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1990'larin basindan bu yana internet kullaniminin hizla yayginlagsmasi, anlamli analiz ig¢in gelismis
araclar gerektiren biiylik veri kiimelerinin olugmasina yol agmustir. Yapay zeka teknolojilerinin,
Ozellikle erken teshis ve hastalik tespitinde hatalarin azaltilmast i¢in kullanildiklar1 saglik
hizmetlerinde bu konuda etkili oldugu kanitlanmigtir. Bu ¢alisma, yaslh bireyler arasinda yaygin olan
ilerleyici bir norodejeneratif durum olan Alzheimer Hastaliginin (AD) erken teshisi icin yapay zeka
tabanli bir uzman sistem gelistirmeye odaklanmaktadir. Calismda 174 6rnekli DARWIN veri kiimesi
(89'u AD'li ve 85'1 AD'siz) kullanilarak AdaBoost, Gradient Boost, VotingHard, Stack, Decision
Trees, Random Forest, Naive Bayes ve 1D-CNN olmak iizere sekiz makine 6grenimi algoritmasi ile
egitilmistir. Caligmada kullanilan Stack modeli %91,43 dogruluk, %93,75 ozgiillik, %94,44
duyarhilik, %89,47 kesinlik, %91,89 F-6l¢ciimii ve %91,43 AUC degeri ile yiiksek bir tahmin
performansi elde ederek en etkili model olarak ortaya ¢ikmustir. Orta diizeyde performans gdsteren
modeller arasinda AdaBoost %88,57 dogruluk, %88,24 6zgillik, %88,89 duyarlilik, %88,89 kesinlik,
%88,89 F-olciimii ve %88,56 AUC degeri elde etmistir. Buna karsilik, VotingHard modeli %80,00
dogruluk, %77,78 6zgiilliik, %77,78 duyarlilik, %82,35 hassasiyet, %80,00 F-6l¢iimii ve %80,00 AUC
degeri ile en diisiik performansi gostermistir. Bu bulgular, Stack modelinin giivenilir erken evre AD
teshisi potansiyelini vurgulamakta ve algoritma performansa iliskin karsilagtirmali bir bakis agisi
saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Alzheimer hastalig1 erken Teshisi, Yapay zeka, Uzman sistem.

DEVELOPING A EXPERT SYSTEM FOR EARLY DIAGNOSIS OF
ALZHEIMER'S DISEASE

ABSTRACT
The rapid expansion of Internet use since the early 1990s has led to the generation of massive datasets,
necessitating advanced tools for meaningful analysis. Artificial intelligence (Al) technologies have
proven instrumental in this regard, particularly in healthcare, where they are employed for early
diagnosis and error reduction in disease detection. This study focuses on developing an Al-based
expert system for the early diagnosis of Alzheimer’s Disease (AD), a progressive neurodegenerative
condition prevalent among elderly individuals. Utilizing the DARWIN dataset comprising 174
subjects (89 with AD and 85 without), eight machine learning algorithms were evaluated: AdaBoost,
Gradient Boost, VotingHard, Stack, Decision Trees, Random Forest, Naive Bayes, and 1D-CNN. The
Stack model emerged as the most effective, achieving a high predictive performance with 91.43%
accuracy, 93.75% specificity, 94.44% sensitivity, 89.47% precision, an F-measure of 91.89%, and an
AUC value of 91.43%. Among the models with moderate performance, AdaBoost achieved 88.57%
accuracy, 88.24% specificity, 88.89% sensitivity, 88.89% precision, an F-measure of 88.89%, and an
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AUC value of 88.56%. Conversely, the VotingHard model demonstrated the lowest performance, with
80.00% accuracy, 77.78% specificity, 77.78% sensitivity, 82.35% precision, an F-measure of 80.00%,
and an AUC value of 80.00%. These findings highlight the Stack model's potential for reliable early-
stage AD diagnosis and provide a comparative perspective on algorithmic performance.

Keywords: Early detection of Alzheimer's disease, Artificial intelligence, Expert system.

1. GIRIS

Alzheimer hastaligi (AH), genellikle orta ve
ileri yaslarda ortaya ¢ikan ve zamanla ilerleyen
bir nérodejeneratif (sinir hiicrelerindeki yapisal
ve islevsel dejenerasyon) hastaliktir. Hastalik,
hafiza kaybi, biligsel bozukluklar ve kisilik
degisiklikleri gibi semptomlarla kendini
gosterir. Alzheimer, beyindeki sinir
hiicrelerinin zamanla hasar gérmesi ve 6lmesi
sonucu ortaya ¢ikar [1]. Bu nedenle, hastaligin
seyri zamanla ilerleyerek bireyin giinliik
yasamini etkiler [2]. Hastaligin tedavisinde
hem farmakolojik hem de farmakolojik
olmayan yontemler kullanilmakta ve bu
tedavilerin etkinlikleri iizerine arastirmalar
siirmektedir. Giliniimiizde, egzersiz
uygulamalar1 farmakolojik olmayan etkili bir
tedavi yontemi olarak on plana ¢ikmaktadir
[3]. Bu baglamda, hastaligin erken tani
Onlemlerinin zamaninda alinmasi agisindan
krittk ~ O6nem  tasimaktadir. Alzheimer
hastaliginin  tespiti i¢in bir dizi uzman
tarafindan klinik degerlendirme ve testler
yapilmaktadir ~ [4].  Ancak,  Alzheimer
hastaliginin kesin teshisi ancak otopsi sonucu
ile konulabilmektedir [5]. Bu durum,
Alzheimer hastaliginin tespiti i¢in ¢aligmalarin
artirllmast ve tani sonuglarmin iyilestirilmesi
gerekliligini gostermektedir.

