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Oz: Bir demans tiirii olan Alzheimer hastaligi diinyada olduk¢a yaygin bir sekilde goriilmektedir. Hastaligim farkli evreleri
olup halen gecerli bir tedavisi yoktur. Giincel makine Ogrenmesi yontemleri ile hastaligin farkli evreleri tespit
edilebilmektedir. Ozellikle derin dgrenme tabanli yontemler ile hassas sekilde hastalik tespiti yapilabilmektedir. Bu
caligmada ResNet ve Inception mimarilerinin 6zel blok yapilart kullanilarak iki farkli derin 6grenme mimarisi gelistirilmistir.
Bu mimariler Alzheimer tespitinde etkin sonuglar iiretmistir. Ozel blok yapilarinin tasarmmi ile farkli mimarilerin birlikte
calisma yetenekleri ortaya ¢ikarilmustir. Yapilan deneysel sonuglarda Onerilen mimarilerin etkin sonuglar drettigi
gorilmiistir.

Anahtar kelimeler: Alzheimer hastalig1 tespiti, Derin 6grenme, Inception, ResNet.

Alzheimer’s Disease Detection with Deep Learning Architectures Designed Using Special Block
Structures

Abstract: Alzheimer's disease, a type of dementia, is quite common in the world. The disease has different stages and there
is still no cure. With current machine learning methods, different stages of the disease can be detected. Especially with deep
learning-based methods, disease detection can be made sensitively. In this study, two different deep learning architectures
have developed by using special block structures of ResNet and Inception architectures. These architectures have produced
effective results in the detection of Alzheimer's. With the design of special block structures, the ability of different
architectures to work together has been revealed. In the experimental results, it is seen that the proposed architectures
produce effective results.
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1. Giris

Insan hayatinda yas ilerledikce buna bagli olarak bilissel gerileme 6nemli bir saglik problemidir. Bunlarin
baginda gelen Demans (Bunama) biligsel yetilerin giinlik ve temel yasam aktivitelerini bile yerine
getirilemeyecek seviyede kaybedilmesidir. 65 yas ve iistii insanlarda tespit edilen Demans vakalarinin en az ligte
ikisi Alzheimer Hastalifi (AH) tiiriidir. AH daha c¢ok yasli insanlari etkiler. Beyinde meydana getirdigi
tahribatin tedavi edilmesi miimkiin degildir [1]. Norodejeneratif bir hastalik olan AH konusma, hatirlamada
giicliik, anlamada zorluk ve dikkat toplayamamak gibi bilissel ve davramissal yakinmalar ile baslar. ileriki
asamalarda AH etkileri kisinin bagkalarinin gii¢ ve yardimi olmaksizin hayatlarin1 idame ettiremeyecek seviyeye
ulagir. AH’de Cok Hafif Demans, Hafif Demans, Orta dereceli Demans ve Demans olmak iizere dort evre
bulunmaktadir. AH’nin belirtileri hastalik seviyesine gore degiskenlik gosterir.

AH’yi klinik olarak teshis etmek i¢in alaninda uzman kisiler ve yiiksek maliyetli bir dizi test gerekmektedir.
Beyindeki yapisal ve kimyasal degisimler gozlemlenerek saglikli beyin ve AH’li beyin ayirt edilmektedir. Sekil
1’de saglikli ve AH’li beyin kesitleri verilmistir. Beyin omurilik sivisi tahlil yontemi, PET (Pozitron Emisyon
Tomografisi) yontemi, plazma taramalar1 sayesinde dlgiilebilen B-Amiloid molekiilleri yontemi, MRG (Manyetik
Rezonans Goriintiileme) yontemi gibi yontemler AH teshisi i¢in basvurulan klinik yontemlerdendir. Ancak
uygulanabilirlik ve ulasilabilirlik bu yontemlerin bazi dezavantajlar1 olarak 6ne ¢ikmaktadir [2]. AH nin tespiti
ve siniflandirmasi i¢in uzmanlar tarafindan yapilan degerlendirmelere alternatif olarak tibbi goriintiileme verileri
lizerine makine Ogrenmesinin alt algoritmasi olan derin 6grenme yontemleri de kullanilmaktadir. BDTS
(Bilgisayar destekli tespit sistemleri) olarak 6n plana ¢ikan teknikler, alan uzmanlarina kitle tespiti i¢in yardimci
olmaktadir [3]. Boylece matematiksel ve insan miidahalesine biiyiik 6l¢iide kapali hastalik tespit yontemleri
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gelistirilmistir. Gelistirilen yontemler ile medikal uzmanlara karar vermede katki sunan akilli sistemler
sunulmustur.
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Sekil 1. Saglikli beyin ve AH’li beyin kesiti

