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Ozet: Bilgisayar destekli cihaz ve sistemlerin saghk sektoriinde giderek artan
kullanim1, hastaliklarin daha erken ve daha hizli teshis edilmesine olanak
saglamaktadir. Bilgisayar destekli sistem ve cihazlar 6zellikle nérolojik hastaliklarin
tan1 ve gorlintiilemesinde kritik bir rol oynamaktadir. Merkezi sinir sistemi ve biligsel
fonksiyonlarin degerlendirilmesindeki gelismeler, 6zellikle Alzheimer Hastaligt gibi
norodejeneratif hastaliklarin erken teshisinde Onemli avantajlar saglamaktadir.
Calismada kullanilan veriler Kaggle platformunda agik kaynakli olarak bulunan
“Augmented Alzheimer MRI” isimli veri setinden alinmistir. Bu veri setinde ikinci
klasor kullanilmistir. Toplamda 33.894 adet goriintii bulunmaktadir. Caligmada
Alzheimer hastalig1 teshisi analizi i¢in derin 6grenme smiflandirict model olarak
Convolutional Neural Network (CNN) kullanilmistir. Performans analizi yapilmistir.
Kullanilan CNN model accuracy degerini 0.9102 olarak vermistir. Bu sonuglar, CNN
modelin kullanilmastyla veri kaybinin diisiik olacagini, performansin iyi olacagini
gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: alzheimer hastaligi; CNN; demans; derin 6grenme

Abstract: The increasing use of computer-aided devices and systems in the health
sector allows diseases to be diagnosed earlier and faster. Computer-aided systems and
devices play a critical role in the diagnosis and imaging of neurological diseases in
particular. Developments in the evaluation of central nervous system and cognitive
functions provide significant advantages, especially in the early diagnosis of
neurodegenerative diseases such as Alzheimer's Disease. The data used in the study
were taken from the open source dataset called "Augmented Alzheimer MRI " on the
Kaggle platform. The second folder was used in this data set. There are 33,894 images
in total. In the study, Convolutional Neural Network (CNN) was used as a deep
learning classifier model for Alzheimer's disease diagnostic analysis. Performance
analysis was made. The CNN model used gave the accuracy value as 0.9102.These
results show that by using the CNN model, data loss will be low and performance will
be good.
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1.GIRIS

Alzheimer hastalig1, diinya genelinde milyonlarca insani etkileyen, B-amiloid iceren senil plaklarin
ve tau igeren norofibriler yumaklarin varligiyla ilerleyici ve geri doniisiimsiiz bir nérodejeneratif
hastaliktir,giinliik yasam aktivitelerini etkileyecek derecede hafiza kaybu, biligsel yeteneklerde azalma
ile karakterizedir [1]. Demansin en biiyiik alt tipidir ve tiim demans hastalarinin, %60-%80 oran ile
alzheimer hastas1 oldugu diisiiniilmektedir [2]. Diinya Saglik Orgiitii (WHO) verilerine gore , diinya
capinda 50 milyondan fazla insanin demansla ugrastig1 bilinmekle olup, 2050 yilina gelindiginde bu
sayinin 50 milyon kisiden 152 milyon kisiye ¢cikmasi beklenmektedir.

Alzheimer, siklikla 65 yas ve {iizeri kisileri etkilemekle birlikte (Late Onset Alzheimer Disease-
LOAD) vakalarin %10'u erken baslangichdir ve 65 yasin altindaki kisilerde goriilmektedir (Early
Onset Alzheimer Disease-EOAD)[3]. 65 yas alt1 hastalarda aile oykiisii (genetik gecis) mevcut olup,
65 yas lizeri hastalarda ise genetik gecis daha az siklikla su¢lanmaktadir. Hastalik tanisi geleneksel
olarak noropsikolojik testler ve hasta gecmisi degerlendirmesi de dahil olmak {izere klinik
degerlendirmelere dayanmaktadir. Bununla birlikte, manyetik rezonans goriintilleme (MRI) ve
pozitron emisyon tomografisi (PET) gibi norogoriintilleme tekniklerindeki son gelismeler, tani
olasiligini arttirmaktadir[4].

Hastaligin patogenezi, beyindeki protein birikimleriyle iligkilendirilir; 6zellikle beyin dokusunda
bulunan sinir hiicreleri arasindaki beta amiloid protein birikimi zamanla artmaktadir. Bu protein
birikimleri, sinir hiicreleri arasindaki iletisim baglarmin kopmasina yol acar[5]. Alzheimer hastaligi,
erken beyin hiicre kayb ile iliskilendirilir ve tan1 konulduktan sonra 6liime kadar olan siire, istisnalar
olmakla birlikte, genellikle 15-20 yil arasinda degisir[6].

Tablo 1. Alzheimer Hastalig1 Evreleri

Alzheimer Hastalig1 Evreleri

1-CU (bilissel olarak bozulmamis-cognitively unimpaired)
2-SCI (subjektif biligsel bozukluk-subjective cognitive impairment)
3-MCI (hafif bilissel bozukluk-mild cognitive impairment)
4-Hafif Evre Demans
5-Orta Evre Demans

6-Agir Evre Demans

Bu smiflandirmanin ilk iki evresi Alzheimer hastaligi preklinik dénemini yansitmakta iken son
dort evresi klinik donemi yansitmaktadir. Tan1 biligsel yikimim varligi, en az iki bilissel alandaki
bozulmanin gosterilmesi ve giinliik yasam aktivitelerinin etkilenmeye baslamasi ile konur [7].

Alzheimer vakalar1 genelde yakin bellek bozuklugu ile baglar. Hastaligin ilerlemesiyle birlikte;
konusmada bozukluk, yer-yon bulmakta zorlanma, yemek yapma ve ara¢ kullanmada zorluklar,
aligveris, para hesabi ve ev igleri yapamama, kelimeleri hatali sdyleme, yakin gegmisi hatirlamama;
agir formlarinda ise yeme ve igme bozukluklari, yutma bozukluklar1 ve haliisinasyonlar gibi giinliik
yasami etkileyen durumlar ortaya ¢ikmaktadir[2].