Giliniimiizde birgok hastalik tespitine yonelik
yeni teknolojik uygulamalar
gergeklestirilmektedir ve caligmalarin
sonuglart tartisilmaktadir. Son donemlerde
yapay zeka ve makine 6grenme algoritmalar
ile yapilan calismalarda artiglar
gozlemlenmektedir [6]. Artislarin en Onemli
sebeplerinden  biri, sonuglar1  agisindan
degerlendirildiginde yiiksek dogruluklari ile
saglik alaninda umut vaat eden bir alan olmaya
baglamasidir. Hosgor (2022), saglikta yapay
zekanm kullanimini 125 adet tez galigmasi ile
ele alarak incelemistir. Hazirlanan makalede
yapay zeka ve makine O0grenme
algoritmalarinin kullanimi, hastalik teshisinde
giivenilir ve basarili sonuglarin elde edildigi
tespit edilmistir [7].
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Li ve ark. Alzheimer hastalar1 ile hafif bilissel
bozukluk (MCI) hastalarinin teshisi ig¢in
yaptiklar1 caligmada dayanikli ya da saglam
olarak ifade edilen Derin Ogrenme teknigini
gelistirmiglerdir. Calismanin deneysel
sonuglar, Onerilen teknigin AH tanisinda gok
etkili oldugunu ve siniflandirma dogrulugunu
klasik derin Ogrenme yoOntemlerine gore
ortalama %5,9 artirdigin1 géstermistir [8].

Benzer sekilde, Hu ve calisma arkadaslari,
Alzheimer hastaligini  tahmin etmek icin
yenilikgi bir yontem gelistirmistir. {1k asamada
90 farkli beyin bdlgesine ait aktiviteleri bir
matrise  doniistiirmiisler ve ardindan bu
bolgeler  arasindaki  islevsel  baglantiy
belirlemek igin korelasyon hesaplamalar
yapmiglardir.  Daha  sonra, olusturulan
korelasyon matrislerini siniflandirmak
amaciyla Otomatik Kodlayici (AE) adi verilen
bir sinir ag1 modeli kullanmiglardir. Deneysel
sonuglar, bu yontemin geleneksel yontemlere
kiyasla daha basarili oldugunu gdstermistir.
Ozellikle destek vektdr makineleri (SVM) ile
karsilastirildiginda,  tahmin  dogrulugunda
yaklasik %25'lik bir iyilesme saglanmistir [9].

Karabay ve Cavas calismalarinda, hastalik
teshisi i¢in AlexNet, MobileNetV2 mimarileri
ve Evrisimsel Sinir Aglann (ESA) modeli
kullanilmistir. Calismada, 6400 adet manyetik
rezonans (MR) goriintiisii kullanilmistir, Her
iki  mimariden elde edilen Gzellikler
birlestirilmis ve bu 0&zelliklerin segiminde
Komsuluk Bilesen Analizi (KBA) algoritmast
kullanilmastir. Ardindan, Ozelliklerin
siniflandirilmast  Destek Vektér Makineleri
(DVM) ile gergeklestirilmis ve modelin %100
dogruluk oranina ulastig1 rapor edilmistir [10].

Ozi¢ vd., OASIS veri tabanindan temin edilen
70 Alzheimer hastasi ve 70 saglikli bireye ait
3B T1 agirhikli manyetik rezonans (MR)
gorlntiilerini  kullanmis ve bu goriintiiler
iizerinde 116 subkortikal bolgenin hacimsel
Olctimlerini gerceklestirebilen atlas tabanli bir
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hacim Ol¢iim ve smiflandirma modeli
gelistirmistir. Olciilen degerler, her bir denekte
gri madde, parankim ve toplam beyin hacmi ile
iligskilendirilerek normalizasyon islemine tabi
tutulmustur. Bu sayede, 140x116 matris
boyutuna sahip dort farkli veri kiimesi elde
edilmistir. Veri kiimeleri, entropi, t-testi, ROC,
Bhattacharyya ve Wilcoxon ozellik
derecelendirme yontemleri kullanilarak en
anlamli 6zellikten en anlamsiz 6zellige dogru
siralanmigtir. Siralanan veriler, her bir dongiide
birlestirilmis ve Destek Vektor Makineleri
(SVM) kullanilarak lineer ve RBF (Radial
Basis Function) ¢ekirdekleri ile 10 kat capraz
dogrulama yontemiyle smiflandirma islemi
gergeklestirilmistir. Tim senaryolar ayrintili
bir sekilde analiz edilerek, en az sayida
ozellikle en iyi sonuglart saglayan &zellik
derecelendirme ve smiflandirma ydntemleri
belirlenmistir. Normalizasyon ve 0zellik
derecelendirme yoOntemlerinin  siniflandirma
sonuglart tizerindeki etkisi detayli bir sekilde
incelenmigtir. Deney sonuglarina goére, ROC
tabanli Ozellik derecelendirme yoOntemiyle
lineer SVM kullanildiginda toplam beyin
hacmi normalizasyonuyla %95.71 hassasiyet,
%94.29 ozgiillik, %95.00 dogruluk ve 0.95
egri altinda kalan alan (AUC) degeri elde
edilmistir [11].

Nalgakan (2018) Alzheimer hastalii teshisi
icin, Alzheimer hastalar1 ile normal kontrol
gruplarina ait manyetik rezonans goriintiileri
iceren bir veri kiimesi kullanilmig ve bu veri
kiimesi, li¢ boyutlu evrisimli sinir aglart (3D
CNN) ile egitim ve test wverisi olarak
islenmistir. Bu ¢aligma sonucunda gelistirilen
yapay zeka modeli, test verileri iizerinde
%90.6 dogruluk oranina ulagarak Alzheimer
hastaliginin teshisinde etkili bir performans
sergilemigtir. [12].

Wang vd., Alzheimer hastaliginin erken teshisi
icin yapay sinir aglar1 kullanarak bir erken
uyart modeli gelistirmigtir. Erken uyar1
modelini gelistirmek i¢in Lojistik Regresyon,
k-En Yakin Komsu (kNN) ve Destek Vektor
Makinesi (SVM) modelleriyle
karsilagtirilmigtir. Ug katmanl geri yayilimli
bir yapiya sahip olan modelin performansi,
duyarlilik, o6zgiilliikk, dogruluk, pozitif ve
negatif prognostik deger (PPV ve NPV) ve egri
altindaki alan (AUC) Olciitleriyle
degerlendirilmistir. YSA modeli, %92.13
dogruluk, %87.28 duyarlilik, %94.74 o6zgiillik
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ve 0.897 AUC degeri ile en iyi sonuglart
saglamistir [13].

