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Alzheimer hastaligi, demansin en sik goriilen tiirii olan ilerleyici bir nérodejeneratif bozukluktur. Hafiza
kaybi, biligsel kabiliyetlerde azalma ve davranigsal sorunlara yol agarak, giinliik yasami derinden
etkilemektedir. Hastalikla miicadelede en 6nemli adimlardan biri hizli ve dogru tanmm konmasidir.
Dolayistyla, bilgisayar destekli tan1 sistemlerinin histopatolojik analizlere alternatif olarak gelistirilmesi
onem arz etmektedir. Bu ¢aligmada, Alzheimer hastaliginin otomatik olarak tespitinde EEG tabanli bir
simflandirma modeli tanitilmstir. Onerilen model EEG senkrosikistirma temsillerinin gesitli uyarlannms
on egitimli derin evrigimsel sinir ag1 mimariler ile smniflandirilmasindan olusmaktadir. Senkrosikigtirma
yontemi, EEG isaretlerini zamanla degisen salmim ozelliklerine sahip goriintii oriintiilerine doniistiirmek
icin kullanilmistir. Akabinde ise EEG goriintiileri 6n egitimli SqueezeNet, ResNet, InceptionV3 ve
MobileNet derin mimarilerine girdi olarak sunulmus ve elde edilen siniflandirma performanslari
karsilagtinlmistir. Deneyler, 19 elektrottan (Fpl, Fp2, Fz, F3, F4, F7, F8, Cz, C3, C4, T3, T4, Pz, P3, P4,
T5, T6, Ol ve O2) kayit edilen EEG isaretlerinin her biri i¢in ayrt ayr1 uygulanmistir. Bulgular P3 ve T5
kanallarinin Alzheimer tespitinde en etkin serebral konumlar oldugunu ve en iyi siniflandirma
dogrulugunun InceptionV3 modeli ile elde edildigini gostermistir. InceptionV3 modeli ile her iki kanal
icin siniflandirma dogruluklan sirastyla %89.50 ve %90.57 olarak elde edilmistir. Ayrica serebral
korteksteki elektriksel aktivitelerin hastaliga iligkin karakteristik dinamikleri en belirgin olarak parietal ve
temporal loblarda yansittig1 gézlemlenmistir.
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Alzheimer's disease is a progressive neurodegenerative disorder that is the most common type of dementia.
It profoundly affects daily life by causing memory loss, decreased cognitive abilities, and behavioral
problems. In the fight against the disease, one of the most important steps is to make a rapid and accurate
diagnosis. Therefore, it is crucial to develop computer-aided diagnosis systems as an alternative to
histopathological analyzes. In this paper, an EEG-based classification model was introduced for the
automatic detection of Alzheimer's disease. The proposed model is based on classifying EEG
synchrosqueezing representations by various fine-tuned pretrained convolutional neural networks. The
synchrosqueezig technique was used for converting EEG signals to image pattern that contains
components with time-varying oscillatory characteristics. Then, EEG images were presented as input to
the pre-trained deep architectures, including SqueezeNet, ResNet, InceptionV3, and MobileNet, and the
classification performances obtained were compared. Experiments were performed separately for each of
the EEG signals recorded from the 19 scalp electrodes (Fpl, Fp2, Fz, F3, F4, F7, F8, Cz, C3, C4, T3, T4,
Pz, P3, P4, T5, T6, O1, and O2). The results showed that P3 and T5 channels are the most efficient cerebral
regions for Alzheimer's detection and InceptionVV3 revealed the best performance. The pre-trained
InceptionVV3 model achieved classification accuracies for both channels as 89.50% and 90.57%,
respectively. In addition, it has been observed that the electrical activities in the cerebral cortex reflect
characteristic dynamics of the disease most prominently in the parietal and temporal lobes.
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Giris

Alzheimer hastaligi, demansin ana nedenlerinden biri olan
norolojik bir bozukluktur. Diinya iizerinde yaklasik olarak 25
milyon insan bu hastaliktan mustariptir [1]. Alzheimer
hastaligi ile birlikte vuku bulan en yaygin semptomlar; dikkat
eksikligi, hafiza kaybi ve dil becerileri gibi bilissel
kabiliyetlerde bozulmalar seklinde kendini gostermektedir
[2]. Hastaligin kesin tanist ancak histopatolojik analizlerle
miimkiin oldugundan, ¢esitli alternatif biyolojik markerlerin
referans almmas: ile taniyr destekleyici sistemlerin
geligtirilmesi  onem  arz  etmektedir. Sistemlerin
gelistirilmesinde invaziv olmayan tekniklerin uygulanmasi
tercih edilmektedir. Bu kapsamda, beyin goriintileme
yontemlerinden manyetik rezonans gorlintiilleme (MRI) ve
elektroansefalografi (EEQG) siklikla basvurulan tekniklerdir

(3]

Beyin goriintileme  yontemleri  6zellikle norolojik
hastaliklara iliskin dinamiklerin irdelenmesinde yaygin bir
sekilde uygulanmaktadir. Beynin karmasik olan yapisinda
hastalikla birlikte meydana gelen spesifik degisimler beyin
goriintiileme yontemleri ile etkin bir sekilde yansitilabilir [4].
EEG yontemimin diisik maliyetli olusu, hizli bir sekilde
erisilebilirligi ve yiiksek temporal ¢oziiniirliik sunmasi diger
yontemlere kiyasla daha popiiler bir yaklasim olmasinda esas
etkenlerdir [5]. EEG yontemi ile beyin igerisinde gergeklesen
sinaptik aktiviteler sacli deriden kayit edilerek, hastaligin
beyin igerisinde etkileri yorumlanabilir. Boylelikle, olast
demans tanisinin heniiz kesinlik kazanmadigi durumlarda
hekimler tarafindan alternatif tani yoOntemlerinin Oni
acilabilir [6]. EEG isaretlerindeki salinimlarm yavaglamasi ve
karmagiklik diizeyinde azalmalar Alzheimer hastaliginin
neden oldugu en belirgin oriintiilerdir [2]. Ancak, EEG
isaretlerinin gorsel olarak irdelenmesi zaman alic1 olmakla
birlikte hata yapma potansiyelini artirir [7]. Manuel analizlere
iliskin s6z konusu handikaplar, bilgisayar destekli analizleri
elzem kilmaktadir. Bilgisayar destekli tan1 sistemlerince ham
EEG kayitlarindan hastaliga iligkin karakteristik 6zelliklerin
tespiti, otomatik ve dogru bir sekilde saglanabilir. Béylelikle,
hastaligin erken veya ilerleyen fazlarinda hekimler tarafindan
yapilacak daha isabetli teshislerin 6nii agilabilir.