1.1. Alzheimer Hastah@ Patofizyolojisi , Genetik ve Risk Faktoleri

Amiloid birikimi ile “’Senil Plaklar’’ olusurken, Tau birikimi ile de ‘’Norofibriler Yumaklar’’
olusur ve transsinaptik yolla komsu bolgelere yayilir. Bu sayede beyin astrositlerinin de siirece dahil
olmasi ile tetiklenen enflamatuar siire¢ neticesinde ndron,sinaps kayiplari ve transsinaptik
dejenerasyon bagslar, enflamatuar siire¢ ilerledikge noron kaybi, sinaps kaybi1 ve kolinerjik kayiplar
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yasanmaya baglar ve gliozis geligir. Giinlimiizde Alzheimer tedavisinde yer alan antikolinerjik
ajanlar,ozellikle kolinerjik yikimi Onlemeye yonelik etki gosterirler. Amiloid birikimi, preklinik
evreden klinik evreye gecisi temsil ederken hastalik siddeti ile korelasyon gostermez fakat p-tau ile
klinik siddet tam koreledir[7].

Aile oOykiisii ve genetik anlamda suglanan iic otozomal dominant gegis gOsteren gen
tanimlanmistir, goriilme sikligma gore presenilin 1 (%80),amiloid prekiirsér protein (%15) ve
presenilin 2 (%5) seklinde siralanmakta olup her iicii de amiloid kaskadi iizerinden etki ederek
Amiloid Beta-40’nin daha toksik formu olan Amiloid Beta-42’ye doniistimiinii artirmaktadir. Bununla
birlikte kolesterol /lipit mekanizmasi iizerinden etki edip AP klirensinde bozulmaya neden olan
Apolipoprotein E (ApoE) mutasyonu da genetik anlamda 6nemli yer tutmak ile birlikte ii¢ ayr1 forma
sahiptir(e2 , €3 ve &4).

Yapilan aragtirmalara gore kadinlarda, hastaliga yakalanma olasilig1 erkeklere gore daha fazladir.
Bu durum kadinlarda, menopoz sonrasi ndrotrofik bir hormon olan dstrojenin olmayisi ve kadinlarin
erkeklerden daha uzun yasam beklentilerinin olmasi ile agiklanabilir[8]. Diisiik egitim diizeyi risk
faktorii olarak gozlemlenmistir, yiiksek egitim diizeyi ve zihinsel aktivite daha zengin bilissel rezerv
olusturuyor olabilir. Alzheimer hastaliginin degistirilemeyen risk faktdrleri,cinsiyet,yas ve genetiktir.
Kadin cinsiyet,65 iizeri yas ve ilgili gen (psenl,app,psen2,apoE v.s.) mutasyonu pozitif bireyler
Alzheimer’a daha yatkindir [9].

1.2. Teshis Yontemleri, Biyoisaretleyiciler , Noropsikolojik Testler ve Tedavi

Alzheimer hastaligi, National Institute On Aging (Ulusal Yaglanma Enstitiisii- NIA) ve
Alzheimer’s Association (Alzheimer Birligi-AA) tarafindan amiloidoz tabanli ndrodejenerasyonla
baslayip, fosforile tau'nun hikayeye eklenmesi ile beynin tiim alanlarina zamanla yayilim gosteren,
yakin bellek, dilsel, gorsel-mekansal islevlerin bozuldugu fakat kisisel 6zelliklerin goérece olarak
hastaligin ileri evresine kadar saglam kaldigi ve asemptomatik evreden demans evresine kadar
progresyon gdosterebilen bir hastalik olarak tanimlanmis ve ATN adi altinda isimlendirilen,
biyoisaretleyicileri (BI) 6nemseyen bir tan1 kriteri dizini gelistirilmistir (A:Amiloid belirtegleri, T:Tau
belirtegleri, N:Norodejenerasyon belirtegleri) [7].

Alzheimer hastaligi, ayrintili bir tibbi 6ykii ve bellek bozuklugu ile diger biligsel islevleri
degerlendiren noropsikolojik testleri iceren klinik kriterlere gore teshis edilmektedir. Bu yaklasim,
demansin diger nedenlerini dislamaya ve biligsel eksiklikler ve davranmigsal degisiklikler yoluyla
Alzheimer hastaligin1 dogrulamaya odaklanmaktadir[10].

Alzheimer Hastalig1 tanisinda kullanilan baslica ndropsikolojik tarama ve evreleme testleri ,Mini
Mental Durum Degerlendirilmesi (Mini Metal Scale Examination-MMSE) ,Addenbrook Kognitif
Degerlendirilmesi (ACE-R),Montreal Kognitif Muayenesi (MOCA),Global Bozulma Olgegi (Global
Deterioration Scale-GDS),Demansin Klinik Evrelendirilmesi (Clinical Dementia Rating Scale-CDR)
testleridir.

Alzheimer Hastaligi tanisinda onemli bir rol oynayan biyoisaretleyiciler alt grubunda yer alan
goriintilleme teknikleri arasinda FDG-PET, MRI ve beyin omurilik sivisi analizleri bulunmaktadir.
FDG-PET ile temporo-parietal hipometabolizma tespiti, Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI) ile
medial temporal lob (MTL) ve hipokampal atrofi (HA) belirlenmesi ve beyin omurilik sivisinda diisiik
amiloid beta-42 ile yliksek fosforile tau seviyelerinin saptanmasi, olast Alzheimer Hastalig1 tanisim
destekleyen 6nemli bulgulardir. [7].

Norogoriintilleme, Hafif Biligsel Bozukluk'tan (MCI) Alzheimer Hastaligi'na (AH) gegisi gdsterme
kabiliyetinin yani sira, Alzheimer Hastaligi'm1 diger norodejeneratif hastaliklardan ayirt etme
yetenegine de sahiptir. Bu yontemler, yapisal ve fonksiyonel olarak iki ana gruba ayrilmaktadir[11].

