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ONSOZ

Alzheimer hastalig1 tedavisi heniiz miimkiin olmayan dejeneratif bir hastalik tiirlidiir. Son yillarda
Alzheimer hastaliginin yayginligi giderek artmaktadir. Alzheimer, ¢ok hafif biligsel bozukluk (CHBB),
hafif biligsel bozukluk (HBB), orta seviye biligsel bozukluk (OSBB) ve ileri seviye bilissel bozukluk
(ISBB) olmak iizere dort ana seviyeden olusmaktadir. Hastalik, fleri Seviye Bilissel Bozukluk asamasina
gelmeden kesin teshis verilebilecek belirtiler gostermemektedir. Ancak bu belirtiler ortaya ¢ikmadan 6nce
teshisin gerceklestirilebilmesi halinde hastanin yasam kalitesini ve siiresini uzatabilecek tedavi yontemleri
saglanabilir. Bu amagla bu tez calismasinda Alzheimer hastalig1 bulunmayan (Normal) bireylerin Manyetik
Rezonans (MR) goriintiilerinin yaninda Alzheimer hastaligimin Cok Hafif Bilissel Bozukluk ve Hafif
Biligsel Bozukluk agsamasina sahip bireylerinde MR goriintiileri kullanilmigtir. Bu MR gériintiileri ile derin
o0grenme yontemleri kullanilarak erken agama Alzheimer hastaligi siniflandirilmasi gergeklestirilmistir.

Tez ¢aligmasi siirecinde her zaman yol gdsterici olan, bilgi birikimi ile caligmama farkli agilardan
bakmami saglayarak katkida bulunan degerli hocam ve tez danigmanim Dog¢. Dr. Muhammed TALO’ya
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Derin Sinir Aglar Yontemleri Kullanilarak Alzheimer Hastaliginin MR
Goriintiileri Uzerinde Otomatik Siniflandirilmasi
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Alzheimer hastalig1 dejeneratif yani zamanla ilerleyen ve zihinsel islev kaybina yol agan bir hastalik
tirtidiir. Alzheimer hastalig1 teshis edilmesinin ¢ok 6ncesinde olusur ve ilerleme kaydeder. Hastaligin erken
teshis durumu oldukc¢a zordur. Erken teshis edilemedigi icin yillarca ilerlemeyi siirdiiriir ve beyinde
gerceklesen temel hayati islevlerin gergeklestirilmesine engel olacak kadar ilerlemeye devam eder.

Alzheimer hastaliginin dort ana asamadan olustugu bilinmektedir. Bu asamalar; CHBB, HBB,
OSBB ve ISBB asamasi olarak tamimlanir. Erken asamada ortaya cikan belirtiler genellikle klinik olarak
fark edilemeyecek kadar hafif belirtilerdir.

Alzheimer hastalig1 klinik olarak hasta ve hasta yakinlarindan, hastanin tibbi ve travma ge¢misi
dinlenerek teshis edilmeye caligir. Bunun yaninda hastanin beyin goriintiisit MR ve Bilgisayarli Tomografi
(BT) gibi bilgisayar destekli cihazlar araciligi ile alinir. Alman bu gorintiiler iizerinden beyindeki
degisiklikler gozlenerek hastalik teshisine destek olmasi beklenir.

Bu caligmada Alzheimer hastaliginin erken asamalari; ii¢ ana galisma grubu olarak ayrilmis ve bu
calisma gruplar tizerinde ResNet-18, ResNet-50, ResNet101, DenseNet161, EfficientNet-B7, ConvNext
mimarileri ile model egitimleri gerceklestirilmistir. Normal- HBB agamalar1 ele alinan ¢alisma grubunda en
basarili model olan ResNet-50 mimarisi; %95.40 dogruluk oranina ulasmistir. Normal-CHBB
asamalarindan olusan ¢aligma grubuna ait en basarili model ise ConvNext mimarisi ile egitilmistir. Bu
¢alisma grubunda ConvNext modeli %97.53 basar1 oranina ulasmistir. HBB-CHBB olmak {izere iki ana
asamadan olusan lg¢iincii ¢alisma grubunda da en basarilt model ConvNext mimarisi ile egitilerek %92.17
basar1 oranina ulasmistir. Calisma gruplarindan elde edilen en basarili modeller web ara yiizii ile entegre
olarak test ortamina alinmistir. Gergeklestirilen ¢alismanin Alzheimer hastaliginin erken teshisinde klinik

testlere ve gergek zamanli olarak uygulanabilirlige 151k tutacag: diigiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Alzheimer Hastaligi, Erken Teshis, Derin Sinir Ag1, Manyetik Rezonans
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Alzheimer's disease is a degenerative disease that progresses over time and leads to loss of mental
function. Alzheimer's disease develops and progresses long before it is diagnosed. Early diagnosis of the
disease is very difficult. Since it cannot be diagnosed early, it continues to progress for years and continues
to progress to the point that it prevents the basic vital functions of the brain from being performed.

Alzheimer's disease is known to consist of four main stages. These stages are defined as the
ADHD, ADHD, OSHD and ISHD stages. Symptoms that occur in the early stages are usually too mild to
be recognized clinically.

Alzheimer's disease is clinically diagnosed by listening to the patient's medical and trauma history
from the patient and the patient's relatives. In addition, the patient's brain image is taken through computer-
aided devices such as MRI and Computed Tomography (CT). Changes in the brain are observed through
these images and are expected to support the diagnosis of the disease.

In this study, the early stages of Alzheimer's disease were divided into three main workgroups and
model training was performed on these workgroups with ResNet-18, ResNet-50, ResNet101, DenseNet161,
EfficientNet-B7, ConvNext architectures. The ResNet-50 architecture, which is the most successful model
in the study group dealing with Normal-Mild Cognitive Impairment stages; reached an accuracy rate of
95.40%. The most successful model for the study group consisting of Normal-Mild Cognitive Impairment
stages was trained with ConvNext architecture. In this study group, the ConvNext model achieved a
success rate of 97.53%. In the third study group, which consists of two main stages, Mild Cognitive
Impairment and Very Mild Cognitive Impairment, the most successful model was trained with ConvNext
architecture and achieved a success rate of 92.17%. The most successful models obtained from the study
groups were integrated with the web interface and put into the test environment. It is thought that the study
will shed light on clinical tests and real-time applicability in the early diagnosis of Alzheimer's disease.

Keywords: Alzheimer's Disease, Early Diagnosis, Deep Neural Network, Magnetic Resonance
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1. GIRIS

Alzheimer hastaligi, beyinde biligsel tahribata yol acarak siirekli bir biligsel yetenek
bozulmasina sebep olan hastaliktir [1]. Dejeneratif yani zamanla ilerlemesini siirdiiren bir hastalik
tiirii olan Alzheimer siireg igerisinde zihinsel islev kaybina yol agar. Erken teshisi olduk¢a zor
olan bu hastalik belirgin semptomlar ortaya ¢ikmadan Ongoriillemedigi igin yillarca beyinde
ilerlemeyi siirdiiriir.

Bu hastaligin durdurucu nitelikte bir tedavisi heniiz bulunamamistir. Durdurucu ve kesin
bir tedavisi olmamasinin yaninda hastalifin olusma ve ilerleme sebepleri de tam olarak
bilinememektedir. Kronik dejeneratif olan bu hastaligin baslangic siiresi de tam olarak tespit
edilememektedir. Ileri seviye semptomlar gostermeden teshisi oldukca zor olan Alzheimer
hastali§1; gecmiste yasanan kafa travmalarina bagl olarak gerceklesiyor olabilir. Bunun yaninda
yiiksek tansiyon, depresyon veya genetik aktarimlar sebebi ile olustugu tahmin edilmektedir [2].
2021 Alzheimer Disease International (ADI) raporuna gore 1111 ¢ok disiplinli klinisyen, 205
Bunama hastas1 ve 2122 Bunama hastasi bakicilarindan olusan bir anket gerceklestirilmistir. Bu
ankete gore; yeterli egitime sahip klinisyenlere erisim eksikligi sebebiyle %47, hastaligin teshis
ve tedavisinin maliyet orani sebebi ile %34 ve Bunama tanisi koyulmasi endisesi ile %46
oraninda bir kesim teshis stirecinden ka¢inmaktadir. Bu oranlar teshisin 6niindeki 6nemli engeller
olarak belirlenmistir. Klinik teshislerin oniindeki engellerin diger sebepleri ise 06zel teshis
testlerine erisimin kisitli olmas1 (%38), hasta ve hasta yakinlarinin Bunama tanis1 koyulduktan
sonra da higbir sey yapilamayacagi diisiincesinde olmasidir (%33) [3].

Alzheimer teshisinin klinik olarak zor olmasinin yaninda yukarida bahsi gegen sebepler
de dahil edildiginde erken teshis oraninin gittikge zorlastig1 ve distiigii ongoriillmektedir. ADI’nin
2021 yilinda yayinladigi Alzheimer raporuna gore diinyadaki Bunama hastalarinin %75°1 heniiz
tespit edilememistir. Gelir seviyesi yiiksek olmayan {ilkelerde bu oranin %90 seviyelerinde
oldugu tahmin edilmektedir [3].

Diinya iizerinde kayith olarak teshis edilmis 55 milyon hasta bulunmaktadir. Bu sayimin
2030 yilinda 75 milyon seviyesine ¢ikmasi dngoriilmektedir. 2020 yilindan itibaren yayginlasan
Covid-19 salgin1 sebebi ile diinyada insanlarin hastanelere ve saglik hizmetlerine ulagimi
kesintiye ugradi. Bu durum g6z 6niine alindiginda 6zellikle 2020 yilindan sonra Bunama hastalig1
belirtileri gdsteren bireylerin de klinik testlere ve doktorlara ulasimi kisitlanmistir. Bu sebeple
teshis ve tedavi siireglerinin sekteye ugradigi tahmin edilmektedir [3].

ADI raporunda yaymlanan verilere ve arastirmalara gore Oliime sebebiyet veren %30
oraninda yanlis teshis bulunmaktaydi. Ancak bilgisayarli gorii taramalari ile yapilan yeniden
degerlendirmelerde %25 oraninda tani diizeltilmesi gergeklestirilmistir. Bu durum goz Oniine

almdiginda Bunama ve Alzheimer hastalig1 teshisi igin klinik testlerin yaninda, ilk asama olarak



MR ve Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiileri ile desteklenmesi olumlu sonuglar dogurabilir
[3].

Alzheimer hastaligiin 6zellikle baslangic ve orta seviye olarak tanimlanan asamalarinda
beyin yapis1 iizerinde gozle goriiliir degisim orani oldukca diisiiktiir. Bu degisim biiyiik oranda
gozle ayirt edilemeyecek seviyede oldugu icin MR ve BT goriintiileri {izerinde klinik teshis
yapilmasi da zorlasmaktadir. Bu asamada hedeflenen, erken tani sistemlerine katkida bulunmasi
adina hastalardan alinan MR ve BT goriintiilerinin derin 6grenme modellerinde kullanilmasidir.
Bu ¢alismada da erken teshisin hayati oldugu Alzheimer hastaliginin “HBB, CHBB ve Normal”
smiflar1 ile derin 6grenme modelleri egitilmistir. Egitilen siniflarin Alzheimer hastaliginin
teshisinin en giic oldugu asamalar olmasi erken tani ve etkili tedavi yontemlerine destek
olunabilmesi i¢in 6nemlidir.

Derin 6grenme; son yillarda saglik sektoriinde etkili olarak kullanilmaya ve faydalanilmaya
baglanan bir yontemdir [4]. Bu yontem; Alzheimer hastaliginin erken asamalar1 i¢in diinya
capinda farkli hastalardan alinan gorintiiler ile olusturulmus Alzheimer's Disease Neuroimaging
Initiative (ADNI) ve Open Access Series of Imaging Studies (OASIS) veri setleri tizerinde de
kullanilabilmektedir [5, 6].

Bu c¢alismada OASIS veri setinden cesitli niteliksel Ozellikler ¢ikarilarak, yalnizca
Alzheimer faktoriiniin ele alindigi 6zel bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri setinde
goriintiiler her bir hasta i¢in ayrilmis ve model egitimlerinin hasta bazli olarak gergeklestirilmesi
icin veri diizenleme asamasinda 6zellikle dikkat edilmistir. Bu sayede egitilen modellerin daha
once karsilagmadigr bir hasta iizerinde de yiiksek basar1 elde etmesi test edilebilir hale
getirilmistir.

Gergek hasta verileri ile egitilen modeller kullanilarak, uzman doktorlarin teshis siirecine
oldukea etkili bir bigimde yardimci olunabilecegi diisliniilmektedir. Derin sinir aglarinin yiiksek
dogruluk orani ile ¢aligmasi halinde uzman klinisyenlere ikinci bir bakis agis1 destegi sunulmasi

ve klinik testlere destek olunmasi beklenir.

1.1. Alzheimer Hastaligi Teshisine Yonelik Literatiirde Gerceklestirilen

Calismalar

Alzheimer hastaligimin derin 6grenme yontemleri ile siniflandirilmasi lizerine literatiir
incelendiginde, OASIS veri seti kullanilarak yapilan c¢alismalar mevcuttur. OASIS veri seti
literatiirde en ¢ok kullamlan veri setlerindendir. Literatiirde OASIS veri seti ve diger veri
setlerinin birlikte kullanildig1 calismalar da mevcuttur. Bu calismalardan biri; 2022 yilinda
Andrea ve arkadaglar tarafindan gergeklestirilmis bir ¢aligmadir [7]. Bu ¢alismada ADNI, ADNI-
2, OASIS ve Kaggle platformundan toplanan veri setleri olmak {izere toplamda 4 adet veri seti

kullanilmigtir.  Farkli veri setleri tizerinden farkli sayida siniflar kullanilarak model egitimi



gergeklestirmiglerdir. Coklu simif durumlarinda nerilen mimari kullanilarak %98.67 oraninda
dogruluga ulasmislardir. Incelenen bu galismada toplam 416 hastadan olusan OASIS verisi ve
Kaggle Platformu iizerinden elde edilen veri seti ile 5121 MR goriintiisii kullanilmistir.

Incelenen yaynlardan bir baskasi ise 2019 yilinda yayinlanan M. Raza ve arkadaslarmin
yayinladig1 uluslararasi bir ¢alismaya aittir [8]. Bu calismada OASIS ve ADNI veri setleri
kullanilarak bir siiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Yapilan ¢alismada %95’in iizerinde bir
siniflandirma dogrulugu elde edildigi belirtilmistir.

