalig1 ve Biyoisaretleyiciler

Alzheimer Hastalig1 tanisinda etkin bir role sahip olan ve biyoisaretleyiciler
(Biyokimyasal BI-BOS ve Noérogoriintileme BI-MRI,PET) alt grubunda yer alan
gortintiileme tekniklerinden FDG-PET ile temporo-parietal hipometabolizmanin,
Manyetik rezonans goriintileme (MRI) ile beynin medial temporal lob (MTL) ve
hipokampal atrofinin (HA) ve beyin omurilik sivisinda diisiik amiloid beta-42 (Ap42°nin
AD progresyonu esnasinda beyinde daha yogun birikmesi BOS’ta biriken AB42 miktari
diiser fakat fosforile tau klinik progresyon arttikca hem beyin hem de BOS’ta artis
gosterir) ve yliksek fosforile tau’nun gosterilmesi olast Alzheimer Hastalig1 tanisini

destekler (Giirvit ve ark., 2022).

Norogoriintiilemenin, MCI’dan AH na gegisi gosterme kabiliyeti ile birlikte AH n1
oteki norodejeneratif hastaliklardan da ayirt etme yetene§i mevcuttur. Yapisal ve
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fonksiyonel olarak ikiye ayrilmaktadir (Varghese ve ark., 2013). Yapisal goriintiileme
teknikleri, Bilgisayarl1 Tomografi (BT) ve Manyetik Rezonans Goriintileme (MRI) dir.

BT, AH erken tanisinda yol gosterici olmamakla birlikte, kortikal sulkuslarin
genislemesi, serebral atrofinin gosterilmesi ve ventrikiillerin dilatasyonu gostermesi
acisindan, ge¢ donem AH tespitinde 6nemli yer tutar. Bununla birlikte 6nlenebilir demans
nedenleri olan, kafai¢i yer kaplayici lezyonlar1 ve kanamalari, normal basingh
hidrosefaliyi ayirt etmesi ve uygun maliyeti nedeniyle tercih edilebilir (Varghese ve ark.,

2013).

MRI, AH erken tanisinda medial temporal lob (hipokampiis,entorhinal korteks)
atrofisini gosterebilmesi agisindan onemli yer tutar. Medial temporal lob atrofisinin
AH’nin erken donem bulgularindan oldugunu belirten birgok ¢aligmalar mevcut olup,
saglikli kisilerde ilerleyen yaslardaki bilissel kotiiye gidisi onceden gdosterebilme
yetenegine sahiptir ve kimi merkezler bdlgesel hacim 6l¢timii ile beyin hasarini ortaya

koyarlar (Varghese ve ark., 2013).

Fonksiyonel goriintilleme tekniklerinden Fonksiyonel MRI, fonksiyonel
anormallikleri karakterize etmek i¢in belirli uyaranlara veya biligsel gorevlere karsilik
gelen belirli beyin alanlarmin oksijen konsantrasyonunu oOlger. Beyin aktivitesi ve
istirahati durumlarindaki beyin goriintiilerini elde eder ve aradaki fark karsilastirilip
analiz sirasinda, belirli bir gorev esnasinda kan oksijen seviyesine bagli (BOLD) kan
akiginin arttig1 belirli beyin alanlarini elde etmek {izere beynin istirahat durum aktivitesi,
beynin spesifik gorev aktivitesinden ¢ikarilir. Alzheimer Hastalarmin hipokampiis,
singulat korteks ve alt parietal lob alanlar1 oteki saglikli kontrollere gore daha az

aktiviteye sahiptir (Varghese ve ark., 2013).

Molekiiler ve B-Amiloid goriintiilemede Pittsburgh bilesigi B-PET, Pittsburgh
bilesigi B (PIB), beta amiloid plak birikintilerinin tespiti icin Klunk ve meslektaslari
tarafindan kullanilan ilk radyofarmasétiktir. Bu madde, PET taramalarinda kullanilabilen
tiyoflavin T'nin analogudur. Negatif amiloid taramalar1 yiiksek dogrulukla AH'min
olmadigini gosterir, ancak saglikli yasl kontrollerde pozitif amiloid taramalar1 vardir ve
bunlarin izolasyondaki 6ngorii degeri daha azdir. Bu sebeple FDG-PET veya klinik ile
birlikte degerlendirmeyi gerektirir (Varghese ve ark., 2013).
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Pozitron emisyon tomografisi (PET) taramasi, hekimlerin hastanin beyninde
hiicresel ti¢ boyutlu goriintiilerini elde etmesini saglayan bir goriintiileme teknigi olmakla
birlikte 18F-2floro-2-deoksi-D-glikozu (FDG) ile yapilan PET ¢alismalarinda Alzheimer
hastalarinin beyin glukoz tiiketim oraninin normal yaslilara gore daha az oldugu
gosterilmistir. FDG—PET ¢aligsmalari, ilerlemis hastalikta parietal-temporal ve posterior
singulat korteksleri ve frontal alanlar1 igeren bdlgesel metabolik azalmalar ve glukoz

tikketiminde azalmalar oldugunu gostermistir (Varghese ve ark., 2013).

Tek foton emisyonlu bilgisayarli tomografisi (SPECT) molekiiler bir goriintiileme
teknigidir; Belirli bir hastalikla baglantili hiicresel veya kimyasal degisiklikleri tespit
etmek i¢in yiiksek oranda hedeflenmis radyofarmasotikler kullanir. Beyin perfiizyonunun
degerlendirilmesi tekniginde donen iki dedektorlii bir gama kamera kullanilir ve
perfuzyonda azalma AH lehine bulgudur (Ferrando ve Damian,2021). Calisma prensibi
bu acgidan fonksiyonel MRI’a benzer. SPECT ve PET Goriintiileme caligmalarinin
birlesimi, hastaligin evrelemesine daha yiiksek oranda katkida bulunur. SPECT, PET'ten

daha ucuz bir yontemdir ancak daha az spesifiktir (Ferrando ve Damian,2021).

MRI ve PET gibi goriintiileme teknikleri Alzheimer tanisinda oldukga etkilidir.
MRI beyin atrofisini tespit etmek ic¢in kullanilirken, PET taramalar1 amiloid-beta
plaklarin1 belirlemede kullanilmaktadir. Bu goriintiileme yontemleri, hastalifin sebep
oldugu beyindeki yapisal ve molekiiler degisiklikler hakkinda c¢esitli bilgiler saglar
(Frisoni ve ark., 2017).

Amiloid-beta, total tau (t-tau) ve fosforile tau (p-tau) gibi beyin omurilik sivisi
(BOS) biyobelirtegleri, Alzheimer hastaliginda meydana gelen norokimyasal
degisikliklerin gostergesidir. Bu belirtegler tipik olarak lomber ponksiyon yoluyla dl¢iiliir
ve hem arastirma ortamlarinda hem de klinik tanida 6nemli araglar haline gelmistir

(Mantzavinos, ve Alexiou, 2017).

Invaziv olmayan ve diisiik maliyetli tan1 yontemleri gelistirmek icin literatiirde
arastirmalar devam etmektedir. Amiloid-beta veya tau proteinlerini tespit etmek i¢in kan
testleri ve retinal goriintiilleme gibi teknikler yeni arastirma alanlarin1 olusturmaktadir.
Ayrica, makine 6grenimi ile birlestirilmis Raman spektroskopisi gibi yeni teknolojiler,
BOS gibi biyolojik sivilar1 kullanarak Alzheimer hastaligini teshis etme potansiyelleri
acisindan aragtirilmaktadir (Ryzhikova ve ark., 2021).
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2.7. Alzheimer Hastahigi ve Tedavi

Mevcut tedaviler, bilinen net ve kalict bir tedavi olmadigi i¢cin semptomlari
yonetmeye odaklanmaktadir. ilaglar arasinda etyolojide rol aldig diisiiniilen, asetilkolin
miktarinin azalmasi ile tetiklenen ndrodejenerasyonun engellenmesi ve asetilkolin
miktarinin artirtlmasmi saglayan, bilissel semptomlar1 yonetmeye yardimei olan
kolinesteraz inhibitorleri (Donepezil,Rivastigmin,Galantamin) ve yine etyolojide rol
oynadig1 distliniillen, NMDA reseptorlerinin asir1 uyarilmasini ve bu sayede meydana
gelen norodejenerasyonu engellemek adina N-metil-D-aspartat(NMDA) reseptor

antagonistleri (Memantin) bulunmaktadir (Breijyeh ve Karaman, 2020).

