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OZET

DERIN OGRENME YONTEMLERI KULLANARAK BEYIN TUMORU
TESHISI ve SINIFLANDIRMASI
Sakin, Abdullah
Yiiksek Lisans, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dali
Tez Danigmani: Prof. Dr. Mahmut Hekim
2024, xv+53 sayfa
Derin 6grenme bir veya daha fazla gizli katman igeren yapay sinir aglari (ANN) modelleri
ve benzeri makine 6grenme algoritmalarini kapsayan caligma alanidir. Yani en az bir adet
yapay sinir agimin kullanildig1 ve bir¢ok algoritma ile, bilgisayarin eldeki verilerden yeni
veriler elde etmesidir. Bu caligmalarla derin 6grenme bir¢ok alanda hayati dogru yonetme
ve yonlendirmede basarilar saglanmaktadir. Tip alaninda kullanilan derin 6grenme ise
ozellikle beyin tiimdriinii hizli ve dogru bir sekilde tespit ederek hem hastalara hem de
doktorlara biiyiik destek vermektedir. Ancak mevcut ¢oziimler ve teknolojik yontemlerin
yetersizligi, bazi alanlarda veri seti igeriklerinin azlig1, yeterli ¢esitlilik olmamasi ve ilgili
goriintiilerdeki giiriilti oranlarinin fazlaligi bu alanlardaki bagarili uygulamalarin
gelistirilmesini zorlastirmaktadir. Bununla birlikte 6zellikle gelismemis iilkelerdeki
doktor basina diisen hasta sayis1, doktorlarin zaman zaman stres, dikkat kaybi, yorgunluk
vb. nedenlerle beyin tiimoriiniin teshisinde yanlis veya eksik degerlendirmeler yapmasi
insan sagligmi kotii yonde etkilemektedir. Olumsuzluklar1 ortadan kaldirmak ve
doktorlara destek vermek adina yapilan bu calismada, evrisimsel sinir ag1 (CNN)
modelleri kullanilarak beyin tiimorlerinin siniflandirilmasina odaklanilmaktadir. Beyin
timorii goriintiileri Google Colab {izerinde derin 6grenme algoritmalar1t RESNETS0,
ALEXNET, YOLOV8 ve bu tezde Onerilen CNN modeli kullanilarak
siiflandirilmaktadir. Google Colab {izerinde, 4 ayr1 modelden RESNET50, ALEXNET
ve bu ¢aligmada 6nerilen CNN modelinde siniflandirma yontemiyle, YOLOV8 modelinin
cesitlerinde ise nesne tespiti yontemiyle en yliksek 6grenme oranina sahip model tespit
edilerek karsilastirmalar1 yapilmaktadir. Bu calismada veri seti olarak kullanilan
manyetik rezonans (MR) goriintiileri 4 siniftan olusan toplamda 7023 goriintii

icermektedir. Veri setinin iceriginde yer alan goriintiiler egitim ve test olmak tizere 2
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gruba ayrilmakta ve her bir grubun igerigi 4 siniftan olusmaktadir. Bu gruplar sirasiyla
glioma tiimdr, meningioma timor, no timor ve pituitary tiimdrdiir. Veri seti halka agik
Kaggle veri tabanindan alinmigtir ancak MR goriintii boyutlarinin farkli olmasindan
dolay1 yeniden diizenlenerek her bir goriintiiniin boyutu 300x300 olarak normalize
edilmistir. Olumsuzluklar1 ortadan kaldirmak ve doktorlara destek vermek adina yapilan
bu calismada, Google Colab iizerinde 4 derin 6grenme algoritmasi kullanilmakta ve tiim
elde edilen sonuglar igerisinde en yliksek dogruluk oranina sahip model elde edilmeye
caligtlmaktadir. Literatiirde ayni veri seti tizerinde farkli modeller kullanilmig ancak
Google Colab iizerinde 4 farkli model kullanilarak karsilastirma yapilmamistir. Yapilan
calisma ile bu eksiklik giderilmeye c¢alisilmistir. Bu arastirmada, derin 6grenme
yontemleri ile farkli modeller kullanarak yiiksek dogruluk oraninda beyin timdrii teshisi
ve smiflandirilmast amaclanmistir. Beyin tiimorii teshisi ve smiflandirilmasinda
RESNETS50, ALEXNET, onerilen CNN modeli ve YOLOVS derin 6grenme
algoritmalarindan yararlanilmaktadir. Her bir modelde farkli basar1 oranlar1 elde
edilmigtir. Farkli basar1 oranlarinin elde edilmesinde kullanilan veri setinin modele

uygunlugu etkili olmustur.

Anahtar Kelimeler: Beyin tiimori, Derin 6grenme, Siniflandirma, Cnn, Alexnet,

Resnet50, YolovS.
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ABSTRACT

BRAIN TUMOR DIAGNOSIS AND CLASSIFICATION USING DEEP
LEARNING METHODS
Sakin, Abdullah
Master’s Thesis, Department of Electrical and Electronical Engineering
Thesis Advisor: Prof. Dr. Mahmut Hekim
2024, x11+52 pages
Deep learning is a field of study that includes Artificial Neural Networks (ANN) and
similar machine learning algorithms that contain one or more hidden layers. In other
words, the computer obtains new data from the available data by using at least one
artificial neural network and many algorithms. With these studies, deep learning achieves
success in managing and directing life correctly in many areas. Deep learning used in the
medical field provides great support to both patients and doctors by detecting brain tumors
quickly and accurately. However, the inadequacy of existing solutions and technological
methods, the scarcity of dataset content in some areas, the lack of sufficient diversity, and
the high noise levels in the relevant images make it difficult to develop successful
applications in these areas. Moreover, the number of patients per doctor, especially in
underdeveloped countries, causes doctors to suffer from stress, loss of attention, fatigue,
etc. from time to time. For these reasons, incorrect or incomplete evaluations in the
diagnosis of brain tumors negatively affect human health. This study, conducted to
eliminate the negativities and support doctors, focuses on the classification of brain
tumors using convolutional neural networks (CNN) models. Brain tumor images are
classified on Google Colab using deep learning algorithms RESNET50, ALEXNET,
YOLOVS and the CNN model proposed in this thesis. On Google Colab, 4 different
models, RESNET50, ALEXNET and the CNN model proposed in this study, are
determined by the classification method, and in the variants of the YOLOVS8 model, the
model with the highest learning rate is determined and compared by the object detection
method. Magnetic Resonance (MR) images used as the dataset in this study contain a total
of 7023 images, consisting of four classes. The images in the content of the data set are

divided into two groups: training and testing, and the content of each group consists of



four classes. These groups are glioma tumor, meningioma tumor, no tumor, and pituitary
tumor, respectively. The data set was taken from the public Kaggle database, but due to
the different sizes of the MR image size it was rearranged and the size of each image was
standardized to 300x300. In this study, which is carried out to eliminate the negativities
and support doctors, four deep learning algorithms are used on Google Colab, and the
model with the highest accuracy rate is tried to be obtained among all the results obtained.
Different models have been used on the same data set in the literature, but no comparison
has been made using four different models on Google Colab. This study attempted to
eliminate this deficiency. In this research, it was aimed at diagnosing and classify brain
tumors with high accuracy by using different models with deep learning methods.
RESNET50, ALEXNET, our CNN model, and YOLOVS are used in brain tumor
diagnosis and classification. Different success rates were obtained in each model. The
suitability of the data set used in the model was effective in obtaining different success

rates.

Keywords: Brain tumor, Deep learning, Classification, Cnn, Alexnet, Resnet50,

Yolov8.
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1. GIRIS

Tiim kanserler hiicrenin yasam dongiisiindeki bir problemden dolay1 olusur. Kas ve sinir
hiicreleri hari¢ viicudumuzdaki hiicreler belli bir diizenle boliinme 6zelligine sahiptir.
Boliinme bazen onarim bazen yenileme bazen de g¢ogalma sebebiyle gerceklesir.
Boliinme hiz1 ilerleyen yasla beraber degisir. Yasamin ilk yillarinda daha hizli iken
sonralar1 zamanla azalir. Ama tiim hiicreler ne zaman boéliinecegini bilir. Kanser ise,
hiicrelerin ne zaman boéliinecegini bilmediginde ortaya ¢ikar. Fazla miktarda boliinen
hiicreler bir kitle yapist halini alabilir. Hiicreler boliiniirken DNA adi verilen iplik¢ik
yapisina gore hareket ederler. Kanserli hiicrelerde meydana gelen bu sorunlar normalde
kontrol edilerek diizeltilebilir. Diizeltilemezse hasarli hiicre 6ldiiriilir. Ama kanserli
hiicre meydana geldiyse bu olasiliklar ger¢eklesememistir. Kontrolsiiz sekilde ¢ogalma
baslar. Bu kontrolsiiz ¢ogalmanin sebebi, tiimorleri engelleyici genlerin etkisinin
azalmas1 veya onkogen ad1 verilen kontrolsiiz sekilde protein kodlayan genlerin etkisinin
artmasidir. Kanserli hiicrelerin ¢ogalma hizi ise normal hiicrelerin hizindan fazladir.
Meydana gelen bu kanserli hiicreler ¢ogalarak tiimorleri olusturur. Kanserlerde erken
teshis hastaligin gidisati icin ¢ok Onemlidir. Bu yiizden belirtiler dikkate alinmalidir.
Ciddi dereceli agrilar, ciltteki bazi1 degisiklikler, normalin disindaki halsizlik hissi veya
ates belirtiler arasinda olabilir. Tiimorlerin olugsum siireci hiicrelerin kontrolsiiz biiyiimesi
ve bollinmesi ile baglar. Normalde hiicreler yaglanir ve dliirken yeni hiicreler olusur.
Ancak bazi durumlarda bu dengeli siire¢ bozulur ve anormal hiicrelerin birikmesine
neden olur. Iste tiimérler de bu anormal hiicre kiimelerinden olusur. Insan viicudunda
timorler iyi huylu (benign) ve kotii huylu (malign) olarak iki farkli kategoride
degerlendirilir. Iyi huylu tiimérler cevreye ozellikle damarlara yayilimi ve lokal
invazyonu olmayan, farklilagmasi olan ve biiyiime hiz1 yavas olan tiimorlerdir. Bir
tiimoriin koken aldig1 hiicreye goriiniim ve islev olarak benzemesine farklilasma denir.
Farklilagmanin hi¢ olmamasina yani hiicrenin veya dokunun kendine has 6zelliklerini
kaybetmesine ise anaplazi denir. Ko6tli huylu tiimdrlerde ise ¢evreye 6zellikle damarlara
yayillim daha sik olup biiylime hiz1 ise oldukca degiskendir. Boliinme sik ve atipiktir.
Lokal invazyon (yayilim) siktir. Iyi huylu ve kétii huylu tiimérleri ayiran en dnemli kriter
metastazdir. Sag kalimi artiran en onemli faktdr metastazin olmamasidir. Timdriin