Alejandro Puente-Castro ve arkadaslari; 2020 yilinda yayinladigi bir ¢alismada ise ADNI
ve OASIS veri setleri lizerinden alinan Sagital MR gorintiileri kullanmislardir [9]. Bu ¢alismada
kullanilan derin 6grenme modelleri hastalarin yas ve cinsiyet faktorlerini de goz Oniinde
bulundurarak ve bu dzelliklerden arindirarak ayr ayn egitimler gerceklestirmistir. Bu egitimler
sonucunda OASIS veri seti ile %86.81 oraninda, ADNI veri seti kullanildiginda ise %78.64
oraninda bir ortalama dogruluk oranina ulagmislardir.

F. Previtali ve arkadaglari; 2017 yilinda gergeklestirdikleri galismada ADNI ve OASIS veri
setlerini birlikte kullanarak siniflandirma modelleri gergeklestirmiglerdir [10]. Bu c¢alisma
icerisinde ADNI veri setinde toplam 400, OASIS veri setinde ise toplam 150 hastadan alinan
goriintiiler kullanilmistir. Bu galisma sonucunda ¢ok sinifli modellerden ADNI veri setinde %99
oranlarinda basar1 s6z konusu olurken, OASIS veri setinde %77 oraninda bir siniflandirma
dogrulugu elde edildigi belirtilmistir.

2020 yilinda Ekin Yagis ve arkadaslari tarafindan yayimnlanan bir ¢alismada; ADNI ve
OASIS veri setleri kullanilarak simiflandirma modeli olusturmuslardir [11]. Onerilen model
iizerinde yapilan ¢caligmada ADNI ve OASIS veri setlerinden esit sayilarda elde edilen toplam 400
hasta verisi kullanilmistir. Bu ¢alisma iizerinde gergeklestirilen modelde; ADNI ver seti icin
%73.4 siniflandirma basarisina ulasilirken OASIS i¢in ise %69.9 oraninda siiflandirma
basarisina ulasmislardir.

Ebrahimi-Ghahnavieh ve arkadaslar1 2019 yilinda gerceklestirdikleri ¢alismada 3 boyutlu
olan MR goriintiilerini 2 boyuta indirgeyerek 2 Boyutlu (2B) bir evrigimli sinir ag1 modeli
egitmislerdir. Calisma igerisinde oncelikle GoogleNet, AlexNet, VGGNet-16, VGGNet-19,
SqueezeNet, ResNetl18, ResNet50, ResNetl01 ve Inceptionv3 mimarileri kullanilarak model
egitimleri gergeklestirilmistir. Bunun yaninda ayrica farkli CNN modellerine Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) aglan eklenerek yeni model basarilart elde edilmistir. Bu ¢alismada elde edilen
sonuglara gore LSTM ag1 ile desteklenen evrisimli sinir aglarinda daha yiiksek dogruluk
oranlarina ulagilmistir [12].

Liu ve arkadaslart ADNI veri setinden elde edilen 710 hastanin MR goriintiileri lizerinde
bir derin 0grenme calismasi gergeklestirmiglerdir. Yayinlanan bu ¢alismada 200 adet AD, 120
adet ilerleyici MCI, 160 adet ilerleyici olmayan MCI hastasinin MR gériintiisti kullanilmastir.



Siniflar kendi aralarinda ikigerli olarak degerlendirilmis ve AD-CN, AD-MCI, CN-MCI, ve
Ilerleyici MCI / Ilerleyici olmayan MCI olmak iizere egitimler gerceklestirilmistir. Calismada bir
ozgiin model egitimi gergeklestirilmistir. Onerilen modelin en yiiksek dogruluk orani AD-CN
siniflar1 arasinda gerceklesmis olup %94.65 olarak elde edilmistir. Sonu¢ olarak ADNI veri
setinden alinan goriintiiler ile ger¢eklestirilen ¢aligmalarin umut verici oldugu belirtilmistir [13].

Farooq ve arkadaglar1 MR goriintiileri kullanarak Alzheimer hastaliginin ve asamalarinin
teshisi igin bir derin sinir ag1 ¢alismasi gergeklestirmislerdir [14]. Hastaligin asamalari AD, MCI
ve LCMI (Geg¢ Hafif Biligsel Bozukluk) olmak t{izere ADNI veri setinden elde edilen {i¢ sinif
olarak belirlenmistir. Evrigimli sinir aglarindan GoogleNet ve ResNet-18 ve ResNet-152
modellerini kullanarak yapilan ¢aligmada en basarili model %98.14 dogruluk orani ile ResNet-
152 olarak belirlenmistir.

Fuladi ve arkadaglarimin yayinladigi ¢alismada, derin sinir aglarinin Alzheimer hastaligi
tizerinde kullanimi hakkinda bir inceleme gergeklestirilmistir [15]. Yayinlanan ¢aligmaya gore
Alzheimer hastaligimin bilgisayar destekli sistemlerin kullanimi ile teshisi ve siniflandirilmasi
baslikli ¢aligmalarin son yillarda yogunluk gosterdigi belirtilmistir. Bu caligmalar igerisinde
siniflandirma islemi i¢in en ¢ok kullanilan veri setinin ADNI ve ikinci olarak OSIS veri setleri
oldugu soOylenmektedir. Bunun yaninda veri tiirii olarak en c¢ok kullanilan goriintiiniin MR
goriintiilerinden olustugu belirtilmistir. Henliz tedavisi bulunmayan Alzheimer hastalig1 {izerine
yayinlanan bilgisayar destekli siniflandirmaya destek olmasi hedeflenen calisma sayis1 giderek
artmaktadir.

Sisodia ve arkadaglarinin 2023 yilinda yaymladiklari makalede; Alzheimer hastaligi beyin
ve hafiza fonksiyonlarin1 yok eden geri doniisiimstiz, ilerleyici bir ndrodejeneratif hastalik olarak
tammlanmigtir [16]. Alzheimer hastaliginda beyin kiigiilmeye baslar ve zamanla bunamaya
dontisiir. Erken teshise destek saglanmasi hedefine hizmet eden MR goriintiileri kullanilarak Cok
Hafif Bilissel Bozukluk, Geg¢ Hafif Biligsel Bozukluk, Hafif Bilissel Bozukluk ve Saglikli siniflart
arasinda model egitimleri gergeklestirilmis. Resnet-50, Xception, VGG19 DenseNet201 ve
EfficientnetB7 modelleri kullanilmig ve en yliksek dogrulama basarisini %96.59 ile DenseNet201
modeli saglamigtir.

Shangran Qiu ve arkadaglarinin ADNI study, AIBL, Framingham Heart Study ve National
Alzheimer’s veri setleri igin sirasiyla %99, %97, %87 ve %95 oranlarinda model performansina
ulagmiglardr [17].

Farheen Ramzan ve arkadaslar1 gerceklestirdikleri ¢aligmada derin 6grenme teknikleri
kullanmuslaridir. Ince ayarli transfer grenme modelleri kullanan Farheen Ramzan ve arkadaslari,
modelden sirastyla %97,92 ve %97,88’lik bir ortalama dogruluk orani elde etmislerdir [18].

P. R. Buvaneswari ve arkadaslar1 2021 yilinda yaptiklar1 ¢caligmada ADNI veri setinden

faydalanmisglardir. Bu veri seti iizerinden elde edilen AD, CN ve MCI smiflan lizerinde Resnet-



101 mimarisi ile bir calisma gerceklestirmislerdir. Bu ¢alisma sonucunda {iglii siniflandirma
tizerinde %96 dogruluk oranina ulagsmislardir [19].

Bu tez calismasinda da Alzheimer hastaligin erken teshisine yonelik ikili siniflandiricilar
gelistirilmistir. Calisma igerisinde Alzheimer hastaligi hakkinda ayrintili bilgi verilmis olup
“Alzheimer Hastalig1 ve Teshis Yontemleri” basligl altinda incelenmistir. Gelisen bilgisayarl
sistemler ve bu sistemlerin saglik alaninda kullaniminin aciklanmasi hedeflenmis ve “Yapay
Zeka” baglig1 altinda gilintimiizde kullanilan yapay zeka teknikleri hakkinda bilgiler sunulmustur.
Calismada kullanilan veri seti ve derin 6grenme ydntemleri “Materyal ve Metot” kisminda
irdelenerek ayrintili bilgi sunulmasi hedeflenmistir. Gergeklestirilen deneylerde elde edilen
bulgular “Bulgular ve Tartigma” boliimiinde sunularak tartigilmistir. Bulgularin sonuglandiriimasi
ise “Sonuclar” bashig altinda gergeklestirilmis olup deney sonuglari yine bu bashik altinda

yorumlanmustir.



2. ALZHEIMER HASTALIGI VE TESHIiS YONTEMLERI

2.1. Alzheimer Hastahgi

Demans, zihinsel islevlerin gesitli nedenlerle zayifladigi veya kayba ugradigi bir hastalik
tirtdir [20]. Kiiresel olarak uzayan yasam siiresini takiben Demans hastaligina sahip birey
sayisinin da artmast beklenmektedir. Demans hastaliklarinin Sekil 2.1°de gosterildigi gibi
Parkinson, Vaskiiler Bunama gibi bir¢ok ¢esidi bulunmaktadir. Bu Demans tiirlerinden en yaygin

olani ise Alzheimer hastaligidir.

Frontotemporal Demans (FTD): Beynin kisilik ve

& s % cimer Hastahi@ (AD): Beyinde gergeklesen biyoloj
davrans ile ilgili boliimlerinde bulunan sinir hiicrelerinin b G e

hasara ugramasi ile meydana gelir.

Parkinson Hastah@i (PD): Beyinde harcket kontroliinii,
uyumunuve akicihifin saglayan dopamin hormonunu
salgilayan hilcrelerde meydana gelen hasar sonucu olugur.

Huntington Hastaligi(HD): Genetik olarak aktarilan
hastalik beyindeki sinir hilcrelerinin dlimi ile geligir.

Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS): Beyin ve omurilikte
bulunan ve kaslarin hareketini saglayan sinir hiicrelerinin
hasar gormesi ile olusur

Vaskiiler Demans (VaD): Beyine kan akisini saglayan
damarlarin zarar gérmesi ile olusur

ve fizolojik hasarlar sonucu biligsel islev kaybina yol agar.

Lewy cisimeikli demans (LDB): Beyinde néron
hitcrelerinde Lewy cisimeiklerinin yaygin olarak
goriildgii bir demans tiridir

Limbik-Predominant Yasa Bagunli TDP-43 Enscfalopatisi.
(LATE): TDP-43 proteinin beyin hiicrelerinde yol agtifn
hasar sebebi ile meydana gelen Demans tiiriidiir.

Kortikobazal Sendrom (CBS): Hareket, konugma, hafiza
ve yutma bozukluklan ile ortaya gikan ve zamanla
kotiilesen bir Demans tiiriidiir.

Birincil Yasa Bagh Taupati (PART): Normal yaslanmaya
veya bilissel engele sahip bireylerde meydana gelen
protein birikmesine bagh gelisir.

Sekil 2.1. Demans Cesitleri [21]

Alzheimer hastalig1 norodejeneratif olarak tanimlanan yani zamanla ilerleyen ve zihnin
temel ve hayati islevlerinde hasara yol agan bir Bunama tiiriidiir [22]. Alzheimer hastaligi; bireyin
zamanla temel fonksiyonlarini kaybetmesine yol agabilen ve sonucu biiyiik oranda 6liim olan bir
hastaliktir. Bu hastalik ¢ogunlukta 65 yas iizeri bireylerde ortaya ¢ikar ve bazi kaynaklarda
yaglilik hastalig1 olarak belirtilir [23]. Sebepleri heniiz belirlenememis olsa da temel olarak
beyinde islevler arasi iletisimi saglayan sinir hiicrelerinin (ndronlarin) tahribata ugramasi ile
olustugu soylenmektedir.

Alzheimer hastalifi, beyinde bulunan sinir hiicrelerinde meydana gelen dejenerasyon
probleminin disinda, beyinde anormal bir sekilde biriken proteinlerin sebep oldugu tahribata bagh
olarak da gergeklesebilmektedir. Beyinde biriken ve sinirler arasi iletisime engel oldugu
diistiniilen bu proteinler tau ve beta-amyloid olarak adlandirilmaktadir [24]. Tau proteini formu
bozulmus olarak néronlarin i¢inde beta-amyloid proteini ise ndronlarin disinda birikerek tahribata
ugratirlar. Bu anormal protein birikmesi ile tau, noronlar igerisindeki besin aktarimini engeller.
Beta-amyloid proteini ise ndronlar arasi etkilesime sebep olarak hafiza ve yetenek bozukluklarina
yol agmaya baglar. Biitiin bu durumlar sonucunda néronlarda hasar olusumu ve bir yikim s6z

konusu olur [25].



Alzheimer hastalig1 belirgin semptomlar gdstermeden yillar 6nce beyinde biyolojik olarak
olusmaya ve belirginlesmeye baglar. Norodejeneratif yani zamanla ilerlemeye bagli bir hastalik
olan Alzheimer’1n, ilk semptomlar ortaya ¢cikmadan 20 yil 6ncesinde gelismeye basladigi tahmin
edilmektedir [26]. Bu durumlara bakildiginda yasliliga bagl hastalik olarak tabir ediliyor olsa da
Alzheimer hastaliginin cok daha erken basladigi soylenebilir. Hastalik temel olarak bes ana
asamadan olugmaktadir. Bu asamalar Sekil 2.2°de gosterildigi gibi kontrol-normal, ¢ok hafif
bilissel bozukluk, hafif bilissel bozukluk, orta bilissel bozukluk ve ileri bilissel bozukluk olarak
nitelendirilmektedir.

Kontrol-Normal Cok Hafif Biligsel Hafif Biligsel Orta Biligsel ileri Seviye
Bozukluk Bozukluk Bozukluk Biligsel Bozukluk

Sekil 2.2. Alzheimer hastaligi asamalari [27]

Kontrol-normal olarak adlandirilan ilk asamada hastanin giinliik hayatinda fark
edebilecegi herhangi bir semptom bulunmaz. Hafif semptomlarin heniiz ortaya ¢ikmadigi ancak
beyinde biyolojik olarak hastalik belirtilerinin bulundugu asama olarak nitelendirilebilir [27]. Bu
asamada beyinde hastalik ilerlemeye baslamistir ancak hastanin giinliik hayatin1 etkileyecek
semptomlar bulunmamaktadir.

