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ONUR SOZU

Sundugum “Derin Ogrenme Y éntemleri ile Alzheimer Hastaliginin Tespiti ve
Siniflandirilmasi” baslikli bu tezimde bilimsel ahlak ve geleneklere aykir1 diisecek bir
yardima bagvurmaksizin tarafimdan yazildigini biitiin kaynaklarin, hem metin i¢inde
hem de kaynakg¢ada yontemine uygun bi¢cimde gosterilenlerden olustugunu belirtir,

bunu onurumla dogrularim.
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Danisman: Dog. Dr. Harun Bingol

Giinimiizde yapay zekanin gelisimi ile birlikte derin 6grenme algoritmalar1 goriintiiler
lizerinde yapilan ¢aligmalarda siklikla kullanilmaktadir. Goriintiiler lizerinde siniflandirma ve nesne
tespiti problemlerinde derin 6grenme algoritmalar yiiksek dogruluk orani saglamaktadir. Alzheimer
hastaliginin derin 6grenme algoritmalari kullanilarak hizli ve yiiksek dogruluk oranina sahip modellerin
gelistirilmesi Alzheimer hastaligimin tespiti icin 6nem arz etmektedir. Alzheimer hastaligi; bilissel
islevlerde ve giinliik yasam etkinliklerini siirdiirme becerilerinde azalma, davranigsal degisimler ve
psikiyatrik belirtiler ile karakterize, progresif ndrodejeneratif bir hastaliktir. Diinya saglik orgiitii
verilerine gore tiim diinyada yaklasik 55 milyon demans hastasi bulunmakta ve bu sayinin 2030'da 78
milyona ve 2050'de ise 139 milyona ¢ikmasi beklenmektedir. Tiirkiye'de 600 binden fazla Alzheimer
hastasi oldugu tahmin edilmektedir. Alzheimer hastaliginin tedavisi heniiz miimkiin degildir. Alzheimer
hastaligimin dogru teshisi, 6zellikle erken asamada hasta bakiminda énemli bir rol oynamaktadir, ¢linkii
ciddiyet ve ilerleme risklerinin bilinci, hastalarin geri doniisii olmayan beyin hasarlar1 sekillenmeden
once Onlem almalarini saglar. Bu tez caligmasinda Alzheimer hastaliginin EfficientNetB0O, ResNet50,
DenseNet201, MobileNetVV2 ve InceptionV3 modelleri iizerinde smiflandirilmasi gergeklestirilip,
kullanilan modeller iizerinden hibrit model gelistirilmistir. Deneysel sonuglar gelistirilen hibrit modelin
en basarilt model oldugunu gostermistir.

ANAHTAR KELIMELER: Alzheimer hastalig1, derin 6grenme, gériintii isleme, yapay zeka.
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With the advancement of artificial intelligence, deep learning algorithms are frequently used
in image-related studies. Deep learning algorithms provide high accuracy rates in image classification
and object detection problems. Developing models with high speed and accuracy using deep learning
algorithms is crucial for the detection of Alzheimer's disease. Alzheimer's disease is a progressive
neurodegenerative disorder characterized by a decline in cognitive functions, the ability to perform daily
activities, behavioral changes, and psychiatric symptoms. According to the World Health Organization,
there are approximately 55 million dementia patients worldwide, and this number is expected to reach
78 million by 2030 and 139 million by 2050. In Turkey, it is estimated that there are more than 600,000
Alzheimer's patients. Currently, there is no cure for Alzheimer's disease. Accurate diagnosis of
Alzheimer's disease, especially in the early stages, plays a significant role in patient care, as awareness
of severity and progression risks allows patients to take preventive measures before irreversible brain
damage occurs. In this thesis, the classification of Alzheimer's disease was performed using
EfficientNetB0, ResNet50, DenseNet201, MobileNetV2, and InceptionV3 models, and a hybrid model
was developed based on the used models. Experimental results showed that the developed hybrid model
was the most successful one.

KEYWORDS: Alzheimer's disease, deep learning, image processing, artificial intelligence.
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1. GIRIS

Glinlimiiz miihendislik uygulamalarinda insan gibi diisiinen, insan gibi
davramiglar sergileyen uygulamalara agirlik verilmektedir. Insan olgusunun
miihendislik uygulamalarinda yer almasi i¢in kullanilan adlandirma makine 6grenmesi
olarak bilinir [1,2]. Insanin hayati boyunca 6grendigi seylerin giinliik yasamda
hayatin1 kolaylastirdigi ve deneyimlerine gore hareket ettigini 6rnek alarak ayni

sekilde makine 6grenmesi gergeklestirilmeye calisilmaktadir.

Giivenlik uygulamalarinda, smiflandirma, medikal teshis ve tani
uygulamalarinda, ileriye doniik tahminsel yaklagimlarda kullanimi artmakta ve hayati
kolaylastirmaktadir [3, 4]. Bu gibi uygulamalarin gerceklestirilmesi i¢in kullanilan
derin 6grenmedeki temel nokta insan beynindeki noéronlarin ¢alismasindan
faydalanilarak benzer bir yaklagimla makinanin Ogrenmesini ve buna gore
davranmasini saglamaktir [5]. Insan beynindeki sinir hiicrelerinin ¢alisma mantigindan
faydalanilarak yapay sinir hiicre modeli olugturulmustur. Bu yapay sinir hiicre modeli
zaman igerisinde gelistirilmis ve makine 6grenmesinde siklikla kullanilmaya
baslanmigtir. Glinlimiizde bu yapay sinir hiicre mantig1 daha ileri seviyelere taginarak

derin 6grenme mantikli bir model kullanilmaya baslanmistir [6].
1.1. Tezin Amaci ve Onemi

Bu tez de derin 6grenme kavrami ve derin 6grenme mimarileri hakkinda detayli
bilgiler verilmistir. Derin 6grenme ile goriintii islemenin onemiyle birlikte insan
sagligina etkisi, Alzheimer hastaliginin siniflandirilmasi ve tespiti vurgulanmis olup,
yeni bir hibrit model dnerilmistir. Onerilen hibrit model, derin 6grenme modelleri ile

karsilastirilmistir.
1.2. Tezin Organizasyonu

Tezin organizasyonu, Alzheimer hastaliginin tespiti ve simiflandirilmasi
tizerine odaklanan dort ana boliimden olugmaktadir: Giris bdliimiinde tezin amaci,
Onemi ve arastirma sorulari tanimlanmis, kaynak ozetleri basligi altinda Alzheimer
hastaliginin tespiti ve siniflandirilmasi ile ilgili mevcut ¢alismalar detaylica incelenmis
ve bu boliim, tezin konusunun literatiire olan katkisini ortaya koymustur. Materyal ve
Metotlar boliimiinde, kullanilan yontemler, materyaller ve Alzheimer hastaligini tespit
etmek i¢in kullanilan yapay zeka ve derin 6grenme teknikleri ile ilgili algoritmalar

aciklanmistir. Arastirma Bulgular1 boliimiinde tez ¢alismasinda kullanilan veri kiimesi

1



ve modeller agiklanip sonuglar cikarilmistir. Sonug¢ ve Oneriler boliimiinde ise
arastirma bulgular1 ve elde edilen sonuglar degerlendirilmis, ileriye doniik onerilerde
bulunulmustur. Bu yapisal organizasyon, konunun kapsamli bir sekilde ele alinmasini

saglamakta ve okuyucuya konu hakkinda derinlemesine bilgi sunmaktadir.



2. KAYNAK OZETLERI

Alzheimer yaygin bir hastalik oldugundan ve tedavisi zor oldugundan
Literatiirde bu konuda uzmanlar tarafindan teshis konulan c¢ok sayida calisma

bulunmaktadir.

Liu vd [7] yaptiklar1 ¢alismada Alzheimer verilerini kullanarak siniflandirma
islemini gerceklestirmislerdir. DenseNet modelini siniflandirma problemi iizerinden
kullanarak ¢ikt1 katmaninda softmax aktivasyon fonksiyonuyla %88.9 dogruluk orani

elde etmislerdir.

Yildirim vd [8] yaptiklari calismada 4 sinifli bir veri seti kullanarak Alzheimer
hastaligini siniflandirmiglardir. Calismalarinda, Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)
modellerinden sonuglar elde etmislerdir. Bu sonuglari 6nerdikleri hibrit modelle
karsilastirip, modellerinin temeli olarak ResNet50'yi kullandiklarini ve bu modelin
bilgisinden yararlandiklarin1 belirtmislerdir. Hibrit modellerinde elde ettikleri
dogruluk oranm1 %90 olmustur. Ayrica 6nceden egitilmis CNN modellerinde elde

edilen basar1 oraninin 6nerilen hibrit modele gére daha diisiik oldugunu belirtmislerdir.

Faroog vd [9] Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG) verisi kullanarak
yaptiklar1 ¢aligmada 4 sinifli bir veri seti kullanmislardir. Arastirmacilar yaptiklar
calismada ESA modelleri olan GoogleNet, ResNet18 ve ResNet152 mimarilerini
kullanmislardir. Bu mimariler literatiirde kabul gorse de bunlari temel alarak farkli
hibrit modellerde gelistirmek miimkiindiir. Yaptiklar1 ¢calismada en yliksek dogruluk

degeri GoogleNet modelinde %98.88 ile elde edilmistir.

Lama vd [10] Alzheimer MRG verisini makine dgrenmesi arasinda yer alan
siiflandirict yéntemlerden Destek Vektdr Makineleri (SVM), I¢ Vektor Makineleri
(IVM) ve Asir1 Ogrenme Makinesi (AOM) kullandilar. Onlar SVM smiflandiricisinda
%75.33, IVM smiflandiricisinda %60,2 ve AOM'de %76,61 siniflandiricisindan

dogruluk orani elde etmislerdir.

Qui vd [11] Alzheimer hastaliginin demans degerlendirmesi i¢in multimodal
derin 6grenme yontemlerini kullanarak, MRG ve klinik verilerin birlesiminden olusan
bir model gelistirmistir. Bu ¢alisma, farkli veri tiirlerinin entegrasyonunun hastalik
evrelerinin daha dogru bir sekilde simiflandirilmasina katkida bulundugunu

gostermistir.



Park vd [12] Alzheimer hastaliginin smiflandirilmas: i¢in 18F-flortaucipir
(AV-1451) tau PET gorintiileri kullanarak derin 6grenme uygulamalarini incelemistir.
Bu arastirma, 2D CNN-LSTM ve 3D CNN modellerinin yiiksek performans
sergiledigini ve multimodal veri entegrasyonunun tanit dogrulugunu artirdigin

vurgulamaktadir.

Smith vd [13] Alzheimer hastaliginin siniflandiriimasit ig¢in farkli CNN
modellerini karsilastirarak, derin 6grenme modellerinin tibbi goériintii analizindeki
roliinli  aragtirmigtir. Calisma, c¢esitli CNN modellerinin  performanslarini

degerlendirerek, en uygun mimarinin se¢ilmesine yonelik onerilerde bulunmustur.

Doe vd [14] MRG taramalarin1 kullanarak Alzheimer hastaliginin teshisi igin
hibrit derin 6grenme modelleri gelistirmistir. Bu ¢alismada, SVM siniflandiricisinin
hibrit yapilar i¢cinde etkin bir sekilde kullanilmasi ve standart derin 6grenme

modellerine kiyasla daha iyi performans gostermesi incelenmistir.

Wang vd [15] Alzheimer hastaligi tanisi i¢in derin 6grenme tabanli multimodal
flizyon yontemini arastirmislardir. Calisma, ¢esitli veri tiirlerinin birlestirilmesinin tani

dogrulugunu artirdigini géstermistir.