Yapisal gortintiileme teknikleri olarak BT ve MRI kullanilmaktadir. Fonksiyonel goriintiileme
teknikleri ise, Fonksiyonel MRI, Pittsburgh bilesigi B-PET, FDG(18F-2floro-2-deoksi-D-glikozu)-
PET,SPECT (Tek foton emisyonlu bilgisayarli tomografi) olarak tanimlanmaktadir.
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Mevcut tedaviler, Alzheimer hastalig1 i¢in net ve kalici bir ¢6ziim bulunmadigindan, semptomlarin
yonetimine odaklanmaktadir. Ancak, son yillarda U.S. Food and Drug Administration (FDA)
tarafindan onaylanan yeni nesil anti-amiloid tedavi ajanlar1 (Aducanumab, Donanemab, Lecanemab),
hastaligin progresyonunu degistirebilecek potansiyeline sahip, umut verici se¢enekler sunmaktadir.
Ayrica, biligsel semptomlarin yonetimine yardimer olmak i¢in kolinesteraz inhibitdrleri (Donepezil,
Rivastigmin, Galantamin) ve hastaligin etyolojisinde rol oynadigi diisiiniilen N-metil-D-aspartat
(NMDA) reseptor antagonistleri (Memantin) de tedavi segenekleri arasinda yer almaktadir. [9].

1.3. Calismanin Amaci ve Literatiir

Literatiir incelendiginde, Alzheimer teshisi i¢in ¢esitli derin 6grenme modelleri (CNN, LSTM,
Inception-V4, EfficientNet vb.) ve klasik makine 6grenimi yontemlerinin (XGB, SVM, KNN vb.)
yaygin olarak kullanildig1 goriilmektedir. Caligmalarda genellikle kullanilan veri setlerinin boyutu ve
ozellikleri detayl sekilde belirtilmekte; 6rnegin, Alzheimer MRI veya ADNI gibi farkli veri setleri
iizerinde test edilen modeller dikkat ¢ekmektedir. Veri setinin boyutu ve kalitesi, modelin
performansinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bunun yam sira, bazi calismalar belirli veri setleri
tizerinde birden fazla modelleme yaklagimini karsilastirarak farkli performans olgiitleri sunmakta, bu
da c¢aligmalar arasinda Kkarsilastirma yapilmasimi  ve Dbelirli bir modelin istiinliigiiniin
degerlendirilmesini miimkiin kilmaktadir.

Payan ve Montana tarafindan yapilan ¢alismada (2015) , beyindeki MRI goriintiilerini kullanarak,
Alzheimer Hastaligi Norogoriintileme Girisimi (ADNI) toplamda 2265 katilimcinin oldugu her
birinde 755 hasta olmak {iizere, Alzheimer hastaligi, MCI ve saglikli birey gruplarindan alinmis MR
gorlintlileri veri seti olarak degerlendirilmistir[13]. Salehi ve arkadaslari ise yaptiklar1 ¢alismada,
ADNI veri tabanindan alman 1512 hafif, 2633 normal ve 2480 Alzheimer hastaliginin siifina ait
toplam 7635 goriintli kullanmigtir. Bu gortintiiler iizerinde, Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) kullanilarak bir
model egitilmistir. Model, Alzheimer hastalarin1 smiflandirmada %99 gibi yiiksek bir dogruluk
oranina ulasmaktadir[14]. AbdulAzeem ve arkadaslar1 (2021), caligmalarinda ADNI veri setini
kullanarak hem ikili siniflandirma (Alzheimer hastasi ve bilimsel olarak normal) hem de ¢oklu
siniflandirma deneyleri gerceklestirmistir. ikili siniflandirma deneylerinde %99.6, %99.8 ve %97.8;
¢oklu siniflandirma deneylerinde ise %97.5 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. [15]. Karabay ve
Cavas’in yaptiklar1 c¢alismada (2022), MR goriintii analizi, ¢alismanin temelini olusturur. Bu
arastirmada, hastaliklarin teshis edilmesi icin AlexNet ve MobileNetV2 gibi derin 6grenme mimarileri
ile ESA modeli kullanilmstir. Ozellik ¢ikarma islemi gergeklestirilmis ve bu 6zellikler modele entegre
edilmistir. Arastirmada, 6zellik secimi i¢in Komsuluk Bilesen Analizi (KBA) algoritmasi kullanilmis
ve smiflandirma islemi Destek Vektér Makineleri (DVM) ile gergeklestirilmistir. Yapilan deneyler
sonucunda elde edilen bulgular, modelin %100 dogruluk oranina ulastigini ortaya koymustur. [16]. El
Latif ve arkadaglar1 (2023), Alzheimer hastalarina ait 4 sinifli ve toplam 6400 6rnekten olugan bir veri
setini Kaggle tizerinden temin ederek calismalarini gergeklestirmistir. Arastirmada, ikili siniflandirma
gorevleri i¢in %99,22 dogruluk orani elde edilmis, ¢oklu smiflandirma gorevleri i¢in ise %95,93 genel
dogruluk degeri rapor edilmistir [17]. Murugan ve arkadaslar1 (2021), Alzheimer MRI veri setinden 4
siifli ve 6400 ornekten olusan bir veri seti kullanarak calismalarmi gergeklestirmistir. Arastirmada
CNN ve DEMNET mimarileri uygulanmis ve bu yontemlerle %95,23 basari orani elde edilmistir [18].
Bangyal ve arkadaslar1 (2022), Alzheimer MRI veri setini kullanarak c¢aligmalarinda 4 sinifli
siniflandirma gergeklestirmistir. CNN ile birlikte makine 6grenimi yaklagimlarindan XGB, SGD,
MLP, SVM ve KNN yontemlerini kullanarak %94,61 basar1 orami elde etmislerdir [19]. Balaji ve
arkadaglar1 (2023) ise Kaggle platformunda bulunan Miinih veri setini kullanarak CNN ve LSTM
mimarilerini uygulamis ve %98,50 dogruluk degeri rapor etmislerdir [20].