toplumdaki hastalik dagilimi ve goriilme sikliklar1 farklilik gosterir. Erkekte en sik



izlenen kotii huylu tlimorler prostat, akciger, kalin bagirsak kanserleridir. Kadinlarda en
stk goriilen kotli huylu tiimérler meme, akciger, kalin bagirsak tiimoérleridir. Kadin ve
erkekte en ¢ok oOliime neden olan akciger kanseridir. Tiimorler olusurken cevre ve
genetigin birlikte etkisi olur. Bazi tiimdrlerde genetigin etkisi daha fazladir. Bu tlimorler
ailesel oldugu i¢in yasamin daha erken zamanlarinda ve genellikle ¢oklu odaklarda
goriiliir. Hastaligin gidisat1 da daha kétiidiir. Ornegin cocuklarda goriilen bir gesit goz
timorii olan retinoblastoma kalitimsal 6zelligi en yiiksek olan tiimor olup ailesel gegis
ozelligi %40 oranindadir. Cevresel risk faktorleri arasinda ise alkol, sigara, obezite,
mesleki kanser etkenler, radyasyon, bazi viriisler, kronik hastaliklar yer alir. Alkol, dudak
hari¢ agi1z i¢i kanserleri, yemek borusu kanseri, karaciger kanseri, pankreas kanseri riskini
artirir. Sigara, ag1z i¢i kanserleri, yutak, ses teli, yemek borusu, pankreas, mesane, akciger
ve bobrek kanseri riskini artirir. Sigara ve alkoliin birlikteligi kanser olusumu riskini daha
da artirir. Yemek yeme aligkanliklari; prostat, meme ve kalin bagirsak kanserlerinin
gelisimini etkilemektedir. Obezite genelde tiim kanserlerin riskini artirir. Beyin timori
ise kontrolsiiz ¢ogalan hiicre grubudur ve ¢ogunlukla tesadiifidir. Beyin tiimorleri insan
saglhigint ve yasantisini kalitesizlestirdigi gibi 6nemli derecede etkili ve Oliimciil
olabilirler. Her beyin tiimorii kotii huylu degildir. Bu nedenle beyin tiimoérlerinin dogru
teshis edilmesi tedavi i¢in en Onemli adimdir. Beyin tiimdrlerinin yanlis teshisi
durumunda ise uygulanabilecek tedavi yontemleri de hatali olacagindan insan sagligi,
sonugtan olumsuz etkilenir. Beyin tiimdrleri viicutta kitle olusturur ve dolayisiyla
kurallara uymadan sinirsiz ¢ogalabilirler. Bu tiimoérler beyin, beyincik, beynin
cevresindeki diger hiicreler, ona yakin dokular, sinir hiicreleri ya da beyin zarinda ortaya
c¢ikabilir. Bu tiimorler, beynin i¢inde olusabildigi gibi, beynin ¢evresindeki dokulardan da
kaynaklanabilir ve kafatasinin i¢ine dogru biiyliyebilirler. Kafatas: igine yerlesen
tiimorler, beyne yaptig1 basingla birlikte bulanti, kusma ve siddetli bag agris1 belirtileri

gosterebilir. (Ozdogan, 2020; Beyazyildiz, 2020).

Diinyada yapilan istatistiki arastirma verilerine gore yeryliziinde 19.3 milyon kanser
hastas1 oldugu tespit edilmistir. Bu veriler 2040 yilina 6telenerek bir tespit yapildiginda
ise hasta sayist 28.4 milyon kisiye ¢ikmaktadir. Kanser arastirmalari ile beyin timorii

ozelinde yapilan ¢alismalarda her yasta bu tiimdriin olabilecegi ortaya konmustur. Ayni



zamanda insan yaslandik¢a bu oran da artmaktadir. Birlesmis Milletler tarafindan 2022

yilinda yapilan agiklamaya gore diinya niifusu 8 milyar1 agsmistir. Yine Birlesmis

Milletlere gore, 1950-2010 arasinda ortalama yasam siiresi 46'dan 68 yila ¢ikarken

2020'de bu oran 73.2'ye yiikselmistir. Iste bu arastirma sonuglari bize yaslanma ile birlikte

beyin tiimorii hastaliklariin da hizla artacagini gostermektedir (Diinya niifus raporu

[UNFPA], 2022).

Beyin tiimdrleri insan saglhigini ve yasantisini kalitesizlestirdigi gibi onemli derecede

etkili ve olumcil olabilir.

Beyin tiimorleri iyi huylu ya da kétii huylu olabilir.

1. Beyin tiimorii riskini artiran faktorler

Kafa bolgesine yapilan 1sinlama

Immiin-supresyon (Viicudun antijene kars1 gdsterecegi yanitin dnlenmesi)
Bazi kalitimsal hastaliklar

NF1: viicudun bir¢ok sistemini etkileyebilen genetik bir hastalik

VHL: bir¢ok organda neoplazi gelisimi ile seyreden kalitsal bir hastalik
Tuberoskleroz: Beyinde, deride ve bazi baska dokularda tiimoral lezyonlar ve
ndbetlerle seyreden genetik bir hastalik

Ileri yas

Radyasyon tedavisi ya da radyasyona maruz kalmak

Hormon tedavisi almak

Diger organlardaki kanserli dokunun beyne sigramasi, metastaz yapmasi.
Menengioma (Beynin etrafin1 saran, onu koruyan, dura adi verilen zardan
kaynaklanan ve beyinde en ¢ok rastlanan tiimérlerden birisidir.) Kadinlar da
daha sik goriiliir.

Aile oykiisii

2. Beyin Tiimorii Belirtileri

En sik bulgu bas agrisidir



e Gorme bozukluklar1 (gérme kaybi, bulanik goérme, ¢ift gérme ve epilepsi
ndbetleri)
e Kisiligin degismesi

e Bulant1 ve kusma

3. Beyin tiimorleri tanist
e Bilgisayarli tomografi (CT)
e Manyetik rezonans (MR)
e Biyopsi

4. Beyin tiimorlerinin genel tedavisi
e Cerrahi tedavi
e Radyoterapi (151n tedavisi)

e Kemoterapi (ilag tedavisi)
Derin 6grenme ¢alismasina konu olan ve sik¢a rastlanan tiimorler sunlardir:

1. Glioma timorler

Glioma tiimor, genellikle beyinde veya omurilikte olusan bir tlimor ¢esididir
ancak omurilikte de olusabilir. Astrositomlar, ependimomlar ve oligodendrogliomalar
dahil olmak iizere tiirleri bulunmaktadir. Glioma tiimoér glial hiicreler kontrolden
ciktiginda olusur. Normalde bu hiicreler sinirleri destekler ve merkezi sinir sistemimizin
caligmasina yardimci olur. Gliomalar ¢ocuklar1 veya yetigkinleri etkileyebilir. Bazilar
cok hizli bityiir. Gliomalar1 olan ¢ogu kisi, cerrahi, radyasyon tedavisi ve kemoterapi gibi
tedavilerin bir kombinasyonuna ihtiya¢ duyar. Gliomlar genellikle kotii huyludur.
Bazilar1 ¢ok yavas biiyiiyebilir. Bunlar birincil beyin timorleridir, yani beyin dokusunda
ortaya ¢ikarlar. Gliomlar genellikle beyin veya omurganin disina yayilmazlar. Beynin
diger bolgelerine dogru biiyiir (Anonim, 2021). Sekil 1’de glioma tiimor Ornegi

goriilmektedir.



Sekil 1. Glioma Tiimor (Anonim,2021)

2. Menengioma tiimdrler
Sekil 2°de gdriinen menengioma tiimorler sert ve sinirli, iyilesme sansi olan ve beynin
etrafini saran, onu koruyan dura ad1 verilen zardan kaynaklanan tiimorlerdir. Beyinde en
cok rastlanan tiimor cesididir. Genellikle beyin tliimorlerinin %15-20 kadarimi

olusturduklari bilinir (Peker,2024).

Sekil 2. Menengioma Tiimor (Anonim,2021)



3. Pituitary tlimorler (Hipofiz tiimdrii)
Hipofiz tiimoérleri, hipofiz bezinde gelisen alisilmadik tiimoérlerdir. Bu bez, bezelye
biiytikliigiinde bir organdir. Beynin tabaninda, burnun arkasinda yer alir. Bu tiimoérlerden
bazilari, hipofiz bezinin énemli viicut fonksiyonlarini kontrol eden belirli hormonlari ¢ok
fazla iiretmesine neden olurken bazilar1 da hipofiz bezinin bu hormonlar1 ¢ok az
iiretmesine neden olabilir. Cogu iyi huylu olup kanser degildir. Bu kanserli olmayan
timorlerin bir diger ad1 da hipofiz adenomlaridir. Cogu adenom hipofiz bezinde veya
etrafindaki dokuda kalir ve yavas biylir. Genellikle viicudun diger bdlgelerine

yayilmazlar (Anonim, 2024).

Sekil 3. Pituitary Tiimor (Anonim,2021)

Tiimdre yonelik tedaviler, timoriin kotii huylu, iyi huylu ve konumu dahil olmak {izere
bir¢ok faktore baglidir. Kanserli olmayan tiimorlerin bir¢ogu icin tedaviye ihtiyag
duyulmamaktadir. Ancak bazi iyi huylu tiimoérler i¢in ayni seyi sOyleyemeyiz ¢iinkii
biiyiimeye devam edebilirler. Ornegin, iyi huylu beyin tiimérleri saglikli hiicreye baski
yaparak gormeyi veya konugmay1 etkileyebilir. Derin 6grenme temelli bu ¢aligmanin
amaci, insan i¢in Oliimciil olan beyin tiimorlerinin ve cesitlerinin tespitini yiiksek

dogruluk oramiyla gerceklestirmektir. Ayni zamanda insan hayatin1 kurtarmaya



kendilerini adayan hekimlerimize bir nebze de olsa yardimci olabilmektir (Anonim,

2024).