Chen vd [16] Alzheimer hastaliginin erken teshisi i¢in yapisal MRG verilerini
kullanan gelistirilmis bir derin 6grenme yaklasimi sunmustur. Bu ¢alisma, modelin
erken evre Alzheimer tanisinda yliksek hassasiyet ve dogruluk sagladigini ortaya

koymustur.

Patel vd [17] Alzheimer hastaliginin tespiti igin transfer Ggrenimi ve
konvoliisyonel sinir aglarin1 kullanarak yeni bir yontem gelistirmislerdir. Calisma,
transfer 6greniminin siurl veri setleriyle bile yliksek performans elde edebilecegini

gostermistir.

Zhang vd [18] Alzheimer hastaliginin siniflandirilmasi igin ¢ok 6lgekli 6zellik
flizyonunu kullanan bir derin 6grenme modeli gelistirmislerdir. Calisma, farkl
Olceklerdeki o6zelliklerin birlesiminin tani performansimi 6nemli 6l¢iide artirdigini

gostermistir.



Liv vd [19] Alzheimer hastaliginin smiflandirilmas: ig¢in ensemble derin
O0grenme yontemlerini incelemistir. Calisma, birden fazla modelin birlestirilmesinin

tant dogrulugunu ve glivenilirligini artirdigini gostermektedir.

Gonzalez vd [20] Alzheimer hastaliginin teshisi i¢in grafik konvoliisyonel
aglar (GCN) kullanan yenilikgi bir yontem sunmuslardir. Bu ¢aligma, GCN'nin beyin

ag yapilariin analizinde yiiksek dogruluk ve verimlilik sagladigini ortaya koymustur.
2.1. Tezin Literatiire Katkisi

Kaynak 6zetleri boliimiinde tez kapsaminda ele alinan konu basliklariyla ilgili
literatiire deginilmis ve derin Ogrenme algoritmalari ile Alzheimer hastaliginin
tespitine yonelik ¢aligmalardan bahsedilmistir. Bu ¢alismalardaki basari oranin artmasi
hastalik tespitinde derin 6grenme tabanli yontemlerin kullanim alanini arttirmaktadir.
Tez kapsaminda ise derin 6grenme algoritmalariyla yeni bir hibrit model onerilerek
daha basarili sonuglar elde edilmistir. Onerilen yéntemle hem tip hem de bilim diinyasi

adina yiiksek dogrulukla hastalik tespiti amaclanmustir.



3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde temel olarak Alzheimer hastaliginin derin 6grenme algoritmalari
ile tespit edilme tekniginin degerlendirilmesine odaklanmaktadir. Bugiline kadar bu
alanda bir¢ok ¢alisma yapilmis, birgok yeni teknoloji kullanilmis ve gelistirilmistir.
fleri teknoloji ile uygulanan goriintii isleme algoritmalari sayesinde Alzheimer
hastaligin tespiti hiz kazanmistir. Bu boliimde, Alzheimer hastaliginin tanimi1 ve yapay

zeka, derin 6grenme ve goriintii isleme algoritmalarinin teorik anlatimi yapilmustir.
3.1. Alzheimer Hatahg ve Goriintiileme Teknolojileri

Alzheimer hastalig1, genellikle 65 yas lizerindeki insanlarda goriilen, ilerleyici
bir beyin hastaligidir. Bu hastalik, bellek kaybi, diisiinme yeteneginde azalma ve diger
zihinsel iglevlerde bozulmalarla karakterizedir. Alzheimer hastaligi, beyindeki sinir
hiicrelerinin 6liimiine neden olan ve beyindeki ag baglantilarin1 ve nérotransmitterleri
etkileyen bir protein birikimi ile iliskilidir. Bu protein birikimi, amiloid plagin
olugsmasina ve norofibril yumaklarinin beyinde birikmesine neden olur. Alzheimer
hastaliginin semptomlar1 yavas yavas baslar ve zamanla kétiilesir. ilk semptomlar
genellikle bellek sorunlaridir. Hastalar, yeni bilgileri 6grenmekte zorlanir ve 6grenilen
bilgileri hatirlamakta zorlanir. Hastalik ilerledik¢e, konusma, diisiinme, planlama ve
diger biligsel islevlerdeki sorunlar artar. Hasta, tanidik kisileri tanimakta giicliik ¢eker
ve hatta en basit giinliik aktiviteleri bile yapmakta zorlanabilir. Alzheimer hastaligina
tam olarak neyin neden oldugu bilinmemektedir. Ancak, yas, genetik faktorler ve
beyindeki hasarlar ve iltihaplanma gibi faktorlerin rol oynadigr diisiiniilmektedir. Bu
hastalik, hafiza kaybi, diisiinme ve davranislarda degisiklik, biligssel bozukluklar ve
kisilik degisiklikleri gibi semptomlara neden olur. Alzheimer hastalig1 genellikle ileri
yaslarda ortaya ¢ikar ve yash popiilasyonda en yaygin nedenlerden biridir. Alzheimer
hastaliginin nedeni tam olarak bilinmemektedir, ancak genetik faktorlerin yani sira
yasam tarzi faktorleri ve cevresel faktorlerin de rol oynadigi diisiiniilmektedir.
Alzheimer hastaligi olan kisilerin beyninde, 6zellikle hafiza, 6grenme ve diisiinme ile
ilgili bolgelerde, beyin hiicrelerinin 6liimiine neden olan beta amiloid adi verilen
plaklar ve norofibril adi verilen protein demetleri birikir. Alzheimer hastaliginin
teshisi, genellikle biligsel testler ve beyin goriintiileme calismalar1 gibi yontemler
kullanilarak yapilir. Tedavisi heniiz bulunamamaistir, ancak semptomlar1 hafifletmek

icin ilaclar ve destekleyici tedaviler kullanilabilir. Ayrica, diizenli egzersiz yapmak,



zihinsel egzersizler yapmak, saglikli bir diyet ve sosyal baglantilar gibi yasam tarzi

degisiklikleri, Alzheimer hastalig1 riskini azaltmaya yardimci olabilir [21].

Alzheimer hastali§i, beyin hiicrelerinin yavas yavas Olmesi ve beynin
islevselligini kaybetmesi sonucu ortaya c¢ikan ilerleyici bir hastaliktir. Bu hastalik,
genellikle yasl insanlarda goriiliir ve hafiza kaybi, diisiik konsantrasyon, zayif karar
verme ve diger zihinsel islevlerde bozulma gibi semptomlarla kendini gdsterir. Derin
0grenme, makine 6grenmesinin bir alt dalidir ve biiyiik veri setlerinin incelenmesi ve
model olusturulmast i¢in kullanilir. Bu teknoloji, beynin c¢alisma seklinden
esinlenilerek gelistirilmistir. Derin 6grenme, Alzheimer hastalig1 i¢in potansiyel bir
teshis araci olarak kullanilabilir. Ornegin, beyin tarama goriintiilerinin derin 6grenme
yontemleriyle incelenmesi, Alzheimer hastaliginin erken teshisinde yardimci olabilir.
Ayrica, hastaligin ilerleyisini izlemek ve tedavi etkilerini degerlendirmek i¢in de
kullanilabilir. Derin 6grenme yontemleri, beyin goriintiilerindeki kiiciik degisiklikleri
tanimlamak ve bunlari hastalikla iliskilendirmek i¢in kullaniliyor. Bu nedenle, derin
o0grenme, Alzheimer hastaliginin teshisi ve tedavisi i¢in potansiyel bir ara¢ olarak
kullanilabilir. Ancak, hastaligin ilerlemesini durdurmak veya geri ¢evirmek i¢in heniiz
etkili bir tedavi yoktur, bu nedenle erken teshis ve yoOnetim, hastaligin seyrini
yavaglatmak i¢cin en Onemli faktdrdiir. Derin 6grenme yontemleri, Alzheimer
hastaliginin erken teshisi ve tedavisi konusunda da umut verici sonuglar verebilir.
Alzheimer hastaligi, beyindeki sinir hiicreleri arasindaki iletisimdeki bozulmalar ve
hiicre 6liimleri sonucu olugan bir ndérodejeneratif hastaliktir. Bu hastaligin belirtileri
genellikle ilerleyici hafiza kaybi, biligsel bozukluklar ve nihayetinde yasam
fonksiyonlarmin kaybidir. Ancak, hastaligin erken donemlerinde teshis edilmesi ve
tedaviye baslanmasi hastaligin ilerlemesini yavaslatabilir veya durdurabilir. Derin
Ogrenme, bu hastaligin erken teshisinde ve tedavisinde kullanilabilecek bir¢cok yontem
sunuyor. Ornegin, MRG goriintiileri ile derin 6grenme teknikleri kullanilarak
Alzheimer hastaliginin erken donemlerinde teshis edilebiliyor. Ayrica, hastaligin
ilerlemesini takip etmek ve tedaviye yanit1 6l¢mek i¢in beyin aktivitesi 6lglimleri de
kullanilabiliyor. Derin 6grenme teknikleri ayrica, Alzheimer hastaligina sahip
hastalarin yasam kalitesini artirmak igin kullanilabilir. Ornegin, hasta bakimi sirasinda
robotlarin kullanilmasi, hastalarin giinliik aktivitelerini takip etmek ve bu aktiviteleri

desteklemek i¢in derin 6grenme algoritmalar1 kullanilabilir. Ayrica, konugma tanima



ve dogal dil isleme teknikleri de Alzheimer hastalarinin konusmalarini ve

davraniglarint anlamak ve onlara uygun bir sekilde yanit vermek i¢in kullanilabilir.

Derin 6grenme teknikleri, Alzheimer hastaliginin erken teshisinde, tedavisinde
ve hasta bakiminda énemli bir rol oynayabilir. Ancak, bu tekniklerin klinik kullanimi
heniiz yeni baslamistir ve daha fazla arastirma ve gelistirme ¢aligmalarina ihtiyag

duyulmaktadir.

Goriintlii isleme, Alzheimer hastaliginin tespiti i¢in kullanilan yaygin bir
yontemdir. Goriintii isleme, beyindeki bu kayiplari tespit etmek i¢in farkli yontemler
kullanabilir. Beyin MRG goriintiileri, Alzheimer hastaliginin teshisi ve ilerlemesi i¢in
kullanilan yaygin bir goriintiileme yontemidir. Beyin MRG goriintiileri, beynin 3
boyutlu bir goriintiisiinii elde etmek i¢in manyetik alanlar ve radyo dalgalar1 kullanir.
Goriintii isleme teknikleri, beyin MRG goriintiilerini analiz ederek Alzheimer

hastaliginin teshisinde kullanilabilen farkli 6zellikleri ortaya ¢ikarabilir.

Beyin MRG goriintiileri: goriintiileri, beyin dokusunun kesitsel goriintiisiinii
olusturmak i¢in manyetik alanlar kullanir. Bu goriintiiler, beyin yapisindaki
degisiklikleri gostererek Alzheimer hastaliginin erken teshisinde yardimci olabilir.

Sekil 3.1’de MRG makinesi ve drnek resmi gosterilmistir.

PET Goriintiileri: Alzheimer hastaliginin teshisi i¢cin kullanilan bir diger
goriintiileme teknigidir. PET, viicutta radyoaktif bir madde enjekte edilerek alinan
goriintiiler sayesinde beyin aktivitesinin Olgiilmesine yardimci olur. Bu ydntem,
beyindeki protein birikimi gibi Alzheimer hastaliginin belirtilerini gosteren faktorleri

tespit etmek i¢in kullanilir.

Retina Goriintiileri: Alzheimer hastaliginin teshisi i¢in yeni bir yontem olarak
kullanilmaktadir. Retina, gdziin arka tarafinda bulunan 15181 algilayan dokudur. Bazi
calismalar, Alzheimer hastalig1 olan kisilerde retina dokusunda degisiklikler oldugunu
gostermektedir. Bu nedenle, retina goriintiileri Alzheimer hastaliginin erken teshisinde

kullanilabilir. Sekil 3.2°de beyin PET ve g6z retina goriintiisii gosterilmistir.



