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Oz: Alzheimer hastalig1 yaygimn olarak gériilen bir demans tiirii olup, ilerleyen ve tedavisi bulunmayan nérodejeneratif bir
hastaliktir. Hastalig1 teshis edebilmek i¢in bir¢ok goriintiileme teknigi kullanilmaktadir. Bu tekniklerden biri Manyetik
Rezonans Goriintiileme (MRG) teknigidir. Erken teshis edilmesi hastaligin ilerlemesini yavaslatmak ve gerekli dnlemleri alma
konusunda hasta ve ailesi igin biiyiik 6nem tagimaktadir. Erken ve dogru teshis icin derin 6grenme yontemleriyle bu konuda
destekleyici ¢alismalar gerceklestirilmigtir. Ayni zamanda hastaligin seyrini takip etmek icin de derin 6grenme yontemleri
kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada hastaligin teshisi i¢in AlexNet, MobileNetV2 mimarileri ve ESA (Evrisimsel Sinir Aglar1)
modeli kullanilarak gerceklestirilmistir. Toplamda 6400 adet MR goriintiisii kullanilarak her iki mimariden 6zellik ¢ikarma
islemi yapilarak bu Ozellikler birlestirilmistir. KBA (Komsuluk Bilesen Analizi) algoritmasi kullanilarak o6zellik segimi
yapilmis ve DVM (Destek Vektor Makineleri) ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Calisilan modelde %100 dogruluk
degeri hesaplanmustir.

Anahtar kelimeler: Alzheimer hastalig: tespiti, Derin 6grenme, ESA, DVM.
Detection of Alzheimer’s Disease with Deep Learning Method

Abstract: Alzheimer's disease is a common type of dementia that is a progressive neurodegenerative disease with no cure.
Many imaging techniques are used to diagnose the disease. One of these techniques is Magnetic Resonance Imaging (MRI).
Early diagnosis is of great importance for the patient and his family in slowing the progression of the disease and taking the
necessary precautions. Supportive studies have been carried out on this subject with deep learning methods for early and
accurate diagnosis. At the same time, deep learning methods are used to follow the course of the disease. This study was carried
out using AlexNet and MobileNetV2 architectures and CNN (Convolutional Neural Network) model. These features were
combined by extracting features from both architectures using a total of 6400 MR images. Feature selection was made using
the NCA (Neighbourhood Components Analysis) algorithm and classification were performed with SVM (Support Vector
Machine). 100% accuracy value was calculated in the studied model.

Keywords: Alzheimer’s disease detection, Deep learning, CNN, SVM.
1. Giris

Teknoloji gelistikge insan yasami daha kolay ve siirdiiriilebilir hale gelmektedir. Bu anlamda yapay zeka
biiyiilk 6nem tagimaktadir. Glinlimiizde neredeyse her alanda yapay zekd uygulamalarini gérmek miimkiin hale
gelmistir. Ozellikle saglik alaninda bu anlamda ¢ok ciddi ¢alismalar yapilmaktadir. Hastaliklarin teshisi, hastalarin
takip edilmesi ve tedavi siiregleri ile ilgili onemli destekleyici kolayliklar saglamaktadir. Bu acidan
degerlendirildiginde erken teshis hastaligin etkili bir sekilde tedavi edilebilmesi i¢in biiyiik 6nem arz etmektedir.
Yapay zeka bu anlamda hem hastaligin teshis edilmesinde hem de tedavi siirecinde 6nemli bir etkiye sahiptir.
Gelistirilen algoritmalar sayesinde hastaliklarin teshisinde biiyiik bagsarimlar elde edilmis ve saglik alanina 6nemli
katkilar saglamistir.