Kolinesteraz enzimi inhibitorleri ve NMDAR antagonistleri hafizay1 ve uyanikligi
tyilestirir, progresyonu geciktirebilir ancak ilerlemeyi engellemez. Diyet, egzersiz ve
yasam tarzi degisikliklerinin tek basmma AH ilerleyisini yavaglatacagini gosteren
calismalar mevcuttur. Yeni nesil ila¢ gelistirme calismalart AP ve p-tau lizerine
odaklanmakta olup bir kismi basarisiz sonuglansa da Aducanumab, gantenerumab,
crenezumab, tideglusib, lityum ve digerleri gibi DMT'ler (Hastaligi Degistiren
Terapotikler) halen arastirilmaktadir. (Breijyeh ve Karaman, 2020).
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3. MATERYAL VE METOD
3.1. Yapay Zekanin Kullanim

Yapay zekd (YZ), makinelerin ve robotlarin insan benzeri davranislar
gergeklestirebilme yetenegini ifade eden bir kavramdir. Bu kavram, bilgisayar bilimi ve
yapay zekad alanlarinda olduk¢a Onemlidir. Bilgisayar sistemlerinin insan benzeri

diisiinme, 6grenme ve karar verme yeteneklerini gelistirmeye odaklanir.

YZ, genellikle bilgisayar programlar1 ve algoritmalar araciligiyla gergeklestirilir.
Bu programlar, biiylik miktarda veriye dayali olarak desenler belirleyebilir, kararlar

alabilir ve hatta belirli gérevleri yerine getirebilir.

YZ teknolojileri, veri analizi, Oriintii tanima, karar alma ve optimizasyon gibi bir¢ok
gorevde kullanilmaktadir. YZ c¢alismalari, bilgisayarlarin insan zekasini taklit etmesi
veya insan benzeri performans gostermesi iizerine odaklanir. Bu ¢aligmalar, makinelerin

O0grenme ve adaptasyon yeteneklerini artirmak icin tasarlanmistir.

YZ uygulamalari, tibbi goriintiileme verilerinden anlamli bilgiler ¢ikarmak igin
kullanilan birgok yéntemi igerir. Ornegin, evrisimsel sinir aglari (CNN'ler), goriintii
tabanli smiflandirma ve segmentasyon gorevlerinde yaygin olarak kullanilir. CNN'ler,
goriintiilerdeki onemli 6zellikleri otomatik olarak cikarabilir ve hastaliklarin teshisi i¢in
kullanilabilir. Ayrica, yenilemeli sinir aglar1 (RNN) gibi diger derin 6grenme mimarileri,
zaman serisi verilerini analiz etmek i¢in kullanilabilir ve 6rnegin kalp ritim analizi gibi

uygulamalarda 6nemli bir rol oynayabilir.

Derin 6grenme modelleri ve yapay zeka uygulamalari, tibbi siniflandirma alaninda
onemli yararlar saglar. Bu teknolojiler, insan hatalarmi azaltabilir, teshis siireglerini
hizlandirabilir, nadir hastaliklar1 tanimlamak i¢in kullanilabilir ve kisisellestirilmis tibbi
tedavi yaklasimlarin1 destekleyebilir. Ancak, bu teknolojilerin klinik uygulamalara
entegrasyonu ve giivenilirligi iizerine daha fazla calisma gerekmektedir. Ayrica, tibbi
goriintiilerin dogru bir sekilde etiketlenmesi ve veri setlerinin yeterli biiyiikliikte olmasi
gibi zorluklar da mevcuttur. Bu nedenle, derin 6grenme modellerinin tibbi
siniflandirmada etkin bir sekilde kullanilabilmesi i¢in siirekli arastirma ve gelistirme

gerekmektedir.
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1956’da Dartmouth College'da diizenlenen konferans yapay zekanin resmi olarak
baslangici kabul edilmektedir. Bu konferansa katilan bilim insanlari, yapay zekanin bir
bilim dali olarak tanimlanmasi, arastirilmasi ve gelistirilmesi i¢in temel bir ¢ergeve
olusturmuslardir. Marvin Minsky, Allen Newell ve Herbert Simon gibi 6nemli isimler bu
konferansta yer almistir. Yapay zeka terimi ayni yil i¢inde, John McCarty tarafindan
ortaya atilmigtir. Bu terim, bilgisayar biliminin ve yapay zekanin kullanilan bir ifadesidir
(Moor ve ark., 2006). Yapay zekanin sagladig1 kolayliklarin disinda dezavantajlar1 da

mevcuttur. Literatlirde yaygin goriilen dezavantaji is kaybidir.

Ornegin, Suudi Arabistan’da hekim, hemsire ve teknisyen saglik personellerinin
bulundugu bir ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismanin sonucuna gore, katilimeilarin dortte
tictinden fazlasi, gelecekte yapay zekanin kendi iglerini elinden alacagi konusunda endise
duymaktadir. Bu endisenin temel nedeni, yapay zekanin rutin gérevleri otomatiklestirme

yetenegidir (Abdullah ve Fakieh, 2020).

Ozellikle tekrar eden ve diisiik karmasik yapiya sahip olan isler, yapay zeka daha
verimli bir hale getirilebilir. Bu durum belirli meslek gruplarinin islerini tehdit edebilir
ve bu meslek gruplarina gelecekte igsizlik tehlikesi yaratabilir. Bununla birlikte yapay
zekanin igglicii piyasasina etkisi sadece is kaybiyla sinirlt degildir. Ayni zaman da yeni is
firsatlarin1 da yaratabilir ve mesleki beceriye sahip olanlar i¢in yeni kariyer yollar1
acilabilir. Bu nedenle, yapay zekd teknolojisinin yayginlasmasiyla birlikte, isgiicii
piyasasindaki degisimlerin dikkatle izlenmesi ve uygun Onlemlerin alinmasi

gerekmektedir.

Sonug olarak, yapay zekanin isgiicii iizerindeki etkileri g¢esitlidir. Bu etkilerin
yonetilmesi ve toplumun genel refahini artirmak i¢in uygun stratejiler gelistirilmelidir.
Bu sebeple, egitim firsatlarinin artirilmasi ve yapay zeka teknolojisinin etik kullanimini

tesvik etmek onemi adimlardir.
3.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, yapay zekanin ve makine 6grenmenin temeli olarak kabul edilen
kendi i¢inde mantikl1 bir yapiya sahiptir. Insan beyninin isleyisini taklit ederek karmasik
veri setlerinden 6grenme yetenegi kazanan yapay sinir aglarini icerir. Derin 6grenme,
yapay zeka alaninda biiyiik ilerlemelere yol agmstir. Ozellikle ses ve goriintii tanima gibi

alanlarda onemli basarilar elde edilmesini saglamistir. Derin 68renme, yapay sinir
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aglarinin ¢ok katmanli yapisini kullanir. Veriler dgretilerek, egitilir. Daha sonra, bu
Ogrenilen bilgileri kullanarak tahminler yapabilirler. Yeni verilere uygulayabilirler. Derin
o0grenme teknikleri, karmasik desenlerin taninmasi, smiflandirilmasi ve o6zelliklerin

cikarilmasi gibi birgok gorevde etkili olmustur.

3.3. Derin Ogrenme Modeli ve Yapay Zeka Uygulamalarinin Tibbi

Siniflandirmadaki Rolii

Derin Ogrenme modeli ve yapay zekd uygulamalari tibbi smiflandirmada énemli
bir yere sahiptir. Bu teknolojiler, ¢esitli tibbi goriintiileme yontemlerinden elde edilen
verileri analiz etmek, tanisal kararlar vermek ve tedavi siireclerini desteklemek igin
kullanilirlar. Derin 6grenme karmasik veri yapilarini anlamak ve 6zelliklerini ¢ikarmak
icin ¢ok katmanli yapay sinir aglarini kullanir ve tibbi goriintiileme alaninda 6nemli yarar

saglar.

Derin 0grenme modeli, tibbi goriintiilerden g¢esitli hastaliklar1 tanimlamak,
siiflandirmak ve tahmin etmek icin kullanilir. Medikal goriintiileme, saglik sektoriinde
tan1 ve tedavi siireclerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Son yillarda, derin 6grenme
yontemlerinin medikal goriintiileme uygulamalarinda kullanimi, ¢esitli tibbi sorunlarin
teshis ve tedavisinde onemli ilerlemelere yol agmistir. Bu uygulamalar arasinda, tiim
viicut taramalari, kanser teshisi ve tedavisi, kemik ve eklem problemlerinin

degerlendirilmesi, Alzheimer teshisi, timor tespiti bulunmaktadir.

