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OZET

ALZHEIMER HASTALIGININ TESHISi iCIN DEMXNET MODEL ONERiSi
VE DERIN TRANSFER OGRENME YONTEMLERI iLE
KARSILASTIRILMASI

ARSLAN, Naciye Nur

Yiiksek Lisans Tezi, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah
Tez Danmismani: Dr. Ogr. Uyesi Durmus OZDEMIR
Agustos, 2022, 84 sayfa

Demans, biyolojik yaslanmanin olagan sonuglarinin 6tesinde bilissel islevlerde
bozulmanin goriildiigli bir sendromdur. Demansin en yaygin goriilen tiirii Alzheimer
hastaligidir. Gozle goriiliir semptomlar ortaya ¢ikmadan siddetlenir ve tedavisi miimkiin
olmayan beyin rahatsizligina neden olur. Bu nedenle teshis ne kadar erken olursa hasta
i¢in Onleyici faaliyetler ve tedavi baslatilabilir. Mini-Zihinsel Durum Testleri Muayenesi
gibi testler genellikle erken teshis igin kullanilsa da teshis manyetik rezonans
goriintiileme (MRI) beyin analizine dayanir. Bu tez ¢alismasinda, Alzheimer tipi demans
hastaliginin teshisi ve smiflandirilmasi i¢in derin 6grenme modellerinin performanslari
karsilagtirillmis ve ayrica DEMXNET adli yeni bir derin 6grenme tabanli model
onerilmistir. Alzheimer hastaliginin 4 sinifin1 iceren MRI goriintiileri veri seti Kaggle
platformundan elde edilmistir. Veri setindeki siniflarda goriintii sayisinin dengesiz
dagilimindan dolay1 Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi (SMOTE) kullanilmistir.
Modellerin tamami1 SMOTE’li ve SMOTE’siz olarak iki senaryoda egitilerek test
edilmistir. Tim modellerde SMOTE tekniginin dogruluk oranlarini 6nemli Olgiide
artidig1 goriilmiistiir. Alzheimer tipi demans hastaliginin siniflandirilmasinda kullanilan
SMOTE teknigi uygulanan modellerin dogruluk (accuracy) orani performans sonuglari
VGG16 (%92.89), VGG19 (%95.94), InceptionV3 (%89.65), Xception (%91.05),
DenseNet201(%95.47) ve oOnerilen modelimiz DEMXNET i¢in (%96.48) olarak elde
edilmistir. Onerilen DEMXNET modeli karsilastirilan diger modellerden daha basarili
olmustur. Onerilen DEMXNET modeli 6zellikle dengesiz veri setleri i¢in verimli bir

sekilde kullanilabilir ve farkli veri setlerine de uyarlanabilir.

Anahtar Kelimeler:  Alzheimer, Demans, Derin Ogrenme, MRI, Transfer Ogrenme
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ABSTRACT

MODEL PROPOSAL OF DEMXNET FOR THE DIAGNOSIS OF
ALZHEIMER'S DISEASE AND COMPARISON WITH DEEP TRANSFER
LEARNING METHODS

ARSLAN, Naciye Nur

Master Thesis, Computer Engineering Department
Thesis Advisor: Dr. Lecturer Durmus OZDEMIR
August, 2022, 84 pages

Dementia is a syndrome in which cognitive functions are impaired beyond the
usual consequences of biological aging. The most common type of dementia is
Alzheimer's disease. It exacerbates before visible symptoms occur and cause an incurable
brain condition. Therefore, the sooner the diagnosis is made, the more preventive
activities and treatment can be started for the patient. Diagnosis is based on magnetic
resonance imaging (MRI) brain analysis, although tests such as the Mini-Mental Status
Exam are often used for early diagnosis. In this thesis, the performances of deep learning
models for the diagnosis and classification of Alzheimer's dementia disease are
compared, and a new deep learning-based model called DEMXNET is proposed. The
dataset of MRI images containing four classes of Alzheimer's disease was obtained from
the Kaggle platform. Due to the uneven distribution of the number of images in the classes
in the data set, Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) was used. All
models were trained and tested in two scenarios, with and without SMOTE. It was
observed that the accuracy rates of the SMOTE technique increased significantly in all
models. Accuracy rate performance results of the models with the SMOTE technique
used in the classification of Alzheimer's type dementia disease, VGG16 (92.89%),
VGG19 (95.94%), InceptionV3 (89.65%), Xception (91.05%), DenseNet201 (95.47%)
and our proposed model DEMXNET for (96.48%). The proposed DEMXNET model was
more successful than the other models compared. The proposed DEMXNET model can
be used efficiently, especially for unbalanced datasets, and can be adapted to different

datasets.

Keywords: Alzheimer's, Dementia, Deep Learning, MRI, Transfer Learning
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GIRIS
100 yildan fazla bir siire 6nce Alois Alzheimer, Giineybati Alman Psikiyatristler
Dernegi'nin bir toplantisinda 55 yasindaki hasta Auguste Deter'in hafiza kayba,
haliisinasyonlar yasadigi olagandis1 beyin hastaliinin klinik ve patolojik 6zelliklerini
tanimladi (Cipriani, vd., 2011). Bu histopatolojik ve klinik tani ilk olarak Emil Kraepelin

tarafindan Alzheimer hastalig1 ve daha sonra Alzheimer tipi demans olarak belirlenmistir
(Lazarczyk, vd., 2012).

Demans, latince mens (zihin) kelimesinden tiiremis olup zihnin yitirilmesi
anlamina gelmektedir. Demans bir hastalik degildir, sendromdur ve farkli ¢esitleri vardir.
Demansin tiirii olan ve en sik goriileni Alzheimer hastaligidir. Tahminlere gore
Tiirkiye’de 800.000’e yakin demansli hasta bulunmaktadir ve bu hastalarin 3’te 2’sini
Alzheimer hastalar1 olusturmaktadir (Bilgig, vd., 2020).

65 yasindan Once baslangic (erken baslangic) olagandisidir ve Alzheimer
hastalariin %10'undan azinda goriiliir. Su ana kadar Alzheimer hastaliginin bilinen bir

tedavisi yoktur, ancak bazi semptomlari iyilestirebilecek tedavi yontemleri mevcuttur.

Uluslararas1 Alzheimer Hastaligi Dernegi’nin yaymladigir rapora gore 2018
yilinda diinya iizerinde 50 milyon civarinda olan demansli hasta sayisinin eger tedavi ve
onlem konusunda biiyiik bir gelisme olmazsa 2030 yilinda 82 milyona, 2050°de 152
milyona yiikselmesi beklenmektedir. Demans diinyada en sik besinci 6liim nedenidir.
Demans hastalarina harcanan para yillik 1 trilyon dolara yaklagmaktadir (Bilgig, vd.,
2020).

Alzheimer hastaligi klinik ve otopsi serilerindeki tiim demanslarin %60-
70’inden sorumlu oldugu saptanmistir. Yetmis bes yasina kadar yasayan bir kisinin

Alzheimer hastasi olma ihtimali %10-12"dir (Bilgig, vd., 2020).

Demansin  karakteristik ~ semptomlari, kisinin  giinliik  aktivitelerini
gerceklestirme yetenegini etkileyen hafiza, dil, problem c¢ozme ve diger bilissel
becerilerdeki zorluklardir (Knopman, vd., 2021). Hastaligin tanisi i¢in ayirici tani testi
olmadig1 icin tani i¢in birgok test birlikte degerlendirilir. Hastanin ayrintili bir tibbi
Oykiisii norologlar tarafindan alinir. Hastalarin norolojik fonksiyonlarint 6lgen ¢esitli

tarama testleri, kan testleri ve gen taramalar1 yapilmaktadir. Ayrica beyindeki doku kaybi



hakkinda bilgi almak i¢in Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI), Bilgisayarl
Tomografi (CT), Pozitron Emisyon Tomografi (PET) ve Foton Emisyon Bilgisayarli
Tomografi (SPECT) tekniklerinden elde edilen goriintiiler kullanilmaktadir (Yigit & Isik,
2018).

Vakalarin biiylik ¢ogunlugunda hastalik, risk faktorlerinin bir kombinasyonu
nedeniyle ortaya cikar. Yaslanma ana faktordiir. Kardiyovaskiiler hastaliklarin risk
faktorlerinin de (hipertansiyon, yliksek kolesterol, obezite, diyabet vb.) gelisimine katki
sagladig1 goriilmektedir (Baumgart, vd., 2015). Baz1 durumlarda enfeksiyon veya toksik
tiriinlere maruz kalmanin da rol oynamast miimkiindiir, ancak kesin bir kanit elde
edilmemistir. Genetik faktorler de hastaligin baslangicinda 6nemli bir rol oynamaktadir.
Bu nedenle, belirli genler, dogrudan hastaligin nedeni olmasalar da, bu hastaliga
yakalanma riskini artirabilir. Genel popiilasyonun yaklasik %25'i, ge¢ baslangich
Alzheimer hastalig1 igin en gliglii genetik risk faktorii olan Apolipoprotein E'nin (APOE
€4) en az bir &4 alelini tasir (Gharbi-Meliani, vd., 2021). Bununla birlikte, birgok kisi bu
genleri tasir ve asla hastaliga yakalanmaz ve tersine, bu genlere sahip olmayan bazi
kisilerde hastalik gelisebilir. Hastaligin kalitsal formlar1 da vardir, ancak vakalarin
%»5'inden azini olusturur. Ailesel belirtiler erken, bazen 40 yasindan dnce ortaya ¢ikar.
Bununla birlikte, ayni1 ailenin birkag iiyesi bu hastaliktan etkilense de bu mutlaka kalitsal

bir form oldugu anlamina gelmez.

Alzheimer'li demans genel olarak agagidaki tiplere ayrilmaktadir (Murugan, vd.,
2021):

- Hafif Bilissel Bozukluk: Giinliik aktiviteleri yerine getirebilirler. Genel bir
bellek bozuklugu goriilmeye baglanmistir. Fakat bu asamada sadece noropsikolojik
degerlendirme ile hastalik saptanabilecek durumdadir.

- Hafif Demans: Belirtiler arasinda hafiza eksikligi, belirsizlik, kisilik
degisiklikleri, kaybolma ve rutin gérevleri yerine getirmede zorluklar yer alir.

- Orta Derecede Demans: Hastanin ekstra bakim ve destege ihtiya¢ duydugu
giinliik yasam tarz1 cok karmasik hale gelir. Insanlar saglarini taramak i¢in bile daha fazla
yardima ihtiya¢ duyabilirler. Ayrica onemli kisilik degisiklikleri sergileyebilirler;
ornegin, sebepsiz yere paranoyaklasir veya sinirlenirler. Uyku bozukluklarinin da ortaya

¢tkmast muhtemeldir.



- Siddetli Demans: Bu asamada semptomlar kotiilesebilir. Bu hastalar iletisim
kurma kapasitesinden yoksun olabilir ve kisi i¢in tam zamanl tedavi gerekebilir. Kiginin
mesane kontrolii kaybolabilir ve baglarini normal pozisyonda tutmak ve sandalyede

oturmak gibi kii¢iik aktiviteleri bile ger¢eklestirmeleri imkansizdir.

1975'te tanitilan Mini-Zihinsel Durum Muayenesi (MMSE) sinavi, hastanin
bilissel yeteneginin alt1 farkli yontemini inceleyen en yaygim kullanilan ankettir. Ozel bir
egitim veya ekipman gerektirmedigi icin yaygin olarak kullanilmaktadir ve AD
ilerlemesinin uzunlamasina izlenmesi i¢in giivenilir bir sekilde kullanilir. Dezavantaji ise
demografik, yas ve egitim faktorlerinden etkilenmesi ve siddetli AD durumunda
ilerlemeyi 6l¢gme duyarliligindan yoksun olmasidir. Maksimum 30 puan ile sonuglar
normal kognisyon, hastaligin hafif, orta ve agir evreleri olarak degerlendirilebilir (Yigit

ve Isik, 2018).