Liu ve dig. yapmus olduklar1 ¢alismada yapisal MRG goriintiileri kullanarak hafif biligsel bozukluk evresini
saglikli bireylerden ayirt etmek igin ti¢ boyutlu derin Evrisimli Sinir Aglarina (ESA) dayali yeni bir model [4]
onermislerdir. Calismalarinda % 85 dogruluk degerine ulagsmiglardir. Modellerini daha zorlu bir gérev olan 12
normal biligsel denek eklediklerinde dogruluk degerini % 62,45 olarak bulmuslardir. Cheung ve dig. [2] 3240
saglikli insan ile 648 Alzheimer hastasi kisilerden aldiklar1 toplam 12949 retina goriintiisiinii kullanarak yeni bir
model gelistirmislerdir. Onerdikleri yontem ile Alzheimer hastaligi-demans tespitinde % 93,2 dogruluk basaris
elde edilmistir. Sathish Kumar ve dig. [5] transfer 6grenme yontemi uyguladiklari bir AlexNet ag1 ile Acik
Erisim Goriintilleme Caligmalar1 Serisi (OASIS) elde ettikleri 5000 den fazla MRG verisi ile Alzheimer
hastaligin hafif biligsel bozukluk seviyesinde tespit etmeye ¢aligmiglardir. Onerdikleri model % 98,35 dogruluk
degeri ile benzer ¢aligsmalara gore tstiin dogruluk degerine ulagmistir. Tian Bai ve dig. [6] onermis olduklari
BSGAN-ADD isimli Uretken Cekismeli Ag (GAN) tabanli yéntem ile ESA tabanli mimarinin {istiin yonleri
kullanilarak Alzheimer hastaligini tespit etmeye caligmiglardir. Alzheimer hastalik siniflandirmada yeni ii¢
bilesenli ¢ekismeli ag tabanli yontemi dnermislerdir. Sunmus olduklart yontem beyin dilimi goriintii gelistirme
ile ESA tabanli Alzheimer tespit etme yontemlerini birlestirir. BSGAN-ADD yonteminde 6grenme algoritmasi
smiflandiricidan elde ettikleri hastalik sinift geri bildirimlerini kullanarak, egitim safhasinda goriintiide
iyilestirme yapmaktadir. Bu sayede 2 boyutlu beyin dilimi goriintiisii yeniden yapilandirma asamasina dahil
edilmistir. Literatiirde yapilmis olan diger bir ¢alisma ise hiper parametre optimizasyon yontemidir. Denetimli
karsit 6grenme ve denetimsiz karsit 6grenme yontemleri [7] ile Alzheimer tespitinde ortalama % 92 basar1 elde
edilmistir. Calismalarinda popiiler olan derin 6grenme yontemlerinden ResNetl00 ve EfficientNetB2
mimarilerini de 6nermis olduklari model ile kiyaslamada kullanmiglardir. Kong ve dig. [8] PET ve MRG
goriintiilerine bir fiizyon birlesme yontemi uyguladiklar1 Alzheimer tespiti i¢in yeni bir model dnermislerdir.
Uyguladiklari fiizyon teknigi beyinin anatomik ve metabolik verileri {izerine yogunlasip verideki bozulmalari
temizlemislerdir. Tek boyutlu goriintii kullanarak siniflandirma yapan diger yontemlere kiyasla Onerdikleri
goriintii birlestirme yontemi ve li¢ boyutlu ESA ile daha basarili sonuglar elde etmislerdir. Alzheimer tespiti i¢in
diger bir yaklagimda ise beynin sag ve sol hipokampus bolgelerine yogunlagilmistir. Bu yontemde 6n isleme
adimlarindan sonra 3 goriintii yamasi verilen ESA mimarisi tasarlanmistir [9]. Modelde 6zellik haritalarim
¢ikarmada ESA mimarisi tercih edilirken; siiflarin tespitinde Softmax simiflandirici kullamilmistir. Modelin
egitiminde kullanilan veri seti GARD veri tabanindan alinmistir. Yapilan ¢alismanin zayif yonii ise beynin sag
ve sol hipokampiis bolgelerinin manuel bir sekilde igaretlenmesi isleminin zor ve maliyetli olusudur. Bu
eksiklige ragmen siniflandirmada % 90,05 dogruluk degerine ulagiimistir.