3 boyutlu beyin rekonstriikksiyonu, bilgisayarli tomografi (BT) veya manyetik
rezonans goriintiileme (MRG) gibi goriintiileme tekniklerinden, beyin goriintiilerini
kullanarak, beyin dokusunun ii¢ boyutlu modelini olusturmay1 amaglar. Noral hiicre
siniflandirmasi, mikroskobik diizeyde elde edilen goriintiilerden noral hiicrelerin tiirlerini
siniflandirmay1 igerir. Beyin doku siniflandirmasi ise farkli beyin dokularini tanimlamay:

ve ayirt etmeyi amaclar.

Alzheimer teshisi, derin 6grenme algoritmalarinin kullanilmasiyla beyindeki
anormallikleri tespit etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Doku siniflandirmasi, gesitli
dokularin tanimlanmasi ve simiflandirilmasini igerirken, organ boliitlemesi, bir
goriintiideki farkli organlar1 belirlemeyi ve simiflandirmay1 hedefler. Hiicre kiimeleme,

hiicre popiilasyonlarini belirli 6zelliklere gére gruplandirmay1 amaglar.
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I¢ kanama tespiti ve tiimér tespiti ise medikal goriintiilleme uygulamalarinda énemli
teshis amaclar1 tasir. I¢ kanama tespiti, viicuttaki i¢ kanamalar1 tespit etmek igin
goriintiileme tekniklerinin kullanilmasini igerirken, tiimor tespiti, potansiyel tliimdrleri
tanimlamak ve teshis etmek i¢in derin O6grenme yoOntemlerinden yararlanir. Derin
o6grenme modelleri ayrica, radyoloji goriintiileri, patoloji kesitleri, elektrokardiyogramlar
(EKG) ve hasta kayitlar1 gibi gesitli tibbi veri tilirlerini de isleyebilir. Bu medikal
gorlintiileme uygulamalari, hastaliklarin erken teshisini saglayarak tedavi siireclerini
tyilestirebilir ve saglik hizmetlerinin kalitesini artirabilir. Bu alandaki gelismelerin klinik

uygulamalara dahil edilmesi ve giivenilirligi lizerine daha fazla ¢alisma gerekmektedir.
3.4. Literatiirde Yer Alan Calismalar

Bu caligmada Alzheimer Hastaliginin MR goériintiileri {izerinden evrisimli sinir
aglart mimarileri kullanilarak teshis edilmesi saglanmasi1 amaglanmaktadir. Bu kapsamda

derin 6grenme modelleri 6nem kazanmaktadir.

Gelistirilen yapay zeka yapisinin, Alzheimer hastaliginin teshisindeki performansin
verimliligi iizerine odaklanan bu calismada Oncelikle literatiirde yer alan calismalar

incelenmistir.

Alzheimer hastalig1 alaninda yapilan arastirmalar, gostermektedir ki goriintiileme
teknikleri ve kullanilan veriler Alzheimer tespiti i¢in olduk¢a 6nemli olmaktadir. MR
goriintiilerinin  klinik oncesi Alzheimer teshis dogrulugunu artirabilecegini One
stirmektedir (Bouwman ve ark., 2007). FDG-PET hipoperfiizyonun yasam boyunca
Alzheimer hastaliginin teshisinde faydali olabilecegini belirtilmekle birlikte, Alzheimer
hastaliginin beyin dokusundaki deformasyonunu goriintiilemek i¢in PET ile birlikte
SPECT (tek foton emisyonlu bilgisayar tomografisi) kullanimi, beyin fonksiyonlar1 ve
dokulardaki heterojeniteler hakkinda daha farkli bilgiler sunabilecegi konusunda
manyetik rezonans (MR) ve bilgisayarli tomografi (BT) gibi diger goriintiilleme
tekniklerine gore daha etkili olabilmektedir. PET goriintiileme, viicuda enjekte edilen
FDG ad1 verilen bir radyofarmasétik maddenin yaydigi enerjiyi kullanarak viicudun
icindeki belirli noktalardaki aktiviteyi haritalandiran bir tibbi goriintiileme teknigi olan
Pozitron emisyon tomografisi (PET) teknigi ile de Alzheimer teshisi ve siire¢ kontrolii
yapilabilmektedir. PET taramalar1, hastaligin durumunun tespiti, tedavi i¢in uygun dozun
uygulanmasini, tedavi yan etkilerinin azaltilmasint ve tedavinin etkinliginin

degerlendirilmesini amaglamaktadir (Varghese ve ark. ,2013).
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Literatiirde Alzheimer hastaligi siniflandirilmasi ile ilgili yapilan ve 6ne ¢ikan

caligmalar Tablo 1’de smiflandirilmistir.

Tablo 1: Veri Setlerinin Onceki Modellerle Karsilastiriimasi

Referans Metod Database Performans
(Murugan ve ark., -6400 adet veri
2021) CNN, DEMNET -4 smiflh Accuracy= 95,23%

AlzheimerMRIDataset

(Bangyal ve ark.,

2022) CNN, XGB, SGD, | AlzheimerMRIDataset | Accuracy= %94,61
MLP, SVM, KNN
(Ahmed ve ark., ADNI Accuracy = 90%
2022) CNN, DAD-NET
(Balaji ve ark., CNN + LSTM Kaggle - Munih Accuracy = 98.50%
2023) Veritabani
Accuracy =
2D CNN, 3D CNN 85.53%
(Payan ve ADNI 89.47%
Montana, 2015)
Accuracy =
. 0,902%,
(Khvostikov ve SMRI + DTI ADNI 0.794%,
ark., 2017) 0,766%
(Salehi ve ark., CNN Accuracy = 99%

2020)

ADNI, 7635 adet veri

(AbdulAzeem ve
ark., 2021)

-Ikili Siniflandirma,
Coklu Siniflandirma

ADNI

Accuracy=
%99.6,
%99.8,
%97.8;

Accuracy =97.5%

(Sharen ve ark.,
2022)

EFFICIETNET

Kaggle Alzheimer
dataset by Yasir
Hussein Shakir

Accuracy = 89.7%

(Karabay, 2022)

-6400 adet veri
-4 smifh

Accuracy= 100%
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ALEXNET, -
MOBILENET, DVM | AlzheimerMRIDataset
Siniflandirma
Accuracy=47,42%
DVM Siniflandirma
(Liu ve ark., 311 adet 4 sinifls
2014)
Accuracy=73,75%
INCEPTION-V4 -416 adet 4 sinifli
(Islam ve ark., - OASIS
2017)
-Ikili Siniflandirma -6400 adet veri Accuracy=99,22%
(EI Latif ve ark., -4 siifl
2023) -Coklu Siniflandirma AlzheimerMRIDataset Accuracy=95,93%

Calismalar incelendiginde; Cheng ve Liu, ¢alismasinda 3B PET goriintiilerini
ogreterek, 2B PET goriintiilerini tekrarlayan bir sinir ag1 tizerinde ¢aligma 6nermislerdir.
Bu tez calismasinda, MR ve PET gibi goriintileme yoOntemleriyle siniflandirma

calismalarina iligkin literatiir taramasina ayrica yer verilmistir (Cheng ve Liu, 2017).

2015 yilinda Payan ve Montana tarafindan yapilan c¢alismada, beyindeki MRI
goriintiilerini kullanarak Alzheimer hastaligin seyrini tahmin etmek i¢in ii¢ boyutlu
evrisimsel sinir aglar1 gibi derin 6grenme yontemlerini kullanmislardir. Bu calisma
incelendiginde geriye doniik olarak gerceklestirildigi goriilmiistiir. Alzheimer Hastaligi
Norogoriintiileme Girisimi (ADNI) toplamda 2265 katilimeinin oldugu her birinde 755
hasta olmak iizere Alzheimer hastaligi, hafif AD ve normal AD gruplarindan alinmis MR

goriintiileri veri seti olarak degerlendirilmistir (Payan ve Montana, 2015).