Yapay zekanm alt dali makine dgrenmesi, makine 6grenmesinin alt dali ise derin 6grenmedir. Iki yontemin
de ayr1 ayr1 avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Derin 6grenmenin en biiylik avantaji disaridan 6zellik
¢ikariminin yapilmasina ihtiyag duyulmadan bu 6zellikleri kolaylikla kendisinin ¢ikarabilmesidir. Ayrica birden
fazla katmandan olustugu i¢in yapilan ¢aligmalarda basar1 oraninin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Hastaliklarin
teshisini yapabilmek ve hastaliklarin seyrini takip edebilmek i¢in tespit edilmesi istenilen hastaliga yonelik verilere
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu verilerin sayisi arttik¢a basar1 oran1 da buna bagli olarak artmaktadir.

Alzheimer hastaliginin teshisi zordur. 2021 yilinda yayinlanan rapora gore insanlarin %30’unun yanlis teshis
edildigi belirtilmektedir. Ayrica Alzheimer hastaliginin teshisinin yapilmasinin diger bir zorlugu da maliyetli
olmasidir. Ozellikle diisiik gelirli iilkelerde testler yapilsa bile bunlar1 inceleyebilecek yeterli uzmanin olmayisi
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ciddi problemlere neden olmaktadir [1]. Bu vb. olumsuzluklardan dolay1 derin 6grenme yontemiyle hastaligin
teshis edilmesinin 6nemli faydalar saglayacagi diistiniilmektedir.

Alzheimer hastaligi, ilk olarak 1907 yilinda Dr. Alois Alzheimer tarafindan tanimlanmistir. Frankfurt am
Main akil hastanesine yatirilan 51 yasindaki bir kadin hastada tespit edilmistir. Hastalik ilerledik¢e hastada
karmasik semptomlar goriilmiis ve bu semptomlar arasinda ciddi hafiza kaybinin yer aldig1 tespit edilmistir. Bir
takim nesneler gosterildiginde onlar1 dogru sekilde adlandirmakta ancak hemen ardindan her seyi unuttugu tespit
edilmistir. Bunlarin yam sira hastada anlayamama problemi, haliisinasyonlar, okumada zorluk ¢ekme gibi
durumlarin yagandigi ve hastanin dort buguk yillik hastalik siirecinden sonra vefat ettigi goriilmiistiir [2].

Hastalik genellikle 60 yasindan sonra ortaya ¢ikmakta, nadir de olsa 30 yas grubunda da goriilebilmektedir.
Hastalik siirekli ve kademeli bir sekilde ilerlemekte ve semptomlarin baslangicindan itibaren hastanin 8-10 yil
aras1 yasam siirdiirmesi beklenmektedir [3]. 2021 yilina ait verilere goére demans, diinyadaki 6liim nedenleri
arasinda 7. siradadir. Diinyada demansla yasayan 55 milyon insan bulunmaktadir. 2030 yilinda bu sayinimn 78
milyona ulasabilecegi tahmin edilmektedir. Alzheimer’s Disease International (ADI), diinya genelinde demans
hastasi olan kisilerin tahmini olarak %75’inin teshis edilmedigini belirtmektedir. Bunun en biiyiik nedenlerinden
biri bu hastaligin maliyetinin yiiksek olmasidir [1]. Alzheimer hastaliginin 65 yas ve iizerindeki kigilerde goriilme
orant %3-11, 85 yas ve iizerindeki kisilerde goriilme orani ise %20-47 arasindadir. Yas ilerledik¢e Alzheimer riski
de artmaktadir [4].

Alzheimer hastaligini tespit etmek i¢in bazi tibbi goriintiileme tekniklerinden faydalanilmaktadir. Bilgisayarli
tomografi (BT), manyetik rezonans goriintiileme (MRG), pozitron emisyon tomografi (PET) gibi goriintiileme
yontemleriyle Alzheimer hastalig1 teshis edilmektedir.