Bu tezde, dliimciil sonuglara sebep olacak bu hastaligin tespitinin sadece insan algisina
birakilmamasi, gelisen teknoloji ile birlikte insana ait zayifliklardan uzak makine

ogrenmesi (ML) yardimiyla hekimlerimize destek saglanmasi amaglanmaktadir.



2. LITERATUR OZETLERI/KURAMSAL TEMELLER/GENEL BILGILER

Beyin tiimorii tanis1 goriintiileme yontemleri, hastalarin tibbi Oykiisii ve nérolojik
muayene sonucunda konulmaktadir. Patolojik incelemeler sonucunda ise beyin timori
kesin olarak teshis edilmektedir. Derin 6grenme ydntemleriyle beyin tlimoriiniin kisa
stirede dogru bir sekilde teshis edilebilmesi hastalifa yonelik tedavi seklinin hizlica
secilerek uygulanabilmesi ve elde edilen verilerin yonetiminin kolaylastirilabilmesi s6z
konusudur. Bilisim sektdriiniin tip alaninda faydalanilabilir hale getirilmesi ile gerek
maliyet gerekse zaman agisindan oldukca fazla tasarruf edilebilir. Literatiirde beyin
tiimiirli teshisine odaklanan bir¢ok c¢alisma bulunmaktadir. Tez ¢aligmasina konu olan

yontemlerle ilgili literatiir caligmalar1 agagida sunulmustur.

Rehman ve arkadaslar1 yaptig1 calismada, transfer 6grenimi kullanarak beyin tiimori
siiflandirmasinda sahip olunan dogruluk oranini artirmayr amaglamistir. Cesitli
mimarileri denedikten sonra en iyi sonucu VGG16 mimarisinde elde etmislerdir (Rehman

ve ark., 2020).

Sajjad ve arkadaslar1 yaptig1 arastirmada kisitli veri sayisinin evrisimsel sinir aglari
(CNN) icin bir problem oldugunu belirterek, veri ¢esitlendirmenin etkisi {izerine
calismistir. VGG19 mimarisini kullanarak veri sayisinin ¢esitlendirme olmadan ve

cesitlendirme ile dogruluk orani lizerindeki etkisini incelemistir (Sajjad ve ark., 2019).

Li ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada beyin tiimorii segmentasyonu igin tam
otomatik bir algoritma gelistirmek amaciyla Markov, Rasgele Alanlar (MRF) ve ayrik
gosterimi birlestirmislerdir. Tiimdr segmentasyonu ¢oklu siniflandirma problemi olarak

ele alinmistir (Li ve ark., 2016).

Kaur tarafindan yapilan bu calismada manyetik rezonans gorilintileme (MRI)
goriintiilerinde tiimdr ¢ikarimi i¢in Otsu, K-means, bulanik C-means (FCM) ve esikleme
olmak tizere dort farkli yontem kullanilmistir. Tamamen otomatik tiimor ¢ikarimi yapan
yontem literatiirde diger mevcut yontemlerle karsilastirilmis ve daha az zaman alan, daha
verimli ve daha dogru bir yaklagim sundugu gosterilmistir (Kaur, 2016).

Kamnitsas ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada, DeepMedic’e dayali 3D CNN

mimarisinden olugan otomatik beyin tiimor segmentasyon yontemi kullanilmigtir. Mevcut



yontemden yola ¢ikilarak iki paralel baglanti katmani eklenip ortaya ¢ikan gelismeler

sunulmustur (Kamnitsas ve ark., 2016).

Kamnitsas ve arkadaglar1 tarafindan yapilan bir diger ¢alismada, beyin tlimorlerinin
segmentasyonu i¢in ¢ift yollu ve derin katmanli bir 3D CNN mimarisi sunulmustur.
Onerilen ¢ift yollu mimari ile kiiresel ve yerel baglamsal bilgiler birlestirilmistir.
Sonrasinda ise yanlis pozitifleri gidermek i¢in 3D tam bagli kosullu rasgele sartli rastgele

alanlar (CRF) uygulanmistir (Kamnitsas ve ark., 2017).

Pereira ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada, CNN ile hiyerarsik beyin tiimorii
segmentasyonu yaklasimi 6nerilmistir. Bu yaklagim ile sadece tiimdriin bir biitiin olarak
tespit edilmesinin degil ayn1 zamanda nekroz ve 6dem gibi bolgelerin de daha iyi
tanimlandigr belirtilmistir. Kullanilan performans metrikleri ile hiyerarsik yaklagimin
tiimoriin tiim boliimleri icin istatistiksel olarak anlamli segmentasyonlar yaptig1 ortaya

konulmugtur (Pereira ve ark., 2017).

Arunkumar ve arkadaslar1 tarafindan yapilan bu caligmada yapay sinir ag1 (ANN)
kullanilarak beyin tlimoérleri i¢in tam otomatik model tabanli bir segmentasyon ve
simiflandirma yaklagim literatiire kazandirilmigtir. MRI goriintiilerinde, ilgi alanlarinin
saptanmasi i¢in kullanilan bu yontem manuel segmentasyon ile karsilastirilmis ve 200
MRI goriintlisii  lizerinde yapilan bu deneysel c¢aligmalarda doku &zelliklerinin
ayristirilmasinda elle ilgi alanlarinin saptanmasina karsi daha iyi performans sagladigi

belirtilmistir (Arunkumar ve ark., 2020).

2.1 Derin 6grenme

Derin 6grenme modelleri, dogru ve ayn1 zamanda tutarl ¢iktilar gelistirmek i¢in metinler,
resimler, sesler ve baska verilerdeki anlagilmasi daha zor modelleri Ogrenebilir.
Goriintiileri tanimak veya bir ses dosyasini text formatina doniistiirmek gibi insan zekasi
gerektiren uygulamalart stirekli hale getirmek i¢in derin 6grenme yoOntemleri tercih

edilebilir (Anonim,2023).

Derin 6grenme algoritmalari, insan beyninden alint1 yapilarak tasarlanan sinir aglaridir.

Bir insan beyni, veriyi 6grenmek ve bu 6grendigi bilgiyi kullanmak i¢in beraber ¢alisan



binlerce hatta milyonlarca birbirine bagl néron barindirir. Ayni sekilde, derin 6grenme
veya ANN, bilgisayar i¢inde hep beraber ayni anda islem yapan birden fazla yapay néron
katmanindan olusur. Derin 6grenme hayatimizin bir¢ok alaninda bizlere eslik eden bir
ML yontemidir. Bunlara 6rnek olarak yiiz ve ses tanimlama sistemleri, araglarda sanki
insan kullantyormus gibi otopilot gorevini iistlenmesi, alarm sistemleri, saglik sektoriinde
bircok arastirmada, goriintii ve isaret iyilestirilmesi, siber saldirilara iliskin tehdit

analizlerini gosterebiliriz (Anonim,2021).

2.2 CNN

Derin 6grenme igerisinde birgok mimari bulundurur. Bunlardan birisi ve glinlimiizde en
yaygin kullanim alanina sahip olan ise CNN’dir. Bu mimarideki isleyis su sekildedir, ilk
olarak giris verisi olarak bir goriintii alir. Daha sonra giris katmanindaki goriintiideki bazi
kisimlara agirliklar atar. Ancak atanan bu agirliklar goriintiiyti daha iyi algilamasi i¢in
sabit kalmaz degisebilir. Ayrica bu sistem tipki insanlarin sekilleri birbirinden ayirt ettigi
gibi goriintiileri siniflandirma 6zelligine sahiptir. CNN’in temel yapi taslar1 ortaklama,
evrisim ve tamamen bagli katmandir. Asagidaki sekilde CNN’nin yapist mevcuttur

(Dagli, 2021).

girdi

¢t y) evrisim: convolution
ortaklama: pooling

Sekil 4. Bir CNN modelinin temel yapist (Dagli, 2021)



2.3 Avantajlar ve dezavantajlar

ANN bircok avantaji ve dezavantaji bulunmaktadir. Bunlar asagida siralanmistir.

2.3.1 Avantajlan

ANN’nin en 6nemli avantajlarindan biri 6nceki yapilan ¢alismadan 6grendiklerini
hafizasinda tutuyor olabilmesidir. Boylece yeni bir girdi sunuldugunda hemen
tepki gosterebilir.

Herhangi bir matematiksel modellemeye ihtiya¢ duymazIlar.

Geleneksel bilgisayar sistemleri ile kiyaslandiginda ANN hata toleranslar1 daha
yiiksektir.

ANN yap1 olarak dogrusal bir yapiya degil karmasik bir yapiya sahiptir.
Dolayisiyla dogrusal teknikler ile karsilagtirildiginda karmasik problemleri ¢6zme
yetenegi daha fazladir.

2.3.2 Dezavantajlari

Her zaman hata yapma payi1 vardir. Bu yeterli veri kiimesi olmamasindan ya da
uygun fonksiyonun bulunmamasindandir.

ANN egitimleri uzun stirmektedir.

Uygulamadaki ¢ok kiiciik bir degisiklik bile bize zamansal anlamda ¢ok fazla siire
olarak donebilmektedir (Tolon ve Tosunoglu, 2008).

2.4 Katmanlar

2.4.1 Evrisim

Bu katman CNN’nin temellerini olusturan ve sinir agindaki yiik dagiliminin yapildigi

katmandir. CNN’ de birden fazla evrisim katmani bulunabilir. Bu say1 arttiginda yapi

daha fazla nitelik kazanir ve 6grenme kapasitesi daha fazla artar. Ilgili katmanda birgok

ozellik belirlenir. Bunlardan bazilari1 renkler, kenarlar vb. dir. Evrisim katmaninda iki

matris arasinda bir ¢arpim gerceklesiyor diyebiliriz. Bu carpim evrigim filtresiyle filtrenin

goriintli izerinde kapladig alanin carpimidir. Sonug degeri de bize ¢iktiy1 vermektedir.

