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OZET

DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE BEYIN GORUNTULERINDEN NOROLOJIK
BOZUKLUKLARIN SINIFLANDIRILMASI

Norolojik bozukluklar, beyin, omurilik ve sinir sistemini etkileyen, diinya genelinde
milyonlarca insani etkileyen ciddi saglik sorunlar arasinda yer almaktadir. Alzheimer hastaligi,
Parkinson hastalig1, akut iskemik inme ve beyin tiimérleri gibi nérolojik bozukluklar, her biri kendine
0zgii klinik 6zellikleriyle tan1 ve tedavi agisindan biiyiik zorluklar sunar. Alzheimer hastaligi, hafiza
kayb1 ve biligsel gerilemeyle karakterize edilen progresif bir ndrodejeneratif hastalik olup, 6zellikle
yasli popiilasyonlarda demansin en yaygin nedenidir. Parkinson hastalig1 ise, motor semptomlar ve
biligsel bozulmalarla ilerleyen, dopamin eksikligi sonucu ortaya c¢ikan bir hastaliktir ve yash
yetiskinlerde yaygindir. Akut iskemik inme, serebral kan akiginin ani kesilmesiyle ciddi norolojik
hasara yol acarak engelliligin 6nde gelen nedenlerinden biridir. Beyin tiimorleri hem birincil hem de
ikincil olarak gelisebilen ve dnemli morbidite ve mortalite oranlarina sahip ciddi bozukluklardandir.
Tiim bu bozukluklar, diinya ¢apinda énemli bir halk sagligi sorunu olarak kabul edilmekte ve 6zellikle
yaslanan niifuslar nedeniyle yayginliklar1 giderek artmaktadir. Bu durum, dogru teshis ve zamaninda
tedaviye olan ihtiyaci daha da kritik hale getirmektedir. Bu tez ¢alismasinda, ndrolojik bozukluklarin
erken teshisi ve dogru smiflandirilmasina katkida bulunmak amaciyla yapay zeka ve derin 6grenme
yontemleri kullanilarak bir model gelistirilmistir. Ozellikle beyin manyetik rezonans goriintiileri
(MRI) ftizerinden noérolojik bozukluklarin siniflandirilmasini amaglayan bu calisma, derin evrisimli
sinir ag1 (CNN) tabanli CBMDF-Net modeli ile gergeklestirilmistir. Tez kapsaminda kullanilan veri
setleri, Alzheimer, Parkinson, akut iskemik inme ve beyin tiimdrleri gibi bozukluklarin yani sira
saglikli bireylerin beyin MRI goriintiilerini de icermektedir. Modelin performansini test etmek i¢in ii¢
farkli deney yapilmistir. ilk denemede, bes farkli simf (Alzheimer hastaligi, Parkinson hastaligi, akut
iskemik inme, beyin tiimoérleri ve saglikli bireyler) tizerinde bir simiflandirma gergeklestirilmis ve
model %98.82 dogruluk oranina ulasmustir. Ikinci denemede, nérolojik bozukluklarin alt siniflarini da
kapsayan dokuz farkli simf kullanilmis ve model %98.31 dogruluk oram elde etmistir. Ugiincii
denemede, beyin tiimorleri ve Alzheimer hastaligi kendi alt gruplan iizerinden simiflandirilmis ve
sirastyla %99.23 ve %99.52 dogruluk oranlarina ulagilmistir. CBMDF-Net, bozukluklarin farkl
asamalarimi ve tiplerini ayirt etmek i¢in kapsamli bir sekilde egitilmis olup, goriintli isleme ve derin
O0grenme algoritmalar1 sayesinde karmasik beyin yapilari ve patolojilerini dogru bir sekilde analiz
etmistir. Bu baglamda, modelin elde ettigi yiiksek dogruluk orani, nérolojik bozukluklarin teshisinde
derin 6grenme tabanli yaklagimlarin ne kadar etkili olabilecegini gostermektedir. Bu ¢aligma,
norolojik bozukluklarn teshis siireclerini hizlandirmak, saglik profesyonellerine klinik karar verme
stireglerinde destek saglamak ve hastalara erken miidahale imkani sunmak ag¢isindan énemli bir katki
sunmaktadir. CBMDF-Net modeli, klinik uygulamalarda kullanilabilirligi artirma potansiyeline sahip
olup, norodejeneratif ve akut noérolojik bozukluklarin teshisinde yeni bir adim olarak
degerlendirilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Norolojik Bozukluklar, Manyetik Rezonans Goriintiilleme, Yapay Zeka, Derin
Ogrenme, Evrisimli Sinir Ag1.

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Mehmet ACI, Mersin Universitesi, Bilgisayar Miithendisligi Anabilim
Dal1, Mersin.



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF NEUROLOGICAL DISORDERS FROM BRAIN IMAGES USING
DEEP LEARNING METHODS

Neurological disorders are serious health issues that affect the brain, spinal cord, and nervous
system, impacting millions of people worldwide. Conditions such as Alzheimer’s disease, Parkinson’s
disease, acute ischemic stroke, and brain tumors each present unique clinical characteristics that pose
significant challenges for diagnosis and treatment. Alzheimer’s disease is a progressive
neurodegenerative disorder characterized by memory loss and cognitive decline, and it is the most
common cause of dementia in the elderly population. Parkinson’s disease is characterized by motor
symptoms and cognitive impairments resulting from dopamine deficiency, commonly affecting older
adults. Acute ischemic stroke leads to severe neurological damage due to a sudden interruption of
cerebral blood flow, making it one of the leading causes of disability. Brain tumors, which can
develop both as primary and secondary lesions, represent serious conditions with significant morbidity
and mortality rates. All these disorders are recognized as major public health concerns, with their
prevalence increasing due to aging populations. This situation heightens the need for accurate
diagnosis and timely treatment. In this thesis, a model was developed utilizing artificial intelligence
and deep learning methods to contribute to the early diagnosis and accurate classification of
neurological disorders. This study aims to classify neurological disorders through brain magnetic
resonance imaging (MRI) using a convolutional neural network (CNN)-based model called CBMDF-
Net. The datasets employed in this thesis include MRI images of individuals with disorders such as
Alzheimer’s disease, Parkinson’s disease, acute ischemic stroke, and brain tumors, as well as healthy
subjects. To evaluate the model's performance, three different experiments were conducted. In the first
experiment, a classification was performed on five classes (Alzheimer’s disease, Parkinson’s disease,
acute ischemic stroke, brain tumors, and healthy individuals), achieving an accuracy rate of 98.82%.
The second experiment used nine classes, including subtypes of neurological disorders, resulting in an
accuracy of 98.31%. In the third experiment, brain tumors and Alzheimer’s disease were classified
based on their subgroups, attaining accuracy rates of 99.23% and 99.52%, respectively. CBMDF-Net
was comprehensively trained to differentiate between various stages and types of disorders, accurately
analyzing complex brain structures and pathologies through image processing and deep learning
algorithms. In this context, the high accuracy rates achieved by the model demonstrate the
effectiveness of deep learning-based approaches in the diagnosis of neurological disorders. This study
significantly contributes to expediting the diagnostic processes of neurological disorders, providing
support to healthcare professionals in clinical decision-making, and offering early intervention
opportunities for patients. The CBMDF-Net model shows potential for increasing applicability in
clinical settings, representing a new step in the diagnosis of neurodegenerative and acute neurological
disorders.

Keywords: Neurological Disorders, Magnetic Resonance Imaging, Artificial Intelligence, Deep
Learning, Convolutional Neural Network.
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TESEKKUR

Tez calismam siiresince bana degerli rehberligi ve destekleriyle yol gdsteren, sabr1 ve engin
bilgisiyle her zaman yanimda olan kiymetli danismanim Dr. Ogr. Uyesi Abdullah ELEWI'ye en igten
tesekkiirlerimi sunarim. Kendisi, arastirma siirecinde karsilastigim zorluklarin iistesinden gelmemde
ve bu ¢aligmay1 bagarili bir sekilde tamamlamamda bana siirekli destek olmus, bilgi ve deneyimlerini
comertce paylasarak yolumu aydinlatmistir. Bilimsel ¢alismalara olan derin tutkusuyla bana ilham
vermis ve akademik gelisimime onemli katkilarda bulunmustur. Kendisi su anda saglik sorunlari
nedeniyle zorlu bir donemden gegmektedir. En kisa siirede sagligina kavusmasini diler, kendisine acil
sifalar temenni ederim.

Yeni danismanim, degerli Dr. Ogr. Uyesi Mehmet ACI'ya de katkilarindan dolay1 tesekkiir
etmek isterim. Arastirma siirecinde sagladigi destek, yonlendirmeleri ve sabri ile ¢alismalarimi daha
derinlemesine inceleme firsatt buldum. Onun rehberligi, calismamin kalitesini artirmada biiyiik rol
oynamigtir. Kendisiyle ¢alismak benim i¢in ¢ok degerli bir deneyim oldu ve bilimsel yolculugumda
onemli bir donemegtir.

Ayrica, lisans egitimim sirasinda bana rehberlik eden degerli hocam Prof. Dr. Mutlu AVCI’ya
da tez savunmama katildigi i¢in tesekkiir ederim. Kendisi, akademik yolculugum boyunca bana énemli
katkilarda bulunmus ve her zaman destegini esirgememistir.

Jiiri iiyelerinden Dr. Ogr. Uyesi Jale BEKTAS'a de tez savunmama katilimi ve faydali
onerileriyle sagladigi katkilar i¢in nazik tesekkiirlerimi sunarim.

Aileme de sonsuz minnet bor¢luyum. Onlar, her adimda bana olan inanglar1 ve kosulsuz
destekleriyle bu zorlu siirecte en biiyiik motivasyon kaynagim oldular. Ozellikle annemin sabri,
anlayis1 ve gosterdigi sevgi i¢in derin tesekkiirlerimi sunarim. Onun manevi destegi ve varligi, bu tezi
basariyla tamamlamamda biiyiik pay sahibi olmustur.

vii



ICINDEKILER

Sayfa
IC KAPAK ii
ONAY iii
ETIK BEYAN iv
OZET v
ABSTRACT vi
TESEKKUR vii
ICINDEKILER viii
TABLOLAR DIZiNi X
SEKILLER DiZiNi xi
SIMGELER VE KISALTMALAR xii
1. GIRIS 1
2. GENEL BILGILER ve LITERATUR TARAMASI 5
2.1. Norolojik Bozukluklar 5
2.1.1. Akut Iskemik Inme 5
2.1.1.1. Akut iskemik Inme Semptomlar1 6
2.1.1.2. Akut iskemik Inme Tan1 Y®ontemleri 7
2.1.2. Alzheimer 7
2.1.2.1. Alzheimer Semptomlar1 9
2.1.2.2. Alzheimer Tan1 Yontemleri 9
2.1.3. Beyin Tiimérleri 10
2.1.3.1. Beyin Tiimoérlerinin Semptomlari 12
2.1.3.2. Beyin Tiimorlerinin Tan1 Yontemleri 13
2.1.4. Parkinson 13
2.1.4.1. Parkinson Semptomlari 15
2.1.4.2. Parkinson Tan1 Yontemleri 15
2.2. Literatiir Taramasi 16
3. NOROLOJIK BOZUKLUKLARDA NOROGORUNTULEME TEKNIKLERI 19
3.1. Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI) 20
3.2. Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme (fMRI) 21
3.3. Bilgisayarli Tomografi (CT) 22
3.4. Pozitron Emisyon Tomografisi (PET) 22
4. YAPAY ZEKA 25
4.1. Yapay Sinir Aglari 26
4.2. Derin Ogrenme 27
4.2.1. Derin Sinir Aglar1 (DNNs) 28
4.2.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNNs) 29
4.2.3. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNNs) 30
5. MATERYAL ve YONTEM 31
5.1. Veri Setleri 32
5.1.1. Akut Iskemik inme Veri Seti 32
5.1.2. Alzheimer Hastalig1 Veri Seti 33
5.1.3. Beyin Tiimorleri Veri Seti 33
5.1.4. Parkinson Hastalig1 Veri Seti 34
5.2. On Isleme Asamasi 34
5.2.1. Goriintiilerin Doniistiiriilmesi 35
5.2.2. Yatay Simetri (Yansitma) 35
5.2.3. Yatayda Rastgele Kaydirma 35
5.2.4. Gaussian Dagiliml Rastgele Gtiriiltii Ekleme 36
5.2.5. Parlaklik ve Kontrast Ayari 36
5.2.6. Goriintii Boyutlandirma 36
5.2.7. Normalizasyon 37

5.3. Yontem 37

viii



Sayfa

5.4. Smiflandirma Gorevleri 41
5.4.1. Norolojik Bozukluklar ve Saglikli Bireylerin Siiflandirilmasi 41
5.4.2. Norolojik Bozukluklarin Alt Simiflart Uzerine Siniflandirma 41
5.4.3. Alzheimer ve Beyin Tiimérlerinin Coklu Siniflandirilmasi 42
6. BULGULAR ve TARTISMA 43
6.1. Performans Metrikleri 43
6.1.1. Dogruluk (Accuracy) 43
6.1.2. Kesinlik (Precision) 43
6.1.3. Duyarlilik (Recall) 44
6.1.4. F1 Skoru (F1 Score) 44
6.1.5. ROC Egrisi ve AUC 44
6.2. Deneysel Analiz 44
6.2.1. Genel Norolojik Bozukluklar Simiflandirma Denemesi 45
6.2.2. Norolojik Bozukluklarin Alt Simiflar1 Uzerine Siiflandirma Denemesi 47
6.2.3. Alzheimer ve Beyin Tiimdrlerinin Coklu Siniflandirma Denemesi 50
6.2.3.1. Beyin Tiimorleri Analizi 50
6.2.3.2. Alzheimer Analizi 53
6.3. Onceden Egitilmis Modellerle Karsilastirma 56
6.4. CBMDF-Net ile Onceki Calismalarin Karsilastirilmasi 59
7. SONUCLAR ve ONERILER 61
KAYNAKLAR 63
OZGECMIS 83

X



TABLOLAR DiZiNi

Sayfa
Tablo 5.1. Onerilen modelin 6zeti 39-40
Tablo 5.2. Ham ve arttirilmis verilerle egitim ve test seti dagilimi (1. deneme) 41
Tablo 5.3. Ham ve arttirilmis verilerle egitim ve test seti dagilimi (2. deneme) 42
Tablo 5.4. Ham ve arttirilmis verilerle egitim ve test seti dagilimi (3. deneme, beyin 42
tiimorleri)
Tablo 5.5. Ham ve arttirilmis verilerle egitim ve test seti dagilimi (3. deneme, Alzheimer) 42
Tablo 6.1. Model performans degerleri (1.deneme) 46
Tablo 6.2. Model performans degerleri (2.deneme) 49
Tablo 6.3. Model performans degerleri (3.deneme, beyin tiimorleri) 52
Tablo 6.4. Model performans degerleri (3.deneme, Alzheimer) 55
Tablo 6.5. CBMDF-Net ve 6nceden egitilmis modellerin performans karsilagtirmasi 56
Tablo 6.6. CBMDF-Net modelinin dnceki ¢alismalarla performans karsilastirmasi 60




SEKILLER DiZiNi

Sayfa
Sekil 1.1. En belirgin nérodejeneratif bozukluklarin farkli klinik 6zelliklerinin genel bir 2
bakisi
Sekil 2.1. Alzheimer hastaliginin farkli evrelerini gésteren beyin goriintileri 8
Sekil 2.2. Gliom beyindeki goriiniimii 10
Sekil 2.3. Hipofiz tlimdriiniin beyindeki goriinmii 11
Sekil 2.4. Menenjiom beyindeki goriinimii 11
Sekil 3.1. Meningioma, glioma ve hipofiz tiimorlerine ait aksiyel, koronal ve sagittal 20
diizlemlerde MRI goriintiileri
Sekil 3.2. Parkinson hastalarinda fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme (fMRI) ile 21
beyin aktivite desenleri
Sekil 3.3. Akut iskemik inme tanmisinda bilgisayarl tomografi (CT) gorlintiisii 22
Sekil 3.4. Alzheimer hastalig1 ve hafif biligsel bozulma ile normal beyin arasindaki metabolik 23
farkliliklar1 gésteren PET goriintiileri
Sekil 4.1. Derin sinir ag1 (DNN) mimarisi 28
Sekil 4.2. Evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisi 29
Sekil 4.3. Tekrarlayan sinir aglarinin (RNN) yapisi 30
Sekil 5.1. Onerilen yéntemin genel blok diyagrami 31
Sekil 5.2. Akut iskemik inme MRI goriintii 6rnegi 32
Sekil 5.3. Alzheimer hastaligina ait MRI goriintli 6rnekleri. A) ¢ok hafif demans, b) hafif 33
demans, ¢) orta dereceli demans, d) demans olmayan
Sekil 5.4. Beyin tiimorlerine ait MRI goriintii 6rnekleri. A) gliom, b) hipofiz tiiméri, c) 34
menenjiom, d) timor olmayan
Sekil 5.5. Parkinson hastaligina ait MRI goriintii 6rnegi 34
Sekil 5.6. Onerilen modelin mimarisi 37
Sekil 6.1. Onerilen modele ait karigiklik matrisi (1. deneme) 45
Sekil 6.2. Onerilen modelin dogruluk grafigi (1. deneme) 47
Sekil 6.3. Onerilen modelin kay1p grafigi (1. deneme) 47
Sekil 6.4. Onerilen modele ait karigiklik matrisi (2. deneme) 48
Sekil 6.5. Onerilen modelin dogruluk grafigi (2. deneme) 49
Sekil 6.6. Onerilen modelin kay1p grafigi (2. deneme) 50
Sekil 6.7. Onerilen modele ait karigiklik matrisi (3. deneme, beyin tiimérleri) 51
Sekil 6.8. Onerilen modelin dogruluk grafigi (3. deneme, beyin tiimérleri) 52
Sekil 6.9. Onerilen modelin kay1p grafigi (3. deneme, beyin tiimorleri) 53
Sekil 6.10. Onerilen modele ait karisiklik matrisi (3. deneme, Alzheimer) 54
Sekil 6.11. Onerilen modelin dogruluk grafigi (3. deneme, Alzheimer) 55
Sekil 6.12. Onerilen modelin kayip grafigi (3. deneme, Alzheimer) 56
Sekil 6.13. ResNet50 dogruluk ve kayip grafikleri 57
Sekil 6.14. InceptionV3 dogruluk ve kayip grafikleri 57
Sekil 6.15. DenseNet121 dogruluk ve kayip grafikleri 58
Sekil 6.16. VGG16 dogruluk ve kayip grafikleri 58
Sekil 6.17. Xception dogruluk ve kayip grafikleri 59

X1



SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltma/Simge Tanim
CBMDEF-NET Convolutional Batch normalization Max pooling Dropout Fully connected
NETwork

PLM Periodic Leg Movement (Periyodik Bacak Hareketi)
REM Rapid Eye Movement (Hizli G6z Hareketi)
RBD REM Sleep Behavior Disorder (REM Uyku Davranis Bozuklugu)
ALS Amyotrophic Lateral Sclerosis (Amyotrofik Lateral Skleroz)
DL Deep Learning (Derin Ogrenme)
MRI Magnetic Resonance Imaging (Manyetik Rezonans Goriintiileme)
fMRI Functional Magnetic Resonance Imaging (Fonksiyonel Manyetik Rezonans
Goriintiileme)

CT Computed Tomography (Bilgisayarli Tomografi)
PET Positron Emission Tomography (Pozitron Emisyon Tomografisi)
CNN Convolutional Neural Network (Evrigimli Sinir Ag1)
AIS Acute Ischemic Stroke (Akut iskemik Inme)
AD Alzheimer's Disease (Alzheimer Hastaligi)
PD Parkinson's Disease (Parkinson Hastalig1)
tPA Tissue Plasminogen Activator (Doku Plazminojen Aktivatorii)
DWI Diffusion Weighted Imaging (Difiizyon Agirlikli Goriintiileme)
IoMT Internet of Medical Things (T1bbi Nesnelerin Interneti)
GDS Global Deterioration Scale (Kiiresel Bozulma Olgegi)
MMSE Mini-Mental State Examination (Mini-Mental Durum Muayenesi)
MCI Mild Cognitive Impairment (Hafif Biligsel Bozukluk)
NPS Neuropsychiatric Symptoms (N&ropsikiyatrik Semptomlar)
GBM Glioblastoma Multiforme
SVM Support Vector Machine (Destek Vektér Makinesi)
UPDRS Unified Parkinson's Disease Rating Scale (Birlesik Parkinson Hastalig1
Degerlendirme Olcegi)

FoG Freezing of Gait (Yiiriiyliste Donma)
CAD Computer-Aided Diagnosis (Bilgisayar Destekli Tani)
ND Neurological Disorders (No6rolojik Bozukluklar)
GANs Generative Adversarial Networks (Cekismeli Uretici Aglar)
DNN Deep Neural Network (Derin Sinir Ag1)
DCNNs Deep Convolutional Neural Networks (Derin Evrigimli Sinir Aglari)
RMSE Root Mean Squared Error (kok ortalama kare hatasi)
MSE Mean Squared Error (Ortalama Kare Hatasi)
MAE Mean Absolute Error (Ortalama Mutlak Hata)
vGRF Vertical Ground Reaction Force (Dikey yer Tepki Kuvveti)
BCNN Bilinear Convolutional Neural Network (Bilineer Evresimli Sinir Ag1)
UCI University of California, Irvine
EEG Electroencephalography (Elektroensefalografi)
MS Multiple Sclerosis (Multipl Skleroz)
CTA Computed Tomography Angiography (Bilgisayarli Tomografi Anjiyografisi)
XPCT X-ray Phase Contrast Tomography (X-ray Faz Kontrast Tomografisi)
18F-FDG 18F fluorodeoxyglucose (18F Fluorodezoksiglukoz)
AAS Adaptive Artificial Systems (Yapay Uyarlanabilir Sistemler)
Al Artificial Intelligence (Yapay Zeka)
ANN Artificial Neural Network (Yapay Sinir Ag1)
ML Machine Learning (Makine Ogrenimi)
RNN Recurrent Neural Network (Tekrarlayan Sinir Ag1)
NiN Network in Network (Ag Icinde Ag)
LSTM Long Short-Term Memory (Uzun Kisa Siireli Bellek)
SN Kara Madde (Substantia Nigra)

Xii



Kisaltma/Simge Tanim
ResNet Residual Neural Network (Artik Sinir Ag1)
TP True Positive (Dogru Pozitif)
TN True Negative (Dogru Negatif)
FP False Positive (Yanlis Pozitif)
FN False Negative (Yanlis Negatif)
ROC Receiver Operating Characteristic (Alic1 Isletim Karakteristigi)
AUC Area Under the Curve (Egri altindaki alan)

Xiii



Muhammet Kusey DAHER, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2025

1. GIRIS

Norolojik bozukluklar, beyin, omurilik ve sinirleri etkileyen genis bir yelpazeye sahip olup,
diinya genelinde 6nemli bir halk saglig1 sorunu teskil etmektedir. Alzheimer, Parkinson, iskemik inme
ve beyin tiimorleri gibi 6nemli rahatsizliklar, her biri tan1 ve tedavi agisindan farkli zorluklar
sunmaktadir. Alzheimer ve Parkinson gibi norodejeneratif bozukluklar (Moini, vd., 2024; Brakoniecki
ve Chung, 2023), iskemik inme gibi damar bozukluklari (Moini, vd., 2024) ve travmatik beyin
yaralanmalar1 (Iorio-Morin, vd., 2023), 6zellikle yaslanan niifuslarla birlikte giderek daha yaygin hale
gelmektedir. Kiiresel etkisi olduk¢a biiyiiktiir; yaklasik 1 milyar insani etkileyen bu bozukluklar,
diinya c¢apindaki oOliimlerin %12’sine neden olmakta ve yillik yaklasik 6,8 milyon 6liime yol
acmaktadir.