Liu ve arkadaglarinin yapmis oldugu ¢alismada [5], 4 sinifli bir veri seti kullanilarak Alzheimer hastalarina
ait 311 adet MR gorintiisiinden faydalanilmistir. Coklu siniflandirma problemi i¢in DVM’nin one-against-one
yontemi kullanilarak alinan sonuglar degerlendirildiginde 4 simf i¢in %47,42 basar elde edilmistir. Islam ve
Zhang i yapmis oldugu ¢alismada [6], OASIS veri seti kullanilmig ve bu veri setindeki Alzheimer hastalarmna ait
4 sinifli, 416 adet MR goriintiilerinden faydalanilarak Inception-V4 mimarisi kullanilmig ve elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde %73,75 basar1 elde edilmistir. Ramzan ve arkadaglarimin yapmis oldugu ¢alismada [7], ADNI
veri tabani kullanilmis ve Alzheimer hastalarina ait rs-fMRI gortntiilerinden faydalanilarak bu veri setinde 6 sinifa
ait 138 adet goriintii kullanilmis ve alinan sonuglar degerlendirildiginde %97,92 basar1 elde edilmistir.
Subramoniam ve arkadaglarinin yapmis oldugu calismada [8], 4 sinifl1 veri seti kullanilarak Alzheimer hastalarina
ait 6400 adet MR goriintiisiinden faydalanilmis ve VGG-16, VGG-19, ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50, ResNet-
101 mimarileri sirastyla kullanilirken en iyi sonuglar ResNet-101 mimarisinden %99,70 basar1 elde edilmistir.
Ghazal ve arkadaglarinin yapmis oldugu ¢alismada [9], 4 sinifli veri seti kullanilmigtir. Alzheimer hastalarina ait
6400 adet MR goriintiisiinden faydalanilarak ADDTLA sistem modeli nerilmis ve %91,70 basari elde edilmistir.
Guerrero ve arkadaglarinin yapmis oldugu ¢alismada [10], ADNI ve ADNI-GO veri setleri kullanilmigtir. ADNI
veri setinde 4 simifa ait 511 adet goriintii, ADNI-GO veri setinde 2 sinifa ait 363 goriintii bulunmaktadir. ADNI
veri setinde %71, ADNI-GO veri setinde %65 basar1 elde edilmistir.

Bu ¢alismada evrisimsel sinir aglar1 (ESA), 6zellik ¢gikarimi igin AlexNet ve MobileNetV2 mimarileri ve
destek vektor makinesi (DVM) siiflandirma yontemi kullanilmigtir. Alzheimer hastaligi tespitinin zor ve maliyetli
olmasi goz ontinde bulunduruldugunda bu calismanin hem hastalik teshisinde hem de hastaligin evrelerini
belirlemede faydali olacag: diisiiniilmektedir.

2. Materyal ve Yontem

Bu calismada MATLAB programi ve derin 0grenme modellerinden biri olan evrisimsel sinir aglari
kullanilarak MR goriintiilerinin analizleri yapilmistir. Analizler i¢in derin 6grenme mimarilerinden AlexNet ve
MobileNetV2 mimarileri ve 10-k c¢apraz dogrulama kullanilarak 6400 adet goriinti 270x270 boyutuna
yiikseltilmigtir. Calismanin bagar1 oranimi arttirmak i¢in 6zellik ¢ikarma islemi gergeklestirilerek MobileNetV2
mimarisinden 1000 adet ozellik, AlexNet mimarisinden 4096 adet Ozellik cikartilmistir. Bu 06zellikler
birlestirilerek 6400x5096 boyutunda Ozellik matrisi elde edilmis ve KBA (Komsuluk Bilesen Analizi)
algoritmasiyla ilk 1000 6zellik segilerek DVM ile siniflandirma islemi yapilmigtir. Sekil 1°de calismaya ait akis
diyagrami verilmektedir.
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Ozelliklerin