Cok hafif bilissel bozukluk asamasi ise kontrol-normal grubu hastalara oranla daha ileri
seviyede bir biyolojik yikim mevcuttur. Bu yikim ile ortaya ¢ikan semptomlar hastanin giinliik
hayatina etki edecek kadar belirgin semptomlar degildir. Ancak hastanin ailesi ve yakin gevresi
tarafindan fark edilebilecek hafif hafiza bozukluklar1 olarak goriiliir. Hafif biligsel bozukluga
sahip hastalarin %15’inde bunama gerceklesirken yaklasik 1/3’liik kisminda Alzheimer’a bagl
demans gelisimi goriliir [28].

Hafif biligsel bozukluk asamasinda bireyler hala ¢ok belirgin ve hayati islevlere engel
olan bir belirtiler yasamaya baglamis olmazlar. Bu asamada genellikle fatura 6deme, market
aligverisi veya buna benzer giinliikk ihtiyaglarimi karsilama siiresinde uzama gibi belirtiler
gosterirler [29]. Ancak hala gilinliik aktivitelerini yerine getirebilir ve yasamlarini tek baslarina
idame ettirebilir bir haldedirler.

Orta seviye biligsel bozukluk Alzheimer’in en uzun siirece sahip olan asamasi olarak
nitelendirilir. Bu asamada giinliik hayata ve temel ihtiyaclara dair aksakliklar daha belirgin hale
gelmigtir. Bireylerin kisa siireli hafiza ve konusma gibi temel fonksiyonlarinda aksakliklar
gelismeye baslamigtir [30]. Bunun yaninda giinliik hayatta yemek yapmak, dus almak veya
marketten alisveris yapmak gibi birden fazla asamaya sahip islemleri yapmakta zorlanir ve

karigiklik yasamaya baslarlar. ilerleyen zamanla birlikte duygu durum bozukluklari ortaya



cikmaya baslar ve hayati temel islevler giderek zayiflar. Bu asamada genellikle bir bakict veya
aile bireyinden destek alma zorunlulugu dogmaya baslar.

Ileri seviyeye gelen Alzheimer hastaliginda bireyler tuvalete ¢ikma, konusma, yemek
yeme ve yutkunma gibi temel fonksiyonlarini biiylik oranda kaybetmis olurlar. Bu asamada bir
Alzheimer hastasi genellikle tam zamanl bir bakiciya ihtiyag¢ duyar [31]. Beyinde sinirler arasi
iletisimi saglayan ndronlar giderek daha fazla yikima ugrayacagi i¢in yiiriime ve yutkunma gibi
islevlerin kaybolmasi da kaginilmaz hale gelir. Hareket kisitliligina yol acacak beyin bolgelerinde
meydana gelen tahribat ile hasta yataga bagimli hale gelir ve fiziksel olarak daha da giigsiizlesir.
Yutkunma islevini tetikleyecek noronlar da zamanla yok olur ve yutkunma islevi de birey i¢in
giderek zorlagir. Yutkunma islevinin zorlagsmasi ve yerine getirilememesi sebebi ile yiyeceklerin
sik sik nefes borusuna kagmasi ve akcigerlere gida partikiillerinin birikmesi ile enfeksiyon riski
olusur. Alzheimer hastalarinin bu gibi islevleri yerine getirememesi sonucu cesitli fiziksel
komplikasyonlar meydana gelir ve biiyiik oranda 6liim ile sonuglanir [32].

Alzheimer hastaliginin klinik olarak teshis edilmesinde gecikmelere sebep olan en biiyiik
etkenler olarak; diinya ¢apinda yeterli uzman bulunmamasi, kan olgtimleri igin gerekli teghizatin
yetersiz kalabiliyor olmasi ve hastalarin Alzheimer veya Demans hastasi olarak tanimlanmaktan
¢ekinmesi olarak siralanabilir [33]. Alzheimer hastaliginin tedavisi olmamasi 6zellikle hastalik
belirtilerine sahip hastalarin teshisten kagcmasina sebep olabilmektedir. Bunun yaninda 2020
yilindan itibaren global olarak yasanan pandemi siireci Alzheimer hastaliginin teshisinde
aksakliklar meydana getirmistir. Uzman Klinisyenlere ulasma zorlugu artmis ve teshis i¢in
gerekli testlere ulasmay1 zorlastirmigtir. Demans hastas1 bireylerin yalnizca %35°lik bir kismi
COVID-19 salgini siiresince uzman hekim ile gériisebilme imkani buldugunu belirtmistir. Bu
durumun yani1 sira uzman hekimlerin %75’1, yapilan degerlendirmelere gore diinya ¢apinda yash
niifus orani arttik¢a, Alzheimer ve Demans sahibi birey oraninin da artacagini ve bunun biiyiik
zorluklara yol agabilecegini belirtmislerdir. Bu durumda hasta sayisina bagli olarak uzman
klinisyen ihtiyaci, bakima muhtag hasta sayisi, ekonomik getirileri gibi birgok olumsuzlugu
beraberinde getirebilir [33].

2022 yili itiban ile diinya genelinde 55 milyon bunama hastasi bulunmaktadir ve bu
hastalarin %61 oraninda bir kesimi orta veya diisiik gelirli iilkelerde bulunmaktadir [34].
Alzheimer hastalarinin teshis, tedavi ve bakim masraflar1 gibi bir¢ok ekonomik etkisi
bulunmaktadir ve bu durum yilda ortalama 1,3 trilyon dolar harcamaya yol agmaktadir. Klinik
testlerdeki pahalilik bu saymnin daha da artmasina sebep olurken kan testlerinin daha uygun
maliyetli hale getirilmesi durumunda daha ekonomik ve ulasilabilir teshis/tedavi siireci s6z

konusu olabilir.



2.2. Alzheimer Hastahig1 Teshis Yontemleri

Alzheimer hastaligi, teshis ve tedavi agisindan hastayi, hasta yakinlarimi ve uzman
hekimleri oldukga zorlayici bir hastalik tiirtidiir. Alzheimer hastaliginin heniiz tem bir tedavisi
bulunamamis olsa da teshisi; uzman klinisyenlerin kandaki biyolojik belirteclere ve laboratuvar
ortaminda incelenen hasta verilerine dayanarak gergeklestirdigi yontemlere dayanir [35]. Bu
sebeple gibi klinik testlerin yaninda radyolojik goriintiileme sistemleri de kullanilarak teshis
asamasinda destek bir fikir alinir.

Biitiin bu teshis ¢aligmalarina ragmen gegctigimiz yillarda yapilan bir calismaya gore
klinik tanilar ile alinan teshis kararlar1 radyolojik goriintiilleme cihazlarindan elde edilen veriler ile
karsilastirilmistir. Bu karsilastirma sonucunda teshis ve hastalik ile uyusmayan yanis teshisler
oldugu ortaya ¢cikmistir. Elde edilen sonuglar, Alzheimer tanisi ile hayatin1 kaybetmis hastalarda
%30’a yakin bir oranda yanlis tani ile karsilasildigini gostermekteydi [36]. Bu sebeple klinik
testlerin yaninda radyolojik goriintiileme cihazlar1 da teshis asamasinda oldukga biiyiik bir 6nem
tagimaktadir.

Son yillarda yapilan ¢alismalar incelendiginde Alzheimer hastaliginin tanisi igin ele
alinan MR ve BT goriintiileri kullanilarak gergeklestirilen derin 6grenme modelleri ile hastalik
teshisine destek olunmasi hedeflenmistir [37, 38, 39]. Radyolojik goriintii tizerinden beyinde
gergeklesen kiiciik degisikliklerin erken asamada goz ile teshis edilmesi oldukca giictiir. Bu
sebeple klinik karar sistemlerinin yaninda Sekil 2.3’te gosterildigi gibi bilgisayar destekli
sistemlerden faydalanilarak teshislerin daha hizli ve etkili yapilmasi i¢in g¢aligmalar devam

etmektedir.

ALZHIMER TESHIS
YONTEMLERI
o (/’—J_IR\ .
Klinik Seviyede | [ Bilgisayarh ' ! Laboratuvar
| Hafiza Testleri | | Goriintiileme l w Testleri
A Bilgisayarh |

Tomografi |

Derin Ogrenme
Yontemleri

Sekil 2.3. Alzheimer hastalig1 teshisinde derin 6grenmenin rolii [40]



2.2.1. Manyetik Rezonans Goriintiileme (MR)

Bilgisayar destekli goriintiileme cihazlar1 saglik alaninda, teshis asamasinda oldukca
yogun bir bi¢imde kullanilmaktadir. MR da  klinik ¢6ziim yollar1 igin kullanilan goriintiileme
tekniklerinden biridir [41]. Manyetik Rezonans Goriintiileme cihazlari ile elde edilen goriintiiler
oldukca net oldugu i¢in tibbi acidan oldukca kiymetlidir. MR goriintiileme teknikleri ile elde
edilen goriintiiler hastaliklar hakkinda bilgi edinmede Sekil 2.4’te gosterildigi gibi oldukca 6ncii
bir rol oynar. Bu asamada MR goriintiilemede bulunan temel amag sinyal isleme, matematiksel

problemler ve fizik kanunlarina tabi olarak gelistirilen elektriksel sistemin kullanilarak, saglik

f Hastamn
|| Belirtilerinin
'\\Oﬂa}'a Cikma: )

N

alaninda faydali olmasini saglamaktir.

Bilgisayar Destekli
Goriintiileme Testleri

Klinik Testlerin Yapilmasi

|| Uzman Doktorun Sonuclary
| incelemesi

=

SONUC

Sekil 2.4. Saglikta bilgisayar destekli sistemlerin rolii [42]

2.2.2. Bilgisayarh Tomografi (BT)

Gilinlimiizde saglik alaninda hastalik teshisleri i¢in olduk¢a 6nemli bir yer teskil eden BT cihazlar
1960’11 yillarda bilgisayar teknolojilerinin gelistirilmeye ve uygulanmaya basladigi donemde
ortaya ¢ikmustir [43]. Icat edildigi donemde saglik alaninda kullamliyor olmasa da zamanla tip
bilimi i¢in olduk¢a 6nemli bir yer edinmistir. BT goriintiillemesi i¢in gerceklesen ilk basarili
deneme 1972 yilinda Tomografi cihazinin mucidi olarak anilan Hounsfield tarafindan
gerceklestirilmistir [44]. BT yontemi diger bilgisayar destekli goriintiileme sistemlerine oranla
daha yiiksek c¢ozinirlik saglamaktadir. Bu sayede kemik ve kas dokularindaki anormal
degisimleri belirli bir dereceye kadar goriintiileyebilir ve bu goriintiilerden goriis alinarak teshis
kolaylig1 saglanabilir durumdadir. Tip alaninda doktorlarin 6zellikle géz ile muayene ve kan

testlerinin yaninda goriintiileme cihazlarinin olduk¢a 6nemli bir yeri oldugu belirtilebilir.
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3. YAPAY ZEKA

Insan beyninden ilham almarak gelistirilmis bir teknoloji olan yapay zeka, herhangi bir
canlimin sahip olabilecegi O6zellikleri kendinde bulundurmayi hedefleyen bir sistemdir [45].
Insana 6zgii davramslar gelistirme, diisiinme, kavrama yetenekleri, yeni fikirler ve problemlere
kars1 yeni ¢oziimler tiretebilme gibi 6zellikler barindirmasi beklenir [46]. Bu sistemde; canlilarda
var olan muhakeme yeteneginin makinelere/bilgisayarlara yiiklenmesi hedeflenmistir.

Insan zihni dogdugu andan itibaren karsilasti1 problemleri anlama, diisiinme, yorumlayip
karara varabilme ve degerlendirmeler sunup sonuclandirabilme gibi birgok dzellige sahiptir. Insan
cevresini algilamaya bagladig1 andan itibaren gelisen olaylar1 kaydeder ve bunlari tecriibeler ile
ogrenme ilkesine gore degerlendirerek zihninde saklar. Bu degerlendirmeler; daha Once
karsilagilmayan bir durum ile algilanir ve yeni bir ¢6ziim yolu hizlica ortaya atilabilir. Bu
asamada Yapay zekd; insan beynini ve 6grenme yapisini taklit ederek daha once karsilagilmayan
problemlere de hizli ¢6ziimler tiretebilmeyi hedefler.

Ik olarak Allon Mathison Turing tarafindan ortaya atilan “Makineler diisiinebilir mi?”
sorusu ile kavramsal nitelik kazanmistir [47]. Bu asamada ortaya ¢iktig1 yillarda yapay zekanin
temel problem ¢ozme, matematiksel islemleri rahatlikla kavrayabilmesi gibi hedefler
tagimaktaydi. Ancak zamanla insani taklit eden ve {iretim ve sanayi gibi konularda insan gibi
diisiinebilen, fikirler liretebilen ve insan gibi davranabilen bir sistem olusturulmasi hedeflenmeye
baglandi. Bununla birlikte Robotlarin da yapay zeka ile desteklenerek insan hayatinda kolaylik
saglamasi hedefleri ortaya ¢ikti. Gunlimiizde yapay zeka saglik, savunma sanayi, iretim
teknolojileri, lojistik ve ticaret gibi birgok alanda kullanilmaya baglanmustir [48].

Giiniimiizde neredeyse her sistemin igerisinde bulunan yapay zek; insanin deneyimler ile
Ogrenmesinin  bir modellemesi olarak ele alinabilmektedir. Modellen bu sistemler;
biitiinlestirildigi yapinin insan gibi diisiinebilmesini ve ¢6ziim sunabilmesini saglamay1 amaglar.
Yapay zeka iizerine ¢aligmalar giiniimiizde de devam etmektedir ancak heniiz insan zekasinin
birgok islevi bu modelleme yapilarinin disinda kalmaktadir [49]. Yapay zeka sistemleri ortaya
ciktigr ilk yillarda temelde bir makinenin 6grenmesini amaglamaktaydi. Bu sayede makinelerin
veya robotlarin insan hayatini kolaylastiracagi diistiniilmekteydi.