Akut iskemik inme, serebral kan akisinda ani bir kesinti ile karakterize olup, norolojik
kayiplara yol agmaktadir (Moini, vd., 2024). Engelliligin 6nde gelen nedenlerinden biridir ve yaslanan
niifuslar ile yasam tarzi degisiklikleri nedeniyle yayginligi artmaktadir (Ravindranath, vd, 2023).
Alzheimer hastaligi, progresif biligsel gerileme ile karakterize olup, demansin en yaygin nedenidir
(Moini, vd., 2024). Erken tani i¢in biyomarkerlerin énemi vurgulanmakta ve bu sayede zamaninda
miidahaleler saglanabilmektedir (Dias, vd., 2024). Beyin tiimoérleri, birincil veya ikincil olabilir ve
genellikle Onemli morbidite ve mortaliteye yol ag¢maktadir (Brakoniecki ve Chung, 2023).
Yonetimleri, cerrahi, radyasyon ve kemoterapi gibi multidisipliner bir yaklasim gerektirmektedir.
Parkinson hastalig1 ise, yavas ilerleyen bir hastalik olup, hareket ve bilisi etkilemekte ve genellikle
yaslh yetiskinlerde goriilmektedir (Moini, vd., 2024; Ravindranath, vd., 2023). Hastaligin ilerlemesini
yavaglatmak ve yasam kalitesini artirmak i¢in ndroprotektif tedaviler lizerinde ¢aligmalar devam
etmektedir (Dias, vd., 2024). Tim bu bozukluklarin anlagilmasinda ve tedavisinde kaydedilen
ilerlemeler umut verici olmakla birlikte, norolojik bozukluklarin artan yiiki, kiiresel dlgekte hasta
sonuclarini iyilestirmek igin siirekli arastirma ve kaynak tahsisini gerektirmektedir (Winkler, vd.,
2024). Bu durum, ndrolojik bakimin temel saglik hizmetlerine entegre edilmesi ve aragtirma ile halk
saglig1 girisimlerine devam edilmesi ihtiyacini ortaya koymaktadir (Singh, vd., 2010).

Yapay zeka, zihinsel saglik hizmetlerinde teshis ve tedavi siireglerini gelistirmekte potansiyele
sahiptir, bu da tibbi arastirma ve uygulamada yeni bir sinir agmaktadir. Yapay zekanin
noropsikiyatriye entegrasyonu, psikiyatrik bozukluklar1 anlama, teshis etme ve tedavi etmede yardimcit
olabilir, zihinsel saglik hizmetlerinin gelecegini sekillendirmeyi vaat etmektedir. "NeuroAl" kavrama,
insanlar ve hayvanlar gibi gelismis duyu-motor becerilere sahip yapay zeka sistemleri gelistirmeyi
amaglamakta, psikiyatride yapay zeka uygulamalarmin kapsamini genisletmektedir. Yapay zeka,
noropsikiyatride saglik profesyonellerinin yeteneklerini artirarak insan uzmanligima tamamlayici bir
ara¢ olarak kullanilabilir. Bununla birlikte, yapay zekanin psikiyatriye entegrasyonu, egitim verisi

kalitesi ve etik konularla ilgili zorluklar1 da beraberinde getirmektedir. Yapay zekanin avantajlarindan
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yararlanirken terapi ve bakimda insana odakli yaklasgimlarin korunmasi onemlidir. (Mucci ve
Marazziti, 2023)

Makine 6grenimi teknikleri, nérodejeneratif bozukluklarin teshis ve takibi i¢in 6nemli araglar
haline gelmistir. Bu teknikler, nérodejenerasyonla iliskili uyku bozukluklarini, 6rnegin Periyodik
Bacak Hareketi (PLM) veya REM Uyku Davranis Bozuklugu (RBD) gibi, normal uyku desenlerinden
otomatik olarak tespit etmekte kullanilmaktadir. Ornegin, Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS) gibi
bozukluklarda, makine 6grenimi, noérodejeneratif hastalar ile saglikli kontrol gruplar arasinda ayrim
yapabilmek i¢in kullanilmaktadir. Parkinson hastaliginda ise motor semptomlar1 ve degismis hareket
paternlerini karakterize etmek amaciyla hesaplamali yaklagimlar ve makine &grenimi yontemleri
kullanilmaktadir. Ayrica, Parkinson hastaligina bagli konusma bozukluklarinin analizi i¢in ses analizi
alaninda makine Ogrenimi teknikleri uygulanmaktadir. Makine Ogrenimi, sadece bozukluklarin
varligint veya yoklugunu smiflandirmakla kalmayip, ayni zamanda farkli bozukluklar1 ve
bozukluklarin ilerleme asamalarin1 ayurt edebilmek i¢in de kullanilmaktadir. Norodejeneratif
bozukluklarin takip ve teshisinde makine Ogreniminin kullanimi, otomatik teshis ve saglik
degerlendirme sistemlerinin gelistirilmesine olanak saglamistir (Tautan, vd., 2021). Sekil 1.1, ¢esitli
norodejeneratif bozukluklarin uyku, bilissel, konusma ve motor bozukluklar {izerindeki etkilerini ve

bu etkilerin farkli bozukluklara gore degisen boyutlarini1 gostermektedir.

Alzheimer Lewy Cisimcikli  Parkinson Multi Sistem Amyotrofik Lateral Huntington

Hastalig Demans Hastaligl Atrofi Skleroz Hastaligl

REM Uyku Davranig Bozuklugu

Huzursuz Bacak Sendromu

Uyku
Uyku /
Bozuklukl;
ozuKiukian Uyaniklik
Daonguleri
Biligsel Biligsel
Bozukluklar Bozukluklar
?;“559[ ve Sanrilar,
_E.'”_’"‘T“ . halusinasyonlar
Degisiklikleri
Psikolojik Psikolojik
Degisiklikler Degisiklikler
Sozcik
igerigi
Konugma el
Bozukluklan Vokalizasyon
Bradykinezi Hiperkinezi
Postiir ve Denge

Motor
Bozukluklan

Yuz Kaslan Sertligi

Sekil 1.1. En belirgin nérodejeneratif bozukluklarin farkl klinik 6zelliklerinin genel bir bakisi

(Tautan, vd., 2021).
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Derin 6grenme (DL), akut iskemik inme, Alzheimer, beyin tiimérleri ve Parkinson hastalig
gibi norolojik bozukluklarin tani1 ve tedavisinde onemli ilerlemeler saglamistir; 6zellikle manyetik
rezonans goriintlileme (MRI) analizi yoluyla bu teknoloji, goriintii yorumlamasii gelistirmekte ve
zamaninda ve dogru tibbi miidahaleleri miimkiin kilmaktadir. Inme tanisinda, derin 6grenme
modelleri, bilgisayarli tomografi (CT) taramalarindan MRI sentezleyerek inme tedavisini
iyilestirmekte ve lezyonlar1 dogru bir sekilde tasvir eden yiiksek kaliteli goriintiiler iiretmektedir (Wen,
vd., 2024). Bu yaklasim, acil durumlarda MRI'nin sirli bulunabilirligi sorununu ele almaktadir.
Beyin tiimori tespitinde, evrisimli sinir aglart (CNNs) MRI taramalarindan otomatik beyin timori
tespiti i¢in etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu modeller, karmasik desenleri analiz ederek tiimor ve
timor olmayan bolgeleri ayirt etmede yiiksek dogruluk elde etmektedir (Indumalar, vd., 2024).
EfficientNet gibi ileri diizey mimariler, tedavi planlamasi i¢in kritik olan siniflandirma giivenilirligini
daha da artirmaktadir (Agrawal ve Maan, 2024). Alzheimer ve diger bozukluklarda ise, kapsamli bir
DL sistemi, MRI ve CT goriintiilerini analiz ederek Alzheimer da dahil olmak iizere ¢oklu beyin
bozukluklarmi tahmin edebilmekte ve bu sistem tanisal raporlar {ireterek erken tespiti ve
kigisellestirilmis tedavi stratejilerini kolaylastirmaktadir (Vaijayanthimala, vd., 2024). Ancak bu
ilerlemelere ragmen, veri ¢esitliligi ve model genellestirmesi konularinda zorluklar devam etmekte ve
DL uygulamalarini ndroloji alaninda optimize etmek i¢in siirekli arastirmalara ihtiya¢ duyulmaktadir
(Igbal, vd., 2024).

Bu tezin temel amaci, derin Ogrenme tabanli CBMDEF-NET (Convolutional Batch
normalization Max pooling Dropout Fully connected NETwork) modeli ile ndrolojik bozukluklarin
erken teshisi ve siniflandirilmasindaki etkinligini degerlendirmektir. Norolojik bozukluklar, toplum
saghig lizerinde 6nemli bir yiik olusturmakta ve bu durum, derin 6grenme algoritmalarinin tani ve
tedavi siireglerine katkisim1 anlamayir hedeflemektedir. Bu ¢alisma, saglik profesyonellerinin ve
hastalarin derin 6grenme tabanli sistemlerden nasil fayda saglayabilecegini anlamayi, ayn1 zamanda
mevcut teshis yontemlerine yonelik olarak bu teknolojilerin klinik uygulanabilirligini ve etkisini
incelemeyi amaglamaktadir. Bu baglamda, norolojik bozukluklarin dogru ve hizli teshisi i¢in yapay
zeka tabanli yaklagimlarin sagladigi avantajlar ve saglik hizmetlerine entegrasyonu konularina

odaklanmaktadir.
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2. GENEL BILGILER ve LITERATUR TARAMASI

2.1. Norolojik Bozukluklar

Akut iskemik inme (AIS), Alzheimer hastaligi (AD), beyin tlimorleri ve Parkinson hastalig
(PD) gibi norolojik bozukluklar, stres ve c¢evresel toksinler gibi ¢esitli faktorlerden etkilenmektedir.
Arastirmalar, stresli yasam olaylarinin bu bozukluklarin baglangic ve ilerleyisini 6nemli Ol¢iide
etkileyebilecegini gostermektedir. Ozellikle Alzheimer hastaligi, teshise kadar gecen siirenin en uzun
oldugu hastalik olarak dikkat ¢ekerken, Parkinson ve inme daha kisa siirede teshis edilebilmektedir
(Dominguez, vd., 2022).

Stresli olaylarin, Alzheimer, Parkinson ve inme riskini artirdigi tespit edilmistir, bu da
bozukluklarin ortaya c¢ikisinda psikolojik bilesenlerin 6nemini vurgulamaktadir (Dominguez, vd.,
2022). Ayrica, uzun siireli toksik hava kirleticilere maruz kalmanin beyin tiimori goriilme sikligini
artirdigi ve Parkinson ile Alzheimer gibi bozukluklarin seyrini kétiilestirdigi belirtilmektedir
(Nikmanesh, vd., 2022). Beyin tiimoriinden hayatta kalanlarda, timoriin yeri ve tedavi etkileri gibi
faktorler nedeniyle akut iskemik inme riski daha yiiksektir, bu yilizden dikkatli bir izleme
gerekmektedir (Figuracion, vd., 2021).

Bu bozukluklarin tedavisi konusunda umut verici yaklagimlar arasinda, bazi kanser
tedavilerinin otofajiyi destekleyerek Alzheimer ve Parkinson hastaligindaki ndrodejenerasyonu
hafifletebilecegi diisiiniilmektedir (Moussa, 2016). Bu norolojik bozukluklar ortak risk faktorlerini
paylassa da, aralarindaki karmasik etkilesimler daha etkili 6nleme ve tedavi stratejileri gelistirmek icin

daha fazla aragtirma yapilmasini gerektirmektedir.

2.1.1. Akut iskemik inme

Akut iskemik inme (AIS), beyne giden kan akisinin aniden kesilmesi sonucu ortaya cikan
ciddi bir tibbi acil durumdur ve 6nemli morbidite ile mortaliteye yol agabilir. Zamaninda miidahale, bu
hastaligin yonetiminde kritik bir rol oynamaktadir. Tedavi stratejilerindeki gelismeler, hasta
sonuclarini 6nemli Olglide iyilestirmistir; bu da hizli degerlendirme ve miidahalenin Gnemini
vurgulamaktadir. Geleneksel tedavi yontemleri arasinda intravendz alteplaz (tPA) ile yapilan
trombolitik tedavi, semptomlarin baglamasindan sonraki 4.5 saat iginde en etkili sonuglar1 vermekte ve
iyilesme oranlarimi artirmaktadir (Nystrom ve Schindler, 2018; Catanese, vd., 2017). Biiyiik damar
tikanikliklarinda ise intra-arteriyel cihazlar kullanarak yapilan endovaskiiler tedaviler, 6zellikle 6 saat
icinde baglatildiginda etkili olmaktadir (Catanese, vd., 2017; Khurana, vd., 2019).

fleri goriintiileme teknikleri, CT ve MRI gibi, kurtarilabilir beyin dokusunu tamimlamada
o6nemli bir rol oynamakta ve daha kisisellestirilmis tedavi yaklagimlarina olanak tanimaktadir (Hawkes

ve Rabinstein, 2008; Catanese, vd., 2017). Ayrica, 6zel inme merkezleri hizli triyaj ve tedavi
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saglayarak hasta sonuglarini iyilestirmektedir (Nystrom ve Schindler, 2018; Boling ve Keinath, 2018).
Ancak, kirsal bolgelerde 6zel bakima erisim hala bir sorun teskil etmekte ve zamaninda miidahaleyi
kisitlamaktadir.

Son yillarda, derin 6grenme, AIS tani ve yonetiminde devrim niteliginde bir ara¢ haline
gelmistir. Gelismis modeller, infarkt tespiti ve segmentasyonunu iyilestirerek yiiksek dogruluk oranlari
elde etmistir. Ornegin, nnU-Net modeli DWI sekanslarim kullanarak MRI taramalarindan infarktlar
segmentasyonda 0.810'luk bir Dice skoru elde etmistir (Kamel, vd., 2024). Derin 6grenmenin Internet
of Medical Things (IoMT) ile entegrasyonu, tan1 dogrulugunu artirmakta ve EfficientNet modeli, MRI
goriintiilerinden akut iskemik infarktlar tespit etmede %92.31 gibi dikkate deger bir dogruluk orani
elde etmistir (El-Sheikh, vd., 2024).

Ayrica, hizl tespit yontemleri de gelismistir. MSE-VGG modeli gibi yenilik¢i yaklasimlar,
EEG sinyallerini kullanarak inme tespitinde %90.17 dogruluk oranmi saglamaktadir (Tong, vd., 2024).
Hibrit topluluk modelleri, farkli inme asamalarindaki smiflandirma dogrulugunu artirarak daha genis
klinik uygulamalar i¢in potansiyel sunmaktadir (Qasrawi, vd., 2024). Ancak, derin 6grenme
teknolojilerinin giinliik klinik pratige etkili bir sekilde entegre edilmesi icin daha fazla aragtirma ve

dogrulama gerekmektedir.

2.1.1.1. Akut Iskemik inme Semptomlar:

Akut iskemik inme (AIS), beyinde etkilenen bolgeye bagh olarak farkli semptomlarla kendini
gosterebilir. Bu semptomlarin erken tespiti, zamaninda ve etkili miidahale icin biiylik 6nem tasir.
Yaygin olarak goriilen semptomlar arasinda motor bozukluklar yer alir. Hastalarda genellikle viicudun
bir tarafinda giigsiizliik gelisir. Ornegin, 62 yasindaki bir erkek hastada sol hemiparezi (yar1 felg)
gozlenmistir (Khanal, 2024). Konugsma bozukluklar1 da sik¢a karsilasilan bir bagka durumdur. Dil
merkezlerinin etkilenmesi sonucu dizartri (bozuk konusma) ve afazi (konusma yetisinin kaybi) gibi
semptomlar gelisebilir (Ignacio, vd., 2023). Ayrica, duyusal degisiklikler de yaygimn olabilir.
Hastalarda parestezi (uyusma) ve ihmal sendromlar1 gibi duyusal bozukluklar gériilebilir, 6zellikle
atipik vakalarda bu semptomlar 6n plana ¢ikabilir (Buck, 2024).

Biligsel bozukluklar da AlIS'nin belirtilerinden biridir. Biling bulaniklig1r veya bilin¢ kaybu,
ozellikle posterior dolasim inmelerinde sik¢a goriilen belirtilerdir (Ignacio, vd., 2023). Bununla
birlikte, semptomlar bazen belirsiz olabilir ve taniy1 zorlastirabilir. Ornegin, aralikh giigsiizliik veya
bas donmesi gibi belirtilerle karsilasilabilir (Buck, 2024; Ignacio, vd., 2023). Ek olarak, COVID-19
hastalarinda bagisiklik sisteminin tepkisi sonucu ani inme benzeri norolojik belirtiler ortaya ¢ikabilir
(Mamatha, 2023). AIS'nin klasik semptomlar iyi bilinse de, atipik durumlar ve COVID-19 gibi ek
bozukluklarin etkisi, tanida dikkatli degerlendirme ve farkindaligin artirilmasi gerektigini ortaya

koymaktadir.
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2.1.1.2. Akut iskemik inme Tam Yontemleri

Akut iskemik inme (AIS) tanisi, zamaninda ve dogru bir sekilde belirlemek igin ileri
gorlintiileme tekniklerine ve yeni teknolojilere dayanir. Ana goriintiileme yontemleri arasinda
bilgisayarli tomografi (CT) ve manyetik rezonans goriintileme (MRI) bulunmaktadir. MRI, iskemik
degisiklikleri tespit etme konusundaki tstiin duyarliligi nedeniyle tercih edilmektedir (Jain, vd., 2024;
Kaur, vd., 2023).

CT taramalari, genellikle intrakranial kanamay1 tespit etmedeki yiiksek duyarliligi nedeniyle
ilk goriintiileme testi olarak kullanilir (Cojocaru, 2024). Ancak, diffiizyon agirlikli goriintiileme (DWI)
MR, iskemik inme tanisinda CT'den daha etkili olup, beyin dokusu hasarini daha erken belirleyerek
detayl bilgiler sunmaktadir (Kaur, vd., 2023; Cojocaru, 2024).

Gelismis tan1 yaklasimlar1 arasinda, derin 6grenme modelleri kullanan otomatik tan1 teknikleri
one ¢ikmaktadir. Ornegin, EfficientNet gibi modeller, MRI gériintii analizinin dogrulugunu artirarak
akut iskemik infarktlar1 tespit etmede yiiksek hassasiyet elde etmektedir (El-Sheikh, vd., 2024). Hibrit
optimizasyon yontemleri ise MRI goriintiilerindeki lezyon segmentasyonunu iyilestirerek bulgulari
klinik olceklerle iliskilendirip inme siddetini degerlendirmeye yardimci olmaktadir (Geetha, vd.,
2024).

Geleneksel goriintiileme yontemleri hala kritik bir 6neme sahipken, yapay zeka ve otomatik
tekniklerin entegrasyonu, AIS tami siireclerini doniistiirmekte ve potansiyel olarak daha hizl
miidahalelere ve daha iyi hasta sonuglarina yol agmaktadir. Ancak, acil durumlarda ileri goriintiileme

teknolojilerinin erisilebilirligi ve kullanilabilirligi konusunda héla zorluklar bulunmaktadir.

2.1.2. Alzheimer

Alzheimer hastaligi (AD), beyinde amiloid plaklar1 ve norofibriler yumaklarin birikmesi
sonucu ortaya c¢ikan, biligsel gerileme ve hafiza kaybi1 ile karakterize edilen karmasik bir
norodejeneratif hastaliktir (Khan, 2016; Husain, vd., 2008). Alzheimer, ilerleyici bir hastaliktir ve her
evresi farkl biligsel ve islevsel bozukluklarla tanimlanir. Hastaligin teshisinde kullanilan en yaygin
yontemler arasinda Kiiresel Bozulma Olgegi (GDS) ve Mini-Mental Durum Muayenesi (MMSE) yer
alir. Bu yontemler, hastaligin siddetini degerlendirmede 6nemli bir rol oynar. Alzheimer hastaliginin
evreleri agagidaki gibidir:

= Cok Hafif Evre (GDS Evresi 1): Bireyler genellikle bagkalar1 tarafindan fark edilmeyen

hafif biligsel degisiklikler sergileyebilirler. Denge ve yiiriime bozukluklari, bu asamada
erken islevsel gerilemeyi gosterebilir (Gras, vd., 2015).

» Hafif Evre (GDS Evresi 2-3): Bu evrede hastalar belirgin hafiza kaybi1 yasar ve karmagik

gorevlerde zorluklar ¢eker. Biligsel degerlendirmeler, bellek ve dil becerilerinde 6nemli

bozulmalar oldugunu gosterir (Zec, vd., 1992; Kraemer, vd., 1998).
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= Orta Evre (GDS Evresi 4-5): Bu asamada bireyler giinliik aktivitelerde daha fazla yardima
ihtiya¢g duyar ve kisisel bakimlarin1 gerceklestirebilmek igin artan bagimlilik gosterirler
(Reisberg, vd., 1984).

= Siddetli Evre (GDS Evresi 6-7): Hastalar iletisim becerilerini kaybeder ve tam zamanl
bakima ihtiya¢g duyarlar. Bu, derin biligsel ve islevsel gerilemenin en belirgin oldugu

evredir (Reisberg, vd., 1984).

Sekil 2.1, Alzheimer hastaliginin evrelerini ve her evrede beyinde meydana gelen biligsel
bozulmalar1 gostermektedir.

&

Sekil 2.1. Alzheimer hastaliginin farkli evrelerini gosteren beyin goriintiileri (AgeneBio, 2024).

Mevcut tedavi yontemleri arasinda kolinesteraz inhibitorleri ve memantin yer almakta olup, bu
ilaglar  yalmizca semptomlar1 hafifletmeyi amaglamakta, ancak hastaliin ilerlemesini
durduramamaktadir (Galimberti ve Scarpini, 2010; Husain, vd., 2008). Yeni terapiler amiloid ve tau
patolojilerini hedef alsa da, bir¢cok klinik ¢aligsma belirgin bir etkinlik gdstermede basarisiz olmustur
(Reiss, vd., 2020). Ayrica, insan beyninin gelismis bilissel islevler i¢in uyum saglamasinin
Alzheimer’a karsi artan bir hassasiyet yarattig1 6ne siiriilmektedir (Bufill, vd., 2013).

Son yillarda derin 6grenme, Alzheimer hastaliginin tani ve siniflandirilmasinda énemli bir rol
oynamaya baslamistir. Geligmis sinir agi mimarileri ile beyin goriintileme verilerinin analizi,
hastaligin erken teshisini iyilestirmekte ve miidahale siireclerini daha etkili hale getirmektedir.
Ornegin, evrisimli sinir aglar1 (CNN) kullamilarak yapilan ¢alismalarda, Alzheimer hastaligmin farkli
evrelerini basarili bir sekilde tespit etmek miimkiin olmustur (Ullah ve Jamjoom, 2023). Veri artirma
teknikleri, ozellikle CycleGAN gibi yontemler, bu modellerin performansini daha da gelistirmistir
(Aparna ve Rao, 2023).

Farkli CNN mimarilerini karsilagtiran arastirmalarda, DenseNet ve ResNet gibi yapilar
arasinda performans farkliliklar1 oldugu goézlemlenmistir. DenseNet201 mimarisi bu c¢alismalarda
yiksek dogruluk oranlari sergilemistir (Muniagurria ve Rowlands, 2023). Ancak, Alzheimer
hastaligin1 diger yasa bagli bilissel bozukluklardan ayirt etme konusunda bazi zorluklar devam
etmektedir, ¢linkii MRI goriintiileri siklikla benzer 6zellikler tasimaktadir (Sahla, vd., 2023). Ayrica,

derin 6grenme tekniklerinin biiylik veri kiimelerine olan bagimlilifi ve asir1 6grenme riskleri, klinik
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uygulamalarda giivenilirligi artirmak i¢in dikkat edilmesi gereken baslica faktorler arasindadir
(Sharmili, vd., 2023).

Alzheimer hastaligina dair yapilan ¢alismalar ve derin 6grenme teknolojilerinin entegrasyonu,
hastaligin tani siireglerinde umut verici gelismeler sunmakla birlikte, bu teknolojilerin klinik
uygulamalara etkin bir sekilde dahil edilebilmesi i¢in daha fazla arastirma gerekmektedir. Bu siiregler,
bireylerin kisisellestirilmis degerlendirme ve miidahale stratejileri ile desteklenmesi gerektigini

vurgulamaktadir.