1982 yilinda tanitilan Klinik Demans Derecelendirme (CDR - Clinical
Dementia Rating), demansi 6lgmek i¢in alt1 farkli biligsel ve davranigsal alanda elde
edilen ve 0 ile 3 arasinda bir deger elde etmek {izere birlestirilen puanlamaya dayali
alternatif yapilandirilmis bir goriigmedir. Puan degerlerinin anlamlar1 su sekildedir: O-
biligsel normal, 0,5-¢ok hafif veya siipheli demans, 1-hafif demans, 2-orta demans ve 3-
agir demans (Williams, Roe ve Morris, 2009). Erken veya orta dereceli AH'yi belirlemede
duyarliligi olmamasina ragmen, en ¢ok kullanilan testlerden bir digeri olan Saat Cizimi
testidir (CDT- Clock Drawing test). Bu test ile uzun siireli bellek, zihinsel yogunlasma,
soyut diisiinme, gorsel-mekansal islevler ve planlama yetileri degerlendirilir (Yaman,

2015).

Alzheimer hastaliginin teshisinde ve siniflandirilmasinda MRI teknigi doktorlar
tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir. Hastaligin teshisi ve siniflandirilmasi uzman
deneyimine ve bilgisine dayanmaktadir. Bu nedenle insan faktoriine dayali hatalarin en
aza indirilmesi amaciyla bilgisayar destekli bir yazilim uzman hekime karar verme
stirecinde yardime1 olacaktir. Bu sebeple son yillarda medikal goriintiiler tizerine yapilan

calismalar hiz kazanmustir.

Bu tezde kullanilan yontemler derin 0grenme catis1 altinda toplanmaktadir.
Derin 6grenmenin kokleri Yapay Zeka kavramina dayanmaktadir. Yapay Zeka, minimum
insan miidahalesi ile akill1 davranigi modellemek i¢in bir bilgisayarin kullanimini ifade

eden genel bir terimdir (Hamet ve Tremblay, 2017). Bilgisayar teknolojilerinin yeni



ortaya ¢iktigi donemde, “Makineler diigiinebilir mi?” sorusunun Mathison Turing
tarafindan sorulmasiyla yapay zeka hakkinda tartismalar ortaya ¢ikmistir (Turing, 1950).
Fakat yapay zeka kavrami resmi olarak ilk defa John McCarthy onciiliigiinde 1956 yilinda
“Dartmouth College Artificial Intelligence” konferansinda ortaya atilmis ve temelleri

olusturulmustur (Andresen, 2002).

Sekil 1’de verilen hiyerarsiye gore yapay zekanin bir alt dali olan Makine
O0grenimi, insanlarin 6grenme seklini taklit etmek i¢in verilerin ve algoritmalarin
kullanimina dayanir. Makine 6greniminin bir alt kiimesi olan DL, insan beyninde bulunan
bilgi isleme modellerinden ilham almistir. DL, ¢aligmasi i¢in insan tarafindan tasarlanmis
herhangi bir kural gerektirmez; bunun yerine, verilen girdiyi belirli etiketlerle eslestirmek
icin bliylik miktarda veri kullanir. DL, her biri kendilerine beslenen verilerin farkli bir

yorumunu saglayan ¢ok sayida katman kullanilarak tasarlanmistir (Alom, vd., 2019).

Sekil 1: Yapay Zeka, Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme Arasindaki iliski

Yapay Zeka

Makine Ogrenimi

Yapay Sinir Aglar/
Derin Ogrenme

Kaynak: Alom vd., 2019

Bu tez ¢aligmasinda, Alzheimer tipi demans hastaliginin teshisi ve siiflandirilmasi
icin derin 6grenme modellerinin performanslari karsilagtirilmis ve ayrica yeni bir derin
o6grenme modeli DEMXNET o6nerilmis ve sonuglar1 diger modeller ile kiyaslanmistir. Bu
amagla giincel derin transfer 6grenme modellerinden olan VGG16, VGG19, InceptionV3,
Xception ve DenseNet201 modelleri kullanilmigtir. Modeller, Kaggle'den alinan MRI
veri seti lizerinde egitilerek degerlendirildi. Veri seti, Hafif Demans (MID), Orta Demans

(MOD), Demanssiz (ND) ve Cok Hafif Demans (VMD) gibi dort tip demans



icermektedir. Veri setindeki siniflarda goriintii sayisinin dengesiz dagilimindan dolay1
Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi (SMOTE) kullanilmistir. Modellerin tamami
SMOTE’li ve SMOTE’siz olarak iki senaryoda egitilerek test edilmistir. Tiim modellerde

SMOTE tekniginin dogruluk oranlarini1 6nemli dlgiide artirdig1 gérilmiistiir.

Alzheimer hastaliginin teshisi ve siniflandirilmasina yonelik literatiirde kullanilan
yapay zeka yontemleri incelenmis ve ii¢ grup altinda sunulmustur. Birinci grupta klasik
makine 6grenmesi yontemleri ile Onerilen ¢oziimler, ikinci grupta yapay sinir aglari
kullanilarak 6nerilen yaklasimlar ve son olarak bu c¢alismanin da odaginda olan derin

transfer 6grenme yontemleri ile sunulan yaklasimlar verilmistir.

Rabeh vd. (2016) ¢alismalarinda Alzheimer siniflandirma problemi i¢in SVM
yontemini uygulamislardir. Hipokampus'u ¢ikarmak i¢in frontal, Corpus Callosum'u
analiz etmek icin Sagital ve Cortex'in varyasyon Ozellikleriyle ¢alismak icin eksenel
diizlemleri kullanmiglardir. Bu ii¢ diizlemi ve diizlemlerin hepsinin de bulundugu
verilerin performanslar1 kiyaslamislardir. Verileri OASIS’ten (The Open Access Series
of Imaging Studies) elde etmislerdir. Verilerin 50’si normal, 17 Hafif Bilissel Bozukluk
(MCI), 8’1 ise Alzheimer hastasina aittir. Onerdikleri sistem ile %90,66 dogruluk degerine

ulagsmiglardir.

Mathew vd. (2018) calismalarinda, ADNI veri tabanindan elde edilen MRI
goriintiilerinden kontrast, homojenlik, korelasyon, enerji gibi farkl: istatistiksel 6zellikler
ve ayrica sekil ozellikleri ¢ikarilmistir. Goriintiiler Alzheimer Hastaligi, Hafif Biligsel
Bozukluk ve Normal olmak iizere ii¢ siifta toplanmistir. Olasiliksal Sinir Ag1 (PNN),
Destek Vektor Makineleri (SVM) ve K-En Yakin Komsu (KNN) ydntemleri
karsilastirilmis  olup performanslar dogruluk, oOzgiillik ve duyarlilik acisindan

degerlendirilmistir.

Yashodhar ve Kini (2021) galismalarinda Destek Vektor Makinesi, Rastgele
orman, Gradient Boost ve Cok Katmanli algilayici algoritmalar1 olmak tizere dort farkli
smiflandirma algoritmasini karsilastirarak performanslarini degerlendirmislerdir. Veri
setini ADNI’den elde etmislerdir. Veri setinin egitim goriintii sayist 7814, dogrulama
goriilintli say1s1 2605 ve test goriintii sayisin1 3473 olarak ayarlamiglardir. Cok Katmanl

Algilayici ile elde ettikleri basar1 diger yontemleri gecmistir.

Yigit ve Isik (2018), agik erisimli Alzheimer hastaligi goriintiilerini boylamsal,

kesitsel ve her ikisini de igerecek sekilde ti¢ veri seti hazirlamiglardir. Siniflandirma igin



Yapay Sinir Aglar1 (YSA), (LR), k-Nearest Neighborhood (KNN) ve Karar Agaci (KA)
smiflandiricilarint kullandilar ve performanslarini ii¢ veri setinde karsilagtirdilar. Testler
sonucunda LR ve ANN modelleri Alzheimer hastalifinin tespiti ve evrelerinin

belirlenmesinde en iyi performansi gostermistir.

Elfallah ve digerleri (2021), AH’nin dogruluk oranlarini iyilestirmek i¢in gesitli
goriintli normallestirme ve siniflandirma modelleri tekniklerini sunar ve karsilastirir. Z-
skor, Min-Maks, Ondalik Olgekleme ve Standart sapma olmak iizere dort normallestirme
teknigi uygulanmistir. Smiflandiricilar Naive Bayes, Lojistik regresyon, karar agaci (DT),
k-en yakin komsular (kNN), Yapay Sinir Ag1 (ANN) ve destek vektor makinesidir
(SVM). Analiz edilen veri seti, 150 kisiden MRG'yi ve CDR o&lgeklerini igerir.
Normallestirilmis veri seti Z-skoru kullanilarak analiz edildiginde en iyi bulgular lojistik

regresyondan (%91,2) elde edilmistir.

Murugan ve digerleri (2021), Kaggle'dan elde edilen veri setini kullanarak,
onerilen DEMNET modelini SMOTE yontemiyle ve SMOTE yontemi olmadan
karsilastirmistir. %95,23 dogruluk puanma ulastilar. Onerilen DEMNET blogu, ReLU
aktivasyonu, toplu normalizasyon katmani ve maksimum havuzlama katmani ve 2

evrigim katmanindan olusan y1gin katmanindan olusur.

Calismalarinda Saratxaga ve digerleri (2021), MRI tabanli Alzheimer teshisi i¢in
derin 6grenme ve goriintii isleme tekniklerine dayali yeni bir yontem 6nermisler ve dnceki
literatiir ¢alismalari ile karsilastirmislardir. Veri setleri OASIS'ten elde edilmistir. Hem
2B hem de 3B yaklasimlar i¢in bilinen mimariler ve 6zel mimariler dikkate alinmistir.
Bilinen mimariler arasinda ResNet ailesi Inception, Xception vb. ile degerlendirilmis ve
ResNet18 daha iyi sonuglar vermistir. Ozel aglar hem 2B evrisim hem de 3B evrisim
yaklasimlarinda tasarlanmigtir. Onerilen ydntem, hastaligin goriintii tabanli otomatik
teshisi icin 0,93'e kadar bir denge dogrulugu (BAC) ve hastalik evresinin belirlenmesi

i¢in 0,88'lik bir BAC (saglikli doku, ¢ok hafif ve siddetli evre) elde etmistir.

He ve digerleri (2019), 300 Alzheimer’l1 ve 300 Normal goriintiiyii igeren ADNI
MPRAGE-REPEAT darbe tarama dizisi veri kiimesini kulland1. Onlarin makalesi, pozitif
ve negatif 6rneklerin agirlikli kombinasyonu ile bir veri kiimesi artig yontemi ve az sayida
ornek i¢in bir 6grenme yontemi Onerir ve bir 3D tam evrigimli DenseNet siniflandirma

modeli kurar.



Literatiirde VGG16, VGG19, InceptionV3, Xception ve DenseNet201 modellerinin
bir arada sunuldugu ve karsilagtirildigi Alzheimer hastaligina yonelik c¢alismanin
bulunmadig tespit edildi. Bu amacla ImageNet yarismasinda basarili olan derin 6grenme
modelleri iizerinde fine-tuning yapilarak basarili performanslar elde edilmistir. Onerilen
CNN tabanli DEMXNET modeli ile 6nerilen transfer 6grenme modelleri kiyaslanmistir.
Karsilagtirilan derin 6grenme modelleri dogruluk, geri ¢agirma, 6zgiilliik, kesinlik, F1
skoru gibi performans 6l¢iitlerine dayali olarak istatistiksel olarak degerlendirilmistir. En

basarili performans gosteren model 6nerilen DEMXNET modeli olmustur.