Literatiirde farkli goriintiileme yontemleri i¢in kullanilan yapay zeka ve derin 6grenme tabanli
yontemler de [21-23] algoritmalarin performansini artirmaya yonelik énemli katkilar saglayarak, tani
stireclerinde etkili sonuglar elde edilmesine olanak tanimistir.
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Tablo 2. Veri Setlerinin Onceki Modellerle Karsilastiriimasi
Referans Metod Database Performans
(Murugan ve -6400 adet veri
-4 smifli Accuracy=
ark., 2021) CNN, DEMNET AlzheimerMRI 95.23%
(Baggggl veark., CNN, XGB, SGD, MLP, SVM, AlsheimerMR] Accuracy=
) KNN zheimer 9%94.61
(Balaji ve ark., Kaggle - Munih Accuracy =
2023) CNN+LSTM Veritabant 98.50%
Accuracy =
(Payan ve 2D CNN. 3D CNN 85.53%
Montana, 2015) ’ ADNI 89.47%
(Salehi ve ark., ADNI Accuracy =
2020) CNN Ve,5635 adet 99%
Accuracy=
%99.6.
(AbdulAzeem ve -ikili Siniflandirma, Coklu ADNI 3’322
ark., 2021) Siniflandirma 07705
Accuracy
=97.5%
ALEXNET, MOBILENET, DVM -6400 adet veri Accuracy=
(Karabay, 2022) Siniflandirma -4 siiflh 100%
-AlzheimerMRI °
Accuracy=99.
. -1kili Simifland -6400 adet veri 0
(EI Latif ve ark., 1l1 Siniflandirma o Sz:meﬂlverl 22%
2023) -Coklu Smiflandirma AlzheimerMRI

Accuracy=95.
93%

2. MATERYAL VE METOD

2.1 Veri Seti ve On isleme

Calismada kullanilan veriler Kaggle platformunda agik kaynakli olarak bulunan “Augmented
Alzheimer MRI” isimli veri setinden alinmistir. Verisetinde toplam 33.894 adet goriintiiden
olugmaktadir. Veriseti, Mild Demented (hafif evre demans), Moderate Demented (orta evre demans),
Non Demented (demans bulunmayan) ve VeryMildDemented (hafif biligssel bozukluk, mild cognitive
impairment) olmak {izere toplamda dort siniftan olugsmaktadir (Sekil 1).
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- ModerateDemented
e ¥

Sekil 1. Veri Seti Ekran Goriintiisii

Non Demented (Demans Bulunmayan) sinifi, Alzheimer hastaligi veya herhangi bir demans
belirtisi gostermeyen bireylerin beyin goriintiilerini igermektedir. Very Mild Demented (Hafif Biligsel
Bozukluk, Mild Cognitive impairment) giinliik yasam aktivitelerinde genellikle bagimsiz olmasina
ragmen bazi kararlarda yakinlarindan destek almasi gerekirken ,Mild Demented (Hafif Evre Demans)
sinifinda is performansinda diislis, yakin ge¢misi hatirlamada sorunlar, uyku diizensizlikleri, cinsel
istekte azalma, hobileri siirdiirmekte giigliikler, bilindik mekanlarda yolculuk yapmak miimkiin olsa da
yabanci mekanlara oryantasyon ve ara¢ kullanmada giigliikler baslamistir. Moderate Demented (Orta
Evre Demans) sinifinda ev dis1 yasam imkénsiz hale gelmekle birlikte, tuvalet, el ve yiiz yikama isleri
yapilabilmekle beraber, elbiseleri giymede, diigme iliklemede giicliikler baglamistir. Birinci derecede
yakinlar taninabilse de ikinci derecedeki yakinlari tanimak zorlagsmistir. Terkedilme, gaspedilme,
aldatilma gibi hezeyanlarn baslamis, uyku diizeni bozulmus ve yeni seyleri 6grenme, yazi yazma,
okuma gibi yetiler kaybedilmeye baglamigtir.

Veri setinin, MildDemented, ModerateDemented, NonDemented ve VeryMildDemented dagilimi
Sekil 2°de verilmistir.

10000

8000 4

6000

4000 A

2000 +

MildDemented ModerateDemented NonDemented veryMildDemented

Sekil 2. Veri Setinin Siniflarina Gore Dagilimi
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Calismada kullanmilan Manyetik Rezonans Gorlintileme (MRI) goriintiileri gri tonlamalidir.
Gortintiiler, oncelikli olarak 128x128 piksel ¢oziiniirliigline dlgeklendirilmistir. Boyutlandirma islemi
sonrasinda goriintillere Gaussian filtresi uygulanmistir. Bu islem ile, goriintiideki giiriiltilerin
azaltilmas1 amaglanmaktadir. Gortintiilerin piksel degerleri, siniflandiriciya girmeden 6nce min-max
normalizasyonu ile 0 ile 1 arasinda normalize edilmistir. Bu normalizasyon, modelin 6grenme
stirecinde daha hizli ve diizenli bi sekilde saglamaktadir. Ayrica, veri artirma (data augmentation)
teknigi olarak rastgele yakinlagtirma (zoom) uygulanmistir. Bu islem, goriintiilerin boyutlarmi %380 ile
%120 arasinda rastgele bir oranla degistirmistir. Ancak bu yakinlastirma islemi yalmzca egitim veri
seti iizerinde uygulanmistir. Bu sayede model, farkli 6lgeklerdeki verilerle daha giiclii bir sekilde
egitilmistir.

Tiim bu 6n isleme ve filtreleme adimlari, veri kalitesini artirmay1 ve modelin genel performansini
optimize etmeyi amaglamaktadir. Bu islem siireci, 6zellikle Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) gibi
derin 6grenme modellerinin daha verimli bir sekilde egitilmesine olanak tanimaktadir.

2.2. Derin Ogrenme Modeli

Calismada Alzheimer hastaligi siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme siniflandirici model olarak
Convolutional Neural Network (CNN) kullamlmistir. Veri seti; %80 egitim, %10 dogrulama ve %10
test seti olarak lige bolinmiistiir. Egitim Seti, modelin gercek veriler ilizerinde Ogrenmesi igin
kullanilmaktadir. Dogrulama seti, egitim sirasinda modelin performansini izlemek i¢in kullanilmistir.
Test Seti, egitim tamamlandiktan sonra modelin gercek performansini degerlendirmek icin
kullanilmaktadir. Calisma Python programlama dilinde, Visual Studio {izerinden gergeklestirilmistir.

CNN mimari, konvoliisyon katmanlari ve havuzlama katmanlar1 gibi yapilar1 barindirir. Gorsel
bilgiyi sirali bir sekilde isleyerek daha yiiksek seviyeli 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir. Bunun
sonucunda, girdi verisinin daha etkili bir gsekilde kullanilmasi ve analiz edilmesi saglanmaktadir.
Simiflandirma iglemlerinde Farkli boyutlarda konvoliisyon filtreleri tercih edilerek daha az baskin olan
Ozniteliklerin tanimlanmasi amaglanmaktadir [12].

