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ANALIZI
YUKSEK LiSANS TEZi
MUSTAFA SUBAN DUT
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIM DALI

(TEZ DANISMANI: DOC. DR. MERIC CETIN)

DENIZLi, ARALIK - 2024

Norolojik hastaliklar, insan hayatin1 énemli 6l¢iide etkileyen ve genellikle
ilerleyici Ozelliklere sahip hastaliklardir. Bu hastaliklar, kisinin motor ve biligsel
islevlerinde kayiplara neden olarak yasam kalitesini diisiirmekte ve gilinlik
aktivitelerini kisitlamaktadir. Ozellikle Alzheimer, Multipl Skleroz (MS) ve beyin
timorleri gibi norolojik hastaliklar, erken teshis edilmediginde tedavi sansi
azalmaktadir. Bu baglamda, tan1 ve erken teshis icin gelismis teknolojilere olan
ihtiya¢ artmaktadir. Bu tezde, ndrolojik bozukluklarin analizi ve siiflandiriimasi
icin transfer 6grenme temelli yaklagimlarin uygulanabilirligi incelenmistir. Bu
amagla, bu tez ¢aligmasi i¢in 6nerilen bir Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural
Networks-CNN) modelinin siniflandirma performansi, VGG16, ResNet50,
InceptionV3 ve Goriintli Transformatdrii (Vision Transformer-ViT) gibi 6n egitimli
TL modellerinin performanslari ile karsilastirilmistir. Tasarlanan modeller, MS-2,
Br35h, MS-3, Alzheimer ve beyin tiimori veri kiimeleri tizerinde egitilmistir. Elde
edilen sonuglar, her bir modelin farkli veri kiimeleri iizerindeki basarim
parametrelerinin kiyaslanmasi yoluyla analiz edilmistir. Onerilen CNN modeli,
MS-2, Br35h ve MS-3 smiflandirmalarinda VGG16 ve InceptionV3 gibi gii¢lii
modellerle karsilagtirildiginda neredeyse ayni dogruluk seviyelerine ulagmustir.
Ayrica sonuglar, TL yontemlerinin norolojik hastaliklarin tan1 ve teshisinde 6zellik
cikarimi uygulanarak potansiyel olarak yiiksek dogruluk oranlart sundugunu
gostermektedir. Bu da, transfer 6grenmenin, sinirli veri setleriyle ¢alisilsa dahi
giiclii bir ¢6ziim sunabilecegini ve tibbi teshis siireclerinde 6nemli bir katki
saglayabilecegini ortaya koymaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: Yapay Zeka, Derin Ogrenme, Transfer Ogrenme,
Evrisimli Sinir Aglari, Goriintii Transformatorleri



ABSTRACT

TRANSFER LEARNING BASED ANALYSIS OF NEUROLOGICAL
DISORDERS
MSC THESIS
MUSTAFA SUBAN DUT
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

COMPUTER ENGINEERING
(SUPERVISOR:ASSOC. PROF. DR. MERIC CETIN)

DENIiZLi, DECEMBER 2024

Neurological disorders are diseases that significantly affect human life and
are generally progressive. These disorders reduce the quality of life and limit daily
activities by causing losses in the motor and cognitive functions of the person.
Especially neurological diseases such as Alzheimer, Multiple Sclerosis (MS) and
brain tumors, when not diagnosed early, the chance of treatment decreases. In this
context, the need for advanced technologies for diagnosis and early detection is
increasing. In this thesis, the applicability of transfer learning-based approaches for
the analysis and classification of neurological disorders is investigated. For this
purpose, the classification performance of a proposed Convolutional Neural
Network (CNN) model for this thesis is compared with the performances of pre-
trained TL models such as VGG16, ResNet50, InceptionV3 and Vision
Transformer (ViT). The designed models are trained on MS-2, Br35h, MS-3,
Alzheimer and brain tumor datasets. The obtained results are analyzed by
comparing the performance parameters of each model on different datasets. The
proposed CNN model has achieved almost the same accuracy values in MS-2,
Br35h and MS-3 classifications when compared to powerful models such as
VGG16 and InceptionV3. In addition, the results show that TL methods offer
potentially high accuracy rates by applying feature extraction in the diagnosis and
prognosis of neurological diseases. This shows that transfer learning can provide a
powerful solution even when working with limited datasets and can make a
significant contribution to medical diagnosis processes.

KEYWORDS: Artificial Intelligence, Deep Learning, Transfer Learning,
Convolutional Neural Networks, Image Transformers
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ONSOZ

Bu c¢alismanin her asamasinda bana rehberlik eden, degerli bilgi ve
tecriibeleriyle beni ydnlendiren, ayni zamanda sabri ve destegiyle her zaman
yanimda olan danismanim Dog. Dr. Meri¢ CETIN'e sonsuz tesekkiirlerimi iletmek
isterim. Kendisi, akademik gelisimimde ve bu tezin ortaya ¢ikmasinda biiyiik bir
rol oynamustir.

Ayrica, bu zorlu siiregte bana destek olan, sabriyla ve anlayisiyla beni
motive eden sevgili esim Emine Sultan DUT'a minnettarim. Onun varligi ve
destegi, bu calismay1 tamamlamam da biiyiik bir ilham kaynag1 olmustur.

Son olarak, bu sliregte bana manevi destek veren anneme tesekkiir ederim.
Onlarin varlig1 ve tesvikleri, bu ¢alismay1 basariyla tamamlamam da biiylik bir

katki saglamistir.

viii



1. GIRIS

1.1 Tezin Amaci

Bu tezin amaci, norolojik hastaliklarin teshis ve siniflandirilmasinda Makine
Ogrenimi (ML-Machine Learning) yéntemlerinden Transfer Ogrenmeyi (TL-Transfer
Learning) incelemektir. Ayni1 zamanda bu tez ¢alismasi, norolojik hastaliklarin erken
ve dogru teshisinin yapilabilmesi i¢cin TL yontemlerinin kullanimini optimize etmeyi
de amaglanmistir. Bu sayede, saglik hizmetlerinde teshis siireglerinin hizlanmasi,
dogrulugun artirilmasi ve hastalarin yasam kalitesinin iyilestirilmesi hedeflenmistir.
Bu amagla, bu tez ¢aligmasi i¢in 6nerilen bir Evrigimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural
Networks-CNN) modelinin ~ siniflandirma  performansi, VGG16, ResNet50,
InceptionV3 ve Goriintii Transformatorii (Vision Transformer-ViT) gibi 6n egitimli
TL modellerinin performanslar1 ile karsilastirilmigtir. Tasarlanan modeller, farkli
siiflar barindiran MS-2, Br35h, MS-3, Alzheimer ve beyin tiimdrii gibi veri kiimeleri

tizerinde egitilmistir. Tez calismasinin spesifik hedefleri su sekilde siralanabilir:

e Veri artirnmi, veri normalizasyonu, sinif dengeleme gibi veri 6n isleme
stireclerinin model performansi iizerindeki etkilerini analiz etmek.

e Norolojik bozukluklarin analizi ve siniflandirilmasi i¢in yeni bir CNN
modeli tasarimi yapmak.

e VGG16, ResNet50 ve InceptionV3 ve VIT gibi 6n egitimli farkli
transfer 6grenme modellerinin norolojik hastaliklarin teshisindeki
basarilarini kiyaslamak.

e Onerilen CNN modelinin hiz ve performans bakimindan 6n egitimli
modeller ile olan karsilastirmalarini ele almak.

e Norolojik bozukluklarin analizi ve smiflandirilmasi icin transfer
ogrenme temelli yaklasimlarin uygulanabilirligini CNN modellerinin
performanslarini da géz 6niinde bulundurarak incelemek.

e Ogzellik ¢ikarimi ve hiperparametre optimizasyonu uygulamalarmin 6n

egitimli model performanslar iizerindeki etkilerini incelemek.



1.2 Tezin Onemi

Norolojik hastaliklar, diinya genelinde milyonlarca insani etkileyen ve
genellikle kronik ve ilerleyici seyreden rahatsizliklardir. Parkinson hastaligi,
Alzheimer hastaligi, epilepsi ve MS gibi norolojik bozukluklar, hastalarin yasam
kalitesini ciddi sekilde diisiirebilir ve toplum sagligi lizerinde biiyiik bir ekonomik yiik
olusturabilir. Bu hastaliklarin erken teshisi ve dogru siniflandirilmasi, hastalarin uygun
tedaviye daha hizli erisimini saglayarak hastaliklarin ilerlemesini yavaslatabilir ve
yasam kalitesini artirabilir. Norolojik hastaliklarin erken evrelerinde teshis edilmesi,
hastalarin yasam kalitesini 6nemli dlgiide iyilestirebilir ve hastaliklarin ilerlemesini

yavaglatabilir.

Transfer 6grenme, biiyilk ve etiketlenmis veri kiimelerinin bulunmadigi
durumlarda, 6nceden egitilmis modellerin bilgi aktarimimi daha kisa siirede ve daha
yiiksek performans ile elde etmesine olanak tanir. Ozellikle, nérolojik bozukluklarm
teshisinde kullanilan biyomedikal veriler, sinirli miktarlar1 ve etiketleme zorluklar
nedeniyle analiz siire¢lerinde zorluk yaratmaktadir. Bu tez ¢alismasi, TL
yontemlerinin erken teshis siireclerinde etkin bir sekilde kullanilabilecegini
gostermeyi amaglamaktadir. Bu amagla, literatiirde yaygin olarak kullanilan bazi derin
ogrenme modelleri ile bazi TL modelleri tasarlanmistir. Onerilen CNN modeli,
VGG16, ResNet50, InceptionV3 ve ViT modellerinin norolojik hastaliklarin
teshisindeki performanslart analiz edilerek, bu alandaki en etkili derin 6grenme
yontemlerin belirlenmesine ¢alisilmistir. Veri ¢ogaltma, veri normalizasyonu ve sinif
dengeleme gibi veri 6n isleme tekniklerinin model performansi {izerindeki etkilerini
inceleyen bu tez, yapay zeka (Al-Artificial Intelligence) modellerinin daha genel ve

dogru sonugclar tliretebilmesi icin gerekli adimlar1 vurgulamaktadir.

Calismanin bulgularinin, nérolojik hastaliklarin teshis siireclerinde derin
o6grenme yontemlerinin kullanimini tesvik edecegi, saglik hizmetlerinin dogrulugunu
ve hizin1 artirabilecegi diisliniilmektedir. BoOylece, hastalar daha hizli ve dogru
teshisler alabilir, tedavi siiregleri iyilestirilebilir ve genel saglik hizmetlerinin kalitesi
arttirilabilir. Bu tez c¢alismasi norolojik hastaliklarin teshisinde derin 6grenme
tekniklerinin potansiyelini ortaya koyarak hem akademik hem de pratik uygulamalar

acisindan degerli bilgiler sunmaktadir. Bu alandaki ilerlemeler, tip ve saglik



hizmetlerinde 6nemli gelismelere yol acabilir ve norolojik hastaliklarla miicadelede

yeni yaklagimlar gelistirilmesine katkida bulunabilir.

1.3  Tezin Akis1

Bu tez, norolojik hastaliklarin teshisinde derin 6grenme modellerinin
etkinligini degerlendirmeyi amaglamaktadir. ilk olarak, giris boliimiinde ¢alismanin
arka plan1 ile amaci agiklanmakta ve problem tanimi yapilmaktadir. Ardindan literatiir
taramasinda mevcut ¢alismalar incelenerek bosluklar belirlenmektedir. Materyal ve
yontem bolimiinde, veri kiimeleri, kullanilan modeller (6nerilen CNN modeli,
VGG16, ResNet50, InceptionV3 ve ViT), veri 06n isleme teknikleri, degerlendirme
metrikleri ve hiperparametre optimizasyonlari agiklanmaktadir. Uygulama sonuglari
boliimiinde modellerin performans sonuglar1 karsilastirilarak analiz edilmekte, son
olarak sonuclar ve degerlendirme bdliimiinde elde edilen bulgular 6zetlenmekte ve

gelecekteki arastirmalar igin dnerilerde bulunulmaktadir.



2. NOROLOJIK BOZUKLUKLAR

2.1  Norolojik Bozukluklar Nedir?

Norolojik bozukluklarin anlasilmasi ve tanimlanmasi, tip tarihinin erken
donemlerinden itibaren Onemli bir arastirma konusu olmustur. Antik Yunan'da
(Hippokrates MO 460-370), epilepsiyi "kutsal hastalik" olarak tanimlamis ve bunun
dogatistii giiclerle degil, beyindeki fizyolojik bozukluklarla iliskili oldugunu O6ne
stirmiigtiir (Toztin 2014). Epilepsi, antik donemde dahi insanlar1 etkileyen yaygin bir
norolojik bozukluk olarak taninmistir. Bu erken donemde yapilan gozlemler, epilepsi
ve diger norolojik bozukluklarin biyolojik temellerini anlamaya yonelik ilk adimlari

temsil etmektedir.

19. yiizyil, noroloji alaninda biiyiik ilerlemelere sahne olmustur. Fransiz
norolog Jean-Martin Charcot, Parkinson hastaligin1 (baglangigta "titrek fel¢" olarak
adlandirilmistir) ve MS’i ilk kez tanimlamis ve smiflandirmistir. Charcot'nun
caligmalart (Charcot 1877), bu hastaliklarin klinik belirtilerini ve patolojik
ozelliklerini tanimlamada oncii olmustur. Ayni yilizyilda, Alois Alzheimer, 1906'da ilk
kez bir Alzheimer hastalig1 vakasini tanimlamis ve beyindeki patolojik degisiklikleri
ortaya koymustur (Maurer ve dig. 1997). Alzheimer'in bulgulari, ndrodejeneratif

hastaliklarin anlagilmasinda devrim niteliginde olmustur.

Norolojik bozukluklar, merkezi sinir sistemi (beyin ve omurilik) ve periferik
sinir sisteminin (viicuttaki sinirler) yapisal, biyokimyasal veya elektriksel
anormalliklerinden kaynaklanan hastaliklar ve islev bozukluklaridir. Bu bozukluklar,
motor, biligsel, duyu ve otonom sinir sistemi islevlerinde g¢esitli diizeylerde
bozulmalara yol agar. Norolojik bozukluklar, etiyolojileri ve semptomatolojileri
acisindan genis bir yelpazeye sahiptir ve genellikle karmagik klinik tablolarla kendini
gosterir. Bu bozukluklar, genetik, cevresel, enfeksiy6z ve otoimmiin faktdrlerin

etkilesimi sonucu ortaya ¢ikabilir.