BIiRINCi BOLUM

YAPAY SiNiR AGLARI



1.1. YAPAY SINiR AGLARININ TARIHCESI

1943 yilinda noérofizyolog Warren McCulloch ile matematikgi Walter Pitts elektrik
devreleri ile basit bir sinir ag1 modelleyerek yapay sinir aglarina dogru ilk adimi
atmiglardir (Mcculloch ve Pitts, 1943). 1949'da Donald Hebb, “Organization of
Behavior” adl1 kitabinda néron kavramini pekistirdi. Hebb kural1 sayesinde sinir aginin
baglant1 sayisi ile 0grenebilme ve uyum saglayabilmenin iligkili oldugu saptanmistir
(Hebb, 2002). 1950'lerde bilgisayarlar daha gelismis hale geldikge, varsayimsal bir sinir
agin1 simiile etmek miimkiin olmustur. Buna yo6nelik ilk adim, IBM arastirma
laboratuvarlarindan Nathanial Rochester tarafindan atilmis ancak bu girisim basarisiz

olmustur.

1956'da Yapay Zeka iizerine Dartmouth Yaz Arastirma Projesi, hem yapay zeka hem
de sinir aglar1 icin bir destek saglamistir. Bu, yapay zeka ve beynin ¢ok daha diisiik
seviyeli sinirsel isleme boliimiinde arastirmalar1 tesvik etmistir. 1957'de John von
Neumann, telgraf roleleri veya vakum tiipleri kullanarak basit ndron fonksiyonlarini taklit
etmeyi Onermistir. 1958 yilinda ise Frank Rosenblatt bugiin tiim yapay sinir agi
modellerinin temelini olusturan perceptronun yani algilayicilarin tanimini yapmistir

(Rosenblatt, 1958).

ADALINE (Adaptive Linear Neuron) ve MADALINE (Multiple Adaline) sinir ag1
modelleri 1959 yilinda Widrow ve Hoff tarafindan Standford iiniversitesinde
gelistirilmistir. ADALINE modeli, Rosenblatt’in perceptron modeli ile ayn1 6zelliklere
sahiptir fakat ADALINE modelinin 6grenme algoritmasit daha gelismistir. MADALINE
telefon hatlarindaki ses yankilar1 problemini c¢ozmiistiir ve gercek problemlere

uygulanmus ilk sinir agidir (Auer, Burgsteiner ve Maass, 2008).

1963 yilinda Widrow’un gelistirdigi ters sarkag denetleyicisi en Onemli
caligmalardan birisidir. 1969 yilinda Minsky XOR probleminin tek katmanli bir ag
yapisiyla ¢6ziilmesinin miimkiin olmadigini ortaya koyup, ¢cok katmanli yapay sinir agi
mimarilerinin temelini atmistir (Minsky, Papert ve Bottou, 1969). Fukishima tarafindan
1979 yilinda 6nerilen Necognitron, ¢ok katmanli bir yapay sinir agidir. Japon el yazisi
karakterlerini tanima ic¢in kullanilmistir. Evrisimli sinir aglari i¢in ilham kaynagi

olmustur.

1987 yilinda yapay sinir aglarinin edindigi bilgiyle yeni bilgileri ve kararlari

giincelleyebildigi, yani tahminleme ve 6grenme basarisini yiiksek dlgiide artiran geriye
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yayilim algoritmas1 (back propagation algorithm) ortaya atilmistir (Plaut ve Hinton,
1987). 1998'de Yann LeCun, Belge Tanimaya Uygulanan Gradyan Tabanli Ogrenmeyi
yaymlamistir (LeCun, vd., 1998). 2006 yilinda Hinton laboratuvari, Derin Sinir Aglari
i¢cin egitim problemini ¢ozmiistiir. 2012 yilindan giliniimiize kadar ¢esitli derin 6grenme
algoritmalar1 ortaya ¢ikmustir. 2012 yilinda ImageNet biiylik 6lgekli gorsel tanimlama
yarismasinda (ILSVRC- ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) temel
mimari olarak kabul edilen Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) ile kazanmuslardir (Krizhevsky,
Sutskever ve Hinton, 2017). Bu yarismadan sonra derin 6grenme ile ilgili yapilan

caligsmalar bilim diinyasinda ¢igir agmastir.

1.2. YAPAY SINiR AGLARININ YAPISI

Yapay Sinir Aglart (YSA) insan beyninin en temel 6zelligi olan 6grenme
fonksiyonunu ornekler yardimi ile gergeklestiren bilgisayar sistemleridir (Krogh, 2008).
YSA’lar biyolojik siniri yapisina benzer sekilde ¢alisir. Bir biyolojik sinirde dendritler
gelen sinyalleri hiicre govdesine iletir daha sonra axonlar yardimiyla bu sinyaller diger
sinir hiicrelerine aktarilir. Sinir hiicreleri birbirleri ile sinapslar vasitasi ile iletisim
kurarlar. Benzer sekilde YSA’lar da bilgileri bir toplama fonksiyonu ile toplar ve
aktivasyon fonksiyonundan gegirerek ¢iktiy1 liretip agin baglantilarinin {izerinden diger
katmanlara gonderir (Sadiq ve Rodriguez, 2004). Sekil 1.1°de biyolojik ve yapay sinir

hiicresinin tasarimi verilmistir.
Sekil 1.1: Biyolojik ve Yapay Sinir Hiicresi

multiplication

(_Input %

‘.

dendrile

/ T

sum transter function

(it — 5 | Fx) —{ ouput )

Kaynak: Suzuki, 2011
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Sisteme ilk olarak rastgele agirliklar verilir ve bu agirliklara gore bir ¢ikti olugur.
Bu cikti gergek degerle uyumlu ise diger girdiler test edilir. Biitiin girdiler mevcut
agirliklar kullanilarak ¢iktilarda en az hata degerine ulasincaya kadar isleyis devam eder.

Matematiksel olarak ifadesi asagida verilmistir.

y(k)=F (Z w; (k). x;(k) + b)
i=0

y: x’in degerine bagl oldugundan bagimli degiskendir. Girdiye ait skoru verir.
x: bagimsiz degisken, girdi.
w: agirlik parametresi

b: bias, aktivasyon fonksiyonunu sola veya saga kaydirmak i¢in kullanilir.

Girdiler ve agirlik parametreleri ile carpilip bias eklenerek agirlikli toplam
hesaplanir. Bulunan toplama sonucuna aktivasyon fonksiyonu uygulanarak sonug elde
edilir. YSA’lar girdi katmani, ara katmanlar ve ¢ikt1 katmani olmak tizere {i¢ katmandan
olusur. Birer adet giris ve ¢ikis bulunan modeller tek katmanli, birden ¢ok gizli katman
bulunan modeller ise ¢ok katmanli model olarak adlandirilirlar. Sekil 1.2°de temel YSA

modeli gosterilmistir.

Sekil 1.2: Temel YSA Modeli

Qutput 7')

Input | Hidden | Output
Layer | Layer  Layer

. Single neuron

Kaynak: Suzuki, 2011
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YSA’lar ileri ve geri beslemeli olarak ikiye ayrilirlar. Alt kategorileri ile genel

goriinlim Sekil 1.3’te sunulmustur.

Sekil 1.3: Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Avrtificial neural
networks
I
| |
Feed forward Feed backward
neural networks neural networks
| N R
[ | | [ l . | 1 |
Single layer Multi layer Raﬁcj!:]acl&e:]sm reguli?iéfganneural S:g:g;ﬁ;; q Hopfield |{Competitive [ Arts
perceptron perceptron o network (BRANN) mapfSOM,\ networks networks || models

Kaynak: Isaac Abiodun vd., 2018

fleri beslemeli YSA’lara gelen bilgiler sirasiyla giris katmani, ara katmanlar ve
¢ikis katmaninda iglenir. Yani bilgi giris katmanindan ¢ikisa dogru tek yonde hareket eder
ve dongii yoktur. Geri beslemeli YSA’larda ileri beslemeli olanlarin aksine bir hiicrenin
ciktist sadece kendinden sonra gelen hiicrenin katmanina girdi olarak verilmez.
Kendinden o6nceki katmanda veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir hiicreye de

girdi olarak baglanabilir.

1.3. ASIRI OGRENME (OVERFITTING) VE EKSiK OGRENME
(UNDERFITTING) KAVRAMLARI
Aswr1 ogrenme (Overfitting):

Olusturulan modelin veri seti lizerinde ezber yapmasina asir1 6grenme denir.
Model, asir1 6grenmenin diger bir deyisle ezberlemenin varligindan dolay1 egitim setinde
miikemmel performans gosterirken, test setinde zayif bir performans sergiler (Ying,
2019).

Eksik ogrenme (Underfitting):

Model hem egitim hem de test veri setlerinde diisiik performans gosteriyorsa

model verilere yetersiz uyum saglamistir. Bir modelde 6grenme yetersiz kaldiysa modelin

egitim verilerine uygun ilerlemedigi ve yeni verileri genellestiremedigi anlamina gelir.
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1.4. GERI YAYILIM (BACKPROPAGATION) ALGORITMASI

Backpropagation, ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda hatalarin geriye dogru
yayilmasini saglayan denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Bir sinir agin1 gradyan inis
ile egitirken, agin tahminlerinin gercek etiketlerden ne kadar uzak oldugunu gosteren bir
kayip fonksiyonu hesaplanir. Geri yayilim, agin agirliklariin her birine gore kayip
fonksiyonunun gradyanini hesaplamamizi saglar. Bu, birgok egitim yinelemesinde kayip
islevini kademeli olarak azaltmak i¢in her agirligin ayr1 ayri giincellenmesini saglar. Geri
yayilim, son katmandan birinciye dogru ileri beslemeli ag {izerinden geriye dogru

ilerleyen gradyanin hesaplanmasini igerir (Werbos, 1990).

1.5. KAYIP (LOSS) FONKSIYONLARI

Kayip fonksiyonlari, tahmin edilen deger ve gercek deger arasindaki hatay1 en aza
indirmek i¢in geri yayilimi kullanmaktadir ve bu hata degerinin egitim esnasinda zamanla
sifira yaklagmasi beklenmektedir. Kayip fonksiyonlarinin Cross-Entropy, Ortalama
Mutlak Hata (MAE- Mean Absolute Error), Ortalama Karesel Hata (MSE- Mean Square
Error), Hinge, Huber, Kullback-Leibler gibi ¢esitleri bulunmaktadir. Bu tezde kategorik

capraz entropi fonksiyonu kullanilmistir.
Kategorik Capraz Entropi (Categorical Cross Entropy):

Bu fonksiyon genel olarak ikiden fazla sinifli siniflandirma modelleri igin

kullanilir ve olasilik dagilimlar arasindaki farklilig: 6lger.

