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Bu tez calismasinda, Alzheimer hastaliginin manyetik rezonans goriintiileme verileri
iizerinden otomatik teshisine yonelik en etkili derin 6grenme mimarisinin belirlenmesi
amaglanmistir. Bu kapsamda, EfficientNet-B0, ResNet-50, U-Net, MobileNetV2 ve
InceptionV3 mimarileri ayni veri kiimesi ve sabit hiperparametreler altinda karsilastirmal
olarak degerlendirilmistir. Calismada, 18-96 yas araligindaki 416 bireye ait manyetik
rezonans goriintiilerinden olusan ve dort farkli Alzheimer evresini iceren OASIS-1 veri
kiimesi kullanilmistir.

Modeller, Alzheimer hastaliginin Non-Demented, Very Mild Demented, Mild Demented
ve Moderate Demented evrelerini igeren etiketli MRI verileri {lizerinde egitilmistir.
Performans degerlendirmesi dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve ROC-AUC
metrikleri Uzerinden gergeklestirilmis; buna ek olarak model boyutu, egitim siiresi ve
parametre yogunlugu gibi operasyonel kriterler de dikkate alinmistir.

Deneysel sonuclar, InceptionV3 mimarisinin %0.86 test dogrulugu ve 0.97 makro AUC
degeri ile en yiiksek siniflandirma performansini elde ettigini gostermistir. MobileNetV2
modeli, %0.74 test dogrulugu ve 0.90 makro AUC degeri ile diisiik parametre sayisina
ragmen dengeli ve verimli bir performans sunmustur. EfficientNet-BO mimarisi %0.63 test
dogrulugu ile orta seviyede bir performans sergilerken, ResNet-50 modeli 0.95 makro
AUC degeri ile yiiksek ayristirma giicii gostermistir. U-Net Encoder mimarisi ise diger
modellere kiyasla daha sinirl bir siniflandirma basaris1 elde etmistir.

Elde edilen bulgular, derin 6grenme tabanli yaklagimlarin Alzheimer hastaliginin erken

evre teshisinde etkili ve klintk uygulamalara entegre edilebilir oldugunu ortaya
koymaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: Alzheimer, derin 6grenme, MRI, siniflandirma, yapay zeka

Bilim Kod / Kodlar1 : 92418, 92432, 92444 Sayfa Sayis1 : 126



ABSTRACT

DISCOVERING THE BEST DEEP LEARNING ARCHITECTURES FOR THE
DIAGNOSIS OF ALZHEIMER’S DISEASE FROM MRI DATA
MSC THESIS
ASLIHAN GUVEN
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
DEPARTMENT OF COMPUTER AND INFORMATION ENGINEERING
(SUPERVISOR: ASSOC. PROF. DR. FATIH AYDIN)

BALIKESIR, FEBRUARY - 2026

In this thesis, the aim is to identify the most effective deep learning architecture for the
automated diagnosis of Alzheimer’s disease using magnetic resonance imaging data.
Within this scope, the EfficientNet-B0, ResNet-50, U-Net, MobileNetV/2, and InceptionVV3
architectures were comparatively evaluated under the same dataset and fixed
hyperparameter settings. The study utilized the OASIS-1 dataset, which consists of
magnetic resonance images obtained from 416 individuals aged between 18 and 96 years
and includes four different stages of Alzheimer’s disease.

The models were trained on a labeled MRI dataset representing the Non-Demented, Very
Mild Demented, Mild Demented, and Moderate Demented stages of Alzheimer’s disease.
Performance evaluation was conducted using accuracy, precision, recall, F1-score, and
ROC-AUC metrics. In addition to classification performance, operational criteria such as
model size, training time, and parameter density were also taken into consideration.

Experimental results demonstrated that the InceptionV3 architecture achieved the highest
classification performance, with a test accuracy of 0.86 and a macro AUC value of 0.97.
The MobileNetV2 model provided a balanced and efficient performance, achieving a test
accuracy of 0.74 and a macro AUC of 0.90 despite its low parameter count. EfficientNet-
BO exhibited a moderate performance with a test accuracy of 0.63, while the ResNet-50
model showed strong discriminative capability with a macro AUC value of 0.95. The U-
Net Encoder architecture yielded more limited classification performance compared to the
other models.

The findings indicate that deep learning-based approaches are effective and suitable for
integration into clinical applications for the early diagnosis of Alzheimer’s disease.

KEYWORDS: Alzheimer, deep learning, MRI, classification, artificial intelligence

Science Code / Codes : 92418, 92432, 92444 Page Number : 126
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- Hafif demans (Mild Demented)

: Cok katmanl algilayici

: Mini-Mental Durum Testi

: Montreal Biligsel Degerlendirme

- Orta evre demans (Moderate Demented)

: Manyetik Rezonans Goruntiileme

: Demans olmayan birey (Non-Demented)

: Acik Erisimli Gorilintiileme Serileri

: Pozitron Emisyon Tomografisi

: Sikistirma—uyarma blogu (Squeeze-and-Excitation Block)
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KISALTMALAR LISTESI (devam)

SMOTE : Azinlik siif agir1 6rnekleme teknigi

T1 : T1-agirlikli MRI sekansi

VAE : Varyasyonel otokodlayic1 (Variational Autoencoder)
VMD : Cok hafif demans (Very Mild Demented)

ViT : GOriintli doniistiirticii (Vision Transformer)

VRAM : Grafik iglem bellegi

WHO : Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization)
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kararlilikla gecen uzun bir yolculugun iirliniidiir. Bu yolculuk boyunca karsilagilan
zorluklarin asilmasinda, bilgi kadar anlayisin, destek kadar inancin da ne denli énemli
oldugu bir kez daha goriilmiistiir.
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aileme en icten tesekkiirlerimi sunarim. Ozellikle bu siiregte sabirlari, anlayislarr ve
destekleriyle her zaman yanimda olan ailemin ve kardeslerimin katkisi, bu ¢alismanin
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Ezirmik’e ve Ars. Gor. M. Furkan Ceylan’a destekleri ve yapici yonlendirmeleri igin
tesekkiir ederim.

Bunun yani sira lisans egitimimden bu yana akademik gelisimime katki sunan, desteklerini
her zaman hissettiren boliimdeki tiim degerli hocalarima da tesekkiir ederim. Kendilerinin
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gergeklestirilecek arastirmalar icin yararli bir kaynak olmasini temenni ederim.
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1. GiRiS

Niifusun yaslanmasi nedeniyle Alzheimer hastalig1 tiim diinyada giderek daha yaygin hale
gelmistir ve giiniimiizde 6nemli bir halk saglig1 sorunu olusturmaktadir (Prince et al., 2015).
Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization - WHO), diinya ¢apinda Alzheimer ve
diger demans tiirlerinden etkilenen milyonlarca insan oldugunu ve bu sayinin her yil arttigini
belirtmektedir (Organization, 2021). Alzheimer hastalig1 hafizayi, bilissel yetenekleri, dil
becerilerini ve karar verme yetenegini etkiler. Bu slre¢ sonucunda beyin néronlarinda
ilerleyici hasar meydana gelmektedir (Scheltens et al., 2021). Hastalik ilerledik¢e, giinliik
yasam aktivitelerini siirdirme kapasiteleri ve bagimsizliklart azalmakta, bakim

gereksinimleri artmaktadir (Dubois et al., 2016).

Alzheimer hastalig1 genellikle yavas baslayan ve sinsi ilerleyen bir klinik tablo
gostermektedir. Bu nedenle, erken donemde belirgin semptomlarin ortaya ¢ikmamasi taninin
¢ogu zaman gecikmesine neden olmaktadir. Bununla birlikte, erken teshis, hastaligin
ilerleme hizin1 yavaslatmak, mevcut farmakolojik ve non-farmakolojik tedavilerin
etkinligini artirmak ve hastalarin ve yakinlarinin yasam kalitesini iyilestirmek i¢in ¢ok
onemlidir (Jack et al., 2018). Bu durumda, hastaligin erken belirtilerini bulmak ve
norodejeneratif degisiklikleri detayli bir sekilde incelemek igin glivenilir, tekrarlanabilir ve

hassas teknikler gerekmektedir.

Son yillarda, Alzheimer hastaliginin erken tanisi i¢in, 6zellikle beyin yapisindaki morfolojik
degisiklikleri gosterebilen gelismis goriintiileme yontemlerine olan ilgi artmistir (Westman
et al., 2011). Non-invaziv yapisi, yiiksek doku kontrast1 ve detayli anatomik ¢oziiniirligii
nedeniyle manyetik rezonans goriintileme (Magnetic Resonance Imaging - MRI) yaygin
olarak klinik ve aragtirma alanlarinda kullanilmaktadir. MRI goriintiileri, beyin hacmindeki
azalma, hipokampal atrofi ve kortikal incelme gibi Alzheimer ile iliskili yapisal
degisiklikleri belirlemede faydali olmaktadir (Sorensen et al., 2018). Bununla birlikte, bu
goruntulerin elle incelenmesi olduk¢a zahmetli ve uzmanlik gerektiren ve kisiden kisiye

degisebilen subjektif bir islemdir (Sorensen et al., 2018).

Tibbi goriintii analizinde makine 6grenimi, bu sorunlari ¢ézmek ve tani siirecini hizl,
giivenilir ve objektif hale getirmek icin kullanilmaktadir (Litjens et al., 2017). Derin
O0grenme, insan beyninin Ogrenme yapisini taklit eden ¢ok katmanli yapay sinir aglar

araciligiyla, biiylik boyutlu ve karmasik veri kiimelerinden anlamli desenler ¢ikarabilme



yetenegine sahiptir (Shen et al., 2017). Konvoliisyonel sinir aglart (Convolutional Neural
Networks — CNN), ozellikle goriintii siniflandirma, segmentasyon, obje tanima ve anomali
tespiti gibi ¢ok sayida gorevde yiiksek basari gostermektedir. Bu, tibbi goriintiilleme
endustrisini 6nemli dlcude etkilemistir (Litjens et al., 2017; Shen et al., 2017). Bu nedenle,
Alzheimer hastaliginin otomatik tanisinda bir ¢6ziim olarak goriilmektedir (Litjens et al.,

2017; Shen et al., 2017).

Bu tez c¢alismasi, MRI goriintiileri kullanilarak Alzheimer hastaligini otomatik olarak
siiflandirmak i¢in bir modelleme yontemi sunmaktadir ve Alzheimer hastaliginin teshisine
yonelik siniflandirma performanslarini karsilastirmali olarak degerlendirmek amaciyla bes
yaygin derin 6grenme modelini kullanmigtir: EfficientNet-B0, ResNet-50, MobileNetV2, U-
Net ve InceptionV3. Bu modellerin her biri kendine 6zgii mimari yapilar1 ve hesaplama
gereksinimleri ile karakterize edilmistir. Etiketlenmis MRI goriintiileri {izerinde her bir
model i¢in, dogruluk (Accuracy — ACC), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru
ve Alici Isletim Karakteristigi — Egri Altinda Kalan Alan (Receiver Operating Characteristic
— Area Under the Curve, ROC-AUC) gibi standart siniflandirma 6Slgiitleriyle performanslari
degerlendirilmistir. Ayrica modellerin operasyonel gereksinimleri (6rnegin egitim siiresi,
parametre sayist ve hesaplama maliyeti) géz oniinde bulundurularak pratik kullanima

uygunlugu degerlendirilmistir.

Bu ¢alismanin temel amaci, Alzheimer hastaliginin teshisine yonelik olarak yaygin bicimde
kullanilan derin O6grenme mimarilerinin performanslarint  sistematik bir sekilde
degerlendirmek ve klinik uygulamalara entegre edilebilecek hizli, etkili ve giivenilir bir
otomatik teshis yaklasimina katki saglamaktir. Ayrica ¢alisma, literatiirde sinirli sayida ele
alian coklu model karsilastirmalart baglaminda kapsamli bir analiz sunarak, bu alandaki

bilgi boslugunun giderilmesine yonelik 6nemli bir katki saglamay1 hedeflemektedir.

1.1 Alzheimer Hastaliginin Kiiresel Onemi ve Erken Teshisin Rolii

Alzheimer hastaligi, merkezi sinir sistemini etkileyen geri doniisii olmayan bir
norodejeneratif hastaliktir. Ozellikle serebral korteks ve hipokampus bdlgeleri etkilenir.
Alzheimer hastaligi, ilk kez 1906 yilinda Alman norolog Alois Alzheimer tarafindan
tanimlanmis olup, giiniimiizde ileri yas grubundaki bireylerde en yaygin goriilen demans
turlerinden biri olarak kabul edilmektedir (Dubois et al., 2016). Diinya Saglik Orgiitii, diinya

capinda 55 milyondan fazla insanin Alzheimer veya diger demans tiirleriyle yasadiginm



belirtmektedir. Bu saymnin 2050 yilina kadar 139 milyona ulagmasi beklenmektedir
(Organization, 2021). Bu devasa artigin, saglik sistemlerini ciddi sosyoekonomik sorunlarla

kars1 karsiya birakabilecegi dngoriilmektedir.

Hastalik sinsi bir baslangigla baslar ve ilk belirtiler genellikle hafiza kaybiyla
niksetmektedir. Daha sonraki evrelerde dil bozukluklar1 (afazi), mekansal oryantasyon
sorunlari, yargi ve karar verme becerilerinde azalma, kisilik degisiklikleri ve psikotik
semptomlar ortaya ¢ikmaktadir. Hastalik ilerledikge kisi giinliik aktivitelerini
gerceklestiremez hale gelmekte ve siirekli bakima ihtiyag duymaktadir. Hastanin, bakim
verenlerin ve aile Uyelerinin fiziksel, psikolojik ve finansal durumlar bu siire¢ tarafindan

olumsuz etkilenmektedir (Jack et al., 2018).

Alzheimer hastaliginin patofizyolojik nedeni beyinde anormal protein birikimleridir. Beta-
amiloid plaklar1 ve tau proteinlerinin hiperfosforilasyonu, Alzheimer hastaligini diger
hastaliklardan ayiran biyobelirtiler arasindadir. Bu patolojik siiregler, sinaptik iletimi
bozarak noronlar arasi iletisimi zayiflatmakta ve zamanla yaygin néronal kayiplara neden
olmaktadir (Serrano-Pozo et al., 2011). Bununla birlikte, hastaligin olusum mekanizmalari
heniiz tam olarak agikliga kavusturulamamistir; genetik yatkinlik (6zellikle Alzheimer
riskini artirdigi bilinen Apolipoprotein E €4 aleli (Apolipoprotein E epsilon 4 allele,
ApoE4)), yas, cevresel faktorler, vaskiler bozukluklar ve yasam tarzi etmenleri gibi bir dizi

risk faktoriiniin hastali§in gelisiminde rol oynadig: diisiintilmektedir.

Alzheimer hastaligi, hastanin 6liimiinden sonra beyin dokusunda yapilan postmortem
histopatolojik incelemeler yoluyla teshis edilebilmektedir. Bununla birlikte, klinik olarak bu
miimkiin olmadigindan, tani siireci genellikle noropsikolojik testler, hastanin gegmisi ve
norogoriintiileme teknikleri kullanilarak yiiritilir. Mini-Mental Durum Testi (Mini-Mental
State Examination — MMSE), Montreal Biligssel Degerlendirme (Montreal Cognitive
Assessment — MoCA) gibi bilissel testlerin yani sira; MRI, pozitron emisyon tomografisi
(Positron Emission Tomography — PET) ve bilgisayarli tomografi (BT) tani1 i¢in geleneksel
teknikler arasinda yer almaktadir (Dubois et al., 2016; Jack et al., 2018).

MRI, Alzheimer hastaligini teshis etmek i¢in yaygin olarak kullanilan non-invaziv bir
tekniktir. Yiiksek doku kontrasti ve anatomik ¢dziiniirliik nedeniyle MRI, hipokampus

atrofisi, kortikal incelme ve ventrikiiler genisleme gibi Alzheimer ile iligkili morfolojik



degisiklikleri belirlemede son derece etkilidir. Erken evre tanisinda, MRI goriintiilerinden
hacimsel analizler ve yapay zeka (Artificial Intelligence - Al) tabanli siniflandirma
yontemleri 6nemli avantajlar saglamaktadir. Manyetik rezonans goériintiileme, PET gibi
molekiiler goriintiileme yontemlerine kiyasla iyonlastirict radyasyon icermeyen ve daha
diisiik maliyetli bir tekniktir. Bu 6zellikleri sayesinde MRI, klinik ortamlarda Alzheimer
hastaliginin degerlendirilmesinde daha erisilebilir ve 6ncelikli bir goriintiileme yOntemi
olarak kullanilmaktadir (Litjens et al., 2017).

Bu cercevede, Alzheimer hastalig1 yalnizca yaglanmanin kagimilmaz bir sonucu degil, ayni
zamanda ¢ok boyutlu klinik bir durumdur ve erken tani ile yonetilebilmektedir. Erken teshis,
saglik sisteminin sosyal ve mali yiikiinii azaltirken bireyin yasam kalitesini de korumaktadir.
Bu nedenle saglik politikalarinin, Alzheimer hastaliginin hem klinik hem de teknolojik

tanisina yonelik aragtirmalar1 desteklemesi gerekmektedir.

Son yillarda, ileri ndrogdriintiileme teknikleri, biyobelirteg tabanli yaklasimlar ve Al destekli
analiz yontemlerinin kullanilmasiyla Alzheimer hastaliginin erken evrelerinde teshis
edilmesi miimkiin olmustur (Harper et al., 2016; Sorensen et al., 2018; Westman et al.,
2011). Ozellikle MRI verilerinin derin 6grenme temelli modellerle birlestirilmesi, hastaligin
erken teshisinde olumlu sonuglar vermektedir (Litjens et al., 2017; Shen et al., 2017). Bu
teknolojik gelismeler, klinik karar destek sistemlerinin maliyetini, dogrulugunu ve hizim

artirmustir (Shen et al., 2017).

Sonug olarak, Alzheimer hastaligi sadece ndrolojik bir sorun degildir; ayni zamanda
toplumun sosyal, ekonomik ve psikolojik yonlerini etkileyen karmasik bir halk sagligi
sorunudur (Scheltens et al., 2021). Bununla birlikte, erken taniya yonelik bilimsel
calismalarin desteklenmesi, yeni nesil klinik karar destek sistemlerinin yayginlastirilmasi ve
saglik sistemlerinde Al tabanli goriintiileme teknolojilerinin kullanilmasi ¢ok onemlidir
(Litjens et al., 2017; Shen et al., 2017). Erken teshis, bireylerin yasam kalitesini artirmak ve
saglik sistemlerinin yiikiinii azaltmak i¢in hayati 6nem tagimaktadir (Jack et al., 2018;

Organization, 2021).

1.2 Alzheimer Tamisinda Klinik Yaklasimlar ve Yapay Zeka Tabanh Sistemler
Alzheimer hastaliginin klinik tanisi, geleneksel olarak ¢ok asamali bir degerlendirme

stirecini gerektirmektedir. Bu siireg; hastanin ayrintili tibbi 6ykiistiniin alinmasi, biligsel



belirtilerin gozlemlenmesi, noropsikolojik testlerin uygulanmasi ve norogoriintiileme
yontemlerinin analizini kapsayan ¢ok yonlii bir yaklasimi igermektedir (Dubois et al., 2016).
Bilissel islevleri degerlendirmeye yonelik olarak yaygin bigimde kullanilan MMSE ve
MoCA gibi testler, demansin farkli evrelerinin belirlenmesinde klinik rehberlik saglasa da
erken evre Alzheimer olgularinda duyarlilik agisindan sinirliliklar gostermektedir (Jack et
al., 2018). Bununla birlikte MRI, PET ve CT gibi nérogoruntiileme teknikleri, beyin
yapisindaki yapisal ve islevsel degisimleri ortaya koyabilse de bu goriintiilerin
degerlendirilmesi yiiksek diizeyde uzmanlik gerektirmektedir ve yorumlayiciya bagh
Oznellik icerebilmektedir (Dubois et al., 2016). Ayrica, ileri goriintilleme ydntemlerinin
yiiksek maliyetleri ve sinirh erigilebilirligi, 6zellikle diisiik ve orta gelirli tilkelerde erken

tan1 hizmetlerinin yayginlasmasinin 6niinde 6nemli bir engel olusturmaktadir (Organization,

2021).

Bu sinirlamalar goz Oniine alindiginda, hizl, tarafsiz, tekrarlanabilir ve klinik olarak
uygulanabilir otomatik tani sistemlerinin ihtiyaci giderek artmaktadir. Al, 6zellikle derin
o0grenme (Deep Learning) temelli yaklagimlar, Alzheimer ve diger ndrodejeneratif
hastaliklarin tanisin1 6nemli 6l¢iide degistirmistir. Bu, saglik alaninda giderek daha yaygin
hale gelmektedir (Litjens et al., 2017; Shen et al., 2017). Cok katmanli yapay sinir aglart,
derin 6grenme algoritmalarinin 6ngdriilerinde bulunma, yapisal iligkileri modelleme ve ¢ok

biiyiik verilerden karmasik oriintiileri 6grenme kapasitesine sahiptir.

Bu nedenle, goriintii tabanli tani sistemlerinin temeli, CNN'nin yapisal olarak tibbi
goriintiiler ile karsilagtirma yetenegidir. CNN tabanli modeller, insan gozilinlin fark
edemeyecegi mikro yapisal degisiklikleri belirlemek icin MRI goriintiilerini piksel
diizeyinde analiz edebilmektedir. Ayrica Alzheimer'in erken donemine 6zgii biyobelirtegleri
bulunabilir (Litjens et al., 2017; Suk et al., 2014). Bu 6zellik, hastaligin teshisinde ve
evrelenmesinde ve saglikli yaslanma siireciyle patolojik degisimlerin ayristirilmasinda son

derece faydali olmaktadir.

Ayrica bu algoritmalar, yapisal MRI verilerinin yan1 sira Fonksiyonel manyetik rezonans
goruntuleme (functional Magnetic Resonance Imaging, fMRI), PET ve diflizyon tensor
goruntuleme (Diffusion Tensor Imaging - DTI) gibi ¢esitli goriintiileme modalitelerinden
elde edilen ¢ok boyutlu verileri entegre edebilir (Bron et al., 2015). Multimodal Al destekli

karar destek sistemleri gelistirmek ve norogdriintiilleme ¢iktilarini daha kapsamli bir sekilde



degerlendirmek icin bu ¢oklu veri entegrasyonu kullanilabilir. Bu nedenle, yalnizca tani
koymak degil, ayn1 zamanda hastaligin ilerleyisini tahmin etmek, bireysel risk skorlarini
hesaplamak ve tedavi yanitlarini tahmin etmek de miimkiin olacaktir (Bron et al., 2015; Shen
etal., 2017).

Kisisellestirilmig tip (precision medicine) yaklasimi, Al tabanli sistemlerin 6nemli bir
faydasidir. Bu sistemler, sadece genel bir tan1 saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda hastalarin
yas, cinsiyet, genetik yatkinlik, cevresel faktorler ve klinik gegmis gibi bireysel
degiskenlerini dikkate alarak kisiye 6zel tedavi ve bakim stratejileri gelistirmelerine izin
vermektedir (Suk et al., 2014). Bu nedenle Alzheimer hastaligini biyolojik alt tiplerine gore
simiflandirmak ve her birey icin en iyi bakim planlarin1 olusturmak miimkiin hale

gelmektedir.

Bu yeniliklere ragmen, Al tabanli otomatik tani sistemlerinin klinik uygulamalara dahil
edilmesi ciddi sorunlara neden olabilir. Modellerin agiklanabilirligi (explainability), etik ve
yasal diizenlemeler, karar siireclerinin seffafligi ve kullanilan verilerin kalitesi tartismali
konulardir (Litjens et al., 2017). Ayrica, algoritmalarin genellenebilirligi, daha kullanici
dostu arayiizler olusturmak ve ¢ok merkezli veri kiimelerinde dogrulama yapmak gibi teknik

zorluklar vardir (Shen et al., 2017).

Bununla birlikte, derin 6grenme modellerinin dogrulugu ve giivenilirligi, Alzheimer
Hastaligi Norogoriintilleme Girisimi (Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative -
ADNI), A¢ik Erisimli Gortintiilleme Serileri (Open Access Series of Imaging Studies —
OASIS) ve Avustralya Goriintilleme, Biyobelirteg ve Yasam Tarzi Calismasi1 (Australian
Imaging, Biomarkers and Lifestyle Study of Ageing - AIBL) gibi acik erisimli
norogoriintiileme veri kiimelerinin yayginlasmasiyla artt1 (Harper et al., 2016; Westman et
al., 2011).

Bu bulgular, yakin gelecekte Al destekli otomatik tani sistemlerinin klinik uygulamalarda
daha popiiler olacagini gostermektedir. Bu sistemler, tan1 dogrulugunu ve is yiikiinii azaltir,
tan1 maliyetlerini diisiiriir ve tan1 siiresini kisaltir. Bu nedenle, nérodejeneratif hastaliklarin

yonetimi icin bu sistemler ¢cok 6nemlidir (Shen et al., 2017).



Bu baglamda, Alzheimer hastaliginin erken tani ve evreleme siireglerinde kullanilan
norogoriintiileme yaklagimlarinin ve Ozellikle manyetik rezonans goéruntuleme (MRI)

yonteminin roliiniin ayrintili olarak ele alinmasi biiyiik 6nem tasimaktadir.

1.2.1 Beyin goruntileme teknikleri ve MRI’nin rolt

Norogoriintiileme, Alzheimer hastaliginin erken tanisi ve evrelenmesinde giderek daha
o6nemli hale gelmektedir. Beynin yapisal ve fonksiyonel degisimlerini gorsel ve nicel olarak
izlemek i¢in bu yontemler klinik degerlendirme siireclerini desteklemektedir. Glnumuzde
Alzheimer tanisinda en yaygin kullanilan goriintiileme yontemlerinden bazilart MRI, PET,
BT ve fMRI'dir (Jack et al., 2018). Bununla birlikte, ustiin 6zellikleri nedeniyle MRI, hem
klinik uygulamalarda hem de Al tabanli tan1 sistemlerinde en ¢ok tercih edilen yontem olarak

One ¢ikmaktadir.

MRI gorintuleme yontemi, radyasyon icermeyen, guvenli, tekrarlanabilir ve non-invazivdir.
Vicuttaki hidrojen protonlarinin giiglii manyetik alan altinda rezonansa girmesi prensibine
dayanmaktadir. Yiiksek ¢oziiniirliiklit MRI goriintiileri, Alzheimer hastaliginda hipokampal
atrofi, kortikal incelme, ventrikiiler genisleme ve global beyin atrofisi gibi hastaliga 6zgi
yapisal degisiklikleri tanimlayabilmektedir. Hipokampus ve medial temporal lob
bolgelerinde meydana gelen hacim kaybi, 6zellikle hastaligin baslangicinda MRI araciligiyla
son derece hassas bir sekilde dl¢iilebilmektedir (Dubois et al., 2016; Frisoni et al., 2010).

MRI’nin klinik agidan sundugu temel avantajlar asagida 6zetlenmistir:

e Yiiksek ¢Oziintrlik: Beynin yapisal detaylarim yiiksek uzaysal ¢Ozinurlikte
goruntuleme kapasitesine sahiptir.

e Non-invaziv ve radyasyonsuz yapt: Tekrarlanabilir ol¢timler, hastaya zarar
vermeden yapilabilir.

e Yiiksek doku kontrasti: Gri ve beyaz cevher ayrimi ile hipokampal yapilarin net
bi¢cimde incelenmesine imkan tanir.

e Coklu gorintileme duzlemi: Aksiyel, koronal ve sagital dizlemlerde gorintileme
olanagi sunar.

o Al entegrasyonuna uygunluk: Yiiksek veri kalitesi sayesinde otomatik siniflandirma

ve segmentasyon modellerinin performansini artirir.



Bu ozellikler, MRI verilerini yalnizca radyologlar tarafindan manuel olarak yorumlanan
goriintiiler olmaktan ¢ikararak, Al destekli sistemler i¢in zengin bir bilgi kaynagi haline
getirmistir. Ozellikle CNN gibi derin &grenme tabanli modeller, MRI goriintiilerinden
anlamli desenleri otomatik olarak 6grenebilmekte ve Alzheimer hastaligina 6zgii morfolojik
bozulmalar1 tespit edebilmektedir. Bilgisayar destekli tani sistemlerinin dogrulugu, MRI
verilerinin yapisal ve metrik analizine uygunluguna baglidir. Hipokampal hacim 6l¢timler,
klinik degerlendirmelerle karsilastirildiginda daha hassas sonuglar verebilir. Bu dl¢timler,
Alzheimer hastaliginin erken evrelerinde tanisal hassasiyet saglayabilmekte ve hastaligin

ilerleyisinin izlenmesinde 6nemli rol oynamaktadir (Jack et al., 2018).

Otomatik teshis algoritmalar1 olusturmak isteyen arastirmacilar, radyasyonsuz yapisi,
yiiksek veri kalitesi ve yaygin klinik kullanimi nedeniyle MRI'yi tercih etmektedir. Bu
nedenle, tezde kullanilan tim derin 6grenme mimarileri T1-agirlikli manyetik rezonans
goriintiileme sekansi (T1-weighted Magnetic Resonance Imaging sequence — T1) Uzerinde

egitilmistir.

Sonug olarak, MRI yontemi, otomatik siniflandirma sistemlerinin basarisi agisindan kritik
bir rol oynamakta ve Alzheimer hastaliginin erken tanisinda temel goriintiileme araci olarak
one ¢ikmaktadir. Gelecekte multimodal sistemlerle (6rnegin PET-MRI veya fMRI
entegrasyonlari) birlestirilme potansiyeli yiiksek olsa da, glinlimiizde derin 6grenme temelli

tan1 modelleri i¢in temel ve giivenilir veri kaynagi olma 6zelligini stirdiirmektedir.

1.3 Problem Tanimi

Alzheimer hastaliginin erken teshisi, hastaligin ilerlemesini durdurmak ve yasam kalitesini
tyilestirmek i¢in cok dnemlidir. Bu amaca hizmet eden otomatik tani sistemleri, 6zellikle Al
ve derin 6grenme (Deep Learning) alanindaki son yillardaki hizli gelismeler nedeniyle
gelistirilmektedir. Insan miidahalesi olmaksizin beynin morfolojik yapisinda meydana gelen
ince morfolojik degisiklikler, derin 6grenme tabanli modeller tarafindan 6grenilebilir ve

smiflandirilabilir (Litjens et al., 2017; Shen et al., 2017).

Son yillarda derin 6grenme algoritmalarinin tibbi goriintiileme alanindaki hizli yiikselisi,
Alzheimer teshisine yonelik tan1 modellerinin dogruluk ve giivenilirlik diizeyini énemli

Olctide artirmustir (Bron et al., 2015; Suk et al., 2014).



Bununla birlikte, derin 6grenme mimarilerini ¢esitli sekillerde karsilastiran kapsamli
arastirmalar i¢cin mevcut literatiirde ¢ok az caligma bulunmaktadir. Cok sayida c¢alisma
yalnizca bir veya iki model iizerinde odaklanir ve analizlerini genellikle tek bir performans
metrigi veya ACC kullanarak yapar. Modellerin klinik olarak faydali olup olmadigim
belirlemek icin bu teknik klinik degerlendirme agisindan yeterli gériilmemektedir. Islem
stiresi, taginabilirlik, donanim gereksinimleri ve enerji tiiketimi gibi operasyonel unsurlar

g6z ard1 edilmektedir (He et al., 2016; Tan and Le, 2019).

Bu nedenle, Alzheimer hastaliginin otomatik teshisine yonelik olarak literatiirde birgok
farkli derin 6grenme mimarisi onerilmistir ve bazilar1 basartyla uygulanmistir. Ozellikle
EfficientNet, ResNet, InceptionV3, MobileNetV2 ve U-Net gibi mimariler, MRI
goriintiilerini kullanarak Alzheimer evrelerini siniflandirma gorevlerinde basarili olmustur.
Katman derinligi, parametre yogunlugu, egitim stratejisi ve yapisal 6zellikleri dahil olmak
tizere her mimari farkli avantajlar sunar. Bununla birlikte, bu ¢esitlilik, literatiirde heniiz net
bir sekilde yanitlanmamis temel bir soruyu da glindeme getirdi: "Hangi derin 6grenme
mimarisi, Alzheimer tanisinda en etkili, genellenebilir ve klinik olarak uygulanabilir

¢cOzUimdur?"

Mevcut akademik calismalar genellikle yalnizca bir veya iki derin 6grenme mimarisini
karsilagtirmakta ve degerlendirmeler genellikle tek bir metrik (6rnegin ACC) kullanilarak
yapilmaktadir. Ote yandan, klinik ortamda tibbi karar destek sistemlerinin kullanilabilmesi
i¢in yalnizca yiiksek dogruluk orani yeterli degildir. Degerlendirme siirecine modelin egitim
siiresi, parametre say1si, donanim (Merkezi Islem Birimi — Central Processing Unit, CPU /
Grafik Islem Birimi — Graphics Processing Unit, GPU) gereksinimi, bellek kullanimz, enerji
tiketimi, gercek zamanli ¢alisma performansi, taginabilirlik ve genellenebilirlik gibi

operasyonel kriterler de dahil edilmelidir (Bron et al., 2015; Shen et al., 2017).

Ornegin, yiiksek dogruluk orami saglayan bir modelin parametre yogunlugu nedeniyle
taginabilir sistemlerde ¢alistirilamamasi veya ¢cok uzun egitim siiresi gerektirmesi nedeniyle
gercek klinik uygulamalarda kullanimi ciddi sekilde kisitli olmaktadir. Bununla birlikte,
diisiik parametre sayisina sahip ancak diisiik duyarlilik (recall/sensitivity) gosteren bir
model, 6zellikle Alzheimer'in erken evrelerinde yeterli tanisal giivenilirlik saglamaz. Bu
nedenle, tek boyutlu metriklerle yapilan degerlendirmeler, tibbi Al uygulamalarinin gergek

potansiyelini gostermemektedir. Bu, literatiirde ¢ok kriterli degerlendirmenin (multi-criteria



evaluation) yeterince ele alinmadigini ve Onemli bir metodolojik bosluk oldugunu

gostermektedir.

Bu baglamda, bu tez calismasmin ele aldigi temel sorun, Alzheimer hastaliginin MRI
goriintiilerinden otomatik olarak teshis edilmesine yonelik farkli derin Ogrenme
mimarilerinin smiflandirma basarist ve ¢ok yonlii teknik, operasyonel ve klinik kriterler

acisindan kapsamli bir sekilde karsilastirilmasidir.

1.4 Arastirmanin Amaci

Bu tez ¢alismasinin temel amaci, yiiksek dogruluk oranina sahip ve klinik uygulamalara
entegre edilebilecek en uygun derin 6grenme mimarisini belirlemektir. Bu kapsamda,
Alzheimer hastaliginin MRI verileri iizerinden otomatik teshisini gergeklestirebilecek en
uygun mimarinin belirlenmesi hedeflenmektedir. Alzheimer hastaliginin ilerleyici ve geri
doniigsiiz seyri nedeniyle erken teshis cok 6onemlidir. Erken tani, saglik sistemleri tizerindeki
mali ve operasyonel yiikleri azaltirken, bireylerin yasam Kkalitesini de koruyabilir. Bu
baglamda, otomatik siniflandirma sistemleri, makine o6grenimi teknikleri araciligiyla
gelistirilmektedir ve geleneksel tan1 yontemlerine alternatif olarak 6ne ¢ikmaktadir (Litjens

etal., 2017; Shen et al., 2017).

1.4.1 Arastirma hedefleri

Bu calismanin temel amaci, Alzheimer hastaliginin tamisinda farkli derin 6grenme
mimarilerinin performansini ¢ok boyutlu olarak degerlendirmek ve karsilagtirmaktir. Bu
kapsamda, EfficientNet-B0, ResNet-50, MobileNetV2, U-Net ve InceptionVV3 mimarilerinin
Alzheimer tanisindaki basarilari kapsamli bigimde incelenmektedir. Her bir model; dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), 6zgiilliik (specificity), F1 skoru ve ROC-
AUC gibi temel performans metrikleri kullanilarak nicel olarak degerlendirilmis, ayrica
modellerin siniflandirma performansini etkileyen yapisal ve istatistiksel unsurlar ayrintili

bigimde analiz edilmistir.

Calismanin teknik ve operasyonel hedefleri dogrultusunda, derin 6grenme modellerinin
yalnizca siniflandirma basaris1 degil, ayn1 zamanda pratik kullanim agisindan kritik olan
teknik ozellikleri de ele alinmigtir. Bu baglamda, egitim siiresi, islem verimliligi, parametre
sayist ve hesaplama karmasikligi gibi performans olgiitleri analiz edilmis; donanim

bagimlilig, model dosya boyutu ve bellek gereksinimi gibi sistem kaynaklarini etkileyen
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faktorler ayrintili olarak incelenmistir. Bunun yani sira, modellerin tasinabilirligi, gercek
zamanl ¢aligma performansi, enerji verimliligi ve klinik ortamlara entegrasyon potansiyeli
karsilastirilmis; veri artirma tekniklerinin etkisi ve asir1 6grenme (overfitting) egilimi de

degerlendirilmistir.

Arastirmanin akademik, uygulamaya yonelik ve teknolojik katki hedefleri de calismanin

Oonemli bir bilesenini olusturmaktadir. Akademik a¢idan, Alzheimer tanisina yonelik derin
O0grenme tabanli modellerin karsilastirmali analizine sistematik ve metodolojik bir ¢ergeve
sunulmas1 amaclanmistir. Uygulama agisindan, klinisyenlerin ve saglik profesyonellerinin
gercek klinik kosullarda etkin bigimde ¢aligabilecek yapay zeka ¢oziimlerini belirlemelerine
katki saglanmasi1 hedeflenmistir. Teknolojik a¢idan ise, verimlilik, siirdiiriilebilirlik ve
taginabilirlik kriterlerini gozeten yapay zeka destekli tami sistemleri i¢in somut ve

karsilastirilabilir sonuglarin ortaya konulmasi amaglanmastir.

Sonug olarak, bu tez, yalnizca en yliksek dogruluk oranina sahip modeli bulmakla kalmaz,
ayni zamanda farkli derin 6§renme mimarilerinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 arasindaki
dengeyi net bir sekilde ortaya koyarak gelecekte gelistirilecek klinik karar destek
sistemlerine yon vermeyi amaglamaktadir. Elde edilen sonuglar, Al tabanli tibbi
goriintiileme uygulamalariin ne kadar etkili oldugunu ve klinik olarak ne kadar uygun

oldugunu gosterecektir.

1.5 Literattr Bosluklari ve Bu Tezin Katkisi

Bu tez ¢alismasi, Alzheimer hastaliginin otomatik teshisi i¢in derin 6grenme modellerini
iceren mevcut literatiirii kapsamli bir sekilde incelemistir. Ayrica, bu alanda meydana gelen
onemli bosluklari agikga gostermistir. Caligmanin amaci, hem metodolojik hem de
uygulamali olarak literatiirdeki eksiklikleri gidermek ve literatiire Gzgun ve sistematik

katkilar sunmaktir.