Ozellik Gikarimi
, Birlegtirilmesi

Veri Seti : il
[ i ] [M°b"eNetV2] [AlexNet s MobileNetV2J

Ozellik
Segimi

Siniflandirma

KBA DVM

Sekil 1. Calismaya ait akis diyagrami

2.1. Derin 6grenme

Derin 6grenme, insanlarin ¢dzebildigi karmasik problemleri ¢6zmeyi hedefleyen, veri, algoritma ve donanim
bilgisi gerektiren sistemlerin tasarlanmasi iizerine gelistirilmis disiplinler arasi bir ¢aligma alanidir. Birden fazla
katman igerir ve 6zellik ¢ikarimini kendisi yapmaktadir. Gliniimiizde kullanilan farkli derin 6grenme modelleri
bulunmakla birlikte ¢alisma alanina ve verilere gore degisiklik gostermektedir. Goriintii verileri i¢in evrigimsel
sinir aglar1 kullanilmaktadir. Yinelemeli sinir aglar1 (YISA), genellikle sesten yaziya, yazidan sese doniistiirmek
i¢in kullamilmaktadir. Ayrica borsada veya zaman serisi verileri igin de kullanilmaktadir. Cekismeli lretici aglar
(Generative Adversarial Networks - GAN) ise resim, miizik ve siir gibi verilerin yeni 6rneklerle tiretilmesi igin
kullanilmaktadir. GAN’lar bunlarin yani sira diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiileri iyilestirmek igin ve sentetik veri
iretimi i¢in de kullanilmaktadir. Derin 6grenme, goriintii siniflandirmada, ses tanima ve sorulan sorulara cevap
verebilme yeteneginde insan seviyesine kadar yaklagilmustir.

2.1.1. Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 (YSA), biyolojik sinir aglarinin matematiksel modelidir. Yapay sinir aginin temel tas
yapay noronlardir. Biyolojik sinir aglart davraniglarini ve tepkilerini g¢evrelerinden aldiklari girdilere gore
o6grenmektedir. Yapay sinir aglari da tipki biyolojik sinir aglar1 gibi 6grenebilmektedir. Burada ii¢ farkli 6grenme
yontemi kullanilmaktadir ki, bunlar denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenmedir. Yapay
sinir aglar1 6grenme verileri ve 6grenme kurallar1 dogrultusunda girdilere gére uygun ¢ikis1 tretebilmektedir.
Yapay sinir aglar1 6riintii tanima, regresyon analizi, zaman serisi, siniflandirma, fonksiyon yaklagimi, veri isleme,
filtreleme, kiimeleme ve karar verme gibi problemlerde kullanilabilmektedir [11].

Biyolojik noronlar, Sekil 2°deki gibi {i¢ ana boliimden olusmakta ve bunlar dendritler, hiicre govdesi (soma)
ve aksonlardir. Yapay noronlar ise Sekil 3’teki gibi girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu
ve ¢ikis degerinden olugmaktadir [12].

Xl — wl

x2 w2 s g y

XN — wn

Dentritler

Sekil 2. Biyolojik néron [12] Sekil 3. Yapay noron [12]
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Yapay noronun her girdi degeri agirliklarla garpilmakta ve bir sonraki adimda bu degerler toplama
fonksiyonunda toplanmaktadir. Belirli esik degerinden gecirildikten sonra aktivasyon fonksiyonundan
gegirilmekte ve ¢ikis elde edilmektedir. Ogrenme yontemlerinden hangisi kullamlirsa kullanilsin égrenmenin
gorevi, maliyet fonksiyonunu diigiirmek icin &grenme verilerine bagli olarak agirlik ve bias degerlerini
ayarlamaktir [11].

Geri yayilim algoritmasi, siirekli ¢iktili ileri beslemeli aglarda kullanilmaktadir. Egitim sirasinda agdaki tiim
agirliklar rastgele sayilara ayarlanmakta ve ag, her girdi igin rastgele ¢ikt1 iiretmektedir. Istenilen ¢ikt1 ile bu ikt
arasindaki kare farki oOlciilerek egitimdeki tiim bu kare farklarmin toplamina agin toplam hatasi1 denilmektedir.
Geri yayilimdaki temel amag toplam hatanin en aza indirgenmesi icin gerekli agirlik degerlerinin bulunmasidir.
Geri yayilimda her defasinda agirliklar ve esik degerleri degistirilmekte ve bu sekilde hata degeri giderek
kiigiiltillerek problemin ¢éziimil i¢in en iyi sinir ag1 elde edilmektedir [13].