1.6. OPTIMIZASYON ALGORITMALARI

Optimizasyon algoritmalari, bir makinenin deneyimi yoluyla 6grenebilecegi
temeli olusturur. Gradyanlar1 hesaplarlar ve kayip fonksiyonunu en aza indirmeye
caligirlar. Ogrenmenin farkli tiirde optimizasyon algoritmalartyla uygulanmasinin birkag
yolu vardir. Sik kullanilan optimizasyon algoritmalar: asagida agiklanmistir (Zaheer ve
Shaziya, 2019; Seyyarer, vd., 2020):

Gradient Descent

Gradyan inis (GD), belirli bir fonksiyonun yerel minimum/maksimumunu bulmak
icin kullanilan yinelemeli birinci dereceden bir optimizasyon algoritmasidir. Bu yontem,
bir maliyet/kayip islevini en aza indirmek i¢in makine 6greniminde ve derin 6grenmede

yaygin olarak kullanilir.
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Stochastic Gradient Descent - SGD (Olasiliksal Dereceli Azalma)

Stokastik gradyan inisi, veri kiimesi i¢indeki her 6rnek icin bir egitim donemi
calistirir ve her egitim 6rneginin parametrelerini birer birer giinceller. Yalnizca bir egitim
Ornegini tutmaniz gerektiginden, bunlar1 bellekte saklamak daha kolaydir. Bu sik
giincellemeler daha fazla ayrinti ve hiz sunabilse de toplu gradyan diisiisiine kiyasla
hesaplama verimliliginde kayiplara neden olabilir. Sik gilincellemeleri giirtiltiilii
gradyanlara neden olabilir, ancak bu ayn1 zamanda lokal minimumdan kagmada ve global

olan1 bulmada yardimeci olabilir.
AdaGrad

AdaGrad, 6grenme oranini parametrelere uyarlayan stokastik bir optimizasyon
yontemidir. Sik olusan 6zelliklerle iliskili parametreler i¢in daha kiigiik giincellemeler ve
seyrek olarak meydana gelen oOzelliklerle iligkili parametreler icin daha biiyiik

giincellemeler gerceklestirir.
Adadelta - An Adaptive Learning Rate Method

Bu optimizasyon yontemi 0grenme problemini ¢ozmeye yonelik bir Adagrad
versiyonudur. Adadelta yonteminde, Adagrad ve RMSProp yontemlerinden farkli olarak
ogrenme katsayis1 segme zorunlulugu yoktur. Ogrenme katsayisi yerine, gegerli agirliklar
ile giincellenen agirliklar arasindaki farki ifade eden delta degerlerinin karelerinin

momentumlu toplamlar1 kullanilmaktadir.
RMSProp

Adagrad’da oldugu gibi sabit 6grenme katsayist1 problemini ¢dzmek igin
Onerilmistir. Aralarindaki fark ise, AdaGrad yontemindeki gradyanlarin karelerini almak

yerine momentumlu gradyanlarin karelerini almaktadir.
Adam — Adaptive Moment Estimation

RMSprop gibi 6grenme hizin1 6lgeklendirmek icin kare gradyanlar1 kullanir ve
momentum ile SGD gibi gradyan yerine gradyanin hareketli ortalamasini kullanarak

momentumdan yararlanir.
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1.7. YAPAY SINiR AGLARDA OGRENME

1.7.1. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Bu 6grenme tiirii, yeni bilgiler edinmek i¢in gegmis deneyimlerden yararlanan
insanlarin 6grenmesine benzer ancak bilgisayarlarin deneyimleri olmadigindan gergek
diinya uygulamalarindan elde edilen verilerden ogrenir (Bkassiny, Li ve Jayaweera,
2011). Denetimli 6grenmede veri seti girdi ve ¢iktilardan olusur. Algoritmanin var olan
verilerden 6grenip kendine bir fonksiyon olusturmasi ve yeni gelen veriyi bu fonksiyona

tabi tutarak tahminde bulunmas: istenir (Akgozliioglu ve Ozcift, 2021).

Destek Vektor Makinesi (SVM), Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Lojistik Regresyon
(LOGREG), Basit Bayes (NB), k-En Yakin Komsu (KNN), Rastgele Orman (RF),
Torbalama agaglari (BAG-DT) ve Karar Agaclar1 (DT) algoritmalar1 denetimli 6grenme

modeli olusturulurken kullanilan yontemlerdendir (Caruana, 2006).

1.7.2 Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Egitim verileri hakkinda bir fikre sahip olunmadiginda makinenin anlamli
sonuclar iiretmesine denetimsiz 6grenme denir. Bu dgrenme tipinde ¢ok fazla veriden
kiimeleme olusturabilmek icin birtakim algoritmalar kullanilir ¢ikt1 olarak birbiriyle daha
yakin kiimeler olusturulur. Bu kiimelemelere bakilarak verilerin nerelerde toplandigi
anlasilmaya caligilir. Denetimsiz 6grenme, temel olarak kiimeleme ve iliskilendirme

algoritmalari i¢in kullanighdir (Dike, vd., 2018).

1.7.3 Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning)

Verileri etiketleme, ilgili konuda deneyimli insanlarin ¢abalarini gerektirdiginden,
elde edilmesi genellikle zor, pahali veya zaman alicidir. Etiketsiz verilerin toplanmasi
daha kolaydir. Bu problemin ¢oziimii igin etiketlenmemis veri sayisi etiketli verilerden

¢ok daha fazla oldugu durumlarda bu 6grenme tipi kullanilir (Zhu Xiaojin, 2008).

1.7.4 Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Bu 6grenme tipinde sistem, 0diill ve ceza yontemi ile d6grenme siireci boyunca
yonlendirilir. Denetimli 6grenmeden farki dogru girdi ve ¢ikt1 eslesmelerinin
verilmemesidir. Bu yontem robotik, oyun programlama, metin olusturma, dogal dil
isleme, akilli ulasim sistemleri, isletme yonetimi gibi alanlarda siklikla kullanilir (Li,

2018).
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2.1. DERIN OGRENME KAVRAMI

Son yillarda, derin 6grenme ve evrisimli aglardaki gelismeler nedeniyle nesne
simiflandirma ve algilama basaris1 6nemli dlglide artmistir (Szegedy, vd., 2015). Derin
sinir aglari, modelin girdi verilerinin daha karmasik temsillerini 6grenmesini saglayan
birden ¢ok gizli katmana sahip standart sinir aginin uzantisidir (Wang, Zhao ve
Pourpanah, 2020). Derin 6grenme modelleri 6zel bilgi islem donanimi iizerinde
calisabilme yetenekleri sayesinde biiyiik veri kiimelerine 6lgeklenir ve daha fazla veri ile
gelismeye devam ederek bir¢ok klasik makine Ogrenimi yaklasimindan daha iyi

performans gostermektedir (Esteva, vd., 2019).

Derin 6grenme modellerinde geleneksel makine 6grenimi modellerinin aksine manuel
segmentasyona ve 6znitelik ¢ikarmaya gerek yoktur. Bu nedenle derin 6grenme modelleri
daha popiilerdir ve ikili veya ¢ok sinifli siniflandirma gorevini tamamen otomatiklestirir.

Sekil 2.1’de makine 6grenimi ve derin 6grenme arasindaki fark gosterilmistir.
Sekil 2. 1: Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme Arasindaki Fark
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Kaynak: Alzubaidi vd., 2021

Yaygin olarak kullanilan derin sinir ag1 mimarilerine 6rnek olarak Evrigsimsel
Sinir Aglari, Autoencoder, Restricted Boltzman Machine, Long Short-Term Memory
verilebilir (Shrestha ve Mahmood, 2019). Bu tez c¢alismasinin temelini CNN

olusturdugundan boliim 2.2°de agiklanmustir.
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2.2. EVRISIMSEL SiNiR AGLARI (CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS — CNNS)

Derin 6grenme yontemlerinden biri olan CNN mimarileri goriintii siniflandirma,
nesne tanima gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. CNN’nin yapisi ilk olarak
1988'de Fukushima tarafindan oOnerildi (Fukushima, 1988). Agi egitmek igin
donanimlardaki hesaplama giiciine ihtiya¢ duyuldugundan yaygin olarak kullanilmadi.
1990'larda LeCun ve arkadaslar1 CNN’lere gradyan tabanli bir 6grenme algoritmasi
uygulamis ve el yazistyla yazilmis rakam siniflandirma problemi i¢in bagarili sonuglar

elde etmistir.

Sekil 2.2: CNN’nin Genel Mimarisi

Input Feature Maps ~ Feature Maps  Feature Maps ~ Feature Maps

48x48 6@A44x44 6@22x22 12@18x18 12@ 9x9
1 /
»
=
a
S
‘ (o]
|
Convolution Max-pooling Convolution Max-pooling

Classification

Features extraction

Kaynak: Alom vd., 2019

Sekil 2.2’°de CNN’nin genel mimarisi verilmis olup bir giris katmani, ¢oklu
evrisim ve maksimum havuzlama katmanlari, bir tam baglantili katman ve bir

siniflandirma katmanini igerir.

CNN, ileri beslemeli bir sinir ag1 olup iki boyutlu bir goriintiiden 6zellikler ¢ikarir
ve ag yapisini optimize etmek, agdaki bilinmeyen parametreleri ¢6zmek i¢in geri yayilim
(backpropagation) algoritmasini kullanir (Zhu Anwen, vd., 2017). Ornekler aga verilir ve
gerekli 6zellikler 6n isleme ile ¢ikarilir. Daha sonra ¢iktiy1 elde etmek icin siniflandirma

veya regresyon yapilir.
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2.3. EVRISIMSEL SiNiR AGLARI KATMANLARI

2.3.1. Evrisim Katmani (Convolution Layer)

Belirli gorsel ozellikleri algilamaya yonelik belirli boyuttaki filtreler giris
gorseline uygulanarak filtre 6zelliklerinin ¢arpimindan olusan bir matris elde edilir. Her
bir filtre karakteristik gorsel 6zellikleri ortaya ¢ikarir. Agin ilk katmanlarindaki filtreler
cok daha basitken ilerleyen katmanlarda uygulanan filtreler cok daha anlamli olmaktadir

(Inik Ozkan ve Ulker Erkan, 2017).

Sekil 2.3: 5x5x3 Boyuttaki Giris Goriintiisiine 3x3’liik Filtrenin Uygulandigi Evrisim

Islemi
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Kaynak: Inik Ozkan ve Ulker Erkan, 2017

Sekil 2.3’te, 5x5 boyutundaki girdi verisi tizerinde evrisim filtresi gezdirilerek 3x3
evrisim  operatoriiniin ~ uygulanist  ve ¢ikis  gorlintlisiiniin -~ piksel  degerleri
gosterilmistir. Evrisim islemi sonucunda yatay kenarlar, dikey kenarlar, agisal kenarlar,
yumusatilmis ve keskinlestirilmis imge gibi orijinal gériintiiyle ayni boyutta goriintii
tiirevleri elde edilmektedir (inik Ozkan ve Ulker Erkan, 2017).
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2.3.2. Aktivasyon Katmam (Activation Layer)

Konvoliisyon katmanindan sonra aktivasyon asamasi gelir. Aktivasyon islevi,
derin sinir aglarinin egitiminin basarisinda 6nemli bir rol oynar. Dogrusal ilerleyen matris
hesaplarini dogrusal olmayan bir yapiya donistiirir. Sik kullanilan aktivasyon

fonksiyonlarindan ReLu, sigmoid ve hiperbolik tanjant Sekil 2.4’te gosterilmistir.

Sekil 2.4: Yaygin Olarak Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlari: (a) Rectified Linear Unit
(ReLU), (b) Sigmoid, (c) Hyperbolic Tangent (tanh)

(a)RelLU 10 - (b) sigmoid 10 - — (c)tanh 100
0786
0.50

5 05 - 028

0o =75 50 =25 0 25 &0 73 100
-0.25
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Kaynak: Yamashita vd., 2018

Su anda en basarili ve yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonu Rektifiyeli
Dogrusal Birimdir (ReLU — Rectified Linear Unit). f (x) = max(x, 0) seklinde ifade edilir
yani gortintiideki negatif degerleri eler (Isaac Abiodun vd., 2018). Sigmoid fonksiyonu 0
ile 1 arasinda degerler iiretir. Hiperbolik Tanjant fonksiyonu ise degerleri -1 ile 1

araligina toplar (Sibi, Jones ve Siddarth, 2013).

2.3.3. Havuzlama (Pooling) Katmam

Evrisim katmanindan gelen verilerin ana karakteristiklerini koruyarak boyutunu
azaltir. Boylelikle islenecek veri sayisi azalir. Daha az veri ile yogunlastirilmig ¢iktilar

elde edilir. Sistemin ezberlemesinin Oniine geger.
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Sekil 2.5: Max Pooling ve Average Pooling islemi (Stride/Adim: 2)

Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31 | 15 | 28 | 184
0 |100| 70 | 38 0 |100| 70 | 38
12 | 12 T 2 12 | 12 7 2
12 | 12 | 45 | 6 12 | 12 | 45 | 6
2x2 2x2
pool size pool size
Y 1
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Kaynak: Tammina, 2019

Bu katmanda da belirli filtreler kullanilir ve belli adimlarla matris tizerinde
gezdirilir piksellerin maksimum degerlerini (max-pooling) ya da degerlerin ortalamasi
(average-pooling) alinarak islem yapilmaktadir (Boureau, vd., 2010). Sekil 2.5’te bu iki
yontem verilmistir. Maksimum havuzlama yontemi genellikle daha iyi sonug verdigi igin

tercih edilmektedir.