2.1.2.1. Alzheimer Semptomlari

Alzheimer hastalig1 (AD), biligsel ve biligsel olmayan islevleri 6nemli 6l¢iide etkileyen bir dizi
belirti ile kendini gostermektedir. Baslica belirtiler arasinda bellek kaybi, yon bulma giicligii ve
iletisim zorluklar1 yer almakta olup, bu belirtiler zamanla giderek kétiilesmektedir. Ayrica, depresyon,
anksiyete, ajitasyon ve isteksizlik gibi noropsikiyatrik belirtiler (NPS) de yaygindir ve hastalarin
%97'sine kadarimi etkilemektedir (Pless, vd., 2023).

Bellek kaybi, Alzheimer hastaliginin erken evrelerinde sik goriilen bir belirtidir; bu evrede
hastalar genellikle unutus ve yakin zamandaki olaylar1 hatirlamada zorluk yasamaktadir (Chorawala,
vd., 2024). Yo6n bulma giicliigli ise hastalarin zaman ve mekan hakkinda kafa karigiklig1 yasamasina
yol agmakta, bu da bagimlili§in artmasina neden olmaktadir (Chorawala, vd., 2024).

Biligsel olmayan belirtiler arasinda ise depresyon ve anksiyete dne ¢ikmaktadir. Bu belirtiler
siklikla bildirilmekte olup, bilissel gerilemeyi daha da kétiilestirebilmektedir (Warren et al., 2023;
Teixeira, vd., 2023). Ajitasyon ve agresyon gibi davraniglar da hastaligin ilerlemesiyle baglantilidir ve
bu durum, bakim verenler i¢in 6nemli bir yiik olugturmaktadir (Pless, vd., 2023; Goodwin, vd., 2023).

Fonksiyonel yetkinliklerdeki bozulmalar, hastalarin kigisel bakim ve ev islerini yapmada
zorlanmalarina neden olmakta, bu da fonksiyonel becerilerdeki gerilemeyi yansitmaktadir (Chorawala,
vd., 2024). Bilissel gerilemeye odaklanilsa da, NPS’nin etkisi derindir ve bu durum, biligsel ve
davranigsal semptomlar1 ele alan kapsamli yonetim stratejelerine duyulan ihtiyact vurgulamaktadir

(Teixeira, vd., 2023).

2.1.2.2. Alzheimer Tam Yontemleri

Alzheimer hastaligi (AD) tanis1 onemli 6lgiide gelismis olup, geleneksel yontemler ile ileri
teknolojilerin entegrasyonunu igermektedir. Erken tespit, etkili yonetim igin kritik Oneme sahip
oldugundan, nérogoériintiilleme, makine 6grenimi ve biyomarker analizi gibi ¢esitli tam1 teknikleri

ortaya ¢ikmustir.
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Geleneksel tam1 yontemleri klinik degerlendirmeler ve ndropsikolojik testler, AD tanisinda
temel olusturarak bilissel gerileme ve davranis degisikliklerine odaklanmaktadir (Athira ve Charles,
2024).

fleri nérogoriintiileme teknikleri manyetik rezonans goriintiileme (MRI), AD tanisinda énemli
bir rol oynamakta olup, yapilan ¢alismalar, kortikal kalinlik ve sulkus derinligi gibi 6zelliklerin AD'yi
normal yaslanmadan ayirt etmede yiiksek dogrulukla kullanilabilecegini gostermektedir (Arabi, vd.,
2022). Yapisal MRI’nin klinik ve genetik verilerle entegrasyonu, bazi durumlarda tanisal hassasiyeti
%100’e kadar ¢ikarmaktadir (Qiang, vd., 2023).

Makine 6grenimi yaklagimlart makine 6grenimi teknikleri, rastgele ormanlar ve derin 6grenme
gibi yontemler, demans ilerlemesini tahmin etmede %98.5 dogruluk oranlarina ulagarak dikkate deger
basarilar géstermistir (Harshini, vd., 2024; Shukla, vd., 2023). Cok modlu verileri kullanan otomatik
sistemler, AD ile hafif bilissel bozukluk (MCI) arasinda ayirt edici olma konusunda karsilasilan
zorluklar asarak siniflandirma oranlarimi artirmistir (Shukla, vd., 2023).

Bu gelismeler, erken tani i¢in umut verici yollar sunarken, farkli popiilasyonlar arasinda bu

yontemlerin gilivenilirligi ve yorumlanabilirligi konusundaki zorluklar devam etmektedir.

2.1.3. Beyin Tiimorleri

Beyin tiimorleri, anormal hiicre bilyiimesi ile karakterize edilen, beyin veya cevresindeki
dokularda olusan ve hiicre tipi, invazivlik ve malignite gibi cesitli 6zelliklere gére 150'den fazla tiirde
siniflandirilan anormal biiylimelerdir (Uysal, 2023). Bu tiimdrler genellikle iyi huylu veya kotii huylu
olabilir; gliomlar, hipofiz tiimorler ve menenjiomlar en yaygin tiirler arasinda yer almaktadir. Sekil
2.2, Sekil 2.3 ve Sekil 2.4 sirasiyla gliom, hipofiz tiimdrii ve menenjiomun beyindeki lokalizasyonunu

ve karakteristik 6zelliklerini gostermektedir.

Sekil 2.2. Gliom beyindeki goriinlimii (Pichaivel, vd., 2022).
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Gliomlar, 6zellikle glioblastoma multiforme (GBM), erigkinlerde en yaygin ve en agresif
timorlerdir ve multimodal tedavilere ragmen kotii prognozlara yol agmaktadir (Wainwright, vd.,

2012).

Hipofiz
Timori

Sekil 2.3. Hipofiz tiimoriiniin beyindeki gériinmii (Pichaivel, vd., 2022).

Hipofiz tiimorler genellikle iyi huylu olmasina ragmen, konumlari nedeniyle 6nemli hormonal

dengesizlikler ve ndrolojik belirtiler olusturabilir (Kaye ve Laws, 2001).

Menenjiom

Sekil 2.4. Menenjiom beyindeki goriiniimii (Pichaivel, vd., 2022).

Menenjiomlar, meninkslerden kdken alan genellikle yavas biiyiliyen tiimorlerdir ve dnemli bir
boyuta ulasana kadar asemptomatik olabilir (Morantz ve Walsh, 1994). Timorlerin malignite ve
biiyiime 6zelliklerine gore Diinya Saghk Orgiitii tarafindan dort dereceye kadar simiflandiriimaktadir
(Arulmani ve Manickam, 2024).

Belirtiler genellikle tiimoriin konumuna ve ¢evresindeki beyin yapilan iizerindeki etkisine
bagh olarak ndrolojik eksiklikler, nobetler ve bas agrilar1 seklinde ortaya ¢ikmaktadir (Chiavazza, vd.,
2019). Cerrahi rezeksiyon, erigilebilir tiimdrler igin ilk tedavi secenegi olarak kabul edilirken (Uysal,
2023), radyoterapi ve kemoterapi, cerrahiden sonra veya cerrahi miidahale yapilamayan tiimdorlerin
biiylimesini kontrol etmek icin kullanilmaktadir (Pichaivel, vd., 2022). Koéti huylu tiimorlerin

yonetiminde zorluklar devam etmekte ve tedavi direnci 6nemli bir sorun olusturmaktadir (Tyler, vd.,
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2013). Yeni yontemler olarak sivi biyopsiler, timérden elde edilen biyomarkerlerin viicut sivilarinda
analiz edilmesine yonelik arastirmalarda incelenmektedir, bu da tan1 ve tedavi izlemini gelistirebilir
(Pichaivel, vd., 2022). Timorlerin dogasma dair mevcut tedavi ve tan1 yontemlerindeki ilerlemelere
ragmen, beyin timorleri dnemli bir saglik sorunu olmaya devam etmektedir.

Son yillarda, derin 6grenme (DL) yontemleri, beyin tiimoérlerinin tanisi ve siniflandirilmasinda
onemli bir yenilik olarak one ¢ikmistir. Bu teknikler, tibbi goriintilleme analizinin dogrulugunu ve
verimliligini artirmakta Oonemli rol oynamaktadir. Cesitli calismalar, DL modellerinin etkinligini
ozellikle MRI verilerinin islenmesinde vurgulamaktadir. Transfer 6grenme teknikleri kullanarak
gelistirilen ResNet50V2 ve Xception gibi modeller, beyin tiimorlerini MRI goériintiilerinden basarili bir
sekilde siniflandirabilmektedir (Talukder, vd., 2023). Evrisimli Sinir Aglari (CNN), VGG19 ve
ResNet101 gibi yapilarla malign primer ve metastatik beyin tlimorlerini ayirt etmede etkili olmustur;
bu baglamda ResNet101 6nemli sonuglar elde etmistir (Fauzi, vd., 2023).

MRI dizilimi, siniflandirma hassasiyetini etkileyen onemli bir faktordiir; arastirmalar, T2
dizilimlerinin kétii huylu tiimorler i¢in en yiliksek hassasiyeti sagladigini gostermektedir (Fauzi, vd.,
2023). Ayrica, EfficientNetV1 gibi hafif modellerin kullanim, yiiksek dogrulugu korurken hesaplama
gereksinimlerini azaltma ihtiyacin1 vurgulamaktadir (Khuntia, vd., 2023). Bununla birlikte, derin
o0grenme tekniklerinin genis veri setlerine ve hesaplama kaynaklarina duydugu ihtiyag, bazi zorluklar
dogurmaktadir. Gelecek arastirmalar, bu modellerin daha genis klinik uygulamalara optimize

edilmesine odaklanmalidir.

2.1.3.1. Beyin Tiimorlerinin Semptomlari

Beyin tiimorleri, hastalarin yasam kalitesini onemli Olclide etkileyen cesitli semptomlar
sunmaktadir. Bu semptomlar, tiimoriin tiiriine, konumuna ve bireysel hasta faktdrlerine bagl olarak
degisiklik gostermektedir. Bu belirtilerin anlasilmasi, erken tani ve etkili yonetim icin kritik dneme
sahiptir.

Yaygin semptomlar arasinda bas agrilari, genellikle siirekli ve zamanla kotiilesen bas agrilari,
sik goriilen ilk semptomlar arasinda yer almaktadir (Kumari ve Jha, 2024). Bulanti ve kusma, artan
intrakraniyal basing nedeniyle ortaya c¢ikabilir (Kredbova, vd., 2024). Bilissel ve davranigsal
degisiklikler, hastalarin bellek sorunlar, kisilik degisiklikleri ve ruh hali bozukluklar1 (depresyon ve
anksiyete) gibi sorunlar yasamasina neden olabilir (Yevtushenko ve Zotov, 2024; Essianda, vd., 2023).
Ayrica, tiimoriin konumuna bagli olarak odaklanma sinirsel belirtileri, zayiflik, nobetler ve duyusal
eksiklikler gibi belirtiler de ortaya ¢ikabilir (Kuks, vd., 2023).

Cocuklarda ise semptomlar, denge sorunlar1 ve gelisimsel gecikmeler gibi ek belirtiler
igerebilir, bu da 6zel tan1 yaklagimlarina ihtiya¢ duyulmasina neden olmaktadir (Kumari ve Jha, 2024).

Beyin tiimorlerinin semptomlari, ciddi temel kosullar1 gosterebilecegi gibi, diger saglik sorunlariyla da
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ortligebilir, bu da taniy1 zorlagtirmaktadir. Bu nedenle, dogru degerlendirme ve tedavi planlamast igin

multidisipliner bir yaklasim esastir.

2.1.3.2. Beyin Tiimorlerinin Tam Yontemleri

Beyin tiimorlerinin tanisi, ¢esitli goriintiileme teknikleri ve hesaplama yontemleri araciligiyla
onemli Ol¢iide ilerlemistir. Anahtar tan1 yaklasimlan arasinda manyetik rezonans goriintiileme (MRI),
ileri ndrogoriintilleme teknikleri ve makine &grenimi algoritmalar1 yer alir; bu yaklagimlar, timdor
tespitinde dogruluk ve verimliligi artirmaktadir.

Manyetik  Rezonans  Goriintileme (MRI) Teknikleri MRI, beyin yapilarinin
gorsellestirilmesinde ana arag olarak kullanilir ve saglikli ile timdr etkisi altindaki dokularm ayirt
edilmesini saglar (Hosseini Saber ve Hosseini Saber, 2023). Goriintii kalitesini artirmak ve timor
bolgelerini etkili bir sekilde tanimlamak icin on isleme, segmentasyon ve morfolojik islemler gibi
teknikler uygulanmaktadir (Hosseini Saber ve Hosseini Saber, 2023).

fleri Norogoriintiileme Fonksiyonel MRI (fMRI) ve difiizyon tensor goriintiileme, cerrahi
planlamay1 ve ayirici taniy iyilestirirken, perfizyon goriintiileme ve spektroskopi, tiimdr ilerlemesini
tedavi ile ilgili degisikliklerden ayirt etmeye yardime1 olmaktadir (Jordan ve Gerstner, 2023).

Makine Ogrenimi Yaklagimlar: K-means kiimeleme ve Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi
algoritmalar, otomatik tiimér segmentasyonu ve siniflandirmasi i¢in kullanilmakta olup yliksek
dogruluk oranlar elde edilmektedir (Kalaiarasi, vd., 2023; Alsheikhy, vd., 2023). Ayrica, courtship
O0grenme tabanli su bdcegi algoritmasi gibi yenilik¢i yontemler, tant hizim1 ve dogrulugunu daha da
artirmaktadir (Ren, vd., 2023).

Bu ilerlemelere ragmen, tiimorlerin karmasik yapilari ve hastalar arasindaki varyasyonlar
nedeniyle dogru tanida zorluklar devam etmektedir. Bu tekniklerin rafine edilmesi ve tani sonuglarinin

iyilestirilmesi i¢in siirekli aragtirmalarin yapilmasi1 6nemlidir.

2.1.4. Parkinson

Parkinson hastaligi (PD), motor ve motor dis1 belirtilerle karakterize edilen yaygin bir
norodejeneratif hastaliktir ve dopaminerjik ndéronlarin kara madde (SN) deki dejenerasyonundan
kaynaklanmaktadir. Motor belirtileri iyilestiren tedaviler (6rnegin levodopa), hastaligin ilerlemesini
durdurmamaktadir. PD arastirma alaninda Oonemli bosluklar bulunmaktadir; &zellikle genetik,
popiilasyon cesitliligi ve tedavi etkinligi konularinda. Mevcut genetik c¢alismalarin ¢ogu, Avrupa
popiilasyonlarina odaklanmakta ve oOzellikle AfrAbia gibi farkli gruplarin 6nemli Glgliide temsil
edilmemesi, kisisellestirilmis tip yaklasimlarim1 engelleyebilir ve PD etiyolojisi hakkinda bilgi
eksikligine yol agabilir (Mohamed, 2023). Ayrica, monojenik ve karmasik PD vakalarma iligkin
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genetik varyantlarla ilgili tedavi sonuglarina dair daha kapsamli verilere ihtiya¢ duyulmaktadir (Geng,
2024).

Arastirma kohortlar1 ile ger¢ek diinya popiilasyonlar1 arasinda tutarsizliklar bulunmaktadir.
Gergek diinya ortamlarinda hastalar genellikle daha ge¢ teshis edilmekte ve tedavi almaktadir; bu da
arastirma c¢alismalarindaki hastalara kiyasla ge¢ kalindigimi gostermektedir (Beaulieu-Jones, vd.,
2024). Bu durum, hastaligin ilerlemesini ve tedavi yanitlarim1 daha iyi anlamak i¢in gercek diinya
verilerini igeren ¢aligmalara olan ihtiyaci vurgulamaktadir. Parkinson hastaligindaki yiiriime sorunlari
icin mevcut terapiler, 6rnegin derin beyin stimiilasyonu, degisken etkinlik gostermekte ve yenilikgi
néromodiilasyon hedeflerine ve hasta se¢imi kriterlerine ihtiya¢ oldugunu ortaya koymaktadir (Cury et
al., 2022). PD, dinlenme tremoru, sertlik, bradikinezi ve postural instabilite gibi motor belirtilerle
kendini gostermektedir (Fang, 2023; Balestrino ve Schapira, 2020). Ayrica, bilissel gerileme ve ruh
hali bozukluklar1 gibi motor dis1 belirtiler de yasam kalitesini énemli Slgiide etkilemektedir (Albin,
2022).

PD, Avrupa'da her 100.000 bireyden yaklasik 108-257'sini etkilemektedir ve yas ile erkek
cinsiyeti gibi risk faktorleri bulunmaktadir (Balestrino ve Schapira, 2020). Genetik faktorler, ailevi
vakalar {izerinde etkili olup hastaligin mekanizmalar1 hakkinda bilgiler saglamaktadir (Balestrino ve
Schapira, 2020). Levodopa, tedavi temel taglarindan biri olmaya devam etmekte, ancak diskinziye
neden olabilmekte ve sinirlamalart bulunmaktadir (Zuber, 2002). Yeni terapiler, noroprotektion ve
PD'nin ¢ok yonlii dogasina hitap etmeye odaklanmaktadir (Albin, 2022). Gelismelere ragmen, PD'nin
karmagiklig1, daha etkili tedavilerin gelistirilmesi ve patogenezinin anlagilmasi i¢in siirekli aragtirma
gerektirmektedir.

Derin 6grenme, Parkinson hastaliginin erken tespiti ve izlenmesinde doniisiimcii bir arag
olarak ortaya ¢ikmistir. Ses, tibbi goriintilleme ve yiiriime analizi gibi ¢esitli veri tiirlerini kullanarak
tanisal dogrulugu ve hasta yOnetimini artirmaktadir. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle artik sinir
aglar1 (ResNet), ses verileri kullanarak PD tahmininde %98 dogruluk oranina ulagsmistir (Maiti, vd.,
2024). Jitter ve shimmer gibi akustik 6zellikler, hastaligin ciddiyetini Birlesik Parkinson hastaligi
Degerlendirme Olgegi (UPDRS) aracihigiyla degerlendirmek icin kritik dneme sahiptir. Evresimli sinir
aglar1 (CNNs), MRI goriintiilerinin analizinde etkili bir sekilde kullanilmistir. Modeller, PD'yi saglikli
kontrollerden ayirt etmede %97'ye kadar dogruluk oranina ulasmistir (Wankar, vd., 2024). Derin
O0grenmeyi meta-sezgisel (Metaheuristic) algoritmalarla birlestiren hibrit modeller, bazi durumlarda
tanisal dogrulugu %100’e kadar ¢ikarmistir (Majhi, vd., 2024).

Yenilik¢i giyilebilir cihazlar, derin 6grenme kullanarak yiirliyliste donma (FoG) ataklarim
tahmin edebilmekte ve 6nemli 6l¢iide yasam kalitesini artirmaktadir (Ghayvat, vd., 2024). Bu cihazlar,
ylirime parametrelerini kullanarak zamaninda miidahaleler saglamakta. Derin 6grenme, PD tami ve
yonetiminde umut verici ilerlemeler sunmakla birlikte, bu teknolojilerin klinik uygulamalara

entegrasyonunda ve tiim hastalar i¢in erisilebilirligin saglanmasinda zorluklar devam etmektedir.
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2.1.4.1. Parkinson Semptomlar

Parkinson hastalig1 (PD), oOncelikle motor semptomlariyla bilinse de, hastalarin yasam
kalitesini 6nemli 6l¢iide etkileyen motor dis1 semptomlar1 da igermektedir. Bu semptomlar: anlamak,
hastaligin etkili bir sekilde yonetimi ve tedavisi i¢in kritik dneme sahiptir.

Parkinson hastaliginin karakteristik motor semptomlar1 arasinda bradikinezi (hareketlerin
yavaglamasi), rijidite (kas sertligi), tremor (titreme) ve postiiral instabilite (durus bozuklugu)
bulunmaktadir (Maass ve Reichmann, 2013). Ayrica, hastalar gorsel keskinlikte ve karmasik gorsel
islevlerde sorun yasayabilir, bu da genel motor fonksiyonlari etkileyebilir (Armstrong, 2008).

Motor dig1 semptomlar ise depresyon, anksiyete, psikoz ve ilgisizlik gibi noropsikiyatrik
sorunlar1 icerir ve hastalarin ¢ogunlugunu etkileyen yaygin motor disi semptomlar arasindadir
(Aarsland ve Kramberger, 2015). Bircok hasta, uykusuzluk ve huzursuz bacak sendromu gibi uyku
bozukluklarindan muzdarip olup, bu durum diger semptomlar1 daha da kotiilestirebilir (Maass ve
Reichmann, 2013). Kabizlik ve ortostatik hipotansiyon (ani tansiyon diigmesi) gibi otonom sinir
sistemi sorunlar1 da olduk¢a yaygindir ve genellikle géz ardi1 edilmektedir (Park ve Stacy, 2011).

Her ne kadar motor semptomlar tani koymada kritik 6neme sahip olsa da, motor dist
semptomlar hastaligin erken donemlerinde ortaya ¢ikabilir ve hastalifin ilerlemesi ile yonetimini
biiyiik olgiide etkileyebilir (Salawu, vd., 2010). Bu semptomlarin ele alinmasi, hastalarin yasam

kalitesini iyilestirmek icin hayati bir rol oynamaktadir.

2.1.4.2. Parkinson Tam Yontemleri

Parkinson hastaliginin (PD) tanisi, gelismis tan1 tekniklerinin entegrasyonu ile 6nemli Slglide
gelismistir.  Ozellikle makine &grenimi ve goriintii isleme yontemleri, geleneksel klinik
degerlendirmelerin smirlamalarinm asarak dogrulugu artirmay1 ve hastaligin erken tespitini saglamay1
hedeflemektedir.

Makine Ogrenimi yaklagimlari, sesli fonasyon analizi gibi yontemleri icermektedir. Bir
caligmada, makine 6grenimi modellerinin, 6zellikle destek vektdr makinelerinin, Parkinson hastalarini
sesli fonasyon analizine dayanarak %58’in {lizerinde bir dogrulukla simiflandirabildigi gdsterilmistir
(Wang, vd., 2020). Ayrica, el yazisi desen tanima alaninda yapilan bir arastirmada, derin égrenme
yontemleri kullanilarak el yazisi desenlerinin analiziyle Parkinson hastaligini tespit etmede %87
dogruluk elde edilmistir. Bu yontem, geleneksel yaklasimlar: geride birakmustir (Aghzal ve Mourhir,
2020).

Goriintii isleme teknikleri de Parkinson hastaligi tanisinda 6nemli bir rol oynamaktadir.
Bilgisayar destekli tan1 (CAD) yontemleri, Parkinson hastaligiyla iliskili beyin yapilarindaki dopamin
azalmasini tespit etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu yontem, daha nesnel bir tan1 yaklagimi sunmaktadir

(Valli ve Jiji, 2014).
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Bununla birlikte, evrimsel bulanik smiflandiricilar gibi yeni yontemler, dinamik el yazist
verilerini kullanarak Parkinson hastaliginin tanisinda elde edilen karakteristik 6rnek noktalarina dayali
olarak bireyleri siniflandirma islemi gergeklestirmektedir (Sarin, vd., 2023).

Bu ileri diizey teknikler umut vaat etse de, farkli popiilasyonlar ve klinik ortamlarda
standartlastirilmalar1 konusunda hala zorluklar mevcuttur. Bu nedenle, daha fazla arastirma ve

dogrulama ¢alismalarina ihtiya¢ duyulmaktadir.

2.2. Literatiir Taramasi

Bu literatiir taramasi, norogoriintilemede derin 6grenme yontemlerinin uygulanmasini ve
cesitli norolojik bozukluklarin erken teshisi ile tedavisindeki potansiyelini incelemektedir. Alzheimer,
Parkinson, inme ve beyin tlimorleri gibi bozukluklarin tam siireglerinde bu tekniklerin etkinligi
vurgulanmakta ve saglik hizmetlerinde sagladig1 yenilik¢i yaklasimlar ele alinmaktadir. Asagida, bu
alanda gergeklestirilen 6nemli ¢aligmalarin 6zetleri sunulmustur.