Literatiirde ¢esitli makine 6grenimi yaklagimlart kullanilarak
Alzheimer hastaliginin otomatik olarak tani ve takibi i¢in ¢ok
sayida bilgisayar destekli tani sistemlerinin gelistirildigi
goriilebilmektedir. Bu kapsamda Onerilen basarili modeller,
konvansiyonel ve derin 6grenme tabanli olarak kategorize
edilebilir. Konvansiyonel modeller, EEG isaretlerinden
hastaliga iligkin aywrt edici Ozelliklerin manuel olarak
ayiklanmasini ve ¢ikarilan ozeliklerin temel siniflandirict
algoritmalar ile siniflandirilmasindan olusmaktadir. EEG
isaretlerinden anlamli 6zelliklerin ¢ikarilmasinda dalgacik
doniisiimii tabanli yontemler [8], ¢esitli spektral yaklagimlar
[9], [10] ve karmagiklik analizi [3], [11] bagvurulan baglica
tekniklerdir. Smiflandiric1 algoritma olarak ise ¢ogunlukla
destek vektor makineleri (DVM), k-en yakin komsu
algoritmasi (KNN) ve lineer diskriminant analiz (LDA) gibi
ara¢larin kullanildig1 goriilebilmektedir. Son yillarda goriintii
isleme, nesne algilama ve ses isaretlerinin analizi gibi bircok
alanda biiyiik bir atilm gdsteren derin Odgrenme
mimarilerinden Alzheimer hastaliginin otomatik olarak
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tanisinda da istifade edilmistir. Ham verilerden hastaliklara
Ozgili karakteristik 6zelliklerin otomatik olarak ¢ikarilmasi,
derin 6grenme mimarilerini gii¢lii ve popiiler kilan en 6nemli
kabiliyettir. Bu ¢alismalarda oncelikle, EEG isaretleri
goriintii  matrisleri olarak yeniden temsil edilmeye
cahigtlmigtir. Bu kapsamda, Ismail ve ark. [12] EEG
isaretlerinin goriintii formuna donistiiriilmesinde elektrot
konumlarin1 ve alt frekans bilgilerini kullanmiglardir. Elde
edilen goriinti matrisleri ESA mimarisi kullanilarak
smiflandirilmistir. Rodrigues ve ark. [7] Granger nedensellik,
Pearson korelasyonu ve Spearman korelasyon tekniklerini
kullanarak EEG igaretlerini matris baglantilari olarak goriintii
formuna donistiirmiislerdir. Cok boyutlu EEG oOriintiileri
basit bir ESA modeli girisine verilerek, dnerilen modelin
Alzheimer tanisinda sunmus oldugu basari1 gozlemlenmistir.
Son olarak, Polat [13] yeni bir zaman-frekans karmasiklik
temsil yoOntemi Onererek, ¢ok boyutlu karmagiklik
haritalarindan EEG tabanli Alzheimer tespit modeli
Onermistir. Mevcut c¢alismalarda, derin &grenme tabanlt
yaklagimlarin genel olarak klasik yontemlere kiyasla 6nemli
performans iyilestirmeleri sunduklar rapor edilmistir [14].

Bu calismada EEG isaretlerinden Alzheimer hastaliginin
tespiti amaglanmistir. Derin 6grenme mimarilerinin goriintii
isleme tizerindeki tstiin kabiliyetlerinden etkin sekilde
istifade etmek igin bir boyutlu zaman serileri olan EEG
isaretleri, boyutlart artirilarak  goriinti  matrislerine
doniistiiriilmiistir. EEG isaretlerine dalgacik tabanlt
senkrosikigtirma yontemi uygulanarak, ¢ok boyutlu yeni
serebral aktivite temsilleri elde edilmistir. Derin 6grenme
yaklagimlar1 olarak, gorsel nesne tanima modellerinin
gelistirilmesi kapsaminda ImageNet Biiyiik Olgekli Gérsel
Tanima Yarismas1 (ILSVRC) [15] icin gelistirilen basarili
modellerin probleme 6zgii uyarlanmig modifikasyonlart
kullanilmigtir. Béylelikle, derin 6grenme mimarilerinin etkin
bir sekilde egitimi igin gereken biiyiikk Olgekli veri seti
eksikligi dezavantajinin iistesinden gelinmesi amaglanmistir.
Ayrica, beyin igerisinde hastaliga 6zgili aktivitelerin EEG
tizerine yansimalart kapsamli olarak irdelenerek, tan1 sistemi
icin en verimli elektrot konumlar1 ve hastaligin belirgin
sekilde ayirt edilebildigi beyin loblar1 belirlenmistir.

Materyal ve metot

Bu c¢alismada g¢ok ©boyutlu EEG senkrosikigtirma
temsillerinden Alzheimer hastaligmin serebral lob etkinligi
ve tespiti amaglanmistir. Belirlenen amaglar dogrultusunda
uygulanan siniflandirma ¢ergevesinin ¢ekirdek yapilari ve
kullanilan EEG verilerine iliskin detaylar bu bdoliimde
aciklanmaktadir. Onerilen EEG tabanli otomatik tam
modelinin genel ¢ergevesi Sekil 1°de tasvir edilmektedir.

Alzheimer veri Seti

EEG verileri Florida Universitesi arastirmacilar tarafindan
belirli bir paradigma dogrultusunda kayit edilerek ve kamuya
actk bir gekilde erisime sunulmustur [16]. EEG kayitlarinin
alinmasi, gozler agik ve kapali olmak {iizere iki farkl
dinlenme  durumunu iceren  paradigmalar  olarak
yiritilmistiir. EEG kayitlar1 sach deri {lizerine uluslararasi
10-20 konumlandirma sistemi gore yerlestirilen 19
elektrottan (Fpl, Fp2, F7, F3, Fz, F4, F8, T3, C3, Cz, C4, T4,
T5, P3, Pz, P4, T6, O1 ve O2) alinmistir [2].
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Sekil 1. Onerilen EEG tabanl otomatik tan1 ve degerlendirme modelinin genel cercevesi

Elektrot etiketlerinde yer alan F, T, C, P ve O harfleri sirastyla
frontal, temporal, santral, parietal ve oksipital loblar1 ifade
etmektedir. EEG kayitlari saglikli ve hasta olmak iizere iki
gruba ayrigtirilmigtir. Saglikli grup, yas ortalamasi 72 + 11
olan ve daha 6nce herhangi bir nérolojik rahatsizlik 6ykiisi
bulunmayan 12’sinin goézleri agik ve 12’sin gozleri kapali
olarak EEG kayitlart alinmig toplam 24 katilimcidan
olusmaktadir. Hasta grup ise Ulusal Nérolojik ve Iletisimsel
Bozukluklar ve Inme Enstitiisii, Alzheimer Hastalig1 ve
[ligkili Bozukluklar Dernegi (NINCDS ADRDA) kriterlerine
uygun olarak Alzheimer tanis1 konmus, ortalama yaslari 69 +
16 olan 12’sinin gozleri agik ve 12’sin gozleri kapali olarak
EEG kayitlart alinmig 24 bireyden olusmaktadir [7]. Her iki
grupta yer alan bireylere iliskin sekiz saniyelik EEG kayitlari,
ormekleme hizi 128 Hz olarak bilgisayar ortamina
aktarilmistir.