Khvostikov ve arkadaglar1 (2017) ise yaptiklar1 ¢calismada ilk olarak Alzheimer
Hastalig1 teshisi alaninda uygulanan tibbi goriintli analizinde 6zellik ¢ikarimina dayal
yontemler ve derin 6grenme yaklasimlart gibi otomatik siniflandirma yontemlerindeki
ana egilimleri gdzden gecirdikten sonra, Alzheimer Hastalig1 Norogoriintiileme Girigimi
(ADNI) veri tabanindan alinan verileri kullanarak, evrisimsel bir sinir agina sMRI ve DTI

modalitelerinin  birlesimine dayanan Alzheimer Hastali§1 teshisi i¢in algoritma
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onermislerdir. Caligmanin sonucuna gore tek bir yontem yaklagimina kiyasla umut verici

sonuclar ortaya ¢ikmaktadir (Khvostikov ve ark., 2017).

Salehi ve arkadaslar1 (2020) ise yaptiklar1 ¢calismada, ADNI veri tabanindan alinan
1512 hafif, 2633 normal ve 2480 Alzheimer hastaliginin sinifina ait toplam 7635 goriintii
kullanilmistir. Bu gériintiiler tizerinde, Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) kullanilarak bir model
egitilmistir. Model, MRI goriintiilerini kullanarak Alzheimer hastasi beyinler ile saglikli
beyinler arasindaki farklari smiflandirmak igin tasarlanmistir. Model, Alzheimer
hastalarin1 siniflandirmada %99 gibi yiiksek bir dogruluk oranina ulagmasinin yaninda,
onceki calismalar ve farkli makine 6grenimi algoritmalariyla karsilastirildiginda, derin
O0grenme yaklagimlarinin tibbi verilerle daha etkili oldugunu gostermektedir (Salehi ve
ark.,2020).

AbdulAzeem ve arkadaslar (2021) ise ¢alismalarinda ADNI veri seti kullanilmis
ve ikili smiflandirma Alzheimer hastasi bilimsel normal olarak c¢oklu siniflandirma
deneyleri yapilmustir. Ikili siniflandirma deneylerinde %99.6, %99.8 ve %97.8; ¢oklu
siniflandirma deneylerinde ise %97.5 simiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Calisma
bes katmandan olusmaktadir, ilk katman MRI alimmdan sorumludur. ikinci katmanda,
egitim veri kiimelerini gelistirmek ic¢in uyarlanabilir esikleme ve wveri biliylitme
kullanilmis. Ucgiincii katmanda, CNN'i egitmek igin capraz dogrulama stratejisi
kullanilmistir. Dordiincii katmanda ise CNN modeli uygulanmis, besinci katmanda ise
bircok farkli algoritma iizerinden siiflandirma islemi yapilmistir. Deney sonuglarina
gore calisma kapsaminda Onerilen ¢ercevenin siniflandirma dogrulugunun hem ikili hem
de c¢oklu smiflandirma icin karsilastirilan en son tekniklerden daha iyi performans

gosterdigini ortaya konulmustur (AbdulAzeem ve ark. ,2021).

Karabay (2022), yaptig1 ¢alismada, tabani olusturan MR goriintiilerinin analiz
edilmesi, ¢aligmanin temelini olusturur. Bu arastirmada, hastaliklarin teshis edilmesi igin
AlexNet ve MobileNetV2 gibi derin 6grenme mimarileri ile ESA modeli kullanilmistir.
6400 MR goriintiisii lizerinde ¢alisarak her iki mimariden 6zellik ¢ikarma islemi yapilmis
ve bu 6zellikler entegre edilmistir. Arastirmada, 6zellik se¢imi i¢cin Komsuluk Bilesen
Analizi (KBA) algoritmasi kullanilmis ve siniflandirma islemi Destek Vektor Makineleri
(DVM) ile gerceklestirilmistir. Yapilan deneylerde elde edilen sonuglar, modelin %100
dogruluk oranina ulagtigini1 gostermistir (Karabay., 2022).
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Liu ve arkadaslar1 (2014), Alzheimer hastalarina ait 4 sinifl1 bir veri seti kullanarak
311 adet MR goriintiisii tizerinde DVM siniflandirma one-against-one yontemi

kullanmislardir. Bu ¢alismada %47,42 basari elde edilmistir (Liu ve ark., 2014).

Islam ve arkadaslar1 (2017), 4 siifl1 416 adet MR goriintiisii kullanarak OASIS veri
setini kullanarak, alzheimer hastalarina ait olan bu MR goériintiilerine Inception-V4

mimarisi uygulanmistir. %73,75 oraninda basari elde edilmistir (Islam ve ark, 2017).

El Latif ve arkadaslar1 (2023), kaggle sitesi iizerinden alzheimer hastalarina ait 4
siifl1 6400 adet veri seti kullanilmistir. Calismada ikili siniflandirma i¢in %99,22 sonug
elde edilmistir. Kullanilan ¢oklu siniflandirma goérevleri igin %95,93 genel dogruluk
degeri elde edilmistir (El Latif ve ark, 2023).

Murugan ve arkadaslar1 (2021), 4 sinifli 6400 adet veri seti olan Alzheimer MRI
Dataseti kullamistir. CNN ve DEMNET mimarileri kullanarak basar1 oranini 95,23% elde
etmistir (Murugan ve ark, 2021).

Bangyal ve arkadaslar1 (2022), 4 siifli veri seti olan Alzheimer MRI Dataseti
kullanmiglardir. CNN ile birlikte makine 6grenimi yaklasimlar1 (XGB, SGD, MLP, SVM,
KNN) kullanarak basar1 oranini %94,61 elde etmistir (Bangyal ve ark., 2022).

Ahmed ve arkadaslar1 (2022), ADNI veri setini kullanmislardir. CNN ve DAD-Net
mimarileri kullanilarak dogruluk degeri accuracy = 90% olarak elde edilmistir (Ahmed

ve ark., 2022).

Balaji ve arkadaslar1 (2023), Kaggle’da Munih veri seti kullanmistir. CNN ve
LSTM kullanarak dogruluk degeri 98.50% olarak elde edilmistir (Balaji ve ark., 2023)

Sharen ve arkadaglar1 (2022), Kaggle’da Yasir Hussein Shakir’in yazdigi
Alzheimer veri setini kullanmistir. EfficietNet mimarisiyle dogruluk degeri Accuracy =

89.7% olarak elde edilmistir (Sharen ve ark., 2022).
3.5. Veri Setine Dair Bilgiler

Calismada Kaggle’da bulunan “Augmented Alzheimer MRI Dataset” isimli agik
kaynakl1 veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde ikinci klasorii kullanilmigtir. Toplamda

33.894 adet goriintli bulunmaktadir.
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MildDemented (Hafif Demas): Bu siiftaki goriintiiler, Alzheimer hastaliginin hafif
derecede oldugu bireylerin beyin goriintiilerini icermektedir. Hafif demans, bireyin
giinliik yasam aktivitelerini siirdiirmede hafif zorluklar yasadig1 ve bilissel islevlerde hafif
bir diislis oldugu durumu ifade eder. ModerateDemented (Orta Seviye Demans): Bu sinif,
Alzheimer hastaliginin orta derecede oldugu bireylerin beyin goriintiilerini kapsar. Orta
seviye demans, bireyin bilissel islevlerinde belirgin bir diislis yasadig1 ve giinliik yagsam
aktivitelerinde daha belirgin zorluklar yasadigi durumu ifade eder. NonDemented
(Demans Bulunmayan): Bu sinif, Alzheimer hastali1 veya herhangi bir demans belirtisi
gostermeyen bireylerin beyin goriintiilerini igerir. Bu bireyler, saglikli bilissel islevlere
sahip olup, demansin herhangi bir asamasinda degildir. VeryMildDemented (Cok Hafif
Demans): Bu siniftaki goriintiiler, Alzheimer hastaliginin ¢ok hafif derecede oldugu
bireylerin beyin goriintiilerini igermektedir. Cok hafif demans, bireyin biligsel
islevlerinde ¢ok hafif bir diislis yasadig1 ve giinliik yasam aktivitelerini genellikle

bagimsiz olarak stirdiirebildigi durumu ifade eder.

Bu veri veriler, MildDemented (hafif AD), ModerateDemented (orta seviye AD),
NonDemented (AD bulunmayan) ve VeryMildDemented (¢ok hafif seviye AD) olmak
izere toplamda dort siiftan olusmaktadir (Sekil 2).