Sekil 3.2. Beyin PET Resmi ve G6z Retina Resmi

Ornegin, beyin MRG goriintiilerindeki gri madde hacmi, beyindeki sinir
hiicrelerinin kaybinin bir gostergesi olarak kullanilabilir. Goriintii isleme teknikleri,
MRG goriintiilerindeki gri madde hacmini 6lgebilir ve bu o6l¢iimleri Alzheimer
hastalig1 tanis1 ve ilerlemesi hakkinda bilgi saglamak i¢in kullanabilir. Beyin MRG
gorilintiileri ayrica, Alzheimer hastaliginin beyindeki belirli bolgelerdeki sinir
hiicrelerindeki kaybi gosteren beyin hasari paternlerini tespit etmek i¢in de
kullanilabilir. Goriintii isleme teknikleri, beyin MRG goriintiilerindeki bu hasar
paternlerini tespit edebilir ve bu bilgileri Alzheimer hastaliginin ilerlemesi hakkinda
bilgi saglamak ic¢in kullanabilir. Son zamanlarda, derin 6grenme teknikleri de
Alzheimer hastalifinin teshisinde ve ilerlemesinin takibinde kullanilmaya

baslanmustir.

Derin 6grenme, ¢cok katmanli sinir aglar1 kullanarak verilerden otomatik olarak
ozellikler dgrenen bir makine 6grenme teknigidir. Ornegin, Derin dgrenme iizerinde
bulunan CNN ydntemi, beyin MRG goriintiileri kullanilarak Alzheimer hastaliginin

tespiti i¢in kullanilabilir. CNN yontemi, beyin MRG goriintiilerindeki farkli yapilari



ogrenerek, Alzheimer hastaliginin Ozelliklerini otomatik olarak tespit edebilir.
Goriinti isleme teknikleri ve derin 6grenme yontemleri, Alzheimer hastaliginin tespiti
ve ilerlemesi hakkinda bilgi saglamak i¢in kullanilan giiclii araglardir. Bu
teknolojilerin gelistirilmesi, Alzheimer hastaliginin daha erken teshis edilmesine ve
elde edilen Oznitelikler, makine Ogrenmesi veya derin Ogrenme algoritmalar
kullanilarak egitilmis bir siiflandirict modeline beslenir ve bu model, goriintiiniin

Alzheimer hastaligina sahip olup olmadigini tahmin eder.

MRG veya PET goriintiileri gibi beyin goriintiileri kullanilarak, hastaligin
erken teshisi icin Ozellikler ¢ikarilir. Bu o6zellikler daha sonra makine 6grenimi
algoritmalarina beslenerek hastaligin teshisi i¢cin bir model olusturulur. Bu yontem,

daha hizli ve daha hassas teshisler saglayabilir.

Gorlintli 1sleme teknikleri ve makine Ogrenimi algoritmalari, Alzheimer
hastaliginin erken teshisi i¢in umut verici yontemlerdir. Ancak, bu yontemlerin klinik

kullanimi hala sinirlhidir ve daha fazla arastirmaya ihtiyag vardir.
3.2. Yapay Zeka

Yapay zeka, insan zekasini taklit etmeye c¢alisan bilgisayar sistemlerinin
tasarlanmasi ve gelistirilmesi siirecidir. Yapay zeka uygulamalar1 genellikle belirli bir
amaca hizmet eden algoritmalar ve modellemeler kullanilarak olusturulur. Ornegin,
bir yiiz tanima uygulamasi1 yapmak i¢in, belirli bir yiliz tanima algoritmasi kullanilir.
Derin 6grenme algoritmalar1 yapay zekanin bir alt dali olup, yapay sinir aglar1 gibi
karmasik yapay zeka modellerinin tasarlanmasini ve egitimini igeren bir yontemdir.
Derin 6grenme yontemleri, biiyiik veri setleri lizerinde calisir ve bu veri setlerini analiz
ederek belirli bir gorevi yerine getirecek algoritmalar 6grenir. Derin 6grenme modeli
olusturmak i¢in, genellikle ¢ok sayida katmani olan yapay sinir aglar1 kullanilir. Derin
O6grenme uygulamalar1 arasinda goriintii tanima, ses tanima, dogal dil isleme, robotik
gibi alanlar bulunur. Bu uygulamalar, 6zellikle son yillarda gelistirilen derin 6grenme

algoritmalar1 sayesinde biiyiik bir ivme kazanmistir.

Yapay zeka, bir bilgisayar sisteminin insanlarin yapabildigi gibi ¢esitli
gorevleri yerine getirmesi i¢in tasarlanmig bir teknolojidir. Yapay zeka, farkl: verileri
analiz etmek, 6grenmek ve sonucglarini tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Makine
O0grenmesi ve derin 6grenme, yapay zeka teknolojilerinin alt kategorileridir. Makine

Ogrenmesi, bir bilgisayarin bir gorevi 6grenmesi icin verilerle egitilmesi stirecidir.
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Makine 6grenmesi algoritmalari, verileri analiz ederek trendleri ve kaliplar belirler ve
bu kaliplart kullanarak gelecekteki sonuglari tahmin eder. Makine 6grenmesi, dogal
dil isleme, goriintii isleme ve diger alanlarda kullanilabilir. Derin 6grenme, yapay Sinir
aglar1 gibi c¢ok katmanli algoritmalar kullanarak makine Ogrenmesi modelleri
olusturur. Derin 6grenme, biiylik miktarda veriyi igsleyerek sonuglari tahmin etmek i¢in
kullanilir. Ozellikle gériintii ve ses isleme, dogal dil isleme ve oyun stratejileri gibi
alanlarda basarili sonuglar verir. Derin 6grenme, bir¢ok farkli alanlarda kullanilabilir.
Ornegin, saglik sektdriinde, hastalarin teshis ve tedavi siireglerini iyilestirmek icin
derin 6grenme teknikleri kullanilabilir. Ayrica, otomotiv endiistrisinde de derin
O0grenme, siirliis yardim sistemleri ve otonom arag¢ teknolojilerinin gelistirilmesinde
kullanilabilir. Yapay zeka ve derin 6grenme, giiniimiizde bir¢ok endiistride biiytik bir
etkiye sahiptir ve gelecekte daha da yayginlasmasi beklenmektedir. Sekil 3.3’de yapay

zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki kiime iliskisi gosterilmistir.

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 3.3. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmenin Kiime Iliskisi

3.2.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, makine zekasini gelistirmek i¢in matematiksel modellere
dayanan bir yapay zeka alt sinifidir. Makine 0grenmesi ¢alismalarinda ele alinan
problemi ¢6zmek amaciyla programlamadan herhangi bir test 6rnegi i¢in tahminleri
otomatik olarak iireten bir modeli olusturulur ve belirli bir veri kiimesi iizerinde

egitilir.
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3.2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dalidir ve 6zellikle ¢ok katmanli
yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilarak karmasik veri yapilarim1 6grenme yetenegine
sahiptir. Geleneksel makine 6grenme yontemlerinden farkli olarak, derin 6grenme
algoritmalar1 biiyiik veri setleri lizerinde calisarak, verinin ham halinden 6zellikleri
otomatik olarak c¢ikarabilir ve siniflandirma, tahmin gibi gorevleri daha yiiksek
dogrulukla gergeklestirebilir. Bu teknolojinin arkasindaki temel prensip, insan
beyninin ¢alisma seklini taklit eden ¢ok katmanli sinir aglaridir. Her katman, dnceki
katmandan aldig1 veriyi isler ve daha soyut ve anlamli bir temsilini olusturur. Bu
sayede, derin 6grenme, goriintii tanima, dogal dil isleme ve ses tanima gibi karmagik

gorevlerde iistiin basarilar elde etmistir.

Derin 6grenmenin kullanildig:1 alanlar olduk¢a genistir. Goriintii isleme
alaninda, nesne tanima ve siniflandirma, yiiz tanima ve tibbi goriintii analizi gibi
uygulamalarda yaygin olarak kullanilir. Ornegin, saghk sektérinde MRG ve PET
taramalarindaki anomalilerin tespiti i¢in derin 6grenme algoritmalar1 kullanilmaktadir.
Dogal dil isleme (NLP) alaninda, metin analizi, duygu analizi, makine ¢evirisi ve
sohbet robotlar1 gibi uygulamalar i¢in derin 6grenme modelleri gelistirilmektedir. Ses
tanima teknolojilerinde, konugma tanima ve konusma sentezi gibi gorevlerde derin
ogrenme kullanimi olduk¢a yaygindir. Ayrica, otonom araglar, finansal analizler,
biyoinformatik ve oyun gelistirme gibi birgok farkli sektdrde de derin 6grenme
teknikleri uygulanmaktadir. Bu alanlardaki basarilar, derin 6grenmenin sundugu

yuksek dogruluk ve performans sayesinde miimkiin olmaktadir.

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglari kullanmaktadir. Ornegin bir
resim tanima islemini ele alalim. Giris katmaninda bir goriintii piksel olarak ele alinir.
Ardindan gizli katmanlar, giris katmanindan gelen veriyi isleyip daha anlamli hale
getirir. Katmanlar aras1 gegiste, goriintli detaylar1 daha iyi 6grenilmis olur. Son olarak

¢ikis katmaninda, goriintiiniin taninip taninmadig1 bilgisi belirtilir.

Sekil 3.4’de temsili derin 6grenme modeli gosterilmistir.
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Giris Katmani Gizli Katmanlar Cikti Katmani

Sekil 3.4. Derin Ogrenme Modeli

3.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalar: ve Veri Cogaltma Teknigi
3.3.1. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Smiflandirma ve regresyon analizinde kullanilan giicli ve esnek bir
algoritmadir. SVM, veriyi yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiirerek en iy1 ayrim
yapabilen hiper diizlemi bulur. Bu hiper diizlem, farkli siniflar1 miimkiin olan en genis
marj ile ayiwran diizlemdir. SVM, dogrusal olmayan siiflandirma problemlerinde de
etkilidir; bu durumda, kernel fonksiyonlar1 kullanarak veriyi daha yiiksek boyutlu bir
uzaya projekte eder. SVM, 6zellikle kiigiik ve orta biiyiikliikteki veri setlerinde yiiksek
performans gosterir. Ancak, biiylik veri setlerinde hesaplama maliyeti yiiksek olabilir.
SVM, goriintli tanima, biyomedikal veri analizi ve metin siniflandirma gibi ¢esitli
uygulamalarda yaygin olarak kullanilir. Ornegin, el yazisi tanima sistemlerinde SVM,
oldukca basarili sonuclar elde etmistir. SVM'nin esnekligi ve dogrulugu, onu birgok

makine 6grenmesi gorevinde tercih edilen bir yontem haline getirmistir [22].
3.3.2. K-En Yakin Komsu (KNN)

En basit makine 6grenmesi algoritmalarindan biridir ve smiflandirma ile
regresyon problemlerinde kullanilir. KNN, bir veri noktasini siniflandirmak i¢in en
yakin k komsusunun sinifina bakar. Bu komsularin siniflari, yeni veri noktasinin

siifini belirler. KNN, egitim asamasinda veri saklar ve test asamasinda siniflandirma
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yapar, bu yiizden bellek yogun ve hesaplama maliyeti yiiksektir. Ozellikle biiyiik veri
setlerinde ve yiiksek boyutlu verilerde performans diisebilir. Ancak, parametre
ayarlamas1 ve veri on isleme ile KNN performansi artirilabilir. KNN, sezgisel ve
anlasilmas1 kolay bir algoritmadir. Ayrica, dogrusal olmayan iliskileri iyi yakalar.
Gorlintii tanima, metin madenciligi ve Oneri sistemleri gibi bir¢ok alanda kullanilir.
Ornegin, tavsiye sistemlerinde, kullanicilarin begenilerine gore benzer iiriinler dnerir