EEG isaretlerinin 6n islenmesi

EEG kayitlar1 goz hareketleri, kas hareketleri ve sebeke
giriiltiisinden kaynaklanan g¢esitli artefaktlardan siklikla
etkilenmektedir. S6z konusu girisimler, EEG kayitlarinin
diisiik sinyal giiriiltii oranina (SNR) sahip olmalarina yol
agmaktadir. Bu c¢alismada, EEG isaretleri Notch filtre
kullanilarak 60 Hz sebeke frekansindan arindirilmistir. EEG
isaretlerinden dogru akim (offset) giiriiltiisiiniin arindirtlmasi
ve 6nemli alt bantlarin elde edilmesi i¢in 4. dereceden bant
geciren Butterworth filtresi uygulanmigtir.

Alzheimer hastaliginin EEG goriintiileme yontemi ile
analizinde literatiirde ¢ogunlukla 2 saniyelik donemlerin
dikkate alindig1 goriilmektedir [17]. Bu galismada Onerilen
EEG tabanli otomatik tan1 modeli i¢in 2 saniyelik boliitlerin
(epoch) kullanilmas1 uygun bulunmustur. Boylelikle, her bir
katilimer i¢in sekiz saniyelik kayitlarindan dort EEG boliitii
elde edilmistir. Boliitleme islemi sonucunda veri seti boyutu
dort kat arttirilarak, her bir EEG kanali ig¢in 96 saglikli ve 96
hasta olmak iizere toplam 192 6riintii dikkate alinmigtir.
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Senkrosikistirma yontemi

Sennkrosikigtirma doniigiimii (SSD) salinim karakteristikleri
zamanla degisen ¢ok bilesenli sinyaller i¢in kullaniglt bir
zaman-frekans analizi yontemidir [18]. Bircok farkh
uygulama i¢in sinyallerin zamanla degisen spektral
ozellikleri 6nem tagimaktadir [19]. Bu kapsamda, kisa zaman
Fourier doniisimii (KZFD), siirekli dalgacik doniisiimii
(SDD), Wigner-Ville dagilimi (WVD) gibi ¢esitli zaman-
frekans analiz yontemleri 6n plana ¢ikmaktadir. Onerilen
yontemlerdeki lineer kaynakli kisitlamalar senkrosikigtirma
fikrini ortaya ¢ikarmistir. SSD teknigi kullanilarak bir zaman-
frekans temsil modiiliinden anlk frekans tahmininin
yapilmast ile yeniden zaman-frekans temsilinin diizenlenmesi
geceklestirilebilir. Boylelikle, SDD ve KZFD
yontemlerindeki mevcut lineer kisitlamalarin iistesinden
gelinebilir. Dalgacik senkrosikistirma teknigi SDD ile
yiiriitiilen siireci devam ettirerek, lokalize zaman-frekans
temsillerini sunmaktadir. Ornek olarak, sayisiz bilimsel ve
miihendislik uygulamalar1 i¢in genel bir form olan x(t) sinyali
asagidaki Esitlik 1’deki gibi ifade edilebilir.

k

x(©) = ) xi() + e(®

k=1

ey

Burada her bir x(t) bileseni xy(t) = Ax(t) cos(2mdy(t))
muhtemelen zamanla degisen genlik ve frekans ile Fourier
benzeri bir salinim modudur. e(t) ise giriilti veya 6l¢lim
hatasini temsil etmektedir. SSD ydntemi her bir k degeri igin
genlik (Ag(t)) ve anlik frekansin (@ (t)) elde edilme
islemidir. Islem {ic adimla neticelendirilir. ilk olarak x(t)
sinyalinin siirekli dalgacik doniistimii  alimir. SDD
yonteminin matematiksel ifadesi Esitlik 2’de verilmistir.
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1 t—»b
Wy (a,b) = f a /21/)( )x(t)dt )
Burada a ve b swrasiyla Olgekleme ve Oteleme
parametrelerini, Wy (a, b) ise SDD fonksiyonunu ifade eder.

SDD yontemi ile elde edilen zaman-frekans temsillerinin
baslangi¢ degerleri tahmin edilir. Akabinde ise tahmin edilen
baglangi¢ degerleri yeniden atanma y6ntemi ile Wx(a,b) ‘i
stkistirmak i¢in yeniden kullanilir [19]. Bu ¢alismada, ilk
etap olan baslangi¢ degerlerinin tahmininde Morlet dalgacig1
kullanilmistir. Analizlerin uyguladigi Matlab programlama
ortami tarafindan s6z konusu dalgaciginin otomatik olarak
etkin oldugu varsayilmistir. Sekil 2’de saglikli ve hasta
bireylerden alinan ham EEG kayitlarindan senkrosikistirma
yontemi uygulanarak elde edilen zaman-frekans temsilleri
gosterilmektedir. Bir boyutlu sinyallerden 420x560x3
boyutunda olusturulan goriintiiler sirasiyla 224x224x3,
227x227x3  ve 299x299x3  ¢oziiniirliigiinde yeniden
boyutlandirilmistir.
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Sekil 2. Ham EEG kayitlarinin SSD yontemi uygulanarak
goriintii formunda temsil edilmesi (a): Saglikl birey, (b):
Alzheimer hastasi

On egitimli modeller ve transfer 6grenimi yaklasimi

Derin 6grenme modelleri birgok alanda etkili ¢dziimler
sunarak, Onemli bir potansiyel barindirmaktadir [20].
Karmagsik problemlerde geleneksel makine 0grenme
mimarilerinin gereksinim duydugu manuel 6zellik ¢ikarimina
iliskin mevcut handikaplarin {istesinden gelerek biiyiik bir
atilim sergilemislerdir. Ancak, derin 6grenme mimarilerinin
probleme 0zgii olarak sil bastan egitilmeleri asirt bir