2.1.2. Evrisimsel sinir aglari

Evrisimsel sinir aglari, goriintiiler igerisinde Oriintii tanima da kullanilmaktadir. Goriintiiye ait 6zelliklerin
mimariye kodlanmasina izin vererek agi goriintii odakli gorevler icin daha uygun hale getirirken ayn1 zamanda
daha az parametre kullanilmasini saglamaktadir. Bazi durumlarda overfitting (asir1 uyma) yasanmaktadir.
Overfitting, agin etkili bir sekilde 6grenmeyip ezberleme yapmasidir ve bu durumun 6niine ge¢gmek i¢in daha az
parametre kullanilmaktadir [14].

Giris katmanina goriintii verisi eklenmekte ve evrisim katmaninda 6zellik haritalar1 denilen yeni goriintiiler
elde edilmektedir. Bu katmanda agirliklar ve agirlikli toplamlar yerine goriintilleri doniistiiren filtreler
kullanilmaktadir. Bunlara evrisim filtreleri denilmektedir. Evrisim katmaninin igerdigi filtre sayis1 kadar 6zellik
haritasi olusturularak [16] modelin karmasikligini azaltmak igin depth (derinlik), stride (adim kaydirma) ve zero-
padding (sifir ekleme) islemleri uygulanmaktadir [14]. ESA’nin performansini artirmak i¢in en uygun aktivasyon
fonksiyonu se¢ilmekte ve bu yapida genellikle ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir [17]. Bir sonraki
katman olan pooling (havuzlama) katmani boyut azaltmak i¢in kullanilirken bu katmanda belli filtreler
tanimlanarak belirli stride (adim kaydirma) degeriyle goriintii iizerinde gezdirme islemi yapilabilmektedir.
Piksellerin maksimum degerlerini (maksimum havuzlama) veya ortalama degerini (ortalama havuzlama) alarak
bu islem gergeklestirilerek boyut kii¢iiltiilmektedir. Dropout katmani ise ezberleme katmanidir ve biiyiik veriler
kullanildigr igin ag ezberleme islemi yapmaktadir. Bunun 6niine ge¢mek igin bu katmanda agdaki bazi diigiimler
kaldirilmaktadir [18]. Tam baglantili katmanda ise bir onceki katmandaki tiim néronlar alinmakta ve bu katmanin
her bir ndronuna baglanmaktadir. Son tam baglantili katmanin ardindan bir ¢ikt1 katmani gelmekte ve burada
smiflandirma islemi i¢in genellikle softmax siniflandiricist kullanilmaktadir. Bir diger siniflandirma yontemi
olarak DVM kullanilmaktadir [19].

2.2. Calismada kullanilan veri seti

Bu veri seti Alzheimer hastalarimin MR goriintiilerinden olusmaktadir ve toplamda 6400 adet goriintii
bulunmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan biitiin goriintiiler a1k erisimi bulunan Kaggle sitesinden alinmigtir. Sekil
4’te gosterildigi gibi veriler, hafif seviye, orta seviye, Alzheimer bulunmayan ve ¢ok hafif seviye olmak tiizere
toplamda dort siniftan olusmaktadir.

Sekil 4. (a) hafif seviye, (b) orta seviye, (c) Alzheimer bulunmayan, (d) ¢ok hafif seviye [20]
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3. Bulgular ve Tartisma
Calisma, Intel(R) Core(TM) i5-4210U CPU @ 1.70GHz ~ 2.40 GHz islemci, 8 GB Ram’e sahip Windows
10 igletim sistemi ile MATLAB 2021b siiriimiiniin classification learner toolbox’1 kullanilarak ger¢eklestirilmistir.

Tablo 1’de siniflandiricilara gore tahmin degeri ve basari oranlari verilmistir.