Bu islem girig goriintiisiiniin tamaminda uygulanir ve elde edilen goriintii bize sonug

ciktisini verir. Elde bulunan filtreyi giris goriintiisii tizerinde farkli sekilde kullanabiliriz.
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Bu kullanimdan kasit filtrenin giris goriintiisii iizerindeki adim degeridir. Adim degeri ne
kadar biiylik olursa elde edilen ¢ikt1 o kadar kiigiiliir. Adim degeri ne kadar kiiciikse de
elde edilen ¢ikt1 boyutu o oranda artacaktir (Mayank, 2020).
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Sekil 5. Evrisim Islemi (Mayank, 2020)
2.4.2 Dolgu

Evrisim katmaninda bir girdi goriintlisiine filtre uygulayarak sonug c¢iktis1 aldigimizi
belirtmistik. Ancak filtreyi dogru sekilde islemezsek sonug¢ ¢iktis1 yaniltici olabilir.
Burada devreye dolgu girmektedir. Evrigim islemini yapmadan 6nce girdi goriintiistiniin
4 kenarini kaplayacak sekilde sifirlar eklenir. Bunun nedeni sudur 6rnegin girdi goriintiisii
6x6 seklinde olsun ve buna uygulanacak filtre boyutu da 4x4 olsun. Sonug ¢iktisi giris
goriintiisii ile ayn1 boyutta olmasi beklenemez. Durum bodyle olunca da bilgi kayb1 olmasi
kacinilmaz olur. Bu durumu 6nlemek icin dolgu islemi yapilmasi zorunludur. Asagida

anlatilan islemin goérseli mevcuttur (Dagli, 2021).
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Sekil 6. Dolgu Islemi (Dagli, 2021).

2.4.3 Havuzlama

Havuzlama katmani CNN’de bulunan katmanlardan bir digeridir. Havuzlama katmani bu
mimaride yer alan onemli katmanlardan biridir. Daha 6nce de belirttigimiz gibi veri
setinde yer alan goriintiiler bazen boyut olarak ¢ok biiyiik ve yogun olabilmekte bu da
sonu¢ ¢iktisinin verimli olmasimin oniine gegebilmektedir. Burada havuzlama katmani
devreye girmektedir. Havuzlama katmanindaki asil yapilmak istenen bu biiylik
goriintiileri sadelestirmektir. Peki bu islemi nasil gerceklestirecegiz? Temel olarak 2
yontem bulunmaktadir. Bunlar ortaklama havuzlama ve maksimum havuzlamadir.
Ortaklama havuzlama yonteminde filtrenin igeriginde yer alan degerlerin ortalamasini
kullanir. Maksimum havuzlama ise maksimum degeri géz onilinde bulundurur. Bu iki
yontem arasinda en ¢ok tercih edilen ise maksimum havuzlama yontemidir. Veri
kiimesinin i¢eriginde bulunan goriintiilerin giirtiltii miktar1 bazen fazla olabilmektedir. Bu
da sonu¢ ¢iktisini etkiyerek verimli bir sonu¢ almanin 6niline gegmektedir. Maksimum
havuzlama yontemi kullanildiginda bu giiriiltii oranlar1 da diismektedir. Maksimum
havuzlama yonteminde goriintiiniin eni ve boyu azaltarak verideki asil ve diger
parametrelere oranla daha Onemli Ozellikler ortaya c¢ikarilmaya ¢alisilir

(Dagli, 2021; Dogan, 2020).
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Sekil 7. (a) Maksimum ortaklama, (b) Ortalama ortaklama (Dagli, 2021)

2.4.4 Diizlestirme

Diizlestirme katmani tamamen bagli katmana ge¢meden Onceki son adimdir. Bu
katman evrisimsel katmandan veya havuzlama katmanindan gecen verileri kullanir.
Daha sonra ise bu degerler sinir agina girdi olarak kullanilir. Buradaki asil amag
isminden de anlasilacag: iizere veriyi diizlestirmektir. Ornegin 2x2’lik bir vektdrii

Ix4’liikk bir vektore doniistiirebilir. Asagidaki gorselde bu islem anlatilmistir

(Dagli, 2021; Dogan, 2020; Akdagli, 2021).
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Sekil 8. Diizlestirme Islemi (Dagli, 2021)

2.4.5 Tam bagh katman (FCN)

FCN igin 6grenme isleminin tam olarak gergeklestigi katman diyebiliriz. Bu katmana
gelinceye kadar goriintii ilk olarak evrisim katmanindan daha sonra ise havuzlama ve
diizlestirme asamalarinda ge¢mistir. Bu katman bir¢ok diigiim noktasi ve noronlar1 i¢eren
bir yapay sinir ag merkezidir. Bu katmanda agirlik hesaplamalar1 en verimli ve dogru
sonucu elde etmek i¢in siirekli degiseceginden yogun bir islem igerecektir. Bundan dolay1
da iglem yogunlugu agisindan fazla yiik tasimaya meyillidir. Ancak yiizde yliz dogruluk
orant ile hangi goriintlinlin hangi sinifa ait oldugu tespit edilememektedir. Dolayisiyla da
belirli bir hata yapma pay1 her zaman olacaktir. Buna CNN’de hata fonksiyonu adi verilir

(Dagli, 2021; Dogan, 2020; Sayraci, 2021).
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Sekil 9. FCN Yapist (Kog, 2022)

2.5 Aktivasyon fonksiyonu

ANN aktivasyon fonksiyonunun gorevi karar verici olmasidir. Yani toplam agirligi
hesaplayarak sinir agindaki bir néronun aktif olup olmayacagini belirler. Bizler her zaman
bir yapay sinir aginin derin, karmasik yapida ve 6grenme kapasitesinin yiiksek olmasini
isteriz. Eger sinir agimiz bdyle bir yapida degilse ilkel kalacaktir. Bununla birlikte
istedigimiz yiiksek oranda verimli ve dogru sonuglar elde edilemeyecektir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 aslinda tam da bu noktada devreye girmektedir ve yapay sinir agini
dogrusal olmaktan ¢ikararak karmagsik problemlerin ¢oziimiine hazirlar ve 6grenme
kapasitesini artirir. Bir yapay sinir agin1 basitce anlatacak olursak girdiler x olarak
agirliklar w olarak adlandirilir ve bir de ¢iktt degeri vardir bu ¢ikti degerine f(x)
aktivasyon fonksiyonu uygulanir ve bir sonraki katmanin girisine aktarilir. Bir¢ok

aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Bu aktivasyon fonksiyonlar1 ile ilgili bilgiler
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asagida yer almaktadir. Softmax fonksiyonu beyin tiimdrii teshisi ve siiflandirmasinda

kullanilan modellerde aktivasyon fonksiyonu olarak belirlenmistir. (Kizrak, 2019)

2.5.1 Dogrusal fonksiyon

Daha once de belirttigimiz gibi her zaman yapay sinir agimizin karmagik, derin ve
ogrenme kapasitesinin yiiksek olmasini isteriz. ANN geri yayilim ile 6grenmeyi
gerceklestirir. Maalesef dogrusal fonksiyonlar kullanarak bunu saglayamiyoruz. Bunun
nedeni ise dogrusal fonksiyonlarin tiirevinin her zaman sabit bir sayr olmasindan
kaynaklidir. Ortaya ¢ikan sonugta siirekli olarak sabit bir say1 olacak ve bir sonraki
katman girdisine sabit say1 aktarilacaktir. Dolayisiyla sadece bir girdi ve ¢ikt1 olacak ara
katmanlarin burada hicbir islevi kalmayacaktir. Asagidaki sekilde bir dogrusal fonksiyon
ve tiirevi gosterilmistir (Kizrak, 2019).
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Sekil 10. Dogrusal Fonksiyon ve Tiirevi (Kizrak, 2019)

2.5.2 Sigmoid fonksiyonu

Cevremize baktigimizda aslinda ¢ogu olay dogrusal degildir. Bundan kaynakli
problemlerin ¢oziimleri icin tiirevlenebilir bir fonksiyona ihtiya¢ duyariz. Bu
fonksiyonlardan biri de sigmoid fonksiyonudur. Dogrusal fonksiyon tiirevlenebilir
olmadigindan bir sonraki katmana siirekli sabit say1 aktiriliyor bundan dolayr da
ogrenmeyi gerceklestiremiyordu. Sigmoid fonksiyonu tiirevlenebilir oldugu igin

ogrenmeyi gerceklestirebilir.
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Sigmoid fonksiyonunun olumsuz tarafina deginecek olursak O6grenmeyi verimli bir
sekilde gergeklestirememesidir (Kizrak, 2019).
v" Dogrusal Fonksiyonun deger araligi (-oo,+ o0) (Kizrak, 2019).
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Sekil 11. Sigmoid Fonksiyon ve Tiirevi (Kizrak, 2019)

2.5.3 Tanjant fonksiyonu

Sigmoid Fonksiyonuna ¢ok benzer yapidadir. Sigmoid fonksiyonun tiirevlenebilir deger
araliginin sonucu her zaman pozitiftir ancak tanjant fonksiyonunda negatif deger de
alabilmektedir. Bu yoniiyle 6grenme olanaginin daha da yiiksek oldugunu ve sigmoid

fonksiyonuna gore daha iistiin oldugunu gosterir (Kizrak, 2019; Asmaa, 2021).

tanh x

1ok I —

:
|
I
=
4=

05

— : ~-10F

Sekil 12. Tanjant Fonksiyonu ve Tiirevi (Asmaa, 2021)

2.5.4 Dogrultulmus Lineer Birim (Relu) fonksiyonu
Relu fonksiyonu diger fonksiyonlarla karsilastirildiginda iyi bir 6grenme yetenegine

sahip olup iyi bir siniflandiricidir. Sigmoid ile hiperbolik fonksiyon karsilastirildiginda
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daha az sayida noron kullanir ve islem yiikiiniinii azaltir bu da daha dengeli ve ayni
zamanda verimli olmasini saglar. Relu fonksiyonu negatif deger almaz. Bu aslinda hem
avantaj hem de dezavantajdir. Negatif deger almamasi hiz1 artirir ancak bu bolgede

ogrenme gerceklestiremez (Kizrak, 2019; Asmaa, 2021).

M

1{0-,...........’..::;

b 4

Ncak v
Sekil 13. Relu Fonksiyonu ve Tiirevi (Asmaa, 2021).