Janghel ve Rathore, ADNI veri tabanini
kullanarak Alzheimer hastaliginin teshisi igin
derin 6grenmeye dayali bir yontem sunmustur.
Veri setindeki fMRI ve PET goriintiileri,
saglikli bireylerin verileriyle birlikte analiz
edilmistir. Goriintiiler, 6nce 3D’den 2D’ye
dontistiiriilmiis ve ardindan Konvoliisyonel
Sinir Aglari’'min  (CNN) VGG-16 mimarisi
kullanilarak ~ ozellik ¢ikarimi  yapilmistir.
Smiflandirma islemi SVM, Dogrusal Ayrim,
K-ortalama Kiimeleme ve Karar Agaglar
algoritmalar1 ile gerceklestirilmistir. Deney
sonuglar1, fMRI veri seti i¢in %99.95, PET veri
seti icin ise %73.46 dogruluk orami elde
edildigini gdstermistir [14].

Alzheimer DARWIN veri setini analiz etmek
icin Rastgele Orman (RF), Lojistik Regresyon
(LR), K-en Yakin Komgu (KNN), Dogrusal
Diskriminant Analizi (LDA), Gaussian Naive
Bayes (GNB) ve SVM algoritmalarini
kullanmistir. Algoritmalarin dogruluk oranlar
%77.14 ile %91.4 arasinda degismistir
[15].Benzer sekilde, Subha ve arkadaslari
(2022), ayn1 veri setini LR, KNN, SVM, Karar
Agaclari (DT), RF ve AdaBoost
algoritmalariyla egitmis ve %86.79 ile %90.57
arasinda dogruluk oranlar1 elde etmistir[16].
Gattulli ve arkadaglar1 (2022), Alzheimer
DARWIN veri seti iizerinde LR, KNN, SVM,
DT, RF, LDA, GNB, Cok Katmanli Perceptron
(MLP) ve Ogrenme Vektdrii Kantizasyonu
(LVQ) algoritmalarim1  kullanmis, dogruluk
oranlarmin %71.2 ile %83.5 arasinda oldugunu
rapor etmistir [17]. Onder ve arkadaslar
(2023) ise XGBoost, AdaBoost, Gradient
Boost ve Voting algoritmalari ile %75 ile %85
arasinda degisen dogruluk oranlarina ulagsmistir
[18].

Tablo 1. Literatiirde DARWIN veri seti tizerinde yapilan
calismalar

Calisma Kullanilan Dogruluk
Makine
Ogrenmesi
Algoritmalari
Gregorio vd., RF, LR, KNN, 77,14% -
[15] LDA, G-NV, SVM  91.4%
Subha vd., LR, DT, KNN, 86,79%-
[16] RF, AdaBoost, 90,57%
SVM,
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Gattulli  vd., RF, LR, KNN, 71,2%-
[17] LDA, G-NV, 83,5%
SVM, DT, MLP,
LVQ
Onder vd. XGBoost, 75%-85%
[18] AdaBoost,
GradientBoost,
Voting

1.1 Arastirma sorularvhipotezleri

Hipotez 1: Alzheimer hastaligimin erken
teshisine yonelik kullanilan veri setiyle egitilen
makine O0grenimi modelleri, %90’ 1n {izerinde
bir dogruluk oran1 saglayabilir mi?

Hipotez 2: Alzheimer teshisinde kullanilan
makine Ogrenimi algoritmalari arasinda en
yiikksek performans hangi algoritma ile elde
edilebilir?

Hipotez 3: El yazis1 verileri, Alzheimer
hastaliginin erken belirtilerini belirlemek igin
uygun maliyetli ve gilivenilir biyobelirtecler
olarak kullanilabilir mi?

2. MATERYAL VE METOT
2.1. Materyal

Calismada  kullanilan  makine  0grenme
algoritmalari1 bu bolimde detayli olarak
verilmistir.

2.1.1. AdaBoost

Adaboost (Adaptive Boosting), smiflandirma
ve regresyon gibi gorevleri gerceklestirmek
icin  kullanilan  bir makine O0grenme
algoritmasidir. Ismini “adaptive” (uyarlamalr)
ve “boosting” (gliclendirme) terimlerinin
birlesiminden alan Adaboost, zayif
smiflandirma  algoritmalarimin  performansini
artirarak ~ daha  giiclii smiflandiricilar
olusturmak amaciyla kullanilmaktadir [19]. Bu
algoritma, zayif smiflandiricilarin bir arada
caligmasiyla daha giiglii bir siniflandirma
algoritmasit olusturmaktadir [20]. Adaboost
algoritmasinda, ilk olarak tiim verilere ait
agirlik degerleri esit secilir ve veriler egitilir.
Daha sonra zayif olan smiflandirict iizerinde
orneklerin  agirhk  degerleri  artirilmaya
baglanir. Siniflandirici, her dongiide agirhik
degerini giincellemektedir. Béylece hatali olan
orneklerin ~ 6nemi  artmaktadir  [19,20].
Agirliklart artirilmis olan drnekler, bir sonraki
siniflandiricida 6ne ¢ikarak secilme olasiligini
artirmig olur. Bu sekilde olusturulan tiim
siniflandiricilarin bir araya getirilmesiyle daha
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yliksek dogrulukla bir siniflandirict elde
edilmektedir. Algoritmaya ait sema, Sekil 1’de
gosterilmektedir [19,20].

Model Model Model

1 A2 | A A n
§$ §$ §‘\l’
@ & @
v ¥ ¥ \ 4
agirlik agirlik agirlik agirlik
1 2 || . n

Adaboost topluluk modeli

Sekil 1. Adaboost Algoritmasi [20].