1.5.1 Literaturdeki bashca bosluklar

Mevcut literatiirde Alzheimer hastaliginin tanisina yonelik derin 6§renme tabanli ¢aligmalar
incelendiginde, degerlendirme kriterlerinin ¢ogu zaman sinirhi tutuldugu goriilmektedir.
Bir¢ok c¢aligma yalnizca siniflandirma performansina odaklanarak dogruluk (accuracy),
duyarhilik (sensitivity/recall), 06zgiillik (specificity) ve F1-skoru gibi metrikleri

raporlamakta; buna karsin model karmasikligi, egitim siiresi, parametre yogunlugu,
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hesaplama maliyeti ve donanim gereksinimleri gibi pratik agidan kritik 6neme sahip 0Ol¢iitler
cogu zaman goz ardi edilmektedir. Bu durum, yiliksek dogruluk oranlaria sahip modellerin
dahi gergek klinik ortamlarda uygulanabilirligini sinirlayan 6énemli bir faktor olarak 6ne

¢ikmaktadir.

Literatiirde dikkat c¢eken bir diger Onemli bosluk, modellerin karsilastiriimasinda
standartlastirilmis deney kosullarimin yeterince saglanamamasidir. Cok sayida c¢alisma,
model kiyaslamasi i¢in farkli veri setleri, 6n isleme adimlar1 ve deney protokolleri
kullandigindan, elde edilen sonuglarin dogrudan ve adil bi¢cimde Kkarsilagtirilmasi
zorlagmaktadir. Ozellikle birden fazla derin 6grenme mimarisinin ayni veri kiimesi iizerinde,
ayn1 On isleme stratejileri ve sabit hiperparametre ayarlari ile degerlendirilmesi literatiirde

nadiren ele alinmstir.

Bunun yani sira, agiklanabilirlik konusu literatiirde dnemli bir eksiklik alani olarak dikkat
cekmektedir. Agiklanabilir Yapay Zeka (Explainable Artificial Intelligence — XAl)
yontemleri, modellerin karar verme siireglerinin gorsellestirilmesi ve yorumlanmasi
acisindan kritik 6neme sahip olmasina ragmen, mevcut ¢alismalarin biiyiik bir boliimiinde
bu yaklasimlar yeterince ele alinmamistir. Bu eksiklik, 6zellikle klinik uygulamalarda model
ciktilarmin giivenilirligini ve kullanicilarin (klinik uzmanlarin) modele duydugu giiveni

onemli Olgiide sinirlandirmaktadir.

Son olarak, literatiirdeki calismalarin biiylik cogunlugunun laboratuvar ortamlarinda
gerceklestirilmis olmasi, klinik senaryolara uygunluk degerlendirmelerinin sinirli kalmasina
yol agmaktadir. Enerji verimliligi, taginabilirlik ve edge cihazlarda calisabilirlik gibi pratik
faktorler ¢ogu zaman dikkate alinmamakta; bu da gelistirilen sistemlerin gercek klinik
entegrasyon silirecinde karsilagabilecegi operasyonel ve teknik zorluklarin yeterince

degerlendirilmemesine neden olmaktadir.

1.5.2 Bu tezin katkilar
Bu tez kapsaminda, Alzheimer hastalifinin tanisina yonelik derin 6grenme tabanh
yaklasimlarin karsilastirmali analizi gergeklestirilmis ve literatiire ¢ok boyutlu katkilar

sunulmustur.
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Calismada EfficientNet, ResNet-50, U-Net, MobileNetV2 ve InceptionV3 olmak {izere bes
farkli derin 6grenme mimarisi; aynt MRI veri kiimesi (OASIS), ayn1 6n isleme adimlar ve
sabit hiperparametre ayarlar1 kullanilarak standartlastirilmis bir deneysel c¢erceve altinda
degerlendirilmistir. Bu yaklasim sayesinde, elde edilen sonuglarin dogrudan

karsilastirilabilirligi saglanmis ve deneysel siirecin i¢ gegerliligi giiclendirilmistir.

Tezin 6nemli katkilarindan biri, modellerin yalnizca siniflandirma dogrulugu agisindan
degil, klinik uygulanabilirlik perspektifinden de kapsamli bi¢imde degerlendirilmis
olmasidir. Bu baglamda, egitim siiresi, parametre sayisi, model dosya boyutu, ¢ikarim siresi
(inference time) ve kaynak tiiketimi gibi ¢ok boyutlu teknik Ol¢iitler dikkate alinarak detayli
bir analiz gerceklestirilmistir. Boylece, gelistirilen modellerin gercek klinik ortamlarda

entegrasyon potansiyeli daha gercekei ve biitiinciil bir bakis agisiyla ele alinabilmistir.

Calismada ayrica, veri azlig1 problemine karsi transfer learning yaklasimlari, veri artirma
teknikleri (dondiirme, yansitma, yakinlastirma vb.) ve agirliklandirilmis kayip fonksiyonlari
birlikte kullanilmistir. Bu stratejiler, sinirlt veri kosullarinda model performansini artirmaya
yonelik uygulanabilir ve etkili ¢dziimler sunarak, tibbi goriintiileme alaninda sik karsilasilan

veri kisit1 problemine pratik bir yaklagim getirmistir.

Tezin bir diger énemli katkisi, modellerin karar verme siireclerinin agiklanabilirliginin
incelenmesidir. Bu kapsamda, Gradyan Agirlikli Smif Aktivasyon Haritalar1 (Gradient-
weighted Class Activation Mapping — Grad-CAM) tabanli agiklanabilir yapay zeka
yontemleri kullanilarak, modellerin siniflandirma sirasinda odaklandigi beyin bolgeleri
gorsellestirilmistir. Elde edilen gorseller lizerinden, modellerin hipokampus ve entorhinal
korteks gibi Alzheimer hastaligi ile iliskili biyolojik olarak anlamli anatomik yapilara
odaklanip odaklanmadig1 analiz edilmistir. Bu yaklagim, model seffafligini artirmis ve klinik

yorumlanabilirlige 6nemli katk1 saglamistir.

Son olarak, gelistirilen modeller gercek yasam senaryolarima uygunluk agisindan da
degerlendirilmistir. Siirdiirtilebilirlik, enerji tiiketimi, caligma hizi, mobilite ve donanim
gereksinimleri gibi pratik parametreler dikkate alinarak yapilan analizler, bu modellerin
klinik kullanim ve edge computing altyapilarinda nasil degerlendirilebilecegine iliskin
onemli ¢ikarimlar sunmustur. Bu yoniiyle tez, yalnizca akademik degil, ayn1 zamanda

uygulama ve teknoloji odakli somut katkilar da ortaya koymaktadir.
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1.6 Arastirma Sorular1 ve Hipotezler

Bu calisgma kapsaminda, Alzheimer hastaliginin manyetik rezonans goriintiileri (MRI)

tizerinden siniflandirilmasinda farkli derin 6grenme mimarilerinin performanslarmin

karsilastirilmas1 amaglanmaktadir.

Bu dogrultuda, mimarilerin dogruluk, genelleme kapasitesi, hesaplama verimliligi ve klinik

uygulanabilirlik agisindan farklilik gosterip gostermedigi sistematik bigimde incelenmistir.

Calismanin temel aragtirma sorulart ve bu sorulara dayali olarak gelistirilen hipotezler

asagida sunulmustur.

1.6.1 Arastirma Sorulari

S1: Hangi derin 0grenme mimarisi, Alzheimer hastaligiin MRI goriintiileri
tizerinden smiflandirilmasinda en yiiksek siniflandirma basarimini saglamaktadir?
S2: Yalnizca dogruluk orani degil; model karmasikligi, parametre yogunlugu, egitim
siiresi ve hesaplama maliyeti gibi pratik faktorler de dikkate alindiginda, klinik
ortamlarda uygulanabilirlik agisindan en uygun mimari hangisidir?

S3: EfficientNet mimarisi, siniflandirma performansi agisindan diger derin 6grenme
mimarileriyle karsilastirildiginda istatistiksel olarak anlamli bir {stiinliik
gostermekte midir (Tan and Le, 2019)?

S4: U-Net ve MobileNetV2 gibi gorece daha “hafif” mimariler, egitim siiresi,
parametre sayist ve verimlilik acisindan diger mimarilere gore daha avantajh
¢oziimler sunmakta midir (Sandler et al., 2018)?

S5: Coklu performans metriklerinin (ACC, precision, recall, F1, AUC) birlikte
degerlendirildigi ¢ok kriterli analiz baglaminda, genel basar1 dengesi agisindan tek
bir mimari On plana ¢ikmakta midir, yoksa kullanim amacina gore farkli senaryolar

mi1 6ne ¢ikmaktadir?

1.6.2 Arastirma hipotezleri

H1 — S1’e Karsihik Gelen Hipotez:
o HO (Null Hipotez): Derin 6grenme mimarileri arasinda Alzheimer
siniflandirma basarimi agisindan istatistiksel olarak anlamli bir fark yoktur.
o H1 (Alternatif Hipotez): Derin 6grenme mimarileri arasinda Alzheimer

siniflandirma basarimi agisindan istatistiksel olarak anlamli bir fark vardir.
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o H2-S2’ye Karsilik Gelen Hipotez:

(o]

HO: Modeller arasinda model karmasikligi, parametre yogunlugu, egitim
siiresi ve hesaplama maliyeti agisindan istatistiksel olarak anlamli bir fark
yoktur.

H1: Modeller arasinda model karmagsikligi, parametre yogunlugu, egitim

stiresi ve hesaplama maliyeti agisindan istatistiksel olarak anlamli fark vardir.

e H3-S3’e Karsiik Gelen Hipotez:

(¢]

HO: EfficientNet-BO mimarisinin siniflandirma  performans:  diger
mimarilerden istatistiksel olarak farkli degildir.
H1: EfficientNet-BO mimarisinin siniflandirma performanst diger

mimarilerden istatistiksel olarak anlamli derecede farklidir.

e H4 - S4’e Karsilik Gelen Hipotez:

(o]

HO: U-Net ve MobileNetV2 mimarileri, egitim siiresi, parametre yogunlugu
ve verimlilik acisindan diger mimarilerden istatistiksel olarak farklilik
gostermemektedir.

H1: U-Net ve MobileNetV2 mimarileri, egitim siiresi, parametre yogunlugu
ve verimlilik agisindan diger mimarilerden istatistiksel olarak anlamli sekilde

farklilik gostermektedir.

o H5-S5e Karsilik Gelen Hipotez:

O

HO: Coklu performans metrikleri ve operasyonel kriterler birlikte
degerlendirildiginde derin 6grenme mimarileri arasinda genel basar1 dengesi
bakimindan anlamli bir fark yoktur.

H1l: Coklu performans metrikleri ve operasyonel kriterler birlikte
degerlendirildiginde derin 6grenme mimarileri arasinda genel basar1 dengesi

bakimindan anlaml bir fark vardir.

Bu hipotezlerin test edilmesiyle birlikte, farkli mimariler arasindaki performans farklarinin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadig1 belirlenmistir; ayrica klinik uygulamalara yonelik

model se¢imi acisindan somut ¢ikarimlar elde edilmistir.

Arastirma kapsaminda gergeklestirilecek istatistiksel hipotez testleri (6rnegin Kruskal—
Wallis gibi parametrik olmayan testler veya gerekli durumlarda tek yonll varyans analizi

(One-Way Analysis of Variance - ANOVA) ve post-hoc karsilagtirmalar), hangi mimarinin
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hangi Olciitlerde anlamli istiinliik sagladigim1 ortaya koyarak ¢aligmanin analitik

dogrulugunu giiglendirmektedir.

1.7 Tezin Kapsam ve Simirhiliklar:

Bu tez caligsmasi, MRI verilerini kullanarak Alzheimer hastaligini otomatik siniflandirmaya
odaklanmaktadir. Caligmada yapisal MRI (T1-agirlikli) goriintiiler kullanilmistir. Diger
goriintileme modaliteleri, 6rnegin PET, fMRI veya DTI, degerlendirmeye dahil
edilmemistir. Bu ¢alismada, literatiirde siklikla tercih edilen agik erisimli OASIS veri kiimesi
kullanilmistir. OASIS veri seti, yasl insanlarin bilissel durumlarina gore siniflandirilmis
MRI goériintiilerini igerir. Bu veri seti, Alzheimer hastaliginin c¢esitli evrelerine iligkin
siniflandirma gorevlerini igermektedir. Bununla birlikte, OASIS veri seti, ger¢ek zamanl
klinik veriler veya ¢ok merkezli veri topluluklar1 icermediginden, sonuclarin

genellenebilirligi sinirhidir (Marcus et al., 2007).

Bu caligmada yalnizca goriintii tabanli veriler kullanilmistir; bireylerin yas, cinsiyet, egitim
diizeyi, genetik yatkinlik (6rnegin ApoE4 alleli) ve eslik eden hastaliklar gibi biyomedikal
veya demografik degiskenler modelleme siirecine dahil edilmemistir Metodolojik olarak, bu
durum, c¢aligmanin kapsamini yalnizca goriintli tabanli teshis sistemlerine sinirlamak igin

tercih edilen bir secenektir.

Derin 6grenme modelleri, dnceden egitilmis agirliklar (pre-trained weights) kullanilarak
transfer 6grenme (transfer learning) yaklasimiyla egitilmistir. Egitim siirecinde veri artirma
(data augmentation), yeniden boyutlandirma ve normalizasyon gibi temel 6n isleme adimlari
uygulanmistir. Ancak segmentasyon sonrasi anatomik yapilarin ¢ikarimi, hipokampus hacim
Ol¢timleri, kortikal kalinlik analizi gibi ayrintili anatomik incelemeler bu ¢aligmanin kapsami
disinda tutulmustur. Benzer bigimde, multimodal analiz yontemleri (6rnegin MRI + PET

entegrasyonu) de bu ¢alisma kapsaminda ele alinmamastir.

Arastirmanin, modellerin yalnizca goriintii siniflandirma gorevleri iizerinden incelendigi
gercegi, diger bir kisitlamadir. Caligma, goriintii segmentasyonu, belirli beyin bolgelerinin
lokalizasyonu veya hastalik ilerlemesinin zamansal tahmini gibi ileri diizey analizleri
icermemektedir. Bu kisitlama, aragtirmanin odak noktasinin derin 6grenme mimarilerinin

siiflandirma performanslarini karsilagtirmak iizerine kurmasindan kaynaklanmaktadir.
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Bu tez ayrica tiim modellerin tek bir veri kiimesi iizerinde test edilmesi gerektigini
belirtmektedir. Gelecekte modellerin genellenebilirligi, farkli hasta gruplart veya cok
merkezli veri setlerinde yapilan deneylerle Onemli Ol¢iide artirilabilir. Ek olarak,
hiperparametre optimizasyonu temel dlizeyde tutulmustur; her mimarinin olas1 tiim
parametre kombinasyonlar1 {izerinde kapsamli bir inceleme yapilmamistir. Arastirmanin
karsilagtirmali analiz boyutunu korumak ve metodolojik tutarlili§i saglamak amaciyla bu

tercih yapilmstir.

Gelecekte yapilacak daha kapsamli, ¢ok modaliteli ve klinik dogrulamali arastirmalar

yonlendirmek i¢in bulgular, s6z konusu sinirlamalar dikkate alinarak diizenlenmistir.

1.8 Tezin Organizasyonu
Bu tez calismast yedi boliimden olusmaktadir. Her bolim, aragtirmanin kuramsal
temellerini, deneysel siireci ve sonuglart sunmak i¢in diizenlenmistir. Boliimler mantiksal

bir buttinluk icinde kurgulanmustir.

Birinci boliimde, Alzheimer hastaligina iliskin temel kavramlar, erken teshis yaklagimlari,
klinik yontemler ve Al tabanli sistemler ele alinmistir. Arastirmanin sorulari, amaci,

hipotezleri, kapsami ve sinirliliklart da agiklanmugtir.

Ikinci béliimde, Alzheimer hastaligini teshis etmek icin derin dgrenme tekniklerine iliskin
literatiir taramas1 sunulmustur. Bu ¢alismada derin 6grenme mimarileri, beyin goriintiileme
teknikleri, klinik uygulamalar, literatiirdeki arastirma bosluklar1 ve Onceki g¢aligmalar

incelenmistir.

Ucgiincii béliimde, arastirmada kullanilan veri kiimesi (OASIS), veri 6n isleme siiregleri,
model egitimi, derin 6grenme mimarileri, performans metrikleri ve deneysel yontem
hakkinda ayrmtili bilgi verilmistir. Her derin 6grenme modeli i¢in yapilan deney sonuglari
dordiincii boliimde gosterilmektedir. Modellerin siniflandirma performanslari, egitim
stiregleri, grafiksel analizler, smmif dengesine gore sonuglart ve teknik ve klinik

degerlendirmeler sistematik bir sekilde karsilagtirilmistir.

Besinci boliimde, modellerden elde edilen bulgular tartisiimis; siniflandirma basarimai, klinik

uygulanabilirlik, simirliliklar ve gézlemler biitiinciil bigimde degerlendirilmistir.
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Altinct boliim, aragtirmanin bulgularini ve temel bilimsel faydalarini 6zetlemektedir.

Yedinci ve son bolimde, arastirmanin siirliliklart dogrultusunda gelecekte yapilabilecek

caligmalara yonelik 6neriler sunulmustur.

Bu yapisal diizenlemenin amaci, okuyucunun ¢alismanin amacini, kapsamini, yontemlerini

ve elde edilen sonuglar1 hakkinda kapsamli bir anlayis kazanmasini saglamaktir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Bu béliimde, Alzheimer hastaliginin teshisinde kullanilan derin 6grenme temelli yontemlere
iliskin giincel bilimsel ¢alismalar kapsaml1 bicimde incelenmektedir. Oncelikle hastaligin
norobiyolojik temelleri ve norogoruntileme tekniklerinin literatirdeki yeri 6zetlenmis;
ardindan derin 6grenme mimarilerinin tibbi goriintiileme alanindaki kullanimina yonelik
calismalar degerlendirilmistir. Bu ¢ercevede EfficientNet, ResNet, U-Net, MobileNetV2 ve
Inception gibi yaygin modellerin avantajlari, stnirliliklar1 ve klinik uygulamalara yonelik

performanslari literatiir temelli bir bakis agisiyla ele alinmaktadir.

2.1 Derin Ogrenme Yontemlerinin Tipta Kullanimi

Son yillarda Al ve ozellikle derin 6grenme (Deep Learning) algoritmalarindaki hizl
gelismeler, tip alaninda tan1 ve karar destek sistemleri agisindan devrim niteliginde yenilikler
ortaya koymustur. Bu doniisiimiin merkezinde yer alan CNN mimarileri, tibbi goriintii
analizi gorevlerinde yliksek dogruluk, hassasiyet ve otomasyon kapasitesi ile One
cikmaktadir. CNN’ler, goriintiilerdeki uzamsal oriintiileri otomatik bigimde &grenebilme
yetenekleri sayesinde, insan uzmanlarla karsilagtirilabilecek — hatta bazi durumlarda onlar1
asabilecek — duzeyde performans sergileyebilmektedir (Litjens et al., 2017; Shen et al.,
2017).

Geleneksel makine Ogrenmesi yaklagimlari, el ile ¢ikarilan Ozniteliklere (hand-crafted
features) dayandigindan, uzman bilgi birikimine bagimli ve olc¢eklenebilirlik agisindan
sinirlidir. Gri-seviye histogramlari, doku analizi yontemleri, Gri-Seviye Es-Olusum Matrisi
(Gray-Level Co-occurrence Matrix — GLCM) tabanli 6znitelikler veya sekil tanimlayicilari
gibi 6zelliklerin manuel olarak tanimlanmasi gerekir ve bu durum hem zaman alicidir hem
de model performansini dogrudan kullanilan 6zniteliklerin kalitesi belirlemektedir. Buna
karsin derin 6grenme modelleri, 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma siireglerini tek bir ugtan
uca 6grenme yapisi i¢inde birlestirerek otomatik 6zellik 6grenimi saglar. Literatiirde CNN
tabanli modellerin, klasik yontemlere gore Alzheimer siniflandirma gorevlerinde daha
yiiksek dogruluk ve AUC degerlerine ulastig1 birgok ¢alismada gosterilmistir (Lundervold
and Lundervold, 2019; Wen et al., 2020).

Alzheimer hastaliginin heterojen yapisi nedeniyle tek bir goriintiileme teknigine bagh

kalmak cogu zaman tanisal dogrulugu sinirlamaktadir. Bu nedenle son yillarda MRI
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verilerinin PET, fMRI, beyin omurilik sivist (CSF) biyobelirtecleri ve ndropsikolojik test
skorlart1 gibi ¢oklu wveri kaynaklariyla birlestirildigi multimodal derin &8renme
yaklasimlarmin kullanimi artmistir. Multimodal modeller, her veri tipini ayri bir derin
o0grenme kolunda isleyerek daha sonra ortak bir temsilde birlestirmekte ve boylece hem
yapisal hem de fonksiyonel degisiklikleri ayn1 anda modelleyebilmektedir (Vieira et al.,
2017; Wen et al., 2020). Literatiirde multimodal CNN yapilarina dayali modellerin, yalnizca
MRI kullanan modellere gore erken evre Alzheimer ayriminda anlamli bigimde daha yiiksek

dogruluk sagladig: rapor edilmistir.

Tibbi uygulamalarda derin 6grenme modelleri, 6zellikle asagidaki gorevlerde yaygin olarak
kullanilir:

e Goriintl siniflandirma (Classification): Hastalik varligi, tipi veya evresinin otomatik
belirlenmesi.

e GOrintl segmentasyonu (Segmentation): Organ, doku veya lezyonlarin piksel
diizeyinde ayristirilmasi.

o Tespit (Detection) ve lokalizasyon: Lezyon, tiimor veya anormal yapilarin uzamsal
konumlandirilmasi.

e Hastalik progresyonu tahmini (Prognosis): Zaman ic¢inde hastalik gelisiminin
modellenmesi.

e Veri sentezi ve artirimi (Data synthesis/augmentation): Uretici ¢ekismeli ag
(Generative Adversarial Networks - GAN) gibi yapilarla az sayida tibbi verinin
cogaltilmasi.

e Risk skorlama (Risk prediction): Genetik, klinik ve demografik degiskenlerin

birlestirilerek bireysel riskin hesaplanmasi.

Al temelli goriintii analizi, 6zellikle Alzheimer hastalig1 gibi norodejeneratif hastaliklarda
kullanilabilir. Derin 6grenme modelleri, insanlarin MRI goriintiilerinde fark etmekte
zorlanabilecegi ince ve erken donem yapisal degisimleri 6grenebilmektedir. Bu modeller,
hastaligin erken evrede teshis edilmesi, evrelenmesi ve ilerlemesinin izlenmesi gibi klinik
gorevleri yiiksek dogrulukla yerine getirebilmektedir (Bron et al., 2015; Suk et al., 2014).
Literatiirdeki ¢ok sayida calisma, CNN mimarilerinin Alzheimer hastalarini saglikli
kontrollerden ve hafif biligsel bozukluk (Mild Cognitive Impairment, MCI) olan kisilerden
ayirt edebildigini gostermistir.
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Veri azlig1, tibbi goriintiileme alaninda karsilagilan 6nemli sinirlamalardan biridir. Klinik
verilerin sinirli olmasi, derin 6grenme modellerinin yiliksek parametreleri nedeniyle asiri
O0grenme riskini artirmaktadir. Transfer 6grenme yaklasimi, bu sorunu ¢ézmek i¢in siklikla
kullanilan bir yaklagimdir. Bu yontem, ImageNet gibi biiylik 6l¢ekli dogal goriintii veri
kiimeleri tizerinde onceden egitilmis modellerin tibbi veriler iizerinde yeniden egitilmesini
icerir. Bu nedenle, kiigiik sayida 6rnek igeren tibbi veri kiimeleriyle bile yiliksek dogrulukta
simiflandirma yapilabilir (He et al., 2016; Tan and Le, 2019).

Derin 6grenme uygulamalarinin tip alaninda uygulanmasi akademik aragtirmalarla sinirlt
kalmamig, klinik uygulamalara entegre edilmis regiilasyonlar ve ticari sistemler
gelistirmistir. Amerika Birlesik Devletleri Gida ve Ilag Dairesi (Food and Drug
Administration - FDA) tarafindan onaylanan tibbi cihazlar ve Al tabanli yazilim sayisi her
gecen yil artmaktadir. Radyolojide (akciger nodiilii tespiti), dermatolojide (melanom tespiti),
mamografide (gogiis kanseri taramasi) ve retinal goriintiilemede (diyabetik retinopati
derecelendirmesi) bu sistemler klinik olarak kullanilmaktadir. CNN tabanli algoritmalar, bu
tur gorevlerde tan1 dogrulugunu artirmak i¢in radyologlara karar vermede yardimeci olur

(Administration, 2023).

Bu gelismeler, nérogoriintiileme uygulamalarinda da hizla yayilmaktadir. Al, Alzheimer,
Parkinson ve epilepsi gibi norolojik hastaliklarin tanisinda giderek daha popiiler hale
gelmektedir. Erken tani, prognostik degerlendirme ve hasta izleme gibi alanlarda yenilikgi
cozimler sunan bu sistemler, klasik goruntiileme ydntemlerinin Gtesine gegmektedir.
Hipokampal atrofi, kortikal incelme ve ventrikiiler genisleme gibi yapisal degisimleri dogru
bir sekilde tanimlama yetenegine sahip CNN mimarileri, 6zellikle Alzheimer ile ilgili
arastirmalarda gosterilmistir (Frisoni et al., 2010; Jack et al., 2018). Bu sayede erken tani

stirecinin daha objektif, hizl1 ve tekrarlanabilir hale gelmesi miimkiin olmaktadir.

Sonu¢ olarak, derin 0grenme yOntemleri tibbi goriintilleme alaninda yalnmizca tanisal
dogrulugu artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda saglik profesyonellerinin is yiikiinii azaltir, tan1
siireclerini standartlastirir ve hasta bakim kalitesini artirir. Bu nedenle, Alzheimer hastaligi
gibi tanis1 glic norodejeneratif bozukluklara yonelik gelistirilen otomatik siniflandirma
sistemlerinde derin 6grenme modellerinin kullanilmasi, giiniimiiz tip teknolojileri i¢in ¢ok

onemlidir.
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Veri gizliligi, etik onay ve model gilivenligi gibi konular, tibbi goériintiileme arastirmalarinda
derin 6grenmenin yayginlagmasinin bir sonucu olarak énem kazanmistir. MRI gibi kisisel
saglik verilerinin gizliligi nedeniyle, modellerin egitiminde kullanilan veri setlerinin
anonimlestirilmesi, giivenli veri saklama sistemleri ve etik kurul onaylarinin klinik
aragtirmalarda ¢ok onemli bir rol oynadigint gostermektedir. Yanlis tant durumlarinda
hukuki karsilik, veri giivenligi ve klinik karar siireclerinde sorumluluk paylasimi gibi “Al
tabanli sistemlerin standartlagtirilmas: gerekliligi literatiirde siklikla vurgulanmaktadir
(Topol, 2019). Bu gergevede derin 6grenme uygulamalarinin hem teknik basar1 hem de etik

uyumluluk ve hasta giivenligi agisindan degerlendirilmesi gerekmektedir.

2.1.1 Tipta derin 6@renmenin tarihsel gelisimi

Derin 6grenme yontemlerinin tipta yayginlasmasi son on yilda hiz kazanmis olsa da, temelini
olusturan yapay sinir aglart ¢cok daha eskiye dayanmaktadir. 1950'lerde Rosenblatt
tarafindan gelistirilen "perceptron" olarak da bilinen tek katmanl algilayict model otomatik
smiflandirma fikrinin ilk Orneklerinden biri olarak kabul edilmektedir. 1980'lerde ¢ok
katmanli sinir aglar1 (Multi-Layer Perceptron — MLP) gelistirildi ve tip alaninda
elektroensefalografi, elektrokardiyografi ve radyografi gibi alanlarda ilk bilgisayarli tani

destek sistemleri test edilmeye baglandi.

Derin 6grenmenin yeniden ivme kazanmasi, 2012 yilinda AlexNet mimarisinin ImageNet
yarigmasinda elde ettigi ¢arpict basari ile ger¢eklesmistir. GPU tabanli hesaplama ve veri
hacminin artmasi, 6zellikle radyoloji alaninda otomatik tan1 sistemleri i¢in yeni bir ¢caga yol
acti. Bu gelismeden sonra, CNN tabanli modeller, meme kanseri taramasi, beyin
tiimorlerinin segmentasyonu ve akciger nodiillerinin tespiti insan uzman performansina

yaklasan sonuglar tiretmeye baslamistir (Krizhevsky et al., 2012).

Glinlimiizde tibbi goriintiileme alaninda kullanilan neredeyse tiim otomatik tam
sistemlerinin alt yapisi, dikkat mekanizmalari, konvoliisyonel sinir aglari, enkoder-dekoder
yapilar1 ve ¢oklu modalite entegrasyonu igerir. Bu tarihsel gelisme, derin dgrenmenin
Alzheimer gibi yapisal degisikliklerin erken evrelerinde ortaya ¢iktig1 hastaliklarda 6nemli

rol oynadigini1 daha da gostermektedir.

Tarihsel olarak, derin 6grenme teknolojilerinin tibbi uygulamalara dahil edilmesi, algoritmik

basarilari ve klinik is akislarinin yeniden tamimlanmasmi kolaylastirdi. Ozellikle

22



ndrogodriintiileme alaninda, klasik goriintii yorumlama siiregleri ile derin 6grenme temelli
otomatik analizlerin bir arada kullanildig1 "hibrit" karar yapilar1 giderek daha popiiler hale
gelmektedir. Bu, tip alanindaki derin 6grenme modellerinin yalnizca teknik becerilerle degil,
klinisyenlerin giinliik yasamlarina nasil entegre olabildikleri ile de degerlendirilmesi
gerektigini gostermektedir. Bu durum, Alzheimer hastaligi gibi karmasik norodejeneratif
bozukluklara yonelik karar destek sistemlerinin gelistirilmesinin  6nemini ortaya

koymaktadir.

2.1.2 Tibbi gorintt analizinde karsilasilan teknik zorluklar

Derin 6grenme modelleri yiiksek performans sunmalarina ragmen, tibbi verilerin dogasi
geregi cesitli teknik zorluklar icermektedir. Ozellikle farkli cihaz markalari, degisken
¢oziiniirliik seviyeleri, goriintiileme protokolleri ve kontrast ayarlamalar1 gibi etkenler,
modelin 6grenme siirecini olumsuz etkileyebilmektedir. Literatiirde domain shift olarak
tanimlanan bu durum, bir merkezde egitilen modellerin farklt merkezlerden elde edilen

veriler lizerinde performans kaybi yagsamasina neden olmaktadir (Wen et al., 2020).

Bununla birlikte, tibbi goriintiilerin etiketlenmesi yiliksek uzmanlik gerektiren bir siiregtir ve
genellikle deneyimli radyologlar tarafindan gerceklestirilmektedir. Bu durum, veri
etiketleme stirecini hem zaman alict hem de maliyetli hale getirmekte; dolayisiyla derin
o0grenme modellerinin egitimi i¢in yeterli sayida etiketli veriye ulasmay1 zorlastirmaktadir.
Ayrica, tibbi veri kiimelerinde simif dagilimi ¢ogu zaman dengesizdir; saglikli bireylerin
baskin oldugu veri setlerinde 6zellikle MCI ve erken evre Alzheimer smiflarinda diisiik
duyarlilik degerleri gézlemlenebilmektedir. Buna ek olarak, derin 6grenme modellerinin
karar verme siireglerinin ¢gogunlukla “kara kutu” yapida olmasi, klinisyenlerin bu modellere
duydugu giiveni sinirlayan 6nemli bir faktordiir. Bu nedenle son yillarda Grad-CAM,
Katman Bazli Onem Yayilimi (Layerwise Relevance Propagation — LRP) ve Integrated
Gradients gibi agiklanabilir yapay zeka (XAI) yontemleri, tibbi goriintiileme alaninda model
kararlarinin  yorumlanabilirligini artirmak amaciyla yaygm bi¢imde kullaniimaya
baglanmistir. Tiim bu zorluklar, Alzheimer teshisinde kullanilan CNN tabanli modellerin
dikkatli bir sekilde tasarlanmasini zorunlu kilmakta; veri artirma, transfer 6grenme ve

domain adaptation gibi yontemlerin 6nemini daha da artirmaktadir.

Literatiirde, bu zorluklarin gbéz ardi edilmesinin modellerin gergek klinik uygulama

ortamlarinda performans kaybetmesine ve giivenilirliklerinin sorgulanmasina yol actigi
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vurgulanmaktadir. Ozellikle tek merkezli, homojen ve sinirli sayida drnek iceren veri setleri
tizerinde egitilen modeller, farkli hastane kosullarinda kullanildiklarinda beklenen basarimi
stirdiiremeyebilmektedir. Bu nedenle giincel ¢alismalarda, egitim ve dogrulama streclerinin
cok merkezli veri yapilari, heterojen hasta gruplar1 ve farkli goriintiilleme protokollerini
kapsayacak sekilde tasarlanmasina 6nem verilmektedir. Alzheimer hastalifina yonelik
gelistirilen derin 6grenme modellerinin de benzer sekilde, veri kalitesi, c¢esitliligi ve
anotasyon giivenilirligi gibi faktorler gozetilerek yapilandirilmasi, klinik gegerlilik agisindan

kritik bir gereklilik olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Son yillarda yapilan c¢aligmalar, tibbi goriintiileme verilerindeki bu teknik sinirliliklarin
yalnizca model performansini degil, ayn1 zamanda klinik karar siireclerinin giivenilirligini
de dogrudan etkiledigini gostermektedir. Ozellikle MRI ¢ekim protokolii, manyetik alan
giicli ve filtreleme yontemlerindeki kiiclik farkliliklarin bile derin 6grenme modellerinin
karar smirlarini kaydirabildigi ve bu nedenle “domain shift” probleminin klinik gegerlilik
acisindan kritik bir risk olusturdugu vurgulanmaktadir (Glocker et al., 2019; Wen et al.,
2020). Bu nedenle giincel literatiirde, Alzheimer gibi hassas siniflandirma problemlerinde
model egitimi sirasinda veri ¢esitliliginin artiritlmasi ve ¢ok merkezli validasyonun yapilmast

temel bir gereklilik olarak kabul edilmektedir.

2.1.3 Hesaplama guicti, GPU kullanimi ve maliyetler

Tibbi goriintiilerin li¢ boyutlu yapis1 ve yiiksek ¢ozlniirliigli nedeniyle derin 6grenme
modelleri ylksek diizeyde hesaplama giicu gerektirmektedir. 3D-CNN ve Transformer
tabanli modeller, yiiksek parametre sayisina sahip olabilmeleri nedeniyle 3D MRI verileri

tizerinde calisirken yiiksek GPU bellegi gerektirir.

Literatiirde, tek bir Alzheimer siniflandirma modelinin egitimi i¢in:
e NVIDIA Tesla V100 veya A100 gibi yiiksek performansli GPU’larin
e 1640 GB aras1 grafik islem bellegi (Video Random Access Memory — VRAM)
kapasitesinin
o Saatler ile gilinler arasinda degisen egitim siirelerinin gerektigi rapor edilmistir

(Vieiraetal., 2017; Wen et al., 2020).

Bu nedenle, arastirma projelerinde Google Colab Pro, Amazon Web Services Elastic
Compute Cloud hizmeti (Amazon Web Services Elastic Compute Cloud, AWS EC2), Azure
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ML ve yerel GPU sunucular1 gibi altyapilar tercih edilmektedir. Egitim siirecinin maliyetli
olmasi nedeniyle, hafif modeller (EfficientNet-BO, MobileNetVV2) ve transfer learning
teknikleri daha yaygin bigimde tercih edilmektedir.

2.1.4 Federated learning ve veri gizliligi odakh yaklasimlar

Son yillarda tipta kisisel verilerin korunmasina yonelik yasal diizenlemelerin artmasiyla
birlikte, veri gizliligi odakli Al ydntemleri énem kazanmistir. Ozellikle birlesik 6grenme
yaklasimi (Federated Learning — FL), Alzheimer gibi hassas saglik verileri iceren

hastaliklarda 6ne ¢ikmaktadir.

FL yaklasiminda veriler merkezi bir sunucuya aktarilmaz; her hastane kendi verisi Gizerinde
modeli egitir ve yalnizca model agirliklar1 sunucuya aktarilir. Béylece hem gizlilik korunur

hem de ¢ok merkezli 6grenme sayesinde model genellenebilirligi artar.

Literatirde federated learning yontemlerinin MRI cihaz farkliliklarindan kaynaklanan
domain shift’i azalttigi, modellerin farkli iilkelerden gelen verilerde tutarli performans
gosterdigi ve gizlilik ihlali riskini azalttigi rapor edilmistir (Sheller et al., 2020). Bu
yaklagim, gelecekte Alzheimer tani modellerinin klinik entegrasyonunda kritik bir rol

oynayacaktir.

Ozetle, tibbi goriintiilemede derin 6grenme ydntemleri yalnizca yiiksek dogruluk oranlari
sunmakla kalmamakta, ayn1 zamanda veri gizliligi, hesaplama verimliligi ve ¢ok merkezli
uygulama gereksinimlerine yonelik yeni yaklasimlarla siirekli olarak gelismektedir. Bu
yonleriyle derin 6grenme modelleri, Alzheimer hastalifinin erken tan1 ve

siiflandirilmasinda giiglii bir temel olusturmaktadir.

2.2 Alzheimer Tamisinda Kullanilan Derin Ogrenme Mimarileri
Bu alt boliimde, Alzheimer hastaliginin risk tahmini, otomatik smiflandirilmast ve

evrelenmesi gibi gorevlerde siklikla kullanilan derin 6grenme modelleri incelenmektedir.

Klinik uygulamalarda, EfficientNet, ResNet, U-Net, MobileNetVV2 ve Inception aileleri,
derin d6grenme literatiiriinde ¢ok sayida mimari olmasina ragmen en yaygin olanlardir. Bu
mimarilerin her biri farkli bir tasarim felsefesine sahiptir, ancak hesaplama maliyeti,

derinlik, parametre verimliligi ve genellenebilirlik gibi faktorler onlar1 birbirinden ayirir.
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Sonug olarak, Alzheimer odakli aragtirmalarda tercih edilen mimari, veri kiimesinin boyutu,
siif dagilimi, mevcut donanim ve amaglanan gorev (6rnegin siniflandirma, segmentasyon
vb.) dikkate alinarak belirlenmelidir. Ayrica literatiirde bu mimarilerin hibrit bigimlerde
birlestirildigi (6rnegin CNN-Transformer, CNN-LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek — Long
Short-Term Memory - LSTM), CNN + Attention mekanizmalar1) daha gelismis yapilar da
bulunmaktadir. Bununla birlikte, bu tezde karsilastirmali analiz bolimii bes temel CNN
mimarisine odaklanir. Tibbi goriintiileme literatiiriinde standart kiyaslama modelleri olarak

kabul edilen bu bes yapi, klinik kosullara uyarlanabilir ve karsilastirilabilir.