Tablo 1. Calisilan modelin siniflandiricilara gore tahmin degeri ve basart orani

Simiflandirici Dogru Tahmin Yanhs Tahmin Basar1 Oram (%)
Karar Agaglari 3863 2537 60,4
Lineer Diskriminant 5304 1096 82,9
Naif Bayes 3791 2609 59,2
DVM 6355 45 99,3
K- En Yakin Komsuluk 6398 2 100
Topluluk 6397 3 100
Néral Aglar 6064 336 94,8
Cekirdek 6111 289 95,5

Tablo 1’de goriildiigi gibi Karar Agaclart (Fine Tree) smniflandiricisi ile %60,4 dogruluk degeri
hesaplanmigtir. Lineer Diskriminant siniflandiricist ile %82,9 dogruluk degeri hesaplanmistir. Naif Bayes (Kernel
Naive Bayes) simiflandiricist ile %59,2 dogruluk degeri hesaplanmistir. DVM (Cubic SVM) siiflandiricisi ile
%99,3 dogruluk degeri hesaplanmistir. K- En Yakin Komsuluk (Fine KNN) siniflandiricist ile %100 dogruluk
degeri hesaplanmustir. Topluluk (Subspace KNN) siniflandiricist ile %100 dogruluk degeri hesaplanmigtir. Noral
Aglar (Wide Neural Network) siniflandiricist ile %94,8 dogruluk degeri hesaplanmigtir. Son olarak Cekirdek
(SVM Kernel) sinmiflandiricist ile %95,5 dogruluk degeri elde edilmistir. Buna gore en iyi sonuglar K- En Yakin
Komguluk ve Topluluk simiflandiricist ile elde edildigi gortilmektedir. Sekil 5’te K- En Yakin Komguluk hata
matrisi sonucu ve Sekil 6’da Topluluk hata matrisi sonucu verilmistir. Tablo 2’de smiflandiricilarin bir adet
goriintii izerinde harcadigi egitim ve test siirelerinin yaklasik degerleri verilmektedir.

Tablo 2. Bir adet goriintiiye ait performans siireleri

Siniflandirica Egitim Siiresi (sn) Test Siiresi (sn)
Karar Agaglart 0,028 0,006
Lineer Diskriminant 0,003 0,001
Naif Bayes 0,6 0,137
DVM 0,253 0,058
K- En Yakin Komsuluk 0,440 0,102
Topluluk 0,525 0,123
Noral Aglar 0,159 0,042
Cekirdek 0,45 0,103
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Tahmini Sinif
1 2 3 4
1[ 896
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Sekil 5. K- En Yakin Komsuluk hata matrisi sonucu

Sekil 5’e gore K- En Yakin Komsuluk siniflandiricisinda dordiincii sinifa ait 2 adet goriintiiyii tigiincii sinifa
ait olarak tespit etmistir.

Tahmini Sinif
1 2 3 4
1] 896
‘E 2 64
(7]
2
S
8 3 3200
4 1 2 2237

Sekil 6. Topluluk hata matrisi sonucu
Sekil 6’ya gore Topluluk simiflandiricisinda dordiincii sinifa ait 1 adet goriintilyii birinci sinifa ait olarak, 2

adet goriintliyii ise {iglincli sinifa ait olarak tespit etmistir. Calisilan modelde siniflandiricilara ait performans
sonuglari 4 sinifin ortalama degerleri alinarak Tablo 3’te verilmistir.
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Tablo 3. Smiflandiricilara ait performans sonuglart

Siniflandiric McCC Duyarlihik  Ozgiilliik Hassasiyet F1-Skor
Karar Agaglart 0,255 0,460 0,836 0,402 0,411
Lineer 0,787 0,864 0,928 0,853 0,859
Diskriminant

Naif Bayes 0,439 0,548 0,842 0,659 0,576
DVM 0,989 0,994 0,996 0,990 0,992
K- En Yakin 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999
Komsuluk

Topluluk 0,999 0,999 0,999 0,999 0,998
Noral Aglar 0,924 0,953 0,978 0,939 0,946
Cekirdek 0,895 0,971 0,983 0,866 0,908

Alzheimer hastaliginin tespiti {lizerine calismalar giinlimiizde hala devam etmektedir. Derin 6grenme
yontemleri gelistikce hastaligin teshis edilmesinde de basarili sonuclar elde edilmektedir. Tablo 4’te yapilan
caligma ile literatiirdeki bazi caligmalar karsilastirilmistir.