Zhang, vd., (2020) norogoriintilemede derin Ogrenme yontemlerinin uygulanmasini
incelemiglerdir. Calismada, Alzheimer ve Parkinson gibi norodejeneratif bozukluklarin yani sira
Otizm spektrum bozuklugu ve Sizofreni i¢in bilgisayarli analiz yontemleri ele alinmistir. Yazarlar,
derin 6grenme tekniklerinin bilgisayarli tanidaki etkinligini vurgulayarak mevcut caligmalarin
sinirlamalarini ve gelecekteki olasi arastirma yonlerini tartismiglardir.

Termine, vd., (2021) derin 6grenme yoOntemlerinin norodejeneratif bozukluklarin, 6zellikle
Alzheimer ve Parkinson'un, arastirilmasinda coklu omik, noérogorintileme ve elektronik saglik
kayitlar1 verilerinin entegrasyonu yoluyla erken tami ve ilag yeniden degerlendirme stratejilerini
gelistirmede potansiyelini incelemislerdir. Yazarlar, bu yaklagimlarin kisisellestirilmis tedaviler ve
etkili erken tan1 araglari gelistirmedeki onemini vurgulamaktadirlar.

Igbal, vd., (2024) derin 6grenmenin (DL) norolojik bozukluklarin (ND) teshis ve tedavisindeki
roliinii inceleyerek, multimodal ndrogdriintiileme verilerinin analizine odaklamislardir. Caligmada,
CNN, LSTM-CNN, GAN ve VGG gibi ¢esitli DL modellerinin performanslart degerlendirilmis ve
klinik senaryolarda DL'nin etkisi vurgulanmistir. Yazarlar, DL'nin noérolojik bozukluklarin teshis ve
tedavisinde devrim yaratma potansiyelini ortaya koyarak, alanda daha verimli ve erisilebilir DL
tekniklerinin gelistirilmesine yonelik yonelimler sunmuglardir.

Aljarallah, vd., (2023) Akut Iskemik Inme (AIS) tespitine yonelik derin 6grenme tabanli bir
model gelistirmislerdir. Bu model, goriintii kalitesini artirmak amaciyla ¢ekismeli iiretici aglar (GANS)
kullanmakta ve ozellik ¢ikarimi igin Yolo V7 tekniklerini uygulamaktadir. Arastirmalarinda, 1021
saglikli ve 955 hasta Tl-agirhikli MRI goriintiisiiniin yan1 sira 1551 saglikli ve 950 hasta CT
gorlintlisiinii iceren veri setleri kullanmuislardir. Gelistirilen model, ResNest modelinin ortalama

9%98.25 dogruluk ve %97.275 F1 skoru ile mevcut yontemleri astigin1 gostermektedir.
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Lo, vd., (2021) akut iskemik inme tespiti i¢in derin evrisimli sinir aglar1 (DCNNs) tabanl
otomatik bir tan1 yontemi dnermektedirler. 1254 gri tonlamali NCCT goriintiisii kullanilarak AlexNet,
Inception-v3 ve ResNet-101 modelleri degerlendirilmis ve transfer 6grenme ile yiiksek dogruluk
oranlari elde edilmistir. Ozellikle AlexNet, %97.12 dogruluk ve %98.11 duyarhilik saglamistir, bu da
gelistirilen DCNN mimarisinin etkili bir bilgisayara dayal1 tan1 sistemi sundugunu gostermektedir.

Yu, vd., (2020) acil servis ortaminda inme teshisini kolaylastirmak amaciyla ¢oklu modlu
derin 6grenme gercevesi onermektedirler. Yiiz hareketleri ve konusma giicliikleri lizerinde odaklanan
bu yontem, gergek acil servis hastalar1 lizerinde yapilan deneylerde %93.12 duyarlilik ve %79.27
dogruluk orani elde etmistir. Bu ¢erceve, inme benzeri semptomlar ortaya ¢iktiginda risk altindaki
hastalarin kendini degerlendirmesine olanak tanimaktadir.

Ullah ve Jamjoom (2023) Alzheimer hastaligr (AD) evrelerini tespit etmek icin sifirdan bir
evrisimli sinir ag1 (CNN) gelistirmislerdir. Calismada, MRI goriintiileri kullanilarak egitim sirasinda
veri artirma teknikleri uygulanmis ve modelin asir1 uyum sorunlari asilmistir. Onerilen model,
Alzheimer'm dort evresini tespit etmede %99.38 dogruluk orami ile en yiiksek performansi
gostermistir.

Aparna ve Rao (2023) Alzheimer hastaliginin ¢ok sinifli siniflandirmasini gergeklestirmek
amaciyla iki O6nceden egitilmis derin 6grenme modelinden (DenseNetl121 ve MobileNetV2) derin
ozellikler kullanmaktadirlar. Caligmada, veri setinin %70 artirilarak CycleGAN ile yeni goriintiiler
iiretilmis ve dnerilen modellerle %98.82 dogruluk orani elde edilmistir.

Muniagurria ve Rowlands (2023) Alzheimer hastaliginin teshisinde ¢esitli CNN mimarilerinin
etkinligini karsilagtirmiglardir. VGG, ResNet ve DenseNet modelleri iizerinde yapilan c¢aligmada,
DenseNet201 en yiiksek dogruluk orami olan %86.4'e ulagsmigtir. Transfer 6greniminin model
performansint artirdigi belirtilmislerdir.

Kiran, vd., (2024) beyin tiimdrlerinin segmentasyonu i¢in bilineer evrigimli sinir ag1 (BCNN)
tabanli yeni bir derin 6grenme yontemi onermektedirler. Bu model, en yaygin 10 beyin timoriini
segmentleyerek mevcut modelleri asmistir. 6.600 MRI goriintiisii tizerinde egitilen model, %99.40
dogruluk, %99.32 hassasiyet ve %99.45 duyarlilik elde etmistir.

Abdullah, vd., (2024) beyin tiimérlerinin hizli ve dogru tespiti i¢in yapay zeka tabanli derin
O0grenme yontemlerini kullanarak MRI goriintiilerinden siniflandirma siirecini iyilestirmislerdir.
Calismada, ozellestirilmis CNN, DeepTumor-Net, VGG-16, ResNet-50 ve Xception modelleri
degerlendirilmistir. "Brain tumors 256x256" veri setinde dort kategoriye ayrilan beyin tiimorleri
iizerinde, ResNet-50 %92.6 ve VGG-16 %92.1 dogruluk elde etmistir.

Praveena, vd., (2024) beyin tiimorlerini tespit etmek i¢in derin 6grenme tekniklerini, 6zellikle
VGG16 6grenme algoritmasini ve evrisimli Sinir Agi (CNN) yontemlerini kullanan etkili bir sistem
onermiglerdir. Bu yontem, MRI goriintiilerindeki karmasik &zellikleri otomatik olarak ¢ikararak
yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmeyi hedeflemektedir. Deneysel sonuglar, sistemin erken timor tespiti

ve sonraki tibbi miidahalelerde degerli bir ara¢ olma potansiyelini gdstermektedir.
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Naaz, vd., (2022) Parkinson hastaligi'nin ilerlemesini degerlendirmek amaciyla ses verilerini
kullanarak Birlesik Parkinson Hastalig1 Degerlendirme Olgegi (UPDRS) tahmini yapmak igin derin
sinir ag1 (DNN) onermislerdir. Calismada, 2 katmanli ve 3 katmanli aglar incelenmis ve 3 katmanl
agimm motor UPDRS i¢in %97, toplam UPDRS i¢in ise %99.62 dogruluk sagladigi bulunmustur.
Ayrica, 3 katmanli modelin ortalama kare hatasi (MSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve kok ortalama
kare hata (RMSE) gibi diger parametrelerinde de iyilesme gézlemlenmistir.

Setiawan ve Lin (2021) Parkinson hastaligi (PD) siddetini siniflandirmak i¢in derin 6grenme
tabanli bir algoritma gelistirmiglerdir. Dikey yer reaksiyon kuvveti (vGRF) sinyallerini kullanarak,
hastalarin yiirlime bozukluklarindan kaynaklanan kuvvet desenlerini analiz etmigslerdir. ResNet-50 ile
yapilan degerlendirmede %96.52 dogruluk elde edilmistir.

Rahman, vd., (2023) Parkinson hastaligi'nin erken asamalarini tahmin etmek ve siiflandirmak
amaciyla derin 6grenme ve makine 6grenimi yontemleri gelistirmislerdir. Caligmalarinda, UCI veri
havuzundan elde edilen bir veri setini kullanarak cesitli siniflandirma modellerini uygulamislardir.
Sonug olarak, Extreme Gradient Boosting ile %92.18 dogruluk ve ii¢ katmanli derin sinir ag1 (DNN3)
ile %95.41 dogruluk elde edilmistir.
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3. NOROLOJIK BOZUKLUKLARDA NOROGORUNTULEME TEKNIiKLERI

Norogoriintileme teknikleri, beyin fonksiyonu ve patolojisi hakkinda anlayisimizi devrim
niteliginde degistirmistir; bu teknikler, ¢esitli ndrolojik ve psikolojik durumlari incelemek i¢in 6nemli
bilgiler sunmaktadir. Temel yontemler arasinda Pozitron Emisyon Tomografisi (PET), Fonksiyonel
Manyetik Rezonans Goriintiilleme (fMRI) ve elektroensefalografi (EEG) yer alir. Her bir yontem,
beyin aktivitesini ve yapisini incelemede benzersiz avantajlar sunmaktadir. Ornegin, PET, metabolik
siiregleri gorsellestirmek i¢in radyoizotoplar kullanarak, kanser ve bagimlilik gibi durumlarin
degerlendirilmesinde kritik bir rol oynar (Parvaz, vd., 2011; Rocchi, vd., 2015). PET, glukoz
tiketimini Olcerek, tiimor karakterizasyonuna ve tedavi yanitlarinin izlenmesine yardimci olur
(Herholz et al., 2007).

Fonksiyonel MRI, kan akisindaki degisiklikleri tespit ederek beyin aktivitesini dlger ve biligsel
islevler ile norolojik bozukluklar hakkinda bilgi verir (Turner & Jones, 2003; Rocchi, vd., 2015). EEG
ise, epilepsi ve uyku bozukluklar1 gibi durumlarin tanisinda kullanilan beyin elektriksel aktivitesinin
gercek zamanli izlenmesini saglar (Parvaz, vd., 2011; Turner ve Jones, 2003). Ancak bu tekniklerin
beyin fonksiyonu hakkindaki anlayisimizi gelistirmesine ragmen, ¢oziiniirlik artirma ve ¢cok modlu
goriintiileme yaklagimlarinin entegrasyonu gibi zorluklar devam etmektedir.

Norogoriintilleme tekniklerindeki arastirma boslugu, klinik ortamlardaki etkili uygulamalarini
engelleyen kritik smirlamalarla karakterizedir. Gelismelere ragmen, nérogoriintiilleme bulgularinin
pratik saglik hizmetlerine doniistiiriilmesinde 6nemli engeller bulunmaktadir. Yiiksek maliyetler ve
uzmanlik gereksinimleri, norogoriintiilemenin yaygin kullanimimi sinmirlamaktadir (Dennis, vd., 2023).
Ayrica, mevcut ¢aligmalar genellikle grup diizeyinde veriler iizerine odaklanmakta, bu da bireysel
hasta degiskenligini yakalayamadigi icin kisisellestirilmis tedavi yaklagimlarini sinirlamaktadir (Etkin,
2019).

Norogoriintilleme arastirmalarinda cografi esitsizlikler de dikkat ¢ekmektedir; yiiksek gelirli
iilkelerde yogunlasan arastirmalar, diisiik ve orta gelirli lilkelerde 6nemli demografik bilgilerin g6z
ard1 edilmesine neden olmaktadir (Battel, vd., 2021). Metodolojik zorluklar da arastirma alaninda
sikca rastlanan bir durumdur; ozellikle Williams sendromu gibi durumlarda noérogdriintiileme
sonuclarindaki  degiskenlik, daha standartlastirilmis metodolojilere ve homojen calisma
popiilasyonlarina  ihtiyag oldugunu gdstermektedir (Thom, vd., 2023). Buna Kkarsin,
ndrogoriintillemenin psikiyatrik bozukluklar1 anlama konusundaki potansiyeli umut vericidir ve bu
sinirlamalarin giderilmesinin klinik relevansi artirabilecegi disiiniilmektedir (Todeva-Radneva, vd.,

2020).
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3.1. Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI)

Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI), ¢esitli nérolojik bozukluklarin tan1 ve yonetiminde
kritik bir rol oynamaktadir; beyin yapisi ve islevine dair ayrintili bilgiler sunar. MRI, beyaz madde
anormalliklerini tespit etmek icin tercih edilen goriintiileme yontemi olup, 6zellikle multipl skleroz
(MS), akut disseminate ensefalomiyelit ve leykodistrofiler gibi durumlarda asimetrik ve ¢ok odakli
lezyonlar1 ortaya ¢ikarmaktadir (Miller, vd., 1990). Gelismis MRI teknikleri, difiizyon agirlikli
gorintiileme ve fonksiyonel MRI gibi yontemleri igcermekte ve beyin perfiizyonu ile doku biitiinligii
hakkinda kritik bilgiler saglamaktadir; bu da karmasik ndrolojik bozukluklarin tanisina yardimci
olmaktadir (Rocchi, vd., 2015; Bakshi, 2005).

MRI, tedavi etkinligini degerlendirmek i¢in klinik denemelerde invaziv olmayan bir arag
olarak da islev gormektedir; ozellikle MS ve Alzheimer hastalifinda hacimsel ve fonksiyonel
goriintiileme, biyomarker olarak kullanilmaktadir (Ciumas, vd., 2008). Hastalik ilerleyisini ve tedaviye
yanit1 gorsellestirme yetenegi, tedavi stratejilerini 6nemli Olclide etkilemekte ve hasta yOnetimini
optimize etmeye olanak tanimaktadir (Filippi, vd., 2006). MRI, norolojik tanilama siireclerinde son
derece degerli olmasina ragmen, potansiyel yanlis pozitif sonuglar ve uzman yorumuna olan ihtiyag
gibi sinirlamalar1 da bulunmaktadir; bu durum, klinik karar verme siireclerini etkileyebilmektedir.

Sekil 3.1, meningioma, glioma ve hipofiz tiimorlerinin axial, koronal ve sagittal diizlemlerde
almmis MRI goriintiilerini ayrintili olarak gostermektedir. Her tiimdr tipi, beyindeki yerlesim ve
biiytikliigiine bagl olarak farkli goriintiilleme diizlemlerinde net bir sekilde tanimlanmis ve kirmizi
dairelerle vurgulanmigtir. Meningioma genellikle beyin zarlarindan kaynaklamirken, glioma beyin
dokusundan, hipofiz tiimorleri ise hipofiz bezinden kaynaklanarak farkli anatomik bolgelerde farkli
etkiler yaratmaktadir. Bu goriintiiler, timdrlerin hem yapisal 6zelliklerini hem de ¢evresel dokularla

olan iligkisini incelemek i¢in kullanilir,

Aksiyel Koronal Sagittal

Menenjiom

Gliom

Hipofiz
Tiimori

Sekil 3.1. Meningioma, glioma ve hipofiz tiimorlerine ait aksiyel, koronal ve sagittal diizlemlerde

MRI goriintiileri (Badza ve Barjaktarovic, 2020).
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3.2. Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintilleme (fMRI)

Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme (fMRI), cesitli norolojik bozukluklar
anlamada ve tanilamada kritik bir ara¢ haline gelmistir. Beyin aktivitesini ve baglantilarim
degerlendirme yetenegi, Parkinson hastaligi, motor néron hastaligi ve néropsikiyatrik bozukluklar gibi
durumlarla iligkili yapisal ve fonksiyonel anormallikler hakkinda O6nemli bilgiler sunmaktadir.
Parkinson hastaliginda, fMRI, dopamin eksikliklerinin 6tesinde islevsel aglardaki degisiklikleri ortaya
¢ikarmig; bu da motor ve nonmotor semptomlarin anlagilmasina yardimci olmus ve erken tani ile
hastaligin ilerleyisinin izlenmesine katki saglamistir (Niethammer, vd., 2012). Motor néron hastaligi
olan hastalarda yapilan MRI bulgulari, Piramidal yol (Piramidal traktus) dejenerasyonuna isaret eden
Kortikospinal yol (Tractus Corticospinalis) ile iliskili belirli sinyal anormalliklerini gostermektedir
(Luis, 1990). Noropsikiyatrik bozukluklar agisindan ise, fMRI gibi gelismis goriintiileme teknikleri,
beyin islevindeki hastalik-spesifik degisiklikleri tamimlayarak potansiyel erken tani belirtegleri ve
tedavi degerlendirme araglar1 sunmaktadir (Mueller, vd., 2012). fMRI 6nemli avantajlar saglasa da,
deneysel tasarim ve veri yorumlamada zorluklar devam etmektedir; 6zellikle norolojik bozukluklari
olan hastalarda gdrev secimi ve veri 6n isleme konularina dikkat edilmesi gerekmektedir (Price, vd.,
2006).

Sekil 3.2, Parkinson hastaligi bulunan bireylerde fMRI ile elde edilen beyin aktivite
modellerini sunmaktadir. Goriintiide, hastaligin etkisiyle farkli beyin bolgelerinde goézlemlenen
islevsel aktivite degisiklikleri ve bu bolgelerdeki yapisal degisimlerin detayli bir sekilde vurgulandigi
goriilmektedir. Bu modeller, Parkinson hastaliginin patofizyolojik siireclerini anlamak ve hastaligin

ilerleyisini izlemek agisindan 6nemli bilgiler saglamaktadir.

Sag putamen

Sekil 3.2. Parkinson hastalarinda fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme (fMRI) ile beyin

aktivite desenleri (Piramide, vd., 2020).
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3.3. Bilgisayarh Tomografi (CT)

Bilgisayarli Tomografi (CT), 6zellikle acil durumlarda g¢esitli nérolojik bozukluklarin tani1 ve
yonetiminde kritik bir rol oynamaktadir. Hemorajik ve iskemik inme arasinda hizli bir sekilde ayrim
yapabilme yetenegi, zamaninda tedavi i¢in hayati oneme sahiptir ve hasta sonug¢larini énemli 6lgiide
iyilestirmektedir (Dzialowski, vd., 2022). Akut inme degerlendirmesinde, kontrastsiz CT, erken
iskemik degisiklikleri tanimlamakta ve tromboliz kararlarina rehberlik etmekte standart bir yontemdir
(Dzialowski, vd., 2022). Beyin damar bozukluklar1 agisindan, CT anjiyografisi (CTA) tikayici
bozukluklarin etkili bir sekilde tan1 almasina olanak tanir ve bilyiik trombus yiikii olan hastalarin
yonetiminde yardimci olmaktadir (Dzialowski, vd., 2022). Gelismis goriintiileme teknikleri arasinda
yer alan X-ray Faz Kontrast Tomografisi (XPCT), merkezi sinir sistemindeki yumusak dokularin
gorsellestirilmesini artirarak, Alzheimer ve multipl skleroz gibi ndrodejeneratif bozukluklar hakkinda
geleneksel yontemlerin kagirabilecegi detaylar1 ortaya cikarmaktadir (Palermo et al., 2020). CT,
genellikle MRI ve PET ile birlikte kullamilarak, norolojik durumlar hakkinda tamamlayici bilgiler
sunmaktadir (Sima, vd., 2017; Pabla, vd., 2021). Ancak CT, akut senaryolar i¢in degerli olsa da,
yumusak doku kontrastindaki sinirlamalari, kapsamli norolojik degerlendirmelerde multimodal bir
yaklagim gerektirmektedir.

Sekil 3.3, akut iskemik inme tamisinda kullanilan bilgisayarli tomografi (CT) goriintiistinii
sunmaktadir. Goriintlide, ok ile isaretlenmis hipodens alan, beyin dokusundaki iskemik bolgeyi
belirgin bir sekilde gostermekte olup, bu alanin beyindeki kan akisinin azalmasi nedeniyle olusan
hasar1 temsil ettigini ortaya koymaktadir. Bu hipodens alan, iskemik inmenin acil tanisinda 6nemli bir

gosterge olarak kabul edilmektedir.

Sekil 3.3. Akut iskemik inme tanisinda bilgisayarli tomografi (CT) goriintiisii (Potter, vd., 2019).

3.4. Pozitron Emisyon Tomografisi (PET)

Pozitron Emisyon Tomografisi (PET), norolojik bozukluklarin tan1 ve yonetiminde kritik bir

goriintilleme teknigidir ve beynin metabolik ve patolojik degisikliklerine dair onemli bilgiler
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sunmaktadir. Uygulamalari, Alzheimer hastaligi, multipl skleroz ve néroinflamasyon gibi durumlarda
erken tanidan hastalik ilerlemesini izlemeye kadar genis bir yelpazeyi kapsamaktadir. PET
gorlntilemesi, Ozellikle 18F-FDG ile, Alzheimer ve frontotemporal demans gibi nérodejeneratif
bozukluklarda hipometabolik paternleri tanimlamak i¢in hayati 6neme sahiptir (Xie, vd., 2024;
Cecchin, vd., 2021). Ayrica, amiloid ve tau proteinlerini hedef alan yeni izleyiciler, bilissel
bozukluklarin daha iyi siniflandirilmasina olanak taniyarak tanisal dogrulugu artirmistir (Cecchin, vd.,
2021). Noroinflamasyonun miktarini belirlemek igin giderek daha fazla kullanilan PET, Alzheimer
gibi bozukluklarda ndéroimmiin yaniti anlamada 6nemli bir rol oynamaktadir ve bunun tedavi
lizerindeki etkilerini arastirmaktadir (Kreisl, vd., 2020). PET-CT, metabolik ve anatomik
goriintiilemeyi birlestirerek, ¢esitli demanslarin ayirt edilmesine ve hastalik siddetinin izlenmesine
yardime1 olmaktadir (Pabla, vd., 2021). Ornegin, farkli FDG alim paternleri belirli nérolojik durumlari
gosterebilir (Pabla, vd., 2021). PET goriintiilemesi, norolojik bozukluklarin tanis1 ve anlasilmasinda
onemli avantajlar saglasa da, klinik uygulamalarimin standartlastirilmasinda ve néroinflamasyon
Olclimiindeki karmagikliklarin giderilmesinde zorluklar bulunmaktadir (Kreisl, vd., 2020).

Sekil 3.4, Normal bir beyin ile Hafif Bilissel Bozulma ve Alzheimer hastalig1 olan beyinler
arasindaki metabolik farkliliklar1 net bir sekilde gostermektedir. Normal beyin PET goriintiisiinde
yaygin kirmizi alanlar saglikli glikoz metabolizmasini isaret ederken, Hafif Bilissel Bozulma ve
Alzheimer hastaliginda bu metabolik aktivitenin belirgin sekilde azaldigi, ozellikle Alzheimer

hastaliginda ciddi hipometabolik alanlarin olustugu goriilmektedir.

Yo o5

Alzheimer Hastalifi

Hafif Bilissel

Mormal Bozukluk

Sekil 3.4. Alzheimer hastalig1 ve hafif bilissel bozulma ile normal beyin arasindaki metabolik

farkliliklart gésteren PET goriintiileri (Salgini, 2019).
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4. YAPAY ZEKA

Yapay zeka (Al), altmis yili agkin bir ge¢mise sahip olup, énemli kilometre taslari ve siirekli
gelisen arastirma temalariyla sekillenmistir. Baslangigta disiplinler arasi ¢alismalarla temellenen Al,
teorik kavramlardan pratik uygulamalara gec¢is yaparak gilinlimiizde bir¢ok alanda etkili bir teknoloji
haline gelmistir. 1950'lerde psikoloji, dilbilim ve bilgisayar bilimlerinin entegrasyonu sonucunda
ortaya ¢ikan Al, bilgi temsili ve akil yiiriitme gibi temel yontemlerin gelistirilmesine dnciiliik etmistir
(Sokolov, 2019). Al'nin kdkeni, eski mitler ve zekaya dair felsefi sorgulamalardan ilham almis, erken
donem literatiirde mekanik yardimcilar hayal edilmistir (Poole ve Mackworth, 2010). Zamanla uzman
sistemler, dogal dil isleme ve makine 6grenmesi gibi biiylik gelismeler kaydedilmis ve bu teknolojiler
modern Al uygulamalarinin vazgecilmez bilesenleri olmustur (Franklin, 2014; Sokolov, 2019). Son on
yilda ise dzellikle tip alaninda Al teknolojilerinin hizli yiikselisi, tan1 siire¢lerini ve hasta bakimini
biiylik oOlciide iyilestirmistir (Jean, 2020). Giliniimiizde yumusak hesaplama, biligsel hesaplama ve
Al'nin etik boyutlar1 gibi konular 6n plandadir ve bu alanlarda sorumlu bir gelistirme anlayiginin
gerekliligi vurgulanmaktadir (Franklin, 2014; Bibel, 2014). Al'nin gelisimindeki nihai hedefler, insan
zekasini yalnizca taklit etmekten 6te onu gelistirmek {izerinedir (Bibel, 2014). Ancak, veri gizliligi ve
algoritma seffaflig1 gibi zorluklar, Al'nin gelecegi acisindan énemli arastirma konular1 olmaya devam
etmektedir.