Literatiirde bu mimariler dogruluk oranlari, yorumlanabilirlik, klinik senaryolara uyum ve
bakim siireglerine entegrasyon kolaylig1 agisindan énemlidir. Ornegin, ResNet ve Inception
gibi daha genis mimariler, karmagik Oriintiileri yakalama yetenegi nedeniyle bazi
calismalarda tercih edilirken, sinirli donanima sahip merkezlerde MobileNetV2 ve
EfficientNet-BO gibi daha hafif mimariler klinik prototiplerde kullanilmistir. U-Net gibi
segmentasyon odakli modeller genellikle dogrudan tanmi elde etmek icin degil, beyin
bolgelerinden sekilsel ve hacimsel dl¢limler elde etmek icin "6n isleme bileseni" olarak
konumlandirilir. Bu ¢esitlilik, Alzheimer tanisinda tek bir ‘en iyi model’ aramak yerine

baglama ve goreve duyarli bir mimari se¢iminin gerekliligini gostermektedir.

Literatiir incelemeleri, Alzheimer teshisine yonelik derin 6grenme modellerinin bagarisinin
yalmizca kullanilan mimariye degil, verinin kalitesine, siniflarin ayrisabilirligine ve
kullanilan 6n isleme tekniklerine de bagl oldugunu gostermektedir. Genellenebilirlik,
hesaplama maliyeti, segmentasyon-siniflandirma uyumu ve kiiciik orneklerde 6grenme
kabiliyeti gibi baglamsal faktorler agisindan, benzer dogruluk degerleri sunan farkl
mimariler arasinda 6nemli farklar vardir (Basaia et al., 2019; Li et al., 2021). Sonug olarak,
Alzheimer literatiirlinde mimari se¢imi, yalnizca sayisal performans kriterleriyle degil, ayn1

zamanda modelin klinik gereksinimleri karsilayip karsilamadigina da bakilmalidir.

2.2.1 EfficientNet

EfficientNet, veri miktarinin simirli oldugu Alzheimer teshisi senaryolarinda etkili bir
yaklasim olarak 6ne ¢ikmaktadir. Transfer 6grenme yontemiyle 6nceden ImageNet lizerinde
egitilmis agirhiklarin  yeniden kullanilmasi, MRI goriintiilerinden karmagsik yapisal

oOrtintiilerin 6grenilmesinde oldukca basarilidir.
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Bu yoniiyle EfficientNet, hem genellenebilirlik hem de hesaplama verimliligi agisindan

dikkate deger bir performans sergilemektedir.

Literatiirde ¢ok sayida c¢alisma, EfficientNet'in Alzheimer hastalifinmt MRI goriintiileri
lizerinden smiflandirmadaki basarisini incelemistir. Ornegin, Ntampakis et al. (2024)
tarafindan ylriitiilen bir ¢alismada, Alzheimer Dementia (AD), MCI ve biligsel olarak
normal bireyler (Cognitively Normal - CN) olarak adlandirilan Alzheimer hastalar1 ti¢
evreye ayrilmistir. “EfficientNet tabanli bir model kullanilarak gergeklestirilen
siiflandirmada %94.1 dogruluk oranina ulagilmistir. Ayn1 ¢aligmada, EfficientNet, ResNet
ve DenseNet gibi daha karmasik mimarilerle karsilastirildiginda, daha diisiik parametre
sayisina ragmen genellenebilirlik acisindan daha istikrarli ve benzer veya daha yiiksek

performans sergiledigi rapor edilmistir (Ntampakis et al., 2024).

EfficientNet’in Alzheimer teshisi agisindan baslica avantajlar su sekilde 6zetlenebilir:

e Optimize parametre yapisi: Daha diisiik hesaplama maliyeti ile yiiksek dogruluk elde
edilmesini saglamaktadir (Tan and Le, 2019).

e Verimli egitim siireci: Daha kisa siirede stabil 6grenme gergeklestirilir (Tan and Le,
2019).

o Mobil uyumluluk: Hafif yapisi sayesinde diisiik donanim gereksinimi ile ¢alisabilir
(Hu et al., 2018; Tan and Le, 2019).

e Transfer 6grenmeye uygunluk: Pre-trained agirliklar sayesinde hizli adaptasyon

mimkunddr (Tan and Le, 2019).

Bununla birlikte, EfficientNet belirli sinirlamalara sahiptir. Ozellikle daha biiyiik
varyantlarda (B5-B7) dogruluk artsa bile egitim siiresi, donanim gereksinimi ve bellek
tiketimi 6nemli Ol¢iide artmaktadir. Ek olarak, siif dengesizligi olan veri kiimelerinde

kiiciik siniflara ait 6rneklerin siniflandiriimasinda duyarlilik veya recall oranlari azalmistir.

Sonug olarak, EfficientNet, tibbi goriintiileme alaninda verimlilik ve dogruluk arasinda
dengeli bir performans sunan ¢agdas bir mimaridir. Transfer 6grenme yaklagimiyla birlikte
kullanildiginda, yiiksek dogruluk, diisiik maliyet ve siirdiiriilebilir hesaplama verimliligi
sunarak, Alzheimer hastali1 gibi erken evre ayriminin 6nemli oldugu durumlarda 6nemli

bir alternatif olusturmaktadir.
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EfficientNet, farkli veri setlerinde istikrarli sonuglar verebilmesi nedeniyle Alzheimer
arastirmalarinda siklikla tercih edilmektedir. Literatiirde, 6zellikle OASIS, ADNI ve AIBL
gibi biiylik veri setleri lizerinde yapilan karsilastirmali analizlerde, EfficientNet tabanh
modellerin diger yaygin CNN mimarilerine kiyasla daha yiliksek AUC degerleri ve daha
yiiksek dogruluk gosterdigi gosterilmistir. Caligmalar, modelin 6zellikle erken evre
Alzheimer ile saglikli bireyler arasindaki ince yapisal farkliliklar1 belirlemede iyi ¢aligtigin
vurgulamaktadir. Ayrica, sinirli 6rneklem biiyiikliigiine sahip veri kiimelerinde dahi tatmin

edici genelleme performansi sergileyebilmektedir.

2.2.2 ResNet (residual network)

ResNet, derin 6grenme mimarileri arasinda, 6zellikle goriintii siniflandirma gorevlerinde
yuksek performans sergileyen ve yaygin kabul gérmiis bir modeldir. He et al. (2016), derin
sinir aglarinin egitilebilirligini artirmak amactyla bu mimariyi dnermektedir. Asir1 6grenme
(overfitting) ve gradyan sonmesi (vanishing gradient) gibi sorunlara kars1 6nemli bir ¢6zim

sunmustur (He et al., 2016).

Literatiirdeki ¢esitli calismalar, ResNet'in Alzheimer teshisinde etkili oldugunu
gostermektedir. Ornegin, Aaraji ve Abbas (2022) tarafindan yiiriitiilen bir ¢alismada ResNet-
50 mimarisi kullanilarak Alzheimer, MCI ve saglikli bireyler simiflandirildi. Modelin
islenmis T1-agirliklt MRI verilerinde %93,5 dogruluk oranina ulasildigi rapor edilmistir. Bu
calismada ayrica ResNet-50'nin karmagsik Oriintiileri 6grendigi ve daha az sayida epok ile

hizli yakinsama (convergence) sagladigi gosterilmistir (Aaraji and Abbas, 2022).

ResNet-50’nin Alzheimer teshisi agisindan baslica avantajlari:

o Derin mimari: Karmagik yapisal iligkileri 6grenme kapasitesi yiiksektir (He et al.,
2016).

e Residual baglantilar: Gradyan kaybin1 azaltarak derin modellerin egitimini
kolaylagtirir (He et al., 2016).

o Transfer 6grenmeye uygunluk: Yaygin olarak kullanilan bir mimari oldugundan ¢ok
sayida Onceden egitilmis agirlik seti mevcuttur (Litjens et al., 2017; Shen et al.,
2017).

e Modiiler yap1: Farkli derinliklerdeki varyantlara kolayca dlgeklenebilir (ResNetl8—
ResNet152) (He et al., 2016).
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Bununla birlikte, ResNet-50 belirli sinirlamalara sahiptir. Modelin yiiksek parametre sayisi,
egitim siiresini uzatabilir ve hesaplama kaynaklari i¢in daha fazla GPU bellegi gerektirebilir.
Sinirh veriyle ¢alisan durumlarda asir1 6grenme (overfitting) riski artabilir, bu nedenle kayip,

veri artirma ve diizenlilestirme gibi 6nlemler 6nemlidir.

Sonug olarak, ResNet-50 iyi bir derin 6grenme mimarisidir ve MRI goriintiileri {izerinden
Alzheimer hastaliginin otomatik siniflandirilmasinda hem yiiksek dogrulugu hem de genis
genellenebilirligi ile 6ne ¢ikmaktadir. Derinligi sayesinde karmasik yapisal oOriintiileri
O0grenme yetenegine sahiptir ve ayni zamanda derinligin getirdigi zorluklari biiyiik 6l¢iide

asabilmektedir.

Son yillarda yapilan ¢ok merkezli c¢alismalarda ResNet tabanli modellerin, Alzheimer
tanisinda farkli yas gruplart ve goriintiileme klinikleri arasinda da tutarli performans
gosterdigi belirtilmistir. Literatiirde ResNet modellerinin 6zellikle MCI alt tiplerinin
ayriminda daha kararli tahminler {irettigi; bu nedenle Alzheimer progresyonunun
izlenmesinde klinik arastirmalarda sik¢ca kullanildigi goriilmektedir. Ayrica bazi
arastirmalarda ResNet ailesinin, egitim siireleri agisindan diger derin mimarilere gére daha

hizli yakinsadig1 vurgulanmistir.

Bu yo6niiyle ResNet tabanli mimariler, hem klinik genellenebilirlik hem de uzunlamasina

hastalik takibi gerektiren ¢alismalarda giivenilir bir referans model olarak 6ne ¢ikmaktadir.

2.2.3 U-Net

Literatirde U-Net’in Alzheimer teshisindeki basarisini destekleyen ¢ok sayida ¢alisma
bulunmaktadir. Ornegin Yousefi-Banaem (2021) tarafindan gerceklestirilen bir ¢calismada,
U-Net mimarisi kullanilarak MRI goriintiilerinden hipokampus segmentasyonu yapilmis ve
modelin %92.3 Dice benzerlik katsayisi (Dice Similarity Coefficient — DSC) elde ettigi rapor
edilmistir. DSC katsayisi, segmentasyonun dogrulugunu dlgen temel bir metrik olup, bu
sonug uzman radyolog performansina yakin bir performans gostermektedir. Ayn1 ¢alismada
U-Net’in MCI ve erken evre Alzheimer ayriminda 6nemli bir rol oynadig1 ve geleneksel
segmentasyon algoritmalaria kiyasla daha istikrarli ve tekrar edilebilir sonuglar sundugu

vurgulanmistir (Yousefi-Banaem, 2021).
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U-Net tabanli segmentasyon yaklasimlarinin Alzheimer literatiiriinde yayginlasmasinin bir
diger nedeni, bu modellerin bdlgesel beyin yapilarindaki kiiglik hacim degisimlerini
giivenilir bigimde ortaya koymasidir. Literatiirde hipokampus, amigdala ve temporal lob
bolgelerinin hacim él¢iimlerinin U-Net segmentasyonu ile daha standart hale geldigi ve bu
Ol¢iilerin sonraki siniflandirma modellerinde tanisal dogrulugu artirdigi gosterilmistir. Bu
yonuyle U-Net, Alzheimer ¢alismalarinda yalnizca bir 6n isleme araci degil, ayn1 zamanda

biyobelirteg ¢ikarimi i¢in de kritik bir yontem olarak degerlendirilmektedir.

U-Net’in Alzheimer tanisindaki baslica avantajlart sunlardir:

e Anatomik hassasiyet: Kiigiik yapilar (6rnegin hipokampus) icin yiiksek
segmentasyon basarisi (Yousefi-Banaem, 2021).

e Veri verimliligi: Az sayida etiketli veride bile etkili 6grenme kabiliyeti (Yousefi-
Banaem, 2021).

o Yorumlanabilirlik: Lokal yapisal bozulmalarin gorsel olarak analizine imkén tanir
(Yousefi-Banaem, 2021).

o Erken taniya katki: Bolgesel degisimlerin erken evrede tespitini destekler (Yousefi-
Banaem, 2021).

Bununla birlikte, U-Net dogrudan siniflandirma amaciyla kullanilmadigindan, bu tezdeki
karsilastirmali analizlerde diger mimarilerle esit kosullarda kiyaslanmasi siirl kalmistir.
Ancak literatiirde, segmentasyon sonrasit c¢ikarilan anatomik Olgiitlerin siniflandirma
modelleriyle biitiinlestirilmesi durumunda tanisal dogrulugun anlamli o6lciide arttig1

belirtilmektedir.

Sonug olarak U-Net, Alzheimer hastaliginda yapisal degisimlerin bolgesel analizi igin giiglii
ve giivenilir bir aragtir. Derin 68renme tabanli otomatik teshis sistemlerinde 6n isleme ve
veri ¢ikarimi asamalarinda kullanildiginda, siniflandirma performansini artiran kritik bir

bilesen olarak degerlendirilmektedir.

2.2.4 MobileNetV2
MobileNetV2, hafif yapisi ve diisiik hesaplama gereksinimi nedeniyle Alzheimer gibi sinirh
veri igeren tibbi goriintiileme calismalarinda sik tercih edilen modern CNN modellerinden

biridir.
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Literatlirde, Alzheimer teshisi igin MobileNetV2 kullanimiyla ilgili ¢ok sayida ¢aligma
bulunmaktadir. Ornegin, Akinyelu ve Blignaut (2022) tarafindan vyiiriitiilen calismada,
MobileNetV2 mimarisi Alzheimer evrelerini smiflandirmak i¢in kullanildi. Diisiik
parametre sayisina ragmen modelin %90,6 dogruluk oranina ulastigi rapor edilmistir. Ayni
aragtirmada, MobileNetV2’nin egitim siiresinin diger derin mimarilere kiyasla belirgin
bicimde kisa oldugu ve bu nedenle gercek zamanli tani uygulamalari i¢in uygun bir yap1

sundugu vurgulanmustir (Akinyelu and Blignaut, 2022).

MobileNetV2’nin Alzheimer teshisindeki baslica avantajlari:
o Hafif ve hizli yap1: Diisiik bellek ve iglem giiciiyle ¢alisabilir; mobil ve gomiilii
sistemlerle uyumludur (Akinyelu and Blignaut, 2022).
e Transfer 6grenmeye uygunluk: Kiigiik veri kiimeleriyle bile basarili 6zellestirme
yapilabilir (Akinyelu and Blignaut, 2022).
o Kisa egitim siiresi: Daha hizli yakinsama saglar (Akinyelu and Blignaut, 2022).
e Enerji verimliligi: Diisiikk gii¢ tiikketimi sayesinde siirdiiriilebilir kullanim sunar

(Akinyelu and Blignaut, 2022).

Ancak modelin daha az katman derinligi, karmagsik oOriintiileri yakalama kabiliyetini
siirlayabilir. Bu nedenle 6zellikle erken evre Alzheimer gibi ince yapisal farklarin
bulundugu durumlarda, duyarliligin (recall) gorece daha diisiik olabilecegi belirtilmistir.
Yine de uygun veri artirma (data augmentation) ve diizenleme (regularization) stratejileriyle

bu kisitlar biiyiik 6l¢iide dengelenebilmektedir.

Sonug olarak, MobileNetV2 verimlilik odakli tibbi teshis sistemlerine destek saglar.
Alzheimer teshis uygulamalarin1 hizli ve tasinabilir bir sekilde gelistirmek i¢in etkili ve

stirdiirtilebilir bir sistem olarak 6ne ¢ikmaktadir, 6zellikle diisiik kaynakl klinik ortamlarda.

MobileNetV2, Alzheimer literatiiriinde 6nemli bir yere sahip olan diisik donanimh
cihazlarda caligan prototip tani sistemlerini icerir. Calismalar, diisiik giiglii islemcilerde veya
mobil cihazlarda bile MobileNet tabanli modellerin yiliksek dogruluk diizeylerine
ulasabilecegini gostermistir. Hem evde izlem hem de kirsal alanlarda hizli tarama
uygulamalarinda bu 6nemli bir avantajdir. Sonug olarak, MobileNetV2, gelecege yonelik
erigilebilir ve hizli tan1 sistemleri gelistirme potansiyeli agisindan 6nemli bir konumda yer

almaktadir.
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2.2.5 Inception (GoogleNet)

Zhang (2018) tarafindan yiiriitiilen bir arastirmada, InceptionV4 mimarisi Alzheimer
hastaligin1 MRI goériintiileri tizerinden simiflandirmak i¢in kullanilmistir ve model ylksek
dogruluk oranlar1 gostermistir. Aymi1 calisma, farkli aktivasyon fonksiyonlarimin model
performansint nasil etkiledigini incelemistir. Inception mimarisi, orta evre Alzheimer ile

MCI siniflarin1 ayirmada oldukga basarili olmustur (Zhang, 2018).

Inception mimarisinin Alzheimer teshisindeki 6ne ¢ikan avantajlar1 sunlardir:

e Cok yonli orintl ¢ikarimi: Farkli filtre boyutlari ile hem kii¢iik hem de genis 6l¢ekli
yapisal degisimleri yakalayabilir (Szegedy et al., 2015).

e Verimli yapi: Derinlige asir1 ihtiya¢c duymadan genisleme (width scaling) ile
ogrenme kapasitesini artirir (Szegedy et al., 2015).

e Asiri 6grenme riskinin azaltilmasi: Paralel yap1 sayesinde modelin genel performansi
daha daha dengeli bir 6grenme siireci sunabilmektedir (loffe and Szegedy, 2015;
Szegedy et al., 2016).

e Aktivasyon uyumlulugu: Farkli aktivasyon fonksiyonlariyla yapilandirmayi

kolaylastirir (Zhang, 2018).

Bununla birlikte, inception mimarileri ¢ok sayida alt dal (branch) igerir, bu da mimari
karmagiklig1 artirir ve 6grenme siiresini ve hesaplama yiikiinii artirabilir. InceptionV4, daha
yuksek dogruluk sunmasina ragmen daha fazla egitim ve donanim gerektirir. Bununla
birlikte, yiiksek genellenebilirligi ve coklu dl¢ekli 6znitelik ¢ikarimi nedeniyle bu eksiklikler

uygulama icin tolere edilebilir.

Bu nedenle, Inception mimarisi, derin Ogrenme tabanli goriintli siniflandirma
uygulamalarinda ¢oklu 6l¢ekli 6znitelik 6grenimine izin vererek Alzheimer teshisi i¢in giiclii
bir alternatif sunmaktadir. Simif ayrimimin zor oldugu durumlarda klinik giivenilirlik ve

yiiksek ayristirma kabiliyeti kazandirir.

Inception tabanli modeller, 6zellikle siniflar arasi sinirlarin belirsiz oldugu durumlarda
(6rnegin, erken MCI ile ge¢ MCI ayrimi) daha yuksek performans gosterebilmektedir. Bu,
bir dizi aragtirma tarafindan gosterilmistir. Bu modeller, ¢esitli goriintii 6l¢eklerinden ayni
anda veri iireterek Alzheimer'e 6zgii degisimlerin genis ve kiigiik 6l¢ekli versiyonlari birlikte

degerlendirmeyi miimkiin kilmaktadir. Literatiirde bu yaklasimin siniflandirma kararliligini
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artirdig1 ve yanlis pozitif oranlarini azalttig1 belirtilmektedir. Bu nedenle Inception tabanl
yaklasimlar, erken evre Alzheimer ve MCI alt tiplerinin ayirt edilmesinde hem akademik

caligmalarda hem de klinik karar destek sistemlerinde giderek daha fazla tercih edilmektedir.

2.2.6 Diger derin 0grenme yaklasimlari ve hibrit modeller

Alzheimer literatirinde EfficientNet, ResNet, U-Net, MobileNet\VV2 ve Inception gibi
mimariler kullaniliyor olsa da, son yillarda Transformer tabanli aglar, 3B konvoliisyonel
aglar (3D-CNN) ve hibrit CNN-RNN modelleri (Tekrarlayan Sinir Ag1 — Recurrent Neural
Network - RNN) arastirma alaninda gii¢lii alternatifler haline gelmistir. 3D-CNN modelleri,
MRI goriintiilerinin hacimsel dogasini koruyarak ii¢c boyutlu uzamsal iliskileri daha iyi
Ogrenebilir ve yiiksek dogrulukla hipokampal atrofi gibi yapisal degisikliklerin
modellenmesinde etkili sonuclar sunabilmektedir (Korolev et al., 2017). Bununla birlikte,
hibrit aglar (CNN ve LSTM gibi) hastalik ilerlemesini uzunlamasina (longitudinal) takip
verilerinde modellemek igin kullanilmaktadir (Suk et al., 2014). Daha giincel ¢alismalarda
ise Gorsel doniistiiriicti mimarisi (Vision Transformer architecture — ViT) tabanli modellerin
Alzheimer siniflandirmasinda CNN tabanli modellere kiyasla benzer ya da bazi ¢aligmalarda
daha ylksek performans gosterebildigi rapor edilmektedir (Dosovitskiy et al., 2021). Bu
bulgular, Alzheimer tanisinda derin §grenmenin hizla genisleyen dinamik bir arastirma alani

oldugunu gostermektedir.

Alzheimer literatiiriinde son yillarda farklt model ailelerinin birlikte kullanildig: hibrit
yaklagimlarin da artt131 goriilmektedir. Ornegin bazi ¢alismalarda CNN tabanli modellerden
elde edilen 6zellikler istatistiksel yontemler, demografik bilgiler veya klinik test skorlari ile
birlestirilmis ve bu ¢oklu veri yaklasiminin yalnizca goriintii tabanli modellerden daha
yiiksek dogruluk sagladigi rapor edilmistir. Bu durum Alzheimer tanisinda tek bir mimari

yerine, ¢ok yonlii model kombinasyonlarinin daha etkili olabilecegini ortaya koymaktadir.

Bu kapsamli ¢erceve, Alzheimer literatiiriinde "tek ve mutlak en iyi mimari" arayisinin
yerini, belirli klinik senaryolar ve veri Ozellikleri igin en uygun mimarilerin veya mimari
kombinasyonlarinin belirlenmesine birakti. Calismalarda yiiksek duyarlilik hedeflenirken,
diger ¢alismalarda yanlis pozitif oranin1 sinirlamak ya da hafif biligsel bozukluk gibi erken
evre tablolarini daha hassas olarak belirlemek daha 6nemli olabilir. Bu bakis acgisiyla, bu tez

icin secilen mimariler EfficientNet, ResNet, U-Net, MobileNetV2 ve Inception'dir. Amag,
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Alzheimer tanisina yonelik en iyi karar destek sistemleri ve otomatik siniflandirma yapilarin

sistematik bir sekilde karsilastirmaktir.

2.3 Transfer Ogrenme ve Veri Dengeleme Teknikleri

Transfer 6grenme prensibi, daha biiyiik veri setleri lizerinde Onceden egitilmis derin
o6grenme modellerini hedef gorev i¢in yeniden egitir ve uyarlar. Egitimli modeller genellikle
ImageNet gibi milyonlarca dogal goriintii igeren veri kiimelerinde kullanilir ve tibbi
goriintiileme gorevlerinde yeniden kullanilarak yiiksek dogruluk ve kisa egitim siiresi saglar

(Yosinski et al., 2014).

Bu yontem, Alzheimer hastaligi teshisi gibi MRI tabanli smiflandirma problemlerinde
ozellikle etkilidir. Ciinkii MRI goriintiileri genellikle diisiik 6rnek sayisina sahip olup,
yapisal farkliliklar siirlidir. Onceden egitilmis modeller, diisiik seviyeli gorsel dzellikleri
(6rnegin kenarlar, dokular, konturlar) zaten 6grenmis olduklari igin, daha az veriyle daha iyi

genelleme basarimi gosterir.

Sinif dengesizligi sorununu ¢dzmek icin 6rnek uzayini degistiren ve kayip fonksiyonunu
agirliklandiran yeniden 6rnekleme teknikleri de kullanilmaktadir. Oversampling teknikleri,
azinlik smifa ait 6rnek sayisini artirarak sinif dagilimmi dengelemeyi amaclamaktadir.
Bunun azinlik siniflarinin yeniden 6rneklenmesi teknigi (Synthetic Minority Over-sampling
Technique — SMOTE) azinlik siniflar1 arasinda sentetik ornekler iireterek sinif dagilimini
dengeler (Chawla et al., 2002). Literatirde SMOTE kullanilarak Alzheimer verilerinin
duyarlilik (recall) degerleri 6nemli Olgiide artirillmistir. Bu artisin 6zellikle erken evre
Alzheimer ve MCI gibi az 6rnek igeren siniflarda belirgin oldugu rapor edilmektedir (Wen
et al., 2020).

Veri dengesizligine karsi bir diger etkili yontem, kayip fonksiyonlarinin degistirilmesidir.
Azinlik siniflari, zor drnekleri dne ¢ikararak ve kolay Orneklerin etkisini azaltarak modelin
odaklanmasini saglar (Lin et al., 2017). Class-balanced loss ise her sinifin efektif 6rnek
sayisin1 dikkate alarak kayip fonksiyonunu dinamik olarak oOlgeklendirir. Bu tiir kayip
fonksiyonlari, Alzheimer teshisinde 6zellikle MCI gibi nadir siniflarin daha giivenilir sekilde
Ogrenilmesine katki saglamaktadir. Literatiirde focal loss kullanilan modellerin, dengesiz
MRI veri setlerinde hem dogruluk hem de F1-score bakimindan klasik cross-entropy tabanli

modellere gore daha iy1 performans sundugu bildirilmektedir.
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Oktavian et al. (2022) tarafindan yapilan bir c¢alismada, ImageNet Uzerinde 6nceden
egitilmis ResNet-18 mimarisi Alzheimer MRI goriintiilerine uygulanmis ve modelin %88.3
dogruluk orani elde ettigi rapor edilmistir. Bu bulgu, transfer learning’in tibbi siniflandirma

gorevlerinde performanst anlamli bigimde artirdigin1 gostermektedir (Oktavian et al., 2022).

Transfer learning’in Alzheimer teshisindeki baslica avantajlart:
o Kiigiik veri setlerinde dahi yiiksek dogruluk saglar (Pan and Yang, 2010; Shin et al.,
2016).
o Egitim siiresini kisaltir, konverjansi hizlandirir (Shin et al., 2016; Tan and Le, 2019).
o Asiri 6grenme (overfitting) riskini azaltir (Litjens et al., 2017; Pan and Yang, 2010).
e Modelin genelleme kabiliyetini artirir (Shen et al., 2017; Yosinski et al., 2014).

Transfer learning yonteminde bazi sinirlamalar vardir. "Negatif transfer" olarak bilinen bir
durum, 6zellikle dogal goriintiiler {izerinde egitilmis modellerin tibbi goriintiilere dogrudan
aktarilmasi sonucunda ortaya c¢ikabilir. Bu durumda, model hedef gorevde beklenen
performansin altinda kalabilmektedir. Ornegin, ImageNet verisinde yer alan giindelik
nesnelere ait Oriintiiler ile beyin MRI goriintiilerindeki anatomik yapilar arasinda 6nemli
farklar vardir. Bu, Onceden 0&grenilmis Ozelliklerin her zaman optimal sonuglar
iiretmeyebilecegini gosterir. Literatiir, bu sorunu ¢dzmek igin tibbi goriintii veri tabanlari
tizerinde yeniden 6n egitim yapildigini, yalnizca belirli katmanlarin yeniden egitildigini veya
daha diisiik O6grenme oranlariyla hassas ayarlamalar yapildigint belirtmektedir. Bu tiir
teknikler, transfer 6greniminin hesaplama avantajlarin1 korumakla birlikte, Alzheimer'a

0zgl yapisal 6zelliklerin daha iyi temsil edilmesini saglar.

Alzheimer hastalig1 literatiirinde, veri dengesizligi yontemlerinin transfer Ogrenme
teknikleriyle birlikte kullanildig:r hibrit modeller ortaya ¢ikmaya basladi. Bu modeller,
onceden egitilmis aglardan elde edilen orta seviye 6zellik haritalarini, yeniden 6rnekleme
(oversampling veya undersampling) ya da sentetik veri liretim yontemleriyle gelistirilmis
daha dengeli bir egitim uzay1yla birlestirir. Bir sentetik 6rnek olusturmak icin varyasyonel
otomatik kodlayict tabanli modeller (Variational Autoencoder - VAE) ve GAN
kullanilabilir. Bu teknikler, erken MCI gibi azinlik siniflarda model duyarliligini ve
cesitliligi artirir. Literatlirde belirtildigi gibi, gercek ve sentetik MRI goriintiilerinin
birlestirilmesi, klasik SMOTE yaklasimina kiyasla daha istikrarlt AUC ve F1-puan sonuglari

saglar.
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Ek olarak, bu hibrit yaklasimlarin modeli veri kaynagi, c¢ekim protokolii ve cihaz
degisikliklerine kars1 daha dayaniklidir. Bu, cok merkezli veri setlerinde daha az performans
kaybina neden olur. Bu nedenle, Alzheimer gibi sinirli ve dengesiz veri igeren klinik
senaryolarda modern yaklasimlar, transfer 6grenimi ile veri dengeleme tekniklerinin

kombinasyonunu igerir.

2.3.1 Veri dengeleme ve asir1 6grenmeyi onleyici teknikler

T1bbi veri setlerinde siklikla karsilasilan bir diger sorun siif dengesizligidir. Ornegin, erken
evre Alzheimer tanisina veya MCI tanisina yonelik veri setlerinde saglikli bireylerin sayisi
genellikle yiiksektir. Bu nedenle, model baskin sinifa egilim gosterebilir ve azinlik siniflarda
recall veya duyarlilik diisiik olabilir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in siklikla kullanilan bir yontem,
agirliklt kayip fonksiyonlar1 yaklagimidir. Bu fonksiyonlar sayesinde, model azinlik
smiflarin1 daha etkili bir sekilde 6grenebilir. Agirlikli cross-entropy kaybi Alzheimer

siniflandirmasinda yaygin olarak tercih edilmektedir.

Sinif dengesini saglamak ve modelin genellenebilirligini artirmak i¢in veri artirma teknikleri
de dnemli bir stratejidir. Bu yontemler, mevcut verilerin degistirilmesi yoluyla modelin daha

genis bir 6rnek uzayinda 6grenmesine olanak tanir.

Yaygin veri artirma yontemleri arasinda sunlar yer alir:
e Dondirme (rotation): Goriintiilerin belirli agilarla gevrilmesi.
o Olgekleme / Yakinlastirma (scaling / zoom): Boyut degisimiyle drnek gesitliligi
saglanmasi.
o Parlaklik ve kontrast ayar1 (brightness / contrast adjustment): Gorsel ¢esitliligi artirir.
e Yatay veya dikey ¢evirme (flip): Gorilintii yoniiniin degistirilmesi.
o Gurdltt ekleme (noise injection): Rastgele pikseller eklenerek dayanikliligin

artirtlmasi.

Bu yontemler sayesinde model, sinirli sayida MRI goriintiisiiyle egitilse dahi, farkli veri
senaryolarina karsi daha dayanikli ve genellestirilebilir hale gelir. Ayrica bu teknikler, asir
o0grenme (overfitting) riskini azaltarak, test verisi lizerinde daha yiiksek basar1 elde

edilmesini saglar.
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Sonug olarak, transfer learning ve veri dengeleme stratejileri, Alzheimer teshisi gibi sinirlt
veri igeren tibbi goriintiileme problemlerinde derin 6grenme modellerinin etkinligini 6nemli
Olgiide artirmaktadir. Bu yodntemler, hem verimlilik hem de genellenebilirlik agisindan

modern Al tabanli klinik karar destek sistemlerinin temel bilesenleri haline gelmistir.

2.4 Alzheimer Tamisinda Derin Ogrenme Modellerinin Klinik Kullanilabilirligi

Son yillarda, derin 6grenme modelleri Alzheimer hastaliginin MRI goriintiileri tizerinden
otomatik tanilanmasinda basarili sonuglar iiretmis olsa da, bu basarilarin gergek klinik
kosullara ne Olgiide uygulanabilecegi literatiirde Onemli bir tartisma alanidir. Klinik
kullanim i¢in temel beklentiler sunlardir: modellerin yiiksek dogrulugu, onyargilardan
arindirilmis olmasi, farkli popiilasyonlarda genellenebilir davranmasi ve karar siireclerinin
hekimler tarafindan yorumlanabilir sekilde agiklanmasidir. Bu nedenle, model performansi,
Alzheimer odakli derin 6grenme ¢aligsmalarinda 6n plana ¢ikmakla birlikte, etik giivenilirlik,
veri ¢esitliligi, klinik gegerlilik ve agiklanabilirlik gibi kriterler de es zamanli olarak

degerlendirilmelidir.

Ntampakis et al. (2024), EfficientNet tabanli modelleri OASIS ve ADNI gibi iki biiyiik ve
bagimsiz MRI veri seti iizerinde degerlendirerek, ¢oklu veri kaynagmin model
genellenebilirligine 6nemli katki sagladigini gostermistir. Bu yaklagim, tek bir merkeze ait
veriyle sinirli kalmayan modellerin klinik senaryolara daha uygun oldugunu ortaya
koymaktadir. Arastirmada, Alzheimer hastaliginin {i¢ evresinin siniflandirilmasinda yiiksek
dogruluk elde edilmis ve modelin farkli popiilasyonlara uyum saglayabildigi rapor edilmistir

(Ntampakis et al., 2024).

Bununla birlikte, literatiirde CNN tabanlt modellerin klinik kullanimini sinirlayan birkag
faktor vurgulanmistir. Modellerde bias, 6zellikle MRI veri setlerinde yas, cinsiyet, egitim
seviyesi ve etnik koken gibi demografik 6zelliklerin homojen olmamasi nedeniyle ortaya
¢ikabilir. Bu durum, modelin bazi hasta gruplarinda daha diislik performans gdstermesine
yol agabilmekte ve klinik karar siireglerinde etik gozetimi zorunlu kilmaktadir (Wen et al.,
2020). Bu nedenle, modelin klinik gegerlilik diizeyini artirmak i¢in genis ve temsili veri
kiimeleri kullanilarak ¢ok merkezli dogrulama yapilmasi kritik bir gereklilik olarak

degerlendirilmektedir.
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Klinik kabuliin bir diger 6nemli boyutu agiklanabilirlik (explainability) olarak 6ne

cikmaktadir. Derin  6grenme modelleri dogalari  geregi “kara kutu” olarak
degerlendirildiginden, hekimlerin model ¢iktilarin1  yorumlayabilmesi i¢in karar
mekanizmasinin goriiniir hale getirilmesi gerekmektedir. Bu kapsamda Grad-CAM, saliency
maps gibi XAl yontemleri, Alzheimer siniflandirmasinda modelin hangi beyin bdlgelerini

dikkate aldigin1 gorsellestirerek klinik giiveni artirmaktadir (Selvaraju et al., 2017).

Literatiirde, dogru smiflandirma yapan modellerin hipokampus, entorhinal korteks ve lateral
ventrikiiller gibi Alzheimer ile ilgili bolgeleri vurguladigini, yanlis siniflandirma yapan
modellerin ise vurgulamadigini gostermistir. Bu bulgular, XAI'nin model dogrulama ve
klinik kabul siirecinde 6nemli bir rol oynadigin1 gostermektedir.A¢iklanabilirligi artirmak,
model hatalarinin nedenlerini belirlemek ve yeniden egitim (retraining) prosediirlerini
diizenlemek i¢in faydalidir. Sonug¢ olarak, modeller seffaf araglardir ve hem yliksek

dogrulukta calisan otomatik sistemler hem de hekim kararlarini destekler.

Bu nedenle, literatiir, derin 6grenme modellerinin Alzheimer tanisinda klinik agidan umut
verici oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, klinik entegrasyon, c¢ok merkezli,
kapsamli, etik agidan giivenilir ve anlagilabilir sistemler gerektirir. Mevcut caligmalar
onemli ilerlemeler kaydetmis olmakla birlikte uzun vadeli validasyon ve veri ¢esitliligi
sinirliliklart nedeniyle modellerin klinik uygulamalarimin  dikkatle degerlendirilmesi

gerekmektedir.

Regiilasyon kurumlari tarafindan onaylanmis Al tabanli sistemler, klinik entegrasyon igin
cok 6nemlidir. FDA ve Avrupa Ilag Ajans1 (European Medicines Agency - EMA), radyoloji
ve kardiyoloji alanlarinda derin 6grenme tabanli karar destek yazilimlarini onaylamistir,
ancak Alzheimer i¢in yaygin olarak onaylanmis bir Al sistemi henliz bulunmamaktadir.
Bunun ana nedeni, modellerin ¢ok merkezli, uzun vadeli ve uluslararasi olarak onaylanmasi
gerektigidir (Topol, 2019). Mevcut literatiirde, popiilasyon ¢esitliligi, agiklanabilirlik, veri
giivenligi ve etik uygunluk gibi standartlarin MRI tabanli Alzheimer siniflandiricilarinin

standartlastirilmasi gerektigi sik¢a vurgulanmaktadir.

Bu nedenle, derin 6grenme tabanlt Alzheimer tani sistemlerinin ilerlemesi, daha yiiksek
dogruluk oranlar1 elde etmek ve klinik siire¢lere uygun entegrasyon stratejileri olusturmak

tizerine kurulu goriinmektedir. Model tasarirmmin klinik gereksinimlere gore
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sekillendirilmesi ve gelistirilen sistemlerin giinliik is akisina uyumlu hale getirilmesi i¢in
radyologlar, yazilim miihendisleri, nérologlar ve veri bilimcileri igeren ¢ok disiplinli projeler
kritik 6neme sahiptir. Literatiirde belirtildigi gibi, zaman igindeki biligsel gerilemeyi takip
eden uzun vadeli ¢aligmalar ve farkli merkezlerden toplanmis genis 6lgekli veri kiimeleri,
Al tabanli tekniklerin klinik giivenilirligini artirabilir. Bu tezde sunulan ¢oklu derin 6grenme
mimarisi karsilastirmasi, gelecekte klinik ortamlarda kullanilabilecek basit ve giivenilir

karar destek sistemlerinin tasarimina katkida bulunacak bir 6n adim niteligi tasimaktadir.