On egitimli model

hesaplama giiciine, zamana ve agm genellestirme
yapabilecegi biiyiikk veri setlerine olan gereksinimi
beraberinde getirmektedir [20], [21]. Transfer Ogrenimi
yaklagimi, biiyiik veri seti iizerinde gelistirilmis mimarilerin
egitilmis agirliklarmin yeniden kullanilmasi ve probleme
0zgii uyarlanmasi ile s6z konusu gereksinimlere olan
bagmmlilig1 asarak etkili ¢oztimlerin elde edilmesine olanak
tanimaktadir [21]. Bu ¢aligmada, kanal bazli sinirli sayidaki
EEG gorintii kiimelerinden etkin bir sekilde Alzheimer
hastaliginin  tespiti icin transfer Ogrenimi yaklagimi
uygulanmigtir. Bu kapsamda, 6nceden ¢oklu smiflandirma
problemleri iizerinde egitilmis InceptionV3, SqueezeNet,
ResNet-18 ve MobileNet mimarileri ayr1 ayr1 kullanilarak
elde edilen smiflandirma performanslar1 karsilagtirilmistir.
Sekil 3’te bu caligmada uygulanan transfer 6grenimi
gergevesi sistematik olarak tasvir edilmektedir.

SqueezeNet

SqueezeNet, landola ve ark. [22] tarafindan goriintii tanima
problemlerinde giiclii bir performans saglamasi amactyla
onerilen hafif bir derin 6grenme mimarisidir. Onerilen derin
O0grenme mimarilerinin g¢ogunda genel amacin ¢esitli
bilgisayarli goérii uygulamalarinda tani, tespit veya
segmentasyon dogrulugun artirilmasi yoniinde oldugu
goriilmketedir. SqueezeNet modelinde ise diger popiiler ESA
mimarilerinin sunmus oldugu dogruluk performansindan
6diin vermeden ¢ok daha az sayida egitebilir parametre iceren
bir derin 6grenme mimarisinin tasarlanmasi amaglanmistir
[23]. Bu kapsamda, sikistirilmig ve genisletmis katmanlardan
olusan atesleme modiilleri 6nerilmistir. Atesleme modiilleri,
1x1 boyutunda evrisim kernellerinin kullanildig: sikistirilmig
katman ve 1x1 ve 3x3 boyutunda evrisim kernellerinin
birlikte kullanildig1 genisletilmis katmanlarin aktif bir sekilde
kullanilmasi prensibine dayanir [24]. Atesleme modiiliinde
3x3 filtreler yerine 1x1 boyutunda darbogaz filtreler
kullanilarak, hesaplama maliyeti azaltilmistir. Onerilen
SqueezeNet modeli ile IMAGENET c¢ok o&lgekli goriintii
tanima yarismasinda AlaxNet modelinin sunmus oldugu
dogruluk performansi, 50 kat daha az parametre kullanilarak
elde edilmistir [22].
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MobileNet

MobileNet ve varyantlart mobil ve donanimsal bilgisayarl
gorii uygulamalart i¢in Onerilen verimli derin 6grenme
modelleridir [25], [26]. Aglarin diger derin mimarilere
kiyasla one c¢ikan yonleri, ¢ok az sayida egitilebilir
parametrelere sahip olmalaridir. MobileNet mimarisinde e az
sayida egitilebilir parametre sayisi derinlemesine ayrilabilir
evrisim filtrelerin  kullanilmast  ile  saglanmaktadir.
Derinlemesine ayrilabilir filtreler, evrisim filtrelerinin
carpanlarma ayrilmas: mantigina dayanmaktadir. Agdaki
standart evrigim filtreleri, derinlemesine ve 1x1 boyutlu
noktasal evrisim filtrelerine ayrnistirilir.  Derinlemesine
evrigim iglemi ile her giris kanalina tek bir filtre uygulanir.
Akabinde, 1x1 boyutunda noktasal evrisim uygulayarak
ciktilar1 derinlemesine evrigsimle birlestirir. Derinlemesine
ayrilabilir evrigimin aym siireci filtreleme ve birlestirme
olmak {izere iki katmanda gerceklestirmesi, hesaplama
maliyeti ve model boyutunun biiyiik 6lciide diigiiriilmesine
neden olur [25]. Boylelikle, donanimsal olarak uygulanabilir
ve seri c¢alisan bir derin mimarinin tasarimi miimkiin
olmaktadir.

InceptionV3

Bir GoogleNet versiyonu olan InceptionV3 mimarisi,
selefleri olan mimarilerin (InceptionV1 ve InceptionV2)
baslangi¢ yapilariin yeniden dizayn edilmesi ile tiiretilmistir
[27]. InceptionV3 goriintii tanima problemlerinde ilgilenilen
bolgelere iliskin asir1 konum degiskenlik sorunlarmi ele
almaktadir. Bu kapsamda, aym diizeyde filtreler
birlestirilerek agin etkin bir sekilde genisletilmesi saglanir
[20]. InceptionV3, seleflerine kiyasladiginda kiiciik evrigim
operatorlerinin elde edilmesi i¢in bir evrisimsel bdlme
yontemi kullanir [28]. Bu yontem ile (nxn) boyutunda
evrisim filtreleri (nx1) ve (1xn) boyutlu filtrelere boliinerek,
ag icerisinde egitilebilir parametre sayisi azaltilir. Boylelikle,
ag girisine sunulan gorintiilerden daha etkin bir sekilde
uzamsal Ozelliklerin ¢ikartilmasi ve agm daha kisa siirede
egitilmesi miimkiin kilinir [28].

ResNet-18

Goriintii igleme tizerindeki mevcut performansin artirilmasi
icin derin mimarilere yeni katmanlar eklenerek ESA
modelleri daha da derinlestirilmistir. Ancak, artan derinlik ile
birlikte performansin artmadifi goézlemlenmistir. Derinlik
artikga ortaya ¢ikan kaybolan veya patlayan gradyan sorunu

egitim performansini olumsuz etkilemistir [29]. Daha derin
mimarilerin s6z konusu handikaplardan bagimsiz bir gekilde
dizayn edilmesi i¢cin He ve ark. [30] tarafindan artik ag
cercevesi onerilmistir. Onerilen gerceve, ag yapisinda artan
derinlikle birlikte dogru orantili olarak siniflandirma
dogrulugunun artirildigini kanitlamistir [30]. Artik bloklara
dayanan mimari, IMAGENET wveri seti {izerinde diger
mimarilere kiyasla daha derin olmasma ragmen daha az
kompleks olan yapist ile iistiin bir basar1 sergilemistir. Bu
calismada, katman sayisina gore farkli varyantlari bulunan
artik aglar igerisinden ResNet-18 mimarisi kullanilmistir. Ag
icerisinde parametre sayisinin diger varyantlarina gore daha
az olmasi, EEG senkrosikigtirma temsillerinden Alzheimer
tespitinde kullanilmasinin  baslica motivasyon kaynagi
olmustur.