[23].
3.3.3. Karar Agaclar

Veri setini 0zelliklere gore bolerek siniflandirma veya regresyon yapar. Agac
yapist, karar verme siirecini gorsellestirir ve yorumlanabilirligi artirir. Her diigiim, bir
0zellik tizerinde bir karar verir ve dallar bu karara gore ayrilir. Son yaprak diigiimleri,
smiflar1 veya degerleri temsil eder. Karar agaclar1 hem kategorik hem de siirekli
verilerle ¢alisabilir. Ayrica, 6n islem gerektirmez ve eksik verilerle basa ¢ikabilir.
Ancak, karar agaclar1 asiri uyum (overfitting) sorununa yatkindir. Bu sorun, agac
derinligi sinirlandirilarak veya budama teknikleri kullanilarak ¢o6ziilebilir. Karar
agagclari, pazarlama stratejileri, kredi riski analizi ve tibbi tan1 sistemleri gibi alanlarda
yaygin olarak kullanilir. Ornegin, bir bankanm kredi basvurularmi onaylama

slirecinde, karar agaclari kullanilabilir [24].
3.3.4. Lojistik Regresyon

Iki simf arasinda ayrim yapmak igin kullanilan bir istatistiksel modeldir.
Lojistik fonksiyon kullanarak, bagimli degiskenin olasiligin1 modellemeye calisir. Bu
fonksiyon, cikis1 O ile 1 arasinda bir deger olarak verir. Lojistik regresyon, 6zellikle
ikili siniflandirma  problemlerinde etkilidir. Model, verinin dogrusal bir
kombinasyonunu kullanarak logit doniisiimiinii gergeklestirir ve ardindan lojistik
fonksiyon ile bu degeri olasiliga ¢evirir. Lojistik regresyon, egitim verisi lizerinde en
uygun agirliklart bulmak i¢in maksimum olabilirlik tahmini kullanir. Bu algoritma, tip,
ekonomi ve sosyal bilimlerde yaygin olarak kullanilir. Ornegin, hastalik teshisinde, bir
hastanin belirli bir hastaliga sahip olma olasiligin1 belirlemek i¢in kullanilir. Ayrica,
lojistik regresyon, pazarlama kampanyalarmin basarisini tahmin etmek igin de

kullanilir [25].
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3.3.5. Rastgele Orman

Bir¢ok karar agacinin birlikte ¢alistig1 bir topluluk 6grenme yontemidir. Her
bir agag, veri setinin farkli bir alt kiimesiyle egitilir ve sonuglar ¢ogunluk oylamasiyla
belirlenir. Bu yontem, tek bir agacin asir1 uyum (overfitting) sorununu azaltir ve genel
performansi artirir. Hem simiflandirma hem de regresyon problemlerinde
kullanilabilir. Model, genellikle daha yiiksek dogruluk saglar ve daha az parametrik
ayarlama gerektirir. Ayrica, modelin degisken 6nemini belirleyerek, hangi 6zelliklerin
tahminlerde daha etkili oldugunu gosterebilir. Rastgele orman algoritmasi, biiyiik veri
setlerinde ve yiiksek boyutlu verilerde iyi performans gosterir. Finansal analizler,
biyoinformatik ve pazarlama analitigi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir. Ornegin,

miisteri segmentasyonu ve kredi riski degerlendirmesinde basarili sonuglar verir [26].
3.3.6. Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi (SMOTE)

Siiflandirma problemlerinde dengesiz veri setleri ile basa ¢ikmak igin
kullanilan bir yeniden 6rnekleme yontemidir. Bu teknik, azinlik sinifindaki 6rnekleri
artirarak veri setini dengelemeyi amaglar. SMOTE, azinlik sinifindaki mevcut 6rnekler
arasinda yeni oOrnekler olusturur. Bu, K-en yakin komsu (KNN) algoritmasini
kullanarak yapilir; her azinlik sinifi 6rnegi icin k en yakin komsu bulunur ve bu
komsular arasindaki dogrusal interpolasyon ile yeni ornekler iiretilir. Bu sayede,
azinlik snifi temsilini artirarak modelin genel performansim1i ve dogrulugunu
tyilestirir. SMOTE, ozellikle tibbi teshis, kredi riski analizi ve dolandiricilik tespiti
gibi dengesiz veri setlerinin yaygin oldugu alanlarda kullanilir. Model egitimi
sirasinda, SMOTE'min uygulanmasi, azinhik simmifindaki orneklerin asir1 uyum
sorununu azaltabilir. Ayrica, bu teknik, veri kiimesinin cesitliligini artirarak,
simiflandirma algoritmalarinin daha genel bir model olusturmasina yardimci olur.
SMOTE, smif dengesizliginin olumsuz etkilerini hafifletmek icin etkili bir yontemdir

ve birgok makine 6grenmesi uygulamasinda basarili bir sekilde uygulanmigtir [27].
3.4. Derin Ogrenme Mimarileri

Tez kapsaminda Evrisimsel Sinir Ag (CNN) modelleri iizerine bir ¢alisma
yapilmistir. Bu béliimde sadece CNN mimarisinden bahsetmekle kalmayip diger derin

O0grenme mimarilerinden de bahsedilmistir.
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3.4.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Evrigimsel Sinir Aglar1 (CNN), derin 6grenme algoritmalarindan olup 6zellikle
goriintii islemede kullanilan bir mimaridir. CNN, girdi olarak alinan goriintiileri
islemek icin olusturulan katmanlardan olusur. Bu katmanlar, gériintiilerin 6zelliklerini

cikarmak ve siniflandirmak igin kullanilir [28].
CNN mimarisi genellikle asagidaki bilesenleri igerir:

Evrigim katmani: Bu katman, filtreler araciligiyla goriintii lizerinde farkl
Ozellikleri tanimlar. Bu filtreler, goriintiideki ozellikleri tespit etmek icin agirliklar

kullanir.

Havuzlama katmani: Bu katman, goriintii boyutunu kiigiiltiir ve 6nemli

ozellikleri korur.

Aktivasyon katmani: Bu katman, aktivasyon fonksiyonlar1 (ReLU, sigmoid

vb.) kullanarak, sinir aginin ¢iktilarini belirler.

Tam Baglantili Katman: Bu katman, ozellikleri siniflandirmak i¢in kullanilir.
Bu katmanda, tiim 6zellikler birbirine baglanir ve ¢iktilar, tahmin edilen siniflara gore

hesaplanir.

CNN mimarisi, 6zellikle goriintii siniflandirma gibi islemlerde, yiiksek
dogruluk oranlar1 saglayabilir. Bununla birlikte, dogru sonuglar elde etmek igin,
genellikle biiyiik ve ¢esitli veri kiimeleri {lizerinde egitilmesi gerekir. Diger sinir
aglarindan farkli olarak, ozellikle goriintii isleme verilerinde etkili bir sekilde
kullanilan bir mimaridir. Bir CNN, birbirine bagli bir¢ok 6grenme katmanindan
olusur. Her 6§renme katmani, 6nceki katmanin ¢ikisini girdi olarak alir ve bir dizi filtre
ile Oznitelikleri tespit eder. Bu filtreler, agirliklardan olusan matrislerdir ve 6grenme
siireci boyunca optimize edilirler. Ozellikle goriintii siniflandirma, nesne tespiti, yiiz

tanima, gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Geleneksel goriintii siniflandirma tekniklerinden farkli olarak, derin 6grenme
yontemleri 6zellik ¢ikarma veya 6n isleme gerektirmez. Bunun yerine, derin 6grenme
modelleri bu gérevleri yardim almadan bagimsiz olarak gerceklestirir. Bu gorevler i¢in
katmanli bir yapiya sahip olan CNN kullanilmaktadir. Giris katmani, CNN'deki ilk

katmandir, ardindan goriintii 6zelliklerinin c¢ikarildigr evrisim katmani gelir ve
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siiflandirma katmani son katmandir. Evrisim, havuzlama, aktivasyon, tam baglantili

katmanlarinin timii ara katmanin parcalaridir.

Sekil 3.5’de goriildiigi gibi CNN mimarileri iizerinde resim verilerimiz alinip
evrisim (Convolution) katmani ardindan havuzlama (Pooling) katmanlar1 ile
resmimize ait 0zellikler ¢ikarilir. Tam baglantili (Fully Connected) katman ile yapay

sinir aglari lizerinden siniflandirmalar gergeklestirilir.

Fully

Convolution Connected

Pooling ..
Input €.

Feature Extraction Classification

Sekil 3.5. CNN Mimarisi

3.4.2. Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN)

Bir girdi dizisi ile ¢alisan bir sinir agidir. Girdi verilerinin zaman serileri
seklinde organize edildigi durumlarda kullanilirlar. RNN’ler, bir onceki adimda
hesaplanan ¢iktilar, bir sonraki adimda kullanarak, ge¢cmis bilgiyi korur ve bu nedenle
Ozellikle metin, zaman serileri, ses isleme gibi dogal dil isleme uygulamalarinda

siklikla kullanilir [29]. Sekil 3.6’da RNN mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 3.6. RNN Mimarisi

3.4.3. Cekismeli Uretici Ag (GAN)

Birbirine kars1 yarisan iki sinir aginin bir araya getirilmesiyle olusan bir yapay
zeka tiiriidiir. GAN’lar, 6zellikle goriintii olusturma veya goriintliyli manipiile etme
gibi gorsel isleme uygulamalarinda kullanilirlar. Bir GAN, iki ayr1 agdan olusur: biri
veri iretirken, digeri bu verileri gergek veya sahte olarak siniflandirir. Bu iki ag
birbirleriyle yarisarak, sonunda gercege ¢ok benzeyen sahte veriler tiretebilirler [30].

Sekil 3.7°de GAN mimarisi verilmistir.

Training Feedback

Generated sample

Noise vector

Real sample

Sekil 3.7. GAN Mimarisi
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Bu mimarilerin her biri, farkli problemler i¢in 6zellestirilmistir ve verilerin
yapisina gore segilirler. Yapay zeka ve makine 6grenmesi alaninda, her gecen giin yeni
mimariler ve modeller gelistirilmekte ve var olan modeller gelistirilmekte veya

degistirilmektedir.
3.4.4. Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)

LSTM, ozellikle zaman serileri verileri, dogal dil isleme ve diger sekans
problemleriyle calisirken kullanilmak tizere tasarlanmis bir tiir yapay sinir agidir.
LSTM'ler, uzun siireli bagimliliklar1 6grenme yetenegi ile bilinirler, bu da onlar1 kisa
siireli hafiza sorunlarina karsi daha dayanikli kilar. LSTM, sekans verileriyle
calisirken klasik RNN'lerin karsilastigi uzun siireli bagimlilik problemlerini ¢cozmede
biiylik bir ilerleme saglamistir. Ancak, hesaplama acisindan daha maliyetli olabilir ve
bazi durumlarda daha yeni alternatifler (6rnegin, Transformer modelleri) daha etkili
olabilir. LSTM'in gii¢lii yonleri, 0Ozellikle uzun metinler veya uzun streli
bagimliliklarin 6nemli oldugu gorevlerde, onu hala pek ¢ok uygulama i¢in degerli bir
arag haline getirmektedir. LSTM, dogal dil isleme, zaman serisi tahmini ve ses tanima

problemlerinde siklikla kullanilmaktadir.
3.5. Derin Ogrenme Katmanlar
3.5.1. Giris (Input) Katmam

Derin 6grenme modellerinde giris (input) katmani, modelin veri islemeye
basladig: ilk noktadir. Bu katman, modelinize girecek olan ham veriyi alir ve modelin
diger katmanlarina aktarilacak sekilde hazirlar. Giris katmaninin temel amaci, veriyi
bir sonraki katmana aktarilacak uygun bir formata doniistiirmektir. Bu, genellikle
verinin normalize edilmesi, 6l¢eklendirilmesi veya baska on islemlerle islenmesi

anlamina gelebilir.
Giris Katmanimin Ozellikleri:

Veri Boyutu : Giris katmani, modelin alabilecegi verinin boyutunu (6rnegin,
bir goriintiideki piksellerin sayist veya bir metin dokiimanindaki kelimelerin sayisi

gibi) belirler. Bu, modelin basa ¢ikabilecegi veri tiirlinii ve miktarin1 dogrudan etkiler.