Nérolojik bozukluklar, motor sistemde ciddi hasarlara neden olabilir. Ornegin,
Parkinson hastaligi, dopamin iireten noronlarin kaybi ile karakterize olan bir

norodejeneratif bozukluktur. Semptomlar arasinda titreme, bradikinezi (hareketlerde



yavaglama), rijidite ve postural instabilite bulunur. Hastalik genellikle orta yasin
ilerleyen donemlerinde baslar ve yavas ilerleyici bir seyir izler (Jankovic 2008). MS,
merkezi sinir sisteminin kronik inflamatuar bir hastaligi olup, miyelin kilifinin
otoimmiin saldirilarla zarar gérmesi sonucu demiyelinizasyon ve norodejenerasyon
meydana gelir. Bu hastalik, ¢esitli norolojik semptomlarla seyredebilir ve siklikla
motor ve duyusal islevlerde bozulmaya neden olur (Compston ve Coles 2008).
Epilepsi, beynin anormal elektriksel aktiviteleri sonucu tekrarlayan nobetlerle
karakterize edilen kronik bir bozukluktur. Epilepsi, cesitli etiyolojik faktorlere bagh
olarak gelisebilir ve genis bir klinik spektrum sergiler. Nobetler, biling kaybi, kas
spazmlar1 ve duyusal bozukluklar gibi ¢esitli semptomlara yol agabilir (Fisher ve dig.
2017). Norolojik bozukluklar tizerine yapilan aragtirmalar, bu hastaliklarin daha iyi
anlagilmasina ve yeni tedavi yontemlerinin gelistirilmesine Onemli katkilar
saglanistir. Ornegin, Alzheimer hastaligi iizerine yapilan arastirmalar, hastaligin
biyokimyasal ve genetik temelini anlamada biiyiik ilerlemeler kaydetmistir (Hardy ve
Selkoe 2002). Parkinson hastaligi i¢in gelistirilen yeni tedavi yaklagimlari, hastaligin
semptomlarin1 hafifletmeye ve yasam kalitesini artirmaya yonelik 6nemli adimlar
atmistir. Levodopa gibi dopamin Onciilleri ve dopamin agonistleri, Parkinson
hastaliginin motor semptomlarin1 kontrol altina almak i¢in yaygin olarak kullanilan
tedavilerdir (Schapira 2009). Ayrica, derin beyin stimiilasyonu gibi cerrahi

miidahaleler de Parkinson hastaliginin tedavisinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

TL, derin 6grenme ve makine O6grenmesi alaninda, bir modelin daha 6nce
Ogrenilmis bilgi ve deneyimlerini yeni bir gorevde uygulamasini saglayan bir tekniktir.
TL, sinirli veri setlerine sahip tibbi goriintiileme ve norolojik bozukluklarin teshisi gibi
alanlarda oldukg¢a etkilidir. Bu yaklasim, ndérolojik bozukluklarin tespiti ve
siniflandirilmasinda, derin 6grenme modellerinin performansint artirmak igin

kullanilmaktadir (Pan ve Yang 2010).

Ornegin, TL yontemleri, Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI) ve
Bilgisayarli Tomografi (CT-Computed Tomography) gibi tibbi goriintiilleme
verilerinin analizinde kullanilabilir. Derin 6grenme modelleri, daha 6nce genis veri
setlerinde egitilmis bilgiye dayali olarak, norolojik bozukluklar yiiksek dogrulukla
tespit edebilir. Bu yontemler, 6zellikle nadir hastaliklarin teshisinde ve hastaligin

erken evrelerinde tan1 koymada biiyiik avantajlar sunar. TL, ayn1 zamanda, klinik karar



destek sistemlerinde ve hastalik prognozunun belirlenmesinde de 6nemli bir rol

oynayabilir.

VIiT, goriintii siniflandirma ve analizinde son yillarda biiyiik ilgi géren bir derin
o6grenme modelidir. ViT, klasik CNN'lerin aksine, dikkat mekanizmalarini kullanarak
goriintli verilerini isler ve bu sayede daha esnek ve giiclii bir derin 6grenme modeli
sunar (Dosovitskiy ve dig. 2020). ViT, ozellikle biiyiik veri setlerinde egitildiginde
yiiksek performans gostermekte ve TL ile kombine edildiginde sinirh veri setlerinde
dahi etkili sonuglar iiretebilmektedir. Ornegin, ViT modelleri, ndrolojik bozukluklarin
teshisinde MRI ve CT gorlintiilerinin analizinde kullanilabilir. Bu modeller, TL
teknikleri ile birlestirildiginde, mevcut veri setlerinden 6grenilen bilgiyi yeni ve sinirh

veri setlerine uygulayarak tant dogrulugunu artirabilir (Chen ve dig. 2021).

2.2 Norolojik Hastahklar

2.2.1 Alzheimer Hastahg:

Alzheimer hastaligi, beyin hiicrelerinin dejenerasyonu ile karakterize olan ve
ilerleyici bir norodejeneratif bozukluktur. Bu hastalik, hafiza kaybu, bilissel islevlerde
bozulma ve davranigsal degisikliklere yol agar. Alzheimer hastaliginin patolojik
ozellikleri arasinda beta-amiloid plaklarinin ve noérofibriler yumaklarin birikimi yer
alir (Selkoe 2001). Beta-amiloid plaklarinin ve tau proteinlerinin birikimi, hastaligin
patofizyolojisini anlamada kritik 6neme sahiptir. Alzheimer hastaliginin biyokimyasal
ve genetik temellerini anlamaya yonelik arastirmalar, yeni terapdtik hedeflerin
belirlenmesine ve potansiyel tedavi stratejilerinin gelistirilmesine olanak saglamistir
(Hardy ve Selkoe 2002). Son yillarda, derin 6grenme tabanli yontemler Alzheimer
hastaliginin erken teshisinde énemli ilerlemeler saglamustir. Ozellikle, derin 6grenme
ve makine &grenimi teknikleri, MRI ve PET (Pozitron Emisyon Tomografisi)
taramalarindan elde edilen verilerle Alzheimer hastaliginin erken evrelerini tespit
etmekte kullanilmaktadir. TL yontemleri, Alzheimer hastaliginda sinirli veri setleriyle

dahi yiiksek dogrulukla tan1 koyabilme kapasitesine sahiptir.



2.2.2 Demans

Demans, genellikle progresif ve kronik bir nérolojik hastaliktir ve hafiza kaybi,
dil bozukluklari, problem ¢6zme ve diger bilissel yeteneklerde ciddi diisiislerle
seyreder. Alzheimer hastalig1 demansin en yaygin nedenidir. Ancak, vaskiiler demans,
Lewy cisimcikli demans ve frontotemporal demans gibi diger tiirleri de mevcuttur.
Vaskiiler demans, beyin damarlarindaki bozukluklar sonucu gelisirken, Lewy
cisimcikli demans ve frontotemporal demans, farkli patolojik mekanizmalarla
karakterize edilir. Makine Ogrenimi teknikleri, demans tiirlerinin ayriminda ve
hastaligin ilerleyisinin takibinde onemli bir rol oynamaktadir. Ozellikle, derin
O0grenme algoritmalari, beyin goriintiilerindeki ince detaylari analiz ederek farkli

demans tiirlerini ayirt edebilme kapasitesine sahiptir (Murugan ve dig. 2021).

2.2.3 Multipl Skleroz

Multiple Skleroz, merkezi sinir sisteminin kronik inflamatuar bir hastaligidir.
Miyelin kilifinin otoimmiin saldirilarla zarar gérmesi sonucu demiyelinizasyon ve
norodejenerasyon meydana gelir. Bu durum, motor ve duyusal islevlerde g¢esitli
bozulmalara neden olabilir (Compston ve Coles 2008). MS'in erken teshisi, tedaviye
yanitin iyilestirilmesi acisindan kritik 6neme sahiptir. Son yillarda, makine 6grenimi
ve derin 08renme yoOntemleri, MS'in teshis ve prognozunda onemli ilerlemeler
saglamistir. 2016°dan bu yana, MRI teknikleri ve derin 6grenme yontemleri, Multiple
Skleroz tanisina yonelik aragtirmalarda yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir.

(Shoeibi ve dig. 20217).

2.2.4 Beyin Tiimorleri

Beyin tiimdrleri, beyin veya omurilikte anormal hiicre biiyiimesinin bir sonucu
olarak ortaya ¢ikar. Tiimdrler benign (iyi huylu) veya malign (kotii huylu) olabilir ve
lokalize etkiler ile norolojik semptomlara yol agabilir. Tedavi secenekleri arasinda
cerrahi, radyoterapi ve kemoterapi yer alir. Makine 6grenimi teknikleri, beyin
tiimdrlerinin siiflandirilmasinda ve prognozunun belirlenmesinde giderek daha fazla

kullanilmaktadir. Ozellikle, DL algoritmalar;, MRI ve CT taramalarindan elde edilen



norolojik hastaliklar1 analiz ederek tiimor tiirlerini ve evrelerini yiiksek dogrulukla

belirleyebilir (Sun ve dig. 2019).

2.2.5 Epilepsi

Epilepsi, beynin anormal elektriksel aktiviteleri sonucu tekrarlayan ndbetlerle
karakterize edilen kronik bir bozukluktur. Epilepsi, ¢esitli etiyolojik faktorlere bagl
olarak gelisebilir ve genis bir klinik spektrum sergiler. Nobetler, biling kaybi, kas
spazmlar1 ve duyusal bozukluklar gibi ¢esitli semptomlara yol agabilir (Fisher ve dig.
2017). Son yillarda, epilepsi teshisinde ve noébetlerin tahmininde makine 6grenimi
yontemlerinin kullanimi artmustir. Ozellikle, elektroensefalografi (EEG) verilerinin
analizi i¢in kullanilan DL algoritmalari, nébetlerin 6nceden tahmin edilmesine ve

tedaviye yanitin iyilestirilmesine yardimer olabilir (Shoeibi ve dig. 2021P).

2.2.6 Parkinson Hastahg

Parkinson hastaligi, dopamin iireten noronlarin kaybi ile karakterize bir
norodejeneratif bozukluktur. Semptomlar arasinda titreme, bradikinezi (hareketlerde
yavaglama), rijidite ve postural instabilite bulunur. Hastalik genellikle orta yasin
ilerleyen donemlerinde baglar ve yavas ilerleyici bir seyir izler (Jankovic 2008).
Parkinson hastaliginin teshisinde ve tedavisinde makine 6grenimi ve derin 6grenme
yaklasimlart 6nemli rol oynamaktadir. Bilgisayar destekli teshiste derin 6grenme
yontemlerinin benimsenmesinin énemi biyiiktiir (Loh ve dig. 2021). Derin beyin
stimiilasyonu gibi cerrahi miidahaleler, hastaligin tedavisinde oOnemli bir rol

oynamaktadir (Schapira 2009).

2.3 Norolojik Bozukluklarda Tam ve Erken Teshis

Norolojik bozukluklarin tanisi, hastanin klinik Gykiistiniin alinmasi, fiziki
muayene, norolojik degerlendirme ve ¢esitli tanisal testlerle konur. Erken teshis,
hastalarin uygun tedaviye daha hizli erisimini saglayarak hastaliklarin ilerlemesini

yavaslatabilir ve yasam kalitesini artirabilir. Bu stiregte, kullanilan baglica yontemler



klinik degerlendirme, norolojik muayene, goriintiileme teknikleri, elektrofizyolojik

testler ve laboratuvar testleridir.

2.3.1 Klinik Degerlendirme ve Norolojik Muayene

Klinik degerlendirme, hastanin semptomlarinin detayl bir sekilde incelenmesi,
hastalik dykiisiiniin alinmasi ve aile ge¢gmiginin sorgulanmastyla baglar. Bu, 6zellikle
genetik faktorlerin belirlenmesi agisindan dnemlidir. Norolojik muayene ise motor ve
duyu islevlerinin, reflekslerin, kranial sinirlerin  ve mental durumun
degerlendirilmesini icerir. Bu muayene, belirli norolojik bozukluklara 6zgii belirtilerin

tanimlanmasina yardimci olur.

2.3.2 Goriintiileme Teknikleri ve Elektrofizyolojik Testler

Goriintiileme teknikleri arasinda MRI, CT, PET ve tek foton emisyonlu
bilgisayarli tomografi (SPECT-Single Photon Emission Computed Tomography)
bulunur. Bu teknikler, beyin ve omurilikteki yapisal ve fonksiyonel degisiklikleri
yiiksek ¢Oziiniirlikte goriintiillemeye olanak saglar. Elektrofizyolojik testler ise EEG
ve elektronéromiyografi (EMG) gibi yontemlerle beyin ve sinir sisteminin elektriksel

aktivitesini Olger.

2.3.3 Laboratuvar Testleri

Laboratuvar testleri, kan testleri, beyin omurilik sivis1 analizi (lomber
ponksiyon) ve genetik testleri igerir. Bu testler, enfeksiyonlar, metabolik hastaliklar ve

genetik bozukluklarin tanisinda yardimci olur.

2.3.4 Erken Teshis ve Makine Ogrenimi

Gelisen derin Ogrenme ve makine Ogrenimi teknolojileri, norolojik

bozukluklarin tan1 ve erken teshisinde yeni ufuklar agmaktadir. TL, siirli veri



setlerine sahip tibbi goriintiileme ve norolojik bozukluklarin teshisi gibi alanlarda
biliyliik potansiyel sunmaktadir. TL, daha Once genis veri setlerinde egitilmis

modellerin, yeni ve benzer gorevlerde kullanilmasini saglar (Pan ve Yang 2010).

Derin 6grenme modelleri, tibbi goriintiilerin analizinde yiliksek dogruluk
oranlar1 ile norolojik bozukluklarin erken teshisinde 6nemli rol oynamaktadir. Bu
modeller, MRI, CT ve diger goriintiileme tekniklerinden elde edilen verileri isleyerek,
hastalik belirtilerini tespit edebilir ve siniflandirabilir. Ornegin, (Liu ve dig. 2014)
caligmasi, Alzheimer hastaliginin erken teshisinde derin 6grenme tekniklerinin
kullanimin1 ele almig ve MRI verilerinin analizinde yiiksek dogruluk oranlari ile
basarili oldugunu goéstermistir. (Suk ve dig. 2014) calismasi ise, Alzheimer hastalig
ve hafif biligsel bozukluklarin (MCI-Mild Cognitive Impairment) teshisinde derin
O0grenme tabanli hiyerarsik Ozellik temsilinin ve multimodal fiizyonun Onemini

vurgulamaktadir.