2.5.5 Softmax fonksiyonu

Tipki sigmoid fonksiyonunda oldugu gibi softmax fonksiyonu da siniflandirma
problemleri i¢in ideal bir fonksiyondur. Eger veri setinizde birden fazla smif varsa
softmax fonksiyonu kullanmak bir avantaj olacaktir. Genellikle ¢ikt1 yani en son katman

olarak kullanilir (Kizrak, 2019; Asmaa, 2021).
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Sekil 14. Softmax Fonksiyonu ve Tiirevi (Asmaa, 2021)

AKTIiVASYON FONKSiYONU | DENKLEM ARALIK
Dogrusal Fonksiyon flx) =x (-00,0)
f(x) ={0iginx <0
Basamak Fonksiyonu {0,1}
fx)={1licinx =0

Si id Fonksi = = 0,1
igmoid Fonksiyonu f(x) = o(x) i o (0,1)
Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu f(x) = tanh(x) = e‘+;e‘ (-1,1)
eX+e™*
f(x) ={0igcinx <0
Relu [0,°°]
fx) ={xicinx =0
f(x) ={0.01licinx <0
Leaky (Sizint1) Relu (-00,20)
f(x) ={xicinx =0
fx) =20(Bx) = {B = 0icin f(x) = x}
x) =20(Bx) ={f = oo icin f (x
Swish Fonksiyonu & (Bx) = {6 sin f 00 (-o0,00)

= 2max (0,x)}

Tablo 1. Aktivasyon Fonksiyonlar1 ve Matematiksel ifadeleri (Kizrak, 2019)

2.6. Hata fonksiyonlar: tablosu

2.6.1 Ortalama hata fonksiyonu

Ortalama hata degerinin genel hatlar1 ile tanimin1 yapacak olursak ¢ikt1 degeri ile olmasi

istenen deger arasindaki farktir. Bu dogan farka gore agirliklar giincelleyerek istenen

hedefe ulagilmaya c¢aligilmaktadir. Ortalama hata fonksiyonun bir¢ok ¢esidi bulunmakla

beraber bazilari; ortalama hata, ortalama kare hata, ortalama mutlak hata, kok ortalama

mutlak hatadir. Hata fonksiyonlarin denklemleri agagida belirtilmistir (Altunbag, 2021).
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. 1 n '
Ortalama Hata Denklemi ME= > 0=y

. 1 wn ,
Ortalama Kare Hata Denklemi MSE=~ > i y!)?

. 1 ,
Ortalama Mutlak Hata Denklemi MAE=~ D :l=1(| yi — i)

Kok Ortalama Mutlak Hata Denklemi T (yi-y!)?
RMSE=, |=&=1——— ~ :

Tablo 2. Hata Fonksiyon Denklemleri (Power, ve Chemmangat, 2019)

2.6.2 Capraz entropi fonksiyonu

Ortalama hata fonksiyonlarindan farki tahminde bulunmasidir. Cikis degeri ile olmasi
istenen deger arasinda olasilik hesaplamasi yapar. 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir.
0 bize istenen olayin gerceklesme olasiliginin hi¢ olmadigini 1 ise kesinlikle olacagini

Belirtir (Cetinkaya, 2021).

Capraz Entropi H(p,1)=— Z p(x;) * log (r(x;))
i=1

Tablo 3. Capraz Entropi Fonksiyonu Denklemi (K6roglu, 2012)

2.7 Derin 6grenme modellerinde kullanilan hiper parametreler

Hiper parametreler kullanilan sinir agina gore ve agi yoneten kisinin amacina gore
degisen ayni1 zaman da var olan veri setine gore giincellenebilen degisken yapilardir. Bu
yapilar eger sabit olsalardi en dogru sonuca gitmemiz miimkiin olmazdi. En uygun hiper
parametre se¢imi ag1 tasarlayan kisinin deneme sayisina, eger daha dnceden sonug ¢iktisi
aldiysa bundan ¢ikarim yapmasina gore degiskenlik gosterecektir. En ¢ok kullanilan hiper

parametrelerden bazilari asagida belirtilmistir (Radhakrishnan, 2017).
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2.7.1 Veri setinin boyutu

Derin 6grenmede egitim sirasinda kullanilan veri seti, egitimin olumlu sonuglanmasi ve
ogrenme oraninin yiliksek olmasi acisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. Veri seti probleme
gore gorsel ya da metin seklinde degiskenlik gdsterebilir ancak veri setinin ¢esidi ne
olursa olsun igerdigi veri sayisinin fazla olmasi 6nemlidir. Ciinkii veri sayisinin fazlalig
ogrenme oranini olumlu yonde etkileyecektir. Eger bizim amacimiz hiz ise ve modelin
bir an 6nce 6grenmesini istiyorsak veri setinin biiylikliiglinii sinirlamamiz gerekebilir.
Verilerin say1si arttik¢a basari orani artacaktir ancak bir yerden sonra artik bu duragan bir
hal alacak ve minimum seviyede artis gosterecektir. Bu noktay1 denemeler sonucunda
tespit edebilir ve bu noktadan sonra veri setini sinirlandirabiliriz. Verilerin sayis1 kadar
cesidi de onemlidir. Eger veri seti ¢ok cesitli veriler igeriyorsa bu dgrenme oranini
artiracaktir. Eger gorsel olarak bir veri seti sectiysek ve gorseller birbiri ile benzerse

giiriiltii oran1 artacak ve 6grenme oranini olumsuz yonde etkileyecektir (Carkaci, 2018).

2.7.2 Mini batch boyutu

Derin 6grenme de modeli egitirken veri setinin boyutunun éneminden bahsetmistik. Veri
setindeki say1 ve cesit ne kadar fazla olursa basar1 orani da ayni oranda ytikselecektir.
Ancak bu kadar fazla veri igeren veri setin de 6grenme islemi de bir hayli yavas
gerceklesecektir ¢linkii iyilestirme i¢in parametreler de her degisim yaptigimiz da geri
salimim yaparak mecburen agirlik giincellenmesi yapilmasi gerekmektedir. Mini-batch
iste burada devreye girmektedir. Mini-batch amaci biiylik veri igerigini pargalayarak
birden fazla gruba ayirmak ve egitimin bu sekilde devam etmesini saglamaktir. Bu sekilde
zamandan tasarruf etmek amaglanmaktadir. Tabii ki bu arastirmacinin amacina gore
degisiklik gosterebilir. Zamandan tasarruf etmek istenirse mini-batch i¢in girilen deger
artirabilir ya da zaman bizim ic¢in Oncelikli degilse girilen deger kiiciik tutabilir.
Mini-batch bizlere zamandan tasarruf imkani tanimaktadir ancak ayni zamanda da
kayiplart artirmaktadir. Mini-batch i¢in girilecek optimum deger aralig1 64-512 arasinda
ve 2’nin kati degerler olacak sekilde belirlenebilir. Boylelikle hem kayiplar fazla
yasanmayacak hem de egitim ¢ok uzun siiremeyecektir. Asagidaki gorselde hata degisim

grafikleri yer almaktadir (Andrew, 2018).
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Sekil 15. Batch ve mini-batch hata degeri degisim grafigi (Andrew, 2018)

2.7.3 Ogrenme hiz1

Ogrenme hiz1 diger hiper parametreler gibi basar1 oranimi 6nemli 6lciide etkilemektedir.
Arastirmaci uygun bir veri seti se¢cimi sonrasi istenilen basari oranini yakalamak i¢in
ogrenme hizinda degisiklikler yapmak zorundadir. Yapilan bu degisiklikler ayn1 zaman
da agirliklarda dalgalanmalara neden olacaktir. Buradaki amag¢ hatay1 en az seviyeye
cekerek dgrenme oranini artirmaktir. Ogrenme hizi igin belirlenen seviye eger cok yiiksek
ise egitim tur sayisi azalacak ancak hata oran1 maksimuma ¢ikacaktir. Ogrenme hizinin
diisiik seviyeye cekilmesi ise yiiksek 0grenme hizina kiyasla hata oranini diigiirecek ve
egitim tur sayisini artiracak dolayisiyla da zamani artiracaktir. Tasarlanan modele ve veri
setine gore en uygun 6grenme hizi, hatay1 en diisiik seviyeye kadar az devir sayisi ile

yakinsamaktadir. Asagida hata degisim grafigi yer almaktadir (Brownlee, 2019).
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Sekil 16. Ogrenme Hizina Gore Hata degisim Grafigi (Brownlee, 2019)

2.7.4 Egitim tur sayisi

Derin 6grenme de egitim sirasinda verilerin hepsi ayni1 anda egitilemez. Dolayistyla belirli
sayida egitim gergeklesir. Egitim gerceklestikge geriye dogru yayilim baglar ve agirliklar
en optimum seviyeye giincellenir. Boylelikle yiiksek basar1 orani ve en az hata ile egitimi
tamamlamak amagclanir. Egitim siklig1 ne kadar artarsa 6grenme orani da aratacaktir

ancak belirli bir yerden sonra artik artmayacak ve seyrinde ilerleyecektir (Zulkifli, 2018).

2.7.5 Optimizasyon algoritmalar:

Basar1 oranini en yiiksek seviyeye tasiyarak kayiplart minimuma indirmeyi amaglayan
algoritmalardir. Bir¢ok optimizasyon algoritmasi bulunmaktadir. Bu algoritmalar asagida
belirtilmistir. Bu tezde beyin tiimdrii teshisi ve siniflandirmasinda kullanilan modellerde
bir¢ok algoritma denenmis ancak en yiiksek basart SGD optimizasyon algoritmasinda
elde edilmistir. Bundan dolay1 kullanilan modellerde optimizasyon algoritmasi olarak

SGD tercih edilmistir.

e Gradyan inig: Optimizasyon algoritmalarin igerisinde en fazla tercih edilenidir.
Eger veri setin de farkli siniflarda veri varsa bu algoritma tercih edilebilir. ANN

geriye salimim yapmasi aslinda bir gradyan inis 6rnegidir. Uygulamasi pratiktir.
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Y181in gradyan inis: Gradyan inisten farki tiim veri setini incelemesidir. Bu islemi
gerceklestirdikten sonra parametrelerde degisiklikler yapar dolayisiyla zaman
konusunda istedigimiz verimi alamayiz. Cok tercih edilen bir algoritma degildir.
Stokastik gradyan inig (SGD): SGD her egitim baslangicinda veri havuzundaki
tim oOrnekler icin parametre giincellemesi yapar. Dolayisiyla siire agisinda
optimum degildir ve siirekli giincellemeler dalgalanmalara neden olmaktadir.
Momentum: SGD her egitim baslangicinda parametre giincellemesi yaptigini
yukarida belirtmistik. Momentum algoritmasi bunun Oniine ge¢mek icin
tiiretilmistir. Modelin yliksek basar1 oran1 yakalamasini istiyorsak momentum
parametresini en iyi sekilde belirlemeliyiz.