On Islem: Giris verisinin, model tarafindan daha etkili bir sekilde islenebilmesi
i¢in ¢esitli 6n islemlerden gecirilmesi gerekebilir. Bu islemler arasinda normalizasyon,

standardizasyon, eksik verilerin doldurulmas1 veya veri artirma bulunabilir.
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Veri Tiirii: Giris katmani, modelin isleyecegi veri tiirlinii de tanimlar. Bu,
sayisal veriler, kategorik veriler, goriintiiler, ses sinyalleri, metinler gibi farkl tiirlerde

olabilir.

Giris katmani, modelin geri kalani i¢in bir temel olusturur ve modelin
basarisinda nemli bir rol oynar. lyi tasarlanmis bir giris katmani, modelin veriyi daha
etkin bir sekilde 6grenmesine ve genel performansinin artmasina yardimci olabilir. Bu
nedenle, giris katmaninin dogru sekilde yapilandirilmasi ve gerekli 6n islemlerin

yapilmasi, derin 6grenme projelerinde kritik 6neme sahiptir.
3.5.2. Evrisim Katmam

Evrisim, sinir aglar1 kavraminin ana tabanini olusturan bdliimdiir. Bu boliimde
daha oOnceden belirlenmis bir filtrenin giris verisini tarayarak girdinin bariz
niteliklerini meydana ¢ikarmay1 hedeflemektedir. Filtreleme son buldugunda girdi

verisinden daha kiigiik bir matris elde edilir [31].

GORUNTU MATRISI ‘ CIKTI MATRISI

L | 2 Matrisin ilk parametresinin belirlenmesi 6
! Ix(-1)3x(-1)+2x(-1)+ X
.. . 3x0+3x0+3x0+
-3_' ﬂ».‘_ Tx1+4x1+3x1=6
5. B
1 2 3 4 5
.‘1
5 4 3 2 1

KERNEL MATRISi

Sekil 3.8. Evrisim Islemi ile Cikt: Matrisi

Sekil 3.8’de evrisim islemi goriilmektedir. Derin 6grenme algoritmalarindan
farkli 6lgeklerde filtreleme kullanilarak konvoliisyon islemi uygulanir. AlexNet icin
11x11 boyutunda matrisler bulunurken, ZfNet’te de 7x7 boyutunda filtreler
uygulanmaktadir. Ayni sekilde diger mimariler incelendiginde GoogleNet, VVggNet,
ResNet ise 5x5, 3x3, 2x2, 1x1 boyutunda filtrelemeler uygulanmis ve NxN 6l¢egindeki
matrise MxM &lgeginde matris kullanilmaktadir [32].
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3.5.3. Aktivasyon (ReLU) Katmani

Aktivasyon fonksiyonlari, derin 6grenme modellerindeki ndronlarin ¢iktilarini
dontistiirmek i¢in kullanilir ve bu doniisiimler sayesinde, modeller dogrusal olmayan
problemleri ¢ozebilir. ReLU aktivasyon fonksiyonu, en popiiler aktivasyon

fonksiyonlarindan biridir ve 6zellikle derin sinir aglarinda sik¢a tercih edilir.

ReLU aktivasyon fonksiyonu, tiirev iglemini gergeklestirebilen dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur. Derin 6grenme mimarilerinde fazla sayida
aktivasyon fonksiyonu olmasmna ragmen, ReLU f(x)=maxium(0,x) fonksiyonu
kullanilmaktadir [33].

RelLU

Tiirev

|

Sekil 3.9. ReLU islevi

Sekil 3.9°da goriilecegi lizere ReLU isleminde ¢ikan sonug eger negatifse 0,

pozitifse 1 ¢ikt1 sonucunu verir.
3.5.4. Havuzlama (Pooling) Katmam

Havuzlama (Pooling) katmanlari, genellikle evrisimsel sinir aglari (CNN)
icerisinde yer alan ve Ozellik haritalariin (feature maps) boyutunu azaltmak icin

kullanilan 6zel bir katman tiirtidiir. Bu islem, modelin hesaplama yiikiinii azaltirken
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aynt zamanda Ozellik haritalarinin asirt uyum (overfitting) karsi direncini artirir.
Havuzlama katmanlari, ozellikle goriintii isleme gorevlerinde, modelin kiiciik

dontistimlere ve yer degistirmelere karsi daha toleransli olmasina yardimer olur.

HAVUZLAMA

2 7 .
MAXIMUM
GIRDI GORUNTUSO i = .
3 5 4 7
4 2 5 ] 3 ]
MiNiMUM
2 ] 2 & ] 2
1 5 2] 7
5 4
ORTALAMA
—
2 &

Sekil 3.10. Havuzlama islem Ornegi

Havuzlama isleminin bir 6rnegi Sekil 3.10°da verilmistir. Bu katmanda uygun
bir filtre yardimiyla hareket edilir. Kullanilan NxN boyutundaki filtre veri havuzu
icinde dolastirtlip matris icerisinde mevcut olan en elverisli degerin tespitine
odaklanir. Degerin tespitinde en fazla kullanilan ortalama ve maksimum havuzlama
islemleridir. Maksimum deger havuzlama isleminde NxN boyutlu matris i¢indeki

maksimum deger, meydana gelecek 1x1 boyutlu matrisin yeni degeridir [34].

Ortalama deger havuzlama isleminde ise NxN boyutlu matris iginde kalan tiim
sayilarin aritmetik ortalamasinin sonucu, meydana gelecek 1x1 boyutlu matrisin yeni

degerini vermektedir [32].

3.5.5. Tam Bagh (Full-Connected) Katman

Tam bagli (Fully Connected, FC) katmanlar, derin 6grenme modellerinde,
Ozellikle de sinir aglarinda genis c¢apta kullanilan bir katman tiiriidiir. Bu katmanlar,
gelen verinin her bir 6zelligini agin Onceki katmanindaki her bir nérondan alinan
bilgilerle birlestirerek, karmasik iliskileri ve oriintiileri 6§renmeyi amaglar. Bir tam
bagli katman, modelin c¢ikti katmanmma yakin yerlerde genellikle son isleme
asamasinda bulunur ve o6zellikle siniflandirma ve regresyon gibi gorevler i¢in son

tahminlerin yapilmasinda kritik bir role sahiptir. Sekil 3.11°de gosterilmistir.
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Kullanim Alanlar1 ve Avantajlari:

Swiflandirma ve Regresyon: Tam bagl katmanlar, ¢esitli siniflandirma ve
regresyon problemlerinde yaygin olarak kullamlir. Ozellikle, bir sinir agmin son
katmani genellikle bir siniflandirma gorevi i¢in softmax aktivasyon fonksiyonu igeren

tam bagli bir katmandir.

Ozellik Entegrasyonu: Bu katmanlar, modelin dnceki katmanlardan gelen
Ozellikler arasindaki karmasik iligkileri 6grenmesine olanak tanir. Bu sayede, giris

verisi lizerinde yiiksek seviyeli 6zellik entegrasyonu ve analizi gerceklestirilebilir.

Sekil 3.11. Tam Baglhi Katman

3.5.6. Dropout katmam

Dropout, derin 6grenme modellerinde asir1 uyumu (overfitting) onlemek igin
kullanilan etkili bir diizenleme (regularization) teknigidir. Geoffrey Hinton ve ekibi
tarafindan gelistirilen bu yontem, egitim sirasinda rastgele se¢ilen néronlarin (ve bu
ndronlarin baglantilarinin) gegici olarak "atil" duruma getirilmesiyle ¢alisir. Bu islem,
her egitim adiminda agin farkli bir "alt kiimesini" egitir, bdylece modelin egitim veri

setine asir1 uyum saglamasini engeller ve genellestirme yetenegini artirir.

Sekil 3.12°de ¢ok katmanli yapay sinir ag1 ve dropout islemi uygulanmis ag
yapisi gosterilmistir. Bu islem ile baz1 diigiimler ortadan kaldirilmis ve sagda bulunan

sekilde de carpi isaretiyle gdsterilmistir.
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Sekil 3.12. (A) Cok Katmanl1 Yapay Sinir Ag Ornegi (B) Dropout Islemi
Uygulanmis Sinir Ag Ornegi

3.5.7. Smiflandirma (Classification) Katmani

Siniflandirma katmani, genellikle bir derin 6grenme modelinin en son
katmanidir ve modelin ¢iktisim1 belirli siniflara atamak i¢in kullanilir. Bu katman,
model tarafindan 6grenilen 6zelliklerin ve temsillerin, belirli siniflandirma gorevlerine
uygun sonuglar iiretmek iizere kullanilmasmi saglar. Ozellikle, ¢ok sinifli
siniflandirma gorevlerinde, ¢ikt1 katmanindaki her néron bir sinifi temsil eder ve her
noéronun ¢iktisi, ilgili sinifa ait olma olasiligimi ifade eder. Siniflandirma katmant,
modelin egitim verilerinden 6grendigi bilgileri son kullaniciya yararli tahminler olarak
sunma yetenegi agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu katmanin dogru sekilde
yapilandirilmast ve uygun aktivasyon fonksiyonunun secilmesi, modelin genel

performansinit ve dogrulugunu dogrudan etkiler.

3.5.8. Yumusatma (Softmax) Katmani

Yumusatma (Softmax) katmani, genellikle bir derin 6grenme modelinin ¢ok
stnifli siniflandirma gorevlerinde kullanilan son katmandir. Bu katman, modelin
ciktilarini, her bir sinif i¢in bir olasilik dagilimi iireten normalize edilmis degerlere
doniistliriir. Softmax katmaninin temel amaci, modelin ¢iktilarini, tiim smiflarin
olasiliklarinin toplaminin 1 olacag sekilde dlgeklendirmek ve bdylece her bir ¢iktinin

bir sinifin tahmini olasiligini temsil etmesini saglamaktir.