Al’nin o6zellikle tip alanindaki entegrasyonu, etkinligini artirmak ve uygulama alanlarini
genigletmek icin ¢ozlilmesi gereken onemli arastirma bogluklarin1 da beraberinde getirmektedir. Bu
bosluklar genellikle metodolojik yenilikler, dogrulama siirecleri ve etik hususlar etrafinda
toplanmaktadir. Al'nin tipta etkin bir sekilde kullanilabilmesi ig¢in yeni metodolojilere ihtiyag
duyulmaktadir. Mevcut arastirmalar, Onerilen stratejilerin gergek diinyadaki tibbi ortamlarda
uygulanabilirligini yeterince deneysel olarak gdstermemektedir (Magrez, 1986). Yapay uyarlanabilir
sistemlerin (AAS) gelisimi, Al’nin hasta ihtiya¢larina dinamik olarak uyum saglayarak karmasik tibbi
sorunlar1 yonetme potansiyelini gdstermektedir, ancak bu alan yeterince arastirilmamistir (Grossi ve
Buscema, 2006). Ayrica, Al sistemlerinin arastirma ortamindan klinik uygulamalara ge¢isi, dogrulama
stirecleriyle ilgili sorular1 giindeme getirmektedir. Tibbi uygulamalarda kullanilan sistemlerin, diger
Al uygulamalarindan farkli olarak, 6zel degerlendirme cergevelerine ihtiya¢ duydugu belirtilmektedir
(Oakden-Rayner ve Palmer, 2019). Etik ve politik agilardan ise, Al'nin tip alaninda kullanimiyla ilgili
kisa ve uzun vadeli endiselerin ele alinabilmesi i¢in is birligi yapilmasi gerektigi konusunda
arastirmacilar arasinda bir fikir ayriligi bulunmaktadir (Stix ve Maas, 2021). Bu bosluklarin
kapatilmasi, Al'nin saglik hizmetlerine sorumlu ve etkili bir sekilde entegrasyonunu saglamak ve
yeniliklerin hasta sonuglarini iyilestirmeye katki saglamasini temin etmek agisindan kritik oneme
sahiptir.

Al, 6grenme, akil yiiritme ve problem ¢6zme gibi insan benzeri biligsel islevleri taklit eden

makineler aracilifiyla teknoloji diinyasinda doniistiiriicii bir paradigma sunmaktadir. Bu teknoloji,
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cesitli sektorlerde verimliligi artirmakta ve yenilikleri tesvik etmektedir. Al, entelektiiel gorevlerin
otomasyonu anlamina gelmekte ve makinelere karmasik senaryolarda uyarlanabilir problem ¢6zme
yetenegi kazandirmaktadir (Ashenden, vd., 2021; Zhang, vd., 2021). Saglik alaninda hastalik
yonetiminde yardimci olmak, ulasimda otonom araglarin gelisimini desteklemek gibi cesitli
sektorlerde Al devrim niteliginde ilerlemeler kaydetmektedir (Panesar, 2019). Ayrica, bilimsel
aragtirmalarda yiiksek verimli veri analizi araciligiyla disiplinler aras1 dnemli bulgular saglamaktadir
(Xu, vd., 2021). Al'nin gelisimi devam ettik¢e, giinliik siire¢lere ve endiistrilere daha fazla entegrasyon
vaat etmektedir (Tripathi, 2021). Bununla birlikte, AI’nin sagladig1 bu 6nemli gelismelerin yaninda,
etik sonuglar ve is kaybi gibi endiseler, bu teknolojinin evriminde hala 6nemli tartisma konular

olmaya devam etmektedir.

4.1. Yapay Sinir Aglar1

Yapay sinir aglar1 (ANN), insan beynindeki biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis
hesaplama modelleridir. Bu sistemler, birbirine bagli ve paralel olarak ¢alisan néronlardan olusur ve
karmasik bilgileri isleyip siniflandirma gibi gorevlerde yiiksek basari saglar. Sinir aglari, Oriintii
tanima ve tahmine dayali modelleme gibi alanlarda 6nemli gelismelerin Oniinii agmaistir.

Yapay sinir aglar1, ndron adi verilen ve girdi sinyallerini toplayarak, isleyip ¢ikisa doniistiiren
birimlerden olusur (Kruse, vd., 2016; Aggarwal, 2018). Bu ndronlar katmanlar halinde organize olur;
tipik olarak giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olusur. Noronlar arasindaki baglant1 agirliklari, geriye
yayilim (backpropagation) yontemi ile ayarlanarak modelin 6grenme siireci gergeklesir. ANN'ler, bu
adaptif 6grenme yetenekleri sayesinde bilgisayarla gorii ve dogal dil isleme gibi alanlarda 6nemli
uygulamalara sahiptir (Bisong, 2019). Ornegin, derin 6grenme algoritmalari, kendi kendine giden
araclar ve otomatik konugma gevirisi gibi teknolojilere olanak tanimaktadir.

Noronlar, girdileri toplayarak bir esik fonksiyonuna gore cikis iiretir ve bu siireg, genellikle
karmagik veri isleme igin Onemli bir rol oynar (Unal, vd., 2013). Bu ndronlar katmanlar halinde
organize olup, veriyi daha karmagsik bir sekilde isler (Tino, vd., 2015). ANN'ler, gozetimli ve
gbzetimsiz 6grenme yaklagimlari ile verilerden 6grenir ve dnceden tanimlanmis modellere bagli
kalmaksizin esnek yapilar sunar (Buscema, vd., 2018). Ancak, asir1 6grenme (overfitting) gibi
sorunlar, ozellikle giiriiltiilii verilerde karsilasilan bir problem olarak dikkat ¢ekmektedir ve bu durum
dikkatli model se¢imi ve egitim stratejilerinin dnemini ortaya koymaktadir (Kubat, 2015).

Yapay sinir aglari, 6zellikle tibbi goriintii analizi ve veri simiflandirma alaninda gii¢li bir
potansiyele sahiptir. Tibbi goriintiilerdeki oriintiileri tanima ve siniflandirma konusunda derin 6grenme
modelleri énemli basarilara ulasmistir. Bu durum, noroloji, kardiyoloji ve onkoloji gibi alanlarda
teshis dogrulugunu artirmakta ve biiyiik veri setlerinin analizini kolaylastirmaktadir (Suganyadevi, vd.,
2021). Ayrica, ANN'ler klinik karar destek sistemlerinde de geleneksel istatistiksel yontemlere kiyasla

daha iistiin performans gdstermistir. Bununla birlikte, bu modellerin rutin klinik uygulamalarda tam
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anlamiyla entegrasyonu heniiz sinirhidir ve hasta bakimina dogrudan etkileri nadir olarak

gorilmektedir (Gant, vd., 2009).

4.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (DL), makine 6grenimi (ML) ve yapay zekanin (AI) dnemli bir alt daldir.
Yapay sinir aglarini kullanarak verilerdeki karmasik desenleri modellemekte ve geleneksel yontemlere
kiyasla lstiin performans sergilemektedir (Janiesch, vd., 2021; Sarker, 2021). Bu teknoloji, saglik,
bilgisayarla gérme ve dogal dil isleme gibi bir¢ok sektoérde kendini gostermistir.

DL'nin basglica 6zelliklerinden biri, insan beynini taklit eden sinir ag1 yapisina sahip olmasidir.
Veriyi hiyerarsik olarak islemek i¢in katmanlar arasindaki diigimlerden faydalanir (Egger, vd., 2021).
Ayrica, biiyiik veri kiimelerinden 6grenme yetenegi sayesinde goriintii tanima ve metin analitigi gibi
alanlarda etkili uygulamalar gelistirilmistir (Sarker, 2021). Ancak bu modellerin karmagsik yapisi ve
genellikle "kara kutu" olarak tanimlanmasi, gelistirilmesini ve anlasilmasini zorlagtirmaktadir (Sarker,
2021). Biiyiik veri setlerine ihtiyag duymasi ve karmasikligi, bu teknolojiyi kullananlar icin girig
bariyerleri yaratabilir.

Derin 6grenme modellerinin performansi igin parametrelerin O6nemi biiyiiktiir. Son
arastirmalar, bu parametrelerin optimizasyonuna ydnelik cesitli stratejiler ortaya koymaktadir. Onemli
bulgular, modellerde 6nemli bir parametre fazlaligi oldugunu ve parametre yonetimi konusunda
verimli egitim yontemleri ile yenilik¢i sikistirma tekniklerinin kullanilabilecegini gostermektedir.
Arastirmalar, parametrelerin %95'inden fazlasinin dogruluk kaybi olmadan kiiciik bir agirlik alt
kiimesinden tahmin edilebilecegini ortaya koymaktadir. Bu, performanstan 6diin vermeden modellerin
basitlestirilebilecegini isaret eder (Denil, vd., 2013). Ayrica, dinamik seyrek yeniden
parametrelestirme yontemi, sifir olmayan parametreleri yeniden tahsis ederek aglari daha verimli
sekilde egitmekte ve geleneksel budama yontemlerinden daha iyi performans sergilemektedir (Mostafa
ve Wang, 2019). Biiyiik parametre setlerinin depolanmasindaki zorluklar1 ¢6zmek i¢in matris ve tensor
ayrigtirma teknikleri kullanilmakta ve bu yodntemler, performansi korurken &nemli sikistirma
saglamaktadir (He, vd., 2020). Ancak hiperparametre optimizasyonu halen karmasik bir siire¢ olup, bu
alandaki arastirmalarin gelistirilmesi gerekmektedir (Bousquet, vd., 2017).

Derin 6grenme algoritmalari, ileri diizey veri isleme ve 0ngoriisel modelleme yaparak ¢esitli
alanlarda devrim yaratmustir. Ozellikle, derin sinir aglar1 (DNNs), evrisimli sinir aglar1 (CNNs) ve
tekrarlayan sinir aglari (RNN) goriintii tanima, konusma isleme ve biiyik veri analizi gibi
uygulamalarda kritik rol oynamaktadir (Pamina ve Beschi, 2019). DNN'ler, dil modelleme ve
bilgisayarla gérme gibi karmasik problemleri ¢6zmede basarilidir (Bisong, 2019). CNN'ler ise goriintii
isleme alaninda, 6zellikle nesne tespiti gibi gorevlerde uzaysal hiyerarsileri kullanarak dogrulugu
artirmaktadir (Pamina ve Beschi, 2019). RNN'ler ise sirali verilerle ¢alismak igin ideal olup, zaman

serisi tahminleri ve dogal dil isleme uygulamalarinda etkilidir (Pamina ve Beschi, 2019). Derin
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dgrenmenin pek cok alandaki uygulama ve etkisi dikkate degerdir. Ornegin, derin 6grenmenin
pekistirmeli 6grenme ile entegrasyonu, Ozellikle karar alma goérevlerinde yapay zekada Onemli
ilerlemelere yol agmistir (Ivanov ve D'yakonov, 2019). Ayrica, yiiksek boyutlu stokastik kontrol
problemlerinde derin 6grenme, politika yaklasiklar1 ve deger fonksiyonu tahmini konularinda etkili
¢Oziimler sunmaktadir (Huré, vd., 2021). Ancak derin 6grenme algoritmalarinin yetenekleri dikkate
deger olsa da, biiyilk veri setlerine ve yiiksek hesaplama giiciine olan ihtiyag, yaygin

benimsenmelerinin dniinde dnemli engeller olusturmaktadir.

4.2.1. Derin Sinir Aglar1 (DNNs)

Derin Sinir Aglart (DNNs), makine 6greniminde devrim niteliginde bir teknoloji olup,
bilgisayarla gérme, dogal dil isleme gibi cesitli alanlarda 6nemli ilerlemelere olanak saglamaktadir.
Insan beyninden ilham alinarak tasarlanan mimarisi, karmagik problem ¢dzme yetenekleri ve yiiksek
performansh tahminler yapabilme kapasitesi sunmaktadir. Son arastirmalar 1s185inda DNN'lerle ilgili
bazi 6nemli noktalar su sekildedir:

DNN'ler, otomatik konusma c¢evirisi ve otonom araglar gibi gorevlerde iistiin performans
sergileyerek ¢ok yonliiliiklerini kanitlamaktadir (Bisong, 2019). Ornegin, iki boyutlu manyetik kayitta,
bir DNN tabanli a posteriori olasilik dedektorii, bit hata oranlarini1 6nemli 6l¢iide azaltarak geleneksel
algoritmalardan daha iyi sonuglar elde etmistir (Shen, vd., 2020). Sekil 4.1, bir Derin Sinir Agi'nin
(DNN) mimarisini, giris katmanindan baglayarak gizli katmanlar ve ¢ikis katmanina kadar olan

noronlar arasi baglantilar1 gostermektedir.

Gizli Katman 1  Gizli Katman 2 Gizli Katman 3

Girdi Katmani

Sekil 4.1. Derin sinir ag1 (DNN) mimarisi (Mohanasundaram, vd., 2019).

DNN'lerin mimarisinde kaydedilen yenilikler arasinda "Ag Icinde Ag" (NiN) modeli 6ne
cikmaktadir. Bu model, dogrusal filtreleri ¢ok katmanli algilayicilarla degistirerek siniflandirma
performansint artirmakta, baglanti yogunlugunu ve 6grenme verimliligini gelistirmektedir (Alaeddine
ve Jihene, 2021). Ayrica, "Zaman Iginde Katlanmis DNN" ad1 verilen yenilikci bir yaklasim, DNN'leri
geri besleme dongiilerine sahip tek bir ndrona indirgemekte, boylece karmasikligi azaltirken

performansi korumaktadir (Stelzer, vd., 2021).
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Bagarilarina ragmen, DNN'ler genellikle agiklanabilirlikten yoksundur, bu da karar verme
siireglerini netlestirmek i¢in 6zellik tabanli ve kendini agiklayan modeller iizerine arastirmalar tesvik
etmektedir (Camburu, 2020). DNN'lerin sundugu olaganiistii yeteneklere ragmen, bu modellerin
karmasikligi ve opakligi, onlar1 daha anlasilir ve verimli hale getirmeye yonelik devam eden

arastirmalarin gerekliligini ortaya koymaktadir.

4.2.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNNs)

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNNs), 6zellikle bilgisayarla gérme ve goriintli isleme alanlarinda
iistiin performans gosteren 6zel bir sinir agi tiiriidiir. Mimarisi, birden fazla katmandan gegerek
otomatik Ozellik ¢ikarimi saglar ve verilerden karmasik desenleri 6grenme yetenegini artirir. Son
yillarda CNN'lerdeki yenilikler, performans ve verimliligi cesitli alanlarda iyilestiren mimari
gelismelere yol agmistir.

CNN'ler, goriintii smiflandirma ve segmentasyon gibi gorevlerde olaganiistii sonuglar elde
ederek tibbi goriintiileme ve biyolojik ¢esitlilik izleme gibi alanlarda biiyiik etkiler yaratmistir (Khan,
vd., 2020; Kugunavar ve Prabhakar, 2021). Yogun Baglanti (Dense Connectivity) fikrinin
tanitilmasiyla her katman, diger katmanlara baglanarak egitim verimliligi ve dogruluk artirilmis, ayni
zamanda kaybolan gradyan sorunlar1 gibi zorluklar da giderilmistir (Huang, vd., 2022). Sekil 4.2,

CNN mimarisinin genel yapisini ve katmanlar arasindaki gecisleri gostermektedir.

Ny Simif A

B
e, LY Sinif B
Nl N

S

I - % B .
Uy e R
Girdi - JEE‘“ 1 TSN
Ewvrigim 2 ; 1 am
lavuzlama  Ewrlgim Havuzlama Bagli Katman 5;#11%

Sekil 4.2. Evrisimli sinir ag1i (CNN) mimarisi (Mall, vd., 2023).

Ekoloji modellemede de CNN'ler, ¢evresel mekansal yapry1 yakalayarak tiirlerin varliklarin
ongormede yiiksek dogruluk saglamistir (Deneu, vd., 2021). Ayrica malzeme biliminde de CNN'ler,
organik giines hiicreleri i¢in fulleren icermeyen akseptorlerin tasariminda kullanilmakta olup, goriintii
islemenin Gtesinde farkli alanlardaki ¢cok yonliiliiklerini gostermektedir (Peng, vd., 2022).

CNN'ler bircok alanda devrim yaratmis olmasina ragmen, biiyiik veri kiimeleri ve yiiksek
hesaplama kaynaklarina olan ihtiya¢ gibi bazi zorluklar devam etmektedir; bu da verisi sinirh

ortamlarda erigilebilirlik ve uygulama kisitlamalarina yol agabilmektedir.
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4.2.3. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNNs)

Tekrarlayan Sinir Aglart (RNNs), sirali verileri islemek igin tasarlanmis ve zaman iginde
gelisen gizli bir durumu koruyan sinir aglari sinifidir. Son yillarda RNN'lerdeki gelismeler, 6zellikle
karmasik veri yapilariyla basa ¢ikma ve performans artirma konusunda bu aglarin yeteneklerini ve
uygulama alanlarini1 genisletmistir. Sekil, tekrarlayan sinir aglarinin (RNN) temel ¢alisma prensibini
aciklamaktadir. RNN'ler, sirali verileri isleyebilme yetenekleri sayesinde Ozellikle zaman serisi ve
dogal dil isleme gibi alanlarda sik¢a kullanilir. Agin her bir hiicresinde, 6nceki adimlardan gelen gizli
durum (h(t—=1)h"{(t-1)}h(t—1)) ve o andaki giris (x(t)x*{(t)}x(t)) birlikte islenerek yeni bir gizli durum
(h(t)h{(t)}h(t)) olusturulur. Bu gizli durum, hem mevcut ¢ikti (o(t)o”{(t)}o(t)) iiretiminde kullanilir
hem de bir sonraki adimdaki hesaplamaya aktarilir. Boylece RNN, 6nceki adimlardan gelen bilgiyi
hatirlayarak gelecekteki adimlarda kullanabilir. Ancak, uzun dizilerde bilgilerin zamanla kaybolma
veya zayiflama riski de vardir. Sekil 4.3, bu hesaplamalarm zaman iginde nasil tekrarlanarak

ilerledigini agik bir sekilde gosteriyor ve RNN'lerin ardisik veri isleme kapasitesini vurguluyor.

. Acilma
o _— e

Sekil 4.3. Tekrarlayan sinir aglarinin (RNN) yapisi (Das, vd., 2023).

Symplectic RNN'ler (SRNNs), Hamiltonyen dinamikleri modellemeye odaklanarak, fiziksel
sistemlerdeki sayisal zorluklar1 symplectic entegrasyonu ve optimizasyon teknikleriyle etkili bir
sekilde ele almaktadir (Chen et al.,, 2020). Diger yandan, Kuaterniyon RNN'ler (QRNNs) ve
Kuaterniyon LSTM'ler (QLSTMs), kuaterniyon cebirini kullanarak ¢ok boyutlu giris 6zelliklerini
yonetmekte ve bu sayede konugma tanima gibi gérevlerde daha az parametre ile listlin performans elde
etmektedir (Parcollet, vd., 2018).

Aragtirmalar, 6zellikle dogal dil isleme alaninda, basit RNN'lerle iligkili bir¢ok problemin
kararsiz oldugunu ve bu tiir problemler icin pratik uygulamalarda sezgisel yaklasimlarin gerektigini
gostermektedir (Chen, vd., 2018). Lipschitz RNN'ler ise gelencksel RNN mimarilerine kiyasla ¢esitli
gorevlerde gelismis kararlilik ve performans saglayarak bir kararlilik analizi gercevesi sunmaktadir
(Erichson, vd., 2021). RNN'ler énemli yetenekler sergilemis olmasina ragmen, egitim zorluklar1 ve
kararlilik sorunlari, daha genis capta uygulanmalarinin 6niindeki 6nemli engeller olarak kalmaya

devam etmektedir.
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5. MATERYAL ve YONTEM

Bu bolim, calismada kullanilan veri setlerini, Onerilen CBMDF-Net modelinin tim
asamalarmi ve uygulanan yoOntemleri detayli olarak agiklamaktadir. Modelin egitim siireci ve
hiperparametre ayarlar1 da burada ele alinmistir. Sekil 5.1°de sunulan blok diyagrami, CBMDF-Net’in

norolojik hastaliklarin siniflandirilmasi siirecini li¢ farkli deneme tizerinden gorsellestirmektedir.

Derin Evrisimli Sinir Ag
MRI Beyin Goriintiisii -
Ozellik Cikartma (Conv2D, BatchNorm, MaxPool)

4 Déndiirme Kaydirma Diizlestirme Katman (Flatten)

Grdlti ekleme Parlakhk ve kontrast ayarn

Yeniden boyutlandirma Tam Baglanth Katmanlar (Dense. Dropout)

Cikis Katmani (Softmax)

Teshis Grubu 1

kut Iskemik]
i Alzheimer Normal Parkinson
o 1. Deneme

Teshis Grubu 2

Akut Iskemikl Cok Hafif Hafif Hi rta Derecelif
Gliom Menenjiom Normal Parkinson
Inme Demans Demans Timori Demans

2. Deneme

Teshis Grubu 3

Gliom Hipofiz Menenjiom Tiimér
Tii Olmay
™ 4 e

Teshis Grubu 4
Cok Hafif Hafif  JOrta Dereceliff Demans
Demans | Demans | Demans [ Olmayan

Sekil 5.1. Onerilen yéntemin genel blok diyagramu.

[k olarak, ham beyin MRI goriintiileri cesitli veri artirma teknikleriyle islenir; dondiirme,
yansitma, kaydirma, giiriiltii ekleme, parlaklik ve kontrast ayar ile yeniden boyutlandirma gibi 6n
isleme adimlar1 uygulanir. Bu islemler, modelin genelleme yetenegini artirmak ve asir1 6grenmeyi
(overfitting) Onlemek amaciyla yapilmaktadir. Ardindan, islenmis gorintiiler ii¢ farkli deneme
kapsaminda siniflandirmaya tabi tutulur. Birinci denemede, akut iskemik inme, Alzheimer, beyin
tiimorleri, Parkinson ve normal olmak iizere bes sinif {izerinden bir smiflandirma yapilr. ikinci
denemede ise smiflar genisletilerek akut iskemik inme, ¢ok hafif demans, gliom, hafif demans, hipofiz

tiimori, menenjiom, orta dereceli demans, Parkinson ve normal olmak {izere dokuz sinif iizerinden bir
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degerlendirme gergeklestirilir. Ugiincii denemede, iki farkli teshis grubu incelenir: Birinci grup beyin
timorleri (gliom, hipofiz tlimorii, menenjiom ve timor olmayan) iizerine odaklanirken, ikinci grup
demans alt siniflar1 (¢cok hafif demans, hafif demans, orta dereceli demans ve demans olmayan)
arasindaki siniflandirmaya odaklanmistir. Her denemede, CBMDF-Net modeli Conv2D, BatchNorm
ve MaxPool gibi 6zellik ¢ikarma katmanlari ile goriintiilerin 6zelliklerini 6grenir, ardindan diizlestirme
ve tam baglantili katmanlar araciligiyla nihai smiflandirmayr Softmax katmam kullanarak
gerceklestirir. Bu yapi, norolojik hastaliklarin dogru bir sekilde teshis edilmesi i¢in biitiinciil ve

sistematik bir yaklasim1 ortaya koymaktadir.