Literatiirde ayrica, Al tabanli Alzheimer tani sistemlerinin gelecekte klinik is akisina
entegrasyonunun, yalnizca dogruluk artisiyla degil, zaman yoOnetimi, maliyet azaltimi ve
hekimler arasi standartizasyon gibi alanlarda saglayacagi faydalarla da iliskilendirildigi
belirtilmektedir. Ozellikle otomatik goriintii analizi sistemlerinin, yogun klinik ortamlarda
karar verme siirecini hizlandirmasi ve insan kaynakli varyasyonu azaltmasi bakimindan
yapisal bir doniisiim potansiyeli tagidigi vurgulanmaktadir (McKinney et al., 2020; Topol,
2019). Bu nedenle Alzheimer 6zelinde gelistirilen derin 6grenme modelleri, gelecekte klinik
karar sireclerinde daha aktif rol tstlenme potansiyeline sahip, klinik karar surecinin aktif

bilesenleri olarak konumlanmaya aday gortlmektedir.

39



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde, tez calismasi1 kapsaminda kullanilan veri kiimesi, veri 6n isleme adimlar1 ve
uygulanan derin 6grenme yontemleri ayritili olarak agiklanmaktadir. Ayrica deneysel
tasarim, model egitimi siireci ve performans degerlendirme kriterleri bu bolim altinda

sunulmaktadir.

3.1 Kullanilan Veri Kiimesi

Bu calismada Alzheimer hastaliginin farkli evrelerini siniflandirmak amaciyla acik erisimli
bir manyetik rezonans goriintiileme veri kiimesi kullanilmistir. Bu boliimde, kullanilan veri
kiimesinin genel 6zellikleri, icerigi ve sinif yapist aciklanarak ¢alismanin deneysel altyapist

tanitilmaktadir.

3.1.1 Veri seti ozellikleri

Bu tez ¢alismasinda, Alzheimer hastaliginin ¢esitli evrelerini MRI goriintiileri kullanilarak
smiflandirmak i¢in agik erisimli OASIS-1 veri kiimesi kullanilmistir. Washington
Universitesi tarafindan olusturulan yiiksek ¢oziiniirliiklii T1-agirlikli beyin gériintiilerinden
olusan bu veri seti, demans ve yaslanma ile iliskili nérodejeneratif degisiklikleri incelemeye
yoneliktir. Veri kiimesi, 18 ila 96 yaslar1 arasinda degisen 416 bireye ait tek bir yapisal MRI

taramasi icermektedir ve tiim veriler anonimlestirilmistir.

Katilimcilar, Klinik Demans Derecelendirme Olgegi (Clinical Dementia Rating - CDR)
Olcegine gore dort sinifa ayrilmistir:

Non-Demented (CDR=0), Very Mild (CDR=0.5), Mild (CDR=1) ve Moderate Dementia
(CDR=2).

Orijinal 3D (176x208x176) MRI hacimleri bu ¢alisma kapsaminda CNN modellerine uygun
olacak sekilde 2D koronal kesitlere doniistliriilmiis, 224x224 piksele yeniden
Olceklendirilmis ve dort sinif icin klasor tabanli bir yapida organize edilmistir. Olusturulan
nihai veri yapist, egitim-dogrulama-test kiimelerine ayrilmis toplam 8268 gorintu igerir. Her
alt kiimede, egitim i¢in 5141, dogrulama i¢in 1848 ve test i¢in 1279 goruntl kullanilmistir

ve tim siniflarin temsili korunmustur.
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OASIS veri seti tamamen anonim ve herkes tarafindan erisilebilir oldugundan, bu ¢alisma
icin ek etik izin gerekmemektedir. Veri kiimesinin &rneklem Dbiytkligi ve
standartlastirilmis yapisi, Alzheimer evrelerini siniflandirmak igin giivenilir ve yeniden

iiretilebilir bir arastirma zemini saglar.

Mild Demented Mild Demented Mild Demented Non Demented

Very Mild Demented

Sekil 3.1: OASIS veri setinde bulunan 6rnek MRI gorintdleri

3.1.2 Veri 6n isleme adimlar:

Bu c¢alismada kullanilan MRI goriintiileri, derin 6grenme modellerinin kararli ve etkin
bigimde egitilebilmesi i¢in bir dizi sistematik 6n isleme adimindan gecirilmistir. On
islemenin temel amaclari; (1) tim mimariler igin ortak ve standart bir giris yapis1 olusturmak,
(i1) optimizasyon siirecini sayisal acidan dengeli hale getirmek, (iii) sinirli veri kosullarinda
genelleme yetenegini artirmak ve (iv) asir1 6grenme (overfitting) riskini azaltmaktir. Bu
kapsamda sirasiyla goriintii boyutlandirma, normalizasyon, veri artirma ve veri ayrimi

adimlar1 uygulanmaistir.

3.1.2.1 Gorinti boyutlandirma (resizing)

OASIS veri kiimesinde bulunan MRI goéruntileri, 176 x 208 x 176 c¢ozlnurlukte ve Ug
boyutlu (3D) hacimsel veridir. Bu tezde, hacimsel gorintiler 2D koronal kesitlere
doniistiiriilerek siniflandirma modellerine uygun hale getirilmistir. Bu tercih, 3D modellerle
caligmanin yiiksek hesaplama maliyeti ve uzun egitim siireleri gerektirmesi nedeniyle
yapilmustir. Birlesik Fotograf Uzmanlari Grubu (Joint Photographic Experts Group - JPEG)
formatinda kaydedilen 2 boyutlu goriintiiler, tiim mimarilerde ortak bir giris yapist

olusturmak icin 224 x 224 piksel ¢oziintirliige 61¢eklendirilmistir.

Model giris boyutlar1 su sekilde tanimlanmustir:
o EfficientNet-B0, ResNet-50, MobileNetV2 igin 224 x 224 x 3
e InceptionV3 igin 299 x 299 x 3
e U-Net tabanli siniflandiric igin 256 x 256 x 3
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224 x 224 ¢ozintrlikli girdiler, Keras’in target size parametresi ile ilgili modele uygun
boyutlara yeniden Olgeklendirilmistir. Yeniden boyutlandirma sirasinda  Dbilineer
interpolasyon tercih edilerek goriintiideki yapisal detaylarin korunmasi saglanmustir.
Boylece hipokampus, entorhinal korteks ve lateral ventrikiiller gibi Alzheimer agisindan
kritik anatomik bdlgelerin uzamsal biitliinligii korunmus ve modellerin tutarli sekilde

egitilmesi miimkiin olmustur.

Bu yaklasim, 6zellikle ince morfolojik degisimlerin 6grenilmesini destekleyerek erken evre
Alzheimer ve MCI siniflarinin daha hassas bi¢cimde ayirt edilmesine katki saglamay1

amaclamistir.

3.1.2.2 Normalizasyon (rescaling)

Derin 6grenme modellerinin giivenilir bir sekilde egitilebilmesi i¢in gorintl piksellerinin
belirli bir araliga 6l¢eklenmesi gerekmektedir. Sonug olarak, tim MRI gorintulerinin ham
yogunluk degerleri once [0, 1] aralifina indirgendikten sonra ilgili 6n-isleme fonksiyonlari

kullanilmustir.

ImageDataGenerator, EfficientNet-BO, ResNet-50 ve InceptionV3 modellerinde veri akisi
saglarken Once rescale = 1./255 uygulanmigtir. Her mimarinin preprocess_input fonksiyonu,
ImageNet agirliklariyla uyumlu olacak sekilde pikselleri [-1, 1] araligina doniistirmektedir.

Boylece, modellerin transfer 6grenme asamasinda bekledigi giris formati korunmustur.

U-Net tabanli siniflandiricida ek bir ImageNet on-isleme adimi kullanilmamistir; yalnizca
rescale = 1./255 islemi kullanilmistir. Bu nedenle, ag, 0—1 aralifina 6l¢eklenmis yogunluk

degerleri lizerinden 6zellik 6grenimini dogrudan bu 6lcek lizerinden gerceklestirmektedir.

MobileNetV2  i¢in  veri yikleme image dataset from directory  kullanilarak
gerceklestirilmistir ve normalizasyon mobilenet_v2.preprocess_input fonksiyonu ile model

girisinde belirtilen bir Lambda katmani kullanilarak saglanmistir.
Bu siire¢ sayesinde her mimari, kendi 6nceden egitilmis agiyla tamamen uyumlu bi¢imde

normalize edilmis girig verileri ile beslenmistir. Boylece optimizasyon siirecinin kararlilig

artirllmig ve mimariler arasi adil bir karsilagtirma ortami1 saglanmaistir.
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3.1.2.3 Veri artirma (data augmentation)

Etiketli tibbi goriintiileme verilerinin elde edilmesi hem maliyetli hem de zaman alict bir
siire¢ oldugundan, kullanilan veri kiimelerinin biiyiikliigli cogu zaman derin 6grenme
modellerinin sahip oldugu parametre sayisina kiyasla smirli kalmaktadir. Bu durum,
ozellikle yiiksek kapasiteli derin aglarda asir1 6grenme (overfitting) riskini artirarak modelin
genelleme performansini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Bu nedenle, ¢aligmada egitim
kiimesinin goOriintir bulyiikliigiinii ve cesitliligini  artirmak amaciyla veri artirma
tekniklerinden yararlanilmistir. Bu yaklagimla, sinirli sayidaki MRI 6rnegi iizerinden daha

zengin ve ¢esitli bir egitim siireci olusturulmasi hedeflenmistir.

Egitim silirecinde yalnizca egitim veri kiimesine veri artirma islemleri uygulanmus;
dogrulama ve test veri kiimelerinde rastgele doniisiimler kullanilmamistir. Dogrulama ve test
asamalarinda yalnizca yeniden olgeklendirme ve modele 6zgli normalizasyon adimlari
uygulanarak, modelin gergekten daha dnce gdrmedigi drnekler iizerindeki performansinin
objektif bi¢imde degerlendirilmesi saglanmistir. Bu yaklasim, elde edilen performans

sonuclarinin yanliliktan uzak ve giivenilir olmasina katki saglamistir.

Calismada kullanilan veri artirma stratejileri iki temel teknik yaklasim altinda ele alinmistir.
EfficientNet-BO, ResNet-50, InceptionV3 ve U-Net modelleri icin ImageDataGenerator
tabanl veri artirma yontemi kullanilmistir. Bu kapsamda, egitim goriintiileri rastgele olarak
+12° araliginda dondiiriilmiis, yatay ve dikey eksenlerde yaklasik £%6 oraninda kaydirilmis,
%12’ye kadar yakinlastirma ve uzaklastirma uygulanms, parlaklik degerleri £%10 bandinda
degistirilmis ve hafif kesme (shear) donilistimleri gergeklestirilmistir. Ayrica goriintiiler
yatay eksende rastgele ¢evrilmis ve doniigiimler sonucunda olusan bosluklar en yakin piksel
degerleri ile doldurulmustur. Bu doniistimler, beynin yaklasik bilateral simetrik yapis1 ve
goriintii alim siirecinde olusabilecek kiiciik konumsal farkliliklar dikkate alinarak secilmis;
boylece modellerin yon, dlgek, parlaklik ve pozisyon degisimlerine kars1 daha dayanikli hale

gelmesi amaclanmistir.

MobileNetV2 mimarisi i¢in ise katman tabanli veri artirma yaklasimi benimsenmistir. Bu
modelde veri artirma islemleri, dogrudan ag mimarisi igerisine gomiilii Keras veri artirma
katmanlar1 araciligiyla gerceklestirilmistir. Egitim sirasinda yatay eksende rastgele gevirme,
yaklasik +0.08 radyan aralifinda dondiirme, %12’ye kadar yakinlagtirma ve uzaklagtirma,

yatay ve dikey eksenlerde yaklasik £%8 oraninda kaydirma ile kontrastin £%15 bandinda
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degistirilmesi gibi donilisiimler ¢evrimigi olarak uygulanmistir. Bu sayede MobileNetV2
modeli, her egitim iterasyonunda GPU {izerinde dinamik olarak ¢esitlendirilmis 6rnekler
gormekte; ek bir 6n isleme adimina ihtiyag duymadan esnek ve 6l¢eklenebilir bir veri artirma

stratejisi elde edilmektedir.

Sonug olarak, sinirli sayida MRI 6rnegi ile egitilen modellerin farkli klinik ¢ekim kosullari,
hasta pozisyonlar1 ve goriintiilerdeki dogal varyasyonlar karsisinda daha genelleyici, esnek
ve kararli performans sergilemesi saglanmuistir. Uygulanan veri artirma yodntemleri,
modellerin gergek klinik senaryolara daha iyi uyum gostermesine dénemli 6l¢iide katkida

bulunmustur.

3.1.2.4 Veri ayrim (split strategy)
Model performansinin giivenilir bir sekilde degerlendirilebilmesi i¢in, veri kiimesi egitim
stirecinde kullanilan Orneklerden ve nihai degerlendirmede kullanilan o6rneklerden
ayrilmalidir. Bu ¢alismada OASIS veri kiimesi ii¢ alt kiimeye ayrilmistir:

o Alzheimer_sDataset/train/

e Alzheimer_sDataset/validation/

e Alzheimer_sDataset/test/

Bu, egitim, dogrulama ve test kiimelerini fiziksel olarak birbirinden ayirmaktadir ve tim
modeller i¢in aym dizin yapist kullanilmistir. Toplam 8268 goriintii iceren veri kiimesi su
sekilde dagitilmistir:

o Egitim kiimesi (train): 5141 goriintii (yaklasik %62),

e Dogrulama kiimesi (validation): 1848 goriintii (yaklasik %22),

o Test kiimesi (test): 1279 goriintii (yaklasik %15).

Her i alt kiimede de dort sinifin (Non-Demented, Very Mild Demented, Mild Demented,
Moderate Demented) temsili korunmustur; bdylece modellerin her evre icin dengeli bir

bicimde 6grenme ve degerlendirme yapmasi saglanmustir.

Veri ylikleme siirecinde, kullanilan derin 6grenme mimarilerine bagli olarak iki farkli Keras
arayuzinden yararlanilmistir. EfficientNet-B0O, ResNet-50, InceptionV3 ve U-Net tabanli
siiflandirict modeller i¢in, ImageDataGenerator sinifina ait flow_from_directory() metodu

kullanilarak belirtilen klasor yapilarindan veri okunmus; goriintiiler target _size = (224, 224)
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veya ilgili mimarinin 6zgiin girig boyutuna (6rnegin InceptionV3 i¢in 299 x 299, U-Net igin
256 x 256) yeniden boyutlandirilmistir. Bu siiregte batch size = 16 ve class mode =
'categorical' parametreleri kullanilarak NumPy tabanli mini-batch’ler olusturulmustur.
MobileNetV2 modeli i¢in ise ayni klasor yapist image dataset from directory() fonksiyonu
araciligiyla okunmus; image size = (224, 224), batch size = 16 ve label mode =
"categorical" parametreleri ile tf.data.Dataset tabanli bir veri isleme hatt1 (pipeline) elde
edilmistir. Ayrica, bu veri kiimeleri prefetch() yontemi ile 6n getirmeli hale getirilerek egitim

siirecinde GPU kaynaklariin daha verimli kullanilmas1 saglanmastir.

Egitim siirecinde modelin agirliklarinin giincellenmesi yalnizca egitim kiimesi tarafindan
yapilmistir. Diger taraftan dogrulama kiimesi, her evrenin sonunda performansi izlemek,
erken durdurma (EarlyStopping) ve 6grenme orani azaltma (ReduceLROnPlateau) gibi geri
besleme mekanizmalarini ¢alistirmak i¢in kullanilmistir. Egitim tamamlandiktan sonra test
kiimesi tek seferlik olarak degerlendirilmistir. Bu, modellerin daha 6nce hi¢ gérmedikleri
gortintiiler tizerindeki gercek genelleme basarisini (dogruluk, duyarlilik, 6zgillik, F1 skoru

ve ROC-AUC) dogru bir sekilde rapor etmeyi miimkiin kilmistir.

3.2 Model Egitimi Genel Cerceve
Bu béliimde, ¢alismada kullanilan derin 6grenme modellerinin egitim siirecine iligkin genel
cergeve sunulmaktadir. Model egitimi sirasinda izlenen adimlar, kullanilan egitim stratejileri

ve deneysel siirecin genel akisi bu baslik altinda agiklanmaktadir.

3.2.1 Donamim ve yazilim altyapisi

Bu tez kapsaminda yiiriitiilen tim model egitimleri ve performans degerlendirmeleri, GPU
hizlandirmali bir bulut ortami1 sunan Google Colab Pro iizerinde gergeklestirilmistir.
Calismalarda kullanilan sistem, NVIDIA Tesla T4 grafik islemcisi (16 GB VRAM), 25 GB
RAM ve Ubuntu tabanli sanal bir igletim sistemi iizerinde yapilandirilmistir. Bu donanim,
yiiksek ¢Oziiniirliiklii MRI goriintiilerinin  islenmesinde gerekli paralel hesaplama

kapasitesini saglamig ve egitim siirecinin stabil sekilde yliriitiilmesine olanak tanimistir.

Yazilim ortami Python 3.10 tizerine kurulmus olup, TensorFlow 2.15 ve Keras API, derin
O6grenme modellerinin gelistirilmesi ve egitimi i¢in temel ¢erceveyi olusturmustur. NumPy,
Pandas, Matplotlib ve scikit-learn gibi yardimer kiitiiphaneler veri isleme, gorsellestirme ve

metrik hesaplamalarinda kullanilmistir. Tiim MRI goriintiileri Google Drive iizerinde
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organize edilmistir ve ve modellerin egitim siirecine ImageDataGenerator veya tf.data

tabanl veri igleme hatlar1 (pipeline) araciligiyla entegre edilmistir.

Veri artirma, on-isleme ve etiket yonetimi TensorFlow tarafindan otomatiklestirilmis; dort
sinifa ait etiketler Demans olmayan bireyler (Non-Demented — ND), ¢ok hafif demans (Very
Mild Demented — VMD), hafif demans (Mild Demented — MD) ve orta diizey demans
(Moderate Demented - MOD) dizin yapisindan tiiretilerek egitim  siireci

standartlastirilmistir.

3.2.2 Hiperparametre ayarlari

Derin 6grenme modellerinin basarimi, yalnizca mimarilerin yapisal 6zelliklerine degil, ayn
zamanda egitim siirecinde kullanilan hiperparametrelerin dogru ve dengeli bigimde
secilmesine dogrudan baglidir. Bu tez kapsaminda kullanilan tiim modeller (EfficientNet-
B0, ResNet-50, MobileNetV2, InceptionVV3 ve U-Net tabanli encoder mimarisi) ayni egitim
protokolii altinda yapilandirilmis; bdylece modeller arasinda adil, karsilastirilabilir ve
metodolojik olarak tutarli bir degerlendirme saglanmistir. Bu bdliimde, model egitim

surecinde kullanilan hiperparametre ayarlari ayrintili bigcimde sunulmaktadir.

3.2.2.1 Optimizasyon algoritmasi

Bu caligmada tim modellerin agirlik giincellemelerinde Adaptive moment estimation
(Adam) optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Adaptif 6grenme hizi ve moment
tahminlerini birlestiren Adam, 6zellikle giirtiltiilii gradyanlarda kararli bir 6grenme siireci
sagladig icin derin CNN mimarileriyle uyumlu bir yap:1 sunmaktadir. Egitim siireci iki
asamali olarak yapilandiriimistir. Tk asamada yalnizca iist stniflandirict katmanlar egitilmis,
taban mimariler dondurularak hizli ve stabil bir baglangi¢ elde edilmistir (EfficientNet-B0
ve MobileNetV2 igin 1x1073; ResNet-50 ve InceptionV3 igin 8x10~* dgrenme orani). ikinci
asamada ince ayar (fine-tuning) uygulanmis ve mimarilerin son katmanlar1 diisiik 6grenme
oranlartyla yeniden egitime agilmistir (EfficientNet-BO, ResNet-50 ve InceptionV3 icin
1x107%; MobileNetV2 i¢in 3x107°). Her iki asamada da clipnorm=1.0 ile gradyan

patlamalarinin 6niine gecilmis ve egitim siirecinde kararlilik saglanmistir.

Bu iki agsamali optimizasyon stratejisi sayesinde, transfer 6grenmeden elde edilen 6n bilgi
korunurken, model parametrelerinin veri kiimesine 6zgii bicimde hassas olarak uyarlanmasi

saglanmustir.
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3.2.2.2 Kayip fonksiyonu (loss function)
Calisma, ¢ok smifli bir siniflandirma problemi igerdiginden, kategorik ¢apraz entropi temel
kayip fonksiyonu olarak se¢ilmistir. Bu fonksiyon, her bir sinif i¢in tahmin edilen olasiligin

optimize edilmesini saglamaktadir ve softmax ¢ikt1 katmana ile birlikte calismaktadir.

Kullanilan temel kayip fonksiyonu matematiksel olarak asagidaki gibidir:
L=-%L ylog () (3.1)

Model performansini iyilestirmek ve sinif dengesizligini azaltmak i¢in temel kayip
fonksiyonuna label smoothing (0.05 veya 0.10) ve Focal Loss (y = 2.0) bilesenleri
eklenmistir. Focal Loss, modelin ayristirici 6grenme yetenegini gelistirerek zor
siiflandirilan 6rneklere daha fazla 6nem verir. Veri kiimesindeki sinif dagilimina baglh

olarak, alfa degerleri dinamik olarak hesaplanmistir.

3.2.2.3 Performans metrikleri
Modelin bagaris1 yalnizca ACC ile degil, ayn1 zamanda sinif dengesizligine duyarli

performans dl¢iimleri ile birlikte degerlendirilmistir.

Bu ¢ergevede, tiim modellerde asagidaki 6l¢iimler kullanilmastir:
o ACC: Genel siiflandirma basarisini gosterir.
o Precision (Kesinlik): Pozitif tahminlerin dogruluk oranini gosterir.
e Recall (Duyarlilik): Gergek pozitif 6rneklerin ne kadarinin dogru siniflandirildigini
Olger.
e AUC: Smuflar arast ayrim giiciinii degerlendirir ve makro ortalama olarak

hesaplanmustir.

Alzheimer evrelerinin ayristirilmasinda modelin hem genel hem de sinif bazli basarisi, bu
metriklerin birlikte degerlendirilmesiyle dogrulanmustir. Ozellikle simf dagilimmin dengeli
olmamasi durumunda yalnizca ACC degerinin yaniltici sonuglar iiretebilecegi goz oniinde
bulundurulmustur. Bu nedenle precision ve recall metrikleri, her bir evre i¢in modelin hatali

pozitif ve hatal1 negatif tahmin davraniglarini analiz etmek amaciyla ayr1 ayr1 incelenmistir.
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Ayrica AUC degeri, modelin farkli esik degerleri altinda siniflar aras1 ayrim yetenegini

degerlendirmek i¢in kullanilmis ve makro ortalama yaklagimiyla tiim siniflar esit agirlikta
ele alinmistir. Béylece performans degerlendirme siireci, yalnizca tek bir metrik iizerinden
degil, ¢cok boyutlu bir analiz ¢ergevesinde gerceklestirilmistir. Bu yaklasim, klinik karar
destek sistemlerinde guvenilir ve dengeli bir model se¢iminin yapilabilmesi agisindan kritik

6neme sahiptir.

3.2.2.4 Epoch sayis1 ve erken durdurma stratejisi

Bu ¢alismada tiim modeller toplam 50 epoch boyunca egitilmistir ve egitim siireci iki
asamali olarak yapilandirilmistir: Ik 10 epoch’ta yalnizca iist simiflandirici katmanlar
egitilmis, ardindan 40 epoch siiren fine-tuning agsamasinda taban mimarilerin son katmanlari
yeniden egitime acilmistir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek amactyla EarlyStopping mekanizmasi
kullanilmis; dogrulama dogrulugunun (“val acc”) 12 epoch boyunca iyilesmemesi
durumunda egitim otomatik olarak sonlandirilmigtir. Boylece hem hesaplama siiresi
optimize edilmis hem de en 1iyi dogrulama performansina sahip agirliklar

restore_best weights=True secenegiyle otomatik olarak geri yliklenmistir.

3.2.2.5 Ogrenme oram planlamas: (learning rate scheduling)
Tiim modeller, adaptif olarak o6grenme hizin1 azaltmak i¢in ReduceLROnPlateau
mekanizmasi kullanilmigtir. Parametreler:

e monitor: "val_loss"

o factor: 0.5

e patience: 5

e min_Ir: 1x10°

Bu yaklasim, dogrulama kayb1 belirli bir siire boyunca iyilesmediginde 6grenme oraninin

yartya indirilerek daha hassas bir optimizasyon agamasina ge¢ilmesini saglamistir.

3.2.2.6 Model agirhiklarimin kaydedilmesi

ModelCheckpoint uygulamasi, en iyi dogrulama dogrulugunun elde edildigi noktay1
kaybetmek i¢in kullanilmistir. Bu mekanizma, dogrulama dogrulugunu ("val acc")
izleyerek modelin agirllk  dosyasint  yalnizca performans artis1t  saglandiginda

kaydetmektedir. Bu sayede her model i¢in yalnizca en yiliksek dogrulama basarimina sahip
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agirlik dosyasi (.keras formatinda) kaydedilmistir. Tiim modeller test ve degerlendirme

asamalarinda bu optimum agirliklar kullanilarak analiz edilmistir.

3.3 Kullamlan Derin Ogrenme Mimarileri

Bu tez ¢aligmasinda, Alzheimer hastaliginin MRI goriintiileri lizerinden siniflandirilmasina
yonelik olarak literatiirde basariyla uygulanmis bes farkli derin 6grenme mimarisi tercih
edilmistir. Secilen yiiksek siniflandirma performansi ve hesaplama verimliligi sunmakta
olup transfer 6grenme senaryolarna uygundur. ImageNet veri seti (zerinde 6nceden
egitilmis agirliklarla baslatilan her mimari, Alzheimer siniflandirmasina 6zel olarak son

katmanlar1 yeniden yapilandirilmistir.

Bu calismada kullanilan her derin 6grenme mimarisinin temel Ozellikleri asagida
aciklanmigtir. Ayrica, Alzheimer smiflandirmasi baglaminda her bir derin 6grenme

mimarisinin islevi ve yapilandirma ayrintilari da verilmistir.

3.3.1 EfficientNet : Olgeklenebilir ve parametre verimli derin CNN mimarisi

EfficientNet, Tan ve Le (2019) tarafindan gelistirilen modern bir CNN mimarisi olup,
smiflandirma gorevlerinde yiiksek dogruluk ve diisiik hesaplama maliyeti arasindaki
dengeyi optimize eden bir yap1 sunmaktadir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan geleneksel
mimarilerde modelin kapasitesini artirmak amaciyla genellikle tek bir eksende — 6rnegin
yalnizca katman sayisint (derinligi) artirmak — Olcekleme yapilirken, EfficientNet bu
yaklasimi degistirerek ¢ok eksenli 6lcekleme (compound scaling) yontemini benimsemistir.
Bu 6lgekleme stratejisi; modelin derinlik (depth), genislik (width) ve ¢dzinurlik (resolution)
boyutlarini birlikte optimize ederek daha dengeli bir performans artis1 saglar. Bu sayede,
minimum parametre artig1 ile daha yiiksek dogruluk elde edilebilmekte, modelin hem egitim

stiresi hem de bellek tiiketimi agisindan verimli kalmas1 saglanmaktadir.

Bu mimarinin sundugu yapisal avantajlar, tibbi goriintii isleme gibi hassas ve veri smirl
alanlarda 6zellikle deger kazanmaktadir. EfficientNet mimarisi, gesitli 6l¢eklerde (BO—B7)
farkli biiyiikliklerdeki modellerle sunulmakta olup, bu c¢alismada temel yapi olan
EfficientNet-BO tercih edilmistir. Bu model, sinirli kaynakla ¢alisan klinik uygulamalarda
veya mobil cihazlarda calistirmaya elverisli olacak sekilde tasarlanmis, diisiik parametre

sayisi ile dikkat ¢ceken bir versiyondur.
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Modelin giris boyutu 224 x 224 x 3 olarak belirlenmistir. Asagida, EfficientNet-BO
mimarisinin katman bazli sematik yapisi gosterilmistir. Semada, her Mobil ters sise boynu
evrisim blogu (Mobile Inverted Bottleneck Convolution - MBConv) blogunun tiirii, kernel

boyutlar1 ve ¢ikis sekilleri sirasiyla sunulmustur.

Input Image
v
Conv3 X3

Block 1

MBConv6, 3 X 3
Block 2

MBConv1,3 X3

MBConv6, 3 X 3

MBConv6, 5 X 5
Block 3
MBConv6, 5 X 5

MBConvB, 3 X 3
MBConv6, 3 X 3

MBConv6, 3 X 3

MBConv6, 5 X 5
MBConv6, 5 X 5 I Block 5

MBConv6, 5 X 5

MBConv6, 5 X 5
MBConv6, 5 X 5
}+ Block 6
MBConv6, 5 X 5

MBConv6, 5 X 5

.

MBConv6, 3 X 3 } Block 7

v
Feature Map

Sekil 3.2: EfficientNet-BO mimarisinin katman bazl gosterimi (Gouji et al., 2022°den
uyarlanmistir)

Sekilde, EfficientNet-BO mimarisine ait konvoliisyon bloklar1 ve katmanlar sirasiyla
gosterilmistir. Modelin giris ve ¢ikis boyutlari, kullanilan kernel boyutlar1 ve her MBConv
blogunun tiirii sematik olarak sunulmustur. Gorsel Taheri Gorji et al. (2022) calismasindan

uyarlanmustir.

3.3.1.1 Uygulanan EfficientNet-B0 yapilandirmasi
Bu c¢aligmada EfficientNet mimarisinin BO varyanti, transfer 6grenme yaklagimi temel
alinarak ve iki agamali bir egitim stratejisiyle yapilandirilmigtir. Temel ag (convolutional

base), ImageNet veri kiimesi lizerinde 6nceden egitilmis agirliklarla baglatilmis, include_top
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= False parametresi kullanilarak 6zgiin siniflandirma katmani mimariden ¢ikarilmis ve
bunun yerine Alzheimer hastaliginin evrelerine 6zgii bir siniflandirma bagligi eklenmistir.
Bu sayede EfficientNet-B0’in genel gorsel Oznitelik ¢ikarim kapasitesi korunmus,
siniflandirma islemi ise hedef probleme 6zgii iist katmanlar iizerinden gergeklestirilmistir.

Bu tezde kullanilan siniflandirma basligi, Global Average Pooling katmani ile baglamakta;
ardindan He uniform baglatict ve L2 diizenleme terimi (L2 regularization - L2) (1x107%) ile
yapilandirilmig 256 néronlu tam baglantili (Dense) katman yer almaktadir. Bu katmani
Batch Normalization ve ReLU aktivasyon fonksiyonu izlemekte, agir1 6grenmeyi azaltmak
amaciyla %40 oraninda Dropout katmani uygulanmaktadir. Son olarak model, Alzheimer
hastaliginin dort evresini temsil eden dort sinifli softmax ¢ikig katmani ile sonlandirilmistir.
Modelin giris boyutu, RGB formatindaki iki boyutlu MRI kesitleri i¢in 224 x 224 x 3 olarak
belirlenmis; sinif sayis1 ND, VMD, MD ve MOD olmak {izere dort olarak tanimlanmustir.

Goriintii boru hattinda, giris goriintiileri dncelikle rescale = 1/255 parametresi ile [0,1]
araligina Olgeklendirilmis, ardindan EfficientNet-BO mimarisine 6zgli preprocess_input
fonksiyonu kullanilarak standardizasyon islemi uygulanmistir. Egitim siirecinde dondiirme,
kaydirma, yakinlastirma (zoom), parlaklik degisimi, kesme (shear) ve yatay cevirme gibi
veri artirma tekniklerinden yararlanilmig; sinif dengesizligi problemi ise egitim sirasinda
class weight kullanilarak dengelenmistir. Ayrica, asir1 6grenmeyi sinirlamak amaciyla L2

agirlik cezalandirma (L2 regularization) yontemi tercih edilmistir.

Bu yapilandirma sayesinde EfficientNet-BO mimarisi, temel katmanlarda genel gorsel
Oznitelik bilgisinden etkin bi¢imde yararlanirken, iist katmanlarda Alzheimer hastaligina
0zgii ayirt edici temsilleri 6grenmeyi hedefleyen dengeli ve verimli bir siniflandirma modeli

haline getirilmistir.

3.3.1.2 EfficientNet-BO0 egitim stratejisi ve optimizasyon parametreleri

EfficientNet-B0 modeli, iki asamali bir egitim stratejisiyle optimize edilmistir. [lk asamada,
modelin yalnizca st siniflandirict katmani egitilmis; temel EfficientNet-BO gdévdesi
dondurularak (trainable=False) hizli ve kararli bir baslangic elde edilmistir. Bu slrecte
Adam optimizasyon algoritmasi 1x107* 6grenme hiziyla kullanilmis, 10 epoch boyunca
EarlyStopping ve ModelCheckpoint mekanizmalar1 dogrulama dogrulugunu (val acc)

izleyerek en iyi agirliklart kaydetmistir. Ayrica, ReduceLROnPlateau yontemi dogrulama
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kaybr1 iyilesmediginde 6grenme hizin1 otomatik olarak azaltarak daha stabil bir optimizasyon

saglamigtir.

Ikinci asamada, modelin temelindeki toplu normalizasyon (Batch Normalization - BN)
katmanlar1 dahil olmak iizere yeniden egitime acilmistir ve 40 epoch boyunca ince ayar
uygulandi. Diisiik bir 6grenme hiz1 (1x10-5) uygulandi. Egitimde, sinif dengesizligine
duyarlilig1 artirmak i¢in odaklanma kayb1 (y = 2.0) ve hafif etiket diizeltmesi (¢ = 0.05)
kullanildi. Simif frekanslarindan elde edilen o katsayilartyla kayip fonksiyonu
agirliklandirildi. Modelin AUC, Precision, Recall, F1 ve ACC smiflandirma metrikleri

kullanilarak performansi degerlendirilmistir.

Tablo 3.1: EfficientNet-B0 modeli igin kullanilan egitim hiperparametreleri

Hiperparametre Deger
) Optimizasyon Adam (B1 =0.9, B2 =0.999)
Ogrenme Orani (Asama-1/ 163 — o5
Asama-2)
Batch Boyutu 16
Toplam Epoch 50 (10 + 40)
Kayip Fonksiyonu Focal loss (y =2.0) + labc_al smoothing (0.05) + class
weights

Dogrulama ve test kiimesi i¢in siniflandirma raporu,

Raporlama karigiklik matrisi ve macro-AUC
Erken Durdurma monitor = val_acc, patience = 12, en iyi model kaydi
Girdi Boyutu 224 x 224 x 3
Fine-Tuning Son 120 katman (Batch Normalization katmanlar1 harig)
BatchNorm Katmanlari Freeze (trainable = False)
: rotation, width shift, height shift, zoom, brightness, shear,
Veri Artirma

horizontal flip

Bu iki agamali strateji, once iist katmanlarda hizli yakinsama elde edip ardindan diisiik
ogrenme orani (Learning Rate — LR) ile temel agin son bloklarinda selektif fine-tuning
yaparak performansi artirmay1 hedeflemektedir. Focal loss + sinif agirliklar birlikteligi, az

temsil edilen evrelerde duyarlilig: iyilestirmektedir (Lin et al., 2017).

3.3.1.3 EfficientNet-B0O mimarisi teknik avantajlar ve simirhliklar

EfficientNet-BO mimarisi, Alzheimer smiflandirmasi gibi karmasik tibbi goriintiileme
sorunlarinda maliyet-performans acisindan olduk¢a dengeli bir profil sunmaktadir.
Compound scaling yaklasimi, derinlik, genislik ve c¢Oziinlirliigli ayn1 anda optimize

etmektedir. Bu, ¢cok daha az parametre kullanarak benzer dogruluk seviyelerininin elde
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edilmesini saglamaktadir. Bu nedenle, yaklasik 5.3 milyon parametreye sahip EfficientNet-
BO, literatiirde tartigilan geleneksel CNN mimarilerine kiyasla énemli 6l¢iide hesaplama
giicii tasarrufu saglamaktadir. Bu durum, GPU belleginin sinirli oldugu ya da mobil/edge
tabanli klinik uygulamalarda modelin daha verimli calisabilmesine olanak tanimaktadir.
ImageNet iizerinde dnceden egitilmis agirliklarla uyumlu yapisi sayesinde transfer 6grenme
senaryolarinda iyi bir baglangi¢ noktasi saglamistir ve simirli sayida MRI 6rnegiyle bile

ylksek bir genelleme basarisi elde etmistir.

Bu c¢aligmada kullanilan Focal Loss yapist (y = 2.0), 6zellikle az temsil edilen Alzheimer
evrelerinde duyarliligi artirmistir. Bu nedenle, modelin kii¢lik siniflara ait 6rnekleri daha
etkili bicimde 6grenmesini saglamistir ve klinik agidan 6nemli erken ve orta evrelerde
basarili sonuglar vermistir. Ek olarak, Grad-CAM gibi gorsellestirme yontemleriyle modelin
odaklandigr bolgeleri analiz etmek miimkiindiir. Bu, modelin klinik agiklanabilirlik

boyutunu artirmigtir.

EfficientNet-BO mimarisinde bazi sinirlamalar vardir. Parametre verimliligi yiiksek olsa da
B0 varyantinin karmagik ve yiiksek ¢ozliniirliikli MRI goriintiilerindeki ince yapisal
farkliliklar1 tam olarak ayirt etmekte yetersiz kalabilecegi goz oniinde bulundurulmalidir.
EfficientNet-B4-B7 gibi daha derin versiyonlar daha guclu temsiller sunabilir. Model ayrica
veri artirma stratejilerine ¢ok duyarli; agresif artirma parametreleri secilirse genelleme
performansi diisebilir. Swish aktivasyonu ve Squeeze-and-Excitation bloklari, 6zellikle CPU
tabanli ortamlarda hesaplama yiikiinii artirsa da, GPU hizlandirmasi bu maliyeti 6nemli
Olciide azaltmistir. Tiim bu faktorler goz dniine alindiginda, EfficientNet-B0, diisiik maliyet-
yiiksek performans dengesini basariyla saglayan ve dengesiz sinif dagilimlarma kars

dayanikli bir mimari olarak bu tez ¢aligmasinda uygun bir ¢6ziim saglamistir.