Adagrad: Daha once de belirttigimiz gibi 6grenme hizinin sabit olmasi, bizim
egitim sirasinda istemeyecegimiz bir fonksiyondur. Adagrad SGD ve Momentum
yontemlerindeki sabit dgrenme katsayist problemini ortadan kaldirmak i¢in
onerilmistir ancak hesaplama agisindan diger algoritmalara gore dezavantajli
konumdadir.

Adadelta: Bu algoritmada 6grenme hiz1 sabit degil ancak bir siire sonra egitimler
ilerledikge Ogrenme oraninda azalma goézlenmektedir. Adadelta yOnteminde
Adagrad ve RMSProp yontemlerinden farkli olarak 6grenme katsayist segcme
zorunlulugu yoktur. Her iki yontemde, sabit 6grenme problemini ¢ézmeye
odaklanan Adagrad versiyonlaridir. Ogrenme katsayisi yerine, gegerli agirliklar
ile glincellenen agirliklar arasindaki farki ifade eden delta degerlerinin
karelerinin momentumlu toplamlar1 kullanilmaktadir.

Karelerin ortalamasinin karekokii yayilimi (RMSprop): Bu algoritmanin amact
ogrenme hizini diger algoritmalara gére daha yiiksek tutmaktir. Her parametre i¢in
ayr1 ayr1 0grenme hizlar1 otomatik olarak belirlenir.

Adam: Bu algoritmada Ogrenme hiz1 belirli bir seviyede tutulmaktadir.
Momentum ve RMSprop algoritmalarin iyi yonlerini birlestirerek daha optimum

bir algoritma elde edilmistir (Dagli ve Erogul, 2020).
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2.8 CNN mimarileri

Gecmisten gilinlimiize literatiire katki saglamak amaciyla bir¢ok ¢aligma yapilmis ve
yapilan bu caligmalarda farkli mimariler tercih edilmistir. Bu mimarilerden bazilari
asagida yer almaktadir. Bu tezde kullanilan mimariler Alexnet, Resnet50, YOLO ve
onerilen CNN modelidir.

2.8.1 LeNet-5

CNN’de bir¢ok model bulunmaktadir. Bunlardan ilk basarili sayillan model ise Lecun ve
arkadaglarinin yaptig1 calismadir. Yapilan ¢aligma bir siniflandirma olup posta kodlarinin
ve rakamlarin okunmasi vb. alanlarda istenilen sonucu vermistir (LeCun ve ark., 1998).
Asagidaki LeNet mimari yapisim1 kisaca Ozetleyecek olursak; boyutlandirma olarak
32*32*1 secilmistir. Kullanilan katmanlar; 2 adet evrisim katmani, iki adet ortalama
havuzlama katmani, iki tamamen bagl katman ve siniflandirma katmani olarak da

softmax katmanidir (Xu ve ark., 2019).
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Sekil 17. LeNet mimari yapist (LeCun ve ark., 1998)
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2.8.2 ALEXNET

Krizhevsky ve ark. 2012 yilinda gelistirdikleri ALEXNET modeli ile derin 6grenmenin
tekrardan insanlar tarafindan ilgi duyulan bir alan haline gelmesini saglayan ilk
caligmadir. LeNet ile kiyaslandiginda daha derin bir modeldir. Ayrica ALEXNET,
ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasim kazanarak biiyiik bir basari
yakalamigtir (Krizhevsky ve ark., 2012).

Asagidaki gorselde bulunan ALEXNET mimarisini kisaca 6zetleyecek olursak; bes adet
evrigimsel katman, {i¢ adet maksimum havuzlama katmanu, ii¢ adet FCN ve siniflandirma
icin de softmax katmanindan olusmaktadir. Her bir evrisim ve FCN katmanindan sonra

Relu aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir (Rehman ve ark., 2020).
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Sekil 18. ALEXNET mimari yapist (Krizhevsky ve ark., 2012)

2.8.3 VGGNet
Simonyan ve ark. tarafindan gelistirilen model 2014 yilinda yapilan ILSVRC
yarismasinda basarili olmustur. VGGNet LeNet-5 ve ALEXNET ile kiyaslandiginda daha

fazla katman icermektedir. Daha derin oldugundan smiflandirma basar1 orani daha
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yliksektir. Asagidaki gorsel de VGGNet mimarisi yer almaktadir (Simonyan ve
Zisserman, 2014).

224 %224 x3 224 %224 % 64

112128

1% 56 x 256
28x28x512 __;f';7><512
Sy 1x1x4096 1% 1x1000

() evrisim +ReLU
Elj maksimum havuzlama

tamamen hagh
1 softmax

Sekil 19. VGGNet mimari yapisi (Simonyan ve Zisserman, 2014)

2.8.4 GoogLeNet

GooglLeNet, Szegedy ve ark. tarafindan gelistirilen bir modeldir. 2014 yili ILSVRC
yarigmasini kazanmigtir. Asagidaki gorselde GoogLeNet mimarisi yer almaktadir.
Toplamda 22 tane katmana sahiptir ve diger modellere oranla parametre sayisini azdir

(Szegedy ve ark., 2015).
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Sekil 20. GoogleNet mimari yapisi (Szegedy ve ark., 2015).

2.8.5 RESNET

Microsoft ekibi (He vd. 2016) tarafindan sunulan bir modeldir. Modelin 18, 34, 50, 101
ve 152 agirlik katmanh tiirleri vardir. 2015 yili ILSVRC’de ve COCO yarigmalarinda
birinci olmustur. Asagidaki gorselde RESNET mimarisi yer almaktadir. Atlama
baglantilarinin buradaki gorevi bagka bir ag katmanina veri akisi saglayarak onu

beslemektir (He ve ark., 2016).
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Sekil 22. RESNET artik (residual) 6grenmenin yapi tasi (He ve ark., 2016)
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2.8.6 RESNET 50

VggNet, ALEXNET gibi geleneksel ardisik a§ mimarisinden farkli bir yapiya sahiptir.
RESNETS50 mikro mimari modiilii yapisi ile diger mimarilerden ayrisir. Bazi katmanlar
arasindaki degisim goz ard1 edilerek alt katmana gecis islemi yapilmasi tercih edilebilir.
RESNET mimarisinde bu duruma izin verilerek basari orani daha iist seviyelere
cikartlmisti. RESNETS50 mimarisinde 177 katmandan olusan bir ag yer almaktadir. Bu
katmansal yapiya ek olarak katmanlar aras1 baglantilarin nasil olacagi hakkinda bilgi
mevcuttur. Girig katmani 224x224x3 boyutundadir. Sekil 12°de RESNET mimarisinde
kullanilan baglant1 6rnegi goriilmektedir (He ve ark., 2016).

64-d 256-d

Sekil 23. RESNETS50 baglant1 6rnegi (He ve ark., 2016)

2.8.7YOLO

YOLO nesne tespiti yapan bir¢cok uygulamadan sadece bir tanesidir. CNN tabanli bir
algoritmadir. YOLO algoritmasi nesne tespitini yaparken oldukc¢a hizli bir bicimde analiz
yapmaktadir. Kullanilan donanim ve modiillerde bunda etkili olmaktadir. YOLO nesne
tespiti yaparken girdi olarak verilen goriintiileri X*X lik matrislere boler ve nesne olup
olmadigini eger nesne varsa merkez noktasinin kendi alaninda olup olmadigini kontrol
eder. Eger nesne kendi alaninda ise nesnenin smifini, yliksekligini ve genisligini tespit
eder (Anonim, 2021). Asagidaki sekilde YOLO ag tasarimi gosterilmektedir. Toplam 24
evrisimsel katmana, dort maksimum havuzlama katmanina ve iki tamamen baglh katmana

sahiptir.
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Sekil 24. YOLO ag tasarimi (Keite, 2022)

Derin 6grenme algoritmas: olan YOLO kullanilarak siniflandirma yapilmaktadir.

YOLOVS8 modelinin birden fazla ¢esidi bulunmaktadir. Bu c¢alismada farkli cesitteki
modellerden YOLOV8m-cls, YOLOV8n-cls, YOLOVS8s-cls ayni veri seti uygulanmigtir.

Ayni zamanda Google Colab iizerinde alinan basar1 oranlar1 kiyaslanarak en yiiksek

basar1 oranina sahip model tespit edilmesi amaglanmaktadir.
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3. MATERYAL ve YONTEM
Calismanin bu boliimiinde gelistirilen modellerin uygulama adimlar1 ve model basar1
oranlar1 iizerinden durulmaktadir. Karsilagtirmalar yapilarak ve en yiiksek basari oranina

sahip modelin tespiti amaglanmaktadir.

3.1 Veri seti

Bu c¢alisma da kullanilan veri setinin igeriginde toplam 7023 goriintii bulunmaktadir. Veri
setinde bulunan MR goriintiileri egitim ve test olmak iizere iki siniftan olusmaktadir. Her
bir sinifin alt kategorisi de 4 ayr1 siniftan olugsmaktadir. Bu siniflar glioma timor

meningioma tiimdr, no tiimdr ve pitutary tiimordiir (Anonim, 2021).

———pTimorsiz «

Sekil 25. Siiflara ait timor goriintii 6rnekleri (Anonim, 2021)
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Asagidaki tabloda hangi sinifta kagar adet MR goriintiisiiniin oldugu gosterilmektedir.

Veri Seti gerigi
Test Train
Glioma Timor 300 1321
Meningioma Timor 306 1339
No Timor 405 1595
Pitutary Timor 300 1457

Tablo 4. Veri seti igerigi (Anonim, 2021)

Bu ¢aligmada kullanilan bilgisayar, microsoft windows 10 pro isletim sistemine sahip,
iizerinde 2.6GHz islemci, 27.4 GB bellek ve 565 GB disk kapasitesi barindiran bir
yapidadir.