Bu c¢aligmada iki derin Ogrenme mimarisi gelistirilerek ResNet ve Inception derin 6grenme model
yapilarmin 6zel bloklar1 olusturulmustur. ResNet ve Inception modellerinin sadece 6zel blok yapilarinin
kullanildig1 ¢caligmada Alzheimer hastaligini tespit etmek i¢in yeni bir yaklasim gelistirilmistir.
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2. Materyal ve Metodoloji

Bu boéliimde 6nerilen yontemde kullanilan veri seti ve 6zel blok yapisina sahip ResNet ve Inception derin
ag mimarileri hakkinda bilgiler verilmistir. Bu mimarilerin temel 6zellikleri, katman yapilar1 ve istiin yonleri
kisaca irdelenmistir.

2.1. Onerilen modeller i¢in kullamlan alzheimer veri seti
Bu ¢aligmada aragtirmaci Sarvesh Dubey tarafindan olusturulan veri seti kullamlmistir [9]. Veri setindeki

208x176 boyutundaki 6400 adet farkli ¢ozliniirlikte jpeg MRG verisi Kaggle veri tabaninda paylasilmistir. Veri
setine ait 6rnek gorseller Sekil 2°de verilmistir.

Demansiz (NOD) Cok Hafif Demansli (VMD) Hafif Demansli (MID) Orta Demansli (MOD)

Sekil 2. Alzheimer veri seti 6rnek gorselleri
Veri seti Alzheimer hastaliginin 3 evresi olan Cok Hafif Demansli (VMD), Hafif Demansli (MID) ve Orta
Demansli (MOD) ile hastalik olmayan Demansiz (NOD) olmak iizere 4 sinif icermektedir. Veri tabanindaki
Alzheimer hastalik siniflari ile ilgili bilgiler Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Veri setindeki siniflar ve siniflarda bulunan 6rnek sayilart

Simf Veri sayisi Yiizdelik oran
Demansiz (NOD) 3200 50%

Cok Hafif Demansli (VMD) 2240 35%

Hafif Demansh (MID) 896 14%

Orta Demansli (MOD) 64 1%

Veri Seti Toplam 6400 100%

Tablo 1’de simiflarina ait bilgileri verilen veri seti birgok c¢alismada kullanilmigtir. Bu literatiir
caligmalarinda derin 6grenme yontemleri ve geleneksel yontemler uygulanarak AH evreleri siniflandiriimak
istenmistir. Alzheimer veri seti kullanilarak AH smiflandirmasi yapilan bazi giincel ¢aligmalar Tablo 2’de
verilmigtir.

Tablo 2. Alzheimer veri seti kullanilarak yapilmig ¢aligmalar

Referanslar Yontemler

Sharma ve dig. [10] | Transfer 6grenme, DVM ve permiitasyon tabanli makine 6grenimi

Sharma ve dig. [11] | Transfer 6grenme temelli Inception modeli
Zena ve dig. [12] Modifiye edilmis VGG16 Modeli

Singh ve dig. [13] Onerilen CNN+Softmax Modeli

Togagar ve dig.[14] | Gelistirilmis VGG16 Modeli

Shu ve dig. [7] Denetimli ve denetimsiz karsit (contrastive) 6grenme

liu ve dig. [15] ResNet+Dikkat mekanizmalar
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2.2. ResNet mimarisi

Derin 6grenme modellerinde derinligin artmasi daha fazla katmanin arka arkaya eklenmesi ile aglarin daha
iyi Ogrenmesi hedeflenir. Ag derinligi arttikga dogruluk degeri doyuma ulasarak hizla diigmeye baslar.
Yakinsamayi1 engelleyen bu problem kaybolan/patlayan gradyan sorunudur. Bu problemin ¢6ziim
yontemlerinden birisi de ResNet mimarisi (Artik Baglantr) modelidir. Artik baglantt modeli ile bir veya daha
fazla katmani atlayarak giris verisinin, katmanlardan elde edilen ¢ikisla toplanmast ile sonug elde edilir. Bu
sayede ileri ve geri yayilim sirasinda hesaplamalarda 6zellik haritalarindaki bozulmalarin 6niine gegilmis olur.
Ornek artik baglant modeli deseni asagida Sekil 3°te verilmistir.