2.1.2. Gradient Boost

Gradient Boost algoritmasi, standart makine
ogrenmesinden farkli olarak tahminleri sirayla
yapan bir topluluk algoritmasidir [21].
Algoritmanin temel amaci, diisiik dogruluk
degerindeki tahminleri yiiksek dogrulukla
tahminlere ¢evirmektir. Algoritmada ilk olarak
tahminleri {retmek igin yip fonksiyonu
olusturulur. Tahminler ve hedef deger
arasindaki farkin hesaplanmasi igin ise bir
“Loss” fonksiyonu olusturulmaktadir. Ilk
iterasyondan sonra yip ve “Loss” fonksiyonlari
birlestirilerek hedef degerle tahmin edilen
deger arasindaki fark yeniden hesaplanir. Bu
islem tekrarlanarak yip fonksiyonuna ait
dogruluk degeri artirllmaya ve hedef degere
olan uzaklik azaltilmaya caligilmaktadir [21].
Loss = MSE = %(y; — y})? (1
Denklemde y; i. hedef deger, yip ise i. tahmin
edilen degeri, “Loss” ise kayip fonksiyonunu
temsil etmektedir. Elde edilen tahminlerin
kaylp fonksiyonlarmi minimum seviyede
tutmak  gerekmektedir. = Gradyan  inisi
kullanilarak her iterasyonda 6grenme oranlari
giincellenir ve kayip fonksiyonunun minimum
degeri bulunur [22].

i—y)?
i R R e @
p_ P CLp
Vi =¥ —a*2xX0i—y;) )
2.1.3. Voting hard
Voting hard siniflandiricisi, tahmin

dogrulugunun artirilabilmesi amaciyla birden
cok siniflandirma algoritmasini birlestiren bir
yontemdir [23]. Tek bir modele tahmin
yaptirmak yerine, kullanilan tiim modellerin
ciktisinin oylama prensibine dayanmaktadir.
Yani, birden ¢ok modelin verdigi cevaba
bakilarak en dogru sonu¢ hedeflenmektedir
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[23,24]. Algoritmaya ait sema, Sekil 2’de
gosterilmektedir.

Model 1
Model 2
Model ...

Model N

©

. —@
@

Sekil 2. VotingHard Modeli[24]

2.1.4. Karar agaclan

Karar agaglar1 modeli, kararlar1 veya muhtemel

sonuglart gostermek amaciyla kullanilan agag

benzeri bir modeldir [25]. Bu model, arastirma
caligmalarinda gerceklestirilen analizlerde bir
sonuca ulasabilmek icin izlenmesi gereken
yolu belirlemekte kullanilmaktadir. Karar
agaclar1 temel olarak, i¢ diglimlerden,
dallardan ve sonu¢ diigimiinden meydana
gelmektedir [25,26]. Algoritmaya ait sema,

Sekil 3’te gosterilmektedir.

1. I¢ Diigiim: I¢ diigiim belirli bir dzelligi
degerlendirir ve test eder.

2. Dallar: I¢ diigiimde yapilan
degerlendirmelerin sonuglarini
gostermektedir.

3. Sonug Diigiimii: Cikt1 olarak alinan karari
gostermektedir.

Hayir Evet

o

Sekil 3. Ornek karar agac1 yapisi [26].

2.1.5. Rastgele Orman

Rastgele Orman(RO) algoritmasi temel olarak
karar agaclarinin birlesiminden olusmaktadir.
Karar agaclarimin genel yapist kok, diigiimler,
dallar ve yapraklardan olusmaktadir. Kok ve
diigiimler kararlarin  6lgiitlerini, yapraklar
verilen Kkararlarin  durumlarimi, dallar ise
olgiitler ile kararlar arasindaki baglantiy1 temsil
etmektedir [27,28]. RO algoritmasi, her bir

diigimde rastgele olarak se¢ilmis olan
degiskenlerin en iyi olanin1 belirleyip
diiglimleri dallara aymrmaktadir. Ana veri

setinde yaptig1 degisikliklerle alt veri setleri
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olusturulmaktadir. Daha sonrasinda rastgele
ozellikler secilerek agaglar olusturulur ve
agaclarda budama yapilmaz. Orijinal egitim
veri setinin yaklasik olarak %70’1 6n yiikleme
orneklerini, %30’u ise hatalan test etmek igin
kullanilir [27].

Rastgele Orman (RO) algoritmasi, her
diiglimde rastgele segilen en iyi degiskeni
belirleyerek dallara ayirir.  Orijinal  veri
setinden kiiciik veri setleri olusturulur ve bu
veri setleriyle agaclar gelistirilir; agaclarda
budama yapilmaz. Algoritma, her digiimde
kullanilan degisken sayisin1 (m) ve toplam
agac sayisimni (V) ayarlayarak caligir. Egitim
verisinin %67’si modeli egitmek, %33'li ise
hatalari test etmek i¢in kullanilir. Algoritmanin
semasi Sekil 4’te sunulmaktadir [28,29].

!

o o ]
AN / [
LOW.OW.ON

KaRas
sor

|

mmmmm

Sekil 4. RO Algoritmasi [29].

2.1.6. Naive bayes

Bayes teoremi, 1701-1761 yillar1 arasinda
Thomas Bayes tarafindan gelistirilmis bir
teoremdir. Bayes teoremi, bir degisken icin
kosullu olasiliklar ile marjinal olasiliklar
arasindaki bagintry1 gostermektedir. Herhangi
bir olayin meydana gelmesinde birden fazla
bagimsiz neden varsa, bu nedenlerden birinin
olay1 meydana getirme olasiligin1 hesaplamada
kolaylik saglar [30]. Bayes teoremine ait
denklem asagida verilmistir. (Denklem 4).

_ P(B\A)P(4)
P(A\B) = —rE) (4)
e P(A); A igin olasilik veya marjinal
olasilik

e P(A\B); verilen bir B olayinda A
olaynin kosullu olasiligidir. B olay1
var ise A olaymnin gerceklesme
olasiligidir.

e P(B\A); A olay1 ger¢eklesmis ise B
olayinin olma olasiligidir.

e P(B); B olay1 i¢in dnsel olasiliktir.
Naive Bayes siniflandirma modeli, Bayes
teoreminin basitlestirilmis bir halidir. Makine
O0grenmesi uygulamalarinda denetimli
ogrenmenin bir alt smifidir. Naive Bayes
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modelinde, siniflandirilmasi gereken veriler ve
bu wverilerin hangi kiimeye ait oldugu
belirlenmistir. Bu kiimelerden yararlanilarak
daha sonrasinda gelen bir verinin hangi sinifa
ait oldugu belirlenir [30].