2.3.4. Batch Normalization Katmam

Girdileri normallestiren katmandir. Toplu normallestirme, ortalama ¢iktiy1 0'a ve
cikt1 standart sapmasii 1'e yakin tutan bir doniisiim uygular. Derin Sinir Aglarinin
egitimi Onceki katmanlarin parametreleri degistik¢e egitim sirasinda her katmanin
girdilerinin dagiliminin degismesi gercegiyle karmasiktir. Bu, daha diisiik 6grenme
hizlar1 ve dikkatli parametre baslatma gerektirerek egitimi yavaslatir ve doygun dogrusal
olmayan modellere sahip modelleri egitmeyi zorlastirir. Bu duruma dahili ortak degisken
kaymasi (internal covariate shift) denilmektedir ve sorun katman girdilerini

normallestirerek ¢oziiliir (loffe ve Szegedy, 2015).
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2.3.5. Birakma Katmani (Dropout Layer)

CNN’de egitim asamasinda fazla egitimden dolay1 ag ezberleme (overfitting)

yapabilir. Agin ezber yapmasinin 6niine gegmek igin bu katman kullanilir.

Sekil 2.6: (a) 2 Gizli Katmana Sahip Sinir Ag1 (b) Soldaki Agin Dropout
Uygulanmis Hali

a) Standard Neural Net

Kaynak: Srivastava vd., 2014

Bir sinir agindaki birimleri rastgele olarak tiim gelen ve giden baglantilarla
birlikte agdan gegici olarak ¢ikarmaya dropout islemi denir (Srivastava, vd., 2014). Bu

islem Sekil 2.6’da resmedilmistir.

2.3.6. Diizlestirme Katmam (Flatten Layer)

Flatten katmanmin amaci son katman olan tam baglantili katmanin giris
verilerini hazirlamaktir.

Sekil 2.7: Diizlestirme Islemi
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Boyutsallik problemini ¢6zmek i¢in dnceki katmanlardan gelen matrisleri tek boyutlu bir

diziye ¢evirir (Chlap, vd., 2021). Sekil 2.7°de diizlestirme islemi gosterilmistir.
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2.3.7. Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer/Dense)

Tam baglantili katman ya da Dense Katman olarak da bilinen CNN’in son ve en
onemli katmanidir. Modelden &grenilen, girdilerden {iist diizey Oznitelikler ¢ikararak

girdileri farkli kategorilere siniflandirmaktan tam baglantili bir katman sorumludur.

Sekil 2.8: Tam Baglantili Katman
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Kaynak: Tammina, 2019

Tam bagli katman (FC), Sekil 2.8’deki gibi her girisin tiim ndronlara bagl oldugu
bir giris lzerinde calisir. Her tam baglh katman (Dense layer) bir aktivasyon
fonksiyonundan (6rnegin tanh veya Relu) gegirilir, ancak son dense katman c¢iktisi
Softmax'tan gegirilir. Softmax ¢ok sinifl1 siniflandirmada kullanilan kay1p fonksiyonunun

ad1 Capraz Entropidir.
Softmax Fonksiyonu

Softmax fonksiyonun ¢ok smifli bir problemde her sinifa ondalik olasiliklar
atamaktadir. Bu ondalik olasiliklarin toplami 0 ve 1 deger araliginda olmalidir. Softmax
fonksiyonunun ¢iktisi, N-boyutlu bir vektordiir; burada N, CNN'nin se¢mesi gereken sinif
sayisidir. Bu N boyutlu vektérdeki her sayi, goriintiiniin her bir belirli sinifa ait olma

olasiligin1 temsil eder.
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2.4. DERIN OGRENMEDE HiPER-PARAMETRELER
Veri Seti Boyutu

Veri setinin biiytikliigii ve cesitliligi modelin egitimi asamasinda Onem arz
etmektedir. Veri setinin yeterli olmadigi durumlarda veri arttirma ydntemleri

kullanilabilir (Chlap, vd., 2021).
Batch Boyutu

Modelin ayn1 anda kag veriyi isleyebilecegini belirler. Her iterasyonda geriye
yayilim  (backpropagation) ve  gradyan  hesaplamasi  yapilarak  agirliklar
giincelleneceginden zaman ve bellek acisindan veri setindeki tiim verileri ayn1 anda
islemek maliyetli olacaktir. Bu problemin ¢oziimii igin veri seti kiiclik gruplara ayrilir ve
o0grenme islemi gergeklestirilir. Batch boyutu genellikle 2’nin katlar1 seklinde segcilir.
Veriler kendi igerisinde gruplasmis olabileceginden egitim baslamadan once veri seti
karistirilarak (shuffle) ezberlemenin (overfitting) oniine geg¢ilmelidir (Kandel ve Castelli,
2020).

Egitim Tur Sayis1 (Epoch Size)

Model egitilirken batch boyutuna gore parcalar halinde egitilir. Ik parca
egitildikten sonra modelin basarimi test edilir basariya gore geriyeyayilim ile agirliklar
giincellenir. Daha sonra yeni egitim kiimesi ile model tekrar egitilip tekrar agirliklar
giincellenir. Bu egitim adimlarinin her birine epoch denir. Epoch sayis1t modele ve veri

setine gore degiskenlik gosterebilir (Brownlee, 2018).
Ogrenme Orani (Learning Rate)

Ogrenme orani, bir modelin minimum kayip fonksiyonuna ulagmasi igin adim
boyutunu kontrol eder. Ogrenme orani yiiksek bir deger verilirse modelde hizli §grenme
gerceklesir fakat minimum kayip fonksiyonunu kagirabilir. Ogrenme orami diisiik bir
deger verilirse minimum kay1p fonksiyonuna ulagsmak daha kolay olabilir fakat modelde
yavas dgrenme gergeklesir. Ogrenme orani igin baslangicta biiyiik degerler verilip sonlara
dogru kiigiik degerler verilecek sekilde ayarlanirsa siniflandirma basarisi artacaktir (Fang,

Luo ve Tang, 2005).
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Optimizasyon Algoritmasi

Derin 6grenmede kayip degeri (loss value) modelin o anda ne kadar kotii
performans verdigini agiklar. Bu kayb1 en aza indirgemek modelin daha 1yi performans
gosterecegi anlamina gelir. Herhangi bir matematiksel ifadeyi minimize etme (veya
maksimize etme) iglemine optimizasyon denir. Optimize ediciler, kayiplar1 azaltmak i¢in
sinir agmin agirliklar ve 6grenme orani gibi 6zelliklerini degistirmek i¢in kullanilan
algoritmalar veya yontemlerdir. Optimizasyon algoritmalarina 6rnek olarak Gradient
Descent, Stochastic Gradient Descent (SGD), Adaptive Gradient (AdaGrad), AdaDelta,
RMSprop, Adam verilebilir (Sun, 2020; Zaheer ve Shaziya, 2019)

Aktivasyon Fonksiyonu

Derin 0grenme yontemlerinde dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii daha
basarili oldugundan gizli katmanlarda gerceklesen matris islemleri dogrusal bir yapidan
dogrusal olmayan bir yapiya aktivasyon fonksiyonlari araciligryla donistiiriiliir.
Aktivasyon fonksiyonlarina 6rnek olarak sigmoid, tanjant, relu ve leaky-relu verilebilir
(Sibi, Jones ve Siddarth, 2013). Probleme bagli olarak aktivasyon fonksiyonunun se¢imi
yapilir. Ornegin negatif degerler 6nem arz ediyorsa Leaky-relu aktivasyon fonksiyonu

olarak seg¢ilebilir.

2.5. TRANSFER OGRENME

Transfer 6grenme, yapay Ogrenme sistemlerinin egitim asamasiyla 6grendigi
bilgiyi farkli veya benzer problem ¢o6ziimlerinde kullanilmasini inceleyen 0grenme

yaklagimidir (Weiss, Khoshgoftaar ve Wang, 2016).

Sekil 2.9: Transfer Ogrenme Yaklagimi

Kaynak Etiketler Hedef Etiketler
(Biyiik miktarda) (Kiigiik Miktarda)

Kaynak Model Ogrenilen Bilginin Transferi Hedef Model

Kaynak Veri Hedef Veri
(Buyiik miktarda) (Kiigiik miktarda)
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Elde edilen egitim veri setinin kiigiik oldugu durumlarda, maliyet fonksiyonu
yerel bir minimumda takilip kalabilir ve bu da asir1 6grenme (overfitting)/eksik 6grenme
(underfitting) ile sonuglanabilir (Shorten ve Khoshgoftaar, 2019). Kii¢iik boyutlu veri
setlerinin egitimi i¢in 6nceden egitilmis biliyiik veri kiimesinden elde edilen agirliklar
kullanilarak daha basarili sonuglar sunan transfer d6grenimi iyi bir alternatiftir. Sekil
2.9’da bu yaklagim gosterilmektedir. Yalnizca kullanilan transfer 6grenme modelinin son
tam bagli katmani, hedef egitim verileri ile yeniden egitilir. Bu sayede 6nceden egitilmis
saglam bir agirlik seti saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda problemimizde kanitlanmis ag

mimarilerini kullanma firsati verir.

2.5.1. Transfer Ogrenme Modelleri
2.5.1.1. VGG16 ve VGG19

VGG16 modeli Oxford Universitesi Gorsel Geometri Gruptan (Visual Geometry
Group — VGG) K.Simonyan ve A. Zisserman tarafindan “Very Deep Convolutional
Networks for Large-Scale Image Recognition” makalesinde énerilmistir (Ozdemir ve
Arslan, 2021). 13 evrisimli, 5 maksimum havuzlama ve 3 yogun katman (dense layer)

olmak iizere toplam 21 katmandan olusmasina ragmen sadece 16 agirlik katmani vardir.

Sekil 2.10: VGG16 Modeli
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Kaynak: Muneeb ul Hassan, 2018
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Katmanlar; evrisimli katmanlar, maksimum ortaklama katmanlari, aktivasyon
katmanlar1 ve tam bagli katmanlardan olusur. Sekil 2.10’daki 6rnekte goriildiigii tizere
giris katmaninda 224x224x3 boyutunda goriintii yer alir ve tam baglant1 katmaninda
7X7x512=4096 noéronlu bir dznitelik vektoriine doniistiiriiliir (Akgozliioglu & Ozgift,
2021). iki tam baglanti katmani ¢ikisinda 1000 smifli softmax ile basarim orani
hesaplanir. VGG19 modeli ise VGG16 modelinin gelistirilmis bir versiyonu olup 16

evrisim katmani, 3 tam bagl katmandan olusur.

2.5.1.2. InceptionV3

Szegedy ve arkadaslar1 (2015) tarafindan “Rethinking the Inception Architecture
for Computer Vision” isimli makalede one siiriilen bir modeldir. Sekil 2.11’de ¢alismada

onerilen modelin genel yapis1 sunulmustur.
Sekil 2.11: InceptionV3 Modeli

Input: 299x299x3, Output:Bx8x2048

""" (3'(>'®'{>'{>{}{>'( 9’ g I

Convolution Input: é)ualp;:):M3
299x299x3 x8x.
:“\;g:’zaull Final part:8x8x2048 -> 1001
= Concat
= Dropout
Fully connected
= Softmax

Kaynak: Islam, vd., 2018

2014 yilinda, ImageNet biiyiik 6l¢ekli nesne smiflandirma yarigsmasinin galibi,
Inception veya GoogleNet olarak bilinen ag mimarisiydi. 22 katmana sahiptir ve 9
baslangi¢c modiiliinden olusur. Farkli boyutlardaki evrisim ve maksimum havuzlama

islemleri her modiile dahil edilmistir (Szegedy, vd., 2015).
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2.5.1.3. Xception

Tamamen derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanlarima dayanan bir evrisimli
sinir ag1 mimarisidir. Konvoliisyonel sinir aglarinin 6zellik haritalarinda kanallar arasi
korelasyonlarin ve uzamsal korelasyonlarin haritalanmasi tamamen ayristirilabilir. Bu
hipotez, Inception mimarisinin altinda yatan hipotezin daha giiglii bir versiyonu oldugu
icin, dnerilen mimariye “Extreme Inception” anlamina gelen Xception adin1 verilmistir

(Chollet, 2017).