5.1. Veri Setleri

Bu calismada, norolojik hastaliklarin siniflandirilmasi amaciyla dort farkli agik erisimli MRI
veri seti kullamlmistir. Tiim veri setleri, Kaggle platformundan elde edilmis olup, norolojik
bozukluklart dogru bir sekilde ayirt etmek icin farkl kategorilere ayrilmigtir. Her bir veri seti, belirli
bir ndrolojik hastalig1 temsil etmekte ve calisma kapsaminda cesitli goriintii isleme ve veri artirma

teknikleriyle islenmistir. Veri setlerinin ayrintilar1 asagida verilmistir:

5.1.1. Akut iskemik inme Veri Seti

Akut iskemik inme hastaliginmn teshisine yonelik olan bu veri seti (TASCI, 2022), toplamda
2.010 beyin MRI gorintiisinden olugsmaktadir. Veri seti, beyin inme vakalarmin tespitine
odaklanmistir. Goriintiiler iki ana gruba ayrilmistir:
e Egitim verileri: 1.002 goriintii

e Test verileri: 1.008 goriintii

Bu veri seti yalnizca akut iskemik inne sinifini temsil etmektedir ve ¢alismada siniflandirma
icin kullanilan 6nemli veri kaynaklarindan biridir. Asagida, bu veri setinden alinan bir 6rnek beyin
MRI goriintiisti gosterilmistir. Sekil 5.2, akut iskemik inne'yi temsil eden bu goriintii, siniflandirmada
kullanilan 6nemli verilerden biridir ve CBMDEF-Net modelinin siniflandirma yetenegini

giiclendirmektedir.

Sekil 5.2. Akut iskemik inme MRI goriintii 6rnegi.
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5.1.2. Alzheimer Hastalig1 Veri Seti

Alzheimer hastalig1 teshisini amaglayan bu veri seti (Dubey, 2021), toplamda 6.400 beyin
MRI goériintiisiinden olusmaktadir ve Alzheimer hastaliginin farkli evrelerini siniflandirmak igin dort
farkli sinifa ayrilmigtir:
e (Cok hafif demans: 1.792 egitim, 448 test goriintiisii
e Hafif demans: 717 egitim, 179 test goriintiisii
e Orta dereceli demans: 52 egitim, 12 test goriintiisii

e Demans olmayan: 2.560 egitim, 640 test goriintiisii

Bu veri seti, Alzheimer hastaliginin farkli evrelerini (¢cok hafif, hafif ve orta dereceli demans)
ve saglikli bireyleri i¢eren "demans olmayan" sinifini igerir. Bu nedenle, Alzheimer teshisinde hassas
bir sekilde smiflandirma yapilmasimi saglamaktadir. Asagida, bu veri setine ait beyin MRI
goriintiilerinin 6rnekleri verilmistir. Sekil 5.3, Alzheimer’in farkli evrelerini ve saglikli bireyleri temsil

eden bu goriintiiler, modelin siniflandirma dogrulugunu artirmak i¢in kullanilmastir.

A B C D

Sekil 5.3. Alzheimer hastaligina ait MRI goriintii 6rnekleri. A) ¢cok hafif demans, b) hafif demans, c)

orta dereceli demans, d) demans olmayan.

5.1.3. Beyin Tiimorleri Veri Seti

Beyin tiimorlerinin teshisinde kullanilan bu veri seti (Nickparvar, 2021), toplamda 7.023 beyin
MRI goriintiisiinden olusmaktadir ve dort farkli sinifa ayrilmigtir:
e Gliom: 1.321 egitim, 300 test goriintiisii
e Hipofiz tiimorii: 1.457 egitim, 300 test goriintiisii
e Menenjiom: 1.339 egitim, 306 test goriintiisii

e Tiimor olmayan: 1.595 egitim, 405 test gortintiisii

Beyin tiimdrleri veri seti, gliom, hipofiz tiimorili, menenjiom gibi tiimdr tiirleri ile birlikte
saglikli bireyleri igeren "timor olmayan" sinifin1 kapsamaktadir. Bu veri seti, beyin tiimorlerinin

dogru teshisini ve siniflandirilmasini saglamak i¢in kullanilmistir. Asagida, bu siniflara ait 6rnek beyin
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MRI goriintiileri verilmistir. Sekil 5.4, gliom, hipofiz timdrii, menenjiom ve tiimor olmayan siniflar
temsil eden bu goriintiiler, CBMDF-Net modelinin tiimdr ve saglikli bireyleri dogru siniflandirmasini

saglamak i¢in kritik 6neme sahiptir.

A B C D
Sekil 5.4. Beyin tiimorlerine ait MRI goriintii 6rnekleri. A) gliom, b) hipofiz tiimérii, ¢) menenjiom, d)

timor olmayan

5.1.4. Parkinson Hastah@ Veri Seti

Parkinson hastaliginin teshisine yonelik olan bu veri seti (Sheriff, 2021), toplamda 221 beyin
MRI gorintisiinden olusmaktadir. Bu veri setinde yer alan goriintiller Parkinson hastalarinin
teshisinde kullanilmak tizere iki gruba ayrilmistir:
e Egitim verileri: 177 gorlintii

e  Test verileri: 44 goriintii

Bu veri seti, Parkinson hastalig1 sinifim1 temsil etmektedir ve diger veri setleriyle birlikte
caligmanin siniflandirma gorevine dnemli katki saglamistir. Asagida, Parkinson hastaligini temsil eden
bir 6rnek beyin MRI goriintiisii gosterilmistir. Sekil 5.5, Parkinson hastaligini temsil eden bu goriintii,

modelin Parkinson teshisindeki dogrulugunu artiran 6rneklerden biridir.

Sekil 5.5. Parkinson hastaligina ait MRI goriintii 6rnegi.

5.2. On isleme Asamasi

On isleme asamasi, bu calismada kullanilan derin 6grenme modelinin basarisini dogrudan

etkileyen kritik bir adimdir. Ham MRI beyin goriintiileri, dogas1 geregi cesitli giiriiltiiler ve farkliliklar
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igerebilir; bu nedenle, bu goriintiilerin dogru sekilde islenip modele sunulmasi biiyiilk 6nem tagir. Bu
siiregte uygulanan veri isleme teknikleri sayesinde hem veri setinin gesitliligi artirilmis hem de
modelin genelleme yetenegi giiclendirilmistir. Veri artirma ve isleme tekniklerinin yani sira, goriintii
boyutlandirma gibi islemler de modelin egitim siirecinde hizlanma ve tutarlilik saglamustir. On isleme
asamasi, modelin 6grenme siirecine katki saglayarak, daha genis ve temsil giicii yiiksek bir veri

kiimesi ile egitim yapmasina olanak tanimustir.

5.2.1. Goriintiilerin Doniistiiriillmesi

Ik olarak, ham beyin MRI gériintiilerinin belirli bir ydnlendirmeye bagli kalmadan
islenebilmesi i¢in ¢esitli doniisiim islemleri uygulanmistir. Saat yoniinde 90 derece dondiirme islemi,
gorintiilerin farkli acilardan degerlendirilmesini saglamistir. Norolojik hastaliklarin teshisinde,
ozellikle beyin anatomisinin cesitli yonlerden incelenmesi biiyiik énem tasir. Ornegin, bir timér veya
lezyon farkli agilardan daha belirgin olabilir. Bu nedenle, dondiirme islemi ile veriler farklh
perspektiflere tasinmis, boylece modelin her acidan veri gdrebilme yetenegi artirillmistir. Ayrica,
dondiirme islemi veri setinin sayisal olarak genisletilmesine de katki saglamistir, ¢linkii her bir
dondiirme islemi yeni bir veri 6rnegi olusturmustur. Boylece, model aym veriden tiiretilmis farkli

acilardaki o6rneklerle daha kapsamli bir egitim almistir.

5.2.2. Yatay Simetri (Yansitma)

Yansitma islemi, goriintiilerin yatay eksende simetrik bir sekilde aynalanmasimi igerir. Bu
teknik, goriintii isleme alaninda yaygin olarak kullanilan veri artirma yontemlerinden biridir. Yatay
simetri islemi, beynin her iki yarimkiiresinde de benzer yapilar bulunabileceginden, modelin simetrik
yapilarin taninmasinda basarisini artirir. Ayni zamanda bu islem, veri setinin gesitliligini artirarak
modelin veri ¢esitliligi ile basa ¢ikma yetenegini giiclendirir. Bu sayede, modelin farkli olasi
senaryolar karsisinda dayaniklilig1 artirilmis olur. Aynalanan goriintiiler, orijinal goriintiilerle birlikte

modelin egitimine dahil edilerek, modelin daha fazla veri ile beslenmesi saglanmigtir.

5.2.3. Yatayda Rastgele Kaydirma

Yatayda rastgele kaydirma islemi, beyin MRI goriintiilerinin yatay eksende belirli bir miktarda
kaydirilmasiyla gergeklestirilmistir. Bu islem, modelin gériintiideki nesnelerin konumuna bagimliligini
azaltarak, veri setindeki kiicliik pozisyon degisikliklerine karsi daha saglam hale getirilmesini
saglamistir. Ornegin, bir tiimdr veya lezyonun farkli MRI cekimlerinde hafifce yer degistirmesi
olasidir; bu durumda modelin, bu yer degistirmeyi bir anomali olarak algilamadan dogru teshis

yapabilmesi gerekir. Rastgele kaydirma islemi, modelin bu tiir pozisyonel degisikliklere karsi daha
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dayanikli hale gelmesine yardime1 olur ve 6grenme siirecinde yer degistirme ile iliskili hatalar azaltir.
Bu adim, modelin genel performansini artirarak, ger¢ek diinyadaki degisken kosullara karsi daha iyi

bir performans sergilemesine olanak tanir.

5.2.4. Gaussian Dagilimh Rastgele Giiriiltii Ekleme

Veri artirma tekniklerinden biri olan giiriiltii ekleme islemi, goriintiilerin dogal olmayan
giirtiltiilerle zenginlestirilmesi anlamina gelir. Bu ¢alismada, Gaussian dagilimli rastgele giiriilti
ckleme yontemi kullanilmistir. MRI goriintiileri, gergcek diinyada ¢ekim kosullarina ve cihaz
hassasiyetine bagli olarak gesitli giirtiltiiler igerebilir. Giiriiltli ekleme islemi, modelin bu tiir dogal
giirtiltiilere karst dayanikliligini artirmak igin gerceklestirilmistir. Bu teknik, modelin gercek
diinyadaki veri setlerinde karsilagabilecegi giiriiltiilii goriintiilerde dogru teshis yapabilme yetenegini
gelistirir. Gaussian dagilimh giiriiltii eklenmesi, veri setine daha fazla rastgelelik katarak, modelin

o0grenme siirecinde giiriiltiiye dayali 6nyargilar1 ortadan kaldirir ve daha saglam bir 6grenme saglar.

5.2.5. Parlaklik ve Kontrast Ayari

Parlaklik ve kontrast ayari, MRI goriintiilerindeki aydinlatma kosullarini simiile etmek ve
modelin bu tiir degisken kosullara karsi adaptasyonunu saglamak amaciyla uygulanmistir. Farkl
aydinlatma kosullari, goriintiilerin parlakliini ve kontrastini etkileyebilir ve bu durum, modelin dogru
teshis yapabilme yetenegini sinirlayabilir. Bu nedenle, parlaklik ve kontrast ayar1 yapilarak modelin,
diisiik veya yiiksek parlaklik kosullarina karsi egitim almasi saglanmigtir. Bu adim, 6zellikle hastane
ortamlarinda farkli cihazlar veya isiklandirmalar altinda ¢ekilen MRI goriintiilerinin standart disi
aydinlatma kosullarina sahip olabilecegi gz oniinde bulundurularak, modelin genelleme yetenegini
artirmak amaciyla gerceklestirilmistir. Parlaklik ve kontrastin artirilmasi ya da azaltilmasiyla

olusturulan goriintiiler, modelin farkli aydinlatma varyasyonlarina kars1 saglamligini artirmastir.

5.2.6. Goriintii Boyutlandirma

On isleme asamasinin bir diger 6nemli adimi ise tiim goriintiilerin boyutlandiriimasidir.
Modelin egitimi sirasinda, tiim goriintiilerin belirli bir boyutta olmasi1 gerekmektedir. Bu nedenle, ham
MRI gorintileri belirlenen 224x224 piksel boyutlarina yeniden boyutlandirilmistir. Bu islem,
gorintilerin modelin giris formatina uygun hale getirilmesini saglar. Ayrica, goriintii boyutlandirma
islemi, modelin egitim hizini artirarak biiyiik veri setlerinin islenmesini kolaylastirir. Tiim goriintiilerin
ayn1 boyutta olmasi, modelin farkli boyuttaki goriintiiler lizerinde egitilmesini gerektirmedigi igin

hesaplama yiikiinii de azaltir.
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5.2.7. Normalizasyon

On isleme asamasinin bir diger kritik adimi, gériintiilerin normalizasyonudur. Goriintiideki
piksellerin degerleri 0 ile 255 arasinda degisir ve bu degerlerin 1/255 oraninda 6l¢eklendirilmesi, yani
normalizasyon islemi, modelin daha stabil bir sekilde 6grenmesine katki saglar. Bu islem sayesinde
piksellerin degeri 0 ile 1 arasina g¢ekilerek, modelin her pikseli esit sekilde degerlendirmesi saglanir.
Normalizasyon, goriintiilerin farkli parlaklik ve kontrast seviyelerinden kaynaklanan asir1 degiskenligi

azaltir, bdylece modelin 6grenme siireci hizlanir ve genelleme yetenegi artar.
5.3. Yontem

Bu tez ¢alismasinda kullanilan CBMDF-Net modeli, giris olarak 224 x 224 piksel boyutunda
ve li¢c renk kanalina (RGB) sahip MRI beyin goriintiilerini almaktadir. Modelin bu giris yapisi, hem
detayli Ozellik cikarma islemleri igin yeterli ¢oziinlirligii saglamakta hem de egitim slirecini
hizlandirmak amactyla uygun bir boyutlandirma sunmaktadir. Sekil 5.6, dnerilen modelin mimarisinin
gorsellestirilmis halini sunmaktadir. Modelin tasarimi, evrisimli sinir aglarinin (CNNs) giiciinden
faydalanarak, karmasik 6zellikleri yakalayabilen derin 6grenme yapilarina dayanmaktadir. Bu mimari,
beyin goriintiilerindeki ince farklar1 algilayarak norolojik hastaliklarin dogru bir sekilde

siniflandirilmasini saglar.

Conv2
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/ Convi
S Conve
“ [ Py ,—’MMA
f'\ Mo 5009000 (sars
Ixlx6d ) '_: :
d 2x2x64 1x | x 2048 Ix1x1024 H
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. EXB X256
32x32x 256
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& Evrigim Katmam ! Toplu Normalizasyon Katmanm =7 Maksimum Havuzlama Katmam

1 Birakma Katmani @ Diizlestirme Katmani 7 Tam Baglantili Katman Siniflandirma Katmant

Sekil 5.6. Onerilen modelin mimarisi.

CBMDF-Net modeli, MRI beyin goriintiilerindeki norolojik hastaliklarin siniflandiriimasi
amaciyla 6zellestirilmis bir CNN modelidir. Modelin adindaki kisaltmalar, yapisindaki énemli katman
tirlerini  belirtmektedir: Evrisim (Convolutional), Toplu normalizasyon (Batch normalization),
Maksimum havuzlama (Max pooling), Birakma (Dropout) ve Tam baglantili (Fully connected)

katmanlar. Modelin temel isleyisi, bu katmanlarin birbirini tamamlayarak 6zellik ¢ikarma ve 6grenme
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islemlerini gerceklestirmesidir. Her bir katman, gorlintiideki onemli bilgileri belirleyip sonraki
katmanlara aktararak modelin daha karmasik yapisal 6zellikleri 6grenmesine olanak tanir.

[lk asamada, evrisim katmanlar1 goriintiiden ozellikler ¢ikararak 6grenme siirecini baslatir.
Evrisim islemi, giris goriintlisiine filtreler (kernels) uygulayarak c¢esitli boyutlardaki ozelliklerin

¢ikarilmasini saglar ve bu islem asagidaki denklemle tanimlanir (Pacal, vd., 2020):

S(ij) =A*K) (x,¥) =Xm Xp I (i + m,j +n) K(m,n) (.1

Evrisim islemi sonrasinda, toplu normalizasyon katmani devreye girer ve modelin 6grenme
siirecini hizlandirarak istikrarin1 artirir. Bu katman, verilerin dagilimin1 normallestirerek her
katmandaki 6grenmeyi optimize eder. Toplu normalizasyon islemi su denklemlerle agiklanir (Ioffe ve

Szegedy, 2015):

x._

g At Vid (5.2)
/0/23 + €

Vi=v.- %4 +pB (5.3)

Bu katmanin ardindan, modelde uzamsal boyutlar1 kiigiilterek 6nemli 6zellikleri 6n plana
¢ikaran maksimum havuzlama katmanlari yer alir. Maksimum havuzlama, daha biiyiik verilerde
onemli bilgileri segmek amaciyla kullanilir ve goriintiiniin boyutlarini kiigiilterek islem maliyetini
diisiiriir. Bu islem asagidaki denklemle ifade edilir (Zafar, vd., 2022):

fmax(X) = max(x;) (5.4)

Modelde yer alan bir diger 6nemli bilesen, birakma katmanidir. Bu katman, asir1 6grenmeyi
(overfitting) engellemek amaciyla egitim sirasinda belirli ndronlar1 rastgele kapatarak modelin
genelleme yetenegini artirir. Bu siireg, egitim sirasinda maskeli bir néron kapatma islemiyle
gergeklestirilir ve test asamasinda belirli bir olasilik oraninda yeniden aktive edilir. Bu islemler
asagidaki gibi tamimlanir:

e Egitim agamasinda:
Ydropout = X - mask (5.5)
e Test asamasinda:

1
Ydropout =X 1p (5.6)
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Bu siireglerden sonra modelin 6grenme siireci, ¢ikarilan 6zelliklerin ReLU (Rectified Linear
Unit) aktivasyon fonksiyonu kullanilarak etkinlestirilmesiyle devam eder. ReLU aktivasyonu, negatif
girdileri sifira gekerken pozitif degerleri ayni sekilde birakir ve modelin daha hizli 6grenmesini saglar.
Son agamada ise SoftMax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak siniflandirma gergeklestirilir. SoftMax,

her bir sinif i¢in olasilik skorlari tireterek modelin sonuglar1 dogru siniflandirmasini saglar.

Tablo 5.1. Onerilen modelin 6zeti.

Katman (Tip) 1. Deneme 2. Deneme 3. Deneme
Cikis Parametre Cikis Parametre Cikis Parametre
Sekli Sayisi Sekli Sayisi Sekli Sayisi

conv2d 1 (Conv2D) (Yok, 1792 (Yok, 1792 (Yok, 1792
224,224, 224,224, 224,224,
64) 64) 64)

conv2d 2 (Conv2D) (Yok, 36928 (Yok, 36928 (Yok, 36928
224,224, 224,224, 224,224,
64) 64) 64)

batch normalization 1 (Yok, 256 (Yok, 256 (Yok, 256
224,224, 224,224, 224,224,
64) 64) 64)

max_pooling2d 1 (Yok, 0 (Yok, 0 (Yok, 0
(MaxPooling2D) 112, 112, 112,112, 112,112,
64) 64) 64)

conv2d 3 (Conv2D) (Yok, 73856 (Yok, 73856 (Yok, 73856
112, 112, 112,112, 112, 112,
128) 128) 128)

conv2d 4 (Conv2D) (Yok, 147584 (Yok, 147584 (Yok, 147584
112, 112, 112,112, 112,112,
128) 128) 128)

batch _normalization 2 (Yok, 512 (Yok, 512 (Yok, 512
112, 112, 112,112, 112,112,
128) 128) 128)

max_pooling2d 2 (Yok, 56, 0 (Yok, 56, 0 (Yok, 56, 0
(MaxPooling2D) 56, 128) 56, 128) 56, 128)

conv2d 5 (Conv2D) (Yok, 56, 295168  (Yok, 56, 295168  (Yok, 56, 295168
56, 256) 56, 256) 56, 256)

conv2d 6 (Conv2D) (Yok, 56, 590080  (Yok, 56, 590080  (Yok, 56, 590080
56, 256) 56, 256) 56, 256)

batch normalization 3  (Yok, 56, 1024 (Yok, 56, 1024 (Yok, 56, 1024
56, 256) 56, 256) 56, 256)

max_pooling2d 3 (Yok, 28, 0 (Yok, 28, 0 (Yok, 28, 0
(MaxPooling2D) 28, 256) 28, 256) 28, 256)

conv2d 7 (Conv2D) (Yok, 28, 1180160 (Yok, 28, 1180160  (Yok, 28, 1180160
28,512) 28, 512) 28, 512)

conv2d 8 (Conv2D) (Yok, 28, 2359808  (Yok, 28, 2359808  (Yok, 28, 2359808
28,512) 28,512) 28,512)

conv2d 9 (Conv2D) (Yok, 28, 2359808  (Yok, 28, 2359808  (Yok, 28, 2359808
28,512) 28, 512) 28, 512)

batch normalization 4  (Yok, 28, 2048  (Yok, 28, 2048 (Yok, 28, 2048
28,512) 28, 512) 28, 512)

max_pooling2d 4 (Yok, 14, 0 (Yok, 14, 0 (Yok, 14, 0
(MaxPooling2D) 14, 512) 14, 512) 14, 512)
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Katman (Tip) 1. Deneme 2. Deneme 3. Deneme
Cikis Parametre Cikis Parametre Cikis Parametre
Sekli Sayisi Sekli Sayisi Sekli Sayisi

conv2d 10 (Conv2D) (Yok, 14, 1179904 (Yok, 14, 1179904  (Yok, 14, 1179904
14, 256) 14, 256) 14, 256)

conv2d 11 (Conv2D) (Yok, 14, 590080 (Yok, 14, 590080 (Yok, 14, 590080
14, 256) 14, 256) 14, 256)

batch normalization 5 (Yok, 14, 1024 (Yok, 14, 1024 (Yok, 14, 1024
14, 256) 14, 256) 14, 256)

max_pooling2d 5 (Yok, 7, 0 (Yok, 7, 0 (Yok, 7, 0
(MaxPooling2D) 7,256) 7,256) 7,256)

conv2d 12 (Conv2D) (Yok, 7, 295040  (Yok, 7, 295040  (Yok, 7, 295040
7, 128) 7, 128) 7, 128)

conv2d 13 (Conv2D) (Yok, 7, 147584  (Yok, 7, 147584  (Yok, 7, 147584
7, 128) 7, 128) 7, 128)

batch normalization 6 (Yok, 7, 512 (Yok, 7, 512 (Yok, 7, 512
7, 128) 7, 128) 7, 128)

max_pooling2d 6 (Yok, 3, 0 (Yok, 3, 0 (Yok, 3, 0
(MaxPooling2D) 3, 128) 3,128) 3,128)

conv2d 14 (Conv2D) (Yok, 3, 73792  (Yok, 3, 73792  (Yok, 3, 73792
3,64) 3, 64) 3, 64)

conv2d 15 (Conv2D) (Yok, 3, 36928  (Yok, 3, 36928  (Yok, 3, 36928
3,64) 3,64) 3,64)

batch normalization 7 (Yok, 3, 256 (Yok, 3, 256 (Yok, 3, 256
3,64) 3, 64) 3, 64)

max_pooling2d 7 (Yok, 1, 0 (Yok, 1, 0 (Yok, 1, 0
(MaxPooling2D) 1, 64) 1, 64) 1, 64)

flatten_1 (Flatten) (Yok, 64) 0 (Yok, 64) 0 (Yok, 64) 0

dropout 1 (Dropout) (Yok, 64) 0 (Yok, 64) 0 (Yok, 64) 0

dense 1 (Dense) (Yok, 133120 (Yok, 133120 (Yok, 133120
2048) 2048) 2048)

batch normalization 8 (Yok, 8192 (Yok, 8192 (Yok, 8192
2048) 2048) 2048)

dropout_2 (Dropout) (Yok, 0 (Yok, 0 (Yok, 0
2048) 2048) 2048)

dense 2 (Dense) (Yok, 2098176 (Yok, 2098176 (Yok, 2098176
1024) 1024) 1024)

batch _normalization 9 (Yok, 4096 (Yok, 4096 (Yok, 4096
1024) 1024) 1024)

dropout_3 (Dropout) (Yok, 0 (Yok, 0 (Yok, 0
1024) 1024) 1024)

dense 3 (Dense) (Yok, 5) 5125  (Yok,9) 9225  (Yok, 4) 4100

Modelin egitimi, Adam optimizasyon algoritmas1 ve kategorik capraz-entropi (categorical
cross-entropy) kayip fonksiyonu ile gerceklestirilmistir. Bu optimizasyon algoritmasi, O0grenme
siirecini hizlandiran ve parametre giincellemelerini optimize eden popiiler bir tekniktir. Model, 0.0001
o0grenme oranityla 100 devir boyunca egitilmistir. Egitim siireci sonucunda model, test veri setleri
iizerinde gergeklestirilen farkli denemeler boyunca tutarli ve yiikksek dogruluk oranlari elde etmistir.