2.1.7. Stack

Stack, birgok makine 6grenimi algoritmasinin
tahminlerini birlestirmek i¢in kullanilan bir
topluluk 6grenme teknigidir [31]. 11k olarak,
cesitli temel algoritmalar veri kiimesi {izerinde
egitilir ve tahminler {iretir. Ardindan, bu temel
algoritmalarin tahminleri, genellikle bagka bir
makine 6grenimi modeli olan bir meta-
algoritma tarafindan birlestirilir. Bu birlestirme
stireci, daha iyi tahminler elde etmeyi amagclar
ve farkli modellerin gii¢lii yanlari bir araya
getirerek modelin genel performansini
artirabilir. Stack, karmagik problemlerde daha
iyi sonuglar elde etmek i¢in yaygin olarak
kullanilan bir tekniktir [32,33].

2.1.8. 1D-CNN

Tek boyutlu evrigimli sinir aglar1 (1D-CNN),
derin Ogrenme alaninda Onemli bir yere
sahiptir ve cesitli uygulamalarda etkili sonuglar
elde etmistir [34,35]. Bu aglar, ozellikle
goriintli isleme ve smiflandirma gorevlerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Tek boyutlu
CNN'lerin temel avantajlarindan biri, 6znitelik
¢ikarimini otomatik olarak gerceklestirmeleri
ve geleneksel yontemlere gore daha genel
¢Oziimler sunmalaridir [34]. Bu ozellikleri,
onlart birgok farkli gorev icin uygun hale
getirmektedir.

Tek boyutlu evrisimli sinir aglari, genellikle
bir dizi ardistk katmandan olusur. Bu
katmanlar, giris verilerinden  &zellikleri
¢ikarmak i¢in filtreler kullanir ve bu filtrelerin

agirliklari, geri yayilim algoritmas: ile
giincellenir  [34,35].  Ozellikle, CNN'ler
gorlintli  siniflandirma, nesne tamima ve

segmentasyon gibi alanlarda yiiksek basari
oranlar1 ile dikkat ¢ekmektedir [36,37].
Ornegin, U-Net mimarisi, tibbi goriintii
segmentasyonunda sik¢a tercih edilmektedir ve
bu alandaki basarilar ile literatiirde 6nemli bir
yer edinmigtir [37].

Ayrica, tek boyutlu CNN'ler, finansal verilerin
tahmin edilmesi gibi farkli alanlarda da
kullanilmaktadir. Ornegin, bir calismada, tek
boyutlu CNN'ler kullanilarak finansal piyasa
hareketlerinin tahmin edilmesi lizerine basaril
sonuglar elde edilmistir [38]. Bu tiir
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uygulamalar, CNN'lerin ¢ok yonlii kullanim
potansiyelini gdstermektedir.

Bu aglar, verinin yerel bagmtilarimi1 6grenme
konusunda makine Ogrenme algoritmalarina
gore istiinliik saglar ve bu sayede karmasik
ozellikleri tespit edebilmektedirler. Bunun
yaninda, basit makine 6grenme algoritmalari,
genellikle daha az veri gerektiren ve daha hizli
caligabilen modeller olarak avantaj saglarlar.
Ancak, 1D-CNN'ler karmasik desenleri ve
iligkileri daha iyi 6grenebilirken, basit makine
o0grenme algoritmalar1 daha az hesaplama giicli
gerektiren ve  yorumlanabilirligi  yiiksek
¢Oziimler sunar. Bu nedenle, problem tiiriine ve
veri yapisina bagh olarak her iki yaklasimin da
kendine 6zgii tistiinliikleri vardir.

Sonug olarak, tek boyutlu evrisimli sinir aglari,
derin Ogrenme alaninda Onemli bir yere
sahiptir ve goriintii isleme, finansal tahminler
gibi  birgok alanda etkili bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu aglarin otomatik 6znitelik
¢ikarimi yapabilme yetenekleri ve yiiksek
basar1 oranlari, onlar1 giiniimiizdeki en popiiler
derin O6grenme yoOntemlerinden biri haline
getirmistir [34-38]. 1D-CNN genel yapist Sekil
5’te gosterilmektedir.

Sekil 5. 1D-CNN Yapisi [39].

2.2. Metot

Alzheimer hastaliginin erken teshisine yonelik
geligtirilen makine Ogrenme tabanli uzman
sistemi i¢in agik kaynak erigimli DARWIN
veri seti kullanilmistir [40]. Kullanilan veri
seti, 85 Alzheimer hastast olmayan ve 89
Alzheimer hastasi olan toplam 174 veriden
olugmaktadir. Alinan veri setindeki 450 6zellik
icin her bir kisiye, tibbi tahliller kullanilarak
bazi  Ol¢iimler  yapilmistir.  Caligmada
kullanilan veri seti, AdaBoost, Gradient Boost,
Voting Hard, Stack, Karar Agaclari, , Rastgele
Orman, Naive Bayes ve tek boyutlu evrisimli
sinir aglart olmak {iizere 8 farkli makine
O0grenme algoritmasiyla modellenmistir. Elde
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edilen  modellerin  dogruluk,  6zgiilliik,
duyarhilik, kesinlik, F-6lgiisii, AUC ve ROC
egrisi performans degerlendirme Olgiitlerine
gore degerlendirilmis ve sonuglar
karsilagtirilmistir.  Calismadaki ~ Alzheimer
hastaliginin erken teshisine yonelik gelistirilen
uzman sistemin pseudo kodu asagida
verilmistir.

DARWIN veri seti, 450 ozellige sahip 174
ormmekten olugmakta olup, yiiksek boyutlu
verilerle c¢alisabilen ve karmasik desenleri
algilayabilen saglam modellerin kullanimini
gerektirmektedir. Bu baglamda, stack modeli,
iistlin tahmin performanst sunma kapasitesi,
yliksek hassasiyete ulasma yetenegi ve yanlis
negatifleri en aza indirerek erken teshis
stirecini  destekleme potansiyeli nedeniyle
tercih edilmistir. Gradient Boost ve AdaBoost
gibi yontemlerin yani sira RO ve VotingHard
gibi topluluk yaklagimlari, dogrulugu ve
genellestirilebilirligi artirmak amaciyla yanlis
siniflandirilmis orneklere odaklanma
yetkinlikleri ve giiriiltiiye karsi direngleri ile
dengesiz veri setlerinde saglamlik saglamalar
nedeniyle secilmistir. Ayrica, Karar Agaclari
ve Naive Bayes algoritmalari, veri setindeki
farkli 6zellik tiirlerini isleyebilme kapasiteleri
sayesinde yorumlanabilirlik ve kararlilik
sunarken, ayni zamanda giivenilir tahminler
yapabilmektedir. Tiim bu algoritmalar,
dogrulugu optimize ederek, erken teshis
siireglerinde yiliksek hassasiyet saglayarak ve
Alzheimer hastaliginin teshisine yonelik
makine 6grenimi yaklagimlarinin kapsamli bir
sekilde degerlendirilmesine katkida bulunarak
arastirma hedeflerini desteklemektedir.