Yapay zeka; giiclii ve zayif olmak tizere iki ana baslik altinda incelenebilmektedir [50].
Bunlardan ilki olan giiglii yapay zeka, insana 6zgii yetenekleri kullanabilen bir sistem tiirtidiir.
Diislinme, sorma, problem ¢ozme, interaktif bir sekilde iletisim kurabilme ve daha Once
karsilasmadig1 sorunlara deneyimler ile sonuglar iiretebilme yetenegine sahiptir. Zayif yapay zeka
ise tam aksine yalnizca kendisine Ogretilen komutlar1 yerine getirir. Yapay zekanin temel

prensibi, insan zihni gibi davranma yetisini kazanmak olsa da zayif yapay zekanin
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komutlandirilmis bir isi yapabilmekten 6teye gecemedigi goriiliir. Bu asamada giiglii yapay zeka;
insan gibi hareket edecek sekilde tasarlanmis sistem olarak bildirilebilir. Ancak zayif yapay zeka
makinenin sadece belirli bir isi yapabilmesini saglayan bir program olarak tanimlanir.

Yapay zeka ortaya c¢iktigi giinden beri gelisim gostererek ilerleyen bir teknolojidir.
Zamanla geliserek farkli yonlere ayrilan birden fazla daldan olusmaktadir. Bu alanlar iizerinde
gelistirildikleri veri tiirlerine gore, kullanim alanlarina gore, gelistirilme bicimlerine gdre bir¢ok
tire ayrilmislardir. Bu alanlar farkli alanlara hitap ediyor olsa dahi temelinde Sekil 3.1°de

gosterildigi gibi yapay zeka teknolojisi yatmaktadir.

Uzman Sistemler

Genetik Algoritmalar

YAPAY ZEKA = > Yapay Sinir Aglar
\ Maklne Ogrenmesi

Bulanik Mantik

Sekil 3.1. Yapay zekanin alt dallar1 [51]

Yapay zeka bircok gelismis teknolojinin temelini olugturmus ve insan hayatinda
onemli etkilere yol acacak ve kolaylik saglayacak alt dallara bdolinmistiir. Yapay zeka
teknolojisinin temel alt dallari;

e Uzman Sistemler

e Genetik Algoritmalar
e Makine Ogrenmesi

e Bulanik Mantik

e Yapay Sinir Aglar

seklinde siralanabilir.
3.1. Yapay Zeka Alt Dallan

3.1.1. Uzman Sistemler

Uzman sistemler temelde bir uzmanin saglayabildigi bilgi ve ¢Oziimii

saglayabilmesi i¢in gelistirilen sistemler olarak tanimlanabilmektedir. Uzman sistemler tek bir
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alanda gelisen ve bir alanda uzmanlagsmis insanin igini yapabilmesi hedeflenen sistemler olarak
tanimlanirlar [52].

Yapay zeka alt dali olarak tanimlanan uzman sistemler genel yapay zekd anlayisindan
farkli olarak tek bir alanda uzmanlasmay1 hedef edinirler. Bu anlamda yapay zekadan temel
anlamda ayrildiklar1 sGylenebilir [54]. Uzman sistemlerin olusturulmasi iki ana adima dayanur.
Bunlardan ilki sisteme 6gretilmesi hedeflenen bilgilerin alaninda uzman kisilerden toplanarak bir
veri kiimesi haline getirilmesidir. ikinci adimda ise toplanan veriler sisteme dgretilir ve problem
coztimleri i¢in kullanilmasi hedeflenir. Uzman sistemlerin isleyisi Sekil 3.2°de gosterildigi gibi

temsil edilebilir.

& v Q

uzman uzmanuan E\Igllem\ Elngr Tahamnm

| 1l « { SORGU {
O
< ) COZOM

1 — L
Kullamici Arayiizii Kullanici
Uzman Sistemin Egitilmesi

Sekil 3.2. Uzman Sistemlerin isleyis yapisi [53]

3.1.2. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, problem ¢6ziimii i¢in optimum noktaya ulagmayi hedefleyen
algoritmalardir. Insanlarin hayatta kalma ve evrim siirecini ilham alarak gelistirilen sistemler
olarak tanimlanirlar [55]. I¢ ice gelisim gdsteren adimlar ile tanimlanarak optimum ¢oziim
noktasina ulagmayr hedefleyen algoritmik adimlardan olusurlar. Bu adimlar araciligi ile once
gergek hayat problemlerine uygun modellemeler gergeklestirir ardindan karsilastiklart
problemlere ¢dziimler sunabilirler. Insan gelisimi ve evrimini ilham alarak gelistirilmis bu
sistemde; bu diislinceyi destekler bicimde isimlendirilmis popiilasyon, ¢aprazlama, kromozom ve
mutasyon adimlar yer almaktadir. Sekil 3.3’te Genetik algoritmalarin temel algoritmik yapisi

gorsellestirilmistir.
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Raslantisal degerler kullanilarak bir baslangic
popiilasyonu olusturulur.

Her bir {lye i¢in uygulanmasi gereken uygunluk
fonksiyonu hesaplanir.

Uygunluk degerleri hesaplanan ilyeler arasindan

> Segim secimler yapilir.
\
) Secilen bireyler arasinda gesitliligi artirmak igin
: C Gapraziama caprazlama islemi gerceklestirilir.

‘& T T e ;
: Wan {__ Mevcut kromozomlar kullanilarak yeni kromozom
o, - olusturulur ve cesitlilik artirihr.

Sekil 3.3. Genetik Algoritmalar isleyis yapisi [55]

3.1.3. Bulamik Mantik

Bulanik mantik, insan zihnine yakin bir modelleme yaparak, karar alma ve degerlendirme
stireclerini yiiriitebilecek bir sistemin olusturulmasini hedefler. Mantik; bilgisayar dilinde 0 ve 1
karakterlerinden olusan ve net sonuglar barindira bir yapi olarak tanimlanmaktadir [56]. Bulanik
mantik ise bu net kararlarin yani sira insan gibi ara degerler ile de karar verebilen ve yeni
sonuglar tiretebilen bir sistemi hedefler. Bu sebeple bulanik mantik kavrami kesinlik degil bir
yaklagim bi¢imi igerir. Bulanik mantik sistemlerinin olusturulmasi ve kullanilmasi asamasinda ele
alman dort ana baglik bulunmaktadir. Bu basliklar; Sekil 3.4’te gosterildigi gibi bilgi tabani,

¢tkarim motoru, bulandirma ve durulama olarak siralanir.

— )
[ KURAL TABANI ’

\BULANIK GlRDI\ BULANIKLASTIRMA —)Lﬁ'gﬁggg DURULASTIRMA ———) KEsKIN (;um

BULANIK BULANIK
GIRDI CIKTI ‘

Sekil 3.4. Bulanik Mantik isleyis yapisi [57]

3.1.4. Makine Ogrenmesi

Makine 0grenmesi, bilgisayarli sistemlerin belirli bir tiirdeki veriyi kullanarak islemesini

ve sonuglandirmasini amaglayan bir yapay zeka alt dalidir [58]. Makine 6grenmesi; yapay zeka
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ile ayn1 alt mantiga sahip olarak yani insanin 6grenme ve karar verme siirecinden esinlenilerek
gelistirilen bir sistemdir. Makine 6grenmesinde Sekil 3.5°te gosterildigi gibi temel olarak
denetimli ve denetimsiz olmak {izere iki tiir yer almaktadir. Denetimli makine 6grenmesi
etiketlenmis siniflar veya kesin degerler elde edilmis veriler ile egitilerek sonu¢ alinmasini
saglayan yapilardir [59]. Denetimsiz makine dgrenmesinde ise denetimli makine 6grenmesinin
aksine girdi verilerinin net degerleri veya etiketleri bulunmaz. Denetimli makine 6grenmesi 0O
veya 1 gibi net bir sonuca ulagabilir ancak denetimsiz makine 6grenmesinde ara degerler ve

tahmin sonug¢lar1 bulunmaktadir.

Makine Ogrenmesi

l

<«

'

Denetimsiz Ogrenme Denetimli Ogrenme

@D

Sekil 3.5. Makine 6grenmesi alt dallar1 temsili [60]

Denetimli makine 6grenmesinde veriler ve alinmasi beklenen sonuglar net olarak
tanimlidir. Bu sayede girdi verileri ile egitilen sisteme bir test verisi yliklendiginde hangi sonucu
vermesi gerektigi de bilinir ve dogruluk testleri gerceklestirilebilir.

Denetimli makine 6grenmesi modelleri Smiflandirma ve Regresyon olmak tizere iki alt
bagliktan olugmaktadir [61]. Denetimsiz makine 6grenmesi problemlerinde girdi verilerinin
etiketli veya taniml1 olmamasinin yaninda test verileri i¢cin de tanimlanan net degeler genellikle
bulunmaz. Bu yonleri ile denetimsiz makine dgrenmesi yontemleri siniflandirma veya regresyon
problemlerinden ayrilirlar.

Denetimsiz makine 6grenmesi; yontemleri kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve boyut azaltma
yontemleri olmak iizere {i¢ alt dala ayrilmaktadir. Elde edilmis etiketsiz verilerin uzaklik veya
benzerlik gibi degerlerin kullanimi ile analize tabi tutulmasi ve sonuc¢landirilmasi islemine
kiimeleme ad1 verilir [62]. Analiz yapilan veri setindeki degerler arasindaki baglantinin kurularak
bir birliktelik sorgulamasi yapilmasi ile gerceklestirilen makine Ogrenmesi teknigine ise
birliktelik kurallar denir. Birliktelik kurallari ile veri seti igerisindeki degerler kullanilarak analiz
yapilmasi ve bir sonug ¢ikarilmasi hedeflenir. Boyut azaltma isleminde ise veri seti igerisinde
bulunan degerlerin belirli istatistiksel ve matematiksel kurallar uygulanarak kontrolii bir bicimde

azaltilmasi hedeflenmektedir.
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3.1.5. Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglar1 (YSA) son yillarda kullanimi giderek yayginlasan bir makine 6grenmesi
alt dalidir. Yapay sinir aglarinin ¢alisma prensibi, Sekil 3.6°da gosterildigi gibi insan beyninin

calisma ve noronlar arasi iletisim prensipleri ilham alinarak gelistirilmistir.

Dendrit Akson

r—’ﬁr—’ﬁ

Hiicre Govdesi

f—%

Cekirdek

Sekil 3.6. Dogal sinir hiicresi [63]

YSA’lar; goriintli isleme, dogal dil isleme, ses tanima ve sinyal isleme gibi olduk¢a farkl
kullanim alanlarina sahiptir. YSA’lar, yapay noronlar olarak adlandirilan matematiksel
islemlerden olusturulmus bir program tasarimidir. Gelistirilen yapay noronlar, Sekil 3.7’de
gosterildigi gibi insan beynindeki gergcek noronlarin iglevlerine benzer sekilde hareket ederler.
Gelistirilen her bir yapay noron girdi verilerini ele alir, isleme adimlarim gergeklestirir ve sonug
¢iktilarin iiretilmesini saglar. Elde edilen ¢iktilar bir sonraki néronun girdi degeri olarak veya

sonug ¢iktisi olarak kullanilabilmektedir.

Dendrit
P

Hiicre Goévdesi

Akson

Cikti

Sekil 3.7. Yapay sinir hiicresi [64]
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YSA’lar, insan O0grenme siirecine benzer sekilde sebep ve sonug iliskisi ile 6grenme
performanslarini artirmaktadir. Girdi verileri ve ¢ikti verileri arasindaki iliskiyi 6grenerek ag
performans artirlmaktadir [65]. Ogrenme islemi elde edilen verilerin belirli bir kismimin YSA’ya
etiketli bir bicimde verilmesi ise baglatilir. Ag elde edilen verilerle belirli girdi ve ¢ikt1 degerleri
iiretir, bu degerlere bagl olarak ag parametreleri iizerinde degisiklikler gergeklestirilir ve agin
performansi artirilir.

YSA yapilar1 temel {i¢ katman tiizerine kurulmaktadir. Bu katmanlar Sekil 3.8’de
gosterildigi gibi yapilandirilmis olup; girdi katmani, gizli katmanlar ve c¢ikti katmani olarak
adlandirilmaktadir. Girdi katmaninda; agda islenecek veriler girdi olarak kabul edilir ve sinir
agina girigleri saglanir. Gizli katmanlarda ise; aga alinan girdi verileri islenerek ¢ikti sonuglar
hesaplanir ve ¢ikt1 katmanina iletilmesi saglanir [66]. Son olarak sonuglarin elde edildigi katman
ise ¢ikt1 katmanidir. YSA’lardaki temel farkliligr gizli katmanlarin sayisi ve boyutu gibi faktorler
belirlemektedir. Bu katmanlar igerisindeki Ozellikler ag performansi iizerinde biiyiik 6neme

sahiptir.

LR D

Girdi Katmam Cikt1 Katmam

Sekil 3.8. Yapay sinir ag1 yapisi [67]

YSA’lar temel ti¢ katman yapisi igerisinde kullandiklar1 ¢esitli hiper parametreler ile ag
performansim gelistirmeyi hedeflerler. Bu hiper parametrelerden biri olan aktivasyon fonksiyonu
sinir ag1 igerisindeki ndronlara alinan girdilerin iglenerek c¢ikti degerinin iiretilmesini saglayan
matematiksel islemlerdir. YSA’larda kullanilan en yaygin aktivasyon fonksiyonlarma sigmoid,
ReLU ve Tanh fonksiyonlar1 6rnek verilebilmektedir [68].

YSA modellerinde egitimleri denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme olmak iizere iki
ayr1 yontem kullanilmaktadir. Denetimli 6grenme olarak adlandirilan yontemde, YSA iizerinde
kullanilacak egitim verileri ¢iktilar1 da iceren bir veri kiimesi olarak ele alinir. Denetimli 6grenme
yonteminde, YSA c¢iktisinin egitim sonucunda elde ettigi ¢ikt1 ile gercek cikti verileri arasindaki

iliski geriye dogru yayilim adi verilen matematiksel bir teknik ile hesaplanir. Geriye dogur
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yayilim teknigi; ag hiper parametrelerini optimize etmek ve ag performansini artirmak igin
yardimect bir arag olarak kullanilmaktadir [69].

Diger bir YSA 6grenme teknigi olan denetimsiz 6grenmede ise, ag lizerinde egitilen veriler
herhangi bir ¢ikt1 verisine sahip olmadan egitime alinirlar [70]. Bu yontemde girdi verileri analiz
edilir ve benzer 6zelliklere sahip girdi verileri gruplandirilir. Bu gruplandirma yontemi ile; veri
kiimesi tizerindeki farkli 6zellikler tanimlanir ve veri kiimesinin daha iyi anlagilmasi, YSA’nin iyi
sonuclar vermesi amaglanir.