Sekil 2.12: Xception Modeli
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I
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Kaynak: Chollet, 2017

Xception mimarisi, agin 6zellik ¢ikarma tabanini olusturan 36 evrisim katmanina
sahiptir. 36 evrigim katmani, ilk ve son modiiller harig, hepsinin ¢evresinde dogrusal artik
baglantilara sahip olan 14 modiil halinde yapilandirilmistir. Sekil 2.12°de gosterildigi gibi
veriler Once giris akigsindan, ardindan sekiz kez tekrarlanan orta akistan ve son olarak ¢ikis

akigindan gecer (Chollet, 2017).

2.5.1.4. DenseNet201

DenseNet, tiim katmanlar1 (eslesen oOzellik haritast boyutlariyla) dogrudan

birbirine bagladigimiz Yogun Bloklar (Dense Block) araciligtyla katmanlar arasindaki
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yogun baglantilar1 kullanan bir tiir evrisimli sinir agidir (Huang, Liu, van der Maaten, &

Weinberger, 2017).
Sekil 2.13: DenseNet Modeli
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Sekil 2.13’te gosterildigi gibi ileri beslemeli yapiy1r korumak i¢in, her katman
onceki tim katmanlardan ek girdiler alir ve kendi 6zellik haritalarini sonraki tiim
katmanlara iletir. DenseNet-201, 201 katman derinligine sahip evrisimli bir sinir agidir.

Ag, 224'e 224'liik bir goriintii giris boyutuna sahiptir.
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3.1. VERI SETI (DATASET)

Alzheimer hastalig1 veri seti, Cok Hafif Dementli (VMD — Very Mild Demented),
Hafif Dementli (MID — Mild Demented), Orta Dementli (MOD — Moderate Demented),
Demanssiz (ND — Non Demented) olmak iizere dort sinifin 6400 MR Goriintiisiinden
olusan ag¢ik kaynakli platform olan Kaggle'dan toplanmustir (Sarvesh, 2019). Veri seti 176
X 208 gorinti boyutuna sahiptir. Gorlntiler 224 x 224 olarak yeniden

boyutlandirilmistir. Dort siniftan alinan 6rnek gortintiiler Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Sekil 3.1: Veri Setinden Ornek Gériintiiler

Uass:NonDemented Cass:ModerateDemented Cass:VeryMildDemented (ass:MildDemented

B

Kaynak: Sarvesh, 2019

Tablo 3.1, Kaggle platformundan elde edilen veri kiimesindeki siiflarin
dagilimim gosterir ve smiflar arasinda goriintii sayis1 bakimindan dengesizlik problemi

goriilmektedir.

Tablo 3.1: Veri Setinin Dagilimi

Class Goriintii Sayisi
Demanssiz 2240

Cok Hafif Demans 64

Hafif Demans 896

Orta Demans 3200
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3.2. VERI ARTIRMA (DATA AUGMENTATION)

Derin 6grenme ¢alismalarinda model performansinin basarisi biiyiik veri setlerine
dayanmaktadir. Veri setinin biiyiik olmadigi durumlarda modelde overfitting problemi
goriilebilir. Bu durumu en aza indirgemek i¢in veri artirma yontemleri kullanilir (Shorten
ve Khoshgoftaar, 2019). Tablo 3.2’de veri artirma yoOntemlerini uygulamak igin

kullanilan parametreler verilmistir.

Tablo 3.2: Veri Artirma Yontemi icin Kullamilan Parametreler

Isim Aciklama Deger
Rescale Piksel degerlerini yeniden dlgeklendirmek — 1./255
ZOOM Gorilintli yakinlagtirma [.99, 1.01]
BRIGHT_RANGE  Parlaklik ayar1 [0.8, 1.2]
HORZ_FLIP Goriintiiyii yatay yonde dondiirme True
FILL_MODE Girigin smirlar disindaki noktalar verilen ~ constant

moda gore doldurulur

3.3. SENTETIK AZINLIK ASIRI ORNEKLEME TEKNIiGi (SMOTE-
SYNTHETIC MINORITY OVER-SAMPLING TECHNIQUE)

Simif dengesizligi (Class imbalance), Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme Teknigi
(Synthetic Minority Over-Sampling Technique- SMOTE) kullanilarak giderilir. SMOTE,
veri setindeki goriintii sayis1 az olan siniflari, sayica ¢ok olan siniflarla eslestirmek icin
rastgele cogaltarak sinif dengesizligi sorununu ¢6zmek igin veri Setine uygulanir

(Chawla, vd., 2002). Verilerin en yakin k komsusunu baz alarak yapay veriler iretir.

Tablo 3.3: Veri Setinin SMOTE Uygulandiktan Sonraki Dagilimi

Class Goriintii Sayisi
Demanssiz 3200
Cok Hafif Demans 3200
Hafif Demans 3200
Orta Demans 3200

Random_state parametresi 42 olarak belirlenerek azinlik siniflart SMOTE teknigi
kullanilarak asir1 6rneklendi. SMOTE asir1 6grenmeyi (overfitting) engellemek ve model

performansini arttirmak i¢in kullanilmistir. Tablo 3.3, SMOTE teknigi ile veri setinin



33

12800 goriintiiye yiikseltilmesi ile siniflar aras1 dagilimi gosterir, her sinif 3200 goriintii

igerir.

3.4. VERILERIN TRAIN, VALIDATION VE TEST SETLERINE BOLUNMESI

Egitim verileri, makine 6grenimi modellerini egitmek i¢in kullanilan ilk
verilerdir. Egitim verileri, onlara nasil tahminde bulunacaklarini veya istenen bir gorevi
nasil gergeklestireceklerini 6gretmek icin makine Ogrenimi algoritmalarma verilir.
Validation verileri, egitim sirasinda model performansimizi dogrulamak igin kullanilan
egitim setinden ayr1 bir veri setidir. Bu dogrulama siireci, modelin hiper-parametrelerini
ve konfiglirasyonlarin1 buna gore ayarlamamiza yardimci olan bilgiler verir. Egitimin
dogru yonde ilerleyip ilerlemedigini bize sOyleyen bir elestirmen gibidir. Model, egitim
setinde egitilir ve es zamanli olarak, model degerlendirmesi her epoch'tan sonra
dogrulama setinde gerceklestirilir. Veri kiimesini bir dogrulama kiimesine bélmenin ana
fikri, modeldeki asir1 6grenmeyi onlemektir. Yani model, egitim kiimesindeki 6rnekleri
smiflandirmada gergekten iyi olur, ancak daha oOnce gormedigi veriler iizerinde
genellestiremez ve dogru siniflandirmalar yapamaz. Egitim verileri ile olusturulan
modeli test etmek i¢in de verilere ihtiyac vardir. Bu verilere test verileri denir. Egitimde
kullanilan algoritmalarin performansini degerlendirmek ve optimize etmek i¢in kullanilir

(Shrestha ve Mahmood, 2019).

Sekil 3.2: Veri Setinin Egitim, Test ve Dogrulama Setlerine Boliinmesi

64

Train = Test = Validation

Onerilen yéntemde hold-out yontemi kullanilarak veri setleri olusturulmustur.
Egitilen derin 6grenme modelinin, ayn1 zamanda egitimini dogrulamas: i¢in gereken

validasyon seti de sayisal olarak yeterli olmalidir. SMOTE uygulanarak asir1 6rnekleme
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yapildiktan sonraki 12800 goriintiiniin %64’ egitim, %20’si test ve %16’s1 validation

setlerine ayrilmistir, sekil 3.2°de bu yiizdelikler sunulmustur.

3.5. EGITIMDE KULLANILAN DONANIMLAR VE YAZILIMLAR
Python Programlama Dili

Python, yaygin olarak kullanilan genel amagli, {ist diizey bir programlama dilidir.
[lk olarak 1991 yilinda Guido van Rossum tarafindan tasarland: ve Python Yazilim Vakfi
tarafindan gelistirildi. Esas olarak kodun okunabilirligine vurgu yapmak igin
gelistirilmistir ve sdzdizimi, programcilarin kavramlar1 daha az kod satirinda ifade
etmelerine olanak tanir. Python, bilisim teknolojilerinde {ist diizey konular olan yapay
zekd, makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme konularinda kendini ispatlamis bir

programlama dilidir.
Tensorflow, Keras Kiitiiphaneleri ve Python ile Derin Ogrenme

TensorFlow, makine 0grenimi i¢in ugtan uca bir acik kaynak platformudur.
Arastirmacilarin makine 6grenimi alanindaki en son teknolojiyi kullanmalarina ve
gelistiricilerin makine 6grenimi destekli uygulamalar1 kolayca olusturup dagitmalarina
olanak taniyan kapsamli, esnek bir arag, kitaplik ve topluluk kaynaklari ekosistemine
sahiptir. Keras, Python ile yazilmig, makine 6grenimi platformu TensorFlow'un tizerinde
calisan bir derin 6grenme API'sidir. Hizli denemeyi miimkiin kilmaya odaklanilarak

gelistirilmistir.

3.6. ONERILEN YAKLASIM

Bu tez ¢aligmasinda veri setinin egitilmesi i¢in bes farkli derin transfer 6grenme
modeli kullanilmistir ve CNN tabanli DEMXNET modeli 6nerilmistir. Biitiin modellerin
basarisi karsilastirilmistir.  Tiim modeller i¢cin ayni egitim, dogrulama ve test verileri
kullanilmistir. Egitim, test ve dogrulama veri sayist biitiin modeller i¢in ayni oranda
belirlenmigtir. Veri setinin tiim modeller i¢in ayni1 6n isleme adimlarindan gegirilmesi
saglanmistir. Boylelikle egitim sonrasi test verileri i¢in modellerin performanslarinin
dogru bir sekilde karsilastirilmas: yapilmistir. Veri setindeki goriintiiler 224x224 olarak
yeniden boyutlandirilmistir. Tiim modeller i¢in egitim dongili sayis1 (epoch) 50 olarak
belirlenmigtir. Tek seferde modele verilecek olan 6rnek sayisi (batch size) tiim modeller

icin 32 olarak belirlenmistir. Tiim modeller icin RMSProp optimizasyon yontemi
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kullanilmistir. Modellerin maliyetini 6lgmek amaciyla kayip fonksiyonu hesaplamasinda

capraz dogrulama fonksiyonu kullanilmistir.

Tablo 3.4: Hiper-Parametre Ayarlari

Isim Deger

Epoch 50

Batch Size 32

Loss CategoricalCrossentropy
Optimizer RMSProp

Alzheimer hastaliginin teshis ve siniflandirilmasinda o6nerilen Derin transfer
ogrenme modelleri ¢alismasinin ayrintili mimarisi sekil 3.3’te verilmistir. On isleme
adimlar1 goriintii yeniden boyutlandirma, veri seti kiiciik oldugundan veri artirma,
verilerdeki sinif dengesizligi problemi i¢in SMOTE uygulanmasi ve veri setinin egitim,
dogrulama ve test setlerine boliinmesidir. Daha sonra model egitimi i¢in kaynak olarak
IMAGENET veri seti lizerinde 6nceden egitilmis agirliklar hedef veri setine aktarilmistir.
IMAGENET Large-Scale Visual Recognition Challenge veri seti 1,2 milyon goriintiiden
olusur ve bu resimler 1000 kategoride siniflanmaktadir. Kullanilan transfer 6grenme

modelinin son tam bagli katmani, hedef egitim verileri ile yeniden egitildi.