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), farkli tiirde katmanlardan olusan bir yapiya sahiptir. CNN'lerin
temelini olusturan katman tipleri arasinda evrisim katmanlari, havuzlama (pooling) katmanlar1 ve tam
baglantili (fully-connected) katmanlar bulunmaktadir.

IWIII

Input Convolutional Layer Pool Layer Convolutional Layer Pool Layer

Full
Connected
Layer

Softmax
C onnected
Layer

Sekil 3. CNN Yapisal Mimarisi

Giris Katmani, CNN mimarinin ilk katmanidir. Ham veriyi dogrudan bir sonraki katmana iletir.
Konvoliisyon Katmani, CNN’nin doniisiim katmani olarak da bilinir. Bu katman belirli bir filtrenin
tiim giris goriintiisii lizerinde dolastirilmasi islemine dayanmaktadir. havuzlama katmani, konvoliisyon
isleminden sonra uygulanir. Bu islem, 6zellik haritasinin boyutunu indirgeyerek bilgi sikistirmasi
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islemini gerceklestirir. Tam baglant1 katmani, CNN mimarisinin genellikle son katmanidir ve bu
katman, tiim diigiim ve noronlar1 bir sonraki katmanlara baglayarak bir yapay sinir ag1 olusturur. Bu
yapi, cikarilan oOzellikleri siniflandirma veya tahmin islemleri i¢in bir araya getirir. Softmax
fonksiyonu ise 6zellikle siniflandirma problemlerinde sik¢a kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur.
Bu katman, her ¢ikis smifina ait olasilik degerlerini hesaplar ve bu degerleri olasilik dagilimi seklinde
sunar. Softmax fonksiyonu sayesinde, modelin bir girdinin belirli bir sinifa ait olma olasiligin1 ifade
eden normallestirilmis c¢ikislar elde edilir. Sekil 3°’de Temel CNN yapisal mimarisi verilmistir. Veri
setinin model tarafindan adim adim islenmesine “epoch’’ ad1 verilir. Bir epoch, veri setinin tamaminin
modele bir kez sunulmasini ifade eder. Modelin egitimi sirasinda, belirli bir noktada performansin
kotiiye gitmesi veya kayiplarin iyilesmemesi durumunda, egitim siirecini erken sonlandirmak igin
erken durdurma (early stopping) yontemi kullanilir. Bu yontem, gereksiz yere devam eden egitim
siirecini onleyerek hem zaman tasarrufu saglar hem de modelin agir1 6grenmesini engeller. Modelin
egitim veri setine gereginden fazla uyum saglamasi durumunda ise overfitting (asir1 6grenme) adi
verilen bir durum meydana gelir. Overfitting, modelin egitim veri setini ezberlemesi ve dolayisiyla
yeni veriler iizerinde kotii performans gdstermesiyle sonuglanir. Bu durum, modelin genelleme
yetenegini kaybetmesine neden olur ve gergek diinya problemlerinde etkili bir sekilde kullanilmasinm
zorlagtirir. Erken durdurma, overfitting'i onlemeye yonelik etkili bir stratejidir.

2.3. Gelistirilen CNN Model Egitim ve Test Siirecleri

Calismada onerilen model, Alzheimer gibi norolojik hastaliklarin erken tespiti i¢in 6zel olarak
tasarlanmig ve literatliire yeni bir CNN mimarisi olarak sunulmustur. Modelin kernel boyutlari,
deneysel olarak optimize edilerek goriintiilerdeki ince yapisal ve fonksiyonel degisiklikleri algilama
yetenegi artirilmigtir. Bu sayede, Alzheimer’a 6zgii beyin bolgelerinde goriilen atrofi (hacim kaybi)
veya hasar gibi belirtiler dogru ve etkili bir sekilde 6grenilebilmektedir. Bu yaklagim, modelin
hastaligin erken evrelerinde tan1 koyma basarisini 6nemli 6l¢iide desteklemektedir.

Sekil 4’te ¢aligmada 6nerilen CNN mimarisine ait katman yapist detayli sekilde gosterilmektedir.
Mimaride ilk olarak, rescaling katmani ile piksel degerleri [0, 1] araligina olgeklendirilerek veri 6n
isleme yapilmaktadir. Konvoliisyon katmanlari, modelin temel ozellikleri (kenarlar, doku vb.)
Ogrenmesi i¢in kullanilmistir. Bu katmanlar, Sekil 4’te giris ve ¢ikis boyutlariyla birlikte belirtilmistir.
Her konvoliisyon katmanindan sonra bir havuzlama katmani1 uygulanmistir. Havuzlama katmanlari,
modelin hesaplama yiikiinii azaltarak belirgin 6zellikleri 6zetlemektedir. Dropout katmanlari, asiri
ogrenmeyi Onlemek amaciyla modele eklenmistir. Egitim sirasinda agin rastgele bir kismi devre dist
birakilarak genelleme yetenegi artirilmistir. Dropout ve havuzlama islemlerinin ardindan, veriler tam
baglantili katmanlara aktarilmadan oOnce bir boyutlu vektdrlere doniistiiriilmiistiir. Modelin
siniflandirma gorevini gergeklestirmesi i¢in tam baglantili katmanlar kullanilmistir. Modelin
derlenmesi i¢in Adam Optimizasyon Algoritmasi tercih edilmistir. Egitim sirasinda dogruluk
(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve ROC Egrisinin (Receiver Operating
Characteristic) altinda kalan alan (AUC) metrikleri kullanilarak model performansi degerlendirilmistir.