e F(x) + x

F(x)

[ Evrisim Katmam ]
[ Evrisim Katmam }

Sekil 3. Artik baglant1 modeli

ResNet mimarileri katman sayis1 esasina gore degisik tiirlere sahiptir. Ornegin ResNet50 modeli 50
katmandan olusur. Aynmi sekilde ResNet101 modeli 101 katmandan olusmaktadir. Katmanlarda belli bir desen
tekrar etmektedir [16]. ImageNet veri tabani ile egitilmis olan ResNet50 mimarisi 2 tane evrisim katmani
kullanmak yerine 1x1, 3x3 ve 1x1 seklinde ardisik evrisim katman bulunmaktadir.

2.3. Inception mimarisi

Google miihendisleri tarafindan gelistirilmis olan Inception (Baslangic) mimarileri derin &grenme
modellerindeki hesaplama karmasikligina ve islem yiikiiniin fazlaligina bir ¢oziim olarak geligtirilmistir [17].
InceptionV3 mimarisi, ardisik olarak arka arkaya gelen evrisim katman yapisi kullanmak yerine Inception
bloklarindan olusmaktadir [18]. Tasarlanmig olan Inception modelinde ag yapist modiiler bir yapidir. Farkli
boyutlarda evrisim ve Max-Pooling islemleri her modiilde goriilmektedir. Inception’da hesaplama maliyetini
azaltilmak i¢in her evrigim katmanindan 6nce 1x1 boyutunda evrigim katmani kullanilmistir. Temel Inception
modiiliine ait 6rnek yap1 Sekil 4’te goriilmektedir.
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Sekil 4. Inception mimarisinin modiil yapist
3. Onerilen Yéntem

Alzheimer hastalig1 teshis ve hastalik evreleri tespitinde yapilmis olan derin 6grenme tabanli ¢aligmalarda;
onerilen ESA mimarileri ya tamamen yeni bir mimari tasarimi yaparak ortaya ¢ikar, ya da mimarilerinin
tyilestirilip, gelistirilmesine dayali olarak kullanilmaktadir. Literatiirde yapilmis olan calismalarda daha cok
izlenen yol secilmis olan modeldeki evrisim katman yapisi, katmanlarin dizilis siras1 ve baglant1 sekli {izerinde
durulan en 6nemli konular arasindadir. Bunlarin yaninda model egitiminde kullanilmakta olan veri iizerinde
verinin temsil giicli kayb1 olmaksizin boyut indirgeme yontemi de kullanilmaktadir. Ayrica modellerin hesap

748



Eyup HANBAY, Ali ARI

maliyetini azaltan bir mimari yapida uygun katman yapisi kullanilarak ve bir diger mimariyle birlestirilerek
ortaya c¢ikan yeni mimarinin siniflandirma dogruluk basarisini arttirmasi hedeflenmektedir.

Bu calismada onerilen model onceki boliimlerde kuramsal temelleri verilen ResNETS50 mimarisindeki
baglant1 deseni ve Inception V3 6zel blok yapisini kullanmaktadir. Bdylece farkli iki derin 6grenme modelinin
6zel blok yapilarinin {stiin yonlerinin birlikte kullanilmasi saglanmistir. Ayrica bu mimarilerin birlikte
calisabilme yetenekleri irdelenmistir. Mimarilerin sahip olduklar1 &zel blok yapilar1 kendi iglerinde farkli
evrisim, havuzlama ve baglanti modelleri igermektedir. En az iki uygun mimarinin birlikte tasarimu ile yeni derin
Ogrenme mimarilerinin gelistirilmesi saglanmistir. Gelistirilen modelde Sekil 3°te verilen ResNET blok yapist ve
Sekil 4’te verilen Inception blok baglanti modeli kullanilmustir. Sekil 5°te gosterildigi gibi model klasik evrigim
ve maksimum havuzlama katmani ile baslamaktadir. Ozel blok yapisi barindiran katmanlardan hemen sonra
maksimum havuzlama katmani gelmektedir. Havuzlama katmanlarinda adim sayisi 2 olarak alinmistir. Son
olarak ortalama havuzlama ve tam bagli katmandan sonra softmax siniflandirici kullanilmugtir.