Parkinson hastaliginin teshisinde derin 6grenme teknikleri de etkili olmustur.
(Oh ve dig. 2020), EEG sinyalleri kullanarak Parkinson hastaliginin teshisinde derin
O0grenme yaklagiminin etkinligini arastirmis ve yiiksek dogruluk oranlar ile Parkinson

hastaligini tespit edebildigini gostermistir.

Epilepsi teshisinde de derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. (Shoeibi ve
dig. 2021°) calismasi, epilepsi teshisinde derin 6grenme tabanli tekrarlayan sinir
aglarinin (RNN-Recurrent Neural Networks) kullanimini incelemis ve EEG verilerinin
analizi ile anormal beyin aktivitelerinin tespitinde yiiksek dogruluk saglamistir.
Epilepsi tespiti icin standart bir derin CNN modeli egitmek, genellikle biiyiik veri
setlerine gereksinim duyar; fakat bu alanda mevcut veri kaynaklari sinirhidir (Ullah ve

dig. 2018).

MS teshisinde de makine 6grenimi teknikleri kullanilmaktadir. (Eshaghi ve
dig. 2018), MS alt tiplerinin tanimlanmasinda gbzetimsiz makine dgrenimi ve MRI
verilerinin kullanimini ele almis ve farklit MS alt tiplerini tespit etmede yiiksek
dogruluk saglamistir. (Wottschel ve dig. 2015) ise, MS hastaligmin Klinik izole
Sendromu (CIS-Clinically Isolated Syndrome) olan hastalarda sonuglari tahmin
etmede makine 6grenimi modellerinin etkinligini arastirmis ve erken teshis ve tedavi

planlamasinda 6nemli bulgular sunmuslardir.
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VIiT modelleri, 6zellikle tibbi goriintiilemede biiylik potansiyel sunmaktadir.
ViT, gortintiileri boliimlere ayirarak her boliimii bir "gorsel kelime" olarak ele alir ve
bu kelimeler arasindaki iligkileri modelleyerek goriintii siniflandirmasi yapar. Son
yillarda, ViT'in norolojik bozukluklarin erken teshisi ve tanisinda nasil
kullanilabilecegini arastiran ¢alismalar artmaktadir. Ornegin bir arastirmada, retina
hastaliginin tespitine yonelik derin 6grenme modelleri ve goriintii transformatdrlerinin
kullanildig1 hibrit bir yaklagim ile yliksek performans elde edildigi belirtilmistir (Dutta
ve dig. 2023).

(Zhou ve dig. 2023) caligsmasi, ViT'in EEG sinyallerinden epilepsi ndbetlerini
tespit etme yetenegini incelemistir. Bu ¢alisma, ViT'in epilepsi teshisinde diger derin

o6grenme modellerine kiyasla iistiin performans sergiledigini géstermistir.

Bu c¢aligmalar, makine 6grenimi ve derin 6grenme tekniklerinin ndérolojik
bozukluklarin erken teshisinde ve tanisinda nasil kullanildigini géstermektedir. Bu
yontemler, geleneksel tan1 yontemlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlari ve hiz
saglamaktadir. Bu tez calismasinda, bu teknolojilerin farkli nérolojik bozukluklarin
erken teshisinde nasil kullanilabilecegini ve mevcut tan1 yontemlerine kiyasla ne tiir

avantajlar sundugunun arastirilmasi amaglanmistir.
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3. LITERATUR TARAMASI

3.1 Problem Tanim

Norolojik bozukluklar, merkezi sinir sistemi (beyin ve omurilik) ve periferik
sinir  sisteminin (viicuttaki sinirler) yapisal, biyokimyasal veya elektriksel
anormalliklerinden kaynaklanan, bireylerin yasam kalitesini ciddi sekilde etkileyen
hastaliklardir. Bu bozukluklarin erken ve dogru teshisi, hastalarin tedavi siireglerinin
etkin bir sekilde yonetilmesi agisindan hayati 6neme sahiptir. Ancak, norolojik
bozukluklarin klinik belirtileri genellikle karmasik ve cesitlidir, bu da teshis siirecini

zorlagtirmaktadir.

Geleneksel tanit yontemleri, genellikle zaman alicidir ve yiiksek derecede
uzmanlik gerektirir. Norolojik bozukluklarin ¢esitliligi ve semptomlarinin ortiismesi,
yanlis teshis riskini artirir. Ornegin, Parkinson hastaligi, epilepsi, MS ve Alzheimer
hastalig1 gibi norolojik bozukluklar benzer belirtiler gosterebilir, bu da dogru
simiflandirmayi giiglestirir (Jankovic 2008; Compston ve Coles 2008; Hardy ve Selkoe
2002).

Son yillarda, derin 6grenme ve makine Ogrenimi teknikleri, ndrolojik
bozukluklarin tan1 ve erken teshisinde umut verici ¢oziimler sunmaktadir. Derin
ogrenme modelleri, O6zellikle CNN, TL yontemleri ve VIiT modelleri, tibbi
goriintilleme verilerinin analizinde ve ndorolojik bozukluklarin teshisinde biiyiik
potansiyel gostermektedir. Bu modeller, sinirli veri setleri ile yiiksek dogruluk

oranlarina ulasabilmekte ve teshis siirecini hizlandirabilmektedir (Pan ve Yang 2010).

Bu tez c¢alismasinin amaci, norolojik bozukluklarin  teshis ve
simiflandirilmasinda derin 6grenme yontemlerinin etkinligini degerlendirmek ve
karsilagtirmaktir. Bu kapsamda, literatiirdeki yaklasimlar Onerilen yontem ile
karsilagtirilarak norolojik bozukluklarin tani siirecindeki basarisin1  gostermek
amagclanmistir. Onerilen CNN modeli, VGG16, ResNet50, InceptionV3 ve ViT
modellerinin performansini test ederek, bu modellerin erken teshis ve tam
siireclerindeki etkinliklerinin karsilagtirilmasi hedeflenmistir. Ayn1 zamanda, veri 6n

isleme, model egitimi ve hiperparametre optimizasyonu siirecleri lizerinde durularak,
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bu siireglerin model performansi lizerindeki etkileri analiz edilmistir. Ayrica, veri
¢ogaltma, normalizasyon, egitim ve dogrulama veri setlerinin ayrilmasi, sinif
dengeleme gibi tekniklerin model performansini nasil etkiledigi de incelenmistir. Elde
edilen benzetim sonuglarina gore, derin 6grenme ve makine 6grenimi tekniklerinden
TL’nin dogru ve etkin kullanimi, nérolojik bozukluklarin erken teshisi ve tedavi
planlamasinda 6nemli bir ilerleme saglayabilecegi diisiiniilmektedir. Bu da hastalarin

yasam kalitesini artirabilir ve saglik hizmetleri lizerinde olumlu etkiler yaratabilir.

3.2  Literatiir Ozeti

Son yillarda, derin 6grenme ve makine O6grenimi tekniklerinin ndrolojik
bozukluklarin tan1 ve tedavisindeki kullanimi giderek daha fazla dikkat ¢gekmektedir.
Bu alandaki arastirmalar, 6zellikle derin 6grenme ve TL yontemlerinin etkinligini

vurgulamaktadir.

(Alp ve dig. 2024) tarafindan yapilan bir ¢alisma, ViT modellerinin Alzheimer
hastaliginin erken teshisinde kullanimini incelemistir. Bu caligmada, yapisal MRI
verileri kullanilarak ViT modellerinin yiiksek dogruluk oranlar ile Alzheimer
hastaligin1 tespit edebildigi gosterilmistir. Yazarlar, ViT modellerinin geleneksel
CNN'lere kiyasla daha etkili oldugunu ve erken teshis icin Onemli bir arag
olabilecegini belirtmiglerdir. (De Silva ve Brown 2023) diinyadaki tarimsal
uygulamalarda bitki hastaliklarinin teshisinde ViT-B16 modelinin yiiksek performans

gdstermesinin 6nemini vurgulamaktadir.

(Raghu ve dig. 2020) tarafindan yapilan bagka bir ¢aligma, TL tekniklerinin
epilepsi teshisindeki etkinligini degerlendirmistir. Bu ¢aligmada, genis veri setlerinde
egitilmis CNN modellerinin, epilepsi hastalarinin EEG verilerini analiz ederek
nobetleri yiliksek dogrulukla tespit edebildigi gosterilmistir. TL, 6zellikle sinirli veri

setlerine sahip durumlarda model performansini 6nemli dl¢iide artirmistir.

(Sharabas ve dig. 2024) tarafindan yapilan arastirmada, derin &grenme
modellerinin MS hastaliginin teshisindeki rolii incelenmistir. Calismada, MRI verileri

kullanilarak egitilmis ResNet50 modelleri, MS plaklarint yiiksek dogrulukla tespit
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edebilmistir. Bu caligma, derin 6grenme modellerinin MS teshisinde klinik karar

destek sistemleri olarak kullanilabilecegini ortaya koymustur.

(Aydin ve dig. 2019), VGG16 modeli kullanarak nérolojik bozukluklarin
siiflandirilmasinda TL’nin etkinligini arastirmigtir. Calismada, TL yOntemi ile
egitilmis VGG16 modelinin, farkli ndrolojik bozukluklar: yiiksek dogrulukla
siniflandirabildigi gosterilmistir. Yazarlar, TL nin sinirli veri setleri ile ¢alisirken

model performansini artirdigini ve tani siireclerini hizlandirdigini belirtmislerdir.

(LeCun ve dig. 2015), derin 6grenme modellerinin tibbi goriintiilemedeki
basarisin1  vurgulamuglardir.  Ozellikle ~ CNN'lerin,  tibbi  gdriintiilerin
siiflandirilmasinda ve noérolojik bozukluklarin teshisinde yiiksek performans
gosterdigi belirtilmistir. Bu ¢alisma, derin 6grenme modellerinin tibbi alanda kullanim

potansiyelini ortaya koymustur.

(Pan ve Yang 2010), TL’nin tibbi goriintiileme ve nérolojik bozukluklarin
teshisindeki dnemini tartismiglardir. TL tekniklerinin, sinirli veri setlerine sahip tibbi
goriintiileme verilerinde model performansini artirdigini ve tani siireclerini
hizlandirdigin1 - vurgulamiglardir. Bu ¢alisma, TL’nin ndrolojik bozukluklarin

teshisinde genis bir uygulama alan1 bulabilecegini gostermektedir.

(Hussein ve dig. 2022), EEG verilerini kullanarak epilepsi nobetlerini tespit
etmek i¢in ViT modellerini uygulamislardir. Bu ¢alismada, ViT modellerinin,
geleneksel CNN'lere kiyasla daha hizli ve yiiksek dogrulukla nobetleri tespit edebildigi
gosterilmistir. Bu sonuglar, ViT modellerinin epilepsi teshisinde 6nemli bir arag

olabilecegini gostermektedir.

Derin 6grenme tekniklerinin otizm spektrum bozuklugu (ASD-Autism
Spectrum Disorder) teshisindeki roliinii incelemistir. ASD hastalarina yonelik olarak,
giivenilir, dogru ve diisiik gii¢ tiiketimine sahip bir DL algoritmasi tabanli giyilebilir

cihaz tasarimi, gelecekte onemli bir ¢6ziim sunabilecektir (Khodatars ve dig. 2021).

(Uparkar ve dig. 2023) Imagenet lizerinde Onceden egitilmis agirliklarla
baslatildiginda, VDSNet ile ViT arasindaki performans farki, tibbi gérevlerde belirgin
sekilde ortadan kalkmaktadir. Bu durum norolojik hastaliklarin teshisinde ViT lerin
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basarimini ve diger derin 6grenme modelleri ile performans karsilagtirmalarini ortaya

koymaktadir.

(Warren ve dig. 2023), derin 6grenme modellerinin tibbi gériintiilemede
kullanimini arastirmiglardir. Calismada, CNN tabanli modellerin, FMRI(Fonksiyonel
manyetik rezonans goriintiileme) gorintiilerin siniflandirilmasinda ytiksek dogrulukla
performans gosterdigi ve norolojik bozukluklarin teshisinde O6nemli bir arag
olabilecegi belirtilmistir. Bu c¢alisma, derin 6grenme modellerinin tibbi alanda

kullanim potansiyelini ortaya koymaktadir.

(Brown ve dig. 2014), Alzheimer hastaliginin teshisinde TL’nin roliini
arastirmiglardir. Calismada, TL yontemi ile egitilmis CNN modellerinin, PET ve MRI
verilerini kullanarak Alzheimer hastaligin1 yliksek dogrulukla tespit edebildigi
gosterilmistir. Bu calisma, TL nin Alzheimer hastaligi gibi ndrolojik bozukluklarin

teshisinde 6nemli bir ara¢ olabilecegini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, literatiirdeki bu ¢aligsmalar, derin 6grenme ve makine 0grenimi
tekniklerinin nérolojik bozukluklarin tan1 ve tedavisinde 6nemli bir rol oynadigini
gostermektedir. Ozellikle derin dgrenme ve TL yontemleri, tibbi goriintiileme
verilerinin analizinde yiiksek dogruluk oranlar ile bagarili sonuglar elde etmektedir.
Bu teknolojilerin dogru ve etkin kullanimi, nérolojik bozukluklarin erken teshisi ve
tedavi planlamasinda 6nemli bir ilerleme saglayabilir ve hastalarin yagam kalitesini

artirabilir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

41  Makine Ogrenimi Yontemleri

Makine 06grenimi, veri lizerinde O6grenme ve karar verme siireglerini
otomatiklestiren algoritmalarin gelistirilmesini igerir. Bu yontemler, verilerden bilgi

cikararak belirli gérevleri yerine getirmek i¢in kullanilir.

4.1.1 Denetimli Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmis veriler kullanilarak model egitimi
yapilmasini igerir. Bu yontem, modelin giris ve ¢ikis arasindaki iliskiyi 6grenmesini
saglar ve yeni veriler i¢in dogru tahminler yapmayi amaglar (Goodfellow ve dig.
2016). Ornegin, nérolojik bozukluklarin teshisi igin kullanilan modeller genellikle
denetimli 6grenme yontemlerine dayanir. Hastalik siniflandirmasi yaparken kullanilan
etiketli MRI ve EEG verileri, modelin dogrulugunu artirmada kritik bir rol oynar.
Denetimli 6grenme yontemleri arasinda en yaygin olarak kullanilanlar, lojistik
regresyon, destek vektor makineleri (Support Vector Machine-SVM) ve karar
agaclaridir. Lojistik regresyon, ikili siniflandirma problemlerinde kullanilan temel bir
yontemdir. SVM, veriyi siniflandirmak i¢in hiper diizlemler kullanirken, karar agaclari
ise veriyl boliimlere ayirarak siiflandirma yapar. Sekil 4.1°de denetimli 6grenme

yapina bir 6rnek verilmistir (Turhost 2024).