Algoritma: Uzman sistemin Pseudo Kodu

Alzheimer hastaligina dair veri seti
toplama ve on igleme: veri setinin
standartlastirilmasi, normallestirmesi,
eksik degerlerin islemesi ve kategorik
degiskenlerin kodlamas:.

Makine Ogrenme Algoritmalar
(Smiflandirma): AdaBoost, Gradient
Boost, VotingHard, Stack, Karar
Agaclari, RO, Naive Bayes ve tek
boyutlu evrisimli sinir aglart.

Veri seti

Se¢me

En iyi modeli, kombinasyonu ve
performanst saklamak igin degiskenler
tanimlanwr

Tammla

27

Ayirma Egitim Veri Kiimesini rastgele olarak

egitime ve teste ayirma

Dongii Tiim makine 6grenme algoritmalari
igin:

(1)Model tanimlama

(2)Egitim veri seti ile modeli egitme

(3)Egitilen modelin test edilmesi

(4)Modeli degerlendirme

(5)Degerlendirme sonuclarini

saklama

Sonug En iyi modeli se¢me

3. ARASTIRMA BULGULARI

Caligmada, Alzheimer hastaliginin erken
teshisine yonelik makine 6grenme tabanli bir
uzman sistem gelistirilmigtir. Uzman sistemin
gelistirilmesinde AdaBoost, Gradient Boost,
VotingHard, Stack, Karar Agaglari, Rastgele
Orman, Naive Bayes ve 1D-CNN olmak tizere
farkli makine O0grenme algoritmasi
kullanilmistir. Egitilen modeller, test veri seti
ile test edilerek dogruluk, 6zgiilliikk, duyarlilik,
kesinlik, F-0lglisii, AUC ve ROC egrisi
performans degerlendirme dlgiitlerine gore
degerlendirilmistir.

Sekil 7°de 8 makine 6grenme modeli igin
karmasiklik matrisleri verilmistir.
Matrislerdeki Gergek Pozitifler (TP) dogru bir
sekilde tanimlanmig Alzheimer vakalarini
temsil ederken, Gergek Negatifler (TN), dogru
bir sekilde tanimlanmis Alzheimer olmayan
vakalardir. Yanlhs Pozitifler (FP) Alzheimer
olmayan vakalarin yanlig bir sekilde Alzheimer
olarak siniflandirilmasi durumunda meydana
gelir ve Yanlhs Negatifler (FN) yanls bir
sekilde Alzheimer olmayan olarak tanimlanmis
Alzheimer vakalanidir. Sekil 7 incelediginde,
modellerin 35 adet veri ile test edildigi ve 32
tanesinin dogru bir sekilde siniflandirdig:
gorlilmektedir; (d) Stack algoritmasi en basarilt
modeldir. Ayrica c¢alismada egitilen tim
modellerin ROC egrisi Sekil 8’de verilmistir.
ROC egrileri, her model icin duyarlilik
(Gergek Pozitif Orani) ve ozgilliik (1 - Yanlis
Pozitif Orani) arasindaki dengeyi gosterir. Egri
altindaki alan (AUC), modellerin genel
performansini niceliksel olarak belirler ve 1'e
yakin degerler {istiin siniflandirma yetenegini
gosterir. Bu 0Olcim, modelin duyarliligi ve

Ozgllligi etkili bir sekilde dengeleme
yetenegini vurgular. Tablo 2’de ve Sekil 6’da
egitilen tim modellerin performans
degerlendirme Ol¢iitlerinin sonuglart
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verilmigtir. Tablo 2 incelendiginde, Stack modeli en basarili modeldir.
Tablo 2. Makine 6grenme modellerin performans degerlendirme élgiitlerin sonucglart.

Model Dogruluk Ozgiilliik Duyarlhilik Kesinlik F-ol¢iisii AUC
Stack 91,43 93,75 94,44 89,47 91,89 91,43
Karar Agacglar 88,57 93,33 94,44 85,00 89,47 89,47
Gradient Boost 88,57 93,33 94,44 85,00 89,47 88,40
Rastgele Orman 88,57 93,33 94,44 85,00 89,47 88,40
AdaBoost 88,57 88,24 88,89 88,89 88,89 88,56
1D-CNN 88,57 88,24 88,89 88,89 88,89 88,56
Naive Bayes 80,00 717,78 77,78 82,35 80,00 80,07
VotingHard 80,00 77,18 77,18 82,35 80,00 80,00

m Dogruluk
u Ozgiilliik
® Duyarlilik
MW Kesinlik
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mAUC
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Sekil 6. Makine 6grenme modellerin performans
degerlendirme 6Slgiitlerin sonuglari