Onerilen yeni modelin AH tespitindeki etkinligi belirli bir veri tabani iizerinde test edilmistir. Gelistirilen bu
farkli mimariye ait blok diyagram Sekil 5’te goriilmektedir. Gelistirilen mimaride Sekil 5’teki sadece 6zel blok
yapisi olarak adlandirilan dort kisimda ResNET ve inception V3 mimarilerin 6zel blok yapilart kullanilmustir.
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Sekil 5. Onerilen 6zel blok yapili derin 6grenme modeli

3.1. Onerilen model 1: Inception-ResNet mimarisi

Onerilen modelde giris goriintiisii klasik evrisim katmamindan gegirildikten sonra Sekil 5’te verilen
mimaride Ozel Blok Yapisi-1 ve Ozel Blok Yapisi-2 igin Inception baglantt modeli kullanilmistir. Alzheimer
verisi bu iki katmandan gectikten sonra maksimum havuzlama islemine tabi tutulmustur. Ozel Blok Yapisi-3 ve
Ozel Blok Yapisi-4’te ise ResNet50 baglanti modeli tercih edilmistir. Ozel Blok Yapisi-4’ten sonra énceki
katmanlardan farkli olarak ortalama havuzlama islemi uygulanmistir. Modelin siniflandirma basarisini arttirmak
i¢in softmax smiflandirici ile veriler siniflandirilmistir.

Onerilen bu model ile Inception mimarisindeki farkli boyutlardaki evrisim filtrelerinin oldugu dzel blok
yapisinin agin ilk katmanlarinda kullanilmasi ve veriyi soyutlastirirken siniflandirma performansina olan etkileri
incelenmistir. Sekil 4°te goriilecegi iizere, ilk evrisim blogu geleneksel evrisim yaptiktan sonra hemen
devaminda Ozel Blok Yapisi-1 ve Ozel Blok Yapisi-2 icerisindeki Inception bloklarina veriyi iletmektedir.
Inception baglantt modeli ile verinin asir1 soyutlastirilmasi dnlenmeye g¢alisilmistir. Bdylece MRG verisindeki
hastaliga ait ayirt edici bilgilerin kaybolmasi engellenmistir. Daha sonraki ResNet bloklarma yiiksek 6zellik
diizeyli MRG wverisi iletilmistir. ResNet ise artik baglantilar evrisim isleminin asirt soyutlama yapmasin
kisitlamigtir. Gelistirilen bu model ile her iki 6zel blok yapisinin birlikte ¢aligma parametreleri ve davranislari
somut sekilde irdelenebilmistir.

3.2. Onerilen model 2: ResNet- Inception mimarisi

Onerilen ikinci modelde ResNet50 ve InceptionV3 baglanti bloklarmin Alzheimer siniflandirma basarisi
iizerindeki etkileri gézlemlenmistir. Bunun i¢in model 1°de 6nerilen 6zel blok yapilarinin siralamasinin tersine;
Ozel Blok Yapisi-1 ve Ozel Blok Yapisi-2 i¢in ResNet50 baglanti modeli, Ozel Blok Yapisi-3 ve Ozel Blok
Yapisi-4’te ise Inception baglanti modeli kullanilarak blok yapilarinin yerleri degistirilmistir. Burada amag agin
ilk katmanlarinda ResNet mimarisinin asir1 soyutlama ve gradyan kaybina sebep olup olmadiginin
gozlemlenmesidir. ResNet mimarisi artik baglanti modeli ile verideki bilgi kaybmi minimuma indirmistir.
Boylece gercek giris verisindeki ayirt edici bilgiler korunmustur. Ozel Blok 3 ve Ozel Blok 4 ise Inception
modeli ile ResNet 6zellikleri farkli say1 ve boyutta evrisim islemlerinden gegirilerek yiiksek seviyeli 6zellik
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vektorleri hesaplanmistir. Bu modelde kabul edilebilir sonuclar elde edilmistir. Dolayistyla derin dgrenme
modellerinin blok yapist baglaminda birlikte kullanimlarinin optimal maliyetler ile iyi sonuglar iiretecekleri
anlagilmistir.

4. Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Onerilen model Python programlama dilinde gelistirilen tensorflow kiitiiphanesi kullanilarak test edilmistir.
Tiim ¢aligmalar intel i7 islemci, 32 GB Ram RTX 3080 ekran kartina sahip bir bilgisayarda yiiriitilmiistiir.
Gelistirilen iki model hem kendi aralarinda hem de literatiirdeki ResNet50 [16], ResNet101 [20], InceptionV3
[17], VGGL16 [21], VGG19 [21] ve MobileNet [22] derin 6grenme mimarileri ile karsilastirilmistir. Béylece hem
modellerin birbirlerine olan Tstiinliilkleri hem de mevcut diger yontemlere olan giigli/zayif yonleri
irdelenebilmistir. Karsilagtirma metrikleri olarak F1-skor, siniflandirma dogrulugu, duyarlilik ve hassasiyet
kullanilmistir.

Gelistirilen modeller hem giincel akademik calismalar ile hem de bilinen derin 6grenme kiitiiphanelerinin
orijinal mimarileri ile karsilastirilmigtir. Tablo 3’te bu ¢alismada kullanilan Alzheimer veri seti kullanilarak
gelistirilen giincel 7 ¢aligsma ile 6nerilen iki model karsilastirilmistir. Bazi ¢alismalar onerilen iki modele gore
daha iyi sonuglar elde ederken bazilari ise daha kotii sonuglar tiretmiglerdir. [13] [14] ve [15] referans numarali
calismalar mevcut derin 6grenme mimarilerine oldukg¢a giiclii katman giincellemesi yaptiklari i¢in ¢ok yiiksek
sonuglara ulagsmislardir. VGG16 modelinin evrisim ve diger katman bilesenleri modifiye edilip gii¢lendirilerek
cok basarili sonuclara ulagilmistir. Onerilen iki model ise bu modellere gére daha az derinlikte ve daha sade bir
mimaridedir. Bu durum agin 6grenme kabiliyetini etkilemistir. Ancak farkli mimarilerin birlikte ¢aligma
performanslarinin gézlemlenmesine katki sunulmustur. Ayrica sadece bir mimarinin 6zel blok yapisi alinarak
farkli bir derin 6grenme metodolojisi sunulmustur. Siniflandirma sonuglar1 incelendiginde dnerilen iki modelin
hibrit 6grenme mimarisi tasarimlarinin umut verici olduklarini ortaya koymustur.

Tablo 3. Onerilen modellerin ve diger calismalarin siiflandirma sonuglarinin karsilastiriimasi

Referanslar | Yontemler F1-skoru (%) | Dogruluk (%)

Sharma ve dig. [10] | Transfer 6grenme, DVM ve permiitasyon tabanli makine 6grenimi | 90,25 91,75

Sharma ve dig. [11] | Transfer 6grenme temelli Inception modeli 94,75 94,92

Zena ve dig. [12] Modifiye edilmis VGG16 Modeli 98 97,625

Singh ve dig. [13] | Onerilen CNN+Softmax Modeli 97 98,59

Togacar ve dig. [14] | Gelistirilmis VGG16 Modeli - 99,94

Shu ve dig. [7] Denetimli ve denetimsiz karsit (contrastive) 6grenme 73 92

liu ve dig. [15] ResNet+Dikkat mekanizmalari 95 96,25

Onerilen Model 1 Inception-ResNet Mimarisi 95,76 95,78

Onerilen Model 2 ResNet- Inception Mimarisi 93,8 93,75

Onerilen Model 1, Model 2’ye gére daha iyi simflandirma sonuclar1 elde etmistir. Elde edilen sonuglar
Tablo 3’te goriilmektedir. Gelistirilen mimaride agin ilk katmanlarinda Inception blok yapilarinin kullanilmasi
daha yiiksek sonuglar tiretmistir. Inception blok yapisindaki dahili evrisim ve havuzlama katmanlart Alzheimer
verisi ile uyumlu ¢aligmstir. Verinin ayirt edici 6zelliklerini ¢ikartabilmistir. Bu dzellikleri alan Ozel Blok 3 ve
Ozel Blok 4’teki ResNet bloklar1 ise asirt soyutlama yapmadan ozellikleri koruyabilmis ve simiflandirict
katmanina iletmistir