[ Denetimli Makine Ogrenmesi j

[ Egitim veriler } [\;(cn\\oncwkt]

. M I

b —
'.",'oo
R :". > — %‘Eg — —_—
L 4 @
—
Ham veri girisgi Algoritma isleme

Gikti

Sekil 4.1: Denetimli 6grenme mimarisi 6rnegi
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4.1.2 Denetimsiz Ogrenme

Bu 6grenme tiirii etiketlenmemis veriler kullanilarak model egitimi yapilmasin
saglar. Bu yontemler, veri kiimelerindeki gizli kaliplar1 veya yapilarin kesfedilmesi
i¢in kullanilir. Ornegin, noérolojik bozukluklarin erken belirtilerini belirlemek i¢in
hastalarin MRI verileri iizerinde kiimeleme algoritmalar1 kullanilabilir. Kiimeleme,
benzer veri noktalarini gruplandirarak verinin dogal yapisini anlamaya yardimei olur.
K-Means ve hiyerarsik kiimeleme, denetimsiz 6grenmede yaygin olarak kullanilan
yontemlerdir. K-Means, veriyi onceden belirlenmis bir sayida kiimeye ayirirken,
hiyerarsik kiimeleme veriyi aga¢ benzeri bir yapida gruplandirir. Sekil 4.2°de

denetimsiz 6grenme yapisina bir 6rnek verilmistir (Turhost 2024).

[ Denetimsiz Makine Ogrenmesi ]

® Bilinmeyen gikti
® Egitim verileriyok

"e” (200
> g.‘. P ) — E@ — —p
pu > ®
—b
Ham veri girisi Yorumlama Algoritma isleme
Cikti

Sekil 4.2: Denetimsiz 6grenme mimarisi 6rnegi

4.1.3 Yari Denetimli Ogrenme

Bu 6grenme tiirinde model egitimi, hem etiketli hem de etiketlenmemis
verilerin kullanilmasin igerir. Bu yontem, ozellikle etiketli veri miktarinin sinirh
oldugu durumlarda faydalidir. Norolojik bozukluklarin teshisinde, yari denetimli
o0grenme, sinirhi etiketli tibbi goriintii verileri ile daha genis bir etiketlenmemis veri
setini  birlestirerek modelin dogrulugunu artirabilir. Yar1 denetimli G6grenme,
etiketlenmis verinin az oldugu durumlarda 6nemli bir avantaj saglar, ¢iinkii model hem
etiketli hem de etiketlenmemis verilerden 6grenir. Bu, ndrolojik bozukluklarin erken
teshisi ve siniflandirilmasinda daha etkili modellerin gelistirilmesine olanak tanir.

Sekil 4.3’de yar1 denetimli 6grenme yapisina bir drnek verilmistir (Turhost 2024).
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Sekil 4.3: Yar1 denetimli 6grenme mimarisi 6rnegi

4.2  Derin Ogrenme Yéntemleri

Derin 6grenme, makine dgreniminin bir alt dalidir ve ¢ok katmanli yapay sinir
aglarm1  (ANN-Artificial Neural Networks) kullanarak veri analizinde {stiin
performans sergiler. Ozellikle, derin 6grenme ydntemleri, biiyiik veri setleri iizerinde
karmagik desenleri ve yapilar1 tanimlamak i¢in etkili araglardir. Norolojik
bozukluklarin tan1 ve erken teshisinde derin 6grenme yontemlerinin kullanimi, tibbi
goriintiileme ve sinyal isleme alanlarinda 6nemli gelismeler saglamistir (Litjens ve dig.

2017).

4.2.1 Evrisimli Sinir Aglar

Evrisimli Sinir Aglar1, 6zellikle goriintii verisi lizerinde basarili sonuclar elde
etmek i¢in kullanilan derin 6grenme modelleridir. CNN'ler, goriintiilerin &zelliklerini
otomatik olarak ¢ikarir ve siniflandirma yapar. Bu modeller, katmanlar halinde
diizenlenmis evrisimsel ve havuzlama islemlerini kullanarak veri 6zelliklerini 6grenir.
Ozellikle t1ibbi goriintiilemede, MRI ve CT taramalar1 gibi yiiksek ¢oziiniirliiklii veriler
lizerinde etkili sonuglar elde edilmistir. Ornegin (Brown ve dig. 2014), CNN
kullanarak Alzheimer hastaliginin erken teshisinde yiiksek dogruluk oranlarina
ulagmiglardir. Sekil 4.4°de, COVID-19 hastaligr siniflandirmasini gergeklestiren CNN
yapisina bir 6rnek verilmistir (Latif ve dig. 2024).
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Sekil 4.4: CNN mimari drnegi

CNN'lerin basarisinin ardindaki temel faktorlerden biri, yerel Ozelliklerin
c¢ikarilmasi ve bu 6zelliklerin daha yiiksek katmanlarda birlestirilmesidir. Bu yontem,
norolojik bozukluklarin teshisinde ©Onemli bir avantaj saglar, ¢linkii beyin
goriintiilerindeki kiigiik ve ince degisiklikleri tespit edebilir. Ayrica, derin CNN
modelleri, bircok katmanda yer alan noronlar arasindaki baglantilari Ggrenerek,
karmagik veri yapilarinda daha etkili sonuclar elde eder. Bu nedenle, CNN'ler,
Ozellikle beyin tiimdrlerinin siniflandirilmasi ve epilepsi gibi ndrolojik bozukluklarin

tespitinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Deepak ve Ameer 2019).

ResNet50, derin sinir aglarinin (DNN-Deep Neural Network) egitimi sirasinda
karsilagilan kaybolan gradyan sorununu ¢ézmek igin artik baglantilari kullanan bir
CNN mimarisidir. 50 katmandan olusan bu model, daha derin aglarin egitimini
mimkiin kilar ve performansini artirir. ResNet50, tibbi goriintiilemede genis bir
kullanim alan1 bulmustur. Ornegin (Sharabas ve dig. 2024), ResNet50 modelini
kullanarak MS teshisinde basarili sonuglar elde etmislerdir. Artik baglantilar, modelin
daha derin katmanlarda bile etkili bir sekilde 6grenmesini saglar ve genel performansi

artirir. Sekil 4.6’da ResNet50 mimarisi katman yapisi verilmistir (Mukherjee 2024).

RESNET50 MIMARISI
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Sekil 4.5: On egitimli ResNet50 mimarisi rnegi
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InceptionV3, Google tarafindan gelistirilen bir CNN mimarisidir ve farkli
boyutlardaki filtreleri bir arada kullanarak daha etkili 6zellik ¢ikarimi saglar. Bu
model, daha az hesaplama maliyeti ile yliksek dogruluk oranlar1 sunar. InceptionV3,
tibbi goriintiilemede ¢esitli uygulamalarda kullanilmistir. Ornegin (Saleh ve dig.
2020), InceptionV3 modelini kullanarak beyin tiimorlerinin siniflandirilmasinda
yiiksek dogruluk elde etmislerdir. Inception mimarisi, farkli 6l¢eklerdeki 6zelliklerin
ayni anda ¢ikarilmasini saglayarak modelin genel performansini artirir. Sekil 4.7°de
InceptionV3 mimarisi i¢in katman mimarisi verilmistir (Iparraguirre-Villanueva ve
dig. 2022).

Bazi 1zgara boyutlannin

) p Izgara boyutunun kii¢tiltilmesi
kiigiiltiilmesi

5x Inception Modiil A

*’E}JM&'! HCHAC,
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Convolution Girig Ciky Son béliim
' Poo 299x299x3 BxBix2048 I 8x8x2048>1001
L ) Yardimer Siiflandine
= —
Bl Dropout
Full Connected
Bl Softmax

Sekil 4.6: On egitimli InceptionV3 mimarisi 6rnegi

VGG16, derin 6grenme modelleri arasinda popiiler olan bir CNN mimarisidir
ve 16 katmandan olusur. Bu model, kii¢lik 3x3 filtreler kullanarak derinligi artirir ve
yiiksek dogruluk oranlar1 elde eder. VGG16, goriintii siniflandirma yarigmalarinda
listiin performans gostermistir ve TL igin yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin
(Aydin ve dig. 2019), VGG16 modelini kullanarak Alzheimer hastaligi tanisinda
basarili sonuglar elde etmislerdir. VGG16, diisiikk hesaplama maliyetine ragmen
yiiksek dogruluk saglayan etkili bir modeldir. Sekil 4.5’te 6rnek bir VGG16 mimarisi
icin katman yapisi ve derinligi ifade edilmistir (Cai ve dig. 2020).
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Sekil 4.7: On egitimli VGG16 mimarisi drnegi

Bu c¢alismada, belirli norolojik bozukluklarin teshisi igin Ozel olarak
tasarlanmig bir CNN modeli de kullanilmaktadir. Bu model, giris goriintiisiinii
(girdi_boyutu xgirdi_boyutux3) alarak ¢esitli evrisimsel ve havuzlama katmanlarindan
gecirir. Ik evrisim katmani, 32 filtre ve 3x3 cekirdek boyutu ile baglar ve ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanir. Takip eden havuzlama katmani, maksimum
havuzlama (max pooling) islemi yaparak dzellik haritalarini kiigiiltiir. Ikinci ve iigiincii
evrisim katmanlari, daha derin 6zellikleri ¢ikarmak i¢in he_uniform g¢ekirdek baslatma
ile 32 ve 64 filtre kullanir. Modelin diizlestirme (flatten) katmani, evrisimsel
katmanlardan gelen 6zellik haritalarini tek bir vektére doniistiiriir. Bunu, 64 néronlu
ve ReLU aktivasyon fonksiyonlu tam baglantili (dense) bir katman takip eder. Asiri
O6grenmeyi onlemek i¢in, sSoniimleme katmani %30 oraninda ndronlar: rastgele devre
dis1 birakir. Son olarak, modelin ¢ikti katmani, siif sayisina (num_classes) esit ndron
igerir ve softmax aktivasyon fonksiyonu kullanarak smiflandirma yapar. Model,
categorical_crossentropy kayip fonksiyonu ve Adam optimizasyon algoritmasi ile

derlenir ve dogruluk metrigi ile degerlendirilir.

4.2.1.1 Onerilen CNN Modeli

Bu tez galismasinda Onerilen CNN modeli, toplamda 3 konvoliisyonel +
aktivasyon + maksimum havuzlama katmani blogu igerir ve her bir Conv2D katmani

3x3 filtre boyutuna sahiptir. Tlk katman, giris goriintiisiinden 32 6zellik haritasi ¢ikarir
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ve toplam 896 parametre igerir. Sonraki Conv2D katmanlarinda kullanilan he uniform
agirlik baglatma yontemi modelin daha verimli 6grenmesini saglar. Evrisim
katmanlarinin ardindan, 2304 boyutunda bir diizlestirilmis (flatten) ¢ikt1 elde edilir ve
bu, 64 noron i¢eren tam baglantili bir dense katmana aktarilir (147,520 parametre).
Son katman olan tam baglantili katman, sinif sayisina esit ¢ikt1 iireterek (6rnegin,
num_classes = 2 i¢in 130 parametre) softmax aktivasyon fonksiyonuyla siniflandirma
islemini gerceklestirir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in ayrica bir soniimleme (dropout)
katmani bulunmaktadir. Tablo 4.1 ve Sekil 4.8’de onerilen CNN modelin katman

yapisi ifade edilmistir.

Tablo 4.1: Onerilen CNN modelinin katman yapisi

Katman (Tip) Cikis Sekli Parametre Sayisi
Conv2d None, 62, 62, 32 896
activation None, 62, 62, 32 0
max_pooling2d None, 31, 31, 32 0
Conv2d_1 None, 29, 29, 32 9,248
Activation_1 None, 29, 29, 32 0
max_pooling2d_1 None, 14, 14, 32 0
Conv2d_2 None, 12, 12, 64 18,496
activation_2 None, 12, 12, 64 0
Max_pooling2d_2 None, 6, 6, 64 0
flatten None, 2304 0

dense None, 64 147,520
Activation_3 None, 64 0
dropout None, 64 0
Dense_1 None, num_classes (64+1) x numClasses
Activation_4 None, num_classes 0
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Sekil 4.8: Onerilen CNN modelinin yapisi

Bu ¢alismada, nérolojik rahatsizliklarin goriintiilerini siniflandirmak igin bir
CNN modeli gelistirilmistir. Model, {i¢ katmanli evrisim katmanlari, maksimum
havuzlama (max pooling) katmanlari, tam baglantili (fully connected) katmanlar ve

soniimleme katmanlarindan olusmaktadir.

Modelin ilk katmani, giris goriintiilerini almak ic¢in 32 filtreli bir evrisimli
katman igerir. Bu katmanda, her filtre 3x3 boyutundadir ve ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilarak dogrusal olmayanlik eklenmistir. ReLU aktivasyonu,
hesaplama agisindan verimli olmas1 ve derin aglarin daha hizli ve etkili 6grenmesini
saglamasi nedeniyle tercih edilmistir. Bu katmanin ardindan, 6zellik haritalarin1 boyut
olarak kiiciiltmek ve onemli 6zellikleri daha belirgin hale getirmek amaciyla 2x2

boyutunda maksimum havuzlama katmani uygulanmaigtir.

Ikinci evrisim katmani, yine 32 filtreye sahiptir ve ayni sekilde 3x3 boyutunda
filtreler kullanir. Bu katmanda da ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak modelin
dogrusal olmayan Ogrenme kapasitesi artirilmigtir. Bu katmandan sonra, tekrar
maksimum havuzlama katmani eklenerek 6zellik haritalarinin boyutu kiigiiltiilmiis ve

onemli 6zellikler daha da belirgin hale getirilmistir.

Ucgiincii evrisim katmani, 64 filtreye sahiptir ve dnceki katmanlarda oldugu gibi
3x3 boyutunda filtreler kullanir. Bu katmanda da ReLU aktivasyon fonksiyonu tercih
edilmistir. Ugiincii evrisim katmanmin ardindan, yine maksimum havuzlama katmani

eklenmistir.
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Evrigim ve havuzlama katmanlarindan sonra model, diizlestirme (flattening)
katmani ile devam eder. Bu katman, tli¢ boyutlu 6zellik haritalarin1 tek boyutlu bir
vektore doniistiiriir. Bu vektor, tam baglantili katmana aktarilir. Tam baglantili
katmanda 64 ndron bulunur ve ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak modelin

Ogrenme kapasitesi artirilir.