Model egitim parametreleri ve performans metrikleri

Bu calismada, her bir EEG kanalindan alman sinirli sayidaki
ortintiiler kullanilarak derin transfer &grenimi tabanli bir
otomatik Alzheimer tan1 modeli Onerilmistir. Veri setinin
kisithiligindan kayakli dezavantajin iistesinden gelmek icin
cok Olgekli goriintii veri setleri lizerinde onceden egitilmis
olan SqueezeNet, MobileNet, ResNet-18 ve InceptionV3
mimarileri kullanilmigtir. Bu kapsamda, evrisim bloklarin
dondurulup ve egitilmis agirliklarin transfer edilmesi ile asirt
uyumlama riskinin {istesinden gelinmesi amaglanmistir.
Calismada kullanilan smniflandirma modellerine iliskin her bir
yinelemede alinan 6rnek sayisi (mini-batch size), maksimum
yapilan tam tur (epoch) sayisi, giris katman boyutlari, ve
aktivasyon fonksiyonu gibi parametrelere iligkin bilgiler
Tablo 1°de detaylandirilmugtir.

Bulgular

EEG isaretlerinden Alzheimer hastaliginin otomatik olarak
tespiti kapsaminda biitiin analizler Matlab programlama
ortaminda calistirilmistir. Onerilen modelin giivenilir bir
sekilde degerlendirilmesi i¢in bes katli ¢apraz dogrulama
yontemi uygulanmistir. Her bir EEG kanali i¢in 96 saglikli ve
96 hasta olmak tizere toplamda 192 goriintii dikkate
alimmustir. Serebral lob etkinliginin kapsamli olarak
irdelenmesinde ise senrosikistirma yontemi ile elde edilen
192x19=3648 goriintii dikkate alinmigtir. Goriintii verilerinin
%601 ag1n egitimi, %20’si dogrulama ve geriye kalan %20’si
ise agin testi i¢in alt gruplara ayristirilmastir.

Tablo 1. On egitimli modellere iliskin parametreler

Model Parametreleri SqueezeNet MobileNetV/2 ResNet-18 InceptionV3
Girig goriintii boyutu 227x227x3 224x224x3 224x224x3 299x299x3
Model Boyutu 0.723522M 2.209378 M 21.774450M 11.172738M
Mini-batch boyutu 32 32 32 32
Epoch sayisi 30 30 30 30
Baslangig Ogrenme Orani 0.001 0.001 0.001 0.001
Tyilestirici Adam Adam Adam Adam
Aktivasyon Fonksiyonu ReLU Kirpilmig ReLU ReLU ReLU
Cikis Katmam Softmax Softmax Softmax Softmax

79



DUJE (Dicle University Journal of Engineering) 14:1 (2023) Sayfa 75-85

EEG igaretlerinden Alzheimer tespitinde 6nerilen modeller
tarafindan sunulan performanslar sirasiyla  dogruluk,
Ozgiilliik, duyarlilik, kesinlik, F-skor ve AUC basarim

metrikleri tiirtinden degerlendirilmistir. Tablo 2 ve 3’te EEG
kanallar1 i¢in elde edilen smiflandirma performanslart
gosterilmektedir

Tablo 2. Her bir EEG kanali igin uygulanan siniflandirma modelinin dogruluk, 6zgiilliikk ve duyarlilik model basarim metrikleri
tiiriinden performans sonuglari

Dogruluk Ozgiilliik Duyarhlik

% Squ. Res.  Mob. Inc. Squ. Res.  Mob. Inc. Squ. Res.  Mob. Inc.

Fpl 6184 7181 6757 7023 68.84 69.63 67.47 69.57 54.84 7400 67.68 70.89
Fp2 56.13 66.57 6297 60.78 59.00 63.47 66.63 60.36 53.26 69.68 59.31 61.21
F7 60.97 66.15 6184 71.78 53.47 65.73 68.68 72.84 68.47 66.57 55.00 70.73
F3 65.52 70.23 70.21 76.97 82.21 6247 7284 75.89 4884 78.00 6757 78.05
Fz 64.63 70.86 7128 74.39 69.68 70.73 7184 73.84 59.57 7100 70.73 7494
Fa 66.65 7126 70.18 7131 84.26 7278 70.63 73.89 49.05 69.73 69.73 68.73
F8 68.05 62.34 66.52 67.00 69.73 60.26 63.31 62.26 66.36 64.42 69.73 71.73
T3 73.00 77.68 77.68 76.65 7194 76.05 77.00 70.78 7405 7931 7836 8252
C3 69.89 76.02 7494 79.65 70.68 70.78 72.89 70.84 69.10 8126 77.00 88.47
Cz 69.21 70.81 7136 70.78 7478 68.68 76.94 70.73 63.63 7294 6578 7084
C4 7439 78.07 69.65 73.34 84.21 83.26 68.63 7178 64.57 7289 70.68 74.89
T4 69.76 68.02 75.44 80.10 60.31 54.84 76.89 68.57 79.21 8121 7400 91.63
T5 7460 87.94 8592 90.57 68.15 8536 87.52 87.36 81.05 9052 8431 93.78
P3 77.68 87.92 8850 89.50 67.63 87.42 87.42 90.52 87.73 8842 8957 88.47
Pz 81.28 7757 76.60 80.13 90.52 77.94 84.42 75.89 72.05 7721 6878 84.36
P4 70.73 8165 79.60 82.13 86.31 8215 79.10 81.10 55.15 81.15 80.10 83.15
T6 77.07 8015 79.10 8131 80.00 85.36 82.26 80.31 7415 7494 7594 8231
o1 7405 8178 79.84 81.26 8142 80.15 8147 8231 66.68 8342 7821 80.21
02 69.94 82.86 85.50 86.02 66.78 86.47 89.57 86.57 73.10 79.26 8142 85.47

Not: Squ: SqueezeNet, Res: ResNet-18, Mob: MobileNet ve Inc: InceptionVV3 modellerini ifade etmektedir.