CBMDF-Net modeli, toplamda 38 katmandan olugmakta ve yaklasik 11.6 milyon parametre

barindirmaktadir. Bu kapsamli yapi, MRI beyin goriintiilerinde ndrolojik hastaliklari tespit etme
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konusunda giiclii ve etkili bir model olusturmakta, sonug¢ olarak hastaliklarin yiiksek dogrulukla

siniflandirilmasini saglamaktadir.

5.4. Simflandirma Gorevleri

Bu ¢alismada, CBMDF-Net modeli ile norolojik hastaliklarin siniflandirilmasina yoénelik iig
farkli deney yapilmis ve her bir deneyde farkli veri alt kategorileri kullanilarak siniflandirma islemi
gergeklestirilmistir. Deneyler, modelin noérolojik hastaliklar1 ve saglikli bireyleri ayirt edebilme
yetenegini test etmek amaciyla tasarlanmistir. Her bir denemenin detaylar1 ve kullanilan veri setlerinin

biiyiikliikleri ayr1 ayr agiklanmaktadir.

5.4.1. Norolojik Bozukluklar ve Saghkh Bireylerin Siniflandirilmasi

Bu denemede bes smif iizerinden siniflandirma yapilmistir: akut iskemik inme, Alzheimer (alt
gruplart olan ¢ok hafif demans, hafif demans ve orta dereceli demans birlestirilmistir), beyin tiimorleri
(alt gruplar olan gliom, hipofiz timorii ve menenjiom birlestirilmistir), Parkinson hastalig1 ve saglikli
bireyler (normal). Normal kategorisi, Alzheimer’in alt grubu olan demans olmayan ve beyin tiimérleri
kategorisinin alt grubu olan tiimdr olmayan siniflarinin birlesiminden olusturulmustur. Tablo 5.2'de, 1.
denemede kullanilan ham ve arttirllmig veri setlerinin egitim ve test i¢cin ayrildigi dagilimlar

gOsterilmistir.

Tablo 5.2. Ham ve arttirilmig verilerle egitim ve test seti dagilimi (1. deneme).

Smiflar Ham Egitim  Ham Test  Arttirllmis Egitim  Arttirllmg Test
Akut iskemik inme 1,002 1,008 38400 5225
Alzheimer 2561 639 38400 5225
Beyin tiimérleri 4117 906 38400 5225
Parkinson 177 44 38400 5225
Normal 4,155 1,045 38400 5225

5.4.2. Norolojik Bozukluklarin Alt Simflar1 Uzerine Simiflandirma

Ikinci denemede, daha detayli bir smiflandirma yapilmistir. Bu denemede, ndrolojik
hastaliklarin alt gruplar1 olan akut iskemik inme, ¢ok hafif demans, hafif demans, orta dereceli
demans, gliom, hipofiz tiimorii, menenjiom, Parkinson hastalig1 ve normal (demans olmayan ve timor
olmayan birlestirilmis siniflar) olmak {izere toplam dokuz sinif iizerinden siniflandirma yapilmistir.
Tablo 5.3'te, 2. denemede kullanilan ham ve arttirilmis veri setlerinin egitim ve test i¢in ayrildigi

dagilimlar verilmistir.
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Tablo 5.3. Ham ve arttirilmig verilerle egitim ve test seti dagilimi (2. deneme).

Siiflar Ham Egitim  Ham Test  Arttirilmis Egitim  Arttirllmg Test
Akut iskemik inme 1,002 1,008 20775 5225
Cok hafif demans 1,792 448 20775 5225
Hafif demans 717 179 20775 5225
Orta dereceli demans 52 12 20775 5225
Gliom 1,321 300 20775 5225
Hipofiz timori 1,457 300 20775 5225
Menenjiom 1,339 306 20775 5225
Parkinson 177 44 20775 5225
Normal 4,155 1,045 20775 5225

5.4.3. Alzheimer ve Beyin Tiimérlerinin Coklu Simiflandirilmasi

Bu deneme iki farkli analiz iizerinde gerceklestirilmistir. Ik analizde, beyin tiimérlerinin alt
gruplart olan gliom, hipofiz tlimorii, menenjiom ve timor olmayan siniflari {izerinden siniflandirma
yapilmustir. ikinci analizde ise Alzheimer’in alt gruplari olan ¢ok hafif demans, hafif demans, orta
dereceli demans ve demans olmayan siniflar1 ¢oklu siniflandirma iglemiyle degerlendirilmistir. Tablo
5.4'te beyin tiimdrlerinin alt gruplarina ait ham ve arttirilmis veri setleri yer almakta olup, tablo 5.5'te

Alzheimer alt smiflar igin veri dagilimi gosterilmistir.

Tablo 5.4. Ham ve arttirilmis verilerle egitim ve test seti dagilimi (3. deneme, beyin tiimorleri).

Siiflar Ham Egitim  Ham Test  Arttirilmis Egitim  Arttirllmg Test
Gliom 1,321 300 7975 2025
Hipofiz timori 1,457 300 7975 2025
Menenjiom 1,339 306 7975 2025
Timor olmayan 1,595 405 7975 2025

Tablo 5.5. Ham ve arttirilmig verilerle egitim ve test seti dagilimi (3. deneme, Alzheimer).

Simiflar Ham Egitim Ham Test Arttirllmis Egitim  Arttirilmg Test
Cok hafif demans 1,792 448 32000 3200
Hafif demans 717 179 32000 3200
Orta dereceli demans 52 12 32000 3200
Demans olmayan 2,560 640 32000 3200
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6. BULGULAR ve TARTISMA

Bu tez calismasinda, derin O6grenme tabanli bir model olan CBMDF-Net’in ndérolojik
hastaliklarin siniflandirilmasindaki performansi, dort farklit MRI veri seti kullanilarak kapsamli bir
sekilde degerlendirilmistir. Bu veri setleri, Akut Iskemik inme, Alzheimer hastalig1, Beyin Tiimérleri
ve Parkinson hastalig1 gibi ¢esitli norolojik bozukluklari igermektedir ve Kaggle platformundan elde
edilmistir. Deneyler, NVIDIA GeForce GTX 1660 Ti GPU ve 16 GB DDR4 RAM ile donatilmis bir
bilgisayar iizerinde gergeklestirilmistir. Egitim siirecinde Python tabanli Keres kiitiiphanesi kullanilmig
ve optimizasyon amaciyla 'Adam’' algoritmasi tercih edilmistir. Kayip fonksiyonu olarak ¢ok sinifli
capraz entropi secilmistir. Modelin performansi dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi yaygin

kullanilan metrikler iizerinden degerlendirilmistir.

6.1. Performans Metrikleri

Performans metrikleri, bir modelin basarisini degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli araglardir.
Bu metrikler, siniflandirma problemlerinde modelin dogrulugunu, giivenilirligini ve etkinligini 6lgmek
icin kullanilir. Asagida, derin 6grenme tabanli CBMDF-Net modelinin performansint degerlendirmek

icin kullanilan baslica metrikler detaylandirilmistir.

6.1.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, dogru smiflandirilan 6rneklerin toplam 6rneklere oranini ifade eder. Asagidaki

formiil ile hesaplanir:

TP+ TN (6.1)

Dogruluk = ——————
TP + TN + FP + FN

Dogru pozitif (TP), modelin dogru bir sekilde pozitif olarak siniflandirdigr 6rnek sayisini ifade
ederken, dogru negatif (TN), modelin yanlis bir sekilde negatif olarak smiflandirdigir 6rek sayisim
belirtir. Yanlis pozitif (FP), modelin yanlis bir sekilde pozitif olarak siniflandirdigi drneklerin sayisini
gosterirken, yanlis negatif (FN), modelin yanlis bir sekilde negatif olarak siniflandirdigi 6rnek sayisini
ifade eder. Bu dort metrik, bir modelin simiflandirma performansini degerlendirmek i¢in kritik oneme

sahiptir ve modelin basar1 diizeyini anlamak i¢in bir arada kullanilir.

6.1.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, modelin pozitif olarak simiflandirdigir 6rneklerden ne kadarmnin gergekten pozitif

oldugunu gosterir. Asagidaki formiil ile hesaplanir:
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ik = — 1P 6.2
Kesinlik = (6.2)

Bu metrik, yanlis pozitif oranini azaltmak ve modelin pozitif tahminlerinin glivenilirligini

artirmak i¢in 6nemlidir.
6.1.3. Duyarhilik (Recall)

Duyarlilik, gergek pozitif 6rneklerin ne kadarmin model tarafindan dogru bir sekilde

siiflandirildigini gosterir. Hesaplama su sekildedir:

- _TP 6.3
Duyarlilik TP TEN (6.3)

Duyarlilik, modelin pozitif 6rnekleri tespit etme yetenegini dlger ve genellikle 'hastalik tespiti'

gibi durumlarda 6nemlidir.
6.1.4. F1 Skoru (F1 Score)

F1 skoru, kesinlik ve duyarlilig1 birlestirerek tek bir performans metrigi saglar. Asagidaki

formiil ile hesaplanir:

F1 skoru=2 . Kesinlik . Duyarlilik (6.4)

Kesinlik + Duyarlilik

F1 skoru, dengesiz veri setlerinde modelin genel performansini daha iyi bir sekilde temsil

eder.

6.1.5. ROC Egrisi ve AUC

Alict igletim karakteristigi (ROC) egrisi, modelin farkli esik degerlerinde pozitif ve negatif
smiflandirma oranlarini gosterir. Egrinin altindaki alan (AUC), bu egrinin altindaki alanmi temsil eder
ve modelin genel smiflandirma performansini 6lgmek icin kullanilir. AUC degeri 0O ile 1 arasinda

degisir; 1 milkemmel bir modeli, 0.5 ise rastgele tahminleri temsil eder.
6.2. Deneysel Analiz

Bu ¢alismada, MRI beyin goriintiilerini kullanarak norolojik hastaliklarin siniflandirilmasinda
onerilen CBMDF-Net modelinin performansi ii¢ farkli deneme ile degerlendirilmistir. Denemeler,

genel norolojik bozukluklarin siniflandirilmasi, alt smiflarin detayli olarak incelenmesi ve Alzheimer
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ile beyin tiimoérlerinin ¢oklu siniflandirilmasi {izerine odaklanmigtir. Her bir deneme, belirli hastalik
gruplarmin siniflandirilmasi i¢in modelin etkinligini ve dogrulugunu incelemek amaciyla farkli veri

setleri lizerinde gergeklestirilmistir. Asagida her bir denemenin ayrintilari sunulmustur.

6.2.1. Genel Norolojik Bozukluklar Siniflandirma Denemesi

Bu deneyde, modelimiz bes sinif lizerinden smiflandirma gergeklestirmistir: akut iskemik
inme, Alzheimer, beyin tiimdrleri, Parkinson hastalifi ve saglikli bireyler. Modelin bu siniflandirmay1
yapabilmesi i¢in kullanilan veri setleri, her bir sinif i¢in yeterli sayida 6rnek igermekte olup, bu durum
modelin genelleme yetenegini artirmaktadir. Test veri seti lizerinde elde edilen %98.82 dogruluk orani,
modelin smiflandirma gorevini yiiksek bir basariyla yerine getirdigini gdstermektedir. Bu yliksek
dogruluk, modelin, 6zellikle nérolojik bozukluklarin ve saglikli bireylerin ayirt edilmesinde etkili bir

sekilde calistigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 6.1. Onerilen modele ait karisiklik matrisi (1. deneme)
Sekil 6.1'de goriildigii iizere, CBMDF-Net modelinin siniflandirma performansi kapsamli bir

sekilde analiz edilmistir. Model, akut iskemik inme smifinda 5,100 vakay1 dogru siiflandirirken, 11

Alzheimer, 30 normal ve 84 Parkinson vakasini yanlis siniflandirmistir. Alzheimer sinifinda 5,174
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vaka dogru siniflandirilmig ve sadece 51 vaka normal olarak yanlis tanimlanmistir. Beyin tlimorleri
i¢in 5,215 vaka dogru simiflandirilmig, yanlis siniflamalar arasinda 5 akut iskemik inme, 2 Alzheimer
ve 3 normal vaka yer almistir. Normal sinifinda model 5,177 vakayr dogru tanimlamis, ancak 44
Alzheimer ve 4 Parkinson vakasini yanlis siniflandirmistir. Parkinson sinifinda ise 5,152 vaka dogru
tespit edilmis, 2 akut iskemik inme ve 71 normal vaka yanlis siniflanmistir. Bu sonuglar, CBMDF-Net
modelinin norolojik hastaliklar1 ve saglikli bireyleri ayirt etme konusunda yiiksek bir basariya sahip
oldugunu gostermektedir.

Tablo 6.1, dnerilen CBMDF-Net modelinin genel nérolojik bozukluklarin iizerine yapilan
siiflandirma denemesinde elde ettigi genel performansi sunmaktadir. Performans tablosuna gore,
modelin genel dogruluk orani %99, kesinlik oran1 %99, duyarlilik oran1 %99 ve F1 skoru %99 olarak
belirlenmistir. Bu sonuglar, modelin ndrolojik bozukluklari dogru bir sekilde siniflandirma konusunda

yiiksek bir bagar1 gosterdigini ortaya koymaktadir.

Tablo 6.1. Model performans degerleri (1.deneme)

Simif Dogruluk  Kesinlik Duyarhiik F1 Skoru
Akut iskemik inme 0.98 1.00 0.98 0.99
Alzheimer 0.99 0.99 0.99 0.99
Beyin tiimérleri 1.00 1.00 1.00 1.00
Normal 0.99 0.97 0.99 0.98
Parkinson 0.99 0.98 0.99 0.98
Makro Ortalama 0.99 0.99 0.99 0.99
Agirhikh Ortalama  0.99 0.99 0.99 0.99

Sekil 6.2'deki dogruluk egrileri, CBMDF-Net modelinin genel ndérolojik bozukluklar
siniflandirma denemesinde egitim ve test siire¢lerindeki dogruluk seviyesinin zamanla nasil gelistigini
gostermektedir. Sekil 6.3'teki kayip egrileri, modelin egitim ve test verilerindeki kayiplarin zamanla
nasil degistigini gostermektedir. Egitim kayb1 egrisinin hizl1 bir sekilde azaldig1 ve stabil bir seviyeye
ulastig1, test kaybinin ise daha dalgali bir seyir izledigi, ancak genel olarak diisiik seviyelerde kaldig1
gozlemlenmektedir. Ozellikle test kaybinda 80. devirden sonra belirgin bir artis goriilse de, modelin
performansi genel olarak etkileyici diizeydedir. Modelin egri altindaki alan (AUC) degeri %99.69 ve
kaylp oram1 %8.46 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin norolojik hastaliklarin

smiflandirilmasinda yiiksek dogruluk ve giivenilirlik sundugunu géstermektedir.
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Sekil 6.2. Onerilen modelin dogruluk grafigi (1. deneme)
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Sekil 6.3. Onerilen modelin kay1p grafigi (1. deneme)
6.2.2. Norolojik Bozukluklarin Alt Stmflar1 Uzerine Simiflandirma Denemesi

Bu deneyde, daha 6nce yalnizca genel norolojik bozukluklar dikkate alinirken, simdi ¢ok daha
spesifik alt gruplar olan ¢ok hafif demans, hafif demans, orta dereceli demans, gliom, hipofiz tiimorii
ve menenjiom ile birlikte akut iskemik inme, Parkinson hastalig1 ve normal siniflar {izerinde detayli
bir siniflandirma gergeklestirilmistir. Bu yaklagim, modelin karmasik ve ¢esitli veri setleri {izerindeki
etkinligini test etmek amaciyla uygulanmistir. Alt smiflarin eklenmesi, modelin daha ince ayrimlar

yapabilmesini saglarken, bu ayrimlarin klinik 6nemini de vurgulamaktadir. Modelin %98.31 dogruluk
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oranina ulagmasi, siniflandirma yeteneginin yiliksek oldugunu gdsterirken, aynt zamanda daha

karmasik siniflandirma sorunlarini ¢6zme yeteneginin de bir gostergesidir.
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Sekil 6.4. Onerilen modele ait karigiklik matrisi (2. deneme)

Sekil 6.4'te gorildigii iizere, CBMDF-Net modelinin performansi, ¢esitli noérolojik
hastaliklarin siniflandirilmasi konusunda etkileyici bir basari sergilemistir. Akut iskemik inme, ¢ok
hafif demans, gliom, hafif demans, hipofiz timorii, menenjiom, orta dereceli demans ve Parkinson gibi
hastaliklarda model yiiksek dogruluk oranlarmna ulasmistir. Ornegin, akut iskemik inme vakalarinda
model 5,132 vakay1 dogru siniflandirmis, yalnizca birkagini yanlis etiketlemistir. Benzer sekilde, orta
dereceli demans ve Parkinson hastaliklar1 neredeyse hatasiz siniflandirilmistir. Model, demans ve
timor gibi ndrolojik bozukluklarda da yiiksek basar1 oranlart sergileyerek, saglikli beyin durumunu
tanimada %99’dan fazla dogruluk saglamistir. Genel olarak, model &zellikle akut iskemik inme, orta
dereceli demans ve Parkinson hastaliklari1 dogru bir sekilde ayirt etmekte giicli performans
gosterirken, diger ndrolojik hastaliklar1 da biiytik dl¢lide basarili bir sekilde siniflandirmustir.

Tablo 6.2, norolojik bozukluklarin alt siniflari iizerine yapilan siniflandirma denemesinde

onerilen CBMDF-Net modelinin genel performansini sunmaktadir. Performans tablosuna gore,
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modelin alt siniflar1 ayirt etme yetenegi oldukga yiiksektir; genel dogruluk oran1 %98, genel kesinlik

orant %98, genel duyarlilik oran1 %98 ve genel F1 skoru %98 olarak belirlenmistir. Bu sonuglar,

modelin alt siiflar1 dogru bir sekilde siniflandirmada oldukga basarili oldugunu gostermektedir.

Tablo 6.2. Model performans degerleri (2.deneme)

Simif Dogruluk  Kesinlik  Duyarhhik  F1 Skoru
Akut iskemik inme 0.98 0.99 0.98 0.98
Cok hafif demans 0.96 0.98 0.96 0.97
Gliom 0.96 1.00 0.96 0.98
Hafif demans 0.98 0.99 0.98 0.99
Hipofiz timori 1.00 0.99 1.00 0.99
Menenjiom 0.98 0.97 0.98 0.98
Normal 1.00 0.94 1.00 0.97
Orta dereceli demans  1.00 1.00 1.00 1.00
Parkinson 0.99 0.99 0.99 0.99
Makro Ortalama 0.98 0.98 0.98 0.98
Agirhikh Ortalama 0.98 0.98 0.98 0.98

Sekil 6.5'teki dogruluk egrileri, ndrolojik bozukluklarin alt siniflari tizerine yapilan

smiflandirma denemesinde CBMDF-Net modelinin egitim ve test siireclerindeki dogruluk seviyesinin

zamanla nasil gelistigini gostermektedir. Sekil 6.6'daki kayip egrileri ise, modelin egitim ve test

verilerindeki kayiplarin zamanla azalarak stabil hale geldigini ortaya koymaktadir. Ayrica, AUC

degeri %99.53 ve kayip oran1 %11.17 olarak hesaplanmistir. Bu bulgular, modelin alt siniflari

smiflandirmada giivenilirligi ve dogrulugu hakkinda 6nemli veriler sunmaktadir.
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Sekil 6.5. Onerilen modelin dogruluk grafigi (2. deneme)
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Sekil 6.6. Onerilen modelin kay1p grafigi (2. deneme)

6.2.3. Alzheimer ve Beyin Tiimérlerinin Coklu Simiflandirma Denemesi

Bu deney, beyin tiimorleri ve Alzheimer hastaliginin farkli alt gruplarmi siniflandirmak
amaciyla iki ayr1 analiz kapsaminda gerceklestirilmistir. Ilk analiz, beyin tiimérlerini alt gruplarina
ayirarak (gliom, hipofiz tiimorii, menenjiom ve timor olmayan) bu gruplarin siniflandirilmasin
hedeflemis, ikinci analiz ise Alzheimer hastaliginin evreleri (¢ok hafif demans, hafif demans, orta
dereceli demans ve demans olmayan) arasinda siniflandirma yapmay1 amacglamistir. Her iki analiz de,
yalmzca hastaligin genel teshisini yapmakla kalmayip, hastaligin farkli alt gruplarmi dogru bir sekilde
ayirt edebilme becerisini degerlendirerek, taninin hassasiyetini artirmay1 amaglamaktadir. Bu tiir bir
detayl1 siniflandirma, klinik ag¢idan biiylik 6nem tasir, zira her bir hastalik evresinin veya alt grubunun,
tedavi siireci ve hastanin prognozu iizerinde farkli etkileri bulunmaktadir. Dolayisiyla, dogru
siniflandirma, hastaligin evresine veya tiiriine uygun tedavi yaklasimlarin1 belirlemek agisindan kritik

bir rol oynamaktadir.

6.2.3.1. Beyin Tiimoérleri Analizi

Beyin tiimdrlerinin siniflandirilmasi amaciyla yapilan analiz, modelin gliom, hipofiz tiimdorii,
menenjiom ve timoér olmayan gruplar arasinda dogru smiflandirma yapma yetenegini
degerlendirmistir. Analiz sonucunda elde edilen %99.23 dogruluk orani, modelin beyin tiimorlerini
ayirt etme konusundaki istiin bagsarisim1 acgikga ortaya koymaktadir. Bu yiiksek dogruluk orani,
modelin tiimor tiirleri arasindaki ince farklart dogru bir sekilde tespit edebildigini gostermektedir.

Beyin tiimoérlerinin farkli alt gruplarmin simiflandirilmasi, dogru tedavi planlarinin belirlenmesi
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acisindan 6nemlidir. Ornegin, gliom ve menenjiom gibi farkl timér tiirleri hem biyolojik yap1 hem de
tedaviye verdikleri yanitlar bakimindan biiyiik farkliliklar gostermektedir. Dolayisiyla, bu alt gruplari
dogru bir sekilde ayirt edebilmek hem cerrahi miidahale planlarinin hem de medikal tedavi
yaklagimlarinin hastaya 6zgii olarak belirlenmesini miimkiin kilmaktadir. Modelin elde ettigi yiiksek
basari, klinik uygulamalarda beyin tiimorlerinin dogru teshisine katki saglayacak potansiyelde

oldugunu goéstermektedir.
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Sekil 6.7. Onerilen modele ait karisiklik matrisi (3. deneme, beyin tiimérleri)

Sekil 6.7'de goriildiigli lizere, CBMDEF-Net modelinin beyin tiimoérlerinin alt gruplarim
smiflandirma performansi dikkat ¢ekici bir basar1 gostermistir. Gliom sinifinda model, 1,993 vakay1
dogru smiflandirmis, ancak 2 hipofiz tiimorii ve 30 menenjiom vakay1 yanls simiflamistir. Hipofiz
tiimori siifinda ise model 2,012 vakay1 dogru bir sekilde siniflandirmis, ancak 2 gliom, 8 menenjiom
ve 3 tiimor olmayan vakada hatalar yapmistir. Menenjiom sinifinda, 2,008 vaka dogru siniflandirilmis
olup, 8 gliom, 5 hipofiz timorii ve 4 timor olmayan vaka yanlig siniflanmistir. Tiimdr olmayan
sinifinda ise model, tiim vakalar1 (%100 dogrulukla) dogru sekilde tespit etmistir ve bu sinifta hig¢
yanlig siniflandirma yapmamistir. Bu sonuglar, CBMDF-Net’in beyin tiimdrlerinin alt gruplarini ayirt
etme konusunda oldukga basarili oldugunu ve &zellikle tiimdr olmayan vakalar1 %100 dogrulukla
tespit ederek modelin yiiksek hassasiyetini ortaya koydugunu gostermektedir.