Modelin asir1  6grenmesini  (overfitting) Onlemek icin, tam baglantili
katmandan sonra sOniimleme katmani eklenmistir. Bu katman, egitim sirasinda
noronlarin belirli bir oranini rastgele devre dis1 birakarak modelin genelleme
yetenegini artirir. SOniimleme orani 0.3 olarak belirlenmistir, bu da néronlarin

%30'unun egitim sirasinda devre dis1 birakilacagi anlamina gelir.

Son olarak, modelin ¢ikig katmani, siniflandirma problemini ¢dzmek igin
softmax aktivasyon fonksiyonu ile donatilmistir. Bu katman, sinif sayis1 kadar néron

igerir ve her bir noron, bir sinifa ait olasilig1 temsil eder.

Model, kategorik ¢apraz entropi (categorical crossentropy) kayip fonksiyonu
ve Adam optimizasyon algoritmasi kullanilarak derlenmistir. Kategorik c¢apraz
entropi, ¢cok smifli siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir kayip
fonksiyonudur ve modelin ¢iktisini hedef sinif dagilimina uygun sekilde optimize eder.
Adam optimizasyon algoritmasi ise, adaptif 6grenme oranlart kullanarak modelin daha
hizli ve etkili bir sekilde 6grenmesini saglar. Sonug olarak, bu CNN modeli, beyin
timorli gorlintiilerini siniflandirma gorevinde basarili sonuclar elde etmek iizere
tasarlanmigtir.  Modelin  performansi, dogruluk (accuracy) metrigi ile
degerlendirilmistir ve egitim siireclerinde elde edilen sonuglar, modelin etkinligini

gostermektedir.

4.2.2 Transfer Ogrenme

TL, daha once genis veri setlerinde egitilmis modellerin, yeni ve benzer
gorevlerde yeniden kullanilmasini saglayan bir tekniktir. Bu yontem, 6zellikle sinirh
veri setlerine sahip tibbi goriintiileme ve ndrolojik bozukluklarin teshisi gibi alanlarda
biiyiilk avantajlar sunar. TL, kaynak domainindeki Ogrenilen bilgilerin hedef

domainine transfer edilmesiyle modelin egitim siirecini hizlandirir ve performansini
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artirir. Ornegin (Raghu ve dig. 2020), epilepsi tespiti icin CNN tabanli TL ydntemleri

kullanarak yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmislerdir.

TL, norolojik bozukluklarin erken teshisi ve smiflandirilmasinda, derin
ogrenme modellerinin performansimi artirmak igin kullanilmaktadir. Ornegin, 6n
egitimli VGG16 modelinin, sinirli sayida MRI verisi ile egitilerek Alzheimer hastalig
tanisinda kullanilmasi, modelin dogrulugunu ve genelleme yetenegini artirmistir
(Aydin ve dig. 2019). Benzer sekilde, ResNet50 modeli, MS teshisinde basarili
sonuglar vermistir (Sharabas ve dig. 2024). TL, sinirl veri ile daha etkili modeller
gelistirilmesine olanak tanir, bu da nadir norolojik hastaliklarin teshisinde kritik bir
avantaj saglar. Sekil 4.9°da sifirdan bir egitim ile Transfer 6grenme arasindaki basit

fark ifade edilmistir (Nova Research Lab 2024).

SIFIRDAN EGITiM

Araba

Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN)
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Yeni Veri

Sekil 4.9: Transfer 6grenme sema goriiniimii

4.2.3 Goriintii Transformatorleri

VIiT, son yillarda goriintii isleme gorevlerinde biiylik ilgi goren ve basarilt
sonuclar elde eden derin 6grenme modelleridir. Transformatér mimarisi, ilk olarak
dogal dil isleme (NLP) alaninda (Vaswani ve dig. 2017) tarafindan tanitilmustir.
Transformatorler, dikkat mekanizmasi (attention mechanism) kullanarak, dizilerdeki
uzun menzilli bagintilar1 etkili bir sekilde 6grenme yetenegine sahiptir. Bu mimari,
NLP gorevlerinde biiyiik basarilara imza attiktan sonra, gorsel veriler iizerinde de

uyarlanmistir.
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VIiT, ilk olarak (Dosovitskiy ve dig. 2020) tarafindan tanitilmistir. Bu model,
goriintiileri kiigiik pargalara (patch) bolerek her bir parcay: bir dizi olarak isler ve bu
diziler arasindaki iligkileri 6grenir. Her bir goriintii parcasi, transformatér mimarisinin
girdi olarak kullandig1 bir dizi vektor olarak temsil edilir. Bu yaklasim, goriintiilerin
yiiksek diizeyde Oznitelik ¢ikarimimi ve uzun menzilli bagintilarin 6grenilmesini
saglar. ViT'in temel avantaji, biiylik 6lgekli veri setleri iizerinde 6nceden egitilmis

modellerin, TL ile farkli tibbi goriintiilleme gérevlerine uyarlanabilmesidir.

ViT, gorsel verilerin islenmesinde geleneksel CNN'lere kiyasla bazi 6nemli
avantajlar sunar. Ozellikle, ViT, yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerdeki ince detaylari
tespit etmede iistiin performans gosterir. Bu, ndrolojik bozukluklarin erken teshisi i¢in
biiylik bir avantaj saglar. (Asiri ve dig. 2023), ViT kullanarak beyin tiimorlerinin
siiflandirilmasinda basarili sonuglar elde etmislerdir. ViT 'in, goriintiileri daha kiigiik
pargalara bolerek islemesi, modelin gorsel verilerdeki ince detaylar1 daha iyi
O0grenmesini saglar. Sekil 4.10°’da goriintii transformatorlerinin gdsterimine yer

verilmistir (Dosovitskiy ve dig. 2020).

Vision Transformer (ViT)
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Sekil 4.10: Gorsel transformator mimarisi

ViT'in en biiylik avantajlarindan biri, biiyiik veri setleri {izerinde dnceden
egitilmis modellerin, TL ile farkli tibbi goriintiileme gorevlerinde kullanilabilmesidir.

Bu, norolojik bozukluklarin teshisinde ViT'in etkinligini artirir. (Hussein ve dig.
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2022), EEG verilerini kullanarak epilepsi ndbetlerini tespit etmek i¢in ViT tabanli
modeller gelistirmislerdir ve yiiksek dogruluk oranlart elde etmislerdir. TL, ViT 'in
onceden 6grenilmis 6znitelikleri yeni gérevlerde kullanmasini saglar, bu da modelin
egitim siirecini  hizlandirir ve performansimmi artirir.  Sekil 4.11°de  gorsel

transformatorlerdeki dikkat mekanizmasina yer verilmistir (Usman ve dig. 2022).
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Sekil 4.11: Gorsel transformator — dikkat mekanizmasi

Transformatdr mimarisi, NLP alaninda biiyiik basarilar elde eden Uretken
Onceden Egitilmis Transformatdr (GPT-3- Generative Pre-trained Transformer 3) gibi
modellerin de temelini olusturur. GPT-3, metin tiretme, dil anlama ve geviri gibi ¢esitli
gorevlerde iistiin performans sergileyen bir dil modelidir. Transformatér mimarisinin
bu basarisi, aynt mimarinin gorsel veriler lizerinde de etkili olabilecegini gdstermistir.
ViT, Transformatorlerin bu basarisini gorsel veri isleme alanina tasir, bu da tibbi

goriintiileme ve norolojik bozukluklarin teshisinde yeni kapilar agar.

ViT, norolojik bozukluklarin teshisinde biiyiik potansiyel sunar. Yiiksek
¢oziinlirliiklii beyin goriintiilerinde ince detaylar1 tespit edebilme yetenegi, ViT'in
ndrolojik bozukluklarin erken teshisinde onemli bir ara¢ olmasmi saglar. Ornegin,
Alzheimer hastaliginin erken evrelerinde beyin yapisindaki kiiciik degisikliklerin
tespit edilmesi, hastaligin ilerlemesini yavaslatmak i¢in kritik 6neme sahiptir. ViT, bu
tir detaylar1 etkili bir sekilde tespit edebilir ve norolojik bozukluklarin teshisinde

yiiksek dogruluk oranlar1 sunabilir.
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4.3  Veri On Isleme Siirecleri

Veri 6n isleme, makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin performansini
dogrudan etkileyen kritik bir asamadir. Ozellikle tibbi goriintiileme verileri gibi
karmasik ve yiiksek boyutlu verilerle ¢alisirken, dogru veri 6n isleme tekniklerinin

kullanilmasi, modelin dogrulugunu ve genelleme kapasitesini artirir.

4.3.1 Veri Artiromi

Veri artirimi (data augmentation), mevcut veri setinin boyutunu ve gesitliligini
artirmak icin ¢esitli doniisiim tekniklerinin uygulanmasidir. Bu teknikler, modelin asir1
uyum yapmasini engeller ve genel performansini artirir. Veri artirnmi teknikleri
arasinda dondiirme, 6lgekleme, kaydirma, parlaklik ve kontrast ayarlar1 gibi islemler
yer alir. Ornegin (Shorten ve Khoshgoftaar 2019), veri artirma tekniklerinin derin
O0grenme modellerinin performansini nasil artirdigint  kapsamli  bir sekilde
incelemislerdir. Beyin tiimori siniflandirma galismasinda, veri artirma tekniklerinin
kullanilmast modelin dogrulugunu onemli Slgiide artirmistir. Sekil 4.12°de veri
arttirma yontemleri 6rnegi yer almaktadir (Singh 2024). Bu tezde gergeklestirilen
benzetimler i¢in tiim model egitimlerinde veri kiimelerine veri artirmmi iglemi

uygulanmugtir.
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Sekil 4.12: Veri artirma 6rnekleri
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4.3.2 Veri Normalizasyonu

Veri normalizasyonu, her bir 6zelligin (feature) belirli bir aralikta (genellikle 0
ile 1 arasinda) olmasmi saglayarak, modelin daha hizli ve kararli bir sekilde
O0grenmesini saglar. Normalizasyon, 6zellikle tibbi goriintiileme verilerinde farkli
kontrast ve parlaklik seviyelerinin dengelenmesi i¢in kritik 6neme sahiptir. Cesitli
calismalar, normalizasyonun model performanst iizerindeki olumlu etkilerini
gostermektedir. Ornegin, (loffe 2015) tarafindan tamitilan Y18 Normallestirme
(Batch Normalization), model egitimi sirasinda her bir mini-yigin’daki verilerin
ortalama ve standart sapmalarini kullanarak verileri normalize eder. Bu teknik,
DNN’in egitimini hizlandirir ve modelin genelleme kapasitesini artirir. Tez boyunca

tiim model egitimlerinde [0,1] araliginda normalizasyon uygulanmaistir.

4.3.3 Egitim ve Dogrulama Verisi Ayrim

Egitim ve dogrulama verisi ayrimi, modelin performansini objektif bir sekilde
degerlendirmek i¢in dnemlidir. Egitim verisi, modelin 6grenmesi i¢in kullanilirken,
dogrulama verisi, modelin genelleme kapasitesini test etmek i¢in kullanilir. Tipik
olarak, veri setinin %70-80'i egitim i¢in, %20-30'u ise dogrulama i¢in ayrilir. Bu
ayrim, modelin asir1 uyum yapmasini engeller ve gercek diinyadaki performansini
tahmin etmek i¢in daha gilivenilir bir yontem sunar. Tez boyunca yapilan tiim model

egitimlerinde, veri setlerinin %80'1 egitim, %20's1 ise test amaciyla kullanilmistir.

4.3.4 Smf Dengeleme

Smif dengeleme, veri setindeki smiflarin dengesiz dagilimimi diizeltmek icin
kullanilan bir tekniktir. Dengesiz siniflar, modelin bazi simiflar1 6grenmesini
zorlagtirabilir ve genel performansi diisiirebilir. Sinif dengeleme teknikleri arasinda az
temsil edilen sinifin 6rneklerini artirma (oversampling) ve ¢ok temsil edilen sinifin
orneklerini azaltma (undersampling) bulunur. Ornegin, (He ve Ma 2013), simf
dengesizliginin model performansi iizerindeki etkilerini incelemis ve c¢esitli
dengeleme tekniklerinin model dogrulugunu nasil artirdigini gostermistir. Tez

boyunca tiim model egitim siirecinde siif dengeleme yapilmamistir. Bu tercihin
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nedeni, kullanilan veri setlerinin dogrudan kaynaktan indirilmis ve modellerin
tekrarlanabilir, kiyaslanabilir olmasimi saglamak icin kaynaktaki ile ayni olmasi

saglanmustir.

4.4  Degerlendirme Metrikleri

Modelin performansini degerlendirmek igin ¢esitli metrikler kullanilir. Bu
metrikler, modelin ne kadar dogru ve etkili bir sekilde calistigin1 belirlemek igin
gereklidir. Her bir metrik, farkli bir performans boyutunu 6lger ve bu sayede modelin

giiclii ve zay1f yonleri daha iyi anlasilabilir.

Dogruluk (accuracy), modelin dogru tahminlerinin toplam tahminlere oranini

ifade eder. Ozellikle dengeli sinif dagilimina sahip veri setlerinde kullanislidir.

TP +TN )
TP + TN + FP + FN

Dogruluk =

Kesinlik (precision), pozitif sinifa ait tahminlerin dogrulugunu oSlger. Yani,
modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerden kaginin gergekten pozitif oldugunu
gosterir. Ozellikle, yanlis pozitiflerin maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda

onemlidir.

TP (2)

Kesinlik = m

Duyarlilik (recall), pozitif sinifa ait ger¢ek Orneklerin ne kadarmin dogru
tahmin edildigini gosterir. Bagka bir deyisle, modelin pozitif 6rnekleri ne kadar iyi
yakalayabildigini 6lger. Ozellikle, yanls negatiflerin maliyetinin yiiksek oldugu

durumlarda 6nemlidir.

TP 3

D =
uyarlilik TP L FN

F1 skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve dengesiz veri

setlerinde daha giivenilir bir performans Ol¢iitiidiir. Yiiksek F1 skoru, modelin hem

yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri iyi yonettigini gosterir.
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Kesinlik x Duyarlilik 4)

F1Sk =
oru Kesinlik + Duyarlilik

45  Hiperparametre Optimizasyonlar:

Hiperparametreler, makine 6grenimi modellerinin yapilandirilmasini ve egitim
stirecini etkileyen ayarlanabilir parametrelerdir. Bu bolimde, kullanilan derin

O6grenme modelinin hiperparametrelerinin nasil optimize edildigi agiklanmaktadir.