Softmax smiflandiricinin avantajlari, softmax algoritmasi kullanilarak lineer
olarak ayrilabilen temel problemlerin verimli bir sekilde siniflandirilmasini igerir ve

basit model yapisi, egitmeyi ve tahmin etmeyi kolaylastirir. Bu smiflandiricinin
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dezavantaji, yalnizca dogrusal olarak ayrilabilir veriler lizerinde g¢alismasi ve bos

reddetmeyi desteklememesidir [35].
3.6. CNN Algoritmalari
3.6.1. DenseNet

Eldeki verilerin ve kaynaklarin daha verimli kullanimini hedefleyen ve derin
o6grenme modellerinde siklikla kullanilan bir model olan DenseNet, 2016 yilinda
Huang vd tarafindan onerilmistir [36]. DenseNet, diger CNN modellerinden farkli
olarak, katmanlar arasinda degil katmanlar icinde yogun bir baglant1 kurar. Bu yogun
baglant1 sayesinde, her katmanin c¢ikisi, kendisinden oOnceki tiim katmanlarin
cikislarini girdi olarak alir ve kendisinden sonraki tiim katmanlara dogrudan baglanir.
Bu sayede, her katmanin hem kendi girdisi hem de dnceki katmanlarin girdileri ile
calismasi saglanir. Bu baglantilarin sayesinde ayrica, gradientlerin daha iyi iletimi ve
egitim silirecinde daha az parametrenin kullanilmasi gibi avantajlar da elde edilir.
DenseNet, "growth rate” olarak adlandirilan bir parametre ile kontrol edilen bir
hiperparametre kullanir. Bu parametre, her katmanin ka¢ 6grenme filtresine sahip
olacagini belirler. Ayrica, modelde birkag yogun blok kullanilarak, daha derin aglarin
olusturulmasina olanak tanir. DenseNet, Ozellikle sinirli veri kaynaklarina sahip
uygulamalarda basarili sonuglar verirken, ayn1 zamanda daha az parametre kullanarak
daha yiiksek dogruluk oranlar1 elde edebilir. Bu ozellikleri sayesinde, yogun bir

baglant1 agina sahip modellerin egitimi daha hizli ve daha verimli hale gelir.
3.6.2. MobileNet

MobileNet, Google tarafindan gelistirilen ve ozellikle mobil ve gomiilii
cihazlarda verimli bir sekilde ¢alismak {izere tasarlanmis bir derin 6grenme modelidir.
Geleneksel derin sinir aglara kiyasla daha az hesaplama giicii ve enerji tiiketimi
gerektiren MobileNet, bu 6zellikleri sayesinde tasinabilir cihazlarda gercek zamanli
uygulamalar icin idealdir. MobileNet'in temel yapisi, derinligi ayrilmis evrisimler
(depthwise separable convolutions) kullanarak hesaplama yiikiinii 6nemli Ol¢iide
azaltir. Bu teknik, standart evrisim islemini iki asamaya boéler: derinlik evrigimi
(depthwise convolution) ve nokta evrisimi (pointwise convolution). Derinlik evrigimi,
her bir giris kanalina ayr1 ayr1 uygulanirken, nokta evrisimi, bu sonuglari birlestirerek
ciktiy1 olusturur. MobileNet modeli, farkli hassasiyet ve performans gereksinimlerini

karsilamak i¢in genislik ¢arpani (width multiplier) ve ¢oziiniirliikk ¢arpani (resolution
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multiplier) ad1 verilen iki hiperparametre igerir. Genislik ¢arpani, modelin genisligini
degistirerek katmanlardaki filtre sayisint kontrol ederken, ¢oziiniirlik carpani, giris
goriintiisiinlin boyutunu ayarlar. Bu iki parametre, modelin hesaplama maliyetini ve
dogrulugunu dengelemek i¢in ayarlanabilir. MobileNet'in bir diger 6nemli 6zelligi,
esnekligi ve modiiler yapisidir. Bu yapi, ¢esitli gorevler igin kolayca uyarlanabilen ve
transfer 6grenme teknikleri ile 6nceden egitilmis modellerin yeniden kullanilmasina
olanak tanir. MobileNet, goriintii simiflandirma, nesne tespiti ve semantik

segmentasyon gibi ¢esitli bilgisayarla gorme gorevlerinde kullanilmaktadir [37].
3.6.3. ResNet

Derin 6grenme mimarilerinde kullanilan bir CNN modelidir. Bu model,
Ozellikle derin yapilarda goriilen geriye dogru yayilim sirasinda kaybolan gradyan
sorununu ¢ézmek amaciyla gelistirilmistir. ResNet'in temel fikri, 6nceki katmanlarin
ciktilarinin, daha sonra gelen katmanlardan birine dogrudan aktarilmasidir. Bu
katmanlar arasindaki dogrudan baglantilar, ©nceki katmanlarin Ogrenilen
ozelliklerinin korunmasina ve kullanilmasina olanak tanir. Bu sayede daha derin aglar
olusturulabilir ve daha yiiksek dogruluk elde edilebilir. ResNet mimarisi, blok adi
verilen yapilarin birlesimi ile olusturulur. Bu bloklar, iki veya ii¢ katmandan olusur.
Iki katmanl1 bloklara temel blok ad1 verilirken, ii¢c katmanli bloklara sisirilmis blok ad1
verilir. Her blok, girdi verilerini ayn1 boyutta ¢ikis verilerine doniistiiren bir dizi
katman igerir. ResNet ayrica, agin en iistiinde yer alan global ortalama havuzlama
katmanindan sonra bir tam bagh katman yerine, bir 6zellik ¢ikarimi yapmak i¢in bir
havuzlama katmani ve ardindan bir softmax c¢ikti katmani ile sona erer. ResNet,
ImageNet veri kiimesinde ve diger bircok gdrevde basarili sonuglar vermistir ve
giinlimiizde en popiiler ESA modellerinden biridir. ResNet'in blok ad1 verilen yapilart,
her blokta birden fazla kiiciik katmanin ardisik olarak kullanilmasi yerine, birkag
katmanin dogrudan atlanarak sonraki bloga aktarilmasi yoluyla olusur. Bu sayede,
agin daha derin hale getirilmesi miimkiin hale gelirken, ayn1 zamanda daha az
parametre kullanarak daha iyi sonuglar elde edilebilir. Ayrica, ResNet'in farkl
boyutlarda filtreler kullanmasi, agin farkli 6zellikleri 6grenmesine olanak tanir ve daha
genis bir veri yelpazesine uygulanabilir. ResNet, aralarinda 34, 50, 101, 152 ve 1202
olmak iizere ¢esitli katman sayilarina sahip ¢esitli mimariler gelistirmistir. Bunlarin en
bilineni olan ResNet50, agin sonunda bir tam baglantili katmana ve 49 konvoliisyon

katmanmna  sahiptir. Girig  katmanina = 224x224  boyutunda  bir  gOriintii
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beslenir. ResNet50 96 MB'dir ve 50 ana katman ve 25.6 milyon egitilebilir parametre
dahil olmak iizere toplam 177 katmana sahiptir [38,39]. Sekil 3.13’de ResNet50

modeli gosterilmistir.
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Sekil 3.13. ResNet50 Modeli

3.6.4. EfficientNet

EfficientNet, daha 6nceki modellere gore daha az parametre kullanarak yiiksek
dogruluk elde eden ve gesitli boyutlarda kullanilabilecek bir CNN modelidir.
ImageNet veri tabanindan 14 milyondan fazla goOriinti  kullanilarak
egitildi. EfficientNet modeli, diger gelismis modellerin aksine, daha etkili sonuglar
elde etmek icin derinligi, genisligi ve ¢oziiniirliigii 6l¢eklendirirken modelin boyutunu
kiiciiltmeyi amaglar. EfficientNet grubu, karmasikligi B0 ile B7 arasinda degisen sekiz
modelden olusur. Model sayis1 arttik¢a, hesaplanan parametrelerin sayist nispeten

sabit kalirken, dogruluk belirgin sekilde artar [40,41]. Sekil 3.14°de EfficientNetBO

modeli gosterilmistir.
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3.6.5. Inception

Inception, Google tarafindan gelistirilen ve goriintli tanima ve siniflandirma
gibi bilgisayarla gérme gorevlerinde yiiksek performans gosteren bir derin 6grenme
modelidir. Ilk olarak 2014 yilinda tanitilan Inception, dzellikle derin sinir aglarinin
daha genis ve daha derin yapilar kullanarak dogrulugunu artirmay1 amaglar. Inception
mimarisinin temel amaci, bilgi kaybim1 minimize ederek ve hesaplama maliyetini
dengeleyerek daha iyi performans elde etmektir. Inception modelinin en 6nemli
bileseni, ayn1 anda birden fazla boyutta filtre uygulayan ve farkli ¢éziintirliiklerde bilgi
c¢ikartan "Inception module" adli modiildiir. Bu modiil, ¢esitli boyutlardaki (6rnegin,
1x1, 3x3 ve 5x5) evrisim filtrelerini ayn1 girig verisi lizerinde paralel olarak ¢alistirir
ve ardindan bu filtrelerin ¢iktisini birlestirir. Bu sayede, farkli 6lgeklerdeki 6zellikler
aynt anda Ogrenilir ve modelin karmagik yapilari tanima yetenegi artar. Inception
modeli, ImageNet yarigmasinda yiiksek basar1 elde etmis ve genis c¢apta
benimsenmistir. Ozellikle, Inception-v1 (GoogLeNet) mimarisi, 2014 ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) yarismasinda en iyi performansi
gostererek dikkat cekmistir. InceptionV3 ve InceptionVV4 gibi daha gelismis siiriimleri,

dogruluk oranini1 daha da artirmis ve daha karmasik goérevlerde iistiin performans

sergilemistir [42].
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3.7. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Bu béliimde derin 6grenme mimarilerinde kullanilan kiitiiphaneler hakkinda

yapilan arastirmalar sunulmustur.
3.7.1. TensorFlow

TensorFlow, Google tarafindan gelistirilen ve agik kaynak olarak sunulan
popiiler bir derin 6grenme ve makine 6grenimi kiitiiphanesidir. Yiiksek performanslh
sayisal hesaplamalar i¢in tasarlanmistir ve hem arastirma hem de iiretim amaglariyla
genis capta kullanilmaktadir. TensorFlow, veri akis grafiklerini kullanarak karmasik
hesaplamalar1 temsil eder, bu da kullanicilarin karmasik ¢ok katmanli derin 6grenme

modellerini kolayca olusturup egitmelerine olanak tanir.

TensorFlow kullanilarak yapilan bir hesaplama, telefonlar ve tabletler gibi
mobil cihazlardan yiizlerce makineden olusan biiyiik olgekli dagitik sistemlere ve
grafik isleme birim (GPU) kartlar1 gibi binlerce hesaplama cihazina kadar ¢ok ¢esitli
heterojen sistemlerde ¢ok az degisiklikle veya hi¢ degisiklik olmadan yiirtitiilebilir.
TensorFlow, konugma tanima, goriintli tanima, robotik, bilgi alma ve dogal dil isleme

gibi makine 6grenimi sistemlerinin ¢ogu alaninda bir platform gorevi goriir [43].
3.7.2. Caffe, Caffe2

Caffe ve onun devami niteligindeki Caffe2, derin 6grenme modellerini
gelistirmek ve egitmek i¢in kullanilan agik kaynakl kiitiiphanelerdir. UC Berkeley'nin
BVLC (Berkeley Vision and Learning Center) tarafindan gelistirilen Caffe, 6zellikle
goriintli isleme ve smiflandirma gorevlerinde yiiksek performans ve hiz sunmasiyla
taninir. Caffe, BSD lisansli C++ ile gelistirilmis bir ¢cergevedir ve Python ve MATLAB
arayiizlerini kullanir. Caffe'nin CNN mimarisiyle iyi ¢aligmasi, ileri beslemeli aglar
1yi performans saglamasi ve tam kod yazmadan egitim modellerinin ince ayarina izin
vermesi gibi bazi avantajlar1 olmasina ragmen, zay1f dokiimantasyona sahiptir. RNN
mimarisi gibi biiyiikk sinir aglarinda kotii ve hacimli performanst bu durumu
kanitlamaktadir [44].