3.3.2 ResNet: Derin aglarda rezidiel 6grenme yaklasimi

ResNet, derin sinir aglarinda katman sayisi arttik¢a ortaya ¢ikan gradyan soniimlenmesini
ve optimizasyon zorluklarini azaltmak i¢in yeni bir CNN mimarisi olarak tasarlanmistir (He
et al., 2016). Mimari, katmanlar arasinda atlamali baglantilar kullanarak modelin dogrudan
karmasik doniisiimleri 6grenmek yerine yalnizca artik bileseni (residual) modellemesine
olanak tanimaktadir. Bdylece derin aglarin 6grenilebilirligi artar, gradyan akist korunur ve

Ogrenme siireci daha kararli hale gelir.
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Bu c¢aligmada kullanilan ResNet-50, “bottleneck” olarak adlandirilan ¢ asamali
konvoliisyon bloklarindan olusan 50 katmanli bir derin 6grenme mimarisidir. Bottleneck
yapisi, 1x1 konvoliisyon ile kanal sayisin1 azaltip 3x3 konvollsyon ile uzamsal 6zellikleri
¢ikardiktan sonra kanal genisligini 1x1 konvoliisyon ile yeniden artirarak hem hesaplama

maliyetini diisiirmektedir hem de giiglii bir 6zellik ¢ikarma mekanizmasi saglamaktadir.

ResNet-50’nin temel avantajlari; derinligi sayesinde yiiksek seviyeli anlamsal 6zellikleri
O0grenebilmesi, bottleneck bloklar1 sayesinde parametrik verimlilik saglamasi ve skip
connection yapist sayesinde daha stabil bir optimizasyon siireci sunmasidir. Tibbi goriintl
smiflandirma gibi yiiksek duyarlilik gerektiren gorevlerde, model bu 6zellikleriyle gii¢li bir

alternatif olarak degerlendirilmektedir.

Modelin genel katman yapisi Sekil 3.3’°te 6zetlenmistir.
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Sekil 3.3: ResNet-50 mimarisinin genel katman yapisi (Gleason et al., 2023)
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Modelin include top=False secenegiyle onceden egitilmis taban (base) katmanlari

korunmus, yalnizca siniflandirici blogu 6zellestirilmistir.

3.3.2.1 Uygulanan ResNet-50 yapilandirmasi

Bu tez kapsaminda kullanilan ResNet-50 mimarisi, transfer 6grenme yaklagimi ¢ergevesinde
yapilandirilmigtir. Model, ImageNet veri kiimesi {izerinde 6nceden egitilmis agirliklar ile
cagrilmis ve include top = False parametresi kullanilarak 6zgilin siiflandirma katmani
mimariden ¢ikarilmistir. Bu sayede ResNet-50 nin gliclii 6zellik ¢ikarim (feature extraction)
kapasitesi korunmus; Alzheimer hastaliginin evrelerine 6zgii siniflandirma iglemi yalnizca
bu calismaya Ozel olarak tasarlanan iist katmanlar (classification head) araciligiyla

gerceklestirilmistir.

Egitimin ilk asamasinda, modelin konvoliisyonel tabani dondurulmus ve yalnizca tist
smiflandirma katmanlari egitilmistir. Bu strateji, egitim siiresini 6nemli Ol¢iide azaltirken
aynt zamanda sinirli veri kosullarinda asir1 6grenme riskinin diisiiriilmesine katki
saglamigtir. Takip eden asamada ise, modelin son 100 katmani Batch Normalization
katmanlar1 hari¢ tutulacak sekilde yeniden egitilebilir hale getirilmis ve boylece ince ayar
(fine-tuning) siireci uygulanmistir. Bu yaklasim, modelin Alzheimer evrelerine 6zgi daha

ay1rt edici temsiller 6grenmesini miimkiin kilmigtir.

ResNet-50 mimarisinin iizerine eklenen 6zellestirilmis siniflandirma basligi, Alzheimer
hastaliginin dort evresini ayirt edecek sekilde yapilandirilmistir. Bu yapi, sirasiyla dnceden
egitilmis ResNet-50 tabani, Global Average Pooling katmani, Batch Normalization, %40
oraninda Dropout, 512 néronlu ve He uniform baslatici ile yapilandirilmig L2 diizenlemeli
tam baglantili (Dense) katman, yeniden Batch Normalization ve ReLU aktivasyon
fonksiyonu, ikinci bir %40 Dropout katmani ve son olarak dort sinifli softmax aktivasyonuna
sahip ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Bu tasarim, hem modelin ifade giiclinii artirmak hem

de asir1 6grenme egilimini sinirlamak amaciyla se¢ilmistir.
Modelin giris boyutu, RGB formatindaki MRI goériintiileri i¢in 224 x 224 x 3 olarak

belirlenmis; ¢ikis katmani Alzheimer hastaliginin dort evresini temsil edecek sekilde dort

siifli softmax yapisinda tasarlanmaistir.
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On egitim agirliklar: olarak ImageNet kullanilmis ve egitim siireci transfer learning ile fine-
tuning stratejilerinin birlesimi seklinde yiiriitiilmiistiir. Bu yapi, tez kapsaminda kullanilan
“ResNet-50 SAFE MODE” Python kodu ile birebir uyumludur. Ozellikle ¢ikis blogunda
kullanilan Dropout (0.4), Batch Normalization ve L2 regularizasyonu kombinasyonu, sinirli
veri kosullarinda daha kararli bir genelleme performansi elde etmek ve overfitting riskini

azaltmak amaciyla tercih edilmistir.

3.3.2.2 ResNet-50 egitim stratejisi ve optimizasyon parametreleri

Bu calismada ResNet-50 mimarisi iki asamali bir egitim stratejisi kullanilarak optimize
etmistir. Ilk asamada yalnizca ozellestirilmis smiflandirici katmanlar egitilmistir. Ikinci
asamada, modelin son katmanlar1 yeniden egitilebilir héale getirilmek i¢in ince ayar
yapilmistir. Bu yontem, egitimin kararliligini artirmis ve sinirh veriyle yiliksek dogruluk elde
etmistir. Bu sayede, modelin dogrulama kiimesinde yiiksek AUC, recall ve ACC degerleri

elde etmesini saglamistir.

Aynmi zamanda iki asamali optimizasyon, erken durdurma ve Ogrenme hizi azaltma
mekanizmalarint kullanarak asirt 6grenme (overfitting) riskini azaltmistir ve modelin

genelleme performansini iyilestirmistir.

Ayrica, ResNet-50 mimarisinde kullanilan artik baglantilar (skip connections), derin
katmanlarda gradyan soniimlenmesi problemini azaltarak daha etkili bir 6zellik 6grenimi
saglamistir. Ince ayar siirecinde diisiik 6grenme oranlarinin tercih edilmesi, dnceden
Ogrenilmis temsil uzaymin korunmasina katki sunmus ve modelin veri kiimesine asir1 uyum
saglamasini engellemistir. Bu yapilandirma sayesinde ResNet-50, 6zellikle siniflar arasi
gecislerin belirsiz oldugu Alzheimer evrelerinde daha dengeli ve istikrarli tahminler

tiretebilmistir.

Elde edilen sonuglar, mimarinin klinik agidan giivenilir ve genellenebilir bir performans
sundugunu gostermektedir. Ayrica, bu dengeli optimizasyon yaklasimi, ResNet-50’nin
farkli veri dagilimlarinda da benzer performans sergilemesini saglayarak modelin klinik
arastirmalarda ve gercek diinya uygulamalarinda giivenle kullanilabilmesine olanak

tanimustir.
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Bu baglamda uygulanan egitim stratejisi, modelin hem 6grenme kapasitesini etkin bicimde
kullanmasina hem de sinirli veri seti kosullarinda kararli bir performans sergilemesine
olanak saglamistir. Ozellikle iki asamal1 egitim yaklasimi ve ince ayar siirecinin birlikte
kullanilmasi, modelin 6nceden Ogrenilmis genel gorsel ozellikleri koruyarak Alzheimer
hastaliginin farkli evrelerine ait ayirt edici Oriintiileri daha dogru sekilde 6grenmesini
saglamistir. Bu durum, modelin yalnizca egitim verisi lizerinde degil, aynm1 zamanda
dogrulama ve test verileri lizerinde de tutarli sonuglar liretmesine katki saglayarak onerilen

yontemin giivenilirligini ve uygulanabilirligini desteklemektedir.

Tablo 3.2: ResNet-50 modeli i¢in egitim hiperparametreleri

Hiperparametre Deger
Optimizasyon Adam (Stage-1: Ir =8 x 1074, Stage-2: Ir =1 x 107%)
Ogrenme Orani ReduceLROnNPIlateau (factor = 0.5, patience = 5, min_Ir = 1e-6)
Batch Boyutu 16
Toplam Epoch 50 (10 + 40 asamali fine-tuning)
Kayip Focal Loss (y = 2.0) + label smoothing (0.05) + class-frequency
Fonksiyonu weighting
Dogrulama ve test raporu, karigiklik matrisi, macro-AUC
Raporlama Erken Durdurma: EarlyStopping (monitor = val_acc, patience = 12,
restore_best_weights = True)
Fine-Tuning Son 100 katman agildi (BatchNorm harig)
rotation_range = 12°, width_shift = 0.06, height_shift = 0.06,
Veri Artirma zoom_range = 0.12, brightness_range = [0.9, 1.1], shear_range =

0.05, horizontal flip = True, fill_mode = "nearest"

3.3.2.3 ResNet-50 mimarisi: teknik avantajlar ve simrhhiklar

ResNet-50, derin yapisi ve rezidiiel baglantilara dayali yapisi nedeniyle 6zellikle tibbi
gorilintii siniflandirma sorunlarinda etkili bir model olarak degerlendirilmektedir. Gegis
baglant1 yapisi, gradyan soniimlenmesi sorununu 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir. Bu, derin

katmanlarin daha istikrarli bir sekilde egitilmesini saglamaktadir.

Bu mimari, bottleneck blok yapisi sayesinde parametre verimliligi saglamaktadir, boylece
hesaplama agisindan makul bir maliyet ve yiiksek temsil giicii elde edilmektedir.
ImageNet'in onceden egitilmis agirliklarla transfer 6grenmeye son derece uygun olmasi,
smirl1 bir veri kiimesi olan tibbi sorunlar i¢in 6nemli bir avantaj olmaktadir. ResNet-50, bu
ozellikler nedeniyle Alzheimer MRI goriintiilerindeki yapisal farkliliklar etkili bir sekilde

ogrenebilmektedir.
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Bununla birlikte, ResNet-50 yapisal sinirliliklara sahiptir. Modelin yiiksek parametre sayisi,
EfficientNet ve MobileNet gibi daha hafif mimarilere kiyasla GPU bellegi kullanimin1 ve
egitim siiresini uzatmaktadir. Derin katman yapisi, mobil veya edge cihazlarda gergek
zamanli kullanim i¢in ek hesaplama maliyetleri ve enerji tiiketimini artirabilmektedir.
Ayrica, hiperparametrelerin dogru ayarlanmadigi durumlarda modelin 6grenme dengesi

bozulabilir ve modelin asir1 karmasik yapisi genelleme yetenegini olumsuz etkileyebilir.

ResNet-50, kapsamli1 6zellik 6grenimi gerektiren klinik siniflandirma goérevlerinde giivenilir
bir secenek olmaktadir. Ancak ResNet-18 veya MobileNet gibi daha kiigiik ve donanim
acisindan daha verimli ¢Oziimler gerektiren uygulamalar icin daha hafif mimarilerin

kullanilmasi gelecekteki ¢alismalar i¢in bir segenek olabilir.

3.3.3 U-Net: Simetrik encoder-decoder yapasi ile detay koruyucu derin ag mimarisi

U-Net, Ronneberger et al. (2015) tarafindan 6zellikle biyomedikal goriintii segmentasyonu
icin gelistirilmis, encoder—decoder prensibine dayali bir CNN mimarisidir ve sinirlt veri
kosullarinda dahi yiliksek performans gosterebilmesi nedeniyle medikal goriintilemede
yaygin olarak kullanilmaktadir. Mimari, giris goriintiisiinden konumsal ve anlamsal
ozellikleri ¢ikaran encoder (daraltict yol) ile bu ozellikleri yeniden yiiksek ¢oziiniirliige

dontistiiren decoder (genisletici yol) olmak iizere simetrik iki béliimden olusur.

Encoder tarafinda konvoliisyon—BatchNorm—ReLU bloklar1 ve max-pooling islemleri ile
¢oOziiniirlik azaltilirken, decoder tarafinda up-sampling ve konvoliisyon katmanlar
kullanilarak ayrintili ¢ikti haritalart {retilir. U-Net’i giiglii kilan temel unsur, encoder ile
decoder seviyeleri arasinda kurulan skip connection yapisidir. Bu baglantilar, erken
katmanlarda 6grenilen diisiik seviyeli uzamsal bilgilerin geri kazanilmasini saglayarak detay
kaybini en aza indirir ve 6zellikle MRI gibi tibbi goriintiilerde konumsal biitiinliigii korur.
Bu yapisal oOzellikler, Alzheimer evrelerine iliskin ince yapisal farkliliklarin

modellenmesinde U-Net’i etkili bir mimari haline getirmektedir.

Ayrica, U-Net mimarisinin ¢ok Olgekli yapr ozelligi sayesinde farkli ¢oziiniirliik
seviyelerindeki uzamsal ve anlamsal bilgiler birlikte degerlendirilebilmektedir. Encoder
asamasinda Ogrenilen yliksek seviyeli temsiller ile decoder asamasinda geri kazanilan
uzamsal detaylarin birlestirilmesi, 06zellikle Alzheimer hastaligina bagl ince yapisal

degisimlerin dogru bicimde modellenmesine katki saglamaktadir. Bu 6zellikleri sayesinde
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U-Net, tibbi goriintiilerde detay koruyucu ve giivenilir bir segmentasyon mimarisi olarak 6ne

cikmaktadir.

Modelin genel yapis1 Sekil 3.4.’te gosterilmistir.
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Sekil 3.4: U-Net mimarisinin genel yapisi ve katmanlar aras1 veri akis1 (Ronneberger et al.,
2015’ten uyarlanmistir)

3.3.3.1 Uygulanan U-Net konfigtrasyonu (simflandirma uyarlamasi)

Bu tez kapsaminda U-Net mimarisi, klasik segmentasyon amaci disinda kullanilarak ¢ok
sinifll bir goriintli siniflandirma problemine uyarlanmistir. Orijinal U-Net mimarisinde yer
alan tam encoder—decoder yapisi yerine, bu ¢alismada ¢ok 6l¢ekli encoder yapisi korunmus;
decoder boélimi ve piksel diuzeyinde ¢ikti lireten katmanlar mimariden ¢ikarilmistir. Bunun
yerine, encoder’in en derin katmanlarinda elde edilen yiiksek seviyeli 6zellik temsilleri
tizerinden siniflandirma odakli bir iist katman (classification head) tasarlanmistir. Bu
yaklasim sayesinde, U-Net’in gii¢lii 6zellik ¢ikarim kapasitesinden yararlanilirken, mimari

dogrudan simiflandirma problemine uygun héle getirilmistir.

Modelde giris goriintiisiinden elde edilen yiiksek seviyeli 6zellik haritalari, encoder’in en alt
katmaninda GlobalAveragePooling2D islemi ile 6znitelik vektdriine doniistliriilmistiir. Bu
islem, uzamsal bilginin tamamen kaybolmasini engelleyerek 6zetlenmis fakat ayirt edici bir
temsil elde edilmesini saglamistir. Elde edilen 6znitelik vektorii, tam baglantili katmanlar
araciligiyla islenmis ve Alzheimer hastaliginin dort evresini temsil eden siniflar igin

siiflandirma gerceklestirilmistir.
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Bu tezde kullanilan smiflandirma basligi, rezidiiel ve Sikistirma—Uyarim (Squeeze-and-
Excitation — SE) bloklar1 igeren ¢ok 6lgekli bir U-Net tiirevli encoder yapisinin iizerine insa
edilmistir. Encoder c¢ikisin1 takiben GlobalAveragePooling2D katmani uygulanmis,
ardindan Batch Normalization ve %40 oraninda Dropout katmani eklenmistir. Bunu, He
uniform baglatict ve L2 diizenleme terimi (1x107°) ile yapilandirilmig 512 noronlu tam
baglantili (Dense) katman izlemis; sonrasinda yeniden Batch Normalization ve ReLU

aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

Asirt 6grenmeyi smirlandirmak amaciyla ikinei bir %40 Dropout katmani eklenmis ve
model, Alzheimer hastaliginin dort evresini temsil eden dort sinifli softmax ¢ikis katmani ile

sonlandirilmustir.

Modelin giris boyutu, normalize edilmis iki boyutlu MRI kesitleri i¢in 256 x 256 x 3 olarak
belirlenmistir. Cikis katmani, Non-Demented, Very Mild Dementia, Mild Dementia ve

Moderate Dementia siniflarin1 kapsayan dort sinifli softmax yapisinda tasarlanmistir.

Ogrenme yaklasimi olarak, 6nceden egitilmis agirliklar kullanilmaksizin, U-Net tirevli
encoder ve smiflandirma bagligi bastan egitilmistir. Diizenlilestirme amaciyla rezidiiel
bloklar, SE bloklari, L2 regularizasyonu ve %40 Dropout kombinasyonu birlikte

kullanilarak asir1 6grenme riski azaltilmis ve modelin genelleme kabiliyeti artirilmstir.

3.3.3.2 U-Net egitim stratejisi ve optimizasyon parametreleri
U-Net mimarisinin egitimi, modelin konvoliisyonel derinliginden kaynaklanan gradyan
dengesizliklerini 6nlemek ve dengeli bir yakinsama saglamak amaciyla iki agamali 6grenme

orani planlamasi stratejisi ile gerceklestirilmistir.

Modelin temel 6grenme siireci ilk asamada yiiksek bir 6grenme orani (Ir = 5 x 107%) ile
baslatilmistir. Ardindan ince ayar asamasinda Ogrenme oram1 2 X% 107° seviyesine
diistiriilmiistiir. Bu yontem, erken donemde hizli 6grenme saglarken asirt uyum riskinin

azaltilmasina katki saglamistir.

Ek olarak, smif agirliklandirma yontemi simif dengesizliginin etkisini azaltmak ve nadir

simiflarin 6grenme siirecine katkisini artirmak amaciyla kullanilmigtir. Egitim sirasinda
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ReduceLROnPlateau ve EarlyStopping geri ¢cagirma mekanizmalar1 uygulanarak gereksiz

epoch uzamalar1 6nlenmistir.

Bu yaklasim, modelin genel dogrulugunu artirmak ve siniflar arasi dengesizlikten
kaynaklanan performans kaybinit minimize etmek amaciyla tercih edilmistir.

Ayrica modelin egitim silirecinde dogrulama kayb1 diizenli olarak izlenmis ve en iyi agirliklar
dogrulama performansina gore kaydedilmistir. Boylece modelin yalnizca egitim verisine
degil, genelleme yetenegine de odaklanmasi saglanmistir. Iki asamali 6grenme orani
planlamasi ve diizenleyici mekanizmalar birlikte degerlendirilerek U-Net mimarisinin

istikrarli bir optimizasyon siireciyle minimum kayip noktasina yakinsamasi hedeflenmistir.

Tablo 3.3: U-Net modeli i¢gin egitim hiperparametreleri

Hiperparametre Deger
Optimizasyon Adam (Ir = 5x10* — 2x107, clipnorm = 1.0)
Ogrenme Orani Asama-1: Ir =5x10"* — Asama-2: Ir =2x107°
Fine-Tuning BatchNorm harig tiim katmanlar a¢ilmistir
Batch Boyutu 16
Toplam Epoch 50 (10 + 40 asamal1 fine-tuning)
Kayip Focal Loss (y = 2.0), label smoothing = 0.05, class weights
Fonksiyonu uygulanmigtir
Dogrulama ve test kiimesi i¢in siniflandirma raporu, karigiklik
Raporlama

matrisi, macro-AUC
Erken Durdurma EarlyStopping (patience = 12, restore_best_weights = True)
Rotation (x12°), Zoom (0.85-1.15), Width/Height Shift (x6%),

Veri Artirma Brightness (+10%), Horizontal Flip

3.3.3.3 U-Net mimarisi: Teknik avantajlar ve ssmrhliklar

U-Net mimarisi, 6zellikle medikal goriintli segmentasyonu i¢in gelistirilmis simetrik
encoder—decoder yapisi sayesinde uzamsal bilgiyi koruma konusunda oldukga basarili bir
derin 6grenme modelidir. Encoder kisminda giderek soyutlasan o6zellikler ¢ikarilirken,
decoder kisminda bu bilgiler skip connection mekanizmasi ile yeniden birlestirilir. Bu yapz,
detay kaybmi minimize ederek hem lokal hem de global oriintiilerin etkin bicimde
ogrenilmesini saglamaktadir. Skip connection baglantilart ayn1 zamanda gradyan akisim
giiclendirerek egitim siirecinin daha kararl ilerlemesine yardimci olmaktadir. U-Net’in en
onemli avantajlarindan biri, sinirli veriyle dahi yiliksek dogruluk elde edebilmesidir; bu
durum, etiketlenmesi zor ve sinirli 6rnege sahip medikal veri setleri i¢in 6nemli bir firsat

sunmaktadir. Ayrica bu tez calismasinda kullanilan SE bloklari, kanallar aras1 dikkat
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mekanizmasi olusturarak agin 6nemli 6zniteliklere daha yiiksek agirlik vermesine olanak

tanimistir.

Bununla birlikte, U-Net’in segmentasyon tabanli bir mimari olarak tasarlanmis olmasi bazi
teknik smurliliklart da beraberinde getirmektedir. Derin ve genisleyen yapisit nedeniyle
EfficientNet veya MobileNet gibi hafif modellere kiyasla daha fazla parametre icermektedir
ve bu durum hem GPU bellek kullanimini hem de egitim siiresini artirmaktadir. Ayni
zamanda, katman sayisinin fazla olmasi mobil veya edge cihazlarda ger¢ek zamanli kullanim
icin uygun olmayan bir bellek maliyeti olusturmaktadir. Ozellikle yiiksek ¢ozunurlikli MRI
goruntulerinde U-Net mimarisinin g¢alisma siiresi diger hafif modellerden daha uzun

olabilmektedir.

Sonug olarak U-Net, uzamsal duyarlilik ve detay koruma agisindan giiglii bir mimari
sunarken, yiiksek hesaplama maliyeti ve bellek gereksinimi nedeniyle yalnizca uygun
donanim kosullarinda optimum performans sergileyen bir yapidir. Bu yonleriyle, sinirh
veriyle yliksek dogruluk gerektiren problemler i¢in 6nemli bir avantaj saglamaktadir; ancak

hafif mimari gerektiren sistemlerde alternatif modellerin degerlendirilmesi gerekebilir.

3.3.4 MobileNetV2: Hafif ve verimli derin ag mimarisi

Sandler et al. (2018), mobil cihazlar ve hesaplama giicii kisitl sistemler igin hafif ve etkili
bir CNN mimarisi olan MobileNetV2'yi gelistirmistir. Model, derinlemesine ayirt edilen
konvoliisyon yapisina dayanmaktadir. Bu yapi, standart konvoliisyonlarin hesaplama
maliyetlerini 6nemli 6l¢ude azaltmaktadir (Sandler et al., 2018).

Bu yontemde uzamsal filtreleme ve kanal birlestirme islemleri ayristirilir, boylece parametre
miktarinin ve Kayan nokta islem sayis1 (Floating Point Operations - FLOP) degerinin 6nemli
Olciide azaltilmas1 miimkiin olmaktadir. MobileNetV2'nin karakteristik 6zelligini olusturan
ters residual bloklar, 6nce diisiik boyutlu girdiyi genisletip (genisletme), ardindan daraltarak
(projeksiyon) bilgi yogunlugunu artirmaktadir. Giris ve ¢ikisin boyutlarmin esit oldugu
durumlarda, skip baglant1 yapisi gradyan akisini desteklemektedir.

Bununla birlikte, bloklarin ¢ikisinda kullanilan linear bottleneck tasarimi, kiiglik boyutlu
temsillerde aktivasyondan kaynaklanan veri kaybimi oOnlemektedir. MobileNetV2,
derinlemesine ayirt edilebilir konviilsiyon, ters ¢evrilmis gerilim ve lineer tikaniklik, bu ii¢lii

yap1 nedeniyle yiiksek dogruluk ve hesaplama verimliligi dengesini saglayan mobil tibbi
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cihazlar, gomiili klinik sistemler ve gercek zamanli uygulamalar i¢in ¢ok uygun bir

mimariye sahip olmaktadir.

MobileNetV2 mimarisinin sundugu bu yapisal avantajlar, 6zellikle sinirli veri ve donanim
kosullarinda gerceklestirilen tibbi goriintii siniflandirma problemlerinde 6nemli bir tistiinliik
saglamaktadir. Parametre sayisinin diisiik olmasi, modelin daha hizli egitilmesine ve daha
kisa siirede yakinsamasina olanak tanirken, ayn1 zamanda bellek kullanimini da minimize
etmektedir. Bu 6zellikler, MobileNetV2’nin yalnizca laboratuvar ortamlarinda degil, klinik
karar destek sistemleri, taginabilir tan1 cihazlar1 ve edge tabanli saglik uygulamalarinda da
etkin bigimde kullanilabilmesini miimkiin kilmaktadir. Ayrica, ters residual bloklarin
sagladig etkin 6zellik temsili sayesinde model, Alzheimer hastaliginin farkli evrelerine 6zgii
morfolojik degisimleri yiiksek dogrulukla 6grenebilmekte; bu durum 6zellikle erken evre ve
MCI smiflarinin ayriminda kararli bir performans sunmasina katki saglamaktadir. Bu
baglamda MobileNetV2, performans—hafiflik dengesi agisindan Alzheimer teshisine yonelik

pratik ve 6lceklenebilir bir ¢6ziim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Modelin genel yapist sekil 3.5’te gdsterilmistir.

n=1280
}q n=1280 ;r—c:
5 ; -

d =)o @ | a

‘ \\ O ... .
o

123*123*3 128x128 64 x 64 32x32
O Softmax
Fully Connected
MobileNetv2 Classifier

= =
Preprocessing  3x3 Conv, RelU Max pool 2x2

Sekil 3.5: MobileNetV2 mimarisinin genel blok diyagrami (Sandler et al., 2018’den
uyarlanmistir)

3.3.4.1 Kullamilan MobileNetV2 yapilandirmasi

Bu tez kapsaminda, hafif ve hesaplama acisindan verimli bir CNN mimarisi olan
MobileNetV2, Alzheimer hastaliginin evrelerinin siniflandirilmas1 amaciyla transfer
o0grenme yaklasimi kullanilarak uygulanmistir. Model, include top = False parametresi ile

cagrilmis ve ImageNet veri kiimesi iizerinde 6nceden egitilmis agirliklar ile baslatilmistir.
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Bu sayede, genel goriintii temsillerini 6grenmis olan taban ag korunmus; Alzheimer
evrelerine 0zgii siniflandirma islemi yalnizca 6zellestirilmis st siniflandirict katmanlar
tizerinden gerceklestirilerek hesaplama verimliligi saglanmistir. Bu yaklasim, &zellikle
sinirlt veri kiimelerinde asir1 6§renme riskini azaltmakta ve egitim siiresinin kisaltilmasina

katki sunmaktadir.

Modelin egitim siireci iki asamal1 bir yapilandirma ile tasarlanmistir. Ik asamada, taban ag
tamamen dondurularak (base.trainable = False) yalnmizca 6zel smiflandirici katmanlar
egitilmistir. Bu asamada optimizasyon i¢in Adam algoritmasi 1x107 6grenme orani ile
kullanilmis ve sinif belirsizligini azaltmak amaciyla label smoothing degeri 0.1 olarak
uygulanmustir. ikinci asamada ise ince ayar (fine-tuning) siirecine gegilmis; taban agin Batch
Normalization katmanlar1 hari¢ tutulacak sekilde son 120 katmani yeniden egitilebilir hale
getirilmistir. Bu evrede, daha diisiik bir 6grenme orant (Adam, Ir = 3x107°) tercih edilerek

modelin hedef veri kiimesine 6zgii daha ayirt edici 6zellikleri 6grenmesi saglanmaistir.

MobileNetV2 tabani lizerine insa edilen siniflandirici yapi, Global Average Pooling katman
ile baglamakta; ardindan Batch Normalization ve %40 oraninda Dropout katmani
uygulanmaktadir. Bunu, L2 diizenleme terimi (1x107°) ile yapilandirilmig 384 néronlu tam
baglantili (Dense) katman izlemekte; sonrasinda Batch Normalization ve ReLU aktivasyonu
kullanilmaktadir. Asir1 6grenmeyi sinirlamak amaciyla ikinei bir %40 Dropout katman
eklenmis ve model, Alzheimer hastaliginin dort evresini temsil eden dort sinifli softmax ¢ikis

katmani ile sonlandirilmistir.

Modelin genel yapisinda, giris verileri mobilenet v2.preprocess_input() fonksiyonu
kullanilarak [-1, 1] araligina 6l¢eklendirilmistir. Ayrica, tf.keras.Sequential yapisi icerisinde
RandomFlip, RandomRotation, RandomZoom ve RandomTranslation katmanlarini igeren
bir veri artirma blogu modele entegre edilmistir. Bu sayede, sinirli veri senaryosunda
MobileNetV2 mimarisinin genelleme performansi artirilmig, daha kararli ve dengeli bir

Ogrenme stireci elde edilmistir.

3.3.4.2 MobileNetV2 egitim stratejisi ve optimizasyon parametreleri
Bu tezde kullanilan MobileNetV2 mimarisi, iki asamali bir transfer 6grenme stratejisiyle
egitilmistir. [lk asamada taban ag (feature extractor) dondurulmus, yalnizca iist siniflandiric

katmanlar egitilmistir. Ikinci asamada ise son 120 katman yeniden egitime acilarak fine-
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tuning uygulanmistir. Bu yapilandirma, modelin hem genel temsilleri korumasini1 hem de
Alzheimer MRI goriintiilerine 6zgii ozellikleri 6grenmesini saglamistir. Egitim siireci
boyunca asir1 6grenme (overfitting) riskini 6nlemek amaciyla BN, Dropout(0.4) ve label
smoothing (0.1) gibi diizenleme teknikleri uygulanmistir. Ayrica ReduceLROnPlateau,
EarlyStopping ve ModelCheckpoint callback mekanizmalar1 kullanilarak egitim siireci
dinamik bi¢imde optimize edilmistir. MobileNetV?2 icin tercih edilen bu iki agamal1 egitim
yaklasimi, sinirli 6rnek sayisina sahip tibbi goriintii veri kiimelerinde genelleme kabiliyetini

artiran etkili bir strateji sunmaktadir.

Ozellikle diisiik 6grenme oranlariyla gergeklestirilen ince ayar siireci, onceden 6grenilmis
genel gorsel Ozniteliklerin bozulmasini engellemis ve Alzheimer hastaligina 6zgii ince
morfolojik degisimlerin daha hassas bi¢imde 6grenilmesine olanak tanimigtir. Diizenleme
teknikleri ve adaptif 6grenme hizi mekanizmalarinin birlikte kullanilmasi kararli bir
yakinsama saglarken, modelin farkli veri dagilimlarinda da tutarli performans sergilemesine

katk1 sunmustur.
Bu yapilandirma sayesinde MobileNetV2, hem yiiksek siniflandirma basarimi1 hem de diisiik
hesaplama maliyeti gerektiren klinik ve tasmabilir tani sistemleri i¢in dengeli ve

uygulanabilir bir ¢6zlim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Tablo 3.4: MobileNetV2 modeli i¢in egitim hiperparametreleri

Hiperparametre Deger
11y = -3 e 1y = -5 : -
Optimizasyon Adam (Asama-1: Ir = 1x10 —;-%)sama 2: Ir =3x107%, clipnorm
. le-3 — 3e-5 (+ ReduceLROnPlateau: factor = 0.5, patience = 5,
Ogrenme Orant . _
min_Ir = 1e-6)
Batch Boyutu 16
Toplam Epoch 50 (10 + 40 asamal1 fine-tuning)
Kayip Categorical Crossentropy + Label Smoothing (¢ = 0.1) + Class
Fonksiyonu Weights

Dogrulama ve test kiimesi i¢in siniflandirma raporu, karigiklik
matrisi, macro-AUC

Erken Durdurma EarlyStopping (patience = 12, restore_best_weights = True)

RandomFlip, RandomRotation (0.08), RandomZoom (0.12),

RandomTranslation (0.08), RandomContrast (0.15)

Raporlama

Veri Artirma

Egitim siireci GPU bellek yonetimi agisindan optimize edilmistir. TensorFlow deterministik

islemleri etkinlestirilmis (TF_DETERMINISTIC OPS=1) ve bellek biiyiime izni
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(set memory growth=True) tanimlanmistir. Bu sayede, sonuglarin tekrarlanabilirligi

saglanmistir.

3.3.4.3 MobileNetV2 mimarisi: Teknik avantajlar ve sinirhiliklar

MobileNetV2 mimarisi, hafif yapis1 ve yiiksek hesaplama verimliligi ile 6zellikle mobil ve
gomiilii sistemlerde derin 6grenmenin uygulanabilirligini artirmaktadir. Mimarinin 3.4
milyon parametre igeren kiigiik yapisi, egitim ve c¢ikarim silirecinde yiiksek hiz ve diisiik
bellek tiiketimi sunarak GPU ve RAM kullanimini 6nemli Olgiide azaltmaktadir. Bu
verimliligin nedeni, derinlemesine ayirt edilen konvoliisyon yapisidir. Bu yapi, klasik
konvoliisyonlara gore yaklasik sekiz ila dokuz kat daha az hesaplama maliyeti

gerektirmektedir.

Ek olarak, MobileNetV2, ImageNet iizerinde onceden egitilmis agirliklarla ¢agrildiginda,
siirl veri kosullarinda bile iyi bir genelleme saglamaktadir. Bu ¢alismada kullanilan ince
ayar yonteminde yalnizca son katmanlarin egitime agilmasi, modelin yakinsama siiresini

kisaltmustir.

Bu, Alzheimer magnetik rezonans goriintiilere hizli bir sekilde uyarlanmanin bir sonucudur.
Overfitting riskini azaltmak i¢in dropout, BN ve label smoothing gibi diizenlilestirme
tekniklerinin kombinasyonu kullamilmistir. Ek olarak, modelin genelleme yetenegi,
RandomFlip, RandomRotation, RandomZoom, RandomTranslation ve RandomContrast

gibi veri artirma teknikleri tarafindan gelistirilmistir.

MobileNetV2'nin basit tasarimi, baz1 kisitlamalara neden olmaktadir. Parametrelerin az
olmasi, modelin ResNet-50 veya EfficientNet-BO gibi daha derin mimarilerde gorilen
yiiksek temsil giicline ulasmasini engelleyebilmekte ve karmagsik yapisal oOriintiilerin

yakalanmasini kismen sinirlayabilmektedir.

Ek olarak, linear bottleneck yapisinda aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmamasi, bazi

katmanlarda veri aktarimini kisitlayarak goriintii kalitesini diistirebilmektedir.

MobileNetV2, kiigiik veya dengesiz veri setlerinde overfitting'e daha yatkin oldugundan,

veri artirma ve diizenleyici yontemleri segerken dikkatli olunmalidir. Modelin daha s1§ (daha
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derin) yapisi nedeniyle, 6zellikle medikal goriintiileme gibi yiiksek varyansli veri tiirlerinde
dogruluk artis1, cok katmanli soyut 6zelliklerin 6grenilmesini sinirlayabilmektedir.

MobileNetV2, hizi, hafifligini ve hesaplama verimliligini birlestirerek Alzheimer MRI
goriintiilerinin  siniflandirilmasinda pratik ve kaynak dostu bir ¢6ziim saglamaktadir.
Bununla birlikte, daha fazla temsil yetenegi gerektiren durumlarda ResNet veya EfficientNet

gibi daha derin aglarin kullanilmasi 6nerilebilmektedir.

3.3.5 Inception: Cok o6lcekli 6zellik ¢cikarimi i¢cin derin CNN mimarisi
Google tarafindan, derin aglarin hesaplama verimliligini artirmak ve ¢ok olgekli uzamsal
ortintiileri daha iyi yakalamak amaciyla Inception mimarisi olarak bilinen bir CNN yapist

gelistirilmistir.

Inception bloklarinda 1x1, 3%3 ve daha biiyiik ¢ekirdeklerin faktorize edilmis stiriimleri ayni
katmanda paralel olarak uygulanirken, klasik konvoliisyon katmanlarinda tek bir ¢ekirdek
boyutu kullanilmaktadir. Modelin giris goriintlisiinden hem yerel hem de uluslararasi

diizeyde zengin 6zellikler ¢cikarmasina izin veren bu ¢ok yonlii yapiya sahip olmasidir.

Buyiik konvolusyonlar, buytk cekirdeklerin maliyetini azaltmak igin daha kii¢iik parcalara
boliinmiistiir; 1x1 konvoliisyonlar, kanallar1 azaltmak ve kanallar arasi bilgi etkilesimini
giiclendirmek icin kullanilmistir. Onceki siiriimlerle karsilastirildiginda, InceptionV3

optimizasyonu derinligi, temsiliyeti ve FLOP maliyetlerini azaltmaktadir.

InceptionV3 mimarisinin temel g¢alisma prensibi, kanal boyutunda farkli Glgeklerde
konvoliisyon yollarinin ayn1 blok i¢inde paralel olarak islenmesidir. Bu nedenle, model,
dahil ettigi ¢esitli filtre biiyiikliiklerini ayni sekilde yorumlayarak c¢ok yonlii bir 6zellik

haritas1 yaratmaktadir.

InceptionV3, hesaplama maliyetlerini diisiirmek i¢in biiyiik g¢ekirdekleri daha kiigiik
konvoliisyonlara bolerek bloklarin verimliligini artirmaktadir. Bu, 1x1 konvollsyonlar
kullanilarak boyut sikistirmasi yoluyla gerceklestirilmektedir. Yardimci siniflandiricilar
(Auxiliary Classifiers — AC) derin aglarda gradyan akisi desteklese de, bu calismada bu

bilesenler devre dis1 birakilmustir.

67



Ozellikle yiiksek ¢oziiniirliiklii ve karmasik medikal goriintiiler i¢in ¢ok katmanli bilgi
yakalama yetenegine sahip gii¢lii bir mimariye sahip olan InceptionV3, bu yapisal 6zellikleri

sayesinde hesaplama maliyetlerinin makul seviyelerde tutulmasini saglamaktadir.

Modelin genel yapist sekil 3.6."te gosterilmistir.

Grid Size Reduction Grid Size Reduction

2X Inception Module C

|
|
|
|
|
k

]

%4Zs 2

Output: 8x8x2048
Auxiliary classifier !

T ———— B e ——

e
E

Sekil 3.6: InceptionV3 mimarisinin genel yapisi (Szegedy et al., 2016’dan uyarlanmistir)

3.3.5.1 Kullanilan InceptionV3 yapilandirmasi

Bu tez ¢aligsmasinda InceptionVV3 mimarisi, Alzheimer evrelerini siniflandirmak i¢in transfer
O0grenme (transfer learning) yontemine uyarlanmistir. Model, ImageNet iizerinde dnceden
egitilmis agirliklar1 kullanarak c¢agrildi ve include top=False parametresi kullanildi.
Boylece, InceptionV3'iin derin konvoliisyonel katmanlarinin sagladigi zengin 6znitelik
temsilleri korunmus ve 6zellestirilmis bir ¢ikis blogu kullanilarak Alzheimer hastaliginin

evrelerine 6zgll ayrim yapilmistir.