45.1 Ogrenme Oram

Ogrenme oram (learning rate), modelin her iterasyonda ne kadar hizla
ogrendigini belirleyen onemli bir hiperparametredir. Yiiksek bir 6grenme orani,
modelin hizl1 bir sekilde egitilmesine yol acabilir, ancak agir1 uyum (overfitting) riskini
artirabilir. Diisiik bir 6grenme orani, modelin daha yavas 6grenmesine neden olabilir,
ancak daha istikrarli bir sekilde egitilmesini saglayabilir (Goodfellow ve dig. 2016).
Genellikle 6grenme orani planlamasi (learning rate schedule) veya 6grenme orani
diisiisti (Iearning rate decay) kullanilarak optimize edilmektedir (Smith 2017). Bu tez

boyunca 6grenme orani '0.001' olarak belirlenmistir."

4.5.2 Donem Sayisi

Donem sayist (Epochs), modelin egitim veri seti tizerinde kag kez gegtigini
belirten bir hiperparametredir. Daha fazla donem, modelin daha fazla 6grenme firsati
bulmasini saglayabilir, ancak asir1 uyum riskini artirabilir. Daha az donem, modelin
daha hizli egitilmesine neden olabilir, ancak daha diisiik bir performansa yol agabilir
(Goodfellow ve dig. 2016). Erken durdurma (early stopping) yontemi, modelin egitim
siirecinde belirli bir performans kriteri karsilanmadiginda egitimi durdurmak ig¢in
kullanilir (Prechelt 2002). Sekil 4.13’te dogru dénem sayisi se¢imi igin 6rnek bir
grafige yer verilmistir, (Vijay 2024) kaynagindan alinmis ve veriler Tiirkge olarak
diizenlenmistir. Tiim tez boyunca donem sayisi 20 olarak alinmistir. Ayrica modellerin

optimum sonuglar1 i¢in en az 5 kez egitim tekrarlanmistir.
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Sekil 4.13: Ogrenme ve test hatas1 grafigi iizerinde dogru noktanin belirlenmesi

4.5.3 Mini-Batch Boyutu

Mini-batch boyutu, egitim veri setinin kiigiik pargalarinin (mini-batch) modelin
her egitim iterasyonunda kullanilmasini belirleyen bir hiperparametredir. Kiigiik bir
mini-batch boyutu, bellek kullanimini azaltabilir ancak egitim siiresini uzatabilir.
Biiyiik bir mini-batch boyutu, bellek kullanimini artirabilir ancak egitim siiresini
azaltabilir. Optimal batch boyutu, model performansi ve egitim siiresi arasinda denge
kurarak se¢ilmelidir (Masters ve Luschi 2018). Tezde kullanilan tiim model egitim
slireglerinde mini-batch boyutu 32 olarak sabitlenmistir. Bunun temel sebebi

kullanilan bilgisayarin grafik kartinin vram degeridir.

4.5.4 Optimizasyon Algoritmasi

Optimizasyon algoritmasi, modelin egitim sirasinda kullanilan optimizasyon
yontemini belirleyen bir hiperparametredir. SGD (Stokastik Gradyan Azalma), Adam,
RMSProp gibi farkli optimizasyon algoritmalar1 kullanilabilir. Her bir optimizasyon
algoritmasinin avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir, bu nedenle en uygun optimizasyon
algoritmas1 dikkatlice secilmelidir (Ruder 2016). Tez siirecinde tiim modellerde

optimizasyon algoritmasi olarak “Adam” kullanilmigtir.

32



455 Soniimleme Oram

Soniimleme (dropout), asirt uyumu azaltmak i¢in kullanilan bir diizenleme
teknigidir. Soniimleme orani, her egitim iterasyonunda birimlerin rastgele devre dis1
birakilma olasiligin1 belirleyen bir hiperparametredir. Daha yiiksek bir sonliimleme
orani, daha fazla diizenleme saglayabilir, ancak modelin performansini azaltabilir
(Srivastava ve dig. 2014). Tez boyunca TL’e tabi tutulan daha dnce egitilmis modeller

i¢in soniimleme orani “0.3” olarak belirlenmistir.

45.6 Aktivasyon Fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonlari, sinir agi katmanlarinda kullanilan non-lineer
fonksiyonlardir. ReLU, Leaky ReLU, Sigmoid, Tanh gibi farkli aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilabilir. Her aktivasyon fonksiyonunun farkli avantajlar1 ve
dezavantajlar1 vardir, bu nedenle en uygun aktivasyon fonksiyonlar1 secilmelidir
(Nwankpa ve dig. 2018). Tez boyunca iki farkli aktivasyon fonksiyonu kullanilmustir:
flatten katmanindan sonra 'relu', sinif sayisinin eklendigi dense katmaninda ise

'softmax' aktivasyon fonksiyonlari tercih edilmistir.

4.5.7 Batch Normalizasyonu

Batch normalizasyon, agin her katmaninin ¢iktilarin1 normalize etmek i¢in
kullanilan bir tekniktir. Batch normalizasyon, agin daha hizli ve daha istikrarl bir
sekilde egitilmesine yardimci olabilir, ancak bazi durumlarda modelin performansini
azaltabilir. Bu nedenle, batch normalizasyonunun etkisi dikkatlice degerlendirilmelidir

(loffe 2015). Onerilen CNN modelinde batch normalizasyonu uygulanmamustir.

4.6 Veri Kiimeleri

Bu tezde norolojik bozukluklarin TL temelli analizi igin farkli siniflar igeren

MS, Alzheimer ve beyin tiimorii hastaliklarina ait Kaggle platformundan temin edilen
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5 farkli veri kiimesi kullanilmistir. Devam eden alt boliimlerde bu veri kiimeleri

tanitilmaktadir.

46.1 MS-2 Veri Kiimesi

Bu caligmada kullanilan veri kiimesi Kaggle platformundan temin edilmistir.
Veri kiimesi iki simifli MS hastaliginin teshisi ve analizi i¢in toplanmis 1652
goriintiiden olugmaktadir. Goriintiiler, hastaligin belirgin 6zelliklerini icerecek sekilde
secilmis ve etiketlenmistir. Her bir goriintii, hasta (MS-Axial) veya saglikli (Control-
Axial) olarak siniflandirilmistir. Sekil 4.14°te, Kaggle'dan temin edilen iki sinifli MS

(MS-2) veri kiimesinin gorsel dagilimlart verilmistir (Macin ve dig. 2022).

MS Veri Kiimesi
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Sekil 4.14: MS-2 veri kiimesi simif dagilini

4.6.2 Br35h Veri Kiimesi

Bu ¢aligmada, beyin tiimorii siniflandirma gorevinde iki sinifli Br35h veri
kiimesi kullanilmistir. Br35h, ¢esitli kaynaklardan toplanmis ve iki ana sinifa ayrilmig
MRI beyin taramalar1 igermektedir: timor bulunanlar "Yes" ve tiimor bulunmayanlar
"No" olarak ifade edilmistir. Veri kiimesi, farkli hastaneler ve kliniklerden elde edilen

ve standart MRI cihazlar1 kullanilarak toplanan MRI goriintiilerinden olugmaktadir.
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Gorlintiiler, etik kurallara uygun olarak anonimlestirilmistir. Veri kiimesi, toplamda
3000 goriintiiden olugmaktadir. Bu goriintiilerin 1500' hasta bireylerden, diger 1500'
ise saglikli bireylerden elde edilmistir. Bu dagilim, dengeli bir veri kiimesi
olusturulmasini saglamistir. Kaggle platformu tizerinden temin edilen iki sinifli Br35h

veri kiimesine ait gorsel dagilimlar Sekil 4.14°te verilmistir (Hamada 2024).

Br35h Veri Kimesi
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Sekil 4.15: Br35h veri kiimesi simif dagilimi

4.6.3 MS-3 Veri Kiimesi

Ug smifli MS (MS-3) veri kiimesi Tiirker Tuncer (Tuncer 2024) tarafindan
olusturulmustur. Veri kiimesinde toplam 2746 goriintii bulunmaktadir. Siniflar
sirastyla; “Control”, “MS”, “Myelitis” siniflarindan olusmaktadir. Goriintii dagilimi
MS icin 667 gorsel, Myelitis icin 706 gorsel bulundurmaktadir. Bunlara karsilik
kontrol sinifinda 1373 gorsel bulunmaktadir. Kaggle tizerinden temin edilen MS-3 veri

kiimesine ait gorsel dagilimlar Sekil 4.15°te verilmistir.
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MS Veri Kimesi
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Sekil 4.16: MS-3 veri kiimesi sinif dagilimi

4.6.4 Alzheimer Veri Kiimesi

Bu ¢alismada kullanilan 4 sinifli Alzheimer veri kiimesinde toplam 6400 gorsel
bulunmaktadir. Veri kiimesi, smiflar1 aras1 dogrusal bir dagilim gostermemektedir.
Bundan dolay1 baz1 6nceden egitilmis CNN algoritmalarinda basarimin diisiik olmasi
olasidir. Kaggle iizerinden temin edilen Alzheimer veri kiimesinin gorsel dagilimlar

Sekil 4.16°da verilmistir (Shakir 2024).
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Sekil 4.17: Alzheimer veri kiimesi sinif dagilimi
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4.6.5 Tiimor Veri Kiimesi

Bu tezde kullanilan tiimor veri kiimesinde, toplam 3264 gorsel bulunmaktadir.
4 sifl bu veri kiimesinde saglikli bireyler sinifi disinda kalan simiflar i¢in veri
kiimesinin dagilimi oldukg¢a yakindir. Veri kiimesi Kaggle tizerinden temin edilmis ve

veri kiimesine ait gorsel dagilimlar Sekil 4.17°de verilmistir (Bhuvaji 2024).

Beyin TUmard Veri Klimesi
937

glioma_tumor meningioma_tumor no_tumor pituitary_tumor

mmm glioma_tumor = meningioma_tumor = no_tumor mmm pituitary_tumor

Sekil 4.18: Timor veri kiimesi sinif dagilimi

37



5. UYGULAMA SONUCLARI

Bu boéliimde 4. Boliimde tanitilan veri setleri iizerinde deneysel calisma
sonuglarina yer verilmistir. Oncelikle bu tezde 6nerilen CNN modeli ile ilgili
siiflandirma sonuglar1 anlatilmistir. Ardindan 6n egitimli modeller olan VGG16,

ResNet50, InceptionV3 ve ViT modellerinin test sonuglarina yer verilmistir.

5.1 Onerilen CNN Modeli Simflandirma Sonuclar:

Bu boliimde, onerilen CNN modelinin farkli veri kiimeleri tizerindeki siniflandirma
sonuclar1 detayli olarak sunulmustur. Her bir alt baslik altinda, ilgili veri kiimesi i¢in
elde edilen sonuglar, modelin performansini degerlendirmek {iizere hassasiyet,
dogruluk, ozgiillik ve F1 skoru gibi metrikler kullanilarak analiz edilmistir. Bu
boliimde, Onerilen CNN modelinin farkli veri kiimeleri lizerindeki siniflandirma
sonuclar1 detayli olarak sunulmustur. Her bir alt baslik altinda, ilgili veri kiimesi i¢in
elde edilen sonuglar, modelin performansini degerlendirmek iizere hassasiyet,

dogruluk, 6zgiilliik ve F1 skoru gibi metrikler kullanilarak analiz edilmistir.

5.1.1 MS-2 Veri Kiimesi icin Siniflandirma Sonuclari

MS-2 veri kiimesi ile gergeklestirilen benzetim sonuglar1 Tablo 5.1°de yer
almaktadir. Simiflandirma sonuglari, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor metriklerini

igcermektedir.

Tablo 5.1: CNN modeli i¢in MS-2 veri kiimesine ait performans sonuglart

Kesinlik Duyarlilik F1- Skoru Ornek Sayisi

Control-Axial 0.92 0.97 0.94 202
MS-Axial 0.94 0.86 0.90 129
Genel
0.92 331
Dogruluk
Macro Ort. 0.93 0.91 0.92 331
Agirlikli Ort. 0.93 0.92 0.92 331
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Benzetim sonuglarina gore, “Control-Axial” sinifinda modelin daha yiiksek
duyarlilik degerine ulagmasi bu simifta daha fazla dogru pozitif tahmin yaptig
anlamina gelir. “MS-Axial” sinifinda kesinlik degerinin daha yiiksek olmasi, bu sinifta
daha az yanlig pozitif tahmin yapildigin1 gosterir. Bu durum Sekil 5.1°de grafik
tizerinde goriilmektedir. F1 skorunun 0.924 elde edilmesi, modelin siniflar arasinda
dengeli bir performansa sahip oldugunu ve her iki sinifta da basarili tahminler
yapabildigini gostermektedir. Model performansini ifade etmek amaciyla kullanilan
ve Sekil 5.2°de goriilen karmasiklik matrisi, modelin dogru ve yanlis

smiflandirmalarini gorsellestirir.

Egitim ve Dogrulama Basarimi Egitim ve Dogrulama Kaybi

—— Egitim Basarimi
—— Dogrulama Basanmi

—— Egitim Kaybi
—— Dogrulama Kayb
0.6 4

0.5 +

0.4 4

0.3 4

0.2 4

0.1+

Sekil 5.1: CNN modeli i¢in MS-2 veri kiimesi egitim ve dogrulama kaybi Sonuglari

Karmasikhk Matrisi

Control-Axial 150
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Dogru Etiket
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MS-Axial
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'f'f,,/

Tahmin Frilen Frilket

Sekil 5.2: CNN modeli ile MS-2 veri kiimesi igin karmagiklik matrisi
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5.1.2 Br35h Veri Kiimesi i¢in Stmflandirma Sonuglar:

Beyin tiimorii igeren Br35h veri kiimesinde toplam 3000 gorsel bulunmaktadir.
Bu veri seti i¢in 6nerilen CNN modeli ile elde edilen siiflandirma sonuglar1 Tablo

5.2’de goriilmektedir.