VeryMildDemented

Sekil 2: Veri Seti Goriintiisii

3.6. Kullanilan Derin Ogrenme Modeli

Calismada Alzheimer hastaligi teshisi ve analizi i¢in Convolutional Neural

Network (CNN) kullanilmistir. Performans analizi yapilmastir.
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Calisma Python diliyle yazilarak, Visio Studio iizerinden gergeklestirilmistir. Visio
Studio bir¢cok programlama dilini desteklemesinin yaninda genis kiitiiphane destegi de
saglar. Yazilim gelistirme silirecinde kodu adim adim izlemeyi, hata ayiklamaya da imkan

tanimaktadir.

3.6.1. Convolutional Neural Network (CNN) model ve model yapisi

CNN model (Convulational Neural Network) goriintii tanima ve analizinde 6nemli
bir rol oynamaktadir. Hayvan goriis sisteminden yararlanarak gelistirilmis olan model
insan ve hayvan gorsel isleme siireclerini birbirine entegre ederek karmasik yapilar
yapay zeka uygulamalarina aktarmayi saglar (Hubel ve Wiesel, 1968). CNN mimari,
konvoliisyon katmanlar1 ve havuzlama katmanlar1 gibi yapilar1 barindirir. Gorsel bilgiyi
sirali bir sekilde isleyerek daha yiiksek seviyeli 6zelliklerin ¢gikarilmasini saglamaktadir.
Bunun sonucunda, girdi verisinin daha etkili bir sekilde kullanilmasi ve analiz edilmesi
saglanmaktadir. Siniflandirma islemlerinde segilen filtre goriintiisiiniin 6zelliklerini
belirterek basar1 oranimi yiikseltmektedir. Farkli boyut ve degerlere sahip filtreler
kullanilarak daha az baskin olan Ozniteliklerin tanimlanmasi amaglanmaktadir

(Fukushima, 1982).

CNN model yapist incelendiginde CNN mimarilerinin, geleneksel sinir aglarina
benzeyen yapilar1 oldugu goriilmektedir (Wouters ve ark., 2020). Noronlardan olusan
yapida her bir néronun agirlig1 vardir. Kendi sabit degerini 6grenme siirecine katilir. Girdi
verileri, her bir néronun girislerini alir, bunlari isler ve genellikle non-lineer aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanarak bir ¢ikis tiretir. CNN’ler genellikle giris verilerini goriintii
formatinda kabul eder ve CNN’in 6zel mimarileri bu goriintiileri etkin bir sekilde
cikarmak icin uygun hale getirmektedir.Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), derin 6grenme
mimarileri arasinda 6zellikle goriintii isleme gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bu mimarilerde, noronlar ii¢ boyutlu bir yapida diizenlenmistir. Her bir katman, girig
olarak aldig1 ii¢ boyutlu veriyi isleyerek, yine ii¢ boyutlu bir ¢ikis iiretir. ilk katman olan
giris katmani, dogrudan gercek goriintii verilerini alir. Bu katmanin genislik ve yiikseklik
boyutlari, alman gériintiiniin boyutlari ile esdegerdir. Ug kanaldan olusan renk degerine

sahiptir (RGB) (Sekil 3).
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Girig 1.Gizlilik 2. Gizhilik
Katman Katmam Katman

Sekil 3: CNN Gériintii Girdi-Cikt1 Verisi (Salehi ve ark., 2020 referans alinarak yazar tarafindan
iiretilmistir)

Evrisimli Sinir Aglari, ¢esitli katman tiplerinden meydana gelir. Bunlar arasinda
evrisim katmanlari, havuzlama (pooling) katmanlari1 ve tam baglantili (fully-connected)
katmanlar bulunur (Sekil 3). Evrisim katmanlari, girig verisindeki yerel 6znitelikleri tespit
ederken, havuzlama katmanlar1 bu 6zniteliklerin boyutunu azaltarak hesaplama ytikiinii
hafifletir ve asir1 0grenmeyi (overfitting) onlemeye yardimci olur. Tam baglantili
katmanlar ise, Oznitelikler arasindaki karmasik iliskileri modellemek i¢in kullanilir ve
genellikle agin ¢ikti katmanina yakin yer alir. Bu katmanlar, CNN'lerin gorsel verilerdeki
karmasik desenleri basarili bir sekilde taniyabilmesini saglar. Ozetle, Evrisimli Sinir
Aglari, goriintii gibi yiiksek boyutlu verileri isleyebilmek i¢in {i¢ boyutlu veri yapilarin
ve ¢esitli katman tiplerini etkin bir sekilde kullanir (Sekil 4).

s gegs||

Input Convolutional Layer Pool Layer Convolutional Layer Pool Layer

Full Soft
Connected Comeded
Layer Layer

Sekil 4: CNN Yapisal Mimarisi ve Katman Tipleri (Salehi ve ark., 2020 referans alinarak yazar
tarafindan iiretilmistir)

Input katmani, CNN mimarinin temel olusturdugu ilk katmandir. Ham veriyi

dogrudan bir sonraki adima ilerletir. Modelin basarimi i¢in bu katmandaki veri boyutu
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onemlidir. Giris goriintii boyutunun se¢imi, hem bellek kullanimini azaltir. Hem de egitim
ve test sitiresini etkiler. Yiiksek bir girig gorlintii boyutu, daha fazla bellek kullanimina ve
daha uzun egitim siirelerine neden olur. Ayn1 zamanda agin performansini da arttirabilir.

Goriintii analizi i¢in giris boyutu, agin derinligi, donanim hesaplama maliyeti onemlidir.

Convulation katmani, CNN’in giris goriintiisii iizerinde dolastirilmasi islemine
denir. Kenar, kose ve nesne bulma isleri i¢in filtreler kullanmaktadir. Filtreler degisik
boyutlarda olabilir. Bir Onceki katmandan gelen goriintiilere convulation islemi

uygulayarak ¢ikis verisini tiretirler.

Pool katmani, convulation isleminden sonra uygulanir. Bu islem, 6zellik haritasinin
boyutunu indirerek bilgi sikistirmasi yapar. Pooling katmani, genellikle o6zellik
haritasinin ylikseklik ve genislik boyutlarini azaltarak 6rnekleme islemi gerceklestirir. Bu

islem sirasinda, 6zellik haritasinin derilik boyutunda bir degisiklik yapilmaz.

Full Connection katmani, CNN mimarinin son katmanidir. Full Connection
Katmani, néronlarin bir sonraki katmana devam niteligindedir, baglanmay1 saglar.
Softmax, fonksiyonu siniflandirma problemlerinde kullanilir. Softmax katmani ¢ikis
siiflarinin olasilik dagilimini hesaplar. Cikisin siiflara ait olma olasiliginin dagilimini

verir (Sekil 4).

3.6.2. Gelistirilen Model Egitimi ve Test Siirecleri

Calisma kapsaminda CNN smiflandirma modeli kullanilmistir.  Python’da
Tensorflow ve Keras kiitiiphaneleri yiiklenmistir. Veri kiimeleri test, egitim ve dogrulama
olarak tice boliinmiistiir. Egitim Seti, modelin gergek veriler lizerinde dgrenmesi i¢in
kullanilmaktadir. Dogrulama seti, egitim sirasinda modelin performansini izlemek igin
kullanilmistir. Test Seti, egitim tamamlandiktan sonra modelin gercek performansini
degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Veri seti %80 egitim setine, %10 dogrulama setine,
%10 test setine ayrilmaktadir. Egitim veri setinden alinan goriintiiyli farkli siniflardan

alarak 3x3 liik sekilde gosterilmektedir.

Veri setinin  MildDemented,  ModerateDemented, = NonDemented ve

VeryMildDemented siniflarina siniflandirmasi yapilarak grafige aktarilmaktadir (Sekil
5).
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Sekil 5: Veri Setinin Simiflarina Gore Dagilimi

Calismada CNN smiflandirma i¢in model 6gretilmektedir. Piksel degerlerini [0,1]
araligmma oOlgeklendirilmektedir. Modelin giris sekli belirtilmektedir. CNN katmani
eklenmistir. Bu katman, evrisim islemi yapilmaktadir ve filtreleri 6grenilmektedir.
Havuzlama katmani ¢ikis1 6zetlemek i¢in uygulanmaktadir. Dropout katmani eklenmistir,
agin rastgele bir kismimi her egitim adiminda devre dis1 birakarak agirliklarin
giincellemesi Onlenmistir. Flatten katmani, veri kiimesinin boyutunu 1D vektore
dondistiirerek, tam baglantili katmani birlestirmektedir. Dense katmani ile tam baglantil

katmanlar eklenmistir.