4. TARTISMA

Literatiir incelendiginde, bir¢cok c¢alisma, el
yazisinin  kinematik, basing ve zamansal
ozelliklerinin bilissel gerilemeyi tespit etmek
icin potansiyel biyobelirtecler olarak hizmet
edebilecegini gdstermistir. Garré-Olmo  vd.,
(2017) hafif bilissel bozuklugu (MCI),
Alzheimer hastalig1 ve saglikli kontrolleri olan
hastalarda el yazis1 kinematigi ve basincinin
derinlemesine  bir analizini yapmuslardir.
Aragtirmalari, li¢ grup arasinda el yazisi
desenlerinde 6nemli farkliliklar oldugunu
gostermis ve bu O6zelliklerin potansiyel olarak
Alzheimer hastaligi i¢in erken belirtecler
olarak hizmet edebilecegini vurgulamislardir.
Bu durum, el yazis1 analizinin klinik
ortamlarda uygulanabilecek non-invaziv bir
tani aract olarak faydasini
vurgulamaktadir[41]. Ayrica, Alzheimer
hastalig1 teshisi igin el yazisi analizindeki son
gelismeler, yeni veri kiimeleri ve makine
6grenimi modelleri araciligryla elde edilmistir.
Cilia vd., (2022), ozellikle Alzheimer
hastaliginin teshisine yonelik ¢evrimigi el
yazist analizi i¢in yeni bir veri kiimesi
sunmustur [42]. Ocal (2024) iiglii bir topluluk
O0grenme modeli {izerine yaptig1 arastirma,
Alzheimer hastalarinda ince motor becerilere
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ve bunlarin bozulmasina odaklanarak literatiire
daha fazla katkida bulunmaktadir. Bu ¢alisma,
el yazisi analizinde tanisal dogrulugu artirmak
icin ¢esitli makine Ogrenimi algoritmalarini
birlestirmenin ~ Onemini  vurgulamaktadir.
Birden fazla modelin tahminlerini bir araya
getiren  topluluk  yontemlerinin,  yigin
modelinin en yiiksek dogruluk ve hassasiyeti
sagladigi  bu caligmada goriildiigii  gibi,
gelismis performans sundugu
gosterilmistir[43]. Bu c¢alismalar 151ginda, el
yazist analizinin erken AD teshisi igin invazif
olmayan, uygun maliyetli ve erisilebilir bir
yontem olarak onemli bir potansiyel sundugu
aciktir. Makine Ogrenimi modellerinin bu
verilere uygulanmasi, tanisal dogrulugu daha
da artirabilir ve bu da onu gelecekteki
aragtirmalar igin 6nemli bir alan haline getirir.
Mevcut caligmanin da gosterdigi gibi, Stack
modeli diger algoritmalardan daha iyi
performans gostererek Alzheimer hastaligini
tespit etmede yiiksek diizeyde dogruluk elde
etmistir.

Makine Ogrenimi tabanli uzman sistemler,
Alzheimer hastaliginin erken teshisinde saglik
hizmetlerine 6nemli katkilar sunabilir. Yiiksek

dogruluk ve hassasiyet oranlariyla bu
sistemler, erken tam silireglerini optimize
ederek hastalik ilerlemesini yavaslatacak

miidahalelere olanak tamir. Ozellikle Stack
modeli gibi performans: yiiksek algoritmalar,
yanlis negatifleri en aza indirerek tedavi
planlamasimni daha etkin hale getirir. Bu
yaklagim, bireysel yasam kalitesini artirmanin
yani sira saglik sistemlerinin verimliligini ve
mali siirdiiriilebilirligini destekler.

Caligmada, DARWIN wveri seti kullanilarak
Alzheimer hastaliginin erken teshisi igin
makine O0grenimi algoritmalar1 ile
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modellenmigtir. ~ Kullanmilan  algoritmalarin
performans olgiitleri bakimindan avantajlar ve
sinirlamalar sunmustur.

Gergeklestirilen deneylerde Stack modeli,
%91,43 AUC degeri ile en yiiksek performansi
sergileyerek diger tiim algoritmalar1 geride
birakmistir. Bu  Ustiin - basarisi, topluluk
O0grenmesi yaklagimi sayesinde birden fazla
modelin gii¢lii yonlerini bir araya getirmesine
baglanabilir. Modelin  yiiksek  dogruluk,
ozgiillik ve duyarlilik degerleri, erken evre
Alzheimer teshisinde giivenilir bir arag
olabilecegini gostermektedir. Ancak, modelin
karmasik yapisi ve yiiksek hesaplama maliyeti,
asirt uyum riskini artirarak egitim ve ayarlama
siireglerini zorlagtirmaktadir.

Karar Agaclar1 modeli de, 6zellikle 6zgiilliik
ve duyarlilik metriklerinde yiiksek degerler

elde ederek dikkat c¢ekmistir. Modelin
yorumlanabilir ~ yapisi, tibbi  teshislerde
aciklanabilirligin =~ biiyik  6nem  tasidig:
diistiniildiigiinde onemli bir avantaj
sunmaktadir. Ancak, karar agaglar1 karmagik
veri  yapilarinda asir1  uyum = egilimi

gosterebilmekte ve tibbi verilerde siklikla
goriilen dogrusal olmayan iligkileri tam olarak
yakalayamamaktadir.

Gradient Boosting ve AdaBoost gibi artirma
algoritmalari, zayif Ogrencileri birlestirerek
giicli bir tahminci olusturma prensibine
dayanmaktadir. Bu algoritmalar, Alzheimer
hastalig1 gibi siniflandirma problemlerinde
basarili  sonuclar vermektedir.  Gradient
Boosting, her adimda 6nceki adimdaki hatalari
minimize etmeye ¢alisarak daha iyi bir model
olusturur. AdaBoost ise hatali siniflandirilan
orneklerin agirliklarini artirarak modelin bu
ornekleri daha iyi 6grenmesini saglar. Her iki
algoritma da Alzheimer veri kiimesinde
%88.57 dogruluk oranina ulasarak gii¢lii bir
teshis  yetenegi  sergilemistir.  Ozellikle
Gradient Boosting, yiiksek 0Ozgillik ve
duyarlilik  degerleriyle = dengesiz ~ veri
kiimelerinde etkili bir siiflandirici oldugunu
kanitlamistir. Ancak, asir1 uyum ve yiiksek
hesaplama maliyeti gibi dezavantajlar1 da
bulunmaktadir.

Rastgele Orman algoritmasi, birden fazla karar
agacinin tahminlerinin ortalamasimi alarak
karar veren bir topluluk 6grenme yontemidir.
Bu sayede asirt uyum riskini azaltir ve daha
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genelleyici bir model olusturur. Alzheimer veri
kiimesinde %88.57 dogruluk orantyla Gradient
Boosting ile benzer bir performans
gostermistir. Ancak, tek bir karar agac1 kadar
yorumlanabilir degildir ve biiylik veri kiimeleri
icin hesaplama maliyeti yiiksek olabilir.

1D-CNN, swrali verilerden otomatik olarak
ozellik cikarma yetenegi sayesinde Alzheimer
hastaliginin teshisinde basarili sonuclar elde
etmistir. Bu model, Alzheimer hastaligina 6zgii
karmagik oriintiileri etkili bir sekilde 6grenerek
AdaBoost ile benzer bir performans
gostermistir. Ancak, derin 6grenme modelleri
genellikle biiyiik miktarda veri ve hesaplama
kayna@1 gerektirmektedir. Ozellikle kiiciik veri
kiimelerinde asir1 uyum riski bulunmaktadir.