3.2 Uygulanan ve Gelistirilen Modeller

Bu boliimde Google Colab iizerinde 4 farklit CNN modeline derin 6grenme uygulanmas,
modeller gelistirilmistir. Bu modeller daha 6nce de belirtildigi tizere ALEXNET,
RESNETS50, YOLOV8m-cls, YOLOV8n-cls, YOLOVSs-cls ve bu ¢alismada Onerilen
CNN modelidir. Belirtilmis olan modellerden ALEXNET ve RESNETS50 daha 6nceden
bir¢ok kere denenmis yliksek basarilar elde edilmis giivenilir modellerdendir. YOLO ise
son zamanlarda popiiler hale gelmis bircok yonden bize kolaylik saglayan CNN tabanl
algoritmalardan biridir. Bunlara ilave olarak daha 6nceden gelistirilen bazi modellerden
ornekler alarak ve bir¢ok deneme sonucunda optimize hale getirilen bu caligmada
onerilen CNN modeli de eklenmistir. Tiim gelistirilen modellerin uygulama adimlar1 elde
edilen basar1 oranlar1 bu bolimde karsilagtirmali olarak belirtilmistir. Farkli modeller
gelistirilerek veri setine en uygun olan ve en yiiksek basar1 orami elde edilen CNN
modelinin bulunmasi amag¢lanmaktadir. Gelistirilen modellerde katman sayis1 ¢esidi ve
hiper parametrelerde degisiklikler yapilarak en optimum model gelistirilmistir. Asagida

gelistirilen modeller belirtilmistir.
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3.2.1 Tasarlanan CNN Modeli Uzerinde Yapilan Calismalar

Google Colab iizerinde yapilan ¢caligmalardan birisi olan 6nerilen CNN modeli ile yapilan
derin 0grenme veri seti iceriginde bulunan ve 4 ayr1 grupta yer alan beyin tiimorlerini
siiflandirmak i¢in kullanilmistir. Oncelikle veri setinin alindig1 Kaggle platformundaki
MR goriintiilerinin boyutlar1 birbirinden farkli olmasindan dolay1 bu goriintiilerin hepsi
300x300 seklinde esitlendi. Veri setinin icerigindeki MR goriintiilerinden net olmayanlar
tespit edilerek bunlar ayristirildi. Gelistirilen modelin girisine uygun olarak 300x300x3
seklinde boyutlandirildi. Giris katmaninda farkli boyutlarda goriintii islenmistir. Bu
caligmada boyutu diisiirdiik¢ce daha yiiksek basar1 oranlari elde edildigi goriilmektedir. Bu
modele en uygun boyutun 300*300*3 oldugu tespit edilmistir. Giris katmanindan sonraki
katmanlarda filtrelemeler yapilmaktadir. 2 adet convolution layer kullamlmistir. Ilkinde
32 adet filtre [5,5] boyutunda, digerinde ise 16 adet filtre [3,3] boyutunda kullanilmistir.
Filtre boyutu kiigiiltiilerek daha detayl1 bir goriintii elde edilmesi amaglanmaktadir. Giris
katmanda yer alan goriintiiler uygun filtrelemeler yapilarak havuzlama katmanina hazir
hale getirilmektedir. Havuzlama katmanindaki asil yapilmak istenen bu biiytik goriintiileri
sadelestirmektir. Ortaklama havuzlama yontemine gore daha fazla tercih edildigi ve daha
iyi sonu¢ verdigi i¢cin maksimum havuzlama yontemi tercih edilmistir. FCN ise uygun
agirliklar belirlenerek 6grenme islemi gergeklestirilmektedir. Derin 6grenme yontemleri
kullanilarak siniflandirma yapilmak istendiginden aktivasyon fonksiyonu olarak softmax
fonksiyonunu tercih edilmektedir. Son katmanimiz olan classoutput katmaninda ise
simiflara MR goriintiileri dagitilarak ¢ikt1 elde edilir. Elde edilen sonuglarda hiper
parametler de biiylik rol oynamaktadir. Bu ¢alismada kullanilan hiper parametreler
dogrulama siklig1 (validaiton frequency), dongii sayist (max epochs), 6grenme orani ve
mini batchdir. En yiiksek basar1 oranini elde etmek i¢in kullanilan hiper parametrelere
farkli degerler verilerek birgok deneme yapilmistir ve optimum degerler belirlenmistir.
Bu parametrelere verilen degerler dogrulama sikligi (validaiton frequency) 50, dongii
sayist (max epochs) 20, 6grenme orant 0.01 ve mini batch boyutu 64’diir. Bu ¢aligmada
dongli sayisinin degeri 20 alinmaktadir ve bu sekilde zamandan tasarruf etmek
amaclanmaktadir. Dongii sayis1 artik¢a 6grenmenin daha verimli oldugu bilinmektedir.
Ancak adim sayisini fazla artirmakta modeli agir1 6grenmeye gotiirecegi icin en uygun

deger 20 olarak belirlenmistir. Burada basar1 olgiitii goriintiiniin dogru smifta yer
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almasidir. Buna gore farkli optimizasyon algoritmalarin basari 6lgiitleri kiyaslanarak en
basarili olan optimizasyon algoritmasinin hangisi oldugunun tespiti yapilmaktadir.

Asagidaki sekilde Onerilen modelin uygulama adimlar1 ve modelin analiz sonuglari

[a Giris Katman ]

gosterilmektedir.
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Sekil 26. Onerilen modelin uygulama adimlari
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Analiz Sonucu

isim Aktivasyon

1 | Giris Katmani 300x300x3
300x300x3 rastgele sifir bir normallestirmeli goériintiler

2 | Evrisim Katmani 300x300x32
32 adet 5x5 filtre

3 | Evrisim Katmani 300x300x16
16 adet 3x3 filtre

4 | Maksimum Havuzlama 300x300x16

5 | Tam Bagh Katman 1x1x4

6 | Softmax Aktivasyon Katmani 1x1x4

7 | Cikis Katmani -

Tablo 5: Model analiz sonuglart

Egitim sonucunda model basar1 oranlar1 asagidaki tabloda belirtilmistir. Egitim adim

sayist 20 olarak belirlenmistir.

Tasarimi Yapilan CNN Modeli Basar1 Oranlari
Traning Basar1 Orani Testing Basar1 Orani
0.ADIM %0.7130 %0.8507
1.ADIM %0.9323 %0.8709
2.ADIM %0.9795 %0.9218
3.ADIM %0.9956 %0.9170
4.ADIM %0.9995 %0.9295
5.ADIM 1 %0.9309
6.ADIM 1 %0.9330
7.ADIM 1 %0.9330
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8.ADIM 1 %0.9323
9.ADIM 1 %0.9330
10.ADIM 1 %0.9323
11.ADIM 1 %0.9323
12.ADIM 1 %0.9309
13.ADIM 1 %0.9316
14.ADIM 1 %0.9302
15.ADIM 1 %0.9295
16.ADIM 1 %0.9295
17.ADIM 1 %0.9295
18.ADIM 1 %0.9295
19.ADIM 1 %0.9295

Tablo 6: Tasarimi yapilan CNN modeli egitim adimlart

3.2.2 YOLOVS Uzerinde Yapilan Calismalar

Bu ¢alismada YOLOVS8 modeli kullanilarak nesne tespiti yapilmaktadir ve bu modellerin
basar1 oranlar1 kiyaslanarak en yliksek basar1 oranma sahip modelin tespit edilmesi
amaglanmaktadir. YOLOVS’in 3 farkli ¢esidi olan YOLOV8m-cls, YOLOVS8n-cls,
YOLOVSs-cls yukarida yer alan model iizerinde uygulanarak 3 model i¢in de
katmanlarda ve degerlerde herhangi bir degisiklik yapilmamistir. Goriintii boyutu ise
300*300*3 alinmistir. Hiper parametre degerleri momentum 0.937, grenme orani 0.01,
max epochs (dongii sayis1) 20, mini batch boyutu ise 64 alindi. Bu uygulamalarin
sonucunda 3 farkli basar1 orani elde edilmistir. 20 adim sonunda model egitim sonuglari

asagidaki tabloda yer almaktadir.
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Model Basar1 Oranlar1

YOLOV8m-cls % 0.996
YOLOV8&n-cls % 0.995
YOLOVS8s-cls % 0.992

Tablo 7: YOLO modelleri basar1 oranlari

3.2.3 ALEXNET Modeli ile Yapilan Calismalar

Google Colab iizerinde yapilan ¢alismalardan bir digeri ALEXNET modeli ile yapilan
siiflandirma ¢alismasidir. Bu model daha dnceden bir¢ok calismada kullanildig: igin
giivenilir bir model olmakla beraber ayn1 zamanda basarisi ispatlanmistir. Optimizasyon
algoritmas1 olarak SGD kullanilmistir. Model agirliklarinda herhangi bir degisiklik
yapilmamistir. Egitim adim sayis1 20 olarak belirlenmistir. Adim sayis1 daha az iken

basar1 oraninin distiigii gozlemlenmistir. Adim sayisin1 artirildiginda modelde asir1

O0grenmenin gerceklestigi saptanmistir.

ALEXNET Basar1 Oranlar1

Traning Basar1 Orani

Testing Basar1 Orani

0.ADIM % 0.6371 %0.8459
1.ADIM %0.8036 %0.8902
2.ADIM % 0.8351 %0.8757
3.ADIM % 0.8463 %0.8673
4.ADIM % 0.8665 %0.9237
5.ADIM % 0.8695 %0.9397
6.ADIM % 0.8824 %0.9382
7.ADIM % 0.9145 %0.9603
8. ADIM % 0.9259 %0.9649
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9.ADIM % 0.9288 %0.9603
10.ADIM % 0.9300 %0.9649
11.ADIM % 0.9372 %0.9672
12.ADIM % 0.9356 %0.9680
13.ADIM % 0.9339 %0.9718
14.ADIM % 0.9388 %0.9733
15.ADIM % 0.9430 %0.9703
16.ADIM % 0.9391 %0.9725
17.ADIM % 0.9410 %0.9718
18.ADIM % 0.9405 %0.9725
19.ADIM % 0.9363 %0.9725

Tablo 8: ALEXNET modeli egitim adimlar1

3.2.4 RESNETS0 Modeli ile Yapilan Calismalar

Google Colab iizerinde yapilan ¢aligmalardan sonuncusu RESNET50 modeli ile yapilan
simiflandirma c¢aligmasidir. Optimizasyon algoritmasi olarak SGD kullanilmigtir. Model
agirliklarinda herhangi bir degisiklik yapilmamustir. Egitim adim sayist 20 olarak

belirlenmistir. Egitim sonucunda model basar1 oranlar1 asagida belirtilmistir. Adim sayis1

artirlldiginda modelde asir1 6grenmenin gercgeklestigi saptanmistir.