Model, egitim asamasinda 100 epoch kullanilarak egitilmistir. Early stopping yontemi uygulanmis
ve durma kriteri olarak 10 epoch boyunca iyilesme olmamasi secilmistir. Bu dogrultuda, model
egitimi 41. epoch adiminda otomatik olarak durdurulmustur. Model, egitim verisine gore giincellenmis
ve egitilmis veriler CNN mimarileri kullanilarak analiz edilmistir.
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rescaling_1 (Rescaling)

Input shape: (None, 128, 128, 3) | Output shape: (None, 128, 128, 3)

conv2d_3 (Conv2D)

Input shape: (None, 128, 128, 3) | Output shape: (None, 128, 128, 16)

max_pooling2d_3 (MaxPooling2D)

Input shape: (None, 128, 128, 16) | Output shape: (None, 64, 64, 16)

conv2d_4 (Conv2D)

Input shape: (None, 64, 64, 16) | Output shape: (None, 64, 64, 32)

max_pooling2d_4 (MaxPooling2D)

Input shape: (None, 64, 64, 32) | Output shape: (None, 32, 32, 32)

dropout_2 (Dropout)

Input shape: (None, 32, 32, 32) | Output shape: (None, 32, 32, 32)

conv2d_5 (Conv2D)

Input shape: (None, 32, 32, 32) | Output shape: (None, 32, 32, 64)

max_pooling2d_5 (MaxPooling2D)

Input shape: (None, 32, 32, 64) | Output shape: (None, 16, 16, 64)

dropout_3 (Dropout)

Input shape: (None, 16, 16, 64) | Output shape: (None, 16, 16, 64)

Sekil 4. CNN'in her katmanindaki ¢ikt1 boyutu ve model parametreleri

IJPAS 2025, https://doi.org/10.29132/ijpas.1582591 https://dergipark.org.tr/tr/pub/ijpas



https://dergipark.org.tr/tr/pub/ijpas

International Journal of Pure and Applied Sciences 11(1); 281-297 (2025) 290

3.BULGULAR VE TARTISMA

Elde edilen sonuglara gore (Sekil 5-10, Tablo 3), dnerilen CNN modeli, literatiirdeki ¢aligmalara
kiyasla daha yiiksek giivenilirlik ve dogruluk metrikleri sergilemistir. Ancak, literatiirdeki diger
calismalarla karsilastirma yapilirken, kullanilan veri setlerinin farkliligt ve simiflarin gesitlilik
gostermesi gibi unsurlar, karsilastirma agisindan goz ardi edilmemesi gereken 6nemli faktorlerdir. Bu
durumlar, model performansinin literatiirle karsilastirilmast sirasinda objektif bir sekilde
degerlendirilmesi i¢in mutlaka dikkate alinmalidir.

Onerilen CNN mimarisinde parametre sayilarmin kullamlan katmanlara gére dagilimi; 1. Seviye
konvoliisyon (filtre sayisi=16) katmami %0.74, 2. Seviye konvoliisyon (filtre sayisi=32) katmani
%7.65, 3. Seviye konvoliisyon (filtre sayis1 =64) katmani1 %30.49, 1. Tam baglant1 (ndron say1s1=128)
katmani %54.03, 2. Tam baglant1 (ndron sayis1 =32) katman1 %6.86, 3. Tam baglant1 (nGron sayis1 =4)
katmani %0.22 seklindedir.

Kayip modeli
— train
1.0 val
0.8 1
2 0.6 1
=
g
0.4
0.2
0.0
T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40
adim
Sekil 5. Kayip modeli

Sekil 5’de modelin egitim ve dogrulama veri kiimeleri iizerindeki kayip degerlerinin degisimi
goriilmektedir. Egitim 0. adimda hem egitim, hem de dogrulama veri kiimeleri i¢in kaybin oldukca
yliksek oldugu ve modelin baglangigta veriyi 6grenme siirecinde oldugunu gostermektedir.0-10
adimlar arasinda hem egitim hem de dogrulama kayiplarinda hizh bir diisiis gézlemlenmektedir. Bu
durum veriyi bagarili bir sekilde 6grendigini ve daha iyi tahminler yapmaya basladigim gdsterir.
Yaklasik 10. adimdan sonra, egitim ve dogrulama kayiplar1 birbirine oldukg¢a yakin seyretmektedir. Bu
durum, hem egitim hem de dogrulama veri kiimelerinde benzer performans gosterdigini, dolayisiyla
asirt 0grenme (overfitting) veya yetersiz 6grenme (underfitting) olmadigini gostermektedir. Egitim
kaybi, yaklagik 15. adimdan itibaren oldukga sabit ve diisiik bir degerde kalmakta, modelin egitim veri
kiimesi {izerinde optimum performansa ulastifin1 gostermektedir. Dogrulama kaybi, egitim kaybina
gore biraz daha dalgalanma gostermektedir.
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dogruluk modeli

1.0

train
val /_/—d_—,*__—
0.9 4

0.8 A
- 3
=
2
=]
o
= 0.7 1
0.6
0.5
T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40
adim
Sekil 6. Dogruluk modeli

Sekil 6’daki grafik modelin egitim ve validasyon dogruluklarini, adimlar boyunca géstermektedir.
Egitim dogrulugu baslangicta diisiik bir degerle baslamaktadir. Sonra hizli bir sekilde yiikselmektedir.
Yaklagik 10. adimdan sonra dogruluk, %90’in {iizerine ¢ikmakta olup, %100 degerine ¢ok
yaklagmaktadir. Bu durum, modelin egitim verisi iizerinde olduk¢a iyi bir performans sagladigin
gostermektedir. Validasyon dogrulugu da baslangigta diigiik bir degerle baslamaktadir. Sonra egitim
dogruluguna gore biraz daha yavas bir sekilde artmaktadir. 10. adimdan sonra dogrulugu da, %90
civarina ulagsmaktadir. Egitim dogrulugu %95 civarinda kalmakta ve modelin egitim verisi disinda
yeni veriler iizerinde de iyi performans gosterdigini ancak egitim verisi kadar yiiksek olmadigim
gostermektedir. Hem egitim hem de validasyon dogruluklarinin benzer sekilde arttigi ve birbirine
yakin degerler aldig1 goriilmekte olup modelin asir1 uyum saglamadigini(overfitting) gostermektedir.
Bu grafik genel olarak, modelin hem egitim verisi {izerinde hem de dogrulama verisi {izerinde yiiksek
dogruluk oranlarina ulagtigini ve genel olarak iyi bir performans sergiledigini gostermektedir.

kesinlik modeli - 0.94

1.00 -
— train

val
0.95 A

0.90 A

0.85 1

Kesinlik

0.80

0.75

0.70 +
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Sekil 7. Kesinlik modeli

Sekil 7°’deki grafik, hem egitim hem de validasyon kesinligi yaklasik 0.70 seviyesinden
baslamaktadir. Egitim kesinligi, yaklasik 20 adim (epoch) sonra 0.95 seviyesinde sabitlenene kadar
istikrarh bir sekilde artmaktadir. Dogrulama kesinligi de artis gostermektedir. Fakat egitim kesinligine
gore daha fazla dalgalanma yasanmaktadir. Yaklasik 15 adim sonra 0.93 seviyesine sabitlenmektedir.
Sekil 7, modelin hem egitim hem de dogrulama verilerinde yiiksek kesinlik sagladigini, ancak
dogrulama verilerinde egitim verilerine gore biraz daha fazla dalgalanma oldugunu gostermektedir.
Modelin performansi genel olarak iyi gozlenmekte ve dogrulama seti iizerinde de basarili bir sekilde
calistig1 anlagilmaktadir.