Onceden egitilmis modele fine-tuning yapilarak sirastyla Dropout, Flatten, Batch
Normalization, Dense Block 1, Dense_Block 2, Dense_Block 3, Batch Normalization
ve Dense katmanlari uygulanir. Dense Bloklar Dense Layer, Batch Normalization ve Max
Pooling katmanlarindan olusur. Dense bloklardaki filtreler sirasiyla 512, 256, 128 ve
Softmax siniflandirma katmanindaki filtre, siif sayis1 4 olarak belirlenmistir. Biitiin
modellerin fine-tuning (ince ayar) islemi aynidir. Bir CNN’i bir dizi 6nceden egitilmis
agirliktan egitmeye fine-tuning denir ve ¢esitli uygulamalarda basariyla kullanilmistir.
Yaygin bir uygulama, dnceden egitilmis CNN’in son tam olarak bagli katmanini, yeni
hedef uygulamadaki sinif sayis1 kadar nérona sahip yeni bir tam baglantili katmanla

degistirmektir.
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Sekil 3.3. Onerilen Transfer Ogrenme Yaklagimi
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InceptionV3 ' d
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Xception
DenseNet201

Onerilen DEMXNET modeli iginde diger transfer 6grenme modelleri igin
uygulanan 6n isleme teknikleri, optimizasyon teknigi, loss fonksiyonu ayn1 secilmistir.
Model 4 adet SepConv blok, Flatten katmani, 4 Dense Blok ve Softmax siniflandirma
katmanlarindan olusmaktadir. SepConv Blok 2 adet Seperable Convolution katmani,
Batch Normalization ve Max Pooling katmanlarindan olusur. Bu bloklardaki filtreler
sirastyla 32, 64, 128 ve 256 olarak secilmistir. Onerilen modelde Seperable Convolution
islemi tercih edilmistir. Girig goriintiisiiniin her kanalinda ayri1 bir evrisim islemi
gerceklestirmektedir. Derinlemesine ayrilabilir evrisim kullanimi, standart evrisime
kiyasla egitilebilir parametre sayisini azaltmaktadir. Bu da asir1 6grenme problemini
onleyebilmektedir. Ayrica daha az hesaplama nedeniyle islem maliyetini azaltmaktadir.
Dense Bloklar aktivasyon fonksiyonu ReLu olan Dense katman, Batch normalization ve
Dropout katmanlarindan olusur. Dense bloklardaki filtre boyutlar: da sirasiyla 512, 256,
128 ve 64’tiir. Tablo 3.5’te DEMXNET modelinin detayli mimarisi verilmistir. Softmax
fonksiyonu ile 4 smifli Alzheimer smiflandirmasi yapilmistir. Onerilen DEMXNET

modeli Sekil 3.4°te sunulmustur.



Sekil 3.4: Onerilen DEMXNET Modeli

37

AR R ERNEERR
Flatten
ALZHE:XEGZE:TASET On isleme DEMXNET MODEL Cikti
Data Augmentation
SMOTE
Datasetin Train, Test,
Validation Setlerine
Boliinmesi
Tablo 3.5: DEMXNET Model Detaylari

Layer Type Output Shape Parameters
DEMXNET Block 1 (None, 112, 112, 32) 1627
DEMXNET Block 2 (None, 56, 56, 64) 7392
DEMXNET Block 3 (None, 28, 28, 128) 27072
DEMXNET Block 4 (None, 14, 14, 256) 103296
Flatten (None, 50176) 0
DENSE 1 (None, 512) 25692672
DENSE 2 (None, 256) 132352
DENSE 3 (None, 128) 33408
DENSE _4 (None, 64) 8512
DENSE_SOFTMAX (None, 4) 260
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4.1. DEGERLENDIRME METRIKLERI

Genellikle smiflandirict  performans degerlendirmesi olarak adlandirilan
degerlendirme metrikleri, bir siniflandirma modelinin olusturulmasinda ve se¢ilmesinde
esastir. Simiflandirma algoritmalarinin performansini degerlendirmek i¢in birgok
degerlendirme metrigi gelistirilmistir. Bunun nedeni, siniflandiricinin bir metrikte giiclii,
ancak digerinde zayif performans gostermesidir. Bu tez ¢alismasi, modelin performansini
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 puani olmak iizere 4

degerlendirme 6l¢iitii kullanarak degerlendirir.

Sekil 4.1: Hata (Confusion) Matrisi

Gergek

Pozitif Negatif

Pozitif

Tahmin

Negatif

Sekil 4.1°de sunulan hata matrisi (confusion matrix), belirli bir siniflandirma
aginin, gergek degerlerin zaten bilindigi belirli bir test veri kiimesinde nasil performans

sergiledigini gdstermek i¢in kullanilan bir ¢izelgedir.
True Positive - TP

Bu deger, simiflandiricinin pozitif bir sinifi pozitif olarak dogru bir sekilde tahmin ettigi

tahminlerin sayisini ifade eder.
True Negative - TN

Bu deger, siniflandiricinin negatif sinifi negatif olarak dogru bir sekilde tahmin ettigi

tahmin edilen say1y1 ifade eder.
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False Positive - FP

FP degeri, stniflandiricinin negatif bir sinifi pozitif olarak yanlis tahmin ettigi tahminlerin

sayisini ifade eder.
False Negative - FN

FN degeri, siniflandiricinin pozitif bir sinifi negatif olarak yanlig tahmin ettigi tahminlerin

sayisini ifade eder.

TP, FP, TN ve FN degerleri kullanilarak accuracy, recall, precision, specificity, F1-skor
degerleri sirasiyla Esitlik (1), Esitlik (2), Esitlik (3), Esitlik (4) ve Esitlik (5)’teki

formiillerle bulunur.

Dogruluk (Accuracy) degeri, dogru tahmin edilen drneklerin toplam 6rneklere oranidir.

TP+TN
TP+FN+TN+FP

(1)

Accuracy =

Duyarlilik (recall), Pozitif olarak tahmin edilmesi gereken 6rneklerin ne kadarinin pozitif

olarak tahmin edildigini hesaplar.

Recall = L (2
TP+FN

Kesinlik (precision), pozitif olarak tahmin edilen degerlerin ger¢ekte kaginin pozitif
oldugunu gosteren metriktir.

TP
TP+FP

3)

Precision =

Ozgiilliik (Specificity) (gergek negatif oran), gercekten negatif olmasi sartiyla negatif bir
testin olasiligini ifade eder.

TN
TN+FP

Specificity = 4)

F1 Skoru, Precision ve Recall degerlerinin harmonik ortalamasidir.

Presici Recall
F1 Score = 2 X resicionXReca (5)

Precision+Recall
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4.2. MODELLERIN TEST SONUCLARI
4.2.1. VGG16 Modeli

VGG16 modeli transfer 6grenme basligi altinda agiklanmistir. Bu modelin
Kaggle’da bulunan Alzheimer veri seti lizerinde basarisini gorebilmek ic¢in transfer
o6grenme yontemi kullanilmistir. Egitim igin epoch sayis1 50 ve batch size 32 olarak
belirlenmistir. Optimizasyon yontemi olarak RMSProp kullanilmis olup kayip
fonksiyonu Categorical Cross Entropy secilmistir. Fine-Tuning uygulanmistir. SMOTE’li
ve SMOTE’siz iki ayr1 senaryoda egitim islemi gergeklestirilmistir.

VGG16 modelinin SMOTE teknigi kullanilarak yapilan egitim siireci ile alakali
Sekil 4.2, 4.3 ve 4.4°de sirastyla Accuracy, AUC (The Area Under Curve) ve Loss
grafikleri verilmistir. SMOTE teknigine sahip model, %88.90 genel egitim dogruluguna

ve %93.31 dogrulama dogruluguna ulasr.

Sekil 4.2: SMOTE’li VGG16 Modelinin Accuracy Grafigi
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Sekil 4.3: SMOTE’1li VGG16 Modelinin AUC Grafigi
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Sekil 4.4: SMOTE’li VGG16 Modelinin Loss Grafigi
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Sekil 4.5’te sunulan hata matrisi, test veri kiimesinden elde edilen model
performansin1 gostermektedir. Hesaplama, ND'ye ait 639 goriintii, VMD'ye ait 635
goriintii, MD'ye ait 662 goriintii ve MOD'a ait 624 goriintii i¢in yapilmustir.
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Sekil 4.5: SMOTE’li VGG16 Modelinin Hata Matrisi
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Bireysel sinif metrikleri, karigiklik matrisinden hesaplanir ve Tablo 4.1°de
gosterilmistir. Test veri setinden ND, VMD, MD ve MOD'un precision, recall ve F1-skor

degeri verilmistir.

Tablo 4.1: SMOTE’li VGG16 Modeli ile Test Verileri Kullanilarak Elde Edilen

Siniflandirma Raporu

Class Precision Recall F1-Score Support
Demanssiz 0.96 0.97 0.97 639
Cok Hafif 1.00 1.00 1.00 635
Hafif 0.89 0.87 0.88 662
Orta 0.87 0.87 0.87 624

VGG16 modeli kullanilarak Test veri seti tizerinden elde edilen sonuglar Tablo
4.2’de gosterilmistir. VGG16 modeli, SMOTE yontemi ile %92,89 ve SMOTE yo6ntemi

olmadan %84,38 test dogruluguna ulasmstir.
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Tablo 4.2: VGG16 Modelinin SMOTE’li ve SMOTE’siz Varyasyonlarinin

Karsilastirilmasi
Model Testing Accuracy
VGG16 (with SMOTE) 92.89
VGG16 84.38

4.2.2. VGG19 Modeli

VGG19 modelinin SMOTE teknigi kullanilarak yapilan egitim siireci ile alakali
Sekil 4.6, 4.7 ve 4.8°de sirastyla accuracy, AUC ve Loss grafikleri verilmigtir. SMOTE
teknigine sahip model, tiim hastalik simiflarinda (ND, VMD, MD ve MOD) ortalama

%99.95 egitim veriseti dogruluguna ve %96.04 dogrulama dogruluguna ulasir.

Sekil 4.6: SMOTE’li VGG19 Modelinin Accuracy Grafigi
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Sekil 4.7: SMOTE’li VGG19 Modelinin AUC Grafigi
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Sekil 4.8: SMOTE’li VGG19 Modelinin Loss Grafigi
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Sekil 4.9°da SMOTE teknigi uygulanarak olusturulan VGG19 modelinin hata matrisi

verilmistir.

Epochs
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Sekil 4.9: SMOTE’li VGG19 Modelinin Hata Matrisi
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Tablo 4.3’te VGG19 modelinin test edildikten sonra elde edilen degerlendirme

metrikleri verilmistir.

Tablo 4.3: SMOTE’li VGG19 Modeli ile Elde Edilen Siniflandirma Raporu

Class Precision Recall F1-Score Support
Demanssiz 0.97 0.99 0.98 639
Cok Hafif 1.00 1.00 1.00 635
Hafif 0.95 0.91 0.93 662
Orta 0.92 0.94 0.93 624

VGG19 modeli, test veri setini test eder ve Tablo 4.4’te gosterildigi gibi SMOTE
ile 995,94 ve SMOTE olmadan %82,19 test dogruluguna ulasir.

Tablo 4.4: VGG19 Modelinin SMOTE’li ve SMOTE’siz Varyasyonlarinin

Karsilastirilmasi
Model Testing Accuracy
VGG19 (with SMOTE) 95.94

VGG19 82.19
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4.2.3. InceptionVV3 Modeli

InceptionVV3 modelinin SMOTE teknigi kullanilarak yapilan egitim siireci ile
alakali Sekil 4.10, 4.11 ve 4.12°de sirasiyla accuracy, AUC ve Loss grafikleri verilmistir.
SMOTE teknigine sahip model, tiim hastalik siniflarinda (ND, VMD, MD ve MOD)

ortalama %99.91 egitim veriseti dogruluguna ve %91.02 dogrulama dogruluguna ulasir.