Tablo 5.2: CNN modeli igin Br35h veri kiimesine ait performans sonuglari

Kesinlik Duyarlilik F1- Skoru Ornek Sayist

No 0.99 0.97 0.98 343

Yes 0.96 0.98 0.97 257
Genel Dogruluk 0.97 600
Macro Ort. 0.97 0.98 0.97 600
Agirlikli Ort. 0.98 0.97 0.98 600

Elde edilen sonuglar, énerilen modelin Br35h veri kiimesi tizerinde yiiksek bir
dogruluk ve tutarhilikla calistigini gostermektedir. Model, “No” smifinda %99
dogruluk ve “Yes” sinifinda %96 dogruluk sergilemistir. Genel F1 skoru 0.9750 olup,
bu da modelin siiflandirma performansinin oldukga ytiksek oldugunu gostermektedir.
Bu sonuglar, 6nerilen CNN modelinin giivenilir ve etkili bir sekilde beyin tiimori
tespiti yapabildigini kanitlamaktadir. Egitim ve test hatasinin donem sayis1 boyunca

degisimi Sekil 5.3’te goriilmektedir.

Egitim ve Dogrulama Basarimi Egitim ve Dogrulama Kaybi

0.6 1 —— Egitim Kaybi

—— Dogrulama Kaybi
0.5 1
0.4 4

0.3 4

0.2 4

0.1

—— Egitim Basanmi
—— Dogrulama Baganmi 0.0 4

T T T T T T T T T T T T T T T T
0.0 2.5 5.0 75 10.0 125 15.0 175 0.0 2.5 5.0 75 10.0 12.5 15.0 17.5

Sekil 5.3: CNN modeli i¢in Br35h veri kiimesi egitim ve dogrulama kaybi Sonuglari
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Modelin performansint  gorsellestirmek amaciyla karmagiklik matrisi
kullanilmistir. Modelin dogru ve yanlis siiflandirmalarin1 gorsel olarak gdsteren

karmasiklik matrisi Sekil 5.4°te yer almaktadir.

Karmasiklik Matrisi

300

Dogru Etiket

- 150

r 100

50

Tahmin Fdilen Ftiket

Sekil 5.4: CNN modeli ile Br35h veri kiimesi i¢in Karmagiklik matrisi

5.1.3 MS-3 Veri Kiimesi icin Simiflandirma Sonuclari

Bu tez ¢aligmasinda “MS”, “Myelit” ve “Kontrol” simiflarini igeren ti¢ sinifli
MS (MS-3) veri kiimesi iizerinde onerilen CNN modeli egitilmistir. Toplam 2746
gorsel igeren MS-3 veri kiimesinin egitim ve test siiregleri sonucunda elde edilen

performans olgiitleri Tablo 5.3’te ayrintili olarak sunulmaktadir.

Tablo 5.3: CNN modeli i¢in MS-3 veri kiimesine ait performans sonuglari

Kesinlik Duyarlilk F1- Skoru Ornek Sayist

MS 0.89 0.84 0.86 133
Myelitis 0.88 0.93 0.90 147
Control 0.98 0.98 0.98 270

Genel Dogruluk 0.93 550
Macro Ort. 0.92 0.92 0.92 550
Agirlikli Ort. 0.93 0.93 0.93 550
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“MS” smifi icin modelin dogrulugu %89 ve animsama oran1 %84 yiiksek
seviyelerde gozlemlenmistir. F1 skoru ise %86 olarak elde edilmistir, bu da modelin
MS hastalarini tanimlama yeteneginin tatmin edici oldugunu gostermektedir. Destek
degeri olan 133, test setinde bu sinifa ait 6rnek sayisini belirtmektedir. “Myelit”
sinifinda, modelin dogrulugu %88 ve animsama oran1 %93 yiiksek seviyelerde olup,
F1 skoru %90 olarak kaydedilmistir. Bu sonuclar, modelin Myelit hastalarin
tanimlamada oldukga basarili oldugunu gostermektedir. Test setinde bu sinifa ait 147
ornek bulunmaktadir. “Kontrol” (saglikli bireyler) sinifinda, dogruluk ve animsama
oranlar1 %98 ile olduk¢a yiliksek seviyelerdedir. F1 skoru da %98 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin saglikli bireyleri dogru bir sekilde ayirt etme

yeteneginin miikkemmel oldugunu gostermektedir. Bu sinif i¢in destek degeri 270'tir.

Modelin genel dogruluk orani %93 olarak elde edilmistir. Makro ortalama
(macro avg) ve agirlikli ortalama (weighted avg) degerleri her iki metrigi de %92 ve
%93 seviyelerinde gostermektedir. Bu degerler, modelin her {i¢ sinifta da dengeli ve
tutarli bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir. F1 skoru ise %93.07 olarak
hesaplanmistir, bu da modelin genel siniflandirma performansinin yiiksek oldugunu
gostermektedir. Modelin performansini gorsellestirmek amaciyla karmasiklik matrisi
kullanilmistir. Sekil 5.5°te basarim grafigi ve Sekil 5.6’da karmagiklik matrisi ile dogru

ve hatali siniflandirma basarimlari verilmistir.

Egitim ve Dogrulama Basarimi Egitim ve Dogrulama Kaybi

0.6 1 —— Egitim Kaybi
—— Dogrulama Kaybi

1— Egitim Baganmi
—— Dogrulama Basarnmi

0.5 4

0.4 4

0.3

0.2 1

0.1+

0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 175 0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 175

Sekil 5.5: Onerilen CNN modeli igin MS-3 veri kiimesi egitim ve dogrulama kayb1 sonuglari
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Sekil 5.6: Onerilen CNN modeli ile MS-3 veri kiimesi i¢in Karmagiklik matrisi

5.1.4 Alzheimer Veri Kiimesi icin Siniflandirma Sonuclari

Bu c¢aligmada, Alzheimer hastaliginin dort farkli smifini igeren veri kiimesi
tizerinde onerilen CNN modeli egitilmistir. Egitim siireci sonucunda elde edilen

performans 6lgiitleri ve siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.4’de sunulmustur.

Tablo 5.4: Onerilen CNN modeli igin Alzheimer veri kiimesine ait performans sonuglari

Kesinlik Duyarliik F1- Skoru  Ornek Sayist

Very mild Demanted 0.92 0.85 0.88 440
Moderate Demented 1.00 0.31 0.48 16
Mild Demented 0.96 0.84 0.89 180
Non Demented 0.89 0.98 0.93 644
Genel Dogruluk 0.91 1280
Macro Ort. 0.94 0.75 0.80 1280
Agirlikli Ort. 0.91 0.91 0.90 1280

Cok Hafif Demans (VeryMildDemented) sinifi igin modelin dogrulugu %92,
animsama orani %85, ve F1 skoru %88 olarak elde edilmistir. Destek degeri 440 olan

bu sinif, modelin hafif demans vakalarini tanimlamada oldukg¢a basarili oldugunu
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gostermektedir. Orta Derece Demans (ModerateDemented) smifinda modelin
dogrulugu %100 ile olduke¢a yiiksek, ancak animsama oran1 %31 ile diistik kalmistir.
Bu sinif i¢in F1 skoru %48'dir. Test setinde sadece 16 6rnek olmasi, modelin bu sinifi
tanimlamada zorluk yasamasina neden olmustur. Bu durum, siif dengesizliginin
model performansina olumsuz etkisini yansitmaktadir. Hafif Demans (MildDemented)
siifinda, modelin dogrulugu %96, animsama orant %84 ve F1 skoru %89 olarak
kaydedilmistir. Bu sonuglar, modelin hafif demans vakalarin1 basarili bir sekilde
tanimlayabildigini gostermektedir. Destek degeri bu smnif icin 180'dir. Demans
Olmayan (NonDemented) sinifinda, dogruluk oran1i %89 ve animsama orani %98
olarak c¢ok yiiksek seviyelerdedir. F1 skoru %93 olan bu smif, modelin saglikli
bireyleri dogru bir sekilde ayirt edebildigini gostermektedir. Bu sinif i¢in destek degeri
644'tiir.

Modelin genel dogruluk orani %91 olarak elde edilmistir. Makro ortalama
(macro avg) dogruluk %94, animsama orant %75 ve F1 skoru %80 olarak
kaydedilmigtir. Agirlikli ortalama (weighted avg) ise her lic metrigi de %91
seviyelerinde gostermektedir. Bu degerler, modelin genel olarak yiiksek performans
sergiledigini ancak smif dengesizligi olan durumlarda performansin etkilendigini
ortaya koymaktadir. Modelin genel F1 skoru %90.49'dur. Modelin performansini
gorsellestirmek amaciyla karmagiklik matrisi kullanilmistir. Sekil 5.7°de egitim ve
dogrulama sonug¢ grafiklerine yer verilirken, Sekil 5.8’de dogru ve hatal

siniflandirmalar karmasiklik matrisi tizerinde gosterilmistir.

Egitim ve Dogrulama Bagarimi Egitim ve Dogrulama Kaybi

—— Egitim Kaybi
1.0 4 —— Dogrulama Kaybi

—— Egitim Basanmi
—— Dogrulama Basanmi

0.91

0.8 q
0.8 4

0.6 4
0.7 4

0.4 4
0.6 4

0.2 1

0.51

0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 175 0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 175

Sekil 5.7: Onerilen CNN modeli igin Alzheimer veri kiimesi egitim ve dogrulama Kaybi

sonuglari
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Sekil 5.8: Onerilen CNN modeli ile Alzheimer veri kiimesi i¢in Karmasiklik matrisi

5.1.5 Tiimér Veri Kiimesi icin Siniflandirma Sonuclari

Bu bolimde, dort simifli timor veri kiimesi ile egitilen CNN modeline ait
sonuclar yer almaktadir. Egitim siireci sonucunda elde edilen performans 6lgiitleri ve

siniflandirma sonuglart Tablo 5.5’te ayrmntili olarak sunulmaktadir.

Tablo 5.5: Onerilen CNN modeli igin tiimér veri kiimesine ait performans sonuglari

Kesinlik  Duyarlilik  F1- Skoru Ornek Sayist

No_tumor 0.91 0.85 0.88 91
Meningioma_tumor 0.88 0.80 0.84 211
Glioma_tumor 0.81 0.85 0.83 166
Pituitary_tumor 0.91 0.99 0.95 185
Genel Dogruluk 0.87 653
Macro Ort. 0.88 0.87 0.87 653
Agirlikli Ort. 0.87 0.87 0.87 653

Timor yok (no_tumor) siifi i¢in modelin dogrulugu %91, animsama orant

%385, ve F1 skoru %88 olarak elde edilmistir. Destek degeri 91 olan bu sinif, modelin
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tiimdr bulunmayan vakalar1 tanimlamada oldukga basarili oldugunu gdstermektedir.
Meningioma Timori (meningioma_tumor) sinifinda modelin  dogrulugu %88,
animsama orani %80 ile belirlenmistir. Bu sinif i¢in F1 skoru %84'tiir. Destek degeri
211 olan meningioma_tumor sinifi, modelin meningioma tiimorlerini tanimlamada iyi
bir performans sergiledigini gostermektedir. Glioma Tiumérii (glioma_tumor)
siifinda modelin dogrulugu %81, animsama oran1 %85 ve F1 skoru %83 olarak
kaydedilmistir. Destek degeri bu sinif icin 166'dir. Bu sonuglar, modelin glioma
tiimorlerini tanimada basarili oldugunu ortaya koymaktadir. Hipofiz Timori
(pituitary_tumor) sinifinda, dogruluk orant %91 ve animsama orant %99 olarak ¢cok
yiiksek seviyelerdedir. F1 skoru %95 olan bu sinif, modelin hipofiz tiimdrlerini dogru

bir sekilde ayirt edebildigini gostermektedir. Bu sinif i¢in destek degeri 185'tir.

Modelin genel dogruluk orani1 %87 olarak elde edilmistir. Makro ortalama
(macro avg) dogruluk %88, animsama orani %87, ve F1 skoru %87 olarak
kaydedilmistir. Agirlikli ortalama (weighted avg) ise her ii¢ metrigi de %87
seviyelerinde gostermektedir. Bu degerler, modelin genel olarak yiiksek performans
sergiledigini gostermektedir. Modelin genel F1 skoru %87,18'dir. Modelin
performansini gorsellestirmek amaciyla karmasiklik matrisi kullanilmagtir. Sekil

5.9’da karmagiklik matrisi ile dogru ve hatali siniflandirma matrisine yer verilmistir.

Karmasiklik Matrisi

no_tumor - 77 5 4 5

meningioma_tumor

Dogru Etiket

glioma_tumor -

pituitary_tumor
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Sekil 5.9: Onerilen CNN modeli ile tiimor veri kiimesi i¢in karmasiklik matrisi
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Onerilen CNN modelinin tiim veri kiimeleri igin siniflandirma sonuglar1 Tablo

5.6°da toplu bir sekilde yer almaktadir.

Tablo 5.6: Onerilen CNN modelinin tiim veri kiimelerine ait performans sonuglari

Veri Seti Dogruluk  Kesinlik Duyarhlhik F1 Skoru

MS-2 0.92 0.93 0.91 0.92
Br35h 0.97 0.97 0.98 0.97
MS-3 0.93 0.92 0.92 0.92
Alzheimer 0.91 0.94 0.75 0.80
Timor 0.87 0.88 0.87 0.87

5.2  Transfer Ogrenme Kullanan On Egitimli CNN Modelleri igin

Siniflandirma Sonuc¢lar:

On egitimli VGG16, ResNet50 ve InceptionV3 modelleri gorsel smiflandirma
konusunda kendini kanitlamig CNN modelleridir. Bu egitim siirecinde tiim
parametreler ayni tutularak tiim on egitimli modeller test edilmistir. Calismamizda
kullanilan 6nceden egitilmis modeller arasinda, derin yapisi ve katman sayisiyla nesne
tanima ve goriintii siniflandirma gorevlerinde sikga tercih edilen VGG16, artik
baglantilar1 ve ¢ok derin yapisi ile diisiik egilimli gradyan azalmasi problemini ¢6zen
ResNet50 ve modiiler yapisi ve diisiik hesaplama maliyeti ile yliksek performans
saglayan InceptionV3 yer almaktadir. Bu modeller, farkli veri kiimelerinde 6zellik
cikarimi iglemlerinde kullanilmis ve her bir modelin veri kiimeleri {izerindeki

performansi karsilagtirilmistir.