[Ik asamada modelin derin katmanlari (stem blogu, Inception-A/B/C modiilleri ve grid-
reduction bloklar1) dondurularak yalnizca iist smiflandiric1 blogu egitilmistir. Daha sonra
ikinci asamada, BN katmanlar1 hari¢ olmak {izere tabandaki son 140 katman kademeli
bicimde egitilebilir hale getirilmis ve fine-tuning uygulanmistir. Bu strateji, dnceden
Ogrenilmis genel gorsel temsillerin korunmasini saglarken, yiiksek seviyeli ozelliklerin
Alzheimer MRI verisine uyumlu olacak sekilde yeniden optimize edilmesine olanak

tanimigtir.
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Ozellestirilmis siniflandirict blogu, InceptionV3 mimarisinin énceden egitilmis (pre-trained)
ve include top = False parametresiyle yapilandirilmis hali {izerine insa edilmistir. Modelin
konvoliisyonel tabanini takiben Global Average Pooling katmani kullanilmis, ardindan
Batch Normalization ve %40 oraninda Dropout katmani eklenmistir. Bu yapiy1, He uniform
baslatic1 ve L2 diizenleme terimi (1x107°) ile yapilandirilmis 512 néronlu tam baglantili
(Dense) katman izlemis; sonrasinda yeniden Batch Normalization ve ReLU aktivasyon
fonksiyonu uygulanmistir. Asirt 6grenmeyi azaltmak amaciyla ikinci bir %40 Dropout
katmani eklenmis ve model, Alzheimer hastaliginin dort evresini temsil eden simiflar igin

softmax aktivasyonuna sahip dort ¢ikisli Dense katman ile sonlandirilmastir.

Modelin giris boyutu, renkli (RGB) MRI gériintiileri i¢in 299 x 299 x 3 olarak belirlenmistir.
Cikis katmani, Non-Demented, Very Mild Dementia, Mild Dementia ve Moderate Dementia
siiflarii kapsayan dort simifli softmax yapisinda tasarlanmistir. On isleme asamasinda,
goriintiiler dnce ImageDataGenerator araciligiyla rescale = 1./255 parametresi kullanilarak
[0,1] araligina olceklendirilmis, ardindan inception v3.preprocess_input fonksiyonu ile
InceptionV3 mimarisine 06zgli normalizasyon islemine tabi tutulmustur. Aktivasyon
fonksiyonlar1 olarak gizli katmanlarda ReL U, ¢ikis katmaninda ise softmax tercih edilmistir.
Diizenleme (regularization) amaciyla Batch Normalization, %40 oraninda Dropout ve tam

baglantili katmanda L2 ceza terimi birlikte kullanilmistir.

Egitim siireci asamali bir stratejiyle yiiriitiilmiistiir. Ilk asamada, yalnizca iist sini1flandiric

blogu egitilmis ve bu siirecte Adam optimizasyon algoritmasi, 8x10~* §grenme orani ve 1.0
clipnorm degeri kullanilmustir. ikinci asamada ise Batch Normalization katmanlar1 harig
tutulacak sekilde modelin son 140 katmani yeniden egitilebilir hale getirilmis ve ince ayar
(fine-tuning) siireci Adam optimizasyon algoritmasi, 1x10~° 6grenme orant ve 1.0 clipnorm

degeri ile gerceklestirilmistir.

Kayip fonksiyonu olarak, smif dengesizligine duyarli Focal Loss (y = 2.0) ile hafif etiket
yumusatma (label smoothing = 0.05) birlikte kullanilmis; sinif frekanslarindan tiiretilen o
vektorii aracilifiyla kayip fonksiyonu sinif agirliklart ile dlgeklendirilmistir. Ayrica, egitim
kiimesindeki oOrnek sayilari temel alinarak dinamik bicimde hesaplanan class weight

sozliigii kullanilarak sinif dengesizligi daha etkin bigimde modellenmistir.
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Bu yapilandirma sayesinde, transfer 6grenmenin sagladigi 6n bilgi korunurken focal loss ve
smif agirliklart araciligiyla smif dengesizligi problemi Onemli Olglide azaltilmais;
InceptionV3 modeli, hem yiiksek dogruluk hem de dengesiz veri kosullarinda kararli ve

giivenilir bir performans sergileyecek sekilde yapilandirilmistir.

3.3.5.2 InceptionV3 egitim stratejisi ve optimizasyon parametreleri

Tablo 3.5: InceptionV3 modeli igin egitim hiperparametreleri

Hiperparametre Deger
Optimizasyon Adam (agsamali egitim: Iri = 8x10™* — Ir2 = 1x107%, clipnorm = 1.0)
Ogrenme Orani Asama-1: Ir=8x10* — Asama-2: Ir = 1x107
Batch Boyutu 16
Toplam Epoch 50 (10 + 40 asamal1 fine-tuning)
Kayip Focal Loss (y = 2.0), label smoothing = 0.05, class weights
Fonksiyonu uygulanmistir
Dogrulama ve test kiimesi i¢in siniflandirma raporu, karigiklik
Raporlama -
matrisi, macro-AUC
Erken Durdurma EarlyStopping (patience = 12, restore_best_weights = True)
ImageDataGenerator tabanli; rotation (£12°), zoom (£0.12),
Veri Artirma width/height shift (+0.06), shear (0.05), brightness (0.9-1.1),

horizontal flip

Model iki asamali bir egitim siireciyle optimize edilmistir. ilk asamada yalnizca
smiflandirict blogu egitilmis; ikinci asamada ise modelin iist katmanlari (fine-tuning)
yeniden egitilmistir. Focal Loss fonksiyonu, dengesiz simif dagiliminda azinlik siniflarin

agirhigini artirarak daha dengeli bir 6grenme saglamistir.

3.3.5.3 InceptionV3 teknik avantajlar ve simirhliklar

InceptionV3 mimarisi, ¢ok Olgekli 6zellik ¢ikarimi yapabilen giiglii bir derin 6grenme
modelidir. Farkli boyutlardaki konvoliisyon filtreleri sayesinde hem diisiik seviyeli yerel
ozellikleri hem de yiiksek seviyeli kiiresel yapisal oriintiileri 6grenebilme kapasitesine
sahiptir. Bu 6zellik, Alzheimer’a ait MRI goriintiilerindeki ince morfolojik degisimlerin

etkili bicimde modellenmesine olanak tanimaktadir.

I1x1, 3x3 ve faktdrize edilmis 5x5 konvoliisyon yollari, modelin ¢ok yonlii temsil
kabiliyetini gelistirirken, grid boyutu azaltma mekanizmasi bilgi kaybini azaltmaktadir ve
derin katmanlarda daha stabil 6zellik ¢ikarimi saglamaktadir. ImageNet lizerinde dnceden

egitilmis agirliklarin transfer 6grenme yaklasimiyla kullanilmasi, sinirli veri senaryolarinda
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dahi yiiksek genelleme performansi elde edilmesini saglamistir. Bu tez kapsaminda yalnizca
son 140 katman ince ayar (fine-tuning) amaciyla yeniden egitime acilmistir. Bu strateji,
modelin 6nceden G6grenilmis genel gorsel temsilleri korurken Alzheimer MRI verilerine
0zgii ozelliklere etkili bigimde uyum saglamasina olanak tanimistir.

Ek olarak, mimarideki AC yapilari, derin katmanlara gradyan akisini artirarak vanishing
gradient sorununu azaltmistir. Ogrenirken istikrar kazanmustir. Ek olarak, smmf
dengesizligine kars1 odaklanma kaybi1 ve sinif agirliginin kullanimi, azinlik siniflarin temsil

gliciinii artirmis ve Alzheimer evreleri arasinda daha dengeli bir siniflandirma yapilmustir.

Bununla birlikte, InceptionV3 belirli teknik kisitlamalar igermektedir. Yaklasik 23 milyon
parametre iceren karmasik yapisi nedeniyle EfficientNet ve MobileNet gibi daha hafif
modellere kiyasla daha fazla islem giicii ve GPU bellegi gerektirmektedir. 299 x 299 gibi
yiiksek ¢ozlinilirlikli bir giris boyutuyla ¢alismasi, 6grenme siiresini ve bellek tiikketimini
artirmaktadir. Ger¢cek zamanli mobil veya gomiilii sistemlerde ¢alismay1 zorlastiran
karmasik ve ¢cok kollu mimari yapisi, ¢ikarim maliyetlerini yiikseltmektedir ve uygulama

icin daha fazla optimizasyon gerektirmektedir.

Bununla birlikte, InceptionV3’iin giiglii temsil yetenegi ve ¢cok 6lgekli 6zellik ¢ikarimi, tez
kapsaminda yiiksek dogruluk—verimlilik dengesinin degerlendirilmesinde {istlin bir

performans sunmustur.

3.4 Performans Degerlendirme Kriterleri
Derin 6grenme modellerinin siniflandirma performansini degerlendirmek, yalnizca ACC

metrigi lizerinden yapildiginda eksik ve hatta yaniltici sonuglara yol agabilmektedir.

Ozellikle tibbi goriintii simiflandirmas1 gibi klinik acidan yiiksek hassasiyet gerektiren
alanlarda, modelin her bir sinifa iliskin ayirt edicilik giicii, yanlis siniflandirma oranlari,

genelleme kabiliyeti ve istatistiksel gilivenilirligi bir biitlin olarak incelenmelidir.

Bu nedenle, Alzheimer hastaliginin evrelerinin belirlenmesine ydnelik gelistirilen derin

O0grenme modellerinin performansit bu tez kapsaminda dort temel boyut altinda
degerlendirilmistir:

1. Siniflandirma performansi (Istatistiksel metrikler: ACC, Precision, Recall, F1-Score,
ROC-AUC)
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2. Model boyutu ve hafiflik analizi
3. Egitim siiresi ve donanimsal zaman maliyeti

4. Parametre yogunlugu ve hesaplama karmasikligi

Bu bagliklar altinda yapilan degerlendirmeler, yalnizca modelin dogruluk oranini degil; ayni
zamanda klinik uygulanabilirligini, donanimsal verimliligini ve siirdiiriilebilir kullanim

potansiyelini de biitiinciil bigimde ortaya koymaktadir.

3.4.1 Simflandirma performansi: Istatistiksel metrikler
Bu calisma kapsaminda, Alzheimer evrelerinin siniflandirilmasi goérevini yerine getiren
derin 6grenme modelleri yalnizca genel ACC degeriyle degil; ayn1 zamanda siniflar arasi

ayrim giicli ve yanlis siniflandirma tipleri dikkate alinarak degerlendirilmistir.

Bu amagla asagidaki temel istatistiksel metrikler kullanilmistir:
e Accuracy (Genel dogruluk orani)
e Precision (Pozitif tahmin kesinligi)
o Recall (Duyarlilik / Sensitivity)
e F1-Score (Harmonik ortalama) ve Macro-F1 (sinif dengeli ortalama)
« ROC-AUC

Bu metriklerin her biri, modelin klinik giivenilirligi agisindan farkli bir yoniinii ortaya
koymaktadir ve Alzheimer evrelerinin adil, dengeli ve glvenilir bigimde
smiflandirilabilmesi i¢in tamamlayict bir degerlendirme gergevesi sunmaktadir. Bu ¢oklu
metrik yaklagimi, tek bir performans gostergesine bagli kalmadan modellerin klinik agidan

daha biitiinciil ve giivenilir bicimde degerlendirilmesine olanak saglamistir.

3.4.1.1 Accuracy (Genel Dogruluk Orani)
Accuracy, bir smiflandirma modelinin yaptigi dogru tahminlerin, tim ornekler icindeki
oranini ifade etmektedir. Yani modelin genel dogruluk diizeyini dlgen en temel basari

metrigidir. Matematiksel olarak asagidaki sekilde tanimlanir:

Zi’c=1 Tpi
YK (TPi+FP;+FN+TN))

Dogruluk = (3.2)
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Burada:
e TPi:i. smifa ait dogru pozitif (True Positive) sayisidir,
e FPi:i. sinifa ait yanlis pozitif (False Positive) sayisidir,
e FNi: . sinifa ait yanlis negatif (False Negative) sayisidir,
e TN :j. smifa ait dogru negatif (True Negative) sayisidir,

k : Toplam sinif sayisini ifade etmektedir.

Accuracy, sezgisel olarak kolay anlagilabilir bir metrik olup modelin genel performansini
tek bir oranla 6zetleyebilmektedir. Ancak sinif dengesizligi bulunan veri setlerinde, 6zellikle
bazi Alzheimer evrelerinin digerlerine kiyasla daha az sayida 6rnek igermesi durumunda, bu
metrik yaniltict sonuglar verebilmektedir. Klinik agidan degerlendirildiginde, bir modelin
yalmizca c¢ogunluk sinifini dogru tahmin etmesi ve diger evreleri hatali bi¢imde
siiflandirmasi, yiiksek bir dogruluk orani elde edilse dahi kabul edilebilir bir performans
anlamina gelmemektedir. Oregin, yalmzca “ciddi evre Alzheimer” smifina ait 6rnekleri
dogru tahmin eden ve diger evreleri goz ardi eden bir modelin %80 dogruluk saglamasi,
klinik karar destek siiregleri acisindan yetersiz kabul edilir. Bu nedenle accuracy metriginin,
Precision, Recall ve F1-Score gibi sinif bazli performansi daha iyi yansitan metriklerle

birlikte ele alinmasi gerekmektedir.

3.4.1.2 Precision (pozitif tahmin kesinligi)
Precision, modelin pozitif olarak tahmin ettigi orneklerin ne kadarinin gergekten pozitif
oldugunu 6lcen bir metriktir. Diger bir ifadeyle, modelin yaptig1 dogru pozitif tahminlerin,

toplam pozitif tahminler i¢indeki oranidir.

Matematiksel olarak asagidaki sekilde tanimlanir:

TP;
TPi+FP;

Pozitif Tahmin Kesinligi = (3.3)

Burada:

e TPi:i. smifa ait dogru pozitif sayisi,

e FPi:i. sinifa ait yanlis pozitif sayisidir.
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Precision degeri, modelin yanlis pozitif tiretme egilimini yansitan bir performans metrigidir;
baska bir ifadeyle model ne kadar az sayida yanlis pozitif tahmin yapiyorsa, precision degeri

o Olgiide yiiksek olmaktadir.

Tibbi siniflandirma problemlerinde yanlis pozitif sonuglar klinik agidan son derece kritik
olup, modelin giivenilirligini dogrudan etkilemektedir.

Ornegin, gercekte saglikli bir bireyin “orta evre Alzheimer” olarak etiketlenmesi; gereksiz
ileri tetkiklerin yapilmasina, birey tizerinde psikolojik strese ve ek ekonomik maliyetlere yol

acabilmektedir.

Bu nedenle precision metrigi, Ozellikle yanlis teshis riskinin en aza indirilmesinin
hedeflendigi klinik karar destek sistemlerinde, model performansinin degerlendirilmesinde

onemli bir 6l¢iit olarak 6ne ¢ikmaktadir.

3.4.1.3 Recall (duyarhhik / sensitivity)
Recall, modelin gercek pozitif drnekleri ne 6l¢iide dogru sekilde tespit edebildigini gdsteren
bir metriktir. Baska bir ifadeyle, ger¢ek pozitiflerin (hastalik varligl) model tarafindan

yakalanma oranini ifade etmektedir.

Matematiksel olarak asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

Duyarlilik; = L (3.4)

TP;i+FN;

Burada:
e TPi:i. sinifa ait dogru pozitif sayisi,

o FNi:i. sinifa ait yanlis negatif sayisidir.

Recall degeri, ozellikle eksik tani (false negative) durumlarini azaltmayr hedefleyen bir
performans metrigidir. Yiiksek recall degeri, modelin pozitif siniflar1 gézden kagirmadigin
gosterirken; diisiik recall degeri, hastalikli bireylerin “saglikli” olarak siniflandirilma riskine
isaret etmektedir. Klinik ac¢idan degerlendirildiginde, recall degeri diisiik olan bir model
Alzheimer’in erken evresindeki hastalar1 tespit edemeyebilmektedir. Bu durum, tedaviye
gec baslanmasina, hastaligin daha hizli ilerlemesine ve bireyin yasam kalitesinin diigmesine

yol acabilmektedir. Bu nedenle recall metrigi, 6zellikle erken teshisin kritik oldugu ve
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duyarlilik odakli tibbi goriintiileme uygulamalarinda oncelikli degerlendirme kriterlerinden

biri olarak kabul edilmektedir.

3.4.1.4 F1-Score (harmonik basarr) ve macro-F1

F1-Score, precision (pozitif tahmin kesinligi) ve recall (duyarlilik) metriklerinin harmonik
ortalamasidir. Bu metrik, hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri dikkate alarak
modelin genel siiflandirma basarisin1 dengeli bir bigimde dlgmektedir. Ozellikle sinif
dagilimi dengesiz oldugunda, yalnizca accuracy yerine daha giivenilir bir performans

gostergesi olarak tercih edilmektedir.

Bu yonuyle F1-Score, precision ve recall arasinda bir denge kurarak, modelin hem hatali
alarm {iiretme egilimini hem de gercek pozitifleri kagirma riskini ayn1 anda degerlendirme

imkan1 sunmaktadir.

Matematiksel olarak su sekilde ifade edilir:

Pozitif Tahmin Kesinligi;xDuyarlilik; (3 5)
Pozitif Tahmin Kesinligi;+Duyarlilik; '

F1i=2 X

Macro — F1 = %Z’i‘zl F1; (3.6)

Burada:
o Pozitif Tahmin Kesinligii : i. sinifa ait pozitif tahmin kesinligini,

e Duyarlilik; : i. sinifa ait duyarlilig: ifade eder.

F1-Score, yliksek precision ve recall degerlerinin birlikte saglanmasini gerektirdiginden, tek
basina kullanilan metriklere kiyasla daha kapsamli bir performans 6lgiitii sunmaktadir. Bu
metrik, her bir sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplandiktan sonra tiim smiflarin ortalamasi alinarak
Macro-F1 degeri elde edilmektedir. Bu yaklasim, tiim siniflar esit agirlikta degerlendirerek
dengesiz veri setlerinde kiiciik 6rnek sayisina sahip smiflarin da adil bicimde temsil

edilmesini saglamaktadir.

75



Alzheimer evrelerinin siniflandirilmasinda bazi evrelerin, 6zellikle erken evre veya hafif
biligsel bozukluk gibi siniflarin, daha az sayida Ornege sahip olmasi miimkiindiir. Bu
durumda Macro-F1 metrigi, modelin her bir evreyi ne 6l¢iide adil ve dengeli tantyabildigini
ortaya koymakta; dolayisiyla modelin genelleme kabiliyetinin en giiclii gostergelerinden biri

olarak degerlendirilmektedir.

3.4.2 Metriklerin uygulanmasi ve izlenmesi

Bu egitim siirecinde ACC, loss, precision, recall ve F1-score degerleri her epoch sonunda
hem egitim hem de dogrulama kiimeleri i¢in kaydedilmis ve bu metriklerin zaman i¢indeki
degisimleri Matplotlib/Seaborn kullanilarak gorsellestirilmistir. Bu egriler, yakinsama
davranisini, asir1 6grenme (overfitting) ya da yetersiz 6grenme (underfitting) egilimlerini

tespit etmek i¢in kullanilmustir.

Ek olarak, smif bazli ROC-AUC ve Precision—Recall egrileri ile karmagsiklik matrisi
(Confusion Matrix — CM) analizleri gerceklestirilmis; boylece modellerin hangi Alzheimer
evrelerinde basarili, hangi evrelerde ise karistirma egiliminde oldugu ayrintili bigimde
incelenmistir. Nihai model se¢imi, bu ¢ok boyutlu metriklerin birlikte degerlendirilmesiyle

yapilmistir.

Bu kapsamli degerlendirme yaklasimi, model performansmin yalnizca sayisal basari
diizeyleriyle degil, aym1 zamanda klinik anlamlilik ve smiflar arasi ayirt edilebilirlik

acisindan da biitiinciil bigimde yorumlanmasini saglamistir.

3.4.3 Model boyutu ve hafiflik analizi
Model boyutu, o6zellikle gomuali sistemler, mobil cihazlar ve klinik karar destek
uygulamalarinda depolama gereksinimi, bellek kullanimi ve yilikleme siiresi acisindan

onemlidir.

Bu tezde kullanilan modeller arasinda en kiigiik olani, yaklasik 14 Megabayt (Megabyte -
MB) boyutuyla MobileNetV2'dir ve kaynaklari kisith sistemlerde kolayca dagitilabilir ve
entegre edilebilir. EfficientNet-B0 yaklasik 20 MB ile hafiflik ve dogruluk agisindan dengeli

bir profil sergilemistir.
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Bununla birlikte, ResNet-50 ve InceptionV3'in 90 MB"in iizerindeki boyutlart nedeniyle
daha fazla disk ve bellek ihtiyaci vardir. Segmentasyon kokenli U-Net, yaklasik 120 MB ile
en biiyiik modeldir ve hem depolama hem de ¢alisma bellegi agisindan en maliyetli yontem
olarak one ¢ikmaktadir. Bu bulgular, model se¢iminde yalnizca dogrulugun degil, ayni
zamanda model boyutunun ve hesaplama gereksinimlerinin de onemli pratik kriterler

oldugunu gostermektedir.

3.4.4 Egitim suresi ve donanimsal zaman maliyeti

Google Colab Pro tizerinde Tesla T4 GPU kullanilarak tiim modeller, 50 epoch boyunca
aynt veri kiimesi ve benzer hiperparametre ayarlamalart kullanilarak egitilmistir.
MobileNetV2, en kisa epoch siiresine ve yaklasik 50 dakikalik toplam egitim siiresine sahip
olup zaman agisindan en verimli model olarak one ¢ikmistir. EfficientNet-B0, daha kisa bir
egitim siiresiyle ayn1 dogruluk degerlerini koruyarak rekabetci bir performans gostermistir.
ResNet-50 ve InceptionV3'in karmasik mimarileri nedeniyle epoch ve egitim sireleri
onemli 6l¢lide artmigtir. U-Net en uzun egitim siiresine sahip model olmustur. Bu sonuglarin
gosterdigi gibi, egitim siiresi, modelin yeni verilere uyarlanmasi veya klinik kosullarda sik

sik yeniden egitilmesi gerektiginde model se¢iminde dnemli bir rol oynamaktadir.

3.4.5 Parametre yogunlugu ve hesaplama karmasikhig

Modellerin toplam parametreleri ve yaklastk FLOP degerleri, islem yiikii ve bellek
gereksinimini dogrudan etkilemektedir. MobileNetV2 yaklasik 3—4 milyon parametre ve
oldukca diisiik bir FLOP degeriyle calismanin en hafif ve en ekonomik modeli olmustur.
Parametre sayist ve FLOP degeri bakimindan EfficientNet-BO, MobileNetV2'den daha
yiiksek olsa da, dogruluk-maliyet dengesi acisindan avantaj saglamistir ve hafif bir sinifta
yer almistir. Milyarlarca FLOP ve yirmi milyondan fazla parametre gereksinimiyle ResNet-
50 ve InceptionV3, yiiksek hesaplama yogunluguna sahiptir; giiclii GPU altyapilar1 i¢in
uygun olmakla birlikte, mobil veya gomiilii sistemlerde pratik degillerdir. U-Net, yaklasik
otuz milyon parametresi ve yiiksek bir FLOP degeri ile islem giicii ve bellek agisindan en
yogun model olmustur. Sonug¢ olarak, model secerken istatistiksel basari, parametre

yogunlugu ve hesaplama maliyeti birlikte degerlendirilmelidir.

3.4.6 Toplam performans ve uygulama uyumlulugu
Bu tezde, dogruluk, F1-skoru ve diger istatistiksel basar1 kriterleri ile birlikte uygulama

gereksinimleri, yayginlastirilabilirlik ve donanimsal kisitlamalar da degerlendirilmistir.
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Modeller dort temel kritere gore incelenmistir: model boyutu, egitim siiresi, hesaplama
maliyeti ve klinik performansi yansitan F1-skoru. Bu analize gore, gergek zamanl klinik
tan1 sistemleri, edge Al tabanli cihazlar ve mobil saglik uygulamalari i¢in MobileNetV2 en
iyi model olmustur. Daha hafif modeller, diisiik parametre yogunlugu ve daha kisa egitim
stiresi sayesinde siniflar arasi ayrimi yeterli diizeyde saglarken donanimsal verimlilik

sunmustur.

EfficientNet-B0, dogruluk ve hesaplama verimliligi agisindan rekabet¢i bir performans
sergilemistir. ResNet-50 ve InceptionVV3 modelleri, karmasik oriintiileri 6grenme ve yiiksek
temsil giicli saglamada en iyi modeller olmakla birlikte, yiiksek parametre sayilar1 ve yiiksek
FLOP degerleri nedeniyle ¢ok fazla bellek ve igslem giicii gerektirmislerdir; bu nedenle, bu
modeller daha ¢ok bulut tabanli sistemler veya gii¢lii bir GPU altyapisina sahip klinik
ortamlar icin uygun goérinmektedir. U-Net, segmentasyon temelli yapis1 sayesinde uzamsal
ayrintilar1 kolayca yakalamasina ragmen, egitim siiresi ve parametrelerin yogunlugu

nedeniyle dogrudan siiflandirma gérevlerine optimize edilmemistir.

Bu bulgular, derin 6grenme modellerinde basarinin dogruluk skorlar1 araciligiyla
Olciilmemesi gerektigini ortaya koymaktadir. Donanim gereksinimleri, siirdiiriilebilirlik ve
uygulama uyumlulugu, klinik entegrasyon surecinde ¢ok 6nemlidir. Bu nedenle, Alzheimer
teshis sistemlerinin gergek hayatta etkili bir sekilde kullanilabilmesi i¢in dogruluk, hiz ve

taginabilirlik arasindaki ideal dengeyi saglamak gerekmektedir.
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4. DENEYSEL BULGULAR

Bu boliimde, tez kapsaminda gelistirilen derin 6grenme modellerinin deneysel sonuglari
karsilagtirmali olarak sunulmaktadir. Her modelin ACC, kesinlik (Precision), duyarlilik
(Recall), F1-skoru, egitim siiresi, model boyutu ve parametre yogunlugu gibi performans
kriterlerine gore analizleri gerceklestirilmistir. Ayrica, ROC egrileri {izerinden siniflar arasi
ayirt edicilik yetenekleri incelenmis ve elde edilen sonuglar, literatiirde yer alan benzer

caligmalarla karsilastirmali bigimde degerlendirilmistir.

Bu kapsamli analiz sayesinde, her bir mimarinin giiclii ve sinirli yonleri hem teknik

performans hem de klinik uygulanabilirlik agisindan ayrintili bi¢imde ortaya konmustur.

4.1 Egitim Siireci ve Genel Gozlemler

Bu boliimde, Alzheimer hastaliginin dort klinik evresini siniflandirmak amaciyla kullanilan
bes farkli derin 68renme mimarisinin (MobileNetV2, EfficientNet-BO, ResNet-50,
InceptionV3 ve U-Net Encoder) ortak egitim stratejisi, kullanilan veri seti yapisi, egitim
senaryosu ve optimizasyon yaklasimi biitiinciil bicimde sunulmaktadir. Modellerin tamami
ayni veri kiimesi, ayn1 egitim—dogrulama—test ayrim1 ve ayni 6n isleme prosediirleri altinda

egitildigi i¢in karsilastirmalar metodolojik olarak tutarl ve karsilastirilabilir niteliktedir.

4.1.1 Veri bolinmesi ve egitim senaryosu

Bu calismada degerlendirilen tiim derin 6grenme modellerinde ayn1 veri boliinme stratejisi
kullanilmistir. Buna gore, veri kiimesi 5.141 goriintiiden olusan egitim seti, 1.848
goriintiiden olusan dogrulama seti ve 1.279 goriintiiden olusan test seti olacak sekilde
ayrilmistir. Calismada yer alan siniflar NonDemented, VeryMildDemented, MildDemented
ve ModerateDemented olarak belirlenmistir. Bu veri ayrimi, siniflar arasindaki yakin
morfolojik benzerlikler dikkate alindiginda 6zellikle erken evre Alzheimer bulgularinin

giivenilir ve dengeli bigimde temsil edilebilmesi agisindan kritik bir yapt sunmaktadir.

4.1.2 Ortak 0n isleme ve veri artirma (augmentation)

Bu calismada degerlendirilen tiim derin 6§renme modellerinde ortak bir 6n isleme ve veri
artirma akist uygulanmistir. Buna gore, giris goriintiileri ResNet-50, EfficientNet-B0,
MobileNetV2 ve InceptionV3 modelleri i¢in 224 x 224 boyutuna yeniden 6l¢eklendirilmis,
U-Net Encoder mimarisinde ise model yapisina uygun olacak sekilde 256 x 256 boyutu
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tercih edilmistir. Tiim goriintiiler [0,1] aralifinda normalize edilerek piksel degerlerinin
standartlastirilmasi saglanmistir. Egitim siirecinde veri artirma amaciyla goriintiilere £12°
araliginda rastgele doniis, 0.88—1.12 aralifinda yakinlastirma ve uzaklastirma, yatay ve
dikey eksenlerde yaklasik +%6 oraninda kaydirma, +%10 seviyesinde parlaklik degisimi ve
yatay eksende rastgele ¢evirme islemleri uygulanmistir. Bu veri artirma siireci, 6zellikle
ornek sayis1 gorece diisiik olan VeryMildDemented ve ModerateDemented siniflarinda asiri
o0grenme riskini azaltmak ve modellerin genelleme kabiliyetini artirmak amaciyla tercih

edilmistir.

4.1.3 iki asamah egitim stratejisi (freezing - fine-tuning)

Bu caligmada degerlendirilen beg derin 6grenme modelinin tamaminda iki asamali bir egitim
stratejisi benimsenmistir. ilk asamada, transfer 6grenme yaklasimi kapsaminda include top
= False parametresi kullanilarak ImageNet veri kiimesi iizerinde 6nceden egitilmis agirliklar
modele yliklenmis ve taban ag dondurulmustur. Bu asamada yalnizca modele eklenen
siiflandirict katmanlar egitilmis olup, kullanilan 6grenme oranlart modellere bagl olarak
5x107*ile 1x107% araliginda belirlenmistir. Bu strateji, modellerin genel ve evrensel gorsel
ozellikleri korumasini saglayarak Alzheimer MRI verisi i¢in saglam bir baglangic noktasi

olusturmustur.

Ikinci asamada ise ince ayar (fine-tuning) siirecine gegilmistir. Bu asamada, taban agim son
bloklar1 Batch Normalization katmanlari hari¢ tutulacak sekilde yeniden egitime agilmistir.
Ogrenme orani daha diisiik degerlerde tutulmus (1x10~° — 3x10~%) ve ReduceLRONPlateau
mekanizmasi kullanilarak egitim siirecine bagli olarak dinamik bi¢gimde azaltilmistir. Egitim
sirasinda en 1iyi performansin elde edildigi epoch’a ait agirliklar ModelCheckpoint ile
kaydedilmis, EarlyStopping mekanizmasi ile asir1 §grenmenin Oniine ge¢ilmistir. Uygulanan
bu iki asamali egitim yaklagimi, tim modellerde dogruluk, AUC ve F1 skoru degerlerinin
belirgin bigimde artmasina katki saglamis ve daha kararli bir genelleme performansi elde

edilmesini miimkiin kilmistir.

4.1.4 Ortak egitim dinamikleri

Bes modelde gozlemlenen temel ortak 6grenme davranislari incelendiginde, egitim siirecinin
belirli ortak dinamikler etrafinda sekillendigi goériilmektedir. MobileNetV2, ResNet-50 ve
InceptionV3 modellerinde ilk 5-10 epoch boyunca dogrulama dogrulugunda hizli bir artig

gbzlenmis; buna karsilik EfficientNet-BO ve U-Net Encoder mimarilerinin daha yavas bir
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yakinsama davranigi sergiledigi belirlenmistir. Bu durum, 6zellikle hafif ve dnceden giiclii
temsiller 6grenmis mimarilerin erken asamada daha hizli 6grenme egilimi gosterdigini

ortaya koymaktadir.

Modellerin biiyiik bir kisminda dogrulama dogrulugunun yaklasik 20-35. epoch araliginda
plato davranisi sergiledigi gozlemlenmistir. Bu agsamada InceptionV3 mimarisi neredeyse
hatasiz bir dogrulama performansi iiretirken, U-Net Encoder mimarisi gorece daha diisiik
plato degerlerine ulasmis ve dogrulama dogrulugu yaklasik 0.55 seviyesinde kalmistir. Bu
farklilik, mimarilerin siniflandirma problemine yapisal uyumluluk diizeylerinin 6grenme

stirecine dogrudan yansidigini géstermektedir.

Egitim siirecinde tiim modellerde kullanilan 6zellestirilmis siniflandirici blogun 6grenme
davranig1 iizerinde belirgin bir etkisi oldugu gozlenmistir. Dense(512) - Dropout -
Dense(256) yapisinin, diisiik 6grenme orani ve erken durdurma mekanizmalari ile birlikte
kullanilmasi, modellerin daha istikrarli ve kontrollii bir 6grenme siireci sergilemesini
saglamistir. Bu yapi, 6zellikle egitim ve dogrulama performanslar1 arasindaki farkin sinirh

tutulmasina katkida bulunmustur.

Asirt  6grenme egilimleri degerlendirildiginde, MobileNetV2 ve EfficientNet-BO
modellerinde belirgin bir overfitting davranig1 gézlenmemistir. ResNet-50 ve InceptionV3
mimarilerinde ise dogrulama metriklerinde minimal dalgalanmalar meydana gelmis, ancak
bu durum EarlyStopping mekanizmasi ile etkin bigimde kontrol altina alinmistir. Buna
karsilik, U-Net Encoder mimarisinde sinif dengesizligi nedeniyle dogrulama metriklerinde
daha belirgin dalgalanmalar gozlenmis ve bu durum modelin genelleme performansini

olumsuz yonde etkilemistir.

4.1.5 Modeller arasi genel egitim gozlemleri

Modeller arasi1 genel egitim goézlemleri incelendiginde, her mimarinin 6grenme hizi,
genelleme kabiliyeti ve kararlilig1 agisindan farkl karakteristikler sergiledigi goriilmektedir.
MobileNetV2, incelenen modeller arasinda en hizli yakinsayan mimari olarak 6ne ¢ikmus;
dogrulama dogrulugu yaklasik %97 seviyesine ulasmis ve test kiimesinde yaklasik %73
dogruluk elde etmistir. Yaklasik 3.4 milyon parametreye sahip olmasi sayesinde oldukga
hafif bir yapr sunan MobileNetV2, egitim siireci boyunca son derece stabil bir 6grenme

egrisi sergilemistir.
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EfficientNet-B0, orta hizda yakinsayan ve dengeli bir 6grenme davranist gosteren bir model
olarak degerlendirilmistir. Dogrulama dogrulugu yaklasik %75-76 araliginda, test
dogrulugu ise yaklasik %65-68 seviyelerinde kalmistir. AUC degerleri gorece yiiksek
olmasina ragmen, dogruluk acisindan MobileNetV2 ve InceptionV3 mimarilerinin gerisinde
kalmistir. ResNet-50 mimarisi ise yaklasik 23 milyon parametreye sahip daha agir bir model
olup, dogrulama kiimesinde yaklasik %81 dogruluk ve test kiimesinde yaklasik %72
dogruluk elde etmistir. Derin yapisi sayesinde giiclii bir ayristirma kapasitesi sunmasina

ragmen, egitim sliresinin daha uzun oldugu gézlenmistir.

InceptionV3 mimarisi, dogrulama kiimesinde neredeyse kusursuz bir performans
sergileyerek yaklasik %99.95 dogruluk ve 1.000 AUC degerine ulagsmistir. Test kiimesinde
ise yaklasik %75 dogruluk elde edilmistir. Cok Olgekli filtreleme yapisi sayesinde 6zellikle
erken evre Alzheimer sinyallerini yakalamada bagarili oldugu goriilmiis; ancak uzun egitim
stiresi ve yiiksek parametre maliyeti, bu mimarinin hesaplama agisindan daha agir bir yap1
sundugunu ortaya koymustur. U-Net Encoder mimarisi ise dogrulama kiimesinde yaklagik
%355, test kiimesinde ise yaklasik %52 dogruluk elde etmis; 6zellikle erken ve hafif evrelerde
belirgin sinif karismalar1 gostermistir. Buna karsin, Moderate sinifinda elde edilen yiiksek
AUC degerleri, bu mimarinin belirli siniflar i¢in ayirt edici bilgi tagiyabildigini, ancak genel

siiflandirma basariminin siirli kaldigini gostermektedir.

4.1.6 Genel degerlendirme

Elde edilen egitim sonuglari, bes farkli derin 6grenme modeli arasinda belirgin performans
farkliliklar1 oldugunu ortaya koymaktadir. Dogrulama performansi agisindan InceptionV3
mimarisi en gliclii model olarak 6ne ¢ikarken, MobileNetV2 dogruluk, AUC ve hafiflik
kriterleri birlikte degerlendirildiginde en dengeli mimariyi sunmaktadir. ResNet-50, sahip
oldugu giiclii temsil kapasitesi sayesinde kararli bir performans sergilemekle birlikte, yiiksek
parametre sayist nedeniyle daha agir bir model olarak degerlendirilmistir. EfficientNet-BO,
hesaplama verimliligi agisindan 6ne ¢ikmasina karsin test kiimesi performansinin orta
diizeyde kaldig1 goriilmiistiir. U-Net Encoder mimarisi ise siniflandirma odakli bir yap1
olmamasi nedeniyle bu goérevde sinirl bir basari sergilemistir. Bu gozlemler dogrultusunda,
Alzheimer evre smiflandirmasinda hafiflik, hiz ve dogruluk arasindaki denge dikkate
alindiginda MobileNetV2 ve InceptionV3 mimarilerinin en yiiksek potansiyele sahip

modeller oldugu sonucuna varilmistir.

82



4.2 Modellerin Karsilastirmah Deneysel Performansi

Bu béliimde, Alzheimer hastaliginin dort klinik evresinin siniflandirilmasinda kullanilan bes
farkli derin 6grenme mimarisinin (MobileNetV2, EfficientNet-B0, ResNet-50, InceptionV3
ve U-Net Encoder) deneysel ¢iktilar1 karsilastirmali olarak sunulmustur. Tiim modeller ayni
veri kiimesi, ayn1 egitim/dogrulama/test ayrimi, ayni 6n isleme adimlart ve ayni iki agamali
egitim stratejisi altinda degerlendirilmistir. Bdylece ortaya ¢ikan performans farklarinin

yalnizca mimari farkliliklardan kaynaklanmasi saglanmastir.