Model 1 ile Inception-ResNet mimari tasarimi yapilarak aga giren gériintii verisinin Inception bloklarinda
asir1 soyutlamaya ugramasi ve veride bilgi kayb1 olusmasi engellenmistir. Boylece agin daha kararli sekilde hata
degerini azaltmast ve Ogrenme agirliklarini elde etmesi saglanmistir. Evrisim ve havuzlama iglemlerinin
boyutlar1 ve sayisinin ayarlanmasi ile Alzheimer verilerindeki hastalik tespitini saglayan piksel bolgelerinin
ozellikleri ¢ikartilabilmistir. Bu nedenle model 2 ye gore daha iyi bir siniflandirma elde edilebilmistir. Onerilen
iki model ile Alzheimer hastalik tespitinde genis bir sekilde kullanilan mevcut veri tabaninda etkin sonuglar
iiretilmistir. Bu iki modele ait ROC egrileri Sekil 6’da verilmistir.
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Sekil 6. (a) Onerilen Model 1°¢ ait ROC egrisi grafigi ve (b) Onerilen Model 2’ye ait ROC egrisi grafigi

Onerilen Model 1 en iyi sonuglara sahipken, énerilen Model 2 ise en iyi dordiincii sonuglara sahiptir. Diger
alt1 literatiir ydnteminin aksine, onerilen her iki model sadece belirli 6zel blok yapilari igermektedir. Onerilen iki
modeldeki aglarin boyutlar1 ve karmasikliklar1 diger alt1 modele gore ¢ok daha kabul edilebilir boyutlardadir.
Tablo 4’ten de goriilecegi iizere, giiglii modeller olan ResNet101, VGG16, VGG19 ve MobileNet modelleri her
iki modele gére daha diisiik sonuglara sahiptirler. Onerilen modeller belirli blok yapilar1 ile 6zellikle asiri
soyutlama ve kaybolan gradyan problemlerine neden olmayacak sekilde tasarlanmiglardir. Bdylece hem agin
boyutu sinirl tutulmus hem de gii¢lii modellerin birlikte ¢caligma yetenekleri ortaya ¢ikartilmigtir. Tablo 4’te ise

gelistirilen iki modelin literatiirdeki alti1 farkli derin 6grenme modeli ile kargilagtirmalart verilmistir.

Tablo 4. Onerilen modeller ile giincel modellerinin siniflandirma sonuglari

Model Dogruluk | Hassasiyet Duyarlilik (recall) | F1-Skoru
(accuracy) (precision)
Onerilen Model 1 95,78 95,93 95,78 95,76
ResNet50 94,69 94,93 94,69 94,61
InceptionV3 94,06 94,13 94,06 94,08
Onerilen Model 2 93,75 94,03 93,75 93,8
ResNet101 93,12 93,26 93,12 93,09
VGG16 89,84 89,88 89,84 89,86
MobileNet 775 78,38 775 76,87
VGG19 50 25 50 33,33
5. Sonug

Bu ¢aligmada Alzheimer hastaligini tespit etmek i¢in ResNet ve Inception derin 6grenme modellerinin sahip
olduklar1 6zel blok yapilarimi birlikte kullanan iki derin 6grenme mimarisi gelistirilmistir. Her iki mimaride dort
farkli 6zel blok yapisi tasarlanarak bu bloklarda ResNet ve Inception modellerinin sadece 6zel blok yapilar
kullanilmistir. Boylece farkli mimarilerin birlikte caligma yetenekleri gozlemlenmistir. Mimarilerin istiin
yonlerinin birlikte kullanilmasi ile yiiksek dogrulukta sonuglar elde edilmistir. Elde edilen sonuglar farkli
degerlendirme metrikleri ile karsilastirilmustir. Literatiirdeki gilincel derin 6grenme mimarileri ile yapilan
karsilastirmalarda 6nerilen modellerin Alzheimer hastalik tespitinde kullanilabilecegini gostermistir.

Gelecekte yapilacak caligmalar ile farkli 6zel blok yapilarini igeren daha az parametreli ve daha hizli
caligabilen esnek mimariler gelistirilmesi planlanmaktadir.
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