52.1 MS-2 Veri Kiimesi icin On Egitimli CNN Modellerine Ait

Siniflandirma Sonuclari

MS-2 veri kiimesi i¢in 0n egitimli CNN modellerine ait karsilagtirmali

siiflandirma sonuglar1 Tablo 5.7°de yer almaktadir.
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Tablo 5.7: On egitimli modeller i¢in MS-2 veri kiimesine ait simiflandirma sonuglart

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru

VGG16 0.95 0.96 0.95 0.95
ResNet50 0.95 0.96 0.94 0.95
InceptionV3 0.97 0.97 0.97 0.97

InceptionVV3 modelinin en yiiksek basariyr gosterdigi agik¢a goriilmektedir.
InceptionV3’iin dogruluk orani %97, hassasiyet oran1 %97, geri cagirma orani %97 ve
F1 skoru %97’dir. Bu yiiksek degerler, InceptionV3 modelinin her iki sinifit da dogru
bir sekilde tanimlama ve pozitif siniflar1 yliksek hassasiyetle siniflandirma yeteneginin
giiclii oldugunu gostermektedir. Bu basarinin arkasinda, modelin ileri diizey mimarisi
ve genis veri setleriyle 6grenme kapasitesinin etkin bir sekilde kullanilmasi
yatmaktadir. Ayrica, VGG16 ve ResNet50 modelleri de oldukga iyi performans
gostermistir. Her iki model de %95 dogruluk, %96 hassasiyet, %94-95 geri ¢agirma
orani ve %95 F1 skoru sunarak tutarli ve giivenilir sonuglar elde etmistir. Ancak,
InceptionV3’iin genel performans istiinliigii, bu modelin daha karmagsik oriintiileri

basariyla 6grenebilme kapasitesine isaret etmektedir.

5.2.2 Br35h Veri Kiimesi icin On Egitimli CNN Modellerine Ait

Siniflandirma Sonug¢lari

Br35h veri kiimesi i¢in 6n egitimli CNN modellerine ait karsilastirmali

siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.8’de yer almaktadir.

Tablo 5.8: On egitimli modeller i¢in Br35h veri kiimesine ait simiflandirma sonuglar

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru

VGG16 0.99 0.99 1 0.99
ResNet50 1 1 1 0.99
InceptionV3 1 0.99 0.99 0.99

Tablo 5.8’deki sonuglara gore, ResNet50 modeli, %100 dogruluk, %100
kesinlik, %100 duyarlilik ve %99 F1 skoru ile en yiiksek performansi gostermistir. Bu

degerler, modelin iki sinifi da miikemmel bir sekilde ayirt edebildigini ve siniflandirma
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gorevinde Ustiin bir basari sergiledigini ortaya koymaktadir. InceptionV3 modeli, %99
dogruluk, %99 kesinlik, %99 duyarlilik ve %99 F1 skoru ile gii¢lii bir performans
sunmaktadir. Modelin ileri diizey mimarisi, 6zellikle dengeli dogruluk ve F1 skoru ile
etkili bir siniflandirma basaris1 saglamaktadir. Ancak, ResNet50’nin stiin sonuglari
karsisinda bir adim geride kalmistir. VGG16 ise %99 dogruluk, %99 kesinlik, %100
duyarlilik ve %99 F1 skoru ile basarili bir performans sergilemistir. Model, 6zellikle
%100 duyarlilik orani ile pozitif siniflar1 dogru bir sekilde tanimlamada etkili
oldugunu kanitlamistir. Genel olarak, her iic model de yiiksek dogruluk oranlar1 ve
dengeli performans Olgiitleri ile basarili sonuglar elde etmistir. Bununla birlikte,
ResNet50’nin tiim Olgilitlerde miikemmele yakin sonuglari, bu modelin en iyi

performansi sundugunu gostermektedir.

52.3 MS-3 Veri Kiimesi icin On Egitimli CNN Modellerine Ait

Siniflandirma Sonuclari

3 smifli MS veri kiimesi i¢in 6n egitimli CNN modellerine ait karsilastirmali

siiflandirma sonuclar1 Tablo 5.9°da yer almaktadir.

Tablo 5.9: On egitimli modeller igin MS-3 veri kiimesine ait simflandirma sonuglari

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhlhik F1 Skoru

VGG16 0.94 0.92 0.92 0.93
ResNet50 0.91 0.89 0.89 0.91
InceptionV3 0.90 0.89 0.89 0.90

Tablo 5.9’da goriildiigii tizere, simif dagiliminin dengesiz oldugu bu veri
kiimesinde, modellerin performanslarinda belirgin bir diisiis gézlemlenmistir. Bu
durum, sinif dengesizliginin modellerin 6grenme ve genelleme yetenekleri tizerindeki
olumsuz etkisini acik¢a ortaya koymaktadir. VGG16 modeli, %94 dogruluk, %92
kesinlik, %92 duyarlilik ve %93 F1 skoru ile en iyi performansi sergilemistir. Bu
sonuclar, modelin dengesiz sinif dagilimina ragmen oldukc¢a saglam bir performans
sundugunu ve farkli siniflar arasindaki farki makul bir dogrulukla 6grenebildigini
gostermektedir. ResNet50 ise %91 dogruluk, %89 kesinlik, %89 duyarlilik ve %91 F1

skoru ile ikinci sirada yer almaktadir. Model, dengesiz dagilima karsi duyarlilik
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gostermis ve siniflandirma performansi nispeten diismiistiir. Bununla birlikte, dengeli
bir F1 skoru ile tutarli sonuglar vermeyi basarmistir. Inception\V3 modeli ise %90
dogruluk, %89 kesinlik, %89 duyarlilik ve %90 F1 skoru ile en diisiik performansi
gostermistir. Ancak, siif dengesizligi altinda bile sonuglari, modelin genelleme
kapasitesinin kabul edilebilir seviyede oldugunu ortaya koymaktadir. Sonug olarak,
dengesiz siif dagilimina ragmen, tiim modellerin géreceli olarak dengeli performans
sergiledigi goriilmektedir. Bu da modellerin, 6zellikle egitim sirasinda uygulanan
diizenleme yontemleriyle bu zorluga uyum saglama kapasitelerini gostermektedir.
Ancak, sinif dagiliminin iyilestirilmesi durumunda performanslarinin daha da artacagi

agiktir.

5.2.4 Alzheimer Veri Kiimesi icin On Egitimli CNN Modellerine Ait

Siniflandirma Sonug¢lari

4 smifli Alzheimer veri kiimesi i¢in 6n egitimli CNN modellerine ait

karsilagtirmali siniflandirma sonuglart Tablo 5.10°da yer almaktadir.

Tablo 5.10: On egitimli modeller i¢in Alzheimer veri kiimesine ait stniflandirma sonuglari

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhlhik F1 Skoru

VGG16 0.99 0.99 0.99 0.99
ResNet50 0.91 0.93 0.84 0.90
InceptionV3 0.97 0.92 0.98 0.96

Tablo 5.10°daki giincel verilere gore, 4 smifli Alzheimer veri kiimesi {izerinde
yapilan smiflandirma sonuglari, modellerin performansini detayli bir sekilde
degerlendirmektedir. Sonuglar, veri kiimesindeki siniflar arasindaki dengeli dagilimin
etkisini ve modellerin bu dagilima verdigi tepkileri ortaya koymaktadir. VGG16
modeli, %99 dogruluk, %99 kesinlik, %99 duyarlilik ve %99 F1 skoru ile en yiiksek
performans1  sergilemistir. Bu  sonuglar, modelin “VeryMildDemented”,
“MildDemented”, “ModerateDemented” ve “NonDemented” siniflarim1 oldukga
basarili bir sekilde ayirt edebildigini gostermektedir. Model, dengeli veri kiimesine
tam uyum saglayarak smiflar arasi dogru genelleme yapma kapasitesini ortaya

koymustur. InceptionV3 modeli de %97 dogruluk, %92 kesinlik, %98 duyarlilik ve

50



%96 F1 skoru ile giiclii bir performans sergilemistir. Model, 6zellikle duyarlilik
acisindan yiiksek bir basar1 gostermistir. Bununla birlikte, kesinlik oraninin nispeten
diisiik olmasi, baz1 siiflar1 siniflandirmada hata yapabilecegini isaret etmektedir. Yine
de, genel dogruluk ve F1 skoru degerleri, modelin siniflandirma gorevinde basarili
oldugunu ortaya koymaktadir. ResNet50 ise %91 dogruluk, %93 kesinlik, %84
duyarlilik ve %90 F1 skoru ile diger modellere kiyasla daha diisiik bir performans
gostermistir. Kesinlik orani yiiksek olmasina ragmen, duyarlilik degerinin diisiik
olmas1, modelin baz1 siniflar1 tanimlamada yetersiz kaldigini gdstermektedir. Ozellikle
“ModerateDemented” ve “NonDemented” siniflarini dogru sekilde ayirt etmede

zorluk yasamis olabilecegi diigtiniilmektedir.

525 Tiimér Veri Kiimesi icin On Egitimli CNN Modellerine Ait

Siniflandirma Sonug¢lari

4 sinifl1 timor veri kiimesi i¢in 6n egitimli CNN modellerine ait karsilastirmali

siiflandirma sonuglar1 Tablo 5.11°de yer almaktadir.

Tablo 5.11: On egitimli modeller igin tiimér veri kiimesine ait siniflandirma sonuglari

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru

VGG16 0.96 0.96 0.96 0.95
ResNet50 0.93 0.93 0.93 0.93
InceptionV3 0.97 0.97 0.97 0.97

Tablo 5.11°’de sunulan sonuglar, 4 sinifli tiimoér veri kiimesi iizerinde 6n
egitimli modellerin performanslarini degerlendirmektedir. Bu analiz, modellerin
dengeli simiflar {izerindeki simiflandirma basarilarini karsilastirmaya odaklanmustir.
InceptionV3, %97 dogruluk, %97 kesinlik, %97 duyarlilik ve %97 F1 skoru ile en iyi
performansi sergilemistir. Bu sonuglar, modelin veri kiimesindeki tiimor siniflarin
dogru bir sekilde ayirt edebilme kapasitesini agik¢a ortaya koymaktadir. Modelin ileri
diizey mimarisi, smiflar arasindaki Oriintiileri yiiksek dogrulukla 6grenmesini
saglamistir ve bu nedenle en 1yi genel sonuglar elde etmistir. VGG16, %96 dogruluk,
%096 kesinlik, %96 duyarlilik ve %95 F1 skoru ile dengeli ve gii¢lii bir performans

sergilemistir. Bu model, InceptionV3’{in hemen arkasinda yer almakla birlikte, kiiciik
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bir farkla daha diisiik F1 skoru elde etmistir. Ancak model, tiimdr veri kiimesinde genel
olarak giivenilir sonuglar sunmaktadir. ResNet50, %93 dogruluk, %93 kesinlik, %93
duyarlilik ve %93 F1 skoru ile diger iki modele gore daha diisiik bir performans
gostermistir. Modelin kesinlik ve duyarlilik degerleri dengeli olmakla birlikte, genel
dogruluk ve F1 skoru agisindan geride kalmistir. Bu durum, ResNet50°nin daha derin
ve karmasik mimarisinin bu veri kiimesindeki siniflar i¢in fazla karmasik olabilecegini
diisiindiirmektedir. Sonug olarak, InceptionV3, tiimor veri kiimesinde en basarili
model olarak 6ne ¢ikmaktadir. VGG16 da oldukga giiclii bir performans sergilemekte
ve giivenilir bir alternatif sunmaktadir. ResNet50 nin performansi ise diger modellere
gore nispeten diisiik kalmis, bu da modelin veri kiimesine uyumunda zorluklar
yasadigin1 gosterebilir. Modellerin genel olarak dengeli sonuclar sunmasi, veri
kiimesinin simif dagilimmin iyi oldugunu ve modellerin bu duruma uyum

saglayabildigini gostermektedir.

5.3 Transfer Ogrenme Kullanan On Egitimli CNN Modelleri icin Ince

Ayar Simiflandirma Sonuglari

VGG16, TL ve ince ayar (fine tuning) i¢in sik¢a kullanilan bir CNN modelidir.
Derinligi ve katman yapisiyla, 6nceden 6grenilmis 6zellikleri 1yi bir sekilde ¢ikarabilir
ve TL yoluyla belirli gorevler i¢in uyarlanabilir. Ince ayar asamasinda, modelin tiim
agirliklart veya bazi katmanlari, yeni veri setlerine gore giincellenerek modelin genel

performansi artirilir.

ResNet50, artik baglantilar kullanarak derin aglarin egitimini kolaylastiran bir
CNN modelidir. TL baglaminda, modelin dnceden 6grenilmis 6zellikleri kullanilarak
belirli gérevlerde performans iyilestirilir. Ince ayar sirasinda, modelin tiim agirliklari
veya belirli katmanlar, 6zel veri setine uyacak sekilde giincellenir, bu da modelin

O0grenme kapasitesini artirir.

InceptionV3, ¢ok sayida katman ve yap1 kullanarak daha yiiksek o6zellikleri
cikarmak igin tasarlanmisg bir CNN modelidir. TL siirecinde, bu modelin 68renilmis
ozellikleri 6zel veri setleri i¢in uyarlanabilir. Ince ayar asamasinda ise, modelin bazi
veya tlim katmanlari, yeni veri setleri lizerinde performansi optimize etmek i¢in

yeniden egitilir.
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ViT i¢in kullanilan “google/vit-large-patch16-224-in21k”, goriintiileri islemek
icin dikkat mekanizmalarin1 kullanan bir modeldir ve genis bir veri seti lizerinde
onceden egitilmistir. TL ve ince ayar asamalarinda, modelin dikkat mekanizmalari ve
Ogrenilmis ozellikleri, yeni veri setlerinde 6zel gorevler i¢in daha iyi performans
saglamak amaciyla uyarlanir. Bu model huggingface.co sitesinde ayni isimle
bulunmaktadir. ViT, yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerle etkili sonuglar iiretmek igin
tasarlanmustir ve ince ayar sirasinda, modelin tiim parametreleri veya bazi katmanlari

veri setine 6zgii olarak giincellenir.

5.3.1 MS-2 Veri Kiimesi icin Ince Ayar Simflandirma Sonuclar

2 Sinifli MS veri kiimesi i¢in ince ayar siniflandirma sonuglar1 Tablo 5.12°de

yer almaktadir.

Tablo 5.12: TL ile 6n egitimli modeller i¢in MS-2 veri kiimesine ait siniflandirma sonuglari

Model Dogruluk
VGG16 0.94
ResNet50 0.96
InceptionV3 0.92
ViT 0.96

Tablodaki dogruluk oranlari, kullanilan modellerin performansini net bir
sekilde ortaya koymaktadir. ResNet50 ve ViT, %96 dogruluk orani ile en yliksek
basariy1 gostermistir ve bu, her iki modelin de veri kiimesindeki siniflart dogru bir
sekilde ayirt edebilme kapasitesini vurgulamaktadir. VGG16, %94 dogruluk