Tablo 4. Calisilan model ile literatiirdeki sonuglarin karsilastiriimasi

Calisma Veri Sinif Sayisi Veri Sayis1 Basar1 Oram (%)
Liu ve arkadaglar1 [5] 4 311 47,42
Islam ve Zhang [6] 4 416 73,75
Ramzan ve arkadaslari 6 138 97,92
[7]
Subramoniam ve 4 6400 99,70
arkadaglar1 [8]
Ghazal ve arkadaslari 4 6400 91,70
[9]
Guerrero ve arkadaglari 4 511 71
[10]

2 363 65
Calisilan Model 4 6400 100
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Derin Ogrenme Yéntemiyle Alzheimer Hastaligimin Tespiti

Tablo 4’te goriildiigii gibi Liu ve arkadaglarinin yaptigi ¢alismada [5], 4 siniftan olusan 311 adet goriintiiden
%47,42 dogruluk degeri elde edilmisken, Islam ve Zhang yapmis olduklar1 ¢alisgmada [6], 4 siniftan olusan 416
adet goriintiiden %73,75 dogruluk degeri elde etmislerdir. Ramzan ve arkadaglarimin yapmis oldugu ¢alismada [7],
6 siniftan olusan 138 goriintiiden %97,92 dogruluk degeri elde edilmisken, Subramoniam ve arkadaslarinin yapms
oldugu ¢aligmada [8], 4 siniftan olusan 6400 adet goriintiiden %99,70 dogruluk degeri elde etmislerdir. Ghazal ve
arkadaglarinin yapmis oldugu ¢aligmada [9], 4 siniftan olusan 6400 adet goriintiiden %91,70 dogruluk degeri elde
edilmigtir. Guerrero ve arkadaglarinin yapmis oldugu calismada [10], 4 siniftan olusan 511 adet goriintiiden %71
dogruluk degeri elde edilmisken, 2 siniftan olusan 363 goriintiiden %65 dogruluk degeri elde edilmistir. Yapilan
calisma literatiirdeki caligmalar ile karsilastirildiginda elde edilen sonuglarin basarili oldugu goriilmektedir.

4. Sonuglar

Yapay zeka her gecen giin farkli alanlarda farkli uygulamalar i¢in kullanilmakta ve her gecen giin kullanim
alan1 ve kullanic1 sayis1 artmaktadir. Ozellikle saglik alaninda yapilan ¢alismalar neticesinde gelinen noktada insan
hayatina katkisi inanilmaz seviyeye ulagsmistir. Bu gelisim 6zellikle hastaliklarin tani ve tedavisinde, hastalarin
takip edilmesinde vb. birgok alanda doktorlara ve hastalara biiyiik avantajlar saglamaktadir. Ozellikle kanser basta
olmak tizere birgok hastaligin erken teshisi hastaligin etkili bir sekilde tedavi edilebilmesinde hayati 6nem arz
etmektedir. Bu vb. hususlar dikkate alindiginda yapay zeka ile birlikte gelistirilen algoritmalar sayesinde 6nemli
katkilar saglamaktadir.

Yapilan bu ¢alismada 4 sinifa ait 6400 adet MR goriintiisii kullanilmig, AlexNet ve MobileNetVV2 mimarileri
ile 6zellik ¢ikarma islemi ile birlikte DVM siniflandirma yontemi kullanilarak en yiiksek bagart degeri %100 olarak
elde edilmistir.

Alzheimer hastaliginin teshisi, tedavisi, tedavi maliyeti vb. dikkate alindiginda bu calismanin katki
saglayacagi diisliniilmekle birlikte ayni zamanda hastalara uygulanan tedavilerde de yardimei olabilecegi
ongoriilmektedir.
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