Yeni 6grenme teknikleri ve daha hizli hesaplama teknolojileri ile bir¢ok alanda kullanimi
ve gelisimi devam eden YSA 6zellikle ¢ok katmanli sinir ag1 teknolojisi olarak ortaya ¢ikan derin
ogrenme yontemleri ile ¢esitli alanlarda gelismelerini siirdiirmektedir. Yapay sinir aglar1 derin
ogrenme alaninin gelisimi ile daha etkin olarak kullanilmaya baglanmistir [71]. Ozellikle ses,
goriintii ve dogal dil isleme gibi karmagik veriler tizerinde kullanimi yayginlagmaktadir.

Nesne tanima yiiz tanima, video analizi, goriintii isleme gibi ¢esitli uygulama tiirleri
oldukga farkli alanlara yayilarak giinliik hayata uyarlanmaya baslanmistir, bu teknolojilerin saglik
alaninda da kullanimi 6n plana ¢ikmistir. Derin 6grenme teknolojileri saglik alaninda MR ve BT
goriintiilerini girdi verisi olarak almaktadir [72]. Bu karmasik goriintiiler iizerinde; siniflandirma
ve boliitleme gibi teknikler kullanarak hastalik teshislerine yardimci olunmasi hedeflenmektedir.
YSA teknolojilerinin saglik gibi hayati 6nem tasiyan alanlarda efektif olarak kullanilabilmesi i¢in

caligmalar ve arastirmalar devam etmektedir.

3.1.6. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, insan beyninden ve Ogreniminden ilham alinarak ortaya g¢ikarilmig bir
yapay zeka alt dalidir. Programlama tarihine bakildiginda, gerceklestirilecek her bir islemin
komutlar halinde yazildigi goriiliir. Derin 6grenmede ise tipki insanlarin tecriibeler yoluyla
O0grenmesine benzer olarak; deneyimlerle 6grenmesi s6z konusudur. Diger bir deyisle bilgisayara
aktarilan veri diinyasi, egitilen model tarafindan anlamlandirilir [73].

Yapay zeka kavrami ortaya ciktiktan sonra makine dgrenmesi problemleri ele alinmaya
baglanmig ve yapay zeka teknolojisinin bir alt dali olarak makine 6grenmesi kavrami ortaya
cikmistir. Geleneksel makine 6grenmesi kavraminin bir alt dali olan derin 6grenme kavrami da
ilk olarak 1980’lerde ortaya c¢ikmustir. Yapay zeka, makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme

arasindaki kavramsal iligki Sekil 3.9’te gosterildigi gibidir.
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Yapay Zeka (YZ):
YAPAY ZEKA » Bilgisayar sis insanlar gibi

‘yapabilmesini amaglayan tekniktic

MAKINE OGRENMEST \

l

Makine Ogrenmesi :

| Bilgisayar programlaninin Smeklecle dgrenchilmesing
amaglayan algoritmadic

\ DERIN OGRENME

R N | Derin Ogrenme: Cok katmanls olacak tasarlanan ve
W — sinir aglanni model olarak alan bir
makine 6grenmesi metodudur

Sekil 3.9. Yapay zeka ve alt dallar1 semasi [74]

Makine ogrenmesi calismalarindan sonra bir alt dal olarak ortaya cikarilan derin
O0grenmede yapay sinir aglarinda bulunan katmanlar artirilmis ve gizli katmanlar eklenerek yeni
ve derin bir 6grenme yapist olusturulmustur. Makine 6grenmesi yontemleri ile gerceklestirilen
caligmalarda komutlar ve ozellik c¢ikarma islemleri gerceklestirilir ardindan model egitimi
baglatilir. Derin 6grenme caligsmalarinda ise 6zellik ¢ikarimi asamasi modele birakilir. Sekil
3.10°da gosterildigi gibi makine 6grenmesi ve derin 6grenme calismalart arasindaki temel fark,

kullanici eliyle 6n isleme adimlarina ihtiya¢ duyulmamasidir.

| Geleneksel Makine Ogrenmesi

[ 4
/(1_’|$'-:|’_-—’

(::IL:? Alzhelmer?
sagiir?
Girdi Gorlintiislt Ozellik Cikarma Islemleri Model Lgitimi Model Ciktis:
| Derin Ogrenme
Y —_— % aizneimer?

Saghkii?

L=<y —

Ciirdi Goriintish

Madel C'iktist

Model Fgitimi

Sekil 3.10. Geleneksel makine 6grenmesi yontemi ve derin 6grenme [75]

Derin 6grenme, savunma ve glvenlik sanayisi, yiiz ve ses tanima, otonom araglar gibi
birgok alan ve teknolojide kullanildigi gibi saglik sektdriinde de yaygin olarak kullanilir.
Ozellikle erken teshisin onemli oldugu hastaliklar iizerine derin &grenme ile calismalar
gerceklestirilmektedir [76]. Bu calismalar sonucunda elde edilen derin 6grenme modelleri;
doktorlar tarafindan yardimei destek olarak kullanilir. Bu sayede ise tibbi goriintiilerin

yorumlanmasi ve erken teshis asamasinda 6nemli sonuglar ortaya koyulabilir [77].
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Saglik alaninda MR, BT, Ultrasonografi gibi tibbi goriintiileme cihazlar1 kullanilir. Bu
cihazlar araciligi ile elde edilen goriintiiler ise derin 6grenme modellerine egitilecek veriler olarak
sunulur. Elde edilen veriler tizerinde genellikle herhangi bir 6zellik ¢ikarimi veya on isleme adimi
gergeklestirilmez. Ele alinan goriintiilen olusturulan derin 6grenme modeline verilir ve modelin
insan yapisina benzer olarak egitim verileri ile 6grenmesi beklenir. Basit kedi ve kopek
fotograflarinin karsilastirilmasi gibi hasta ve saglikli bireylerden alinan goriintiiler derin 6grenme
modellerine verilir. Ham hali ile ele alinan goriintiilerin tasarlanan sistem tarafindan dogru
siniflandirilmast beklenir. Elde edilen model sonuglarinin basarili olmasi halinde hastalik

tespitlerinde uzmanlara kolaylik saglanmasi muhtemeldir [78].

Evrisimli Sinir Aglan

Gorilintii analizlerinin yapilmasinda, ¢ok katmanl bir yapay sinir ag1 olan Evrisimsel Sinir
Ag1 (ESA) kullanmilmaktadir. ESA, filtrelemeye dayali olarak calisan bir ¢esit derin 6grenme alt
dalidir. Burada ifade edilen filtreleme islemi goriintiilerdeki pikseller {izerinde yapilan
matematiksel iglemler olarak da ifade edilebilir. Yapilan filtreleme islemi sonucunda ise verinin
onemli sayilan ozelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi veya belirgin hale getirilmesi amaglanir. Goriintii
pikselleri iizerinde gerceklestirilen filtreleme islemi Sekil 3.11°de gosterildigi gibi

gorsellestirilebilir.

B o

Sekil 3.11. Pikseller iizerinde gergeklesen filtreleme islemi [79]

ESA’lar genellikle 3 ayr1 katman halinde g¢alisir. Bu katmanlar Sekil 3.12°de gosterildigi
gibi sirasiyla Evirigim Katmani, Havuzlama Katmani ve Tam Baglh Katman olarak adlandirilir.
Bu katmanlarda, goriintliye sirastyla belirli islemler uygulanarak ESA modelinin egitiminin

tamamlanmasi ve bir ¢ikt1 elde edilmesi beklenir.
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Girdi Evrisim Katmam Havuzlama Katmani Tam Bagh Katman Cikty

Ozellik Secimi | R =

Simflandirma
Sekil 3.12.Evrigimli sinir ag1 temel katman yapisi [80]

Evirisim katmani olarak da ifade edebilecegimiz Evirisim katmaninda goriintiiniin her bir
pikseline ulasilacak sekilde filtreleme islemi uygulanir. Filtreler farkli piksel boyutlari halinde
uygulanabilirler. Uygulanan filtre ile asil resmin arasindaki islemler sonucunda yeni piksel
degerleri olusturulur. Sonug olarak ise yeni boyutu ile goriintiiniin ¢iktt matrisi elde edilir. Bu
matris ise filtrelenmis goriintiiyii ifade eder [81].

Evirisim katmanindan sonra uygulanan Havuzlama katmaninda ise piksel degerlerine yine
bir filtreleme islemi uygulanir. Bu katmanda farkli olarak gergeklestirilen islemde piksel
degerlerinin maksimum veya ortalama degeri alinir. Filtrenin uygulandigi alandaki piksel
degerlerinin maksimumu aliniyorsa bu isleme Maksimum Havuzlama adi verilir. Maksimum
Havuzlama islemi ile goriintiideki 6nemli 6zelliklerin korunmasi saglanir. Eger bu adimda piksel
degerlerinin ortalamasinm alarak yeni degerler olusturuluyorsa buna Ortalama Havuzlama adi
verilir ve sonug olarak gériintiiniin 6zellik haritasi ¢ikartilmig olur [81].

Tam Bagli Katmani ise Evirisim ve Havuzlama katmanlari {izerinde yapilan iglemlerin
sonucunu almay1 amagladigimiz katmandir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda goriintii bir sinifa
etiketlenmelidir. Evirisim ve Havuzlama katmanlar1 sonucu elde edilen matris, gériintiiniin bir
smifa ait olma olasih@ini temsil eden vektére doniistiiriiliir [81]. Bu vektér sonucuna gore
goriintlinlin; hastalikli/saglikli, iyi huylu/ koti huylu gibi model egitiminde elde etmek
istedigimiz sonuca etiketlenmesi hedeflenir.

Literatirde ESA ile c¢esitli medikal goriintiilemeler iizerinde gerceklestirilen farkli
caligmalar bulunabilir. Bu caligmalara retina goriintiilerinden diyabetik teshisi, cesitli X-Ray

goriintiileri ile Covid-19 tespiti gibi 6rnekler verilebilir [82].
Transfer Ogrenme

Bir derin 6grenme modeli egitilirken, Evirisim, Havuzlama ve Tam Bagl katmanlari, bir

algoritma olusturacak sekilde diizenlenir. Olusturulan bu aglarda veri setinin minimumda
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kalmasi, yetersiz sayida veri igermesiyle birlikte asir1 uyum veya yetersiz uyum problemleri ile
karsilasilabilir [83].

Asirt uyum problemi, model tarafindan egitim verilerinin ezberlemesi olarak
tanimlanabilir. Bu asir1 uyum problemi sonucunda; modelin, egitim verileri disinda bir gorsel ile
karsilagmasi halinde disiik oranli basarim sergilemesi séz konusu olur [84]. Yetersiz uyum
problemi ise asirt uyumun tersi olarak nitelendirilen durumdur. Bu durumda model egitildigi veri
seti igerisindeki gorselleri de basarili bir sekilde tespit edemeyecek durumdadir [85]. Bu
sorunlarin ortaya ¢ikmasina sebep, modelin icerdigi metriklerin zayif veya yetersiz olarak
nitelendirilebilecek durumda olmasidir.

Model egitimi sirasinda modelin veya veri setinin yetersizligi halinde bu gibi durumlara
¢Oziim olarak transfer 6grenme yontemi kullanilir. Transfer 6grenmede, daha 6nce ¢ok daha
biiyiik bir veri seti iizerinde egitilmis ve yiiksek dogruluk elde etmis mimarilerin kullanilmasi s6z
konusudur. Bu yontemde temel olarak biiyiik boyutlu veri kiimelerinde egitilen modellerin Tam
Bagli katmanlarina, hedeflenen egitim verisinin eklenmesi ve egitilmesi saglanir. Bu sayede daha
yiikksek dogruluk oranina sahip daha basarili bir model egitimi gergeklestirilebilir. Transfer
O0grenme kullanimi ile daha 6nceden egitilmis modelin Sekil 3.13’te gosterildigi gibi 6zellik
¢ikarma ve On isleme gibi adimlar1 hazir olarak kullanilabilir. Bu sayede hiz ve dogruluk orani

acisindan daha yiiksek basariya sahip modeller egitilmesi hedeflenir.

- Iransfer
| ‘ } Qb@ Onceden Egitilmis Model > Yeni Ozellikler ¢——
|
1| ‘ -

Sekil 3.13. Transfer 6grenme yapisi [86]
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4. MATERYAL VE METOT

4.1. Materyal

41.1. Veri Seti

OASIS, fiicretsiz ve agik kaynakli bir bigimde kullanima sunulan, beyinde goriilen
hastaliklar ile ilgili calismalarda kullanilan bir veri setidir [87]. OASIS veri seti Alzheimer
hastaligi i¢in en ¢ok kullanilan veri setlerindendir, yapilan arastirmalara gére. Bu veri seti
icerisinde Alzheimer hastalarinin ve saglikli yetiskinlerin g¢esitli sebeplerle alinmig MR
gorintiilerini baridirmaktadir. OASIS, beyin yapisi lizerinde meydana gelen degisiklikleri ve
beynin iglevlerini inceleyen bilim insanlari i¢in kapsamli bir kaynak niteligi tagimaktadir.

Veri seti igerisinde bulunan saglikli bireylerin MR goriintiisii; beyin islevselligi ve bununla
ilgili bir bilgi aginin gelistirilmesine olanak saglayabilir. Bununla birlikte Alzheimer hastaligina
sahip bireylerden alinan goriintiiler sayesinde de Sekil 4.1°de gosterildigi gibi hastaligin insan

beyni tizerindeki fiziksel etkilerinin gézlenmesi de miimkiindiir.

SAGLIKLI BEVIN ALZHEIMER HASTASI BEYIN

Sekil 4.1. Saglikli beyin ve Alzheimer hastaligina sahip beyin goriintiisii [88]

OASIS veri seti; 2005 yilinda Washington Universitesi Alzheimer Arastirma Merkezi
tarafindan olusturulmus ve acik kaynakli bir sekilde kullanima sunulmustur. Igerisinde
fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme (fMRI) ve manyetik rezonans goriintiileme (MRI)
gibi cesitli yontemlerle elde edilen beyin verileri bulunmaktadir. Veri seti, agik kaynakli bir veri
seti olarak sunulmustur ve arastirmacilar tarafindan kullanima sunulmustur. Veri seti, beyin
gorilintiileme verileri ilizerinde c¢aligmak isteyen arastirmacilar i¢in onemli bir kaynak olabilir.
OASIS veri seti, Alzheimer hastalig1 gibi 6nemli beyin hastaliklarmin etkilerini anlamak i¢in

kullanilabilecek giiclii bir aragtir.