Tablo 3. Her bir EEG kanali i¢in uygulanan simiflandirma modelinin kesinlik, F-skor ve AUC model basarim metrikleri
tiiriinden performans sonuglari

Kesinlik F1-skor AUC

% Squ. Res.  Mob. Inc. Squ. Res.  Mob. Inc. Squ. Res.  Mob. Inc.

Fpl 6564 7113 6862 71.05 50.85 70.34 67.06 69.37 70.19 8033 77.46 7452
Fp2 59.02 6398 6184 60.64 54.07 6497 5872 58.25 57.00 7224 6839 6851
F7 62.31 66.41 62.83 73.80 6190 6552 56.16 7142 71.09 7209 68.63 80.51
F3 7556 67.86 7118 77.37 55.44 7240 69.29 77.29 8264 79.82 74.48 84.00
Fz 66.00 7112 72.03 7443 6159 70.63 7122 7421 70.23 80.00 75.65 8231
F4 83.77 7282 73.70 72.87 56.94 7096 70.94 70.64 80.82 79.73 80.07 78.37
F8 68.19 62.79 67.19 66.64 66.80 62.89 68.07 68.33 7456 66.36 69.98 71.68
T3 7408 76.90 78.06 73.98 7279 7794 7749 77.60 79.37 83.08 84.12 83.60
C3 7243 7396 7338 75.09 68.61 7726 74.47 8113 73.79 8792 8526 86.77
Cz 7651 7025 7475 7221 67.79 7145 69.19 71.03 76.31 7529 76.74 76.75
C4 84.01 8290 7046 7281 71.00 76.63 70.04 73.79 79.75 8377 7882 78.16
T4 68.12 67.05 77.89 75.12 7280 7266 7527 8240 73.75 7875 8543 86.35
T5 7533 86.20 87.66 88.87 76.71 8827 8573 91.00 86.32 9275 90.44 95.68
P3 76.83 87.78 88.10 90.73 80.35 87.90 8850 89.25 8890 9412 9555 97.46
Pz 89.66 7897 8136 78.25 78.73 7739 74.03 81.02 87.63 86.28 86.03 88.68
P4 81.89 8197 79.25 82.01 64.68 8153 79.62 82.37 7753 89.46 87.66 87.96
T6 8228 8570 8133 81.46 76.44 79.18 7837 8155 86.07 8881 87.65 9175
o1 81.33 8143 8170 82.90 7058 8191 79.63 80.81 85.09 8875 83.40 88.29
02 69.44 85.23 89.25 86.58 70.65 82.02 84.65 85.99 78.81 89.73 90.36  92.68

Not: Squ: SqueezeNet, Res: ResNet-18, Mob: MobileNetV2 ve Inc: InceptionVV3 modellerini ifade etmektedir.

Tablo 2 ve 3’te goriildiigii tizere her bir EEG kanali i¢in elde
edilen simflandirma basarimlart farkliik gostermektedir.
Onerilen 6n egitimli dort farkli model i¢in EEG isaretlerinden
Alzheimer tespitinin en verimli olarak P3 ve TS5 kanallarindan
alman kayitlar ile gergeklestigi belirlenmistir. TS kanali i¢in
SqueezeNet, ResNet-18, MobileNet ve InceptionV3
mimarileri ile simflandirma dogruluklart sirastyla %74.60,
%87.94, %85.92 ve %90.50 olarak elde edilmistir. P3
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elektrotundan alinan kayitlar ig¢in ise smiflandirma
dogruluklar sirastyla %77.68, %87.92, %88.50 ve %89.50
olarak elde edilmistir. Her iki kanala iliskin serebral
konumlarinin  birbirine yakin olmasi, ilgili bolgenin
Alzheimer hastalig1 igin énemli dinamikleri baridirdigmin
gostergesidir. Her iki kanal i¢in de InceptionV3 modelimin
en etkin performansi sagladigi gozlemlenmistir. Farli beyin
loblar1 kiyaslandiginda ise genel olarak tempoaral ve parietal
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loblara ait EEG kanallar1 igin elde edilen performanslarin iyi
bir seviyede olduklari rapor edilmistir. Temporal lob igin
InceptionV3 tabanli tani sisteminin %76.65 ila %90.57
oraninda degisen bir aralikta dogruluk performanst sundugu
gozlemlenmistir. Parietal lob {izerinde bulunana kanallar i¢in
InceptionV3 modeli tarafindan %80.13 ila %82.13 araliginda
degisen bir dogrulukla daha kararli bir smiflandirma
performanst sunulmustur. Egitilebilir parametre sayisi
acisindan InceptionV3 ile kiyaslandiginda neredeyse bes kat
daha kii¢iik bir mimariye sahip olan MobileNet mimarisi ise
P3 ve TS kanallari igin sirastyla %88.50 ve %85.92 oraninda
bir smiflandirma dogrulugu ile rekabetgi bir performans
sergilemistir.  Prefrontal lob  iizerine  yerlestirilen
elektrotlardan alinan kayitlar igin ise genel olarak
siniflandirma performansimin diisiik oldugu gézlemlenmistir.
Fpl ve Fp2 kanallan igin dort derin mimari ile sirasiyla

%61.84-%71.81 ve %56.13-%66.57 araliklarinda degisen
zay1f bir tan1 performansi rapor edilmistir.

Farkli 6n egitimli mimarilerinin kullanildig1 otomatik tani
cergevelerinin  EEG  isaretlerinden Alzheimer tespitinde
sunmus olduklari performanslarin giivenilir bir gekilde
degerlendirilmesi i¢in egitim asamasinda bes kath capraz
dogrulama yontemi uygulanmistir. Boylelikle, veri setinde
yer alan her bir oriintiiniin egitim, dogrulama ve test grubunda
olma ihtimallerine iliskin biitiin senaryolar denenmistir.
Onerilen modeller tarafindan sergilenen performanslarin
siniflandirma  katlarina gore dagilimlar1  irdelenmeye
calisilmistir. Sekil 4’te Gnerilen otomatik Alzheimer tespit
modellerinin  egitim ve test asamasinda farkli veri
senaryolarma gore sergilemis olduklar1 performans
dagilimlar1 dogruluk basarim metrigi tiiriinden kutu grafikleri
olarak ifade edilmistir.
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Sekil 4. Dort farkli 6n egitimli mimarinin her bir EEG kanali i¢in bes katli ¢apraz dogrulama performans dagiliminin dogruluk
metrigi tiriinden kutu grafikleri