Calismada derin 6grenme modellerinin derlenmesi i¢in Adam, gradyan inig
algoritmas1 tercih edilmistir. Modelin egitim sirasinda degerlendirme metrikleri
belirtilmistir. Modelin performansini izlemek i¢in dogruluk (accuracy) hassasiyet
(precision) ve duyarhilik (recall) metrikleri kullanilmistir. Bu metrikler, modelin

siniflandirma performansini farkl acilardan degerlendirmeye olanak tanimaktadir.

Model 100 adimda egitilmistir. Model agirliklarinin en iyi sonuglar1 kaydedilmistir.

Veri seti lizerinde uygulanan model Sekil 6’da goriildiigii gibidir.
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Model: "sequential™
Layer (type) Output Shape
rescaling (Rescaling)
conv2d (Conv2D) (None, 128, 128, 16)

max_pooling2d (MaxPooling2D (None, 64, 64, 16)

)

conv2d 1 (Conv2D) (None, 64, 64, 32)

max_pooling2d 1 (MaxPooling (None, 32, 32, 32)
2D)

dropout (Dropout) (None, 32, 32, 32)
conv2d 2 (Conv2D) (None, 32, 32, 64)

max_pooling2d 2 (MaxPooling (None, 16, 16, 64)
2D)

dropout_1 (Dropout) (None, 16, 16, 64)

Total params: 2,125,124
Trainable params: 2,125,124

Sekil 6: CNN'in Her Katmanindaki Cikt1 Boyutu ve Model Parametreleri

3.7. Performans Degerlendirme Metrikleri

Veri seti CNN mimarisi kullanilarak basarim olciitleri hesaplanmistir. Veri seti
siiflandirilarak gelistirilen CNN modelin test sonuclar1 degerlendirilmistir. Farkli metrik
degerleri kullanilmistir. Algoritmanin, Alzheimer hastaligi teshisinde c¢ikan sonucu

degerlendirilmektedir.

Dogruluk (Accuracy) degeri, dogru tahmin edilen Orneklerin tiim Orneklere
oranidir.Genel olarak modelin ne kadar dogru calistigin1 gosterir. Ancak dengesiz sinif

dagilimlarinda (bir sinif digerinden ¢ok daha fazlaysa) yetersiz olabilir.

Duyarlilik (Recall veya Sensitivity) degeri, pozitif etiketlenmis tiim Orneklerin
icinde dogru bir sekilde pozitif olarak siniflandirilan 6rneklerin oranidir. Pozitif 6rnekleri
ne kadar iyi saptayabildigini gosterir. Ozellikle gercek pozitiflerin kagini kagirmadigin

(false negative) gosterir.

29



Hassasiyet (Precision) degeri, pozitif olarak tahmin edilen tiim 6rneklerin iginde
gercekten pozitif olarak siniflandirilan Orneklerin oranidir. Pozitif olarak tahmin
edilenlerin gergekten ne kadarinin dogru oldugunu gosterir. Yanls pozitiflerin (false
positive) ne kadar oldugunu belirtir. Bu metrikler, modelin siniflandirma performansini
degerlendirir ve modelin hangi durumlarda ne kadar basarili oldugunu anlamak icin

kullanilir (Erdas ve ark.,2020).

3.8. Karmasikhik Matrisi

Karmagiklik matrisi, siniflandirma problemlerinde kullanilan bir metriktir ve
modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Ayrica Karmasiklik
matrisi, sistemdeki c¢esitli unsurlar arasindaki iliskileri ve bu iligkilerin karmasiklik
diizeylerini belirlemek i¢in kullanilir. Karmasiklik matrisi, genellikle bir sistemdeki
bilesenler arasindaki bagimliliklar1 ve etkilesimleri temsil eden bir kare matristir. Bu

matris, her bir bilesen arasindaki iliskinin varligini ve bu iligskinin giiciinii gosterir.

Karmasgiklik matrisi, sinif sayist kadar siitun ve satirdan olusan bir tablodur. Her bir
hiicre, modelin tahmin ettigi (predict) ve gercekte olan (actual) siniflarin
kombinasyonunu gdsterir. Bu hiicrelerde yer alan degerler genellikle True Positive-
Gergek Pozitif (TP), True Negative- Gergek Negatif (TN), False Positive- Yanlis Pozitif
(FP), False Negative- Yanlis Negatif (FN) olmaktadir (Sekil 7).

— o

Gergek Yanlig Negatif(YN)
Negatif (TN)

Gergek Sinif
Yanlig Pozitif | Gergek Pozitif (TP)
(FP)

Sekil 7: Basit Yapida Karmasikhik Matrisi

Metrik degerler hesaplanirken dogruluk 6l¢iitii denklemler ile hesaplanmaktadir.
Karmasiklik matrisi ve bu matrisi kullanarak yapilan hesaplamalar, bir sistemin yapisal
ozelliklerini ve bu Ozelliklerin karmagikligini anlamak igin giiglii araglar sunar. Bu

denklemler ve metrikler, sistem analizi, ag teorisi, proje yonetimi ve miihendislik gibi
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cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilir. Bu yontemleri kullanarak, bir sistemin
karmasiklig1 analiz edilebilir, optimize edebilir. Karmagiklik matrisi hesaplanirken

dogruluk, duyarlilik ve kesinlik denklemleri kullanilmaktadir.

Dogruluk olciitii hesaplanirken “Dogruluk= TP+TN TP+FP+FN+TN=%100”
denklemi kullanilmaktadir. Dogruluk denkleminde bulunan, TP dogru pozitif, TN dogru
negatif, FP yanlis pozitif ve FN yanlis negatifi ifade etmektedir. Sonu¢ 100 ile

genisletilerek yiizdesel sonuglar elde edilmektedir.

Duyarlilik, bir modelin pozitif olarak etiketlenmis O6rnekleri ne kadar basarili bir
sekilde tanidigini gosteren bir Olgiittiir. Pozitif olan 6rneklerin ne kadarini dogru bir
sekilde tamidigimizi gosterir. Bu, modelin hassasiyeti ile birlikte diigtiniildiigiinde,
modelin gercek pozitifleri ne kadar dogru bir sekilde belirledigini anlamamiza yardimei
olur. Ozellikle tibbi teshis gibi alanlarda, duyarlilik ¢ok énemlidir ¢iinkii yanlis negatif
sonugclar ciddi sonuglara yol agabilir. Duyarlilik 6l¢iitii ise “Duyarlilik= TP / (TP+FN)”

denklemi ile hesaplanmaktadir.

Kesinlik, bir tahmin veya Ongoriiniin, pozitif olarak nitelendirilen sonuglarin
gergekte de pozitif olma olasiligimi gosterir. Istatistiksel analizler veya tahmin modelleri
gibi belirli bir tahminin dogrulugunu 6l¢mek i¢in kullanilir (Sign ve ark., 2020). Kesinlik
Olciitleri ise “Kesinlik = TP / (TP+FP )” denklemi ile hesaplanmaktadir.
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4. BULGULAR

Gelistirilen CNN model, her biri 128x128x3 boyutlarinda matrislerden olusan bir
gorilintii veri seti tlizerinde ¢alismaktadir. Bu matrislerin her biri, modelin giris verisi
olarak kullanilmaktadir. Model, bu giris verilerini, rastgele secilen agirliklarla ¢arparak
islemektedir. Bu agirliklar, modelin belirli bir dogrulukla c¢aligabilmesi i¢in optimize
edilmesi gereken parametrelerdir. Agirlik degerlerinin en uygun hale getirilmesi, modelin
tekrarli olarak c¢alistirilmasi ve her bir ¢alistirma sonucunda agirliklarin ayarlanmasiyla
gerceklesmektedir. Bu siireg, modelin egitimi olarak adlandirilmaktadir. Egitim siireci
boyunca, modelin performansi izlenir ve agirliklar, hatayr minimize edecek sekilde
giincellenmektedir. Egitim tamamlandiginda, model, verilen veri setine en uygun agirlik

degerlerine sahip olur. Bu noktada 6grenme islemi gerceklesmis sayilmaktadir.