OASIS wveri seti igerisinde toplanan Alzheimer hastaligina sahip hastalarin farkl
asamalarda toplanan gorintiileri mevcuttur [89]. Bu ¢alismada; yalnizca Alzheimer hastaligi 6z
niteligine sahip hastalarin verileri toplanmistir. Elde edilen veriler 3 ayr1 sinif olarak ele alinmis
ve Klinik Olarak Normal, HBB ve CHBB olarak ayrilmistir. 174 adet hastadan toplanan veri
icerigi Sekil 4.2°de gosterildigi gibidir.

Cok Hafif Biligsel Bozukluk

Sekil 4.2. Veri seti igerigi

Bu simiflar yalnizca Alzheimer hastaligi 6z niteligi tasiyan hastalardan seg¢ilmistir. Veri seti,
bu siniflarin kullanilmasi sayesinde, Alzheimer hastaliginin farkli evrelerinde beyindeki fiziksel
ozelliklerin ne derecede degistigi iizerinde calisan arastirmacilar igin degerli bir kaynak niteligi
tagimaktadir. Ayrica, farkli evrelerdeki hastalarin verilerinin ayri ayr ele alinmast ile, Alzheimer
hastaliginin etkilerinin daha iyi anlagilmasina yardimci olmasi hedeflenmistir. Veri toplama
asamasinda yalnizca Alzheimer hastaligi tasiyan ve normal olmak tizere 90 kadin 84 erkek hasta
verisi ele alimmistir. Hasta sayilarin1 ve veri dagilimlarini gosteren grafikler Sekil 4.3’te verildigi

gibidir.
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Sekil 4.3. Kadin ve erkek hasta sayilarinin dagilim grafigi

OASIS veri seti, her gecen giin daha da ilerleyen saglikta yapay zeka uygulamalarinin
gelistirilmesi i¢in kiymetli bir kaynak niteligindedir. Bu nedenle, OASIS veri seti, Alzheimer

hastaliginin erken teshisini hedefleyen bu ¢alismada da veri kaynagi olarak kullanilmstir.

4.2. Metot

Bu calismada; Alzheimer hastaliginin erken teshisine 6n ayak olabilecek bir sistem
gelistirmesi hedeflenmistir. Gergeklestirilen ¢alismanin ilk asamas1 Alzheimer hastaliginin erken
teshisi i¢in kullanilabilecek veri setinin segilmesidir. Alzheimer hastaligi {izerine yayinlanmig
acik kaynakli birgok hazir siniflandirilmis veri seti bulunmaktadir. Bu ¢alismada da acik kaynakl
olarak yayinlanan OASIS veri seti kullanilmistir. OASIS veri seti igerisinde bulunan veriler
degerlendirilerek hasta bazli bir veri toplama siireci gergeklestirilmistir. Toplanan verilerin
yalnizca Alzheimer hastalig1 parametresi tagiyor olmasina ve Egitim-Test olarak ayrilan verilerin
farkl hastalara sahip olmasina dikkat edilmistir.

Elde edilen verilerin hastalik teshisleri ve sinirlandirict parametreler goéz Oniinde
bulunduruldugunda sayica, denge problemine yol acacak oranda farklilik gosterdikleri
gozlenmistir. Goriintiiler lizerinde herhangi bir 6n isleme adimi gerceklestirilmemis ve ham hali
ile kullanilmis olsa da denge probleminin ¢oziilmesi igin veri artirma ve azaltma islemleri
uygulanmustir.

Egitilen modeller Normal-HBB, Normal-CHBB, HBB-CHBB olmak iizere ii¢ ayri veri
grubuna ayrilarak erken asamada Alzheimer hastalarinin, hastalik bulunmayan bireylerden
ayrilmasimin yani sira; hastalik asamalar1 arasinda da bir ayrim gergeklestirilmesinin ve tedavi
siirecine yardimci olmasinin Oniinlin agilmasi hedeflenmistir. Derin 6grenme  yontemleri
kullanilarak saglik alaninda hastalik teshisleri, acil vakalarin erken teshisi gibi birgok duruma
yonelik caligmalar yapilmaktadir. Bu ¢alismada da erken teshis edilmesi halinde; hastanin tedavi
stirecinin baglamasi, yasam kalitesinin ve siiresinin artirilmast igin yardimci olabilecek bir

sistemin gelistirilmesi amaglanmistir.
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Yapilan c¢alismada en basarili modelin elde edilmesi ve teshis asamasinda en dogru
sonucun elde edilmesi amaci ile model hiper parametreleri lizerinde degisiklikler saglanmasi, veri
artirma ve azaltma yontemlerinin kullanilmasi, Transfer Ogrenme yoluna gidilerek onceden
egitilmis model parametrelerinden faydalanilmasi, hasta bazli veri ayrimi yapilmasi gibi
yontemler uygulanmistir. Gelistirilen modellerin dogrulama ve test verileri lizerinde gosterdikleri
performanslar goz oniinde bulunduruldugunda hastalik siirecinin erkenden teshis edilmesine
olanak saglayacak sistemlerin gelistirilebilmesi icin uygun hale getirilebilecegi 6ngdriilmektedir.

Bu c¢alismanin siire¢ tasarimi Sekil 4.4’de gosterildigi gibidir.

X . Kullanilacak veri setinin Probleme uygun simflarn Uvgun sartlar ile segilmis
Problemin belirlenmesi ———— N —_— - —_— B
secilmesi kararlagtirilmas: verilerin toplanmas
o [ [ Normal - Hafif Yalmzea Alzheimer
Alzheimer | | | Aqik Kaynakh w7 . astalips O 21
| | Hastalsgsmin Frken | | b Bilissel Bozukluk - Hastalig Ozniteligi
777, Cok Hafif Biligsel Tagtyan Hastalarin

Bozukluk Belirlenmesi

Teshis Edilmesi | kullanilmas:
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Gradio (@] ( Normal - HBB‘ >~ (Nomal- g»—ms
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Sekil 4.4. Caligma siire¢ tasarimi

ResNet
Artik Aglar olarak bilinen ResNet 2015 yilinda Kaiming He ve arkadaslar1 tarafindan

gelistirilmis bir sinir ag1 olarak tanimlanir. Bu sinir agi ILSVRC ve COCO2015 yarigmalarinda
birgok alanda birincilik elde etmistir [90]. Derin 6grenme mimarileri ortaya ¢iktigi yillardan
itibaren ag ne kadar derinse basar1 o kadar yiiksek olur bakisi ile gelistiriliyordu [91]. Ancak bir
siire sonra katman sayisi arttikca bagarinin belirli bir seviyeye kadar artirilabildigi ve bu
seviyeden sonra egitilen modelin, gordiigii verileri ezberleyerek asirt 6grenme gibi uyum
problemleri sergiledigi goriildii [92]. ResNet mimarisi bu problemlere ¢6ziim olarak artik blok
yapisi olusturarak kisa yol baglantilar1 gelistirdi. Bu kisa yol baglantilar1 araciligi ile bir veya
birden fazla katman atlanarak egitim gerceklestirilmekte ve bu sayede asir1 uyum problemlerinin

giderilmesi saglanmaktadir. ResNet 50 mimarisinin katman gosterim Sekil 4.5 teki gibidir.
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Sekil 4.5. ResNet-50 mimarisinin katman yapisi [93]

ConvNext
Gergeklestirilen ¢alismada kullanilan modellerden biri de ConvNext modelidir. Bu model
Liu ve arkadaslarimin 2022 yilinda ortaya c¢ikardiklart ve 2020’ler icin bir ConvNext olarak
yayinlanan bir ¢alismada onerilen modeldir [94]. Onerilen modelin Gorii Transformatorii (Vit*)
olarak bilinen mimari yapisindan esinlenerek gergeklestirildigi one stiriilmiistiir [95].
Bu yapinin Vit mimarilerinden daha basarili sonuglar elde ettigi ¢alismada ConvNext saf
bir ESA modeli olarak siniflandirilmistir. ConvNext modeli; mimari yapist agisindan Sekil
4.6’da gosterildigi gibi olan ConvNext, ResNet modelinin Vit mimari ailesinin tasarim ve

teknikleri ile birlestirilerek gelistirilen ve cagdaslastirilan bi¢imi olarak tanimlanmaktadir.

1. Asama f 3. Asama

77 Konvoliisyon Katmani

S

| ortalama
Havuziama_,

Maksimum
. Havuzlama,

/" Girol
| soruNTUSU

7*7 Konvoliisyon Katmani
11 Konvoliisyon Katman
1*1 Konvolisyon Katmani
7°7 Konvoltisyon Katmani
11 Konvollisyon Katmani
1*1 Konvollsyon Katmani
| 171 Konvoliisyon Katmani
7°7 Konvoliisyon Katmani
1*1 Konvolisyon Katmani

pa—

i 171 Konvolusyon Katmani

| 474 Konvoliisyon Katmani |

| 11 Konvolusyon Katmani

pu

Sekil 4.6. ConvNext mimarisi katman yapisi
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Gelistirilen bir ESA modelinde dogrusallik ve karmasiklik problemlerini engellemek adina
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Bu modelde Geleneksel Aktivasyon fonksiyonlarindan olan
ReLU aktivasyon fonksiyonu yerine GeLU (Gauss Hatas1 Dogrusal Birimi) kullanarak mimari bir
giincellemeye gidilmistir. Benzer sekilde ESA mimarilerinde kullanilan normalizasyon
fonksiyonu olan Toplu normallestirme (BN) degil yerine Katman Normallestirme (LN)
kullanilarak mimari tasarimda Ozgiin bir calisma gerceklestirilmistir. ConvNext, mimari
basarilarinin 6lgiilmesinde etkili rol oynayan ImageNet-1K veri setini siniflandirmada bir¢ok
giiclii mimari arasindan birinci olmus ve COCO veri seti ile nesne algilama, ADE20K goriintii

segmentasyonu ¢aligmalarinda ise Swin Transformers mimarisini geride birakmustir [96].

EfficientNet

EfficientNet 2019 yilinda Google ekibinden Mingxing Tan ve Quoc V. Le tarafindan
ortaya atilmis giincel bir derin 6grenme mimarisidir [97]. Hesaplama agisindan verimli olmay1
hedefleyen bu mimari ImageNet veri setinde yiiksek bir basar1 oran1 elde etmistir. Bu mimaride
ters artik blok ve swish aktivasyon fonksiyonlar1 kullanmaktadir. Swish aktivasyon fonksiyonu
sigmoid ve lineer aktivasyon fonksiyonlarinin carpimi olarak hesaplanan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Bu calismada da katman yapis1 Sekil 4.7°de gosterilen EfficientNet mimarisinin

Transfer Ogrenme teknikleri ile kullanilmistir.
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Sekil 4.7. EfficientNet mimarisi katman yapisi [98]

4.2.1. Performans Olciim Yéntemleri

Makine Ogrenmesi ve derin 6grenme alaninda, egitilen modelin performansimin
Olceklendirilebilmesi ve belirli bir degerlendirmeye tabi tutulabilmesi i¢in performans Slgiitleri
hesaplanir. Bu olgiitlerin hesaplanmasinin temelinde Karmasiklik Matrisi ile elde edilen degerler

iizerinden gerceklestirilen matematiksel islemler bulunur.

Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Model egitilirken ilk asamada elde edilen veri seti test ve egitim verisi olarak ayrilir.

Ayrigtirilan  egitim verisi lizerinde egitilen veri daha Once karsilasmadigi test verisi ile

28



tahminleme islemini gerceklestirir. Bu tahminlerden pozitif ve negatif olarak ayrilir. Bu siniflarin

ne olglide basaril sekilde tahmin edildigini gosteren matris Karmagiklik Matrisi Sekil 4.8’de ki
gibi olarak elde edilir. Karmagiklik Matrisi igerisinde Dogru Pozitif (TP), Yanlis Negatif(FN),
Yanlis Pozitif(FP) ve Dogru Negatif(TN) olmak {izere 4 boliim bulunmaktadir [99].
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Sekil 4.8. Karmasiklik Matrisi

Dogru Pozitif(DP): Test verisi igerisindeki pozitif degerler pozitif olarak tahmin
edilmigtir. Pozitif smiflar i¢in dogru smiflandirma yapildigi durumlarda elde edilen
degerdir.

Yanhs Negatif(YN): Test verisi igerisindeki pozitif degerler negatif olarak tahmin
edilmistir. Pozitif siniflar i¢in yanlis tahminleme islemi yapildigi durumlarda elde edilen
degerdir.

Yanhs Pozitif(YP): Test verisi igerisindeki negatif degerler pozitif olarak tahmin edildigi
yani negatif degerler i¢in yanlis siniflandirma yapildig1 durumlarda elde edilen degerdir.
Dogru Negatif(DN): Test verisi icerisindeki negatif degerler negatif olarak tahmin

edilmis ve dogru siniflandirma yapilmig durumlarda elde edilen degerdir.

Performans Degerlendirme Olgiitleri

Dogruluk (Accuracy): Model egitimi sonucunda karmasiklik matrisi {izerinde

gercgeklestirilen hesaplamalar ile modelin performans 6lgiitleri hesaplanabilir. Bu 6lgiitlerden biri

olan dogruluk olgiiti dogru tahmin edilen degerlerin biitlin test verisi sayisina oranlanmasi ile

elde hesaplanir. Temelde modelin dogru calisip calismadigina dair fikir vererek modeli

karakterize eder [100]. Dogruluk olgiitiiniin hesaplanmasi i¢in gerekli hesaplama Denklem
4.2.2.1°de verildigi gibidir.

Accuracy =

TP+TN
TP+FP+TN+FN

(4.2.2.1)
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Kesinlik (Precision): Kesinlik degeri model tahminlerindeki kesinlik durumunu ifade eder.
Modelin test verisi {izerinden pozitif olarak tahminleme islemi gergeklestirdigi degerin gercekte
hangi oranda pozitif oldugunun hesaplanmasi durumudur [100]. Kesinlik &l¢iitiiniin hesaplanmast

icin gerekli hesaplama Denklem 4.2.2.2°de gosterildigi sekilde gerceklestirilir.

TP
TP+FP

Precision =

(4.2.2.2)

Duyarhlik (Recall): Modelin 6zellikle bir siniflandirma problemi olarak tanimlandig
durumlarda siklikla kullanilan bir performans 6l¢iim ydntemidir. Bu olgiit ile pozitif tahmin
edilmesi gereken sinif degerlerinin hangi oranda pozitif olarak secildigini hesaplanir. Duyarlilik
Olciitiiniin yiiksek olmasi durumundan model duyarliliginin da yiiksek oldugu ¢ikarimi yapilir
[100]. Duyarlhilik olgiitiiniin hesaplanmasi igin gerekli islemler Denklem 4.2.2.3’de verildigi
gibidir.