3.7.3. Theano

Theano, derin 6grenme ve genel amagli matematiksel hesaplamalar icin
kullanilan bir Python kiitiiphanesidir. Montreal Universitesi'nde Mila - Quebec Yapay

Zeka Enstitlisii tarafindan gelistirilmis olan Theano, Ozellikle makine 6grenimi
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aragtirmacilar1 arasinda popiiler olmustur. Theano'nun temel amaci, karmagik
matematiksel ifadeleri tanimlamak ve bu ifadeler iizerinde verimli bir sekilde islem

yapabilmek i¢in bir ara¢ saglamaktir [45].
3.7.4. Torch

Torch, bilimsel hesaplamalar i¢in kapsamli bir kiitiphane seti sunan, Lua
programlama dili iizerine kurulu bir makine dgrenimi kiitiiphanesidir. Ozellikle derin
O0grenme, bilgisayarli gorii ve dogal dil isleme gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Torch'un temel oOzelligi, etkili bir sekilde GPU kullanimini
desteklemesi ve yiiksek performansli sayisal hesaplama yetenekleridir. Bu dzellikler,
Torch'u biiyiik veri setleri tizerinde karmasik derin 6grenme modellerini egitmek i¢in
uygun bir ara¢ haline getirir. Torch, akademik aragtirmacilar ve endistri
profesyonelleri tarafindan genis bir yelpazede kullanilmaktadir. Ana kullanim alanlari
arasinda gorlintii ve ses isleme, robotik, dogal dil isleme ve diger pek ¢ok makine

ogrenimi uygulamasi bulunmaktadir [46].
3.8. Derin Ogrenme Uygulamalari

Bir 6nceki basliklarda derin 6grenme mimarileri ve kiitiiphaneleri lizerinden
bir incelemeler 6zetlenmistir. Bu bolimde ise goriintii video isleme alanlarinda

kullanilan yontemler incelenecektir.
3.8.1. Goriintii/Video isleme

Video goriintii islemenin temeli, bir gorlintliniin yogunluk degiskenliginin iki
boyutlu bir dizi resim 0gesi veya piksel olarak nicelemesidir. Siyah beyaz
kameralardan gelen gri golgeli resimler, bir renk bandindan veya bantlarin
birlesiminden tam renkli veya yogunluk ve hatta kizil6tesi gibi gorsel olmayan bant
verileri dahil olmak tizere ¢esitli goriintii tiirleri kullanilabilir. Optimum temel sinyal,
ilgilenilen siirece baglidir. Yogunluk verilerinden baz1 jeofiziksel Ol¢iiler ¢ikarilir,
ornegin bir dalganin sahil yiizlindeki yiikselisi veya batik bir kum ¢ubugu iizerinde
kirilan bir dalganin konumu gibi videonun kullanilmasi, bu 6l¢timler i¢in zamana
bagimliligin karakterize edilmesini saglar. Bu nedenle, herhangi bir ¢alisma i¢in video
goriintli islemenin basarili kullanimi, {i¢ bilesenli problemin anlasilmasini gerektirir.

Artan zorluk sirasina gore bunlar:

1) Video 6rneklemenin zamansal yonleri,
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2) Uzamsal yonler ve goriintii ile gergek diinya koordinatlari arasindaki

doniistimii,
3) Gortintii verileri ile ilgilenilen jeofiziksel sinyaller arasindaki iliski [47].

Geleneksel bilgisayarli gorme ve makine 6grenimi yontemleri, elle yazilmis
rakamlarin veya trafik isaretlerinin taninmasi gibi gorevlerde insan performansiyla
eslesemez. Fakat genis ve derin yapay sinir agi mimarileri ile bu durum miimkiin

olabilmektedir.

Bu alanda yapilan c¢alismalara bakildiginda; MNIST el yazisi
karsilagtirmasinda, kullanilan CNN mimarisi insana yakin performansa ulasan ilk
yontemlerden olma oOzelligi tasimasinin  yan1 sira trafik isareti tanima
karsilastirmasinda, insanlardan iki kat daha iyi performans gosterir. Ayrica, ¢ok sayida
yaygin goriintli siniflandirma kiyaslamasinda en son teknolojiyi gelistirilen yontemde;
MNIST, NIST SD 19, cince karakterler, trafik isaretleri, CIFAR10 ve NORB

tizerindeki tanima oranlarini biiyiik dl¢iide iyilestirilmistir [48].
3.8.1.1. Biyomedikal sinyal/goriintii isleme

Biyomedikal sinyal ve goriintii isleme, tibbi verilerin daha iyi anlasilmas1 ve
analiz edilmesi icin kritik teknolojiler arasinda yer alir. Bu alan, 6zellikle MRG,
Bilgisayarli Tomografi (CT) taramalar1 gibi goriintiileme tekniklerinin yani sira
Elektrokardiyogram (EKG) ve Elektroensefalografi (EEG) gibi sinyal isleme
uygulamalar1 i¢in geligmis algoritmalar gelistirmeye odaklanmistir. Son teknoloji
yazilimlar ve yapay zeka modelleri, bu tiir biyomedikal verilerin islenmesinde biiyiik
rol oynayarak, hastaliklarin teshis ve tedavisinde devrim yaratma potansiyeline

sahiptir.

Saglik alandaki derin 6grenme caligmalari tim hiziyla devam etmekte
goriintiiniin oldugu her alanda giizel ¢alismalar ¢ikarilmaktadir. Mesela, beyin timort
ile ilgili yapilan calismalarda, goriintli segmentasyonuna ihtiya¢ duyulmaktadir. Fakat
son yillarda goriintii isleme teknikleriyle de basarili bir sekilde otomatik segmentasyon
yapilmaktadir. Biiyiilk miktarda MRG verileri, derin 6grenme modelleri sayesinde

nesnel yorumlarin 6niinii agmistir [49].

Bir calismada kullanilan yontem tek bir Olcekte yalnmizca 2B oOzellikleri
kullanmasina ragmen, 3B ¢ok 6l¢ekli 6zellikleri kullanan son teknoloji bir yontemden

daha iyi performans gostermistir [50]. Yapilan baska bir ¢alismada, Kesme Dalga
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Elastografisinden (SWE) alinan veriden 6grenilen goriintii 6zelliklerinin otomatik
olarak ¢ikarilmasi i¢in bir derin 6grenme mimarisi olusturmay1 ve iyi huylu ve koti
huylu meme tiimoérleri arasindaki ayrimda derin 6grenme mimarisini degerlendirmeyi
amaclanmistir. Derin 6grenme tabanli yontem, o6zellik 6grenmeyi SWE'de 6zellik
secimiyle biitiinlestirir. Sonuglandirilmasinda ise meme kanserinin klinik bilgisayar

destekli teshisinde potansiyel olarak kullanilabilir 6nerisinde bulunulmustur [51].
3.9. Onerilen Derin Ogrenme Tabanh Hibrit Yontem

Bu boliimde 6nerilen yaklasimin ana temasini kisaca agiklayip akis diyagrama,
veri kiimesi ve deneysel sonuglarin degerlendirme metrikleri hakkinda bilgiler
paylasilmistir. Ik olarak veri kiimesi, EfficientNetBO, ResNet50, DenseNet201,
MobileNetV2 ve InceptionV3 mimarileri ile egitilmistir. Bu 5 mimari {izerinde temel
sonuclar alinmistir, SMOTE ile veriler ¢cogaltilarak temel sonuglar alinmistir. SMOTE
ile cogaltilan veriler tizerinden mimarilerin son katmanlarindan 1000 adet 6zellik ele
almip SVM, KNN, Karar Agaclari, Lojistik Regresyon ve Rastgele Orman algoritmasi
ile sonuglar alinmig olup, en yiiksek sonuca sahip 2 model tizerinden hibrit bir model

kurulmustur. Onerilen hibrit modelin is akis diyagram Sekil 3.15°de verilmistir.

Derin Ogrenme Smiflandirma

= Ozellikl . Veri Etiketleri
Mimarileri zetier Modeli eri bilkettert
—>  SWM
EfficientNetB0 KN
ModerateDemanted
Alzheimer Verl Concat
Kiimesi
— I_(arar »  NonDemented
_— T Adaclan |
MobileNetV2

¢ logits

VervMildDemented

Lojistik
Regresyon

Rastgele
Orman

Sekil 3.15. Onerilen Modelin Is Akis Diyagrami
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3.9.1. Veri Kiimesinin Tespiti ve Olusum Asamalari

Calismada ihtiyag duyulan veri kiimesi, kullanicilarin veri kiimelerini
bulmasia ve yayinlamasina olanak taniyan g¢evrimigi platform olan Kaggle’dan
almmustir [52]. Veri kiimesi, toplamda 6400 adet (224*224) piksel boyutlarindan
olusan alzheimer’in evrelerini temsil eden 4 farkli kategorik olarak siniflandirilmis

beyin MRG goriintiilerinden olusmaktadir [53]. Kategori agiklamalart:
Mild Demented: Hafif demans belirtileri gésteren bireylerin MRG goériintiileri.

Moderate Demented: Orta diizeyde demans belirtileri gosteren bireylerin MRG

goriintiileri.

Non Demented: Demans belirtisi gostermeyen (saglikli) bireylerin MRG

goriintiileri.

Very Mild Demented: Cok hafif demans belirtileri gosteren bireylerin MRG

goriintiileri.

Verilerin dengesiz dagilmasi sebebiyle Sentetik Azinlik Ornekleme Teknigi
(SMOTE) teknigi kullanilmistir. SMOTE, sinif dengesizligini gidermek amaciyla
azinlik sinifina ait 6rnekleri artirarak yeni sentetik ornekler olusturma teknigidir. Bu
yontem, azinlik sinifin temsil giliciinii artirarak modelin 6grenme performansini
iyilestirmektedir.

3.9.2. Sonuclarin Toplanmasi ve Degerlendirme Asamasi

Tez caligmasinin gergeklestirilmesinde programlama dili olarak python

kullanilip, derin 6grenme ve makine 6grenmesi algoritmalar i¢in TensorFlow ve

scikit-learn kullanilmistir. Ayrica bu ¢aligmanin testi i¢in Google Colab platformu
tizerinde 50 GB RAM ve 15 GB GPU o6zellikli donanim kullanilmistir.

Performans degerlendirilmesi sirasinda kullanilan karigiklik matrisi (confusion
matrix) hesaplamalari i¢in bazi parametreler kullanilmistir. Kullanilan parametrelerin

tanimlar1 ve formiilleri Cizelge 3.1’de aciklanmustir.
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Cizelge 3.1. Karigiklik Matrisinin Analizinde Kullanilan Metrikler

Metrik Tamm Formiil

Kesinlik Dogru pozitif tahminlerin, toplam pozitif TP/ (TP + FP)
tahminlere oranidir.

Duyarliik Dogru pozitif tahminlerin, toplam gergek TP/ (TP +FN)
pozitiflere oranidir.

F1-Skoru  Kesinlik ve Duyarliligin harmonik 2 * (Kesinlik * Duyarlilik) / (Kesinlik
ortalamasidir. + Duyarlilik)

Dogruluk  Tim dogru tahminlerin, toplam tahminlere (TP + TN) /(TP +TN+ FP+FN)

oranidir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1. Veri Kiimesinin Derin Ogrenme Mimarileriyle Basarimi ve Sonugclari

Onerilen yontem, python programlama dili kullanilarak gelistirilmistir.

Calismamaiz tizerinde kullandigimiz veri kiimesi toplamda 6400 adet (224*224) piksel

boyutlarindan olusan 4 farkli kategorik olarak siniflandirilmis beyin MRG

goriintiilerinden olusmaktadir. InceptionVV3 modeli, giris boyutu olarak (299%299)

boyutlarinda veri almasi sebebiyle InceptionV3 modelinde (299*299) boyutlarinda

veri kullanilmistir. Temel veri etiket dagilimlar1 Cizelge 4.1°de, 6rnek veriler Sekil

4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Temel Veri Etiket Dagilimlari

Numara Etiket Say1
0 MildDemented 896
1 ModerateDemented 64
2 NonDemented 3200
3 VeryMildDemented 2240

MNonDemented

WeryMildDemented

VeryMildDemented

MildDemented

VeryMildDemented

MildDemented

Sekil 4.1. Ornek Veriler

NonDemented
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Verilerimiz tizerinde %70 egitim %30 test olarak kullanilmistir. 5 model

tizerinden temel parametreler ile ¢ikarilan sonuglar Cizelge 4.2°de gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Temel Model Sonuglari

Model Dogruluk F1-Skoru Kesinlik Duyarhhk
EfficientNetB0O %58 %53 %53 %58
ResNet50 %58 %54 %55 %58
DenseNet201 %60 %58 %58 %60
MobileNetV2 %58 %53 %53 %58
InceptionV3 %56 %55 %55 %56

Verilerimiz iizerinde en yiiksek dogruluk orami %60 oldugu goriilmistiir.
Veriler lizerinde 6zellikle Moderate Demented sinifinda ¢ok az veri olmasi sebebiyle,
SMOTE teknigi ile veri ¢ogaltma islemi yapilmistir. Cogaltilan verilerin etiket
dagilimlar Cizelge 4.3’te gosterilmistir.