Veri setinin model boyunca adim adim islenmesi durumuna epoch sayisi
denmektedir. Erken durdurma (early stopping), egitme sirasinda performansin kotiiye

gitmesi ve kayiplarin iyilesmedigi durumda egitim siirecini durdurma iglemidir.

Egitim i¢in kullanilan veri seti lizerinde gereginden fazla calisip ezber yapmaya

baslamissa overfitting(asir1 6grenme) durumu olusur.

Calismada epoch say1s1 = 100 olarak belirlenmistir. Early stopping kullanilarak, 41.
epoch adiminda durmasi saglanmistir. Modelin egitim verisine gore gilincellenmesi
saglanmistir. Her epoch sonunda, model dogrulama veri seti lizerinde degerlendirilmistir.
Egitilmis verinin test veri kiimesi tizerindeki performans sonuglari Sekil 8’de

gosterilmektedir.

54/54 | ]- 8s 133ms/step- loss: 0.2929-
accuracy: 0.9173- auc: 0.9869- precision: 0.9205 - recall: 0.9159

Test Kayip = 0.29286813735961914

Test Dogruluk = 0.9173286557197571

Test AUC = 0.9868691563606262

Test Kesinlik = 0.9204612374305725

Test Geri Cagirma = 0.9158576130867004

Sekil 8: CNN Model Test Metrik Degerleri Ekran Ciktis1
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CNN mimarisinde kullanilan katmanlar; Conv2D (filters=16) katmani %0.74
orana, Conv2D (filters=32) katmani %7.65 orana, Conv2D (filters=64) katman1 %30.49
orana, Dense (units=128) katmani %54.03 orana, Dense (units=32) katman1 %6.86 orana,

Dense (units=4) katmani %0.22 orana sahiptir. Buradan ¢ikan test metrik degerleri grafik

cizilerek, modelin performansina yansitilmistir (Sekil 9).
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Sekil 9: Egitim Verisinde Metrik Degeri Sonu¢ Grafigi

Sekil 9-A’da modelin egitim ve dogrulama veri kiimeleri ilizerindeki kayip
degerlerinin degisimi goériilmektedir. Egitim 0. adimda hem egitim, hem de dogrulama
veri kiimeleri i¢in kaybin oldukca yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum modelin
baslangicta veriyi 6grenme siirecinde oldugunu gostermektedir. 0-10 adimlar arasinda
hem egitim hem de dogrulama kayiplarinda hizl bir diisiis gézlemlenmektedir. Bu durum
veriyi basarili bir sekilde 6grendigini ve daha iyi tahminler yapmaya basladigini gosterir.
Yaklagik 10. adimdan sonra, egitim ve dogrulama kayiplar1 birbirine olduk¢a yakin

seyrediyor. Bu durum hem egitim hem de dogrulama veri kiimelerinde benzer performans
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gosterdigini, dolayistyla asir1 6grenme (overfitting) veya yetersiz 6grenme (underfitting)
olmadigin1 géstermektedir. Egitim kaybi, yaklasik 15. adimdan itibaren oldukca sabit ve
diisiik bir degerde kalmaktadir. Bu durum modelin egitim veri kiimesi lizerinde optimum
performansa ulagtigin1 gostermektedir. Dogrulama kaybi, egitim kaybina gore biraz daha

dalgalanma gdstermektedir.

Sekil-9-A icin genel olarak model hem egitim hem de dogrulama veri kiimeleri
tizerinde basarili bir performans gostermektedir. Egitim kaybi oldukca diisiik ve
sabitlenmis durumda, dogrulama kaybi ise kiiciik dalgalanmalarla birlikte diisiis trendini
siirdiirmektedir. Bu, modelin genel olarak iyi bir sekilde egitildigini ve dogrulama veri

kiimesinde de iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

Sekil 9-B’deki grafik modelin egitim ve dogrulama dogruluklarini, adimlar
boyunca gostermektedir. Egitim dogrulugu baslangigta diisiik bir degerle baglamaktadir.
Sonra hizli bir sekilde yiikselmektedir. Yaklasik 10. adimdan sonra dogruluk, %90’1n
tizerine ¢ikmaktadir. Boylece 1.0 (yani %100) degerine ¢ok yaklasmaktadir. Bu modelin
egitim verisi lizerinde oldukga 1yi bir performans sagladigini gostermektedir. Dogrulama
dogrulugu da baslangigta diisiik bir degerle baslamaktadir. Sonra egitim dogruluguna
gore biraz daha yavas bir sekilde artmaktadir. 10. adimdan sonra dogrulama dogrulugu
da, %90 civarina ulagmaktadir. Egitim dogrulugu %95 civarinda kalmaktadir. Bu,
modelin egitim verisi disinda yeni veriler lizerinde de iyi performans gosterdigini ancak
egitim verisi kadar yliksek olmadigin1 gostermektedir. Hem egitim hem de dogrulama
dogruluklarinin benzer sekilde arttig1 ve birbirine yakin degerler aldig1 goriilmektedir. Bu
modelin asir1 uyum saglamadigii(overfitting) gdstermektedir. Bu grafik genel olarak,
modelin hem egitim verisi lizerinde hem de dogrulama verisi tizerinde yiiksek dogruluk

oranlarina ulastigin1 ve genel olarak 1yi bir performans sergiledigini gostermektedir.

Sekil 9-C’deki grafik, hem egitim hem de dogrulama dogruluklar1 yaklasik 0.70
seviyesinden baslamaktadir. Egitim dogrulugu, yaklasik 20 adim (epoch) sonra 0.95
seviyesinde sabitlenene kadar istikrarli bir sekilde artmaktadir. Dogrulama dogrulugu da
artis gostermektedir. Egitim dogruluguna gore daha fazla dalgalanma yaganmaktadir.
Yaklagik 15 adim sonra 0.93 seviyesine sabitlenmektedir. Bu grafik, modelin hem egitim
hem de dogrulama verilerinde yiiksek dogruluk sagladigini, ancak dogrulama verilerinde

egitim verilerine gore biraz daha fazla dalgalanma oldugunu gostermektedir. Modelin
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performansi genel olarak iyi goziikmekte ve dogrulama seti lizerinde de basarili bir

sekilde calistig1 anlagilmaktadir.

Sekil 9-D’deki grafik, duyarlilik modelinin egitim ve dogrulama siireglerindeki
performansin1  gostermektedir. Mavi ¢izgi ile gosterilen egitim siirecinde, model
duyarlilig1 baslangicta hizli bir sekilde artarak 10. adima kadar 0.8’in {izerine
cikmaktadir. Daha sonra model duyarlilig1 yavas yavas artmaya devam ederek, yaklasik
35. adimdan sonra iist degerine ulagsmaktadir. Daha sonra stabil hale gelmektedir.
Turuncu ¢izgi ile gosterilen dogrulama siirecinde, model duyarlilig1 baslangicta egitim
siirecine benzer bir hizla artarak yaklasik 10. adima kadar 0.8'in {izerine ¢ikmaktadir.
Daha sonra model duyarlilig1 stabil bir sekilde artmaya devam etmektedir. Yaklasik 30.
adimdan sonra 0.9 civarinda degere ulasmaktadir. Sonra stabil hale gelmektedir. Sonug
olarak, modelin egitim ve dogrulama performansi oldukga iyi goriiniiyor. Bu, modelin
genelleme yeteneginin iyi oldugunu ve overfitting (asir1 uyum) yapmadigini1 gosterir.
Modelin genel duyarlilik performansi 0.93 olarak belirtilmis, bu da oldukca yiiksek bir
performans anlamma gelir. Bir sonraki adim olarak model performansini degerlendirmek
icin bir karmagiklik matrisi olusturulmaktadir. Karmagiklik matrisi, modelin ger¢ek ve
tahmin edilen siiflar arasindaki iliskisini gostermektedir. Matris, modelin tahmin ettigi
etiketlerle (yatay eksen) dogru etiketler (dikey eksen) arasindaki karsilagtirmay1 gosterir.
Bu c¢alisma kapsaminda olusturulan CNN modele ait Confusion Matrix (karmasiklik
matrisi) bilgileri Sekil 10” da gdsterilmistir.

Karmasiklik Matrisi
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Sekil 10: Gelistirilen CNN Mimarinin Karmasikhik Matrisi
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Sekil 10’da  gelistirilen CNN mimarisinin  karmasiklik  matrisi  sonuglari

degerlendirilmektedir.