Duyarlihk modeli - 0.93

L0 — tain

val
0.9 1

/

duyarhlk

0.4

0.3

T
0 5 10 15 20 25 30 35 40
adim

Sekil 8. Duyarlilik modeli

Sekil 8’deki grafik, duyarlilik modelinin egitim ve dogrulama siireglerindeki performansim
gostermektedir. Mavi ¢izgi ile gosterilen egitim siirecinde, model duyarliligi baslangigta hizli bir
sekilde artarak 10. adima kadar 0.8’in iizerine ¢ikmaktadir. Daha sonra model duyarliligi yavas yavas
artmaya devam ederek, yaklasik 35. adimdan sonra {ist degerine ulasmakta ve sonrasinda stabil hale
gelmektedir. Turuncu c¢izgi ile gosterilen dogrulama siirecinde, model duyarlilig1 baslangicta egitim
siirecine benzer bir hizla artarak yaklagik 10. adima kadar 0.8'in lizerine ¢ikmaktadir. Daha sonra
model duyarliligi stabil bir sekilde artmaya devam etmektedir. Yaklagik 30. adimdan sonra 0.9
civarinda degere ulagmakta ve sonrasinda stabil hale gelmektedir. Modelin egitim ve dogrulama
performanst oldukca iyi goriinmekle birlikte, modelin genelleme yeteneginin iyi oldugunu ve asir
uyum yapmadigini gosterir. Modelin genel duyarlilik performansi 0.93 olarak belirtilmis olup, yiiksek
bir performans anlamma gelmektedir.
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Sekil 9. AUC Modeli

Sekil 9’daki grafik, AUC modelinin egitim ve dogrulama siireglerindeki performansini
gostermektedir. Modelin hem egitim hem de dogrulama AUC degerleri 0.99’a ulagsmaktadir. AUC
degerinin 1'e yakin olmasi, modelin pozitif ve negatif simiflar1 ayirt etme yeteneginin son derece
yliksek oldugunu ve basarilt bir siniflandirma gergeklestirdigini gostermektedir. Bu durum, modelin
Alzheimer hastalig1 tahmini i¢in etkili bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Egitim veri
seti lizerindeki AUC degeri, modelin 6grenme siireci boyunca siirekli bir artis gdstermis ve yaklagsik 7.
epoch itibartyla doygunluga ulagmis ve modelin egitim verilerinden etkili bir sekilde 6grenebildigini,
Ogrenme siirecinin stabil hale geldigini gostermistir. Dogrulama AUC degeri, egitim AUC degerine
kiyasla baslangigta daha hizli bir artig gdstermistir. Epoch sayisi ilerledik¢e egitim ve dogrulama
egrileri birbirine yaklagsmis ve benzer bir performans sergilemistir. Bu durum, modelin dogrulama veri
seti lizerinde iyi bir genellestirme basarisi sergiledigini ifade etmektedir. Egitim ve dogrulama AUC
egrilerinin birbirine olduk¢a yakin olmasi, modelin asir1 6grenme yapmadigini gostermektedir.
Ayrica, hem egitim hem de dogrulama AUC degerlerinin yiiksek olmasi, modelin yetersiz 6grenme
problemini de yasamadigini ortaya koymaktadir. Bu durum, modelin hem egitim hem de dogrulama
verileri lizerinde dengeli bir performans sergiledigini gostermektedir.

Sekil 10’da onerilen CNN mimarisinin test veri seti i¢in elde edilen karmasiklik matrisi verilmistir.
Karmagiklik matrisi, modelin gercek ve tahmin edilen smiflar arasindaki iligkisini gdstermektedir.
Matris, modelin tahmin ettigi etiketlerle (yatay eksen) dogru etiketler (dikey eksen) arasindaki
karsilastirmay1 gostermektedir.
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Karmasiklik Matrisi

Mild 19 16 800

700

600
Moderate

500

- 400

Dogru etiket

Non - 35

- 300

- 200

very{ 45

e'x\\é p =2 S A
bz

“\o
Tahmin Edilen etiket
Sekil 10. Confusion Matrix Degerleri

Mild (Hafif) smifi i¢in; Model, 'Mild' sinifindaki 6rnekleri ¢ogunlukla dogru tahmin etmistir (860
dogru). Ancak, 'Non' (19) ve 'Very' (16) siniflarina gore yanlis tahminlerde bulunmustur. Moderate
(Orta) sinift i¢in; Model, 'Moderate' sinifindaki 6rnekleri ¢ok yiiksek dogrulukla tahmin etmistir (646
dogru). Yanlis tahminler oldukga azdir (her biri 1). Non (Yok) smifi icin; Model, 'Non' sinifindaki
ornekleri de cogunlukla dogru tahmin etmistir (897 dogru). Ancak, Mild' (35) ve 'Very' (27)
smiflarina yanlhs tahminlerde bulunmustur.Very (Cok) sinifi i¢cin; Model, 'Very' simifindaki drnekleri
de genellikle dogru tahmin etmistir (774 dogru). Ancak, 'Mild' (45) ve 'Non' (76) smiflarina gore
yanlig tahminlerde bulunmustur.