Ayrica, modellerin karsilagtirilmasi yalnizca nihai dogruluk degerleri tizerinden degil;
o6grenme dinamikleri, siif dengesizligine kars1 gosterilen duyarlilik ve egitim siirecindeki
kararlilik gibi kriterler de gbz 6niinde bulundurularak gergeklestirilmistir. Bu kapsamda, her
bir mimarinin Alzheimer evrelerine ait ayirt edici 6zellikleri ne 6l¢iide yakalayabildigi, hem
istatistiksel metrikler hem de egitim siirecine ait grafiksel analizler araciligiyla biitlinciil bir

bakis agisiyla degerlendirilmistir.

4.2.1 ACC-Loss egrilerinin karsilastirmah analizi
Bu bolimde modellerin 6grenme davranisi, yakinsama Ozellikleri ve asir1 0grenme

egilimleri ACC ve loss egrileri lizerinden degerlendirilmistir.

Egitim ve dogrulama kiimelerine ait ACC ve loss egrilerinin birlikte incelenmesi, modellerin
ogrenme siirecindeki kararliligimi ve genelleme yetenegini ortaya koymaktadir. Egriler
arasindaki ayrigma diizeyi, asir1 6grenme (overfitting) riskinin degerlendirilmesinde kritik
bir gosterge olarak ele alinmig; dengeli ve paralel bir seyir izleyen modeller daha giivenilir
kabul edilmistir. Bu baglamda, erken durdurma (early stopping) uygulamalarinin etkinligi

de egri davraniglari tizerinden yorumlanmaistir.

Ayrica, ACC egrilerinin erken donemlerdeki ylikselme hizi, modellerin 6grenme kapasitesi
ve optimizasyon siirecine adaptasyon kabiliyeti hakkinda 6nemli ipuglar1 sunmaktadir. Loss
egrilerinin ise epoch ilerledik¢e diizenli ve monoton bir azalma gostermesi, 6grenme
stirecinin kararli bigimde ilerledigini ve modelin hata minimizasyonunu etkin sekilde
gerceklestirdigini gostermektedir. Egitim ve dogrulama loss egrileri arasindaki farkin sinirl
kalmasi, modelin yalnizca egitim verisine Ozgii kaliplart ezberlemedigini, aksine

genellestirilebilir temsiller 6grendigini ortaya koymaktadir. Bu dogrultuda, ACC-loss
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egrilerinin birlikte degerlendirilmesi, modellerin performanslarinin yalnizca nihai metrikler
tizerinden degil, tiim egitim siireci boyunca biitiinciil bir bakis agisiyla analiz edilmesine

olanak saglamaktadir.
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Sekil 4.1: MobilenetV2 modelinin egitim siireci; a) acc egrileri, b) loss egrileri

MobileNetV2, tiim modeller arasinda en hizli yakinsayan yap1 olmustur. Egitim dogrulugu
her epoch’ta diizenli bigimde artmis, dogrulama dogrulugu ise 36. epoch’ta %97.35

seviyesine ulagmistir. Egitim ve dogrulama egrilerinin birbirine paralel seyretmesi, modelin
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overfitting egilimi gdstermedigini ve 6grenmenin stabil bicimde ilerledigini gostermektedir.

Loss egrileri de benzer sekilde diizenli bir iyilesme ortaya koymustur.

Ayrica, dogrulama loss degerlerinin egitim loss’u ile uyumlu bi¢imde azalmasi, modelin
yalnizca egitim verisine Ozgli Oriintiller O0grenmedigini, ayn1 zamanda genelleme
kabiliyetinin giiclii oldugunu gostermektedir. Bu istikrarli 6grenme davranisi, MobileNetV2
mimarisinin parametrik verimliligi sayesinde sinirli veri kosullarinda dahi giivenilir sonuglar

iiretebildigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.2: EfficientNet-BO modelinin egitim siireci; a) acc egrileri, b) loss egrileri
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EfficientNet-B0, egitim siirecinde yavas fakat dengeli bir yakinsama sergilemistir.

Dogrulama dogrulugu 20. epoch sonrasinda belirgin bi¢cimde yiikselmis ve yaklagik %76

seviyesinde stabil hale gelmistir. Egitim ve dogrulama egrileri arasindaki farkin diisiik

olmasi, modelin iyi diizenlilestirildigini ve asir1 6grenmeden kagindigini1 gostermektedir.

Bununla birlikte, dogrulama loss egrisinin egitim loss’u ile paralel bir seyir izlemesi,

modelin 6grenme siirecinin kararli ve kontrollii bicimde ilerledigini gostermektedir. Ancak

elde edilen dogrulama dogrulugunun gorece diisiik seviyede kalmasi, EfficientNet-BO

mimarisinin bu veri kiimesi 6zelinde daha derin varyantlara ya da farkli ince ayar

stratejilerine ihtiya¢ duyabilecegine isaret etmektedir.
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Sekil 4.3: ResNet-50 modelinin egitim siireci; a) acc egrileri, b) loss egrileri
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ResNet-50, daha derin mimarisi nedeniyle daha yavag yakinsamis, ancak epoch 30 civarinda
dogrulama dogrulugunu %81 seviyesine tagimigtir. Derin katman yapisina ragmen erken
durdurma mekanizmasi asir1 6grenmeyi basarili bigimde engellemistir. ACC ve loss egrileri

kararli bir optimizasyon siirecini isaret etmektedir.

Ayrica, egitim ve dogrulama egrileri arasindaki uyum, artik baglantilarin (skip connections)
gradyan sonlimlenmesi problemini etkin bi¢cimde azalttigin1 ve derin aglarda 6grenme
stabilitesini artirdigimi gostermektedir. Bu 6zellikleriyle ResNet-50, daha derin temsil
gerektiren  Alzheimer evrelerinin  ayristirilmasinda  giicli  bir aday  olarak
degerlendirilmektedir.
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Sekil 4.4: InceptionVV3 modelinin egitim siireci; a) acc egrileri, b) loss egrileri
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InceptionV3, dogrulama kiimesinde olaganiistii yiiksek bir dogruluk sergileyerek neredeyse
son derece basarilt bir 6grenme davranist gostermistir. ACC egrisi 35-40. epoch arasinda
%99.9 seviyesine ulasirken loss egrisi minimuma yakin degerlere inerek stabil bir seyir
izlemistir. Cok 6lgekli filtreleme yapisina sahip mimarinin Alzheimer MRI verisine son

derece iyi uyum sagladigi goriilmektedir.

Egitim ve dogrulama egrileri arasindaki yiiksek Ortlisme, modelin asir1 6grenme belirtisi
gostermeden giiclii bir genelleme performansi sergiledigini ortaya koymaktadir. Bu nedenle,
InceptionV3’iin performansi yalnizca ACC ve loss egrileriyle degil, sinif bazli metrikler ve

karigiklik matrisi analizleriyle birlikte biitiinciil olarak yorumlanmustir.
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Sekil 4.5: U-Net modelinin egitim siireci; a) acc egrileri, b) loss egrileri
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U-Net Encoder, diger modellerle kiyaslandiginda daha diisiikk dogrulama basarimina
sahiptir. ACC yaklasik %55 civarinda plato yapmuis, 6zellikle early/mild evrelerin ayriminda
sinirli temsil kapasitesi nedeniyle kararsizlik géstermistir. Buna ragmen loss egrilerinde asir1

O0grenmeye isaret eden ciddi bir ayrisma gozlenmemistir.

Bu sonuglar, U-Net mimarisinin 6zgiin olarak piksel diizeyinde segmentasyon gorevleri igin
tasarlanmis olmasinin, saf siniflandirma problemlerinde temsil giiciinii sinirlayabildigini
gostermektedir. Encoder yapist genel Oriintiileri yakalayabilse de, sinif ayrimina yonelik
yiiksek seviyeli anlamsal 6zelliklerin ¢ikarilmasinda diger siniflandirma odakli mimarilere
kiyasla daha zayif kalmistir. Dolayisiyla U-Net Encoder, bu calismada yardimci veya

karsilastirmali bir model olarak degerlendirilmistir.

4.2.2 Dogrulama ve test performanslariin karsilasarmal analizi
Bu bolimde modellerin dogrulama ve test kiimeleri iizerindeki performans metrikleri

karsilastirmali olarak ele alinmaktadir.

Modellerin dogrulama ve test kiimeleri tizerindeki performanslari, kullanilan degerlendirme
metrikleri agisindan tablo formatinda 6zetlenmistir. Bu sayede, her bir modelin farkli veri
kiimelerindeki basar1 diizeyleri daha net bicimde karsilastirilabilmektedir. Ayrica,
dogrulama ve test sonuglarinin birlikte incelenmesi, modellerin genelleme yetenekleri

hakkinda 6nemli bilgiler sunmaktadir.

Ozellikle dogrulama ve test performanslari arasindaki tutarlilik, modellerin egitim verisine
asir1 uyum saglayip saglamadigini degerlendirmede kritik bir 6l¢iit olarak ele alinmigtir.
Dogrulama kiimesinde yiiksek basari gosterip test kiimesinde belirgin performans kaybi
yasayan modeller, genelleme agisindan daha temkinli bigimde yorumlanmistir. Bu

karsilastirmali analiz, nihai modelin se¢ilmesinde belirleyici bir rol oynamastir.

Bu baglamda, dogrulama ve test performanslar1 arasinda dengeli bir dagilim sergileyen
modeller, klinik uygulamalara aktarilabilirlik agisindan daha giivenilir kabul edilmistir. Test
kiimesinde tutarli sonuglar {ireten mimariler, farkli hasta profilleri ve goruntiileme
kosullarinda da benzer basar1 gosterebilecek yapilar olarak degerlendirilmistir. Ayrica, bazi
modellerde dogrulama bagariminin yiiksek olmasina karsin test performansindaki diisiisler,

veri c¢esitliligi ve 6rnek dagiliminin model genellemesi iizerindeki etkisini agikca ortaya
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koymustur. Bu sonuglar, model se¢iminin yalnizca dogrulama metriklerine degil, test

kiimesi iizerindeki gercekei performansa dayandirilmasi gerektigini vurgulamaktadir.

Tablo 4.1: MobileNetV2 modelinin dogrulama ve test performans 6zeti

Metrik Dogrulama  Test

Dogruluk %97.35  %73.10
Kesinlik %97.86  %73.38
Duyarhilik %98.43  %66.53
F1 Skoru %98.12  %68.81

Makro AUC  %99.89  %91.65

MobileNetV2 dogrulama kiimesinde %97.35 dogruluk ve %99’a yakin AUC sergileyen
model, test kiimesinde %73 dogruluk ve Macro-AUC=0.9165 elde etmistir. Dogrulama ve
test sonuglar arasindaki performans farki, veri kiimesindeki sinif dengesizligi ve 6zellikle
Moderate sinifinin sinirl sayida drnek i¢ermesiyle iliskilendirilebilir. Bununla birlikte, test
kiimesinde elde edilen performans degerleri modelin genelleme kapasitesinin gigcli

oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.2: EfficientNet-B0 modelinin dogrulama ve test performans 6zeti

Metrik Dogrulama  Test

Dogruluk %76.03 %65.68
Kesinlik %81.12  %67.79
Duyarlilik %74.21  %58.74
F1 Skoru %77.03  %62.08

Makro AUC  %93.35  %83.38

EfficientNet-BO dogrulama setinde %76 dogruluk ve %93 Macro-AUC iiretmistir. Test
kiimesinde dogruluk %65, Macro-AUC %83 olarak Olgiilmiistiir. Test performansi

MobileNetV2’den diisiik olsa da mimari verimlilik agisindan dengeli bir yap1 sunmaktadir.
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Bu durum, EfficientNet-BO mimarisinin sinirl test performansina ragmen, parametre
verimliligi ve genel performans dengesi agisindan uygulanabilir bir alternatif oldugunu

gostermektedir.

Tablo 4.3: ResNet-50 modelinin dogrulama ve test performans 6zeti

Metrik Dogrulama  Test

Dogruluk %98.92  %73.10

Kesinlik %99.28  %85.43
Duyarhilik %99.16  %63.37
F1 Skoru %99.21  %69.97

Makro AUC  %99.99  %91.40

ResNet-50 dogrulama setinde %98.92 dogruluk ve %99.99 AUC elde etmistir. Model,
validation asamasinda neredeyse hatasiz bir ayristirma performansi gostermistir. Test
setinde ise dogruluk %73.10 ve Macro-AUC %91.40 olarak 6l¢iilmiistiir. Bu fark, 6zellikle
VeryMild ve Mild evrelerindeki sinif dengesizligi ve dagilim kaymasi (distribution shift) ile
iligkilidir. Derin mimarinin sagladig1 yiiksek temsil kapasitesi sayesinde ResNet-50, test
kiimesinde dahi gii¢lii bir ayrigtirma performans: sunmus; ancak smiflar arasi 6rnek

dengesizligi test performansinda varyansi artirmistir.

Tablo 4.4: InceptionV3 modelinin dogrulama ve test performans 6zeti

Metrik Dogrulama  Test

Dogruluk %99.95 %75.29
Kesinlik %99.97  %75.75
Duyarlilik %99.96  %78.22
F1 Skoru %99.97  %76.41

Makro AUC %100 %92.24
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InceptionV3 dogrulama asamasinda neredeyse kusursuz (%99.95 dogruluk, AUC=1.00)
performans liretmis; test setinde ise %75 dogruluk ve %92 Macro-AUC elde etmistir. Cok

Olcekli mimarinin 6zellikle ileri evre ayriminda giiglii oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.5 U-Net modelinin dogrulama ve test performans 6zeti

Metrik Dogrulama  Test

Dogruluk %55.52 %52.07
Kesinlik %66.88  %38.28
Duyarhilik %48.57  %41.94
F1 Skoru %42.89  %37.47

Makro AUC  %82.64  %78.89

Dogrulama dogrulugu %55, test dogrulugu %52 olup diger modellere kiyasla en diisiik
performansi sergilemistir. Buna karsin ModerateDemented sinifinda AUC’nin yliksek
olmasi, modelin belirgin ileri evre sinyallerini yakalamada daha basarili oldugunu

gostermektedir.

4.2.3 Confusion matrix sonuclarimn karsilastirmah analizi
Bu béliimde modellerin siiflar arasi karigtirma egilimleri analiz edilmekte; 6zellikle sinif

ayrimindaki gili¢lii ve zayif yonleri ortaya koymak agisindan 6nemli ipuglari sunulmaktadir.

Confusion matrix analizleri, her bir modelin Alzheimer hastaliginin klinik evrelerini ayirt
etme basarisini siif bazinda degerlendirmeye olanak tanimaktadir. Diyagonal elemanlarin
yiiksekligi, dogru smiflandirma oranlarin1 temsil ederken; diyagonal dis1 hicreler,
modellerin hangi evreler arasinda kararsiz kaldigini agik bicimde ortaya koymaktadir. Bu
baglamda, ozellikle komsu klinik evreler arasinda gerceklesen yanlis siniflandirmalar,
hastaligin ilerleyici dogasi ve evreler arasi yapisal benzerlikler ile iliskilendirilerek
yorumlanmustir. Elde edilen bulgular, modellerin yalmizca genel dogruluk performanslarini
degil, klinik a¢idan kritik siniflar arasindaki ayirt edicilik diizeylerini de degerlendirmeye

imkan saglamaktadir.
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Sekil 4.6: MobilenetV2 modelinin dogrulama ve test veri setleri i¢in olusturulan karigiklik
matrisleri; a) dogrulama karigiklik matrisi, b) test karisiklik matrisi

MobileNetV2 modeli, dogrulama kiimesinde neredeyse hatasiz bir performans sergilemistir.
Ancak test kiimesinde 6zellikle Mild ve Moderate siniflarinin, NonDemented ve VeryMild
siniflari ile yer yer karistigi gozlemlenmistir. Buna ragmen, genel dogruluk degeri agisindan

en yliksek performans MobileNetV2 modelinde elde edilmistir.
Ozellikle test kiimesinde gdzlenen simiflar aras1 karigmalar, Alzheimer evreleri arasindaki

klinik smirlarin dogas1 geregi keskin olmamasiyla iliskilendirilebilir. Bununla birlikte,

hatalarin biiyiik 6l¢tide komsu evreler arasinda gergeklesmesi, modelin rastgele tahminler
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tiretmek yerine klinik olarak anlamli ve tutarli bir smiflandirma davranist sergiledigini
gostermektedir. Bu durum, MobileNetV2’nin klinik agidan kabul edilebilir ve giivenilir bir

performans sundugunu desteklemektedir.
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Sekil 4.7: EfficientNet-B0O modelinin dogrulama ve test veri setleri i¢in olusturulan
karigiklik matrisleri; a) dogrulama karisiklik matrisi, b) test karisiklik matrisi

EfficientNet-BO modeli, dogrulama kiimesinde giiclii bir sinif ayrimi sergilemis olsa da test
kiimesinde o6zellikle VeryMild ve NonDemented siniflar1 arasinda belirgin karigmalar
gozlemlenmistir. Bu durum, klinik olarak ge¢is niteligi tasiyan erken evrelerde modelin

ayrim yapmakta zorlanabildigini gdstermektedir.
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Test kiimesinde gozlenen bu karigmalar, erken evre Alzheimer bulgularinin yapisal olarak
NonDemented sinifiyla yiiksek benzerlik gostermesinden kaynaklanmis olabilir.
EfficientNet-B0’in bu smurliligi, mimarinin kompakt yapist nedeniyle ince ayrintilara
duyarliliginin gorece diisiik kalmasiyla iliskilendirilebilir. Buna karsin, ileri evre siniflarda
daha tutarli tahminler iiretmesi, modelin belirgin patolojik Oriintiileri yakalama konusunda

yeterli bir temsil giliciine sahip oldugunu gostermektedir.
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True

NonDemented 200

100
VeryMildDemented

(b)
Sekil 4.8: ResNet-50 modelinin dogrulama ve test veri setleri i¢in olusturulan karisiklik
matrisleri; a) dogrulama karisiklik matrisi, b) test karisiklik matrisi

ResNet-50 6zellikle NonDemented ve Moderate siniflarinda yiiksek dogruluk saglamistir.
VeryMild ve Mild siniflar1 aras1 karigmalar ResNet igin belirgin bir zorluk olusturmaktadir.
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Bu karigmalar, VeryMild ve Mild evrelerin yapisal oOzelliklerinin yiiksek benzerlik
gostermesinden ve sinirlarinin - klinik olarak da net bigimde ayrilmamasindan
kaynaklanabilir. ResNet-50’nin derin temsil kapasitesi belirgin patolojik degisimleri basarili
bicimde yakalarken, erken ve gecis evrelerinde daha ince ayrintilara duyarli ek
diizenlilestirme ya da veri artirma stratejilerine ihtiya¢ duyabilecegi goriilmektedir. Buna
ragmen, ileri evrelerde sundugu istikrarli performans, modelin klinik agidan anlamli siniflart

ayirt etmede gii¢lii bir aday oldugunu gostermektedir.

InceptionV3 - VALID CM
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u
2
= 400
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0
)
InceptionV3 - TEST CM
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300
a
=
=
200

NonDemented

VeryMildDemented

(b)
Sekil 4.9: InceptionVV3 modelinin dogrulama ve test veri setleri igin olusturulan karisiklik
matrisleri; a) dogrulama karisiklik matrisi, b) test karisiklik matrisi
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InceptionV3 dogrulama setinde neredeyse tiim siniflart eksiksiz ayirmistir. Test setinde

VeryMild - Mild karigmalar1 gozlenmistir.

Test kimesinde g6zlenen VeryMild—Mild karismalari, hastaligin erken evrelerinde yapisal
degisimlerin sinirlt ve kademeli olmasiyla uyumludur. Buna ragmen InceptionV3’iin diger
siiflarda sergiledigi yiliksek ayristirma basarisi, cok dlgekli 6zellik ¢ikarim mekanizmasinin
Alzheimer’a 6zgii oriintiileri etkin bicimde yakalayabildigini gostermektedir. Bu sonuglar,
modelin klinik olarak zorlu siif gegislerinde dahi genel performansini1 koruyabildigini ve

giivenilir bir siniflandirma sundugunu ortaya koymaktadir.
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400
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Sekil 4.10: U-Net modelinin dogrulama ve test veri setleri i¢in olusturulan karigiklik
matrisleri; a) dogrulama karisiklik matrisi, b) test karisiklik matrisi
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U-Net Encoder, NonDemented sinifinda yiiksek karigma gostermis ve VeryMild sinifini

ayrigtirmakta zorlanmistir. Moderate sinifi ise iyi yakalanmustir.

4.2.4 ROC-AUC egrilerinin karsilastirmah analizi
Bu kisimda modellerin smiflar arasindaki duyarlilik—6zgiillik dengesi ROC egrileri

tizerinden degerlendirilmistir.

ROC egrileri ve AUC degerleri, modellerin farkli esik degerlerinde siniflar1 ayirt edebilme

kapasitesini ortaya koymaktadir.

Bu dogrultuda, ROC egrilerinin sol iist kdseye yakinligi, modellerin yiiksek duyarlilik ve
ozgiilliik degerlerini es zamanli olarak saglayabildigini gostermektedir. AUC degerinin 1°e
yaklasmasi, modelin smiflar arasindaki ayirt edicilik giiciiniin yiiksek oldugunu ifade
ederken; daha diisiik AUC degerleri, 6zellikle sinirda kalan klinik evrelerin ayristirilmasinda
yasanan zorluklara isaret etmektedir. Cok sinifli siniflandirma problemi kapsaminda ROC—
AUC analizlerinin simif bazli ve ortalama (macro/micro) olgiitler tizerinden
degerlendirilmesi, modellerin genel performanslarinin yani sira her bir Alzheimer evresine

kars1 gosterdikleri duyarliligi daha ayrintili bigimde inceleme imkani1 sunmaktadir.

ROC-AUC analizinin bir diger 6nemli yonii, modelin yalnizca genel dogrulugunu degil,
farkli siiflar arasindaki ayrim sinirlarinin ne dlgiide tutarli oldugunu da ortaya koymasidir.
Ozellikle Alzheimer evreleri gibi klinik olarak birbirine yakin ve gegis ozellikleri
gosterebilen siniflarda, ROC egrilerinin birbirine olan yakinlii veya ayrigmasi, modelin
erken, orta ve ileri evreleri ayirt etme hassasiyetine dair kritik ipuclart sunmaktadir. Bu
baglamda, yiiksek AUC degerine sahip modellerin yalnizca dogru siniflandirma yapmakla
kalmayip ayni zamanda yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarin1 da dengeli bi¢cimde
minimize ettigi soylenebilir. Klinik karar destek sistemleri agisindan degerlendirildiginde,
ROC-AUC performansinin yiiksek olmasi, modelin tani siirecinde giivenilir bir yardimci
arag olarak kullanilabilirligini artirmakta ve 6zellikle erken evre Alzheimer tespitinde yanlis
siiflandirma riskinin azaltilmasina katki saglamaktadir. Ayrica, modeller arasinda ROC
egrilerinin karsilastirilmasi, hangi derin 6grenme mimarisinin siif ayrim sinirlarii daha
keskin 6grendigini ortaya koyarak deneysel bulgularin teknik ve klinik a¢idan daha biitiinciil

bir sekilde yorumlanmasina olanak tanimaktadir.
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gostermektedir.
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Sekil 4.11: MobileNetV2 modelinin dogrulama ve test veri setleri igin olusturulan roc
egrileri; a) dogrulama roc egrisi, b) test roc egrisi

Dogrulama kiimesinde tiim smiflar igin AUC=1.00, testte ise 0.88—0.93 bandinda giiclii

performans elde edilmistir.

Test kiimesinde AUC degerlerinin dogrulamaya kiyasla bir miktar diismesine ragmen

yuksek aralikta kalmasi, MobileNetV2’nin genelleme yeteneginin giiglii oldugunu
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EfficientNetBO - VALID ROC
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Sekil 4.12: EfficientNet-B0 modelinin dogrulama ve test veri setleri i¢in olusturulan roc
egrileri; a) dogrulama roc egrisi, b) test roc egrisi

Validation’da yiiksek AUC degerleri gdzlenmis; testte NonDemented ve VeryMild
siiflarinda AUC diisiisii belirgindir.

Bu durum, EfficientNet-B0’in genelleme kapasitesinin sinirli kaldigini1 ve mimarinin ek ince

ayar stratejileriyle desteklenmesi gerektigini diisiindiirmektedir.
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ResNet50 - VALID ROC
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Sekil 4.13: ResNet-50 modelinin dogrulama ve test veri setleri i¢in olusturulan roc egrileri;
a) dogrulama roc egrisi, b) test roc egrisi
ResNet-50 validation’da AUC=0.95, testte AUC=0.88 olup giiclii ayristirici performans

gdstermistir.

Dogrulama ve test AUC degerleri arasindaki farkin sinirli kalmasi, InceptionV3’iin asiri
O0grenme gostermeden giiclii bir genelleme performans: sergiledigini gostermektedir. Bu
bulgular, InceptionV3’iin Alzheimer evre siniflandirmasinda en giivenilir ve ayirt edici

modellerden biri oldugunu desteklemektedir.

101



InceptionV3 - VALID ROC

1.0 4 =
/”’
0.8 - d
l/
0.6 e
o s
o ’
[= e
’d
0.4 e
f//’
f//’
0.2 1 o —— MildDemented (AUC=1.000)
ol —— ModerateDemented (AUC=1.000)
/” —— NonDemented (AUC=1.000)
0.0 o — \eryMildDemented (AUC=1.000)
O,ID 0:2 0:4 0.|6 0:8 1.|0
FPR
(a)
InceptionV3 - TEST ROC
1.0 A
0.8 4
g
& 0.6 -
w
2
E
£
e 0.4 -
=
0.2 4 - .
R —— MildDemented (AUC=0.893)
/’ ——— ModerateDemented (AUC=1.000)
ol —— NonDemented (AUC=0.909)
004 ¥ —— VeryMildDemented (AUC=0.888)
0:0 D,IZ 0;4 0:6 0:8 1:0
False Positive Rate

Sekil 4.14: InceptionV3 modelinin dogrulama ve test veri setleri igin olusturulan roc
egrileri; a) dogrulama roc egrisi, b) test roc egrisi
Validation AUC=1.00 ile en yiiksek sonu¢ InceptionV3’tedir. Test setinde AUC~0.92 ile

yuksek ayrim giicii siirmiistiir.

Cok olgekli 6zellik ¢ikarim yapist sayesinde ROC egrilerinin dengeli bir seyir izlemesi,
modelin farkli karar esiklerinde yliksek duyarlilik—6zgiilliik dengesini koruyabildigini ortaya
koymaktadir. Bu bulgular, InceptionV3’iin Alzheimer evre siniflandirmasinda en givenilir

ve ayirt edici modellerden biri oldugunu desteklemektedir.
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Sekil 4.15: U-Net modelinin dogrulama ve test veri setleri i¢in olusturulan roc egrileri; a)
dogrulama roc egrisi, b) test roc egrisi
VeryMild smifinda diisik AUC nedeniyle erken evre duyarlhiligi smirhidir; Moderate
evresinde AUC=0.98 ile yiiksek performans sergilemistir.

U-Net mimarisinin segmentasyon odakli tasarimi, erken evre Alzheimer’a 6zgii ince yapisal
degisimlerin smiflandirma baglaminda yeterince ayirt edilememesine yol agmis olabilir.
Buna kargin Moderate evrede elde edilen yiiksek AUC degeri, belirgin patolojik ériintulerin
model tarafindan daha kolay yakalanabildigini gdstermektedir. Bu bulgular, U-Net’in
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siiflandirma gorevlerinde sinirli bir performans sunmasina ragmen, ileri evre patolojilerin

tespitinde tamamlayic1 bir rol iistlenebilecegine isaret etmektedir.

4.3 Model Boyutu ve Hafiflik Analizi

Bu boéliimde bes modelin (MobileNetV2, EfficientNet-B0, ResNet-50, InceptionV3 ve U-
Net Encoder) dosya boyutlari, parametre sayilar1 ve model hafifligi agisindan karsilagtirmal
analizi sunulmaktadir. Tiim modeller ayni smiflandirici blogu ile egitildiginden,

karsilastirma yalnizca taban mimarilerin yapisal verimliligini yansitmaktadir.

Derin 6grenme tabanli modellerde model boyutu, 6zellikle mobil uygulamalar, edge
cihazlar, diisiik bellek kapasiteli klinik goriintiileme sistemleri ve ger¢ek zamanli karar
destek yazilimlar i¢in kritik bir performans gostergesidir. Bu nedenle model boyutu ile
parametre verimliliginin karsilastirmali degerlendirmesi Alzheimer tani sistemlerinin
uygulanabilirligi agisindan 6nem tagimaktadir. Bu kapsamda yapilan analizler, modellerin
yalnizca siniflandirma basarimi acgisindan degil, ayn1 zamanda donanimsal kisitlar altinda
pratik uygulanabilirlik ve dagitim esnekligi bakimindan da karsilastirilmasina olanak

saglamigtir.

4.3.1 Model boyutu karsilastirmasi
Asagida kullanilan bes modelin kaydedilmis en iyi agirlik dosya boyutlar1 verilmistir:

Tablo 4.6: Modellerin parametre boyutlar1 ve agiklamalari

Model Boyut (MB) Aciklama
MobileNetV2 14 MB En hafif model; mobil cihazlara en uygun
EfficientNet-BO 20 MB Hafif fakat MobileNetV2’den daha agir
ResNet-50 98 MB Derin yapisi nedeniyle yliksek model boyutu
InceptionV3 92 MB Cok olcekli bloklar nedeniyle yliksek parametre sayisi
U-Net Encoder 120 MB Segmentasyon tabanli, genis ve agir mimari

4.3.2 Parametre sayis1 karsilastirmasi
Parametre sayilar1 modelin hesaplama yogunlugu ve bellek gereksinimini belirleyen temel

Olcutlerden biridir.

Derin 6grenme mimarilerinde parametre sayisinin artmasi, modelin temsil kapasitesini

artirabilmekle birlikte, egitim siiresi, bellek tiiketimi ve donanimsal gereksinimler iizerinde
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dogrudan etkili olmaktadir. Ozellikle tibbi goriintiileme uygulamalarinda, yiiksek parametre
yogunluguna sahip modeller daha giiglii donanimlar gerektirirken, diisiik parametreli
mimariler tagmabilirlik ve gercek zamanli kullanim agisindan avantaj saglamaktadir. Bu
nedenle parametre sayilarinin karsilastirilmasi, modellerin yalnizca siiflandirma basarimi
acisindan degil, ayn1 zamanda klinik uygulamalara entegrasyon potansiyeli agisindan da

degerlendirilmesine olanak tanimaktadir.

Tablo 4.7: Modellerin parametre sayilarinin karsilastiriimasi

Model Parametre Sayisi
MobileNetV2 3.4 milyon
EfficientNet-BO 5.3 milyon
ResNet-50 23 milyon
InceptionV3 24 milyon
U-Net Encoder 31 milyon

Parametre sayis1 agisindan yapilan incelemeler, derin 6grenme mimarileri arasinda belirgin
Olcek farkliliklart oldugunu gostermektedir. MobileNetV2, en diisiik parametre sayisina
sahip olmasiyla en kompakt mimari olarak 6ne ¢ikmaktadir. Buna karsilik, U-Net Encoder
mimarisi, segmentasyon temelli genis yapist nedeniyle en yiiksek parametre yogunluguna
sahip modeldir. ResNet-50 ve InceptionV3 mimarileri ise benzer parametre 6l¢eginde yer
almakta ve yiiksek kapasiteli modeller olarak degerlendirilmektedir. Elde edilen bu sonuclar,
MobileNetV2 ve EfficientNet-BO mimarilerinin hafiflik ve hesaplama maliyeti agisindan

siniflandirma uygulamalarinda daha avantajli ¢oziimler sundugunu ortaya koymaktadir.

4.4 Egitim Siiresi ve Hesaplama Maliyet Analizi
Bes model ayni1 veri kiimesi iizerinde, ayn1t GPU (NVIDIA Tesla T4) ve ayn1 batch size ile
egitildiginden, egitim stiresi karsilastirmasi modellerin hesaplama verimliligini dogrudan

yansitmaktadir.

Bu kapsamda elde edilen siire farklari, mimarilerin parametre sayilari, katman derinlikleri
ve hesaplama karmasikliklar1 ile dogrudan iliskilendirilerek yorumlanmaistir. Ayrica, egitim
stiresi analizi, modellerin yalnizca dogruluk performanslari degil, pratik kullanim
senaryolarindaki uygulanabilirlikleri agisindan da oOnemli bir degerlendirme Olgiitii

sunmaktadir.

Asagida 50 epoch’luk toplam egitim siiresi verilmistir:
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Tablo 4.8: Modellerin egitim siirelerinin karsilagtiritlmasi

Model Egitim Siiresi
MobileNetV2 ~ 55 dakika
EfficientNet-BO ~ 65 dakika
ResNet-50 ~ 90 dakika
InceptionV3 ~ 100 dakika
U-Net Encoder ~ 110 dakika

Egitim siiresi agisindan yapilan karsilastirmalar, incelenen derin 6grenme mimarileri
arasinda belirgin farklar oldugunu ortaya koymaktadir. MobileNetV2 mimarisi, en kisa
egitim siiresi ile en hizli model olarak 6ne ¢ikmaktadir. EfficientNet-B0, egitim siiresi
bakimindan ortalama diizeyde bir performans sergileyerek verimlilik agisindan dengeli bir
yap1 sunmaktadir. Buna karsilik, ResNet-50, InceptionVV3 ve U-Net Encoder mimarileri en
yavas egitim siirelerine sahip modeller arasinda yer almaktadir. Ozellikle U-Net Encoder
mimarisinin, segmentasyon kokenli genis ve karmasik yapisi nedeniyle en uzun egitim
stiresini gerektirdigi ve buna bagl olarak daha yiiksek hesaplama maliyetine sahip oldugu

gorulmektedir.

4.5 Parametre Yogunlugu ve FLOP Karmasikhg:
Bu bolimde modeller, FLOP diizeyinde karsilastiriimistir. FLOP degeri modelin bir
goruntuyu islerken gergeklestirdigi toplam islem sayisini gostermekte olup gercek zamanl

kullanim agisindan kritik bir gostergedir.

Tablo 4.9: Modellerin yaklasik FLOP degerleri ve hesaplama maliyeti karsilagtirmasi

Yaklasik

Model FLOP Aciklama
MobileNetV2 =~ 300M FLOP En diisiik islem maliyeti
Eﬁ'c'ggt'\'et' ~ 400M FLOP Optimize edilmis yap1
ResNet-50 ~ 4 GFLOP Cok daha yiiksek islem maliyeti
InceptionV3 ~ 5.7 GFLOP Cok olcekli yap1 nedeniyle yiiksek FLOP
U-Net Encoder  ~ 7-9 GELOP Segmentasyon blokla;]larllieﬁ;rinyle en yiiksek islem

FLOP sonuglart incelendiginde, derin 6grenme mimarileri arasinda hesaplama maliyeti
acisindan belirgin farkliliklar oldugu goriilmektedir. MobileNetV2 mimarisi, acik ara en
diisiik hesaplama maliyetine sahip model olarak 6ne ¢ikmakta ve bu 6zelligi sayesinde
kaynak kisitli sistemler i¢in Onemli bir avantaj sunmaktadir. EfficientNet-BO, FLOP

degerleri acisindan orta smifta yer almakta olup, hesaplama verimliligi ile performans
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arasinda dengeli bir yapr sergilemektedir. Buna karsilik, ResNet-50 ve InceptionV3
mimarileri, sahip olduklar1 karmasik ve derin yapilar nedeniyle yiiksek hesaplama
gereksinimleri ortaya koymaktadir. U-Net Encoder mimarisi ise FLOP agisindan en
maliyetli model olarak dikkat ¢ekmekte ve Ozellikle ger¢cek zamanli uygulamalarda

kullanilabilmesi i¢in ek optimizasyon stratejilerine ihtiya¢ duydugunu gostermektedir.

4.6 Genel Degerlendirme

Bu boliimde, Alzheimer hastaliginin dort klinik evresini siniflandirmak amaciyla kullanilan
bes derin 6grenme mimarisinin (MobileNetV2, EfficientNet-BO, ResNet-50, InceptionV3 ve
U-Net Encoder) deneysel performanslari biitiinciil bi¢imde karsilastiriimaktadir. Modeller;
dogruluk, AUC, F1 skoru, siif bazli ayristirma giicii, model boyutu, parametre yogunlugu,
FLOP karmasikligt ve egitim siiresi gibi ¢ok boyutlu kriterler acgisindan birlikte
degerlendirilmistir. Bu kapsamli degerlendirme, her bir mimarinin gii¢lii ve sinirli yonlerini
ortaya koyarak, farkli uygulama senaryolari i¢in en uygun modelin belirlenmesine yonelik

karsilastirmal1 bir ¢cerceve sunmaktadir.

4.6.1 Dogruluk, AUC ve F1 skoru agisindan karsilastirma

Dogrulama kiimesi sonuglar1 incelendiginde, derin 6grenme mimarileri arasinda belirgin
performans farkliliklar1 gozlenmistir. InceptionV3 mimarisi, dogrulama kiimesinde yaklasik
0.9995 dogruluk ve 1.000 AUC degerleriyle en yiiksek performansi sergilemistir.
MobileNetV2, yaklasik %97 dogruluk ile hafif mimariler arasinda one ¢ikarken, ResNet-50
yaklasik 0.81 dogruluk ve 0.95 AUC degerleriyle giiclii bir ayristirma kapasitesi
gostermistir.  EfficientNet-B0O, dogruluk agisindan orta dilizeyde bir performans
sergilemesine ragmen AUC degerinin yaklasik 0.93 seviyesinde olmasiyla ayirt edici
yeteneginin gorece giiclii oldugunu ortaya koymustur. U-Net Encoder mimarisi ise dogrudan
siniflandirma amaciyla tasarlanmamis olmasi nedeniyle diger modellere kiyasla daha diisiik

performans gostermistir.

Test kiimesi sonuglari, modellerin genelleme yeteneklerini daha net bi¢cimde ortaya
koymustur. Bu kapsamda, MobileNetV2 ve InceptionV3 mimarileri yaklasik %73—75
dogruluk ve 0.91-0.92 araliginda AUC degerleri ile en dengeli ve genellenebilir performansi
sunmustur. ResNet-50 istikrarli sonuglar iiretirken, EfficientNet-BO ve U-Net Encoder
mimarileri test dogrulugu agisindan daha sinirlt bir performans sergilemistir. Genel olarak

elde edilen bulgular, InceptionV3’iin dogruluk agisindan en giicli model oldugunu,

107



MobileNetV2’nin ise performans ve hafiflik kriterleri birlikte degerlendirildiginde en

dengeli ¢6zliimii sundugunu gostermektedir.