Mild (Hafif) degeri: Model, 'Mild' sinifindaki 6rnekleri ¢ogunlukla dogru tahmin
etmistir. (860 dogru). Ancak, 'Non' (35) ve 'Very' (45) smiflarina gore yanlis tahminlerde
bulunmustur. Moderate (Orta) degeri: Model, '"Moderate' sinifindaki 6rnekleri ¢ok yiiksek
dogrulukla tahmin etmistir (646 dogru). Yanlis tahminler oldukca azdir (her biri 1). Non
(Yok) degeri: Model, 'Non' siifindaki 6rnekleri de ¢ogunlukla dogru tahmin etmistir
(897 dogru). Ancak, 'Mild' (35) ve 'Very' (27) siniflarina yanlis tahminlerde bulunmustur.
Very (Cok) degeri: Model, "Very' sinifindaki 6rnekleri de genellikle dogru tahmin etmistir
(774 dogru). Ancak, 'Mild' (45) ve 'Non' (76) smniflarina gore yanlis tahminlerde
bulunmustur. Calismanin derin 6grenme modelleriyle desteklenerek daha da iyi sonuglar

vermesi saglanabilir.

Calisma kapsaminda degerlendirilen tiim metriklerin sonuglar1 Tablo 2°de
verilmistir. Bu ¢alismada, Alzheimer MRI goriintiileri siniflandirilarak Alzheimer
hastaliginin erken teshisine katki saglamasi i¢in Evrisimli Sinir Agi (CNN)

siniflandirmasi dnerilmistir.

Onerilen siniflandirma modeli ile Loss (kayip) degeri 0.292, Accuracy degeri 0.917
gorlilmektedir. Calisma Kaggle acik kaynakli veri setinden alinmistir. Veri seti
dagilimlart egitim, validation, test olarak 6nerildigi hali kullanilmistir. Gelistirilen model

tizerinde caligilarak basar1 oran1 daha da iyilestirilebilir.

Tablo 2: Onerilen Model CNN Basarim Olgiitleri ve Degerleri

Kayip Dogruluk Kesinlik Duyarhhk

0.292 0.917 0.920 0.915
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5.TARTISMA

Calismalar incelendiginde Alzheimer teshisi i¢in kullanilan ¢esitli derin 6grenme
modelleri (CNN, LSTM, Inception-V4, EfficientNet vb.) ve klasik makine 6grenimi
yontemleri (XGB, SVM, KNN vb.) kullanilmistir. Bu, Alzheimer teshisi i¢in ¢esitli veri
setleri tizerinde model performansinin degerlendirilmesine olanak tanimaktadir.
Caligmalar genellikle kullanilan veri setlerinin boyutunu ve dzelliklerini belirtmektedir.
Ornegin, Alzheimer MRI Dataset veya ADNI gibi farkli veri setleri iizerinde test edilen

modeller vardir.

Veri setinin boyutu ve kalitesi, modelin performansini 6nemli dl¢iide etkileyebilir.
Baz1 c¢alismalar, belirli veri setleri iizerinde birden fazla modelleme yaklasimini
karsilastirmakta ve farkli performans ol¢iitlerini sunmaktadir. Bu, ¢alismalar arasinda bir
kargilastirma yapilmasini ve belirli bir modelin digerlerine gore stiinliglini
degerlendirmeyi saglar. Ormegin, CNN ve LSTM'yi bir araya getiren bir ¢alisma %98.5
dogruluk elde ederken (Balaji ve ark., 2023), diger calismalar daha geleneksel
yontemlerle (6rnegin SVM veya XGB) yaklasik %90 dogruluk elde etmistir.

Literatiirdeki sonuglara gore; CNN modeli, diger yontemlere kiyasla daha yiiksek
giivenilirlik  ve dogruluk metrikleri sergilemistir. Literatiirdeki arastirmalarda
simiflandirma performansinin degerlendirilmesi i¢in genellikle dogruluk (accuracy)
metrigi kullanilmaktadir. Ancak, siniflandirilan veri setlerinin 6rneklerinin ve verilerin
birbirine benzememesi, verilerin ayn1 6zellige sahip olmamasi goz ardi edilmemesi
gerektigini gostermektedir. Dolayisiyla, dogruluk degerinin tek basina yeterli bir kriter
olmadig1 ve ¢alismalarin bu yonde daha detayli degerlendirilmeye ihtiya¢ duydugu kabul
edilmelidir.
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6. SONUC VE ONERILER

Alzheimer hastalig1 kesin tedavisi olmayan bir hastalik tliri olmasina ragmen
hastaligin seyrini yavaslatacak medikal ajanlar mevcut olup, erken tani ile
norodejenerasyon hizi hafifletilip hastaliginin progresyonunu yavaslatmak miimkiindiir.
Hastaliga yakalanma oran1 yagl niifus ile birlikte lilkemizde ve diinyada artarak biiyiik
bir sorun haline gelmektedir. Alzheimer hastaliginin neden oldugu ndrodejenerasyon,
hastalarin temel hayati ihtiyaclarin1 karsilamasin1 oldukg¢a zorlastirir. Bu durum,
hastalarin giinlik yasam aktivitelerini bagimsiz olarak gerceklestirme yeteneklerini
kaybetmelerine neden olur ve hem hastalarin hem de hasta yakinlarinin yasam kalitesini
ciddi sekilde diisiiriir. Bu semptomlarin ilerlemesi, ciddi fiziksel ve biligsel bozulmalara
yol acar ve biiyiilk oranda tam bagimlilik veyahut oliimle sonuglanir. Alzheimer
hastaliginin tanisi, tedavisi ve tedavi masraflari gz Oniinde bulunduruldugunda, bu
calismanin hastaligin erken tespitine, gilinlik yasam aktivitelerinin erken medikal
miidahale ile daha ge¢ yaslarda etkilenmesine, hastaligin klinik evrelemesine ve uzun
yillar boyunca hafif-orta evre ile simirlandirilmasina ve onemli katkilar sunacagi
diisiiniilmektedir. Erken teshis, hastaligin seyrini yavaslatacak tedavi ve miidahalelerin
daha erken bir asamada uygulanmasina olanak tanir. Ayrica, hastalarin ve yakinlarinin,
hastaligin getirdigi zorluklara daha iyi hazirlanmasini ve uygun destek sistemlerinden
faydalanmasin1 saglar. Bu nedenle, Alzheimer hastaliklarinin belirtileri konusunda
farkindalik olusturulmasi, risk altindaki bireylerin diizenli olarak saglik kontrollerinden

gecmesi ve gerektiginde uzman doktorlara bagvurmasi biiyiik 6nem arz etmektedir.

Calismada, Alzheimer Hastaligt MR goriintiileri kullanilarak siniflandirma
yapilmistir. Augmented MRI Alzheimer Dataset veri tabanindan elde edilen MR
goriintiileri izerinde, 6zgiin olarak gelistirilen bir Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) mimarisi ile
modelleme yapilmis ve elde edilen sonuglar oldukca basarili bulunmustur. Toplamda
33.894 MR goriintiisii kullanilarak yapilan modelleme siirecinde, Evrisimli Sinir Aglar
(CNN) kullanilarak Alzheimer hastalifinin tespiti lizerine odaklanilmistir. Gelistirilen
model ileride farkli derin 6grenme mimariler ile beslenerek, veri artimi yapilarak,

dogruluk degeri performansi artirilabilir.

Alzheimer hastalarinin saglik durumlarimin daha iyi yOnetilmesi ve tedavi

stratejilerinin gelistirilmesi i¢in bu tiir ileri analizlerin 6nemi giderek artmaktadir.
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Gelecekteki arastirmalarimizda Alzheimer'in ilerleyici bir hastalik oldugu
gerceginden yola cikarak, hastaligin ilerlemesini tahmin etmeye yonelik calismalar
yapilmas1 hedeflenmektedir. Bu tiir ¢alismalar, uzman doktorlara Alzheimer hastalarinin
ilerleyen donemlerde karsilasabilecegi saglik sorunlarini tahmin etmede 6nemli bir

rehberlik saglayabilir.

Sonug olarak, Alzheimer hastaliginin siniflandirilmasiyla ilgili yapilan ¢alismalarin
yontemsel detaylari, kullanilan veri setleri ve on islem adimlar gibi faktorlerin agikca
belirtilmesi, literatiirdeki calismalarin karsilastirilabilirligini artiracak ve bilimsel

anlamda daha giivenilir sonuglar elde edilmesine katki saglayacaktir.
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