Sekil 4’te temporal ve parietal lob kanallarma iligkin dort
mimari tarafindan genel olarak yiiksek dogruluk performansi
sunuldugu ve performans dagilimlarinin farkli siniflandirma
katlarinda diigiikk varyansa sahip oldugu goézlemlenmistir.
Sonuglar, T5 ve P3 kanallarindan alinan EEG kayitlarindan
Alzheimer tespitinin tiim veri seti i¢in basarilt bir sekilde
gerceklestigini ortaya g¢ikarmaktadir. Derin aglara egitim
asamasinda gosterilmeyen test verilerinin farkli oldugu her
siniflandirma kati i¢in dnerilen modellerin s6z konusu EEG
kanallarinda kararli sonuglar sundugu gozlemlenmistir. Diger
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serebral loblara kiyasla siniflandirma performansinin genel
olarak en diisiik seviyede gozlemlendigi prefrontal lob
kanallar1 i¢in bes katli ¢apraz dogrulama siirecinde de benzer
ciktilarin  sergilendigi  belirlenmistir. Fpl ve Fp2
elektrotlarindan alinan EEG kayitlart i¢in bes katli ¢agraz
dogrulama siirecinde en yiiksek varyansin sergilendigi rapor
edilmistir. Kutu grafikleri referans alinarak bes katli ¢apraz
dogrulama sonuglarmin genel olarak irdelenmesi ile parietal
ve temporal loblardan alman EEG kayitlarina iliskin
performanslarin daha basarili oldugu sonucuna varilmistir.
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Tablo 4. Beyin loblarina iligkin dért model tarafindan sunulan dogruluk, 6zgiilliikk, duyarlilik model basarim performans

sonuglart
Dogruluk Ozgiilliik Duyarhhk
% Squ. Res. Mob. Inc. Squ. Res.  Mob. Inc. Squ. Res. Mob. Inc.
Frontal 63.40 68.46 67.22 70.35 69.60 66.44 68.77 69.81 57.20 70.48 65.68 70.90
Temporal 73.61 78.45 79.53 82.16 70.10 75.40 80.92 76.76 77.11 8150 78.15 87.56
Parietal 76.57 82.38 8157 83.92 8149 8250 83.64 8250 71.64 8226 79.49 85.33
Santral 71.16 7497 7199 7459 76.56 74.24 7282 7112 65.77 75.70 71.15 78.07
Oksipital 72.00 82.32 82.67 83.64 7410 83.31 85.52 84.44 69.89 81.34 79.81 82.84

Not: Squ: SqueezeNet, Res: ResNet-18, Mob: MaobileNet ve Inc: InceptionVV3 modellerini ifade etmektedir.

Alzheimer hastalif1 tespitinde beyin loblarinin etkinligi

Bu boliimde, 6nerilen modellerin serebral loblara gore genel
olarak sergiledikleri performans dagilimlar
karsilagtirllmistir. Bu kapsamda, her bir EEG kanali, ait
oldugu serebral lob sinifina atanarak sinif iiyeleri tarafindan
saglanan performanslarin ortalamasi alimmistir. Tablo 4’te
dort on egitimli mimariye dayanan transfer Ogrenimi
yaklasimi ile sirasiyla frontal, temporal, parietal, santral ve
oksipital loblar icin elde edilen ortalama siniflandirma
bagarimlar1 gosterilmektedir.

Tablo 4°te parietal ve oksipital loblar igin genel olarak en
yiiksek ortalama basarimlarin elde edildigi tespit edilmistir.
Parietal lob icin dort model tarafindan sunulan genel
siniflandirma  performansi dogruluk tiirlinden sirasiyla
%76.57, %82.38, %81.57 ve %83.92 olarak elde edilmistir.
Oksipital lob icin ise genel smiflandirma performansi
dogruluk tiirinden sirasiyla %72.00, %82.32, %82.67 ve
%83.64 olarak elde edilmistir. Frontal lobun diger beyin
bolgelerine kiyasla Alzheimer tespitinde en disik
performansi1 sundugu tespit edilmistir. Frontal lob EEG
kanallarindan alinan kayitlar icin elde edilen ortalama
smiflandirma basarimlart dogruluk metrigi tiirlinden sirasiyla
%63.40, %68.46, %67.22 ve %70.35 olarak elde edilmistir.
Farkli mimari tabanli 6nerilen otomatik tani modellerinin
elektrot konumlarina gore sergilemis olduklart dogruluk
performanslari Sekil 5’te gosterilmektedir.
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Sekil 5. Farkli mimarilerin elektrot konumlarma gore
sergilemis olduklar1 dogruluk performanslari
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Sekil 5’te beynin sol arka yarimkiiresinden (hemisfer) alinan
EEG kayitlarmin Alzheimer hastaligma iliskin ayirt edici
ozellikleri etkin bir sekilde yansittig1 goriilebilmektedir.
Genel olarak sol hemisfer bdlgesinin Alzheimer tespitinde
daha ektin bir rol oynadig1r gozlemlenmistir. Sol hemisfer
parietal ve temporal loblar1 igin simiflandirma performansinin
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maksimum oldugu gorsel bulgularla kanitlanmigtir. Serebral
loblar icin genel degerlendirme neticesinde, parietal ve
temporal bolgelerinden hastaliga iliskin 6nemli dinamiklerin
en verimli sekilde yakalanabilecegi kanisma varilmistir.
Ayrica, InceptionV3 tabanli tani gergevesinin diger modellere
kiyasla daha etkin oldugu gorsel bulgularla pekistirilmistir.

Tartisma

EEG igaretlerinin zaman-frekans alaninda goriintii formunda
temsil edilerek, cesitli ndrolojik hastaliklarin derin 6grenme
yaklagimlari ile analiz edildigi ¢aligmalar git gide artmaktadir
[7], [12], [31]-[33]. Bu kapsamda, siklikla KZFD ve SDD
yontemlerine bagvurulmaktadir [34], [35]. KZFD tekniginin
sabit pencereler ve siniizoidal sinyal tabanli olmasi nedeniyle
boyut artirimi sirasinda duragan olmayan 6zelliklerin verimli
sekilde yansitilmasi sekteye ugrayabilmektedir. Diger bir
yontem olan dalgacik doniisiimii, analizi yapilan sinyallerin
yiiksek frekans bdlgesinde dar, algak frekans bolgesinde ise
genis pencereler kullanabilme kabiliyeti ile duragan olmayan
bilgilerin ayiklanmasinda nispeten daha avantajlidir. Ancak,
sinyallerin analizinde uygun ana dalgacik se¢imi sorunu ve
zaman-frekans ¢oziinlirlik  handikaplari alternatif
yontemlerin - gerekliligini 6n plana ¢ikarmaktadir. Bu
calismada, EEG isaretlerinin zaman-frekans alaninda daha
net gosterimleri igin senkrosikistirma yontemi uygulanmis ve
elde edilen basarili smiflandirma sonuglart y&ntemin
etkinligini  kanitlamustir. Senkrosikistirma  gOriintii
temsillerinden InceptionV3 mimarisinin T5 ve P3 kanallart
icin sirastyla %90.57 ve %89.50 oraninda bir dogruluk
sunmast, isabetli bir se¢imin gostergesidir.