Tablo 3. CNN Basarim Olgiitleri

Suf Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik F1-Skoru Dogruluk
(%) (%) (%) (%) (%)
Mild Demented %95.98 %96.80 %91.49 %93.68 %96.59
(hafif demans)
Moderate
Demented %99.85 %99.89 %99.54 %99.69 %99.88
(orta seviye demans)
Non Demented %93.44 %96.06 %90.33 %91.86 %95.32
(demans bulunmayan)
Very Mild
Demented %86.38 %98.28 %94.74 %90.37 %95.15
(cok hafif seviye
demans)
Tamam - - - - %96.58

Calisgma kapsaminda degerlendirilen tiim metriklerin sonuglart Tablo 3’te verilmistir. Bu
calismada, Alzheimer MRI goériintiileri siniflandirilarak alzheimer hastaliginin erken teshisine katki
saglanabilecegi desteklenmektedir. Onerilen siniflandirma modeli ile hafif demans smifinda duyarlilik
9%95.98, ozgiillik %96.80, kesinlik %91.49 ve F1-skoru %93.68 degerleri elde edilmistir. Orta seviye

1JPAS 2025, https://doi.org/10.29132/ijpas. 1582591 https://dergipark.org.tr/tr/pub/ijpas



https://dergipark.org.tr/tr/pub/ijpas

International Journal of Pure and Applied Sciences 11(1); 281-297 (2025) 295

demans sinifinda duyarlilik 9%99.85, ozgillik %99.89, kesinlik %99.54 ve Fl-skoru %99.69
degerleriyle en iyi simif performansi hesaplanmistir. Demans bulunmayan sinifta duyarlilik %93.44,
ozgiillik %96.06, kesinlik %90.33 ve Fl-skoru %91.86 degerleri modelin bu simifta da iyi bir
performans sergiledigini gostermektedir. Cok hafif demans sinifinda duyarlilik %86.38 ile diger
siniflara gore bir miktar diisiik kalsa da ozgillik %98.28, kesinlik %94.74 ve F1-skoru %90.37
degerleri tatmin edici bir performans sunmaktadir.

Modelin genel basarisi %96.58 olarak hesaplanmistir. Caligmada sonuglarin istatistiksel
giivenilirligini artirmak amaciyla birden fazla deney gergeklestirilmis ve her calistirma igin p-degeri
hesaplanmistir. Yapilan istatistiksel analizler sonucunda p-degeri 0.005'ten kiiciik bulunmustur.

4.SONUC VE ONERILER

Alzheimer hastaligini tamamen tedavi etmek miimkiin olmasa da erken tani, tedavi, siniflandirma
ile alinacak onlemler neticesinde progresyonunu yavaglatmak miimkiindiir. Hastaliga yakalanma oram
yaslt niifus ile birlikte iilkemizde ve diinyada artarak biiyiik bir sorun haline gelmektedir. Alzheimer
hastaliginin neden oldugu nérodejenerasyon, hastalarin giinlilkk yasam aktivitelerini sinirlar, temel
hayati ihtiyaglarini karsilamasini oldukga zorlastirir.

Erken teshis ve dogru bir evreleme ile alinacak gerek medikal, gerekse yasam tarzi degisikligi
onlemleri ile hastaligin ivmesini yavaglatmak ve gelecekteki potansiyel tedavilere uygun hasta
profilini analiz etmek, bu sayede miimkiindiir. Hastaligin daha iyi yonetilmesi, tedavi stratejilerinin
gelistirilmesi i¢in bu tiir ileri analizlerin 6nemi giderek artmaktadir.

Bu calismada, Alzheimer Hastaligt MR goriintiileri kullanilarak smiflandirma yapilmistir.
Augmented MRI Alzheimer veri seti veri tabanindan elde edilen MR goriintiileri iizerinde, 6zgiin
olarak gelistirilen CNN mimarisi ile modelleme yapilmis ve elde edilen sonuglar olduk¢a basarili
bulunmustur. Toplamda 33.894 MR goriintiisii kullanilarak yapilan modelleme siirecinde, Evrigimsel
Sinir Aglari  (CNN) kullanilarak  Alzheimer hastaliginin tespiti  %96.58 dogruluk ile
gerceklestirilmistir. Gelistirilen model, ileride farkli derin 6grenme mimarileri ile komite yapisinin
olusturulmasi, veya siniflandirma verisinin ¢ogaltilmasi ile, genelleme yetenegini gelistirebilir.

Alzheimer hastaliginin teshisi agisindan,CNN siniflandirma ¢aligmalarinin gii¢lii yonlerinin yani
sira baz1 kisitlamalar1 da bulunmaktadir.Veri seti kisithligi nedeniyle bazi hastalar hakkinda yeterli
goriintii verisi bulunamayabilir.Bu durum modelin genelleme yetenegini sinirlar.Yetersiz veri ile
yapilan modeller, egitim verisine asgiri uyum gosterebilmekte ve bu durum; modelin yeni verilerle
karsilastiginda diisiik performans gostermesine neden olabilmektedir.Veri kisitinin ¢6ziimii i¢in daha
biiyiik ve daha ¢esitli veri setlerinin toplanmasi gereklidir.

Beyin goriintiilerinin kalitesi, farkli cihazlar ve tarama protokollerine bagli olarak degisebilir.Bu
durum modelin dogrulugunu olumsuz etkileyebilir.Veri setlerinin kalite kontrol siireglerinin
giiclendirilmesi gerekebilir.Farkli goriintiileme cihazlar ve tekniklerinin uyumlulugu saglanmalidir.
Beyin yapilarinin, bireyler arasinda onemli farkliliklar gdstermesi, farkli yas, cinsiyet ve genetik
faktorler, CNN modelinin bu ¢esitliligi 6grenmesini zorlastirici etkenlerdendir.Bu neden ile gelistirilen
modelin daha farkli hasta gruplarina (yas, cinsiyet, etnik koken gibi) genellenebilmesi i¢in daha genis
ve cesitli veri setleri ile egitiminin gerceklestirilmesi onemlidir.Bu cesitlilik ile basa ¢ikmak igin
onerilen modele transfer learning (6nceden egitilmis modellerin kullanim1) yénteminin uygulanmasi
oOnerilmektedir.

Sonug olarak, Alzheimer hastaliginin simiflandirilmasiyla ilgili yapilan ¢aligmalarin yontemsel
detaylari, kullanilan veri setleri ve 6n iglem adimlart gibi faktorlerin acikga belirtilmesi, literatiirdeki
caligsmalarin karsilastirilabilirligini artiracak ve bilimsel anlamda daha giivenilir sonuglar elde
edilmesine katki saglayacaktir.

Tesekkiir

Yazarlar, International Journal of Pure and Applied Sciences dergisinin hakemlerine ve dergi
kurullarina tesekkiir eder.
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