Naive Bayes, hesaplama agisindan verimli ve
basit yapisiyla bilinir.  Bu  ¢aligmada,
Alzheimer hastaligmin teshisinde %80,00
dogruluk ve %82,35 kesinlik oranlarina
ulasilmistir. Ancak, modelin tiim 6zniteliklerin
birbirinden bagimsiz oldugu varsayimi, gergek
diinyadaki verilerin karmasik iligkilerini tam
olarak yakalamada yetersiz kalmistir.

VotingHard, tiim algoritmalar arasinda en
disiik performansi1 sergileyerek  %80,00
dogruluk oranina ulasmigtir. Gelismis bir
optimizasyon stratejisi kullanilmadan farkli
modellerin ~ tahminlerinin  birlestirilmesi,
modelin genel performansini sinirlamistir.

Alzheimer hastaliginin teshisi i¢in makine
Ogrenmesi algoritmalarinin kullanima,
hastaligin erken teshisinde 6nemli bir adim
olarak degerlendirilmektedir. Ancak, her bir
algoritmanin kendine 0zgli avantajlar1 ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu nedenle,
farkl algoritmalarin performanslarinin
karsilastirilmast ve veri setinin Ozelliklerine
gore en uygun modelin se¢ilmesi 6onemlidir.

5. SONUCLAR

Alzheimer hastaliginin erken teshisine yonelik
uzman sistemlerin gelistirilmesi 6nemli bir
saglik hedefidir. Bu tiir bir uzman sistem,
bireylerin risk faktorlerini, semptomlarmi ve
genetik yatkiliklarmi dikkate alarak erken
teshis ve miidahale igin daha iyi bir yol
sunabilir. Yapay zekd ve derin Ogrenme
teknolojilerinin gelisimi, biiyiik miktarda veri
analizi ve norolojik gostergelerin daha 1iyi
anlasilmasiyla bu hedefe ulasmada 6nemli bir
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rol oynamaktadir. Bu c¢aligmada Alzheimer

hastaliginin erken teshisi i¢in makine 6grenme

tabanli bir uzman sistemi gelistirilmigtir.

Caligmada kullanilan agik erigimli veri seti,

AdaBoost, Gradient Boost, VotingHard, Stack,

Karar Agaglari, Rastgele Orman, Naive Bayes

ve 1D-CNN olmak ftizere 8 farkli makine

O0grenme algoritmasiyla modellenmistir. Elde

edilen  modellerin  dogruluk, 06zgiillik,

duyarlilik, kesinlik, F-6l¢iisii, ROC egrisi ve

ROC egrisinin altindaki alan (Ardea Under

Curve ve AUC) performans degerlendirme

Olciitlerine gore degerlendirilmis ve sonuglar

kargilagtirilmigtir. Elde edilen sonuglar agagida

maddeler halinde verilmistir.

e Tim degerlendirme kriterlerine gore en
basarili model Stack olmustur. Stack’in
degerlendirme sonucunda %91.43
dogruluk, %93.75 ozgillik, %94.44
duyarhilik, %89.47 kesinlik, %91.89 F-
Olgiisii ve %91.43 AUC degeri ile basarili
tahmin gerceklestirdigi belirlenmistir.

e Tim degerlendirme kriterlerine gore en
basarisiz model VotingHard olmustur.
VotingHard’in degerlendirme sonucunda
%80.00  dogruluk, %77.78  ozgiilliik,
%77.78  duyarhlik, %82.35 kesinlik,
%80.00 F-olciisii ve %80.00 AUC degeri
ile  basarili  tahmin  gergeklestirdigi
belirlenmistir.
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Ayrica  aragtirma sorular1 ig¢in Ongdriilen
sonuclar su sekilde ifade edilebilir.

Hipotez 1 Sonucu: Calismadaki veri seti ve
algoritmalar, Alzheimer hastaliginin erken
teshisinde %90"'n {lizerinde dogruluk saglamis;
Stack modeli 9%91.43 dogrulukla en yiiksek
basarty1 gostermistir.

Hipotez 2 Sonucu: Stack modeli, diger
algoritmalardan  daha yiikksek  dogruluk,
Ozgiilliik ve duyarlilik ile Alzheimer teshisinde
en basarili yontem olmustur

Hipotez 3 Sonucu: El yazis1 verileri,
Alzheimer hastaliginin erken belirtilerini tespit
etmek icin diisiik maliyetli, giivenilir bir
biyobelirte¢ olarak umut vaat etmektedir; bu

veriler, hastaliin non-invaziv teshisinde
potansiyel sunmaktadir.
Sonu¢ olarak yapay zeka ile Alzheimer

hastalig1 tespitinde en iyi modelin Stack
oldugu  belirlenmistir.  Ileride  yapilacak
caligmalarda daha biiylik veri setleri ve farkli
yapay zeka yontemleri kullanilarak dogruluk
oraninin  artirilmasinin - miimkiin ~ olacagi
distiniilmektedir.
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Sekil 7. Karmagiklik Matrisleri: (a) AdaBoost (b) Gradient Boost (¢) VotingHard (d) Stack (e) Karar Agaclar1 (f)
Rastgele Orman (g) Naive Bayes (h) 1D-CNN

31



Salman vd., /INTERNATIONAL JOURNAL OF 3D PRINTING TECHNOLOGIES AND DIGITAL INDUSTRY 9:1 (2025) 21-35

Sekil 8. Karmagiklik Matrisleri: (a) AdaBoost (b) Gradient Boost (¢) VotingHard (d) Stack (e) Karar Agaglar1 (f)

Rastgele Orman (g) Naive Bayes (h) 1D-CNN
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TESEKKUR

Calisma 5. Uluslararast Miihendislikte Yapay
Zeka ve Uygulamali Matematik
Konferansi'nda 6zet metin olarak sunulmustur.
Ayrica galigmada DARWIN veri setini agik
kaynak erigime acan kisi/kisilere
tesekkiirlerimizi sunariz
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