TP
(TP+FN)

Recall = (4.2.2.3)

F1-Puami(F1-Score): Kesinlik ve Duyarlilik performans 6l¢iitlerinin harmonik ortalamasi
almarak elde edilen bir performans 6l¢iim yontemidir. Bu yontem ile model basarisindaki ug
durumlarin kontroliiniin saglanmasi hedeflenmektedir [100]. Dogruluk olgiitiiniin hesaplanmasi

icin gerekli islemler Denklem 4.2.2.4°te verildigi haliyle kullanilmaktadir.

PrecisionxRecall

F1 —Score =2+x (4.2.2.4)

Precision+Recall
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez caligmasinda Alzheimer hastaliginin erken teshisinin derin 6grenme yontemleri ile
saglanmasi hedeflenmistir. Erken teshis amacina hizmet eden ii¢ ayri ¢alisma gurubu i¢in model
egitimleri gerceklestirilerek elde edilen sonuglar karsilagtirilmigtir.

Bu ¢alisma gruplart Normal-HBB, Normal-CHBB ve HBB-CHBB siniflarinin ayri ayri
ele alinmasi ile olusturulmustur. Bu sayede erken seviye Alzheimer hastaligina sahip bireylerin
Kontrol gruplarindan ayrilabilmesi ve ayni zamanda hastalik asamalarinin da birbirlerinden ayirt
edilebilmesi amag¢lanmustir.

Calisma gruplarinin her biri i¢in Egitim, Dogrulama ve Test klasorleri belirli kriterler ele
almarak olusturulmustur. Egitimler sirasinda karsilagilabilecek problemler g6z Oniinde
bulundurularak belirli hiper parametre ayarlamalari gerceklestirilmistir. Bu hiper parametre

bilgileri Tablo 5.1°de gosterildigi gibidir.

Tablo 5.1. Model egitimlerinde kullanilan hiper parametre degerleri

Hiper Parametre Adi Hiper Parametre Degeri
Egitim Tur Sayis1 100
Ogrenme Katsayisi Her egitim i¢in optimum deger hesaplanmuistir.
Egitim — Test Orani %90 - %10
Yi1gin Boyutu Her egitim i¢in optimum deger ele alinmstir. (16-32)
Goriintii Boyutu Her egitim i¢in optimum deger ele alinmistir. (256-
512)

Olusturulan her bir ¢alisma gurubu igin alt1 adet ayr transfer 6grenme modeli egitilmistir.
Calisma gruplarinin egitimi sirasinda belirli veri sayilart ile ¢alisilmasinin yaninda denge
problemlerine yol agabilecek veri sayisi farkliliklart da bulunmaktadir. Bu farkliliklar goz 6niine
alindiginda egitim sirasinda olusabilecek asir1 uyum ve yetersiz uyum problemleri i¢in dnlemler
alinmistir. Veri sayilari; calisma gruplar1 géz 6niine alinarak asagi veya yukari yonde veri sayisi
dengeleme islemleri gerceklestirilmistir.  Bu islemler her calisma grubu icin ayr1 ayri
gergeklestirilmistir.

Bu sartlarin saglanmasi ile alinan egitim sonuglarina gore en yiiksek dogruluk oranina
sahip modeller belirlenerek; kullanilabilir ve test edilebilir sekilde yerel sunucuda calistirilabilir
olarak bir web arayiiziine entegre edilmistir. Ele alinan her bir ¢alisma grubu i¢in alinan

dogruluk, degerleri Tablo 5.2°de verildigi gibidir.
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Tablo 5.2. Calisma gruplarindan elde edilen dogrulama ve test basar1 oranlar1

Normal — HBB Calisma Grubu

Egitilen Mimari Dogrulama Verisi Basar1 Oram Test Verisi Basar1 Orani
ResNet-18 99.4 83.91
ResNet-50 99.80 95.40

ResNet-101 99.05 80.10
DenseNet-161 99.80 92.07

EfficientNet-B7 98.07 93.02

ConvNext

Normal — CHBB Calisma Grubu

ResNet-18 99.80 92.22
ResNet-50 99.80 92.16
ResNet-101 99.90 84.52
DenseNet-161 99.80 95.90
EfficientNet-B7 99.51 95.01
ConvNext 99.90 97.53
HBB — CHBB Calisma Grubu

ResNet-18 90.72 86.89
ResNet-50 92.89 91.40
ResNet-101 93.28 74.12
DenseNet-161 92.59 83.06
EfficientNet-B7 93.08 73.10
ConvNext 99.90 92.17

5.1. Normal-HBB Calisma Grubu

Ele alinan ¢aligma gruplarindan ilki Normal — HBB smiflari i¢in ele alinmistir. Alzheimer
hastalig1 siiphesi ile doktor kontroliinde bulunan ancak herhangi bir tan1 konulmamis hastalardan
olusan bir veri siifi olusturulmustur. Olusturulan veri setinde 1572 Normal ve 1743 HBB
smifina ait hasta goriintiisii bulunmaktadir. 3 boyutlu MR goériintiisii olarak alinan ve model
egitimi Oncesinde kesitler halinde boliinerek veri seti olusturulmustur. Ele alinan c¢alisma
grubunda veri toplama asamasinda bir denge problemi olusabilecegi goz Oniince
bulundurulmustur. Bu sebeple Normal sinifina asagi yonlii bir veri dengeleme islemi

uygulanmistir. Bu iglem sonucunda Tablo 5.3’te verildigi gibi toplamda 1206 Normal ve 1284
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HBB goriintiisiinden olusan egitim, 366 Normal ve 459 HBB goriintiisiinden olusan test verisi

kullanilmistir.
Tablo 5.3. Normal-HBB ¢aligsma grubu veri sayilari
Simif Egitim Veri Sayisi Test Veri Sayisi
Normal 1206 366
HBB 1284 459
Toplam 2490 825

Normal-HBB ¢alisma grubunda ResNet-18, ResNet-50, ResNet101, DenseNet161,
EfficientNet-B7, ConvNext mimarileri kullanilarak derin 6grenme modelleri egitilmistir. Bu
modeller icerisinde ele alinan parametreler optimize edilmesi gereken 6grenme orani parametresi
hari¢ benzer secilmis ve Alzheimer hastaliginin erken teshisi i¢in en basarili mimarinin elde
edilmesi amaglanmugtir.

Egitilen modellerin daha once karsilasmadigi, hasta bazli olarak ayrilmig test verilerine
ait dogruluk oranlar1 hesaplanmistir. Bu dogruluk oranlarimin yaninda Dogruluk, Kesinlik ve F1-

Skoru oranlar1 da Tablo 5.4’te ayrintili bir sekilde verilmistir.

Tablo 5.4. Normal-HBB ¢aligma grubu i¢in performans metrik sonuglari

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Puam
ResNet-18 83.91 99.52 98.39 88.27
ResNet-50 95.40 98.34 90.00 96.82
ResNet-101 80.10 97.95 92.44 85.82

DenseNet-161 92.07 97.34 94.50 93.99
EfficientNet-B7 93.02 92.20 87.60 95.09
ConvNext 94.50 91.55 86.51 95.59

Egitilen modellerin dogrulama verisi {izerinde yaptig1 hatali tahmin sayisi ile test verileri
tizerinde yaptig1 hatali tahmin sayisi birbirinden farklidir. Egitilen modellerin; test verilerinden
%10 oraninda ayrilarak kullanilan dogrulama verileri ile karmasiklik matrisleri elde edilmistir.

Dogrulama verileri ile alinan sonuglara ait karmagiklik matrisleri Sekil 5.1°de gosterildigi gibidir.
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Sekil 5.1. Normal-HBB gurubu modellerinde dogrulama verilerinden elde edilen karmasiklik matrisleri

Bunun yaninda test verilerinden elde edilen karmasiklik matrisleri, disaridan alinan
verilerle yapilan testler sonucunda elde edilmistir. Bu testlerin gercek¢i sonug verebilmesi icin
daha o6nce model egitimi sirasinda egitim veya dogrulama verilerinde ele alinan hastalardan
herhangi bir MR goriintiisii veya kesit icermemektedir. Bu ylizden de en basarili modelin
belirlenmesinde test sonuglarimin da etkili olup Sekil 5.2°de biitiin modellere ait karmagiklik
matrisleri verilmistir.
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Sekil 5.2. Normal-HBB gurubu modellerinde test verilerinden elde edilen karmasiklik matrisleri
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Egitilen modellerin bagar1 oranlar1 ele alindiginda; model egitimi sirasinda
gerceklesebilecek olan asirt uyum ve yetersiz uyum problemleri ile karsilasilmamis olmasina
dikkat edilmistir. Bu uyum problemlerinin tespit edilebilmesi i¢in egitim tur sayilar1 esnasinda
alinan kayip oranlari 6nem arz etmektedir. Egitim verilerinden ve dogrulama verilerinden elde
edilen kayip oranlar1 arasindaki iligkiler karsilastirmali olarak incelenmistir. Bu bakimdan
gerceklesen egitimlerin kayip grafikleri ayrintili bir sekilde incelenmis olup herhangi bir uyum
problemi ile karsilasilmadigr goézlemlenmistir. Model egitimleri sirasinda elde edilen kayip

grafikleri Sekil 5.3°te verildigi gibidir.
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Sekil 5.3. Normal-HBB gurubu modellerinden elde edilen kayip fonksiyonlar

Ele alinan karmagiklik matrisleri, kayip grafikleri ve dogruluk oranlar
incelendiginde en yiiksek test basarisina ResNet-50 modelinin ulastigi gézlenmlenmistir. Bu
model disaridan alinan verilerle test edilerek %95.40 oraninda dogruluk saglamistir. Egitilen
modelin ger¢ek zamanl kullanimini test edebilmek adina model bir web arayiiziine aktarilmig ve
bu sayede herhangi bir hastadan alnan MR goriintiisii ile test edilebilir duruma getirilmistir. Bu
asamada yalnizca kisisel bilgisayar ortaminda kullanilabilir bu arayiiz aktarimi sayesinde, egitilen
modellerin gercek zamanli olarak kullanilabilecegi konusunda umut verici sonuclar elde

edilmistir. Modelin web arayiiziine aktarilarak test edildigi bir 6rnege Sekil 5.4’te yer verilmistir.
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Sekil 5.4. Normal-HBB grubu ile egitilen ResNet-50 modelinin web sayfasi iizerinde drnek gosterimi

5.2. Normal-CHBB Calisma Grubu

Bu tez c¢alismasinda ele alinan ¢alisma gruplarindan biri de Normal — CHBB siiflarindan
olusmaktadir. Cok hafif biligsel bozukluk asamasi, Alzheimer hastaliginin ilk asamalarindandir.
Bu agamada hastalik heniiz belirtilerini net bir sekilde gdstermeye baslamadigi igin tespit edilmesi
olduk¢a zor ve Onemli olan bir asamadir. Bu sebeple bu calismada da Normal ve CHBB
asamalarmin ele alindigi bir ¢aligma grubu flizerinde, erken teshisin hedeflendigi deneyler

gergeklestirilmistir.

Bu calisma grubunda Normal grubu ve CHBB grubu olmak iizere iki siniftan olusan bir
veri seti kullanilmigtir. Bu veri seti igerisinde toplam 6053 Normal ve 5746 CHBB asamasindaki
hastalarin MR gdriintiisiine ait kesitleri bulunmaktadir. Calismada kullanilan veri sayilar1 Tablo

5.5’te gosterildigi gibidir.

Tablo 5.5. Normal-CHBB ¢alisma grubu veri sayilari

Simif Egitim Veri Sayisi Test Veri Sayisi
Normal 5225 828
CHBB 5030 716
Toplam 10255 1544

Calisma grubu iizerinde egitilen derin 6grenme modellerinde hiper parametre segimleri
aynt veya yakin secilmis olup en basarili modelin objektif bir bicimde ortaya konulmasi
hedeflenmistir. Bu segimler i¢inden 6grenme katsayisi, yigin boyutu ve goriintii boyutu hiper
parametreleri; egitilen model i¢in alinabilecek optimum degerleri hesaplanarak kullanilmistir.

Kullanilan hiper parametre degerleri ve deger araliklar1 Tablo 5.6’da verildigi gibidir.
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Tablo 5.6. Normal-CHBB ¢aligma grubu ile egitilen modellerin hiper parametre degerleri

Hiper Parametre Ad1 Hiper Parametre Degeri
Egitim Tur Sayis1 100
Ogrenme Katsayisi Her egitim i¢in optimum deger hesaplanmistir.
Egitim — Test Oram %90 - %10
Yigin Boyutu Her egitim i¢in optimum deger ele alinmustir. (16-32)
Goriintii Boyutu Her egitim i¢in optimum deger ele alinmustir. (256-
512)

Normal — CHBB grubu i¢in alt1 adet derin 6grenme modeli egitilmistir. Sirasi ile ResNet-
18, ResNet-50, ResNet-101, DenseNet-161, EfficientNet-B7, ConvNext mimarileri kullanilmustir.
Ele alman model egitimleri sirasinda dogrulama ve test islemleri birbirinden tamamen farkli
hastalar {lizerinde gerceklestirilmistir. Model egitimi sirasinda gorintiiler; %90 egitim, %10
dogrulama verisi olacak sekilde ayrilmistir. Egitilen modellerin dogrulama verileri ile elde edilen

karmasiklik matrisleri Sekil 5.5°te verildigi gibidir.
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Sekil 5.5. Normal-CHBB gurubu modellerinde dogrulama verilerinden elde edilen karmagsiklik matrisleri
Test verileri ise hasta bazli olarak ayrilmis; egitim veya dogrulama asamasinda kullanilan

hastalardan herhangi bir kesit igermemesine dikkat edilmistir. Bu asamada en basarili model

secimi i¢in egitilen modellerin test verileri iizerinde gosterdikleri basarilar goz Oniinde
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bulundurulmustur. Bu verilerin egitilen model iizerinde test edilmesi sonucu elde edilen

karmagiklik matrisleri Sekil 5.6’da verildigi gibidir.
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Sekil 5.6. Normal-CHBB gurubu modellerinde test verilerinden elde edilen karmasiklik matrisleri

Test sonuglar1 ile elde edilen karmagsiklik matrislerinden yola ¢ikilarak en basarili
modelin belirlenmesi gergeklestirilebilir. Bu asamada en yiiksek dogruluk oranmin test
verilerinden alinmis olmasi géz oniinde bulundurulmustur. Bunun yaninda da egitilen modelin
test asamasinda gosterdigi dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1-Skoru oranlar1 da Tablo 5.7°de
verilmistir. Bu oranlar géz 6niinde bulunduruldugunda en basarili modelin ConvNext mimarisi ile

egitildigi goriilmektedir.