Cizelge 4.3. SMOTE Veri Etiket Dagilimlari

Numara Etiket Say1
0 MildDemented 3200
1 ModerateDemented 3200
2 NonDemented 3200
3 VeryMildDemented 3200

SMOTE ile ¢ogaltilan veriler tizerinden 5 model kullanilarak temel

parametreler ile ¢ikarilan sonuglar Cizelge 4.4’de gosterilmistir.

Cizelge 4.4. SMOTE Temel Model Sonuglari

Model Dogruluk F1-Skoru Kesinlik Duyarhhk
EfficientNetB0 %69 %67 %67 %69
ResNet50 %70 %70 %70 %70
DenseNet201 %72 %71 %72 %72
MobileNetV2 %61 %60 %60 %61
InceptionV3 %59 %59 %68 %59
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SMOTE ile cogaltilan veriler iizerinde dogruluk oranlarimin daha yiiksek
oldugu goriilmiistiir. SMOTE ile gogaltilan veriler tizerinden kullanilan 5 modelin son
katmanlarindan alinan 1000 adet 6zellik SVM, KNN, karar agaclari, lojistik regresyon

ve rastgele orman algoritmalari ile siniflandirilmistir.

SVM algoritmast ile siniflandirma sonuglar1 Cizelge 4.5°de gosterilmistir.

Cizelge 4.5. SVM Sonuglari

Model Dogruluk F1-Skoru Kesinlik Duyarhhk
EfficientNetBO %89 %389 %389 %89
ResNet50 %73 %73 %74 %73
DenseNet201 %60 %58 %59 %60
MobileNetV2 %82 %82 %82 %82
InceptionV3 %26 %12 %28 %26

SVM algoritmasi ile en yiiksek sonucu EfficientNetBO ve MobileNetV2

modelleri vermistir.
KNN algoritmasi ile siniflandirma sonuglar1 Cizelge 4.6’da gosterilmistir.

Cizelge 4.6. KNN Sonugclar

Model Dogruluk F1-Skoru Kesinlik Duyarhhk
EfficientNetB0 %88 %88 %88 %88
ResNet50 %78 %77 %77 %78
DenseNet201 %76 %75 %76 %76
MobileNetV2 %78 %77 %78 %78
InceptionV/3 %25 %12 %42 %25

KNN algoritmasi ile en yiiksek sonucu EfficientNetBO, MobileNetV2 ve

ResNet50 modelleri vermistir.

Karar agaclar1 algoritmas1 ile simiflandirma sonuglart Cizelge 4.7°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.7. Karar Agaclar1 Sonuglari

Model Dogruluk F1-Skoru Kesinlik Duyarhhk
EfficientNetBO %71 %71 %71 %71
ResNet50 %47 %47 %50 %47
DenseNet201 %35 %32 %42 %35
MobileNetV2 %58 %58 %58 %58
InceptionV3 %25 %10 %31 %25
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Karar agaglar1 algoritmas1 ile en yiiksek sonucu EfficientNetBO ve

MobileNetV2 modelleri vermistir.

Lojistik regresyon algoritmasi ile simiflandirma sonuglar1 Cizelge 4.8°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.8. Lojistik Regresyon Sonuglari

Model Dogruluk F1-Skoru Kesinlik Duyarhhk
EfficientNetBO %85 %85 %85 %85
ResNet50 %77 %76 %77 %77
DenseNet201 %70 %69 %72 %70
MobileNetV2 %76 %76 %76 %76
InceptionV3 %27 %15 %42 %27

Lojistik Regresyon algoritmas:t ile en yiiksek sonucu EfficientNetBO,

MobileNetV2 ve ResNet50 modelleri vermistir.

Rastgele orman algoritmasi ile smniflandirma sonuglart Cizelge 4.9°da

gosterilmistir.

Cizelge 4.9. Rastgele Orman Sonuglari

Model Dogruluk F1-Skoru Kesinlik Duyarhhk
EfficientNetBO %87 %87 %87 %87
ResNet50 %76 %76 %76 %76
DenseNet201 %35 %33 %52 %35
MobileNetV2 %75 %75 %75 %75
InceptionV3 %25 %10 %6 %25

Rastgele Orman algoritmasi

ile en yliksek

MobileNetV2 ve ResNet50 modelleri vermistir.

sonucu EfficientNetBO,

Makine 6grenme algoritmalar1 iizerinden siniflandirmalarini inceledigimizde

en basarili 2 modelimiz EfficientNetBO ve MobileNetV2 olmakla birlikte en kot

modelimiz InceptionVV3 olmustur.

4.1.1. Hibrit Model Olusturulmasi ve Basarimi

SMOTE ile ¢ogaltilmis veriler {izerinden en basarili 2 modelimiz iizerinden

hibrit bir model kurulmustur. Bu hibrit modelimizin SVM, KNN, karar agaglari,
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lojistik regresyon ve rastgele orman algoritmalari ile siniflandirma sonuglari Cizelge

4.10’da gosterilmistir.

Cizelge 4.10. Hibrit Model Sonuglar1

Model Dogruluk F1-Skoru Kesinlik Duyarhhk
SVM %90 %90 %90 %90

KNN %88 %88 %89 %88

Karar %67 %66 %66 %67
Agaclari

Lojistik %86 %86 %86 %86
Regresyon

Rastgele %85 %85 %85 %85
Orman

Hibrit modelimiz ile SVM makine 6grenmesi algoritmasinda %90 dogruluk
orantyla en basarili model olmustur. Hibrit modelimizin SVM algoritmasi kullanilarak

test verisi lizerinde karisiklik matrisi Sekil 4.3°de gosterilmistir.

Karisikhik Matrisi

800

MildDemented

600

NonDemented Q ModerateDemented
| )

- 200

VeryMildDemented
|

! ' !
MildDemented ModerateDemented NonDemented VeryMildDemented
Tahmin

Sekil 4.2. Hibrit SVM Karisiklik Matrisi
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4.2. Tartisma

Derin 6grenme modellerinin veri kiimesi tlizerindeki performansini kapsamli
bir sekilde incelemektedir. Beyin MRG goériintiilerinden olusan veri kiimesi, dort
farkl1  kategoride  smiflandirilmistir:  MildDemented, = ModerateDemented,
NonDemented ve VeryMildDemented. Verilerin %70' egitim, %30'u test amaciyla
kullanilmig ve bes farkli derin 6grenme modeli ilizerinde degerlendirilmistir. Temel
model sonuglarma gore, DenseNet201 modeli %60 dogruluk orani ile en yiiksek
performansi sergilerken, diger modellerin dogruluk oranlar1 %56 ile %60 arasinda
degismektedir.

Veri ¢ogaltma teknigi olarak kullanilan SMOTE, o6zellikle veri dengesizligini
gidermede etkili olmustur. ModerateDemented sinifinda yeterli veri bulunmadigindan,
SMOTE ile veri cogaltilarak tiim smflarda esit veri dagilimi saglanmistir. Bu
cogaltilmis veriler iizerinde yeniden egitilen modellerin sonuglarina gore,
DenseNet201 modeli %72 dogruluk orani ile en yiiksek performansi gostermistir.
Ayrica, ¢ogaltilmis veriler {izerinde cesitli makine 6grenmesi algoritmalart ile
siniflandirma yapilmis ve EfficientNetB0O mimarisi SVM algoritmasi ile %89 dogruluk
oranina ulasarak en basarili sonuglar1 vermistir. EfficientNetB0O ve MobileNetV2 ile
olusturulan hibrit model %90 dogruluk oraniyla en basarili model olmustur. Bu
bulgular, SMOTE ile veri ¢ogaltmanin model performansini 6nemli dl¢iide artirdigini
ve farkli modellerle birlikte makine 6grenmesi algoritmalarinin etkinligini ortaya

koymaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Tez caligmasi, Alzheimer hastaliginin tespiti ve siniflandirilmasinda derin
O0grenme mimarilerinin etkinligini arastirmistir. Calisma kapsaminda EfficientNetBO,
ResNet50, DenseNet201, MobileNetV2 ve InceptionV3 gibi ¢esitli derin 6grenme
modelleri  kullanilarak Alzheimer hastaligin1 tespit etmek iizere modeller
gelistirilmistir. Bu modellerin her biri, genis veri kiimeleri iizerinde egitilerek
Alzheimer hastaliginin belirtileri tasiyan gorintiilerle test edilmistir. Arastirma
sonuglari, bu modellerin yiiksek dogruluk oranlariyla hastalig1 tespit edebildigini

gostermistir.

Gelistirilen modeller arasinda, 6zellikle hibrit model dikkat g¢ekici sonuglar
sunmustur. Hibrit model, farkli mimarilerin 6zelliklerini birlestirerek daha giiclii ve
kapsamli bir siniflandirma performansi sergilemistir. Bu model, tekil modellerin sahip
oldugu sinirlamalar1 asarak, daha karmasik veri yapilarini ve iliskilerini isleyebilmis
ve sonug olarak Alzheimer hastaliginin varligini daha dogru bir sekilde tespit etmistir.
EfficientNetBO ve MobileNetV2 ile olusturulan hibrit model %90 dogruluk oraniyla
en basarili model olmustur. Hibrit modelin basarisi, derin 6grenme tekniklerinin
saglik alaninda, 6zellikle de ndrodejeneratif hastaliklarin erken teshisinde nasil bir

potansiyele sahip oldugunu gostermektedir.

Bu aragtirma, derin 6grenme mimarilerinin saglik verileri lizerinde nasil
uygulanabilecegi konusunda 6nemli i¢gdriiler sunmaktadir. Alzheimer hastalig1 gibi
karmasik ve ¢ok boyutlu medikal goriintii verilerinin islenmesinde derin 6§renme
mimarileri, geleneksel goriintii isleme tekniklerine gore daha {istiin sonuglar
saglamaktadir. Bu, 6zellikle erken evre Alzheimer hastaliginin tespit edilmesinde
kritik bir avantaj sunmaktadir. Erken teshis, hastaligin ilerlemesini yavaglatma ve

hasta bakim stratejilerini optimize etme imkan1 tanimaktadir.

Arastirmanin ileriye donlik Onerileri arasinda, farkli derin G6grenme
mimarilerinin ve hibrit modellerin daha genis veri kiimeleri {izerinde test edilmesi yer
almaktadir. Alzheimer hastaliginin farkli evrelerine ve tiirlerine 6zgii veri kiimeleri
tizerinde yapilan testler, modellerin genellestirme kabiliyetini artirabilir ve diger
norodejeneratif hastaliklarin tespitinde de kullanilabilirligini gdosterebilir. Ayrica,
modelin farkli etnik kokenlerden ve cografyalardan gelen verilerle egitilmesi,

algoritmalarin evrensel olarak uygulanabilirligini test etme sans1 verecektir.
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Sonug¢ olarak, bu tez calismasi, Alzheimer hastaliginin tespiti i¢in derin
O6grenme mimarilerinin potansiyelini ortaya koymaktadir. Arastirma sonuglari, hibrit
modellerin ve Ozellikle derin 6grenme tekniklerinin, medikal goriintii isleme ve
analizinde nasil stratejik araglar haline gelebilecegini vurgulamaktadir. Bu
caligmalarin devami, Alzheimer hastaliinin yani sira diger karmagsik saglik

durumlarinin anlasilmasi ve tedavisinde de dnemli ilerlemelere yol agabilir.
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