RESNETS50 Basar1 Oranlari

Traning Basar1 Orani

Testing Basar1 Orani

0.ADIM [ % 0.7195 % 0.9001
1.ADIM | % 0.8226 % 0.9367
2.ADIM | % 0.8678 % 0.8970
3.ADIM | % 0.8910 % 0.9489
4.ADIM | % 0.9051 % 0.9703
5.ADIM | % 0.9114 % 0.9703
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6.ADIM | % 0.9281 % 0.9680
7.ADIM | % 0.9471 % 0.9840
8.ADIM | % 0.9574 % 0.9840
9.ADIM | % 0.9538 % 0.9893
10.,ADIM| % 0.9641 % 0.9855
11.ADIM| % 0.9639 % 0.9893
12.ADIM| % 0.9620 % 0.9878
13.ADIM| % 0.9649 % 0.9893
14 ADIM| % 0.9702 % 0.9886
15.ADIM| % 0.9642 % 0.9886
16, ADIM| % 0.9689 % 0.9863
17.ADIM| % 0.9674 % 0.9886
18.ADIM| % 0.9684 % 0.9908
19.ADIM| % 0.9665 % 0.9870

Tablo 9: RESNETS50 modeli egitim adimlar1

Google Colab iizerinde yapilan ¢alismalarin basari oranlari tablolarda belirtilmektedir.
Belirlenen modeller 4 farkli siniftan olusan toplamda 7023 adet MR gdriintiisii iizerinde

uygulanmis olup, asagidaki tabloya oranlari islenerek karsilastirmasi yapilmistir.

Model Ogrenme Orami Karsilastirmalari
YOLOV8m-cls % 0.996
YOLOV8n-cls % 0.995
YOLOV8s-cls % 0.992
RESNETS50 %0.9908
ALEXNET %0.9733
Tasarimi Yapilan CNN Modeli %0.9295

Tablo 10: Model 6grenme orani karsilagtirmalar
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3.3 Performans Degerlendirme Kriterleri

Smiflandirma modellerinde siniflandiric1  basarisinin =~ dlglilmesi  siniflandiricinin
etiketledigi smif degerleri ile gergek sinif degeri arasindaki iligkilere gore belirlenir.
Gergek sinif degeri pozitif olan bir veriyi pozitif olarak etiketlemeye dogru pozitif (DP),
negatif olarak etiketlemeye yanlis negatif (YN) ger¢ek sinif degeri negatif olan bir veriyi
negatif olarak etiketlemeye dogru negatif (DN), pozitif olarak etiketlemeye de yanlis
pozitif (YP) denmektedir. Buna gore karmasiklik matrisindeki DP, DN, YP, YN degerleri
kullanilarak performans degerlendirme kriterleri hesaplanmaktadir. Bilimsel ¢aligmalarda
performans degerlendirme kriterleri olarak Dogruluk (Dog), Duyarlilik (Duy), Ozgiilliik
(Ozg), Keskinlik (Kes) ve F1 skoru gibi dlgiitler yaygin olarak kullanilmaktadir. (Bulut,
2017).

Performans degerlendirme kriterlerine ait bagintilar Denklem 1-5’da verilmistir (Bulut,

2017; Siuly ve ark., 2020).

TP+TN

1 Dog = ——*T0__ 100
TP+TN+FP+FN
2 Duy= ——— *100
TP+FN
3 Ozg = ———*100
TN+FP
4 Kes = ——— *100
TP+FP
5 F1 Skor = 22K 100
DUY+KES

Yapilan bu ¢aligmada, 6nceki yapilan ¢alismalarda oldugu gibi derin 6grenme yontemleri
kullanilarak daha verimli ve dogruluk orani yiiksek bir yontem gelistirme amaglanmuistir.
Literatiirde ayn1 veri seti lizerinde farkli modeller kullanilmis ancak Google Colab
iizerinde 4 farkli model kullanilarak kargilagtirma yapilmamistir. Yapilan ¢alisma ile bu

eksiklik giderilmeye calisilmistir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu tez ¢aligmasinda derin 6grenme yontemleri kullanilarak Google Colab iizerinde beyin
timorii teshisi ve smiflandirmasi iizerine uygulamalar yapilmaktadir. Bu c¢alismada
kullanilan bilgisayar, Microsoft Windows 10 Pro isletim sistemine sahip, lizerinde

2.6GHz islemci, 27.4 GB bellek ve 565 GB disk kapasitesi barindiran bir yapidadir.

Veri setinde ise toplam 7023 goriinti bulunmaktadir. Bunlar1 tehlike agisindan
siiflandiracak olursak; 1621 adet hafif, 1645 adet orta, 2000 adet tiimor olmayan ve 1757

adet agir beyin tlimorii iceren goriintli bulunmaktadir. (Anonim, 2021)

Yapilan bu ¢alismada ALEXNET, RESNETS50 ve onerilen CNN modeli mimarilerinde
simiflandirma, YOLO mimarisin de ise nesne tespiti ile derin 0grenme yontemleri
uygulanarak beyin tlimorii teshisi ve smiflandirilmasi amaglanmaktadir. Gelistirilen
modellerin her birinde farkli 6grenme oranlar elde edilmistir. Bu farklarin olusmasinda
kullanilan optimizasyon algoritmalari, hiper parametreler, eklenen ve ¢ikarilan katmanlar,

filtre adetleri, filtre boyutlar1 vb. etkili olmustur.

YOLOVS Performans Karsilastirma Sonuglari
YOLOVS8m-cls YOLOVS8n-cls YOLOVSs-cls
DOGRULUK %0.4607 %0.4584 %0.4577
DUYARLILIK %0.4983 %0.4959 %0.4950
OZGUNLUK %0.4962 %0.4959 %0.4945
KESKINLIK %0.4959 %0.4951 %0.4935
F1 KOR %0.4971 %0.4995 %0.4942

Tablo 11: YOLOVS performans karsilagtirma sonuglari

YOLOV8m, YOLOVS8s ve YOLOV8n modellerin derinlikleri karsilastirildiginda en
derin modelin YOLOV8m-cls oldugu goriilmiistiir. Dolayisiyla da en yliksek basari
oranint da YOLOV8m-cls’de vermistir. YOLO modellerinin basari metrik ¢iktilar
CNN model ciktilart ile karsilagtirdigimizda bir hayli diisiik oldugu goézlemlenmistir.

43



Model egitimleri sonucunda elde edilen basar1 oranlart basar1t metrik c¢iktilarina

yansimamaktadir.

Asagida olusturulan YOLO modellerinde ROC egrisi ¢iktilart verilmistir. En iyi
siiflandirma 6l¢iitii YOLOV8m-cls modeline aittir. Daha sonra sirastyla YOLOV8n-cls
ve YOLOVSs-cls modeli gelmektedir.
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ALEXNET-RESNETS50-Tasarlanan CNN Modeli Performans Karsilastirma Sonuglari
ALEXNET RESNETS50 Tasarlanan CNN Modeli
DOGRULUK %0.9733 %0.9908 %0.9295
DUYARLILIK %0.9733 %0.9908 %0.9295
OZGUNLUK %0.9732 %0.9908 %0.9037
KESKINLIK %0.9732 %0.9908 %0.9290
F1 KOR %0.9733 %0.9908 %0.9286

Tablo 12: ALEXNET-RESNETS50-Tasarlanan CNN Modeli performans karsilagtirma sonuglari

Yukaridaki tabloda ALEXNET-RESNETS50 ve Tasarlanan CNN Modelleri basar1 metrik
ciktilar1 yer almaktadir. Her bir model esit adim sayisinda egitilmistir. Bu modeller
arasinda en derin olan model RESNETS50 modelidir. ALEXNET modeli derin 6grenmede
ilk basar1 yakalanilan modellerden biri olarak sayilir. Dolayisiyla geleneksel bir yapisi
vardir. Ayni zamanda da katman sayist azdir. RESNET50 modeli ile geleneksel yapidan
cikilmig ve derin 6grenmeye farkli bir bakis acist getirilmistir. Tablodaki modeller
arasinda en fazla katman sayisina sahip olan model RESNET50 modelidir. Tabloyu
inceledigimizde en yiiksek basart metrik ¢iktilarmin RESNET50 modelinde oldugunu

gorebiliriz.

Basar1 metriklerinden bir digeri ise ROC egrisidir. ROC egrisi x ve y ekseninden olusan
bir olasilik egrisidir. X ekseni (False Positive), Y ekseni ise (True Positive) olarak
isimlendirilir. ROC egrisinin altinda kalan alan ne kadar fazla ise veri setinde
olan simiflar1 ayirt etme ve dogru bir sekilde siniflandirma olgiitii artmaktadir. Asagida
olusturulan CNN modellerindeki ROC egrisi ¢iktilar1 verilmistir. En iyi siniflandirma
olgiiti RESNETS50 modeline aittir. Daha sonra sirastyla ALEXNET ve tasarlanan CNN

modeli gelmektedir.

46



(da) yuzod niog

(da) pizod nigoq

(da) jwzod nioq

-
”
-~
I”
0.8 -
’I
-~
’f
0.6 - ,”
f,’
,J
-
0.4 PR
PR
-
,/
0.2 -7
,I
0.0 - ~ — Micro-average ROC curve (area = 0.99)
0.0 0.2 0.4 0.6 oa 1.0
Yanhs pozitf (DP)
RESNETS50 ROC Egrisi Grafigi
1.0 —
—'”
’I
o.a ”.o""
-
-
0.6 - "”
¥ ”,
”"‘
0.9 P
"f
f’l
-
o.2 - ’-'-'
0.0 - —_— Micro-average ROC curve (area = 0.98)
D_'D 0:2 0.-4 0j6 0_'8 1_'0
Yanls pozitif (DP)
ALEXNET ROC Egrisi Grafigi
1.0
(_— P
-
’,
’l
0.8 - P
’J
-
”
0.6 -
-
,’
-
0.4 ,”
. -
-
-
,’
0.2 -7
-
0.0 - e ——— Micro-average ROC curve (area = 0.99)
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 28. RESNET50, ALEXNET, TASARLANAN CNN MODELI ROC egrisi grafikleri

Yanhs pozitif (DP)

TASARLANAN CNN MODELI ROC Egrisi

47




5. SONUC

Derin 6grenme, herhangi bir insan miidahalesine gerek kalmadan, algoritma ve biiylik
veri kullanilarak ciktilar olusturup cevaplar veren makine 6grenme