EEG tabanli Alzheimer tespitinde karakteristik dinamikleri
yansitan beyin bolgeleri dnem tagimaktadir. Hastalikla iliskili
beyin bolgesinin tespiti ile ilgili serebral korteksin sorumlu
oldugu fonksiyonlar ve Alzheimer arasindaki iliski tespit
edilebilir. Alzheimer hastaligi ile iliskili dinamiklerin sol
parietal ve temporal lobda etkin olarak gézlemlendigi gegmis
caligmalarda rapor edilmistir [2], [36]. Onerilen modellerin
genel olarak en yiiksek bagarimlar1 P3 ve TS5 EEG kanallari
icin sunmus olmalari, bu c¢aligmanin literatiirii destekler
niteligini 6n plana ¢ikarmaktadir.

EEG isaretlerindeki ayirt edici 6zelliklerin ayiklanmasi,
ilgilenilen problemlere 0zgii ydntemlerin uygulanmasini
gerektirir.  Anlamli bilgilerin manuel olarak ¢ikarilmasi
cogunlukla deneme-yanilma yoluyla veya ge¢mis caligmalar
referans almarak gergeklestirilir. Dolayisiyla, EEG
isaretlerinin  konvansiyonel yaklagimlar ile islenmesi
aragtirmacilar ic¢in asir1 ig yiikiinii beraberinde getirir. Bu
calismada EEG isaretlerinden Alzheimer hastaliginin
tespitinde herhangi bir manuel 6zellik ¢ikarim teknigine
bagvurulmadan basarih bir diizeyde tespit sonuglari elde
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edilmigtir. Sonuglar derin 6grenmenin EEG analizindeki
etkinligini ve fizibilitesini ortaya koymaktadir. Tablo 5’te
Alzheimer hastaliginin EEG isaretlerinden otomatik olarak

tanisinda arastirmacilar tarafindan Onerilen son teknoloji
modeller ile bu g¢alismada elde edilen smiflandirma
basarimlart kargilagtirilmustir.

Tablo 5. Onerilen model tarafindan sunulan smiflandirma performansinin diger calismalar ile karsilastiriimasi

Yazar Katilic1 Sayisi Ozellik Cikarimi Siniflandirici Dogruluk (%)
Tzimourta ve 10 SK, 14 AH Spektral enerji, Shannon  Rastgele orman 91.80
ark. [10] entropi, Permiitasyon

entropi.

Chenveark.[8] 15SK, 15AH Capraz korelasyon LDA 90.00
katsayilari, Dalgalanma
analizi

Kulkarni ve ark. 15 SK, 15 AH Spektral analiz DVM 96.00

[37] yontemleri

Rodrigues ve 24 SK, 24 AH Granger nedenselligi, ESA 92.00

ark. [7] Pearson ve Spearman
korelason katsayilari

Ruiz-Gémez ve 37 SK, 37 OBB, Spektral ve lineer Cok katmanli 78.43

ark. [9] 37 AH olmayan o6zellikler sinir aglari

(MLPNN)

Polat [13] 24 SK, 24 AH Zaman-frekans MobileNetV2 100
karmasiklik haritasi:
Complextrogram

Ismail ve ark. 20 SK, 16 AH Frekans alt bantlarinin ESA ve Uzun kisa 90.15

[12] azimut projeksiyonu stireli bellek
tabanli goriintli temsilleri  aglar1 (LSTM)

Bariagi [38] 20 SK, 16 AH Spektral ve dalgacik DVM 94.00
tabanli 6zelliklerin KNN 92.00
kombinasyonu

Bu ¢alisma 24 SK, 24 AH EEG senkrosikistirma InceptionV3 90.57

temsilleri

SK: Saglikli kontrol, AH: Alzheimer hastasi, OBB: Orta dereceli bilissel bozuklugu bulunan hasta

Sonug¢

Bu caligmada, EEG isaretlerinden Alzheimer hastaliginin
otomatik olarak tespitinde senkrosikistirma teknigi ve
transfer 6grenimine dayanan bir model onerilmistir. EEG
kanallarmin ayri ayr1 degerlendirmeye alinmasi ile serebral
korteksin  hastalikla iligkili  bolgelerinin tespiti de
gerceklestirilmistir. Onerilen genel gergevenin EEG tabanli
Alzheimer analizinde kapsamli ve dikkate deger bulgular
sundugu gozlemlenmistir. Calismanin bu yoniiyle literatiire
katk1 saglayacag1 6n goriilmektedir.

Calismanin en biiyiik handikab1 olarak, dikkate alinan veri
setinin  biiyiikliigii gosterilebilir. Derin mimarilerinin
Ozellikle biiylik egitim verileri lizerinde muazzam bir
performans sergiledigi bilinmektedir. Ancak, s6z konusu
sinirlamaya ragmen transfer &grenimi yaklasimi ile elde
edilen bulgularin tatmin edici ve literatiirle destekler nitelikte
olmasi, onerilen modelin potansiyelini ortaya koymaktadir.
fleriki cahgmalarda, cesitli veri artrim ydntemleri
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uygulanarak yapay goriintiilerin kullanilmast ile mevcut
bagarimin artirilmasi planlanmaktadir.

Etik beyam

Bu c¢aligmada, “Yiiksekogretim Kurumlart Bilimsel
Arastirma ve Yayin Etigi Yonergesi” kapsaminda uyulmast
gerekli tiim kurallara uyuldugunu, bahsi gecen yonergenin
“Bilimsel Arastirma ve Yaym Etigine Aykir1 Eylemler”
bashgi  altinda  belirtilen  eylemlerden  hicbirinin
gerceklestirilmedigini taahhiit ederiz.

Cikar ¢atismasi beyam

Yazarlar herhangi bir ¢ikar ¢catigmast olmadigini beyan eder.
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