Sekil 4.10: SMOTE’li InceptionV3 Modelinin Accuracy Grafigi
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Sekil 4.11: SMOTE’li InceptionV3 Modelinin AUC Grafigi
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Sekil 4.12: SMOTE’li InceptionV3 Modelinin Loss Grafigi

Model loss
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Sekil 4.13’te InceptionV3 modeline ait hata matrisi verilmistir. Test edilen model,
MD etiketli olan goriintiilerin 22’sini ND, 109’unu MID olarak 531’ini de dogru sinif
etiketi ile tahmin etmistir. MOD etiketli goriintiilerin ise 522’sini dogru, 75’ini MID, 1
tanesini VMD ve 26’sin1 ND olarak tahmin etmistir. InceptionV3 modeli kullanilarak

onerilen modelde ND ve VMD siniflarinin tahmin basarisi1 diger siniflara gore yiiksektir.
Sekil 4.13: SMOTE’li InceptionV3 Modelinin Hata Matrisi
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InceptionV3 hata matrisinden elde edilen sayisal degerlere gore olusan siniflandirma

metrikleri Tablo 4.14’te sunulmustur.

Tablo 4.14: SMOTE’li InceptionV3 Modeli ile Elde Edilen Simiflandirma Raporu

Class Precision Recall F1-Score Support
Demanssiz 0.93 0.96 0.95 639
Cok Hafif 1.00 1.00 1.00 635
Hafif 0.86 0.80 0.83 662
Orta 0.81 0.84 0.82 624

InceptionVV3 modeli, test veri setini test eder ve Tablo 4.6’da gosterildigi gibi
SMOTE ile %90 ve SMOTE olmadan %75,47 test dogruluguna ulasir.

Tablo 4.6. SMOTE’li ve SMOTE’siz Calisilan InceptionV3 Modelinin Test

Dogruluklarinin Karsilastirilmasi

Model Testing Accuracy
InceptionV3 (SMOTE) 90
InceptionV3 75.47

4.2.4. Xception Modeli

SMOTE’li 6nerilen Xception modelinin Sekil 4.14’te accuracy grafigi
verilmistir. Bu grafige gore model %97.17 egitim dogruluguna, %91.46 dogrulama
dogruluguna ulasmistir. Sekil 4.15 ve 4.16’da modelin AUC ve Loss grafikleri

verilmistir.



Sekil 4.14: SMOTE’li Onerilen Xception Modelinin Accuracy Grafigi
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Sekil 4.15: SMOTE’li Onerilen Xception Modelinin AUC Grafigi
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Sekil 4.16: SMOTE’li Onerilen Xception Modelinin Loss Grafigi
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Sekil 4.17°de SMOTE uygulanilarak dnerilen Xception modelinin hata matrisi
verilmistir. Bu matrise gore MD ve MOD etiketli goriintiilerin tahmini diger siniflara

gore daha basarisiz olmustur.

Sekil 4.17: SMOTE’1i Xception Modelinin Hata Matrisi

Alzheimer's Disease Diagnosis
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Tablo 4.7°de SMOTE uygulanarak Xception derin transfer 6grenme yonteminin

kullanildig1 modelin test sonuglarina yonelik siniflandirma metrikleri verilmistir.
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Tablo 4.7: SMOTE’li Xception Modeli Test Stmflandirma Raporu

Class Precision Recall F1-Score Support
Demanssiz 0.94 0.95 0.94 639
Cok Hafif 1.00 1.00 1.00 635
Hafif 0.89 0.83 0.86 662
Orta 0.82 0.87 0.85 624

Xception modeli, test veri setini test eder ve Tablo 4.8’de gosterildigi gibi
SMOTE ile %91,05 ve SMOTE olmadan %77,03 test dogruluguna ulasir.

Tablo 4.8: SMOTE’li ve SMOTE’siz Cahsilan Xception Modelinin Test

Dogruluklarinin Karsilastirilmasi

Model Testing Accuracy
Xception (SMOTE) 91.05
Xception 77.03

4.2.5. DenseNet201 Modeli

Derin Transfer Ogrenme modellerinden olan DenseNet201 fine-tuning yapilmis
ve modelin SMOTE’li, SMOTE’siz varyasyonlarinin performanslari karsilastirilmistir.
SMOTE’li 6nerilen DenseNet201 modelinin Sekil 4.18’de accuracy grafigi verilmistir.
Bu grafige gore model %100 egitim dogruluguna, %94,68 dogrulama dogruluguna
ulagmustir. Sekil 4.19 ve 4.20°de modelin sirasiyla AUC ve Loss grafikleri verilmistir.
Sekil 4.18: SMOTE’li Onerilen DenseNet201 Modelinin Accuracy Grafigi
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Sekil 4.19: SMOTE’li Onerilen DenseNet201 Modelinin AUC Grafigi
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Sekil 4.20: SMOTE’li Onerilen DenseNet201 Modelinin Loss Grafigi
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Sekil 4.21’de SMOTE uygulanilarak dnerilen DenseNet201 modelinin hata
matrisi verilmistir. Bu matrise gére MD ve MOD etiketli goriintiilerin tahmini diger

siniflara gore daha basarisiz olmustur.
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Sekil 4.21: SMOTE’li Onerilen DenseNet201 Modelinin Hata Matrisi

Alzheimer's Disease Diagnosis

600

NonDemented

500

MeryMildDemented - 400

Truth

- 300

MildDemented - 8
- 200

- 100
ModerateDemented - 9

1 | I
MNonDemented VeryMildDemented MildDemented ModerateDemented
Prediction

Tablo 4.9°da SMOTE uygulanarak DenseNet201 derin transfer 6grenme yonteminin

kullanildig1 modelin test sonuglarina yonelik siniflandirma metrikleri verilmistir.

Tablo 4.9: SMOTE’li DenseNet201 Modeli Test Simiflandirma Raporu

Class Precision Recall F1-Score Support
Demanssiz 0.97 0.98 0.98 639
Cok Hafif 1.00 1.00 1.00 635
Hafif 0.95 0.90 0.92 662
Orta 0.89 0.94 0.92 624

DenseNet201 modeli, test veri setini test eder ve Tablo 4.10°da gosterildigi gibi
SMOTE ile %95,47 ve SMOTE olmadan %88,98 test dogruluguna ulasir.

Tablo 4.10: SMOTE’li ve SMOTE’siz Calisilan DenseNet201 Modelinin Test
Dogruluklarinin Karsilastirilmasi

Model Testing Accuracy
DenseNet201 (SMOTE) 95.47
DenseNet201 88.98
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4.2.6. DEMXNET Modeli

SMOTE’li 6nerilen DEMXNET modelinin Sekil 4.22°de accuracy grafigi
verilmistir. Bu grafige gére model %99.66 egitim dogruluguna, %96.24 dogrulama
dogruluguna ulagsmistir. Sekil 4.23 ve 4.24’te modelin sirasiyla AUC ve Loss grafikleri

verilmistir.

Sekil 4.22: SMOTE’li Onerilen DEMXNET Modelinin Accuracy Grafigi

Model acc

10 4 — ftrain
va

09
0s

0.7 f

acc

0.6

05

0.4

03

0 10 20 N 0 50
Epochs

Sekil 4.23: SMOTE’li Onerilen DEMXNET Modelinin AUC Grafigi
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Sekil 4.24: SMOTE’li Onerilen DEMXNET Modelinin Loss Grafigi
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Sekil 4.25’te SMOTE uygulanilarak 6nerilen DEMXNET modelinin hata matrisi

verilmigtir.
Sekil 4.25: SMOTE’li Onerilen DEMXNET Modelinin Hata Matrisi

Alzheimer's Disease Diagnosis
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Tablo 4.11’de SMOTE uygulanarak DEMXNET derin transfer 6grenme yonteminin

kullan1ldig1 modelin test sonuglarina yonelik siniflandirma metrikleri verilmistir.
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Tablo 4.11: SMOTE’li DEMXNET Modeli Test Siniflandirma Raporu

Class Precision Recall F1-Score Support
Demanssiz 0.98 1.00 0.99 639
Cok Hafif 1.00 1.00 1.00 635
Hafif 0.95 0.92 0.94 662
Orta 0.92 0.94 0.93 624

DEMXNET modeli, test veri setini test eder ve Tablo 4.12°de gosterildigi gibi
SMOTE ile %96,48 ve SMOTE olmadan %64,06 test dogruluguna ulasir.

Tablo 4.12: SMOTE’li ve SMOTE’siz Calisilan DEMXNET Modelinin Test

Dogruluklarinin Karsilastirilmasi

Model Test Dogrulugu
DEMXNET (SMOTE) 96.48
DEMXNET 64.06

4.3. MODELLERIN PERFORMANS ANALIiZi

Biitlin modellerin egitimi SMOTE’li ve SMOTE’siz olarak yapilmis olup testleri
gercgeklestirilmistir. Tablo 4.13te biitiin modellerin egitim (train) dogrulugu, dogrulama
(validation) dogrulugu ve test dogrulugu degerleri verilmistir. Buna gore en yiiksek
dogruluk oranlarma sahip model (test %96,48, validation %96,24 ve train %99,66)
onerilen DEMXNET modeli olmustur. kinci en yiiksek dogruluk oranlarina sahip olan
model ise fine tuning yapilmis VGG19 (test %95,94, validation %96,04 ve train accuracy
%99,95) modelidir. En basarisiz model ise SMOTE teknigi uygulanmadan egitilen
%64,06 test dogruluguna sahip DEMXNET modelidir. Bu tabloya gore veri setindeki
siif dengesizligi problemini gidermek icin kullanilan SMOTE teknigi ile egitilen

modellerin daha yiiksek performanslara sahip oldugu goriilmektedir.



Tablo 4.13: Modellerin Performans Analizi
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Model Train Acc Validation Acc Test Acc
VGG16 83.28 84.86 84.38
VGG16 (with SMOTE) 88.90 93.31 92.89
VGG19 79.59 82.03 82.19
VGG19 (with SMOTE) 99.95 96.04 95.94
InceptionV3 87.48 75.39 75.47
InceptionV3 (with SMOTE) 99.91 91.02 89.65
Xception 94.56 76.95 77.03
Xception (with SMOTE) 97.17 91.46 91.05
DenseNet201 100 88.09 88.98
DenseNet201 (with SMOTE) 100 94.68 95.47
DEMXNET 69.24 63.67 64.06
DEMXNET (with SMOTE) 99.66 96.24 96.48




BESINCi BOLUM
SONUCLAR VE ONERILER
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5.1. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda derin transfer 0grenme yontemlerinden olan VGGI16,
VGG19, InceptionV3, Xception ve DenseNet201 modelleri ve 6nerilen DEMXNET
modelinin performanslari karsilastirilmistir. Veri seti Kaggle’dan elde edilmis olup simif
dengesizligi problemini gidermek amaciyla Onerilen her modele SMOTE teknigi
uygulanmustir. Onerilen modellerin performanslarinin karsilastirilmasi i¢in ayni hiper

parametre ayarlar1 ve Fine-tuning adimlar1 uygulanmustir.

Onerilen DEMXNET modeli karsilastirilan transfer &grenme ydntemlerinin
basarisin1 ge¢mistir. Elde edilen sonuglar umut verici olsa da veri setinin boyutu artirilip
gelecek calismalarda onerilen model test edilecektir. Farkli modeller iizerinde egitim
islemi ve performans degerlendirmeleri yapilabilir. Olusturulan modellerin
performanslarini artirmak amaciyla hiper parametre ayarlar1 ve Fine-tuning adimlarinda

degisiklikler yapilabilir.
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