Tablo 5.7. Normal-CHBB ¢alisma grubu i¢in performans metrik sonuglar

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Puam
ResNet-18 92.22 89.01 88.07 91.61
ResNet-50 92.16 99.15 98.89 94.21
ResNet-101 84.52 94.21 91.97 87.94

DenseNet-161 95.90 99.32 93.14 96.39
EfficientNet-B7 95.01 99.88 99.84 95.61
ConvNext 97.53 99.88 99.85 97.30
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Model dogrulugu ve degerlendirme metriklerinin gecerliligi asamasinda modelin
herhangi bir asir1 uyum ve yetersiz uyum problemine dahil olmadiginin tespiti
gergeklestirilmistir. Bu uyum problemlerinin kontrolii sirasinda test verilerinden alinan sonuglarin
yaninda Sekil 5.7° de verildigi gibi kayip fonksiyonlar1 da g6z oniinde bulundurulmaktadir. Kayip
grafikleri g6z Oniline alindiginda egitilen modellerde herhangi bir uyum problemi ile

karsilasilmadigi sdylenebilir.
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Sekil 5.7. Normal-CHBB gurubu modellerinden elde edilen kayip fonksiyonlar

Egitilen modellerin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-Skoru oranlari Tablo 5.7 de
verilmistir. Bu degerler goz 6niinde bulunduruldugunda Normal - CHBB asamalarinin en yiiksek

dogruluk orani ile siniflandirilmasin1 ConvNext Mimarisi ger¢eklestirmistir.

Bu c¢alisma grubunda da elde edilen en basarili sonuglar iizerinde testlerin
gergeklestirilebilmesi ve gercek zamanli kullanim olanaginin saglanmasina 6n ayak olunabilmesi
hedeflenmistir. Bu hedef dogrultusunda ConvNext modeli bir web arayiiziine entegre edilmistir.
Web arayiizii kullanilarak olusturulan test ortami sekil 5.8 de 6rneklenmistir. Sekilde kullanilan

test gorlintlisii; test veri setinden alinan goriintiilerden biridir.
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NORMAL

Sekil 5.8. Normal-CHBB grubu ile egitilen ConvNext modelinin web sayfasi tizerinde 6rnek gosterimi

5.3. HBB - CHBB Calisma Grubu

Bu tez calismasinda; derin 6grenme tekniklerinin uygulandigi ¢alisma gruplarindan biri
Alzheimer hastaliginin ilk asamalari olan HBB-CHBB c¢alisma grubudur. Bu gurubun ele
almmasindaki temel ama¢ Alzheimer hastaliginin erken asamalarinin da birbirlerinden ayirt
edilebiliyor olmasini saglamaktir. Hastalik asamalarinin birbirinden ayrilmasi ile tedavi
yontemlerinin ve asamalariin birbirinden ayrilmasi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda daha
dogru bir tedavi uygulamasi ile hastalarin yagam siireglerinin iyilestirilmesine katki saglanmasi
hedeflenmistir.

HBB-CHBB c¢alisma grubunda ele alman goriintiiler i¢in veri toplama asamasinda bir
denge problemi oldugu goriilmektedir. Bu asamada egitilen modellerin uyum problemleri ile
karsilasmamas1 ve daha etkili bir teshis galismasi gerceklestirilmesi adina veri sayilarinda
diizenlemeye gidilmistir. HBB-CHBB c¢alisma grubu igin gergeklestirilen g¢alismada HBB
sinifinda bulunan veriler i¢in veri artirma yoluna gidilmistir. Veri artirma uygulamalari

sonucunda elde edilen veri sayilar1 Tablo 5.8’de gosterildigi gibidir.

Tablo 5.8. HBB-CHBB ¢alisma grubu veri sayilari

Simif Egitim Veri Sayisi Test Veri Sayisi

HBB 5108 459
CHBB 5030 716
Toplam 10138 1175

HBB-CHBB calisma grubu iizerinde egitimler; en basarili ve en yeni transfer 6grenme

mimarilerinin kullanimi ile gergeklestirilmistir. Bu model egitimleri esnasinda en basarili modelin
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secilmesi amaclanmistir. En basarili modelin secilebilmesi ve HBB-CHBB asamalarinin
siniflandirilmasinda en basarili mimarinin belirlenebilmesi i¢in belirli hiper parametre segimleri
yapilmistir. Bu hiper parametre secimlerinde egitilen modellerin tamami i¢in optimum deger
gerektiren parametrelerin segimleri ayri ayr1 gergeklestirilmistir. Bunun disinda kalan hiper
parametreler biitlin mimariler igin ortak segilerek gercek zamanli uygulamalarda da en dogru
sonucu verebilecek mimarinin ortaya ¢ikarilmast amaglanmistir. Modeller i¢in kullanilan
parametre degerleri Tablo 5.1°de ve Tablo 5.6°da gosterildigi gibidir.

HBB-CHBB ¢alisma grubu i¢in de diger gruplarda oldugu gibi toplam alt1 adet mimari ile
derin 6grenme modelleri egitilmistir. Bu mimariler sirasi ile Sirasi ile ResNet-18, ResNet-50,
ResNet-101, DenseNet-161, EfficientNet-B7, ConvNext olarak secildi. Bu model egitimleri
sirasinda gercekgi sonuglar alinabilmesi ve ger¢cek zamanl kullanim olanaginin test edilebilmesi
adina Egitim ve Test verileri hasta bazli bir bi¢imde ayrilmistir. Egitim ve Test klasorleri
icerisinde ayni hastaya ait farkli kesitler bulundurulmamasina ve tamamen farkli hastalardan
olusturulmasina dikkat edilmistir.

Model egitimleri sirasinda egitim ve dogrulama verileri de birbirinden %10 dogrulama
ve %90 egitim verisi olacak sekilde ayrilmigtir. Egitilen ResNet-18, ResNet-50, ResNet-101,
DenseNet-161, EfficientNet-B7, ConvNext modellerinden dogrulama verilerine ait derin 6grenme
modellerinden karmasiklik matrisleri elde edilmis ve en basarili modeller dogruluk orani ile

yorumlanmustir. Elde edilen karmagiklik matrisleri Sekil 5.9°da gosterildigi gibidir.
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Sekil 5.9.HBB-CHBB gurubu modellerinde dogrulama verilerinden elde edilen karmagiklik matrisleri
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Egitilen modeller Test klasorii ile modelin daha 6nce gdrmedigi hastalara ait kesitler
iizerinde test edilmistir. Egitilen modelin daha 6nce karsilagsmadig: bir hasta verisi ile bagarisinin
Olciilmesi ve dogruluk oraninin gercekgi bir bicimde ele alinmasi hedeflenmistir. Gergeklestirilen
model testi sonucunda her model i¢in karmasiklik matrisleri elde edilmis ve performans
degerlendirme metrikleri kullanilarak sonuclar yorumlanmigtir. Yapilan testler sonucunda elde

edilen karmagiklik matrisleri Sekil 5.10°da gosterildigi gibidir.
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Sekil 5.10. HBB-CHBB gurubu modellerinde test verilerinden elde edilen karmasiklik matrisleri

Test verilerinin egitilen model tarafindan smiflandirilmasi ile elde edilen karmasiklik
matrisleri lizerinden performans metriklerinin hesaplamasi yapilmaktadir. Bu metriklerden yola
cikilarak en basarili model belirlenmistir. Bu asamada en yiikksek dogruluk oraninin test
verilerinden alinmis olmasi goz oniinde bulundurulmaktadir. Bunun yaninda da egitilen modelin
test asamasinda gosterdigi dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1-Skoru oranlar1 da Tablo 5.9°da
verilmistir. Bu oranlar da goz Oniine almarak degerlendirildiginde en basarili modelin ConvNext

mimarisi ile egitildigi sonucuna ulagilmstir.

Tablo 5.9. HBB-CHBB c¢aligsma grubu i¢in performans metrik sonuglari

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-Puam
ResNet-18 86.89 68.85 82.45 77.17
ResNet-50 91.40 80.39 88.55 87.03
ResNet-101 74.12 63.33 72.73 64.01
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DenseNet-161 83.06 57.30 78.20 71.56
EfficientNet-B7 73.10 64.71 76.00 61.94
ConvNext 92.17 94.99 96.48 88.89

Alzheimer hastaliginin asamalarini siiflandirmada en basarili olan model se¢imi
gergeklestirilirken model egitimi sirasinda herhangi bir asir1 uyum ve yetersiz uyum problemi ile
karsilagilmamis olmasi énemlidir. Bu uyum problemlerinin kontrolii; egitim asamasinda elde
edilen kayip grafiklerinin incelenmesi ile gergeklestirilir. HBB-CHBB ¢alisma grubunda egitilen
modellere ait kayip grafikleri Sekil 5.11°de gosterildigi gibidir. Kayip grafikleri incelendiginde

herhangi bir uyum problemi ile karsilasilmadig gézlenmistir.
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Sekil 5.11. HBB-CHBB gurubu modellerinden elde edilen kayip fonksiyonlari

Egitilen modeller dogruluk, kesinlik, duyarlilik, FI-Skoru oranlar1 ile
degerlendirildiginde HBB-CHBB calisma grubuna ait en yiiksek dogruluk oraninin ConvNext

mimarisi ile siniflandirildigi sonucuna ulasiimstir.

HBB-CHBB calisma grubuna ait sonuglarin ger¢ek zamanli olarak test edilebilirligi oldukca
onemlidir. Bu ger¢cek zamanli calisma testleri modelin bir web arayiiziine aktarilmasi ile
gerceklestirilmistir.  Web arayliziine aktarilan modelin gercek hayat problemlerinde de
kullanilabilmesi hedeflenmistir. Bu hedef dogrultusunda ConvNext mimarisi ile egitilen modelin
bir web araylizine aktarilarak olusturulan test ortami Sekil 5.12°de gosterildigi gibi

orneklenmistir.
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GHBB

Sekil 5.12. HBB-CHBB grubu ile egitilen ConvNext modelinin web sayfasi tizerinde 6rnek gosterimi
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6. SONUCLAR

Bu tez caligmasinda; Alzheimer hastaligi erken teshisinin desteklenmesi amaci ile derin
O0grenme modelleri gelistirilmistir. Erken teshise yoOnelik Alzheimer hastaligi asamalariin
siniflandirildigr galisma gruplari olusturulmustur. Olusturulan ¢alisma gruplarinda Normal-HBB
ve CHBB asamalari siniflandirilmigtir. Bu ¢aligsma gruplar ile hastalik teshisinin erken agamada
gergeklestirilebilmesi ve erken asama seviyelerinin birbirlerinden ayirt edilebilmesi
amagclanmustir.

Calismada OASIS veri setinden toplanan ve ii¢ siniftan elde edilen hasta goriintiileri
kullanilmistir. Olusturulan bu gruplarda veri sayilar1 arasinda olusan farkliliklarin denge
problemlerine yol acacak seviyede olmasi halinde veri artirma veya azaltma yoluna gidilmistir.
Bu sayede egitilen modellerin uyum problemi yasamasinin Oniine ge¢ilmesi ve daha dogru
sonuclar elde etmesi hedeflenmistir. Calisma gruplarinin tamami benze hiper parametreler
kullanilarak ile ResNet-18, ResNet-50, ResNet-101, DenseNet-161, EfficientNet-B7, ConvNext
mimarileri ile egitilmistir

Normal — HBB ¢alisma grubunda 1572 Normal ve 1743 HBB sinifina ait olmak iizere
toplam 2490 goriintli egitim asamasinda kullanilmistir. Bu ¢alisma grubunda Normal ve HBB
verileri arasinda olusabilecek denge problemlerine karsin asagi yonlii dengelem islemi
gergeklestirilmistir. Tamami benzer hiper parametreler kullanilarak ile ResNet-18, ResNet-50,
ResNet-101, DenseNet-161, EfficientNet-B7, ConvNext mimarileri ile egitimler
gergeklestirilmistir. Egitilen modeller 825 goriintii lizerinde test edilmistir. Yapilan testler
sonucunda en yiiksek dogruluk oranina %95.40 ile ResNet-50 mimarisi kullanilarak egitilen
model ulagmistir.

Normal — CHBB ¢alisma grubunda 5108 Normal ve 5030 HBB sinifina ait olmak tizere
toplam 10.138 goriintii egitim asamasinda kullanilmigtir. Benzer hiper parametreler ile egitilen
alti adet model egitimi gerceklestirilmistir. Egitilen modeller 1544 gorintii iizerinde test
edilmistir. Bu testler sonucunda en basarili sonug; ConvNext modeli tarafindan %97.53 dogruluk
orant ile elde edilmistir.

HBB ve CHBB asamalari ile olusturulan calisma grubunda 5108 HBB ve 5030 CHBB
sinifina ait olmak tiizere toplam 10138 goriintii egitim asamasinda kullanilmistir. Egitilen alt1 adet
model tizerinde benzer hiper parametre degerleri kullanilmistir. Egitim asamasinda modellerin
kay1p fonksiyonlar1 incelenerek asirt uyum veya yetersiz uyum ile karsilasmadiklar goriilmiistir.

Egitilen modeller 1175 goriintii iizerinde test edilmistir. Bu testler sonucunda en basarili

sonug; ConvNext mimarisi ile egitilen modelden %97.53 dogruluk orani ile elde edilmistir.
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Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde Normal-CHBB ve HBB-CHBB calisma
gruplarinda ConvNext modelinin Normal-HBB ¢alisma grubunda ise ResNet-50 mimarisinin en
yiksek dogruluk oranina sahip oldugu goézlenmistir. En basarili modellerin gercek zamanli
kullanilabilirligi de calisma igerisinde bir web sayfasina entegre edilmeleri saglanarak test
edilmistir. Calisma gruplarinin erken asama goriintiileri ile olusturulmasinin, Alzheimer hastalig1
iizerinde erken teshise umut olmasi amac¢lanmistir. Elde edilen en basarili modeller bir web

arayliziine entegre edilerek gercek zamanl kullanilabilir bir karar destek sistemi tasarlanmistir.
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