Tablo 6.3, beyin tiimdrlerinin alt gruplarina yonelik yapilan siniflandirma deneyinde CBMDF-
Net modelinin genel performansini sunmaktadir. Performans tablosuna goére, modelin beyin
tiimorlerinin alt smiflarin1 ayirt etme yetenegi oldukga yiiksektir; genel dogruluk oram1 %99, genel

kesinlik oram1 %99, genel duyarlilik oram1 %99 ve genel F1 skoru %99 olarak elde edilmistir. Bu
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sonuglar, CBMDF-Net modelinin beyin tiimoérlerinin alt gruplarini dogru bir sekilde siniflandirmada

son derece basarili oldugunu, dzellikle her bir sinifi yiiksek hassasiyet ve dogrulukla ayirt edebildigini

gostermektedir.
Tablo 6.3. Model performans degerleri (3.deneme, beyin tiimdrleri)
Simif Dogruluk  Kesinlik  Duyarhhik  F1 Skoru
Gliom 0.98 1.00 0.98 0.99
Hipofiz timérii 0.99 1.00 0.99 1.00
Menenjiom 0.99 0.98 0.99 0.99
Tiimdr olmayan 1.00 1.00 1.00 1.00
Makro Ortalama 0.99 0.99 0.99 0.99
Agirhkh Ortalama ~ 0.99 0.99 0.99 0.99

Sekil 6.8'deki dogruluk egrileri, beyin tiimérlerinin alt siniflart izerine yapilan siniflandirma
denemesinde CBMDF-Net modelinin egitim ve test siireglerindeki dogruluk seviyesinin zamanla nasil
gelistigini gostermektedir. Sekil 6.9'daki kayip egrileri ise, modelin egitim ve test verilerindeki
kayiplarin zamanla azalarak stabil hale geldigini ortaya koymaktadir. Modelin AUC degeri %99.65 ve
kayip oranit %4.89 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin beyin timorlerinin alt siniflarini

yiiksek dogruluk ve giivenilirlikle siniflandirabildigini net bir sekilde ortaya koymaktadir.
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Sekil 6.8. Onerilen modelin dogruluk grafigi (3. deneme, beyin tiimérleri)
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Sekil 6.9. Onerilen modelin kay1p grafigi (3. deneme, beyin tiimérleri)

6.2.3.2. Alzheimer Analizi

Alzheimer hastaliginin alt evrelerinin siniflandirilmasina yoénelik yapilan analizde model, ¢ok
hafif demans, hafif demans, orta dereceli demans ve demans olmayan simniflar1 basariyla ayirt
edebilmistir. Bu smiflandirma sonucunda elde edilen %99.52 dogruluk orani, modelin Alzheimer
hastaliginin evrelerini yiiksek bir hassasiyetle taniyabildigini gostermektedir. Alzheimer hastaliginin
farkli evrelerinin dogru bir sekilde siniflandirilmasi, hastaligin ilerleyisini daha iyi anlamak ve uygun
tedavi yaklasimlarint gelistirmek agisindan kritik 6nem tasimaktadir. Cok hafif demans evresinde olan
bir hasta, erken tan1 sayesinde daha uzun siire bagimsiz yasamini siirdiirebilirken, orta dereceli demans
evresindeki bir hasta i¢in daha yogun bir bakim ve miidahale gerekebilir. Dolayisiyla, modelin bu
evreleri dogru bir sekilde ayirt etmesi, klinik siireclerdeki karar mekanizmalarinin etkinligini
artirabilir. Modelin elde ettigi yiliksek dogruluk orani, Ozellikle Alzheimer hastaliginin erken
evrelerinde dogru teshis yapilmasinin hastaligin ilerleyisini yavaslatmaya yonelik tedavi siireclerinde
onemli bir katki saglayabilecegini gostermektedir. Bu dogrultuda, CBMDF-Net modelinin Alzheimer
hastaliginin farkli evrelerini basarili bir sekilde ayirt etme becerisi, klinik uygulamalarda hastaligin

yOnetimi agisindan biiyiik bir potansiyel sunmaktadir.
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Sekil 6.10. Onerilen modele ait karisiklik matrisi (3. deneme, Alzheimer)

Calismada, Sekil 6.10'da goriildiigii tizere, Alzheimer hastaliginin evrelerine yonelik yapilan
siniflandirma deneyinde CBMDF-Net modelinin performansi oldukga yiiksektir. Model, ¢ok hafif
demans evresinde 3,168 vakayi dogru sekilde siniflandirmis; ancak 5 hafif demans ve 27 demans
olmayan vakay1 yanlis tanimlamistir. Demans olmayan sinifinda ise model, 3,192 vakay1 dogru
siniflandirirken, 6 ¢ok hafif demans ve 2 hafif demans vakasini yanlig tanimlamigtir. Hafif demans
evresinde model, 3,178 vakay1 dogru siniflandirmis, fakat 17 ¢ok hafif demans ve 5 demans olmayan
vakay1 yanlis tanimlamistir. Orta dereceli demans evresinde ise model, %100 dogrulukla 3,200 vakay1
dogru bir sekilde tanimlamis ve higbir yanlis smiflandirma yapmamistir. Bu sonuglar, CBMDF-Net
modelinin Alzheimer hastaliginin evrelerini yiiksek dogrulukla ayirt etme yetenegine sahip oldugunu
gostermektedir.

Tablo 6.4, Alzheimer hastaliginin evrelerine yonelik yapilan siniflandirma deneyinde
CBMDF-Net modelinin genel performansini sunmaktadir. Performans tablosuna gore, modelin
Alzheimer hastaliginin evrelerini ayirt etme yetenegi oldukega yiiksektir; genel dogruluk orani %100,
genel kesinlik orant %100, genel duyarlilik oran1 %100 ve genel F1 skoru %100 olarak elde edilmistir.
Bu sonuglar, CBMDF-Net modelinin Alzheimer hastaliginin evrelerini dogru bir sekilde
siniflandirmada son derece basarili oldugunu, her bir evreyi yiiksek hassasiyet ve dogrulukla ayirt

edebildigini gostermektedir.
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Tablo 6.4. Model performans degerleri (3.deneme, Alzheimer)

Simif Dogruluk  Kesinlik  Duyarhlik  F1 Skoru
Cok hafif demans 0.99 0.99 0.99 0.99
Demans olmayan 1.00 0.99 1.00 0.99
Hafif demans 0.99 1.00 0.99 1.00
Orta dereceli demans  1.00 1.00 1.00 1.00
Makro Ortalama 1.00 1.00 1.00 1.00
Agirhikh Ortalama 1.00 1.00 1.00 1.00

Sekil 6.11'deki dogruluk egrileri, Alzheimer hastaliginin evreleri iizerine yapilan siniflandirma
denemesinde CBMDF-Net modelinin egitim ve test siire¢lerindeki dogruluk seviyesinin zamanla nasil
gelistigini  gostermektedir. Sekil 6.12'deki kayip egrileri, modelin egitim ve test verilerindeki
kayiplarin zamanla nasil degistigini gostermektedir. Egitim kayb1 egrisinin hizli bir sekilde azaldigi ve
belirli bir noktadan sonra stabil hale geldigi gdzlemlenmektedir. Test kaybi ise daha dalgali bir seyir
izlemekte, ancak genel olarak diisiik seviyelerde kalmaktadir. Ayrica, AUC degeri %99.89 ve kayip
orant %?2.57 olarak hesaplanmigtir. Bu bulgular, modelin Alzheimer hastaliginin evrelerini

siiflandirmada yiiksek dogruluk ve giivenilirlik sundugunu agik¢a ortaya koymaktadir.
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Sekil 6.11. Onerilen modelin dogruluk grafigi (3. deneme, Alzheimer)
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Sekil 6.12. Onerilen modelin kayip grafigi (3. deneme, Alzheimer)

6.3. Onceden Egitilmis Modellerle Karsilastirma

CBMDF-Net modelinin performansi, yaygin olarak kullanilan ve gesitli goriintii isleme
gorevlerinde basar1 saglamis onceden egitilmis derin 6grenme modelleri ile karsilagtirillmistir. Bu
karsilagtirma, modelin nd&rolojik hastaliklarin ~ siniflandirilmasindaki  {stiinliigiinii  ve  klinik
uygulamalar agisindan tasidigr potansiyeli degerlendirmek amaciyla yapilmigtir. Karsilastirilan
modeller arasinda VGG16, ResNet50, InceptionV3, Xception ve DenseNet121 bulunmaktadir. Bu
modellerin performansi genellikle genel amaglh goriintii siniflandirma goérevlerinde giiclii sonuglar elde
etmigstir; ancak ndrolojik hastaliklarmm smiflandirilmasinda elde edilen performanslar birbirinden
farklilik gostermektedir. Tablo 6.5, CBMDF-Net modelinin bu onceden egitilmis modeller ile

karsilastirmali performansini gostermektedir.

Tablo 6.5. CBMDF-Net ve 6nceden egitilmis modellerin performans karsilastirmasi

Metod Dogruluk  Kesinlik  Duarlihk  F1 Skoru
CBMDF-Net  99% 99% 99% 99%
VGG16 89% 89% 89% 89%
ResNet50 42% 73% 42% 38%
InceptionV3 82% 82% 82% 82%
Xception 79% 84% 79% 79%
DenseNetl21  82% 85% 82% 83%

CBMDF-Net, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru metriklerinde diger tiim modelleri
geride birakarak %99 oranlarma ulasmistir. Ozellikle ResNet50 gibi bazi modellerin nérolojik
hastaliklar1 simiflandirma konusunda belirgin bir sekilde diisiikk performans sergiledigi goriilmektedir.

Bu diisiik performans, modelin daha genis ve karmagik veri setlerinde genelleme yeteneginin sinirl
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oldugunu gostermektedir. ResNet50°nin %42 gibi diisiik bir dogruluk oram ile siniflandirma yapmasi,
norolojik hastaliklarin siniflandirilmasi gibi spesifik ve ince ayar gerektiren bir gorevde basarili
olamadigini agikga ortaya koymaktadir. Sekil 6.13'te, ResNetS0 modelinin dogruluk ve kayip
grafikleri sunulmus olup, bu grafikler modelin siiflandirma performansimi ve egitim siirecindeki

kayiplarin1 detaylandirmaktadir.

Model Dogrulugu Model Kaybi
0.9 .
—— Egitim Kaybi
Test Kaybi
0.8 4 254
0.7
20 4
0.6 1
x
El a 15 4
E =
S 0.5 5
a8
0.4 10
0.3 5
024 —— Egitim Dogrulugu
’ Test Dodrulugu o0

0 20 10 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Devir Sayisi Devir Sayisi

Sekil 6.13. ResNet50 dogruluk ve kayip grafikleri

Ote yandan, InceptionV3 ve DenseNetl2] modelleri, nérolojik hastaliklarin
siniflandirilmasinda makul sonuglar elde etmis olsa da, CBMDF-Net modelinin sagladigr %98
dogruluk oranina ulagamamistir. Bu durum, CBMDF-Net'in bu alanda daha derin o6zellikler
cikarabilme yetenegi ve daha optimize edilmis bir model yapisina sahip oldugunu gdstermektedir.
InceptionV3 ve DenseNetl21 modelleri %82 dogruluk oram ile giicli performans sergilerken,
CBMDF-Net'in %98 dogruluk orani, modelin nérolojik hastaliklar1 tanima ve siniflandirma konusunda
cok daha basarili oldugunu ortaya koymaktadir. Sekil 6.14 ve Sekil 6.15'te, sirasiyla InceptionV3 ve
DenseNet121 modellerinin dogruluk ve kayip grafiklerine yer verilmis olup, bu grafikler her iki

modelin ndrolojik bozukluklarin siniflandirma performansini detaylandirmaktadir.
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Sekil 6.14. InceptionV3 dogruluk ve kayip grafikleri

57



Muhammet Kusey DAHER, Yiiksek Lisans Tezi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Mersin Universitesi, 2025

Model Dogrulugu Model Kaybi
— Editim Kaybi
090 0.8 1 Test Kaybi
0.7+
0.85
0.6 1
4
2 o
c 0.80 =
& 2 054
a8
0.75 4 0.4 4
0.39
—— Egitim Dogrulugu
0707 T*.Est Dotjrl?lutjug
T T T T T T 0‘2 = T T T T T T
[} 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Devir Sayisi Devir Saylsi

Sekil 6.15. DenseNet121 dogruluk ve kayip grafikleri

VGG16 ve Xception modelleri ise sirasiyla %89 ve %79 dogruluk oranlarina sahip olup,
CBMDF-Net'in performansinin gerisinde kalmistir. VGG16'nin daha derin modellerden daha iyi
performans sergilemesi, klasik CNN tabanli yaklasimlarin hala belirli siniflandirma goérevlerinde
rekabet¢i olabilecegini gosterirken, Xception gibi daha karmasik modellerin diisiik performansi, bu
modellerin norolojik veriler iizerindeki performansini artirmak igin daha fazla optimizasyon
gerektigini ortaya koymaktadir. Sekil 6.16 ve Sekil 6.17'de, VGG16 ve Xception modellerinin

siiflandirma dogrulugu ile kayip degerleri zaman igindeki degisimini géstermektedir.
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Sekil 6.16. VGG16 dogruluk ve kayip grafikleri
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Sekil 6.17. Xception dogruluk ve kayip grafikleri

CBMDF-Net'in tiim bu modellerle kiyaslandiginda agik ara distiin performans sergilemesi,
modelin norolojik hastaliklarin siniflandirilmasinda son derece etkili oldugunu ve bu tiir spesifik
siniflandirma goérevlerinde 6nemli bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir. Bu basari, CBMDF-
Net’in hastaliklarin erken teshisi ve klinik uygulamalar agisindan kullanilabilirligini daha da

gliclendirmektedir.

6.4. CBMDF-Net ile Onceki Calismalarin Karsilastiriimasi

Bu boéliimde, calismada gelistirilen CBMDF-Net modeli ile 6nceki noérolojik hastalik
siniflandirma ¢aligmalar1 arasinda detayli bir karsilastirma yapilacaktir. Bu karsilagtirma, hedeflenen
hastaliklar, kullanilan yontemler ve elde edilen dogruluk oranlar1 {izerinden degerlendirilecektir.

Tablo 6.6’da sunulan karsilagtirmali analiz, noérolojik bozukluklarin tanisinda kullanilan derin
o0grenme modellerine iliskin kapsamli bir bakis a¢is1 sunmakta ve ¢esitli modeller ile bunlarin basari
oranlarmi ortaya koymaktadir. Onceki arastirmalar Alzheimer hastaligi, beyin tiimérleri ve akut
iskemik inme gibi hastaliklarin siniflandirilmasinda kayda deger dogruluk oranlar1 gdstermis olsa da,
mevcut modellerde bazi sinirlamalar gozlemlenmistir. Cogu calisma, genellikle belirli hastaliklara
veya sinirli veri kiimelerine odaklanmakta ve bu modellerin birden fazla noérolojik bozuklugu
genelleme yetenekleri sinirli kalmaktadir. Bu c¢aligmada gelistirilen CBMDF-Net modeli ise, bu
eksiklikleri gidererek daha genis bir bozukluk yelpazesini iceren, veri dengeleme ve modelin
saglamligini artirmak igin ileri diizey 6n isleme ve veri artirma teknikleri uygulayan bir yaklagim
benimsemektedir. Bu biitiinciil yaklasim, yalnizca belirli bozukluklara odaklanan ve farkli nérolojik
durumlan tek bir ¢ergeve i¢inde ayirt etmenin karmasikliklarin1 géz ardi eden diger modellerden
ayrilmaktadir. Ayrica, CBMDF-Net’in hem daha genel hem de daha spesifik kategorilerdeki
siniflandirma  gorevlerinde elde ettigi basari, modelin uyarlanabilirligini vurgulamakta ve

norogoriintiileme uygulamalarinda daha ¢ok yonlii bir ara¢ haline gelmesini saglamaktadir. Bu katkilar
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sayesinde, CBMDF-Net norolojik bozukluklarin siniflandirilmasinda {istiin bir ¢éziim olarak one

¢ikmakta ve klinik uygulamalarda tanisal dogrulugun artirilmasina yonelik potansiyel sunmaktadir.

Tablo 6.6. CBMDF-Net modelinin 6nceki ¢alismalarla performans karsilagtirmasi

Referans Hedef Hastalik Metod Dogruluk
Kiran, vd., (2024) Beyin tiimorii Binary CNN 99.40%
Abdullah, vd., (2024) Beyin timorii Ozel CNN, DeepTumor- En iyi: ResNet-50
Net, VGG-16, ResNet- (92.6%)
50, Xception
Praveena, vd., (2024) Beyin timorii VGG16, CNN Yiiksek dogruluk
Ullah ve Jamjoom Alzheimer CNN 99.38%
(2023)
Aparna  ve  Rao Alzheimer DenseNet121, 98.82%
(2023) MobileNetV2,
CycleGAN
Muniagurria ve Alzheimer VGG, ResNet, En iyi: DenseNet201
Rowlands (2023 DenseNet201 (Transfer (86.4%)
Learning)
Aljarallah, vd., Akut iskemik inme ResNest, GAN, YOLO- MRI: 98.25%, CT:
(2023) V7 98.65%
Rahman, vd., (2023)  Parkinson XGBoost, AdaBoost, En iyi: 3 katmanh
LightGBM, CatBoost, DNN (95.41%)
RF, Ridge, 3 katman
DNN
Naaz, vd., (2022) Parkinson 2 katmanli ve 3 katmanli En iyi: 3 katmanl
Derin  Sinir  Aglari DNN (99.62%)
(DNN)
Setiawan ve Lin Parkinson ResNet-50 96.52%
(2021)
Lo, vd., (2021) Akut iskemik inme AlexNet, Inception-v3, AlexNet: 97.12%
ResNet-101
Yu, vd., (2020) Inme belirtileri (acil Multimodal Derin  79.27%
durumda teshis) Ogrenme
Bu Calisma Deney 1: akut iskemik CBMDEF-Net 98.82%
inme, Alzheimer
hastaligi, beyin
timorleri, Parkinson
hastaligi, sagliklt
bireyler
Deney 2: norolojik 98.31%
bozukluklarin alt
kategorileri (9 sinif)
Deney 3: Alzheimer 99.52% (Alzheimer
hastaligi (4 smif) ve hastalig1), 99.23%
beyin tiimorleri (4 sinif) (beyin tiimorleri)
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7. SONUCLAR ve ONERILER

Bu tezde gelistirilen CBMDF-Net modeli, nérolojik bozukluklarin siniflandirilmasinda yiiksek
basar1 sergilemistir. Ug farkli deney iizerinden test edilen modelin her bir siniflandirma gorevi igin
elde ettigi sonuglar, modelin giiciinii ve esnekligini ortaya koymustur.

[lk denemede, bes farkli sinif (Alzheimer hastaligi, Parkinson hastalig1, akut iskemik inme,
beyin tiimorleri ve saglikli bireyler) lizerinde bir siniflandirma gergeklestirilmistir. Model, bu deneyde
%98.82 dogruluk oranina ulagmistir. Saglikli bireylerin yani sira dort ana nérolojik bozuklugun tespiti,
Ozellikle klinik ortamlarda yaygin olarak karsilagilan bu hastaliklarin dogru teshis edilmesinde 6nemli
bir basar1 olarak kabul edilebilir. Ikinci denemede, nérolojik bozukluklarin daha detayl: alt gruplari
dikkate alinmistir. Bu deneyde toplam dokuz sinif kullanilmistir: akut iskemik inme, ¢cok hafif demans,
hafif demans, orta dereceli demans, gliom, hipofiz tlimorii, menenjiom, Parkinson hastaligi ve normal
(saglikli bireyler). Alt gruplarin da dahil edildigi bu deney, modelin daha ince ayrimlar yapabilme
kabiliyetini test etmek amaciyla gergeklestirilmistir ve model, bu daha karmagsik simniflandirma
gorevinde %98.31 dogruluk oranina ulagmistir. Bu sonug, modelin yalnizca ana hastaliklar degil, bu
hastaliklarin alt tiplerini de dogru bir sekilde ayirt edebilme kapasitesine sahip oldugunu
gostermektedir. Ugiincii ve son denemede ise, beyin tiimdrleri ve Alzheimer hastaligi ayri ayri kendi
alt gruplar1 {izerinden ¢oklu smiflandirma isglemleri gerceklestirilmistir. Beyin tiimorleri igin gliom,
hipofiz tiimdrii, menenjiom ve tiimor olmayan olmak tiizere dort sinifta ¢oklu simiflandirma yapilmis ve
%99.23 dogruluk oranina ulasilmistir. Alzheimer hastaligi icin ise ¢ok hafif demans, hafif demans,
orta dereceli demans ve demans olmayan dikkate alinmis ve model %99.52 dogruluk oranina
ulasmigtir. Bu sonuglar, modelin karmasik beyin patolojilerini ve bu patolojilere ait alt gruplari
basariyla ayirt edebilme kabiliyetini ortaya koymustur.

Bu yiiksek basar1 oranlari, 6zellikle veri dengeleme ve veri artirma tekniklerinin kullanimi
sayesinde elde edilmistir. Veri dengesizliklerini gidermek i¢in uygulanan teknikler, her bir sinifta daha
dengeli tahminler yapilmasini saglamigs ve modelin genelleme yetenegini artirmistir. Goriintii isleme
teknikleri ise veri ¢esitliligini artirarak siirli veri setlerinde bile yiiksek dogruluk oranlar elde
edilmesine olanak tanimustir.

CBMDF-Net modeli ayrica VGG16, ResNet50, InceptionV3, Xception ve DenseNetl121 gibi
yaygin olarak kullanilan 6nceden egitilmis modellerle karsilastirilmistir. Bu siirecte, CBMDF-Net
%99 dogruluk oranina ulagirken, diger modellerin performanslarit %42-89 araliinda kalmistir. Bu
fark, CBMDF-Net'in noérolojik bozukluklar1 tespit etmede daha iistiin bir model oldugunu agikca
ortaya koymaktadir.

CBMDF-Net modelinin klinik uygulamalara entegrasyonu, ndrolojik bozukluklarin erken
teshisini hizlandirabilir ve saglik profesyonellerine teshis siireglerinde destek saglayabilir. Gelecekte
yapilacak calismalar, modelin daha genis ve farkli demografik gruplarda test edilerek genelleme

kapasitesinin artirilmasina odaklanabilir. Ayrica, yalnizca MRI goriintiileri degil, CT ve PET gibi
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diger tibbi goriintiileme tekniklerinin de kullanilmasi, modelin ¢oklu tibbi goriintiileme verilerini
kullanarak teshis yetenegini genisletebilir. Bunun yani sira, norolojik bozukluklarin ilerleyici yapisi
g0z Oniine alindiginda, zaman serisi verilerinin kullanilmasi hastaliklarin ilerleyisini izlemek ve daha
dinamik bir teshis modeli gelistirmek acisindan énemli bir katki saglayacaktir. Ozellikle Alzheimer ve
Parkinson gibi ilerleyici hastaliklarin erken evrelerinde teshis edilmesi i¢in bu tiir zaman bazli

analizlerin entegre edilmesi, modelin tani siireglerine olan katkisini artirabilir.
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