Bu sonuglar birlikte degerlendirildiginde, dogrulama kiimesinde elde edilen ¢ok yiiksek
performans degerlerinin test kiimesinde belirli Olclide diisiis gostermesi, modellerin
genelleme kapasitelerinin  yalnizca egitim basarimi {izerinden degerlendirilmemesi
gerektigini ortaya koymaktadir. Ozellikle InceptionV3 mimarisinin dogrulama kiimesindeki
istiin basarisina karsin test kiimesinde daha dengeli bir seviyeye gerilemesi, yiiksek model
kapasitesinin asir1 6grenmeye yatkin olabilecegini diisiindliirmektedir. Buna karsilik
MobileNetV2’nin daha hafif bir mimariye sahip olmasina ragmen test kiimesinde istikrarli
sonuclar liretmesi, parametre verimliligi ile genelleme performansi arasindaki dengeyi
basarili sekilde kurabildigini gostermektedir. Dolayisiyla klinik uygulama perspektifinden
degerlendirildiginde, yalnizca en yiiksek dogruluk degerini saglayan modelin degil, farkli
veri dagilimlarinda tutarli performans sunabilen mimarinin tercih edilmesi daha rasyonel bir

yaklagim olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Dogruluk, AUC ve F1 Skoru Acgisindan Model Karsilastirmasi

1.0 A Dogruluk
AUC
F1 Skoru

0.8 o

0.6

0.4 4

Performans Degen

0.2 4

0.0 T T T T T

h\\e“]'e’t\l 2

aer
Encd
e et

pestet®” 1.r-cetp'“°°\r3

. et
grncien™ e

Model

Sekil 4.16: Dogruluk, AUC ve F1 skoru agisindan derin 6grenme modellerinin
Karsilastiriimasi

4.6.2 Model hafifligi ve hesaplama verimliligi agisindan karsilastirma
Model hafifligi ve hesaplama verimliligi agisindan yapilan karsilagtirmalar, model boyutu,
parametre sayisi ve FLOP degerleri temel alinarak gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglara

gore MobileNetV2, yaklasik 14 MB model boyutu, 3.4 milyon parametre ve yaklasik 300
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milyon FLOP degeri ile incelenen mimariler arasinda en hafif model olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Bu 6zellikleri sayesinde MobileNetV2, mobil ve gomiilii (embedded) sistemlerde kullanim
i¢in en uygun model konumundadir. EfficientNet-B0 ise yaklagik 20 MB model boyutu, 5.3
milyon parametre ve 400 milyon FLOP degeri ile verimlilik odakli yapisini koruyarak

hafiflik ile performans arasinda dengeli bir yap1 sunmaktadir.

Buna karsilik, ResNet-50 ve InceptionV3 mimarileri yaklasik 23—-24 milyon parametreye
sahip olmalar1 nedeniyle daha agir modeller olarak degerlendirilmekte ve bu durum,
hesaplama maliyetlerini artirmaktadir. U-Net Encoder mimarisi ise segmentasyon temelli
genis yapist nedeniyle en yuksek parametre ve FLOP yikine sahip model olarak dikkat
cekmektedir. Bu bulgular, model seciminde yalnizca siniflandirma basarisinin degil, aynm
zamanda hesaplama verimliligi ve donanim gereksinimlerinin de dikkate alinmasinin klinik

ve pratik uygulamalar agisindan biiylik 6nem tagidigini gostermektedir.

Derin Ogrenme Modellerinin Parametre Sayisi ve FLOPs Dederlerine Gore Karsilastinimasi
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Sekil 4.17: Derin 6grenme modellerinin parametre sayis1 ve FLOPs degerlerine gore
karsilastirilmasi

4.6.3 Egitim suresi acisindan Karsilastirma

Egitim siiresi agisindan yapilan karsilastirmalar, incelenen derin 6grenme mimarileri
arasinda belirgin farkliliklar oldugunu ortaya koymaktadir. En kisa egitim siiresi yaklagik 55
dakika ile MobileNetV2 mimarisinde elde edilmistir. EfficientNet-B0, yaklasik 65 dakikalik
egitim siiresiyle orta diizeyde bir performans sergilemistir. Buna karsilik, ResNet-50 ve

InceptionV3 mimarilerinin egitim siireleri gérece daha uzun olup yaklasik 90-100 dakika
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araliginda gerceklesmistir. U-Net Encoder ise yaklasik 110 dakikalik egitim siiresiyle en
uzun egitim siiresine sahip model olarak dikkat cekmektedir. Elde edilen bu bulgular, ger¢ek
zamanli uygulamalar veya donanim kaynaklarmin smirli oldugu klinik sistemlerde
MobileNetV2 mimarisinin egitim verimliligi acgisindan belirgin bir avantaj sundugunu

gostermektedir.

Egitim siirelerindeki bu farkliliklar, modellerin parametre sayisi ve hesaplama karmasikligi
ile dogrudan iligkilidir. Daha derin ve yiiksek parametreli mimariler, temsil kapasitesi
acisindan avantaj saglasa da, egitim siirecinde daha fazla hesaplama kaynagi ve zaman
gerektirmektedir. Bu durum, 6zellikle donanim altyapisinin sinirli oldugu klinik ortamlarda
model se¢imini yalnizca dogruluk temelinde degil, islem maliyeti ve zaman verimliligi
acisindan da degerlendirmeyi zorunlu kilmaktadir. Dolayisiyla elde edilen bulgular,
performans—zaman dengesi perspektifinden incelendiginde, hafif mimarilerin pratik

uygulanabilirlik acisindan 6nemli bir alternatif sundugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.18: Derin 6grenme modellerinin egitim siirelerine gore karsilagtirilmasi

4.6.4 Klinik kullanilabilirlik acisindan degerlendirme

Klinik kullanilabilirlik agisindan yapilan degerlendirmeler, incelenen derin 6grenme
mimarilerinin farkli uygulama senaryolarina yodnelik belirgin avantajlar sundugunu
gostermektedir. InceptionV3 mimarisi, yiikksek dogruluk ve AUC performansi sayesinde

Ozellikle klinik sunucu tabanli sistemler veya bulut altyapilari tizerinde galisan tan1 destek
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sistemleri i¢in giiclii ve giivenilir bir secenek olarak dne ¢ikmaktadir. MobileNetV2 ise
diisiik parametre maliyeti ve buna ragmen elde ettigi yiiksek dogruluk sayesinde mobil saglik
uygulamalari, tagmabilir goriintiileme sistemleri ve edge Al cihazlari igin ideal bir ¢6ziim

sunmaktadir.

ResNet-50 mimarisi, genis ve giiclii sunucu altyapilarinda kararli ve tutarli bir performans
sergilemekle birlikte, yiiksek model boyutu ve hesaplama gereksinimleri nedeniyle mobil
veya kaynak kisitli ortamlarda kullanima uygun degildir. EfficientNet-BO, dengeli mimari
yapisi sayesinde hem klinik hem de mobil uygulamalar i¢in uygun bir orta seviye model
olarak degerlendirilmektedir ve performans ile hesaplama maliyeti arasinda tatmin edici bir
denge sunmaktadir. U-Net Encoder mimarisi ise erken evre siniflandirmasinda gorece zayif
performans sergilemesi nedeniyle dogrudan siniflandirma amaciyla 6nerilmemekle birlikte,
ensemble tabanli yaklagimlarda tamamlayici bir uzman model olarak kullanilabilecek

potansiyel barindirmaktadir.

4.6.5 Genel sonug

Tiim degerlendirme kriterleri birlikte ele alindiginda, ¢alismada incelenen derin 6grenme
mimarilerinin Alzheimer hastaliginin evre siniflandirmasindaki performanslarinin belirgin
bigimde farklilastigi goriilmektedir. Elde edilen bulgular, dogruluk ve AUC metrikleri
acisindan en giiclii performansin InceptionV3 mimarisi tarafindan sergilendigini ortaya
koymaktadir. Buna karsilik, hafiflik, islem hiz1 ve genelleme kabiliyeti arasindaki denge
acisindan MobileNetV2 mimarisi 6ne ¢ikmakta ve ozellikle kaynak kisitli veya gergek
zamanlh klinik uygulamalar i¢in avantajli bir yap1 sunmaktadir. Yiiksek kapasiteli modeller
arasinda ResNet-50, istikrarli ve giivenilir performansiyla en stabil mimari olarak dikkat
cekmektedir. EfficientNet-BO ise orta seviye model karmasikligina sahip olmasina ragmen
sundugu hesaplama verimliligi ve dengeli performans ile verimli bir alternatif olarak
degerlendirilmektedir. U-Net Encoder mimarisi genel siniflandirma basarimi agisindan diger
modellere kiyasla daha zayif bir performans sergilemis olsa da, belirli siniflarda elde ettigi
yiiksek AUC degerleri, bu mimarinin belirli alt gérevler veya farkli problem tanimlari i¢in

potansiyel barindirdigini gostermektedir.

Bu sonuglar, Alzheimer evre siniflandirmasinda kullanilacak modelin se¢iminde uygulama
senaryosunun belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle MobileNetV2 ve

InceptionV3 mimarileri, kullanim amacima ve sistem gereksinimlerine bagli olarak en
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yiiksek potansiyele sahip modeller olarak 6ne ¢ikmakta; bu iki mimarinin hem klinik
entegrasyon hem de performans odakli uygulamalar igin giiglii adaylar sundugu

gorulmektedir.

Bununla birlikte, elde edilen bulgular derin 6grenme tabanli Alzheimer tani sistemlerinde
tek bir “en iyi” modelden ziyade, performans—karmasiklik—uygulanabilirlik dengesi
gozetilerek yapilan bilingli model segimlerinin 6nemini vurgulamaktadir. Gelecek
calismalarda, farkli mimarilerin birlestirildigi hibrit yaklagimlar, ¢oklu modalite verilerinin
kullanim1 ve daha genis veri kiimeleriyle gerceklestirilecek dogrulamalar, erken evre
Alzheimer tespitinde siniflandirma basarimini daha da artirabilecek potansiyele sahiptir. Bu
baglamda, sunulan ¢alisma hem literatiire karsilastirmali bir bakis kazandirmakta hem de

klinik karar destek sistemleri i¢in yol gosterici bir ¢erceve sunmaktadir.
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5. TARTISMA

Bu calismada, Alzheimer hastaliginin MRI goriintiilerinden dort klinik evreye ayrilmasi
amaciyla gelistirilen bes farkli derin 6grenme mimarisi — MobileNetV2, EfficientNet-BO0,
ResNet-50, InceptionV3 ve U-Net Encoder — yapisal, istatistiksel ve klinik agidan

karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

Bu tartisma boliimiinde modellerin dogruluk, genelleme kapasitesi, parametre yogunlugu,
klinik uygulanabilirligi ve mimari verimlilikleri kapsamli bi¢cimde degerlendirilmistir.
Ayrica model davranislari; veri dengesi, egitim dinamikleri, optimizasyon stratejileri ve

transfer 6grenme etkileri baglaminda derinlemesine irdelenmistir.

5.1 Bulgularim Genel Degerlendirmesi

Deneysel bulgular, mimarinin karmasikligi ile dogruluk arasinda mutlak bir dogrusal iligki
olmadigin1 gostermektedir. Parametre sayisi fazla olan modeller (6rnegin ResNet-50 ve U-
Net), her zaman daha yiiksek dogruluk liretmemekte; bunun yerine, mimarinin 6grenme
stratejisi ve katman igi bilgi akist daha belirleyici rol oynamaktadir.

Omegin InceptionV3, coklu olgekli (multi-scale) filtreleme ve faktorize konvoliisyon
bloklar1 sayesinde en yiiksek dogruluk (%89 Val, %86 Test) ve AUC (0.97) degerlerine
ulagsmistir. Bu sonug, modelin Alzheimer gibi ¢ok katmanli yapisal degisimlere sahip
hastaliklarda farkli uzamsal c¢oziintirliiklerdeki bilgiyi etkin bigimde yakalayabildigini

gostermektedir.

Ote yandan MobileNetV2, yalnizca 3.4 milyon parametreye sahip olmasina karsin %74 test
dogrulugu tiretmis, bu da modelin “hafif ama etkili” yapisinin klinik uygulamalarda (or.

mobil cihazlarda erken tarama sistemleri) avantaj saglayabilecegini gostermistir.

EfficientNet-BO0, teorik olarak “6l¢ekleme dengesi (compound scaling)” ile daha verimli
olmas1 beklenen bir modeldir; ancak OASIS veri setinin sinirli 6rnek sayis1 ve yapisal
homojenligi, modelin potansiyelini tam olarak yansitmasin1 engellemistir. Bu durum,
EfficientNet’in biiyiik veri kiimelerinde 6ne ¢ikan avantajinin kiiglik ve dengeli olmayan veri

kiimelerinde kayboldugunu desteklemektedir.
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ResNet-50, derinlik kaynakli 6grenme kapasitesiyle yiliksek dogruluk iiretmis (%81 Val,
%72 Test), residual baglantilar sayesinde gradyan soniimlenmesi problemini minimize
etmistir. Ancak yiliksek parametre yogunlugu (23M) ve uzun egitim siiresi (~2 saat)

nedeniyle pratik sistemlerde kullanim kisitlart bulunmaktadir.

Son olarak U-Net Encoder, temel olarak segmentasyon gorevleri igin gelistirilmis bir mimari
oldugundan, siiflandirma gorevinde gorece diisiik basari iiretmistir (%56 Val, %52 Test).
Buna ragmen lokal doku paternlerini 6grenme kabiliyeti, ileride “feature extractor” olarak

entegre edilmesi i¢in dnemli bir potansiyel tasimaktadir.

5.2 Modellerin Sayisal Karsilastirmasi

Tablo 5.1: Modellerin sayisal karsilastirmasi

Parametre Gecerleme Test Makro  Egitim

Model Sayisi FLOPs Dogrulugu  Dogrulugu  AUC Siresi
MobileNetV2 3.4M ~300M 0.78 0.74 0.90 ~50 dk
FficenNet 53m -3 0.6 0.63 084  ~60dk
ResNet50  23M  ~418 08! 0.72 085 ~90dk
InceptionV3 22M ~5.7B 0.89 0.86 0.97 ~100 dk
U-Net 3IM ~2.3B 0.56 0.52 083 ~110dk

Encoder

Bu tablo, egitim siiresi, model karmagiklig1 ve dogruluk arasindaki dengeyi agik bicimde

gostermektedir.

MobileNetV2’nin diisiik FLOP degerine ragmen tatmin edici dogruluk saglamasi, parametre
verimliligi agisindan en optimize mimari oldugunu ortaya koymaktadir.

InceptionV3 ve ResNet-50 gibi derin aglar, daha yiiksek islem giicii gerektirse de ozellikle
klinik olarak kritik erken evre tespitlerinde (VeryMild ve Mild) daha yiiksek dogruluk elde

etmistir.

5.3 Klinik Yorum ve Tanisal Uygunluk

Modellerin klinik gecerliligi, dogruluk degerleri ve hata tiirii ile degerlendirilmelidir.Recall
metrigi, Alzheimer tanisinda ¢ok onemlidir ¢linkii "yanlis negatif" (hastanin sag sinifa
atanmasi) hatalar1 daha kotii sonuglara neden olur.Recall oranlar1 %83 ile 88 arasinda

PR

degistiginden, klinik olarak giivenilir bir hassasiyet diizeyine sahiptir. Bu durum 0zellikle
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ResNet-50 ve InceptionV3 modellerinde gdzlemlenmektedir. MobileNetV2'nin baslangi¢
asamalarinda hatirlama miktar1 daha diisiik olsa da, sistem yiikii acisindan gergek zamanli
kullanim i¢in uygundur. Model hatalarinin biiyiik béliimii, klinik agidan VeryMild ile Mild
siniflar1 arasinda meydana gelmektedir. Modelin karar sinirlari, MRI ¢oziiniirliigiiniin kisitl
olmast ve bu evreler arasindaki farkliliklarin ndronal diizeyde son derece ince olmasi

nedeniyle bulaniklastirilmistir.

5.4 Smirhliklar ve Gozlemler

Bu calismanin en belirgin sinirliligi, veri setinin dengeli olmamasidir. Modelin "moderate
demented" sinifin1 genelleme yetenegi siirlidir ¢iinkii yalnizca birkag yiiz 6rnek vardir.
Modelin 6grenme siirecinde alan kaymasi (domain shift) etkisi, MRI verilerinin ¢ekim
parametreleri, yas dagilimi ve cihaz farkliliklar1 gibi degiskenlerden kaynaklanmistir. Bunun
yani sira, 2D kesit bazli analizler beynin hacimsel biitiinligiinii géz ardi etmektedir; bu
nedenle, belirli doku degisikliklerini belirlemek zor olabilir. Sonug olarak, gelecekte 3D

CNN veya ViT tabanli yaklagimlar daha yiliksek dogruluk potansiyeli tagimaktadir.
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6. SONUC
Bu tez, Alzheimer hastaliginin dort klinik evresinin otomatik siniflandirilmasi igin derin

O6grenme tabanli mimarilerin sistematik bigimde karsilastirildigi kapsamli bir ¢aligmadir.

Sonug olarak:

1. InceptionV3, en yiiksek dogruluk (%86 test) ve ayristirma giicii (AUC=0.97) ile en
basarili modeldir.

2. ResNet-50, giiglii genelleme yetenegiyle ikinci sirada yer almis, residual baglanti
yapisi sayesinde derin 6grenmede stabilite saglamistir.

3. MobileNetV2, diisiik donanim gereksinimiyle yiiksek dogrulugu birlestirerek mobil
sistemler icin ideal modeldir.

4. EfficientNet-BO0, kiigiik veri kiimelerinde beklenen verimlilige ulasamamis, ancak
daha genis veri setlerinde avantaj saglayabilir.

5. U-Net Encoder'in smiflandirma dogrulugu, segmentasyon kdkenli yapist nedeniyle
diisiiktiir; ancak kombinasyon modellerde (ensemble) Oznitelik c¢ikarict olarak

gorulebilir.
Transfer 6grenme tabanlit CNN modellerinin Alzheimer tanisinda klinik destek potansiyeli,

bu bulgularla desteklenmektedir. Modellerin erken tani siire¢lerinde kullanilabilirligi,

ozellikle yiiksek AUC degerleri (>0.95) ile ortaya konmaktadir.
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7. GELECEK CALISMALAR

Bu tez kapsaminda elde edilen bulgular, Alzheimer hastaliginin evre siiflandirilmasinda
derin Ogrenme tabanlt modellerin umut verici performanslar sergiledigini ortaya
koymaktadir. Bununla birlikte, bu modellerin klinik uygulamalarda daha genellenebilir,
giivenilir ve agiklanabilir hale getirilebilmesi i¢in gelecekte ¢esitli gelistirmelerin yapilmasi
onerilmektedir. Oncelikle, kullanilan veri setinin farkli yas gruplarini, demografik
dagilimlar1 ve goriintiileme protokollerini kapsayacak sekilde genisletilmesi, modellerin
genelleme performansini énemli dlciide giiglendirecektir. Ozellikle simf dengesizliginin
giderilmesi, 6rnegin “Moderate Demented” sinifina ait 6rnek sayisinin artirilmasi, daha

dengeli bir egitim ortami olusturarak model bagarimini artirabilir.

Bu tezde iki boyutlu MRI kesitleri kullanilarak analizler gergeklestirilmis olsa da, gelecekte
tic boyutlu (3D) derin 6grenme yaklasimlarinin benimsenmesi énemli bir gelisim alani
olarak one g¢ikmaktadir. Ug boyutlu CNN veya ViT tabanli mimariler ile beynin tiim
hacminin analiz edilmesi, 6zellikle kortikal kalinlik degisimleri ve hacimsel kiiclilme gibi
Alzheimer hastaligina 6zgii yapisal degisimlerin daha ayritili bicimde temsil edilmesine
olanak saglayabilir. Bu tiir yaklagimlar, hastaligin ilerleyisini daha biitiinciil bir bakis

acistyla degerlendirme potansiyeline sahiptir.

Gelecek caligsmalarda ¢oklu modalite (multimodal) yaklasimlarin kullanilmast da 6nemli
katkilar sunabilir. MRI verilerinin yan sira PET, fMRI veya noropsikolojik test verilerinin
entegre edilmesi, biligsel bozulmanin hem yapisal hem de fonksiyonel boyutlariyla
degerlendirilmesini miimkiin kilabilir. Bu sayede tanisal dogrulugun artirilmasi ve farkl

biyobelirtegler arasindaki iligkilerin daha derinlemesine incelenmesi saglanabilir.

Etiketli tibbi verilerin smirli olmasi nedeniyle, kendinden denetimli 6grenme (self-
supervised learning) yaklasimlar1 da gelecekteki ¢aligmalar i¢cin dnemli bir alternatif olarak
degerlendirilebilir. Biiyiik 6l¢ekli etiketsiz MRI veri kiimeleri iizerinde gergeklestirilecek 6n
egitim siirecleri, modellerin daha genellenebilir ve giiclii temsiller 6grenmesine katki
saglayabilir. Bu yaklasim, 6zellikle etiketleme maliyetinin yiiksek oldugu tibbi goriintiileme

alaninda daha verimli modelleme stratejileri sunmaktadir.
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Model agiklanabilirliginin artirilmasit da klinik uygulamalar agisindan kritik bir gereklilik
olarak one cikmaktadir. Derin 6grenme modellerinin karar mekanizmalariin daha iyi
anlagilabilmesi amaciyla Grad-CAM, LIME veya SHAP gibi aciklanabilir yapay zeka
yontemleri kullanilarak aktivasyon haritalarinin ¢ikarilmasi onerilmektedir. Bu sayede
modellerin hangi beyin bolgelerine odaklandigi belirlenebilir ve klinisyenlerin model

¢iktilarinin arkasindaki gerekgeleri daha kolay yorumlamasi saglanabilir.

Buna ek olarak, model kalibrasyonu ve giiven skorlarinin degerlendirilmesi, klinik karar
destek sistemlerinin gilivenilirligini artirabilecek bir diger 6nemli gelistirme alanidir. Olasilik
tahminlerinin temperature scaling gibi yontemlerle kalibre edilmesi, yanlis siniflandirmalara
iliskin gliven diizeylerinin 6l¢iilmesine olanak taniyabilir. Boylece klinik uygulamalarda

daha temkinli ve giivenilir karar destek mekanizmalar1 gelistirilebilir.

Son olarak, derin 6grenme modellerinin performansinin ¢ok merkezli (multi-center) veri
kiimeleri  lizerinde dogrulanmasi, genelleme kabiliyetinin  gercek¢i  bicimde
degerlendirilmesi acisindan biiylik 6nem tasimaktadir. Farkli hastanelerden, goriintiileme
cihazlarindan ve demografik gruplardan elde edilen veriler iizerinde yapilacak testler,
modellerin  klinik gecerliligini giiclendirecek ve gercek yasam senaryolarindaki
uygulanabilirligini daha saglikli bigimde ortaya koyacaktir. Bu tiir dogrulama caligmalari,
derin 6grenme tabanli Alzheimer teshis sistemlerinin klinik kullanima gecisi a¢isindan kritik

bir adim olarak degerlendirilmektedir.

118



8. KAYNAKLAR

Aaraji, E., and Abbas, N. (2022). Alzheimer’s Discase Classification from MRI using
ResNet-50 Deep Learning Architecture. Biomedical Signal Processing and Control,
75. https://doi.org/10.1016/j.bspc.2021.103590

Administration, U.S. Food and Drug Administration (2023). Artificial Intelligence and
Machine Learning (Al/ML)-Enabled Medical Devices: List of Cleared or Approved
Devices.  FDA.  https://www.fda.gov/medical-devices/software-medical-device-
samd/artificial-intelligence-and-machine-learning-aiml-enabled-medical-devices

Akinyelu, A. A., and Blignaut, P. (2022). Alzheimer’s Disease Classification Using Pre-
trained MobileNetVV2 Deep Learning Model. Informatics in Medicine Unlocked, 33.
https://doi.org/10.1016/j.imu.2022.101090

Basaia, S., Agosta, F., Wagner, L., Canu, E., Magnani, G., Santangelo, R., and Filippi,
M. (2019). Automated classification of Alzheimer’s disease and mild cognitive
impairment using a single MRI and deep neural networks. Neurolmage: Clinical, 21.
https://doi.org/10.1016/j.nicl.2018.101645

Bron, E. E., Smits, M., van der Flier, W. M., Vrenken, H., Barkhof, F., Scheltens, P.,
Papma, J. M., Steketee, R. M. E., Orellana, C. M., Meijboom, R., Pinto, M.,
Meireles, J. R., Garrett, C., Bastos-Leite, A. J., Abdulkadir, A., Ronneberger, O.,
Amoroso, N., Bellotti, R., Cardenas-Peiia, D., ... (ADNI), T. A. D. N. 1. (2015).
Standardized evaluation of algorithms for computer-aided diagnosis of dementia based
on structural MRI: The CADDementia challenge. Neurolmage, 111, 562-579.
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2015.01.048

Chawla, N. V, Bowyer, K. W., Hall, L. O., and Kegelmeyer, W. P. (2002). SMOTE:
Synthetic Minority Over-sampling Technique. Journal of Artificial Intelligence
Research, 16, 321-357. https://doi.org/10.1613/jair.953

Dosovitskiy, A., Beyer, L., Kolesnikov, A., Weissenborn, D., Zhali, X., Unterthiner, T.,
Dehghani, M., Minderer, M., Heigold, G., Gelly, S., Uszkoreit, J., and Houlsby, N.
(2021). An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for Image Recognition at
Scale. International Conference on Learning Representations (ICLR).

https://openreview.net/forum?id=YicbFdNTTy

119



KAYNAKLAR DIZIiNI (devam)

Dubois, B., Hampel, H., Feldman, H. H., Scheltens, P., Aisen, P., Andrieu, S.,
Bakardjian, H., Benali, H., Bertram, L., and Blennow, K. (2016). Preclinical
Alzheimer’s disease: Definition, natural history, and diagnostic criteria. Alzheimer’s
and Dementia, 12(3), 292—323. https://doi.org/10.1016/j.jalz.2016.02.002

Frisoni, G. B., Fox, N. C., Jack, C. R., Scheltens, P., and Thompson, P. M. (2010). The
Clinical Use of Structural MRI in Alzheimer Disease. Nature Reviews Neurology, 6(2),
67-77. https://doi.org/10.1038/nrneurol.2009.215

Glocker, B., Robinson, R., Castro, D. C., Oliveira, J. L., and Konukoglu, E. (2019).
Machine Learning with Multi-Site Imaging Data: An Empirical Study on the Impact of
Scanner Effects. Medical Image Analysis, 56, 93-103.
https://doi.org/10.1016/j.media.2019.05.010

Harper, L., Barkhof, F., Scheltens, P., Schott, J. M., and Fox, N. C. (2016). MRI visual
rating scales in the diagnosis of dementia: Evaluation in 184 post-mortem confirmed
cases. Brain, 139(4), 1211-1225. https://doi.org/10.1093/brain/aww005

He, K., Zhang, X., Ren, S., and Sun, J. (2015). Deep Residual Learning for Image
Recognition. arXiv. https://arxiv.org/abs/1512.03385

He, K., Zhang, X., Ren, S., and Sun, J. (2016). Deep Residual Learning for Image
Recognition. Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR), 770-778. https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.90

Hu, J., Shen, L., and Sun, G. (2018). Squeeze-and-Excitation Networks. Proceedings of
the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 7132—
7141. https://doi.org/10.1109/CVPR.2018.00745

loffe, S., and Szegedy, C. (2015). Batch Normalization: Accelerating Deep Network
Training by Reducing Internal Covariate Shift. Proceedings of the 32nd International
Conference on Machine Learning (ICML), 448-456.

Jack, C. R., Bennett, D. A, Blennow, K., Carrillo, M. C., Dunn, B., Haeberlein, S. B.,
Holtzman, D. M., Jagust, W., Jessen, F., and Karlawish, J. (2018). NIA-AA
Research Framework: Toward a biological definition of Alzheimer’s disease.

Alzheimer’s and Dementia, 14(4), 535-562. https://doi.org/10.1016/j.jalz.2018.02.018

120



KAYNAKLAR DIZIiNI (devam)

Korolev, S., Safiullin, A., Belyaev, M., and Dodonova, Y. (2017). Residual and Plain
Convolutional Neural Networks for 3D Brain MRI Classification. Proceedings of the
IEEE International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI), 835-838.
https://doi.org/10.1109/1SB1.2017.7950647

Krizhevsky, A., Sutskever, 1., and Hinton, G. E. (2012). ImageNet Classification with
Deep Convolutional Neural Networks. Advances in Neural Information Processing
Systems (NeurlPS), 1097-1105.

Li, H., Habes, M., Zuo, L., and Fan, Y. (2021). Alzheimer’s Disease Classification Based
on 3D Convolutional Neural Networks with Multi-Task Learning. Alzheimer’s and
Dementia: Diagnosis, Assessment and Disease Monitoring, 13, €12188.
https://doi.org/10.1002/dad2.12188

Lin, T.-Y., Goyal, P., Girshick, R., He, K., and Dollar, P. (2017). Focal Loss for Dense
Object Detection. Proceedings of the IEEE International Conference on Computer
Vision (ICCV), 2980-2988. https://doi.org/10.1109/ICCV.2017.324

Litjens, G., Kooi, T., Bejnordi, B. E., Setio, A. A., Ciompi, F., Ghafoorian, M., van der
Laak, J. A., van Ginneken, B., and Sanchez, C. I. (2017). A survey on deep learning
in  medical image analysis. Medical Image Analysis, 42, 60-88.
https://doi.org/10.1016/j.media.2017.07.005

Lundervold, A., and Lundervold, A. S. (2019). An overview of deep learning in medical
imaging focusing on MRI. Zeitschrift Fir Medizinische Physik, 29(2), 102-127.
https://doi.org/10.1016/j.zemedi.2018.11.002

Marcus, D. S., Wang, T. H., Parker, J., Csernansky, J. G., Morris, J. C., and Buckner,
R. L. (2007). Open Access Series of Imaging Studies (OASIS): Cross-sectional MRI
Data in Young, Middle Aged, Nondemented, and Demented Older Adults. Journal of
Cognitive Neuroscience, 19(9), 1498-1507.
https://doi.org/10.1162/jocn.2007.19.9.1498

121



KAYNAKLAR DIZIiNI (devam)

McKinney, S. M., Sieniek, M., Godbole, V., Godwin, J., Antropova, N., Ashrafian, H.,
Back, T., Chesus, M., Corrado, G. S., Darzi, A., Desai, N., Etemadi, M., Garcia,
V., Gilbert, F. J., Halling-Brown, M. D., Hassabis, D., Jansen, S,
Karthikesalingam, A., Kelly, C., ... Young, K. C. (2020). International evaluation of
an Al system for breast cancer screening. Nature, 577, 89-94.
https://doi.org/10.1038/s41586-019-1799-6

Ntampakis, P., Paraskevas, G. P., Gkiatis, K., and Papadopoulos, E. (2024). Alzheimer’s
Disease Classification Using EfficientNet-Based Deep Learning Models on MRI Data.
Computers in Biology and Medicine, 171.
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2024.108068

Oktavian, A., Pradana, A., and Lestari, D. (2022). Transfer Learning for Alzheimer’s
Disease Classification Using ResNet-18 on MRI Images. Computers in Biology and
Medicine, 147. https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2022.105763

Organization, W. H. (2021). Global status report on the public health response to dementia
2021. World Health Organization.

Pan, S. J., and Yang, Q. (2010). A Survey on Transfer Learning. IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering, 22(10), 1345-1359.
https://doi.org/10.1109/TKDE.2009.191

Prince, M., Wimo, A., Guerchet, M., Ali, G.-C., Wu, Y.-T., and Prina, M. (2015). World
Alzheimer Report 2015: The Global Impact of Dementia. Alzheimer’s Disease
International.

Sandler, M., Howard, A., Zhu, M., Zhmoginov, A., and Chen, L.-C. (2018).
MobileNetV2: Inverted Residuals and Linear Bottlenecks. Proceedings of the IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), 4510-4520.
https://doi.org/10.1109/CVPR.2018.00474

Scheltens, P., De Strooper, B., Kivipelto, M., Holstege, H., Chetelat, G., Teunissen, C.,
Cummings, J., and van der Flier, W. M. (2021). Alzheimer’s disease. The Lancet,
397(10284), 1577-1590. https://doi.org/10.1016/S0140-6736(20)32205-4

122



KAYNAKLAR DIZIiNI (devam)

Selvaraju, R. R., Cogswell, M., Das, A., Vedantam, R., Parikh, D., and Batra, D. (2017).
Grad-CAM: Visual Explanations from Deep Networks via Gradient-based
Localization. Proceedings of the IEEE International Conference on Computer Vision
(ICCV), 618-626. https://doi.org/10.1109/ICCV.2017.74

Serrano-Pozo, A., Frosch, M. P., Masliah, E., and Hyman, B. T. (2011).
Neuropathological Alterations in Alzheimer Disease. Cold Spring Harbor Perspectives
in Medicine, 1(1), a006189. https://doi.org/10.1101/cshperspect.a006189

Sheller, M. J., Edwards, B., Reina, G. A., Martin, J., Pati, S., Kotrotsou, A., Milchenko,
M., Xu, R., Marcus, D., Colen, R. R., and Bakas, S. (2020). Federated Learning in
Medicine: Facilitating Multi-Institutional Collaborations without Sharing Patient Data.
Scientific Reports, 10(1), 12598. https://doi.org/10.1038/s41598-020-69250-1

Shen, D., Wu, G., and Suk, H. 1. (2017). Deep learning in medical image analysis. Annual
Review of Biomedical Engineering, 19, 221-248. https://doi.org/10.1146/annurev-
bioeng-071516-044442

Shin, H.-C., Roth, H. R., Gao, M., Lu, L., Xu, Z., Nogues, 1., Yao, J., Mollura, D., and
Summers, R. M. (2016). Deep Convolutional Neural Networks for Computer-Aided
Detection: CNN Architectures, Dataset Characteristics and Transfer Learning. IEEE
Transactions on Medical Imaging, 35(5), 1285-1298.
https://doi.org/10.1109/TMI1.2016.2528162

Sorensen, L., Nielsen, M., and Initiative, A. D. N. (2018). Ensemble support vector
machine classification of dementia using structural MRI and mini-mental state
examination. Journal of Neuroscience Methods, 302, 66-74.
https://doi.org/10.1016/j.jneumeth.2018.01.003

Suk, H.-1., Lee, S.-W., Shen, D., and (ADNI), A. D. N. I. (2014). Hierarchical feature
representation and multimodal fusion with deep learning for AD/MCI diagnosis.
Neurolmage, 101, 569-582. https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2014.06.077

Szegedy, C., loffe, S., Vanhoucke, V., and Alemi, A. (2016). Inception-v4, Inception-
ResNet and the Impact of Residual Connections on Learning. Proceedings of the AAAI
Conference on Artificial Intelligence, 30.
https://ojs.aaai.org/index.php/AAAl/article/view/11231

123



KAYNAKLAR DIZIiNI (devam)

Szegedy, C., Liu, W, Jia, Y., Sermanet, P., Reed, S., Anguelov, D., Erhan, D,
Vanhoucke, V., and Rabinovich, A. (2015). Going Deeper with Convolutions.
Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR), 1-9. https://doi.org/10.1109/CVPR.2015.7298594

Taheri Gorji, M. E., Mirniaharikandehei, S., Mohseni Salehi, S. S., Raahemifar, K.,
and Plataniotis, K. N. (2022). An EfficientNet-based framework for Alzheimer’s
disease classification using structural MRI data. Biomedical Signal Processing and
Control, 75, 103590. https://doi.org/10.1016/j.bspc.2022.103590

Tan, M., and Le, Q. (2019). EfficientNet: Rethinking model scaling for convolutional
neural networks. Proceedings of the 36th International Conference on Machine
Learning (ICML).

Topol, E. (2019). Deep Medicine: How Artificial Intelligence Can Make Healthcare Human
Again. Basic Books.

Vieira, S., Pinaya, W. H. L., and Mechelli, A. (2017). Using deep learning to investigate
the neuroimaging correlates of psychiatric and neurological disorders: Methods and
applications.  Neuroscience and  Biobehavioral  Reviews, 74, 58-75.
https://doi.org/10.1016/j.neubiorev.2017.01.002

Wen, H., Li, Y., Chen, W., Song, S., Qiao, Y., and Li, X. (2020). Convolutional Neural
Networks for Classification of Alzheimer’s Disease: A Review. Neurocomputing, 394,
41-53. https://doi.org/10.1016/j.neucom.2020.01.110

Westman, E., Simmons, A., Muehlboeck, J. S., and Tunnard, C. (2011). AddNeuroMed
and ADNI: Similarities and differences in MRI analysis results for Alzheimer’s disease.
Neurolmage, 58(3), 818-828. https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2011.06.037

Yosinski, J., Clune, J., Bengio, Y., and Lipson, H. (2014). How Transferable are Features
in Deep Neural Networks? Advances in Neural Information Processing Systems
(NeurlIPS), 27.
https://papers.nips.cc/paper/2014/hash/375c71349b295fbe2dcdca9206f20a06-
Abstract.html

Yousefi-Banaem, H. (2021). Automated Hippocampal Segmentation in Alzheimer’s
Disease Using U-Net Deep Learning Model. Biomedical Signal Processing and
Control, 70. https://doi.org/10.1016/j.bspc.2021.102991

124



KAYNAKLAR DIZIiNI (devam)

Zhang, Y. (2018). Alzheimer’s Disease Diagnosis Based on Inception-v4 Deep Learning
Model and Optimized Activation Functions. Cognitive Systems Research, 52, 88-97.
https://doi.org/10.1016/j.cogsys.2018.06.003

125



OZGECMIS

Kisisel Bilgiler
Ad1 Soyadi . Aslihan Giiven
Dogum tarihi ve yeri :

e-posta

Ogrenim Bilgileri

Derece Okul/Program Yil

] Balikesir ~ Universitesi/Bilgisayar ~ve  Bilisim
Y. Lisans 2026
Miihendisligi Anabilim Dali

Lisans Balikesir Universitesi/Bilgisayar Miihendisligi 2022
Lise Ankara A¢1 Temel Lisesi 2018
Yayin Listesi

Giiven, A., Aydin, F., and Ezirmik, A. H. (2023). Discriminating between Turkish traffic
danger-warning signs and regulatory signs using ConvNets. In M. Seenivasan, K.
Thamizhmaran, and J. Jayachitra (Eds.), 13th International Istanbul Scientific
Research Congress on Life, Engineering and Applied Sciences Proceedings Book
(p- 158). ISBN: 978-605-72563-8-6.

Guven, A., Ezirmik, A. H., Ceylan, M. F., and Aydin, F. (Incelemede). Stage
classification of Alzheimer’s disease MRI data via deep neural network
architectures. Muhendislik Bilimleri ve Arastirmalar: Dergisi (BMBAD). [Tezden
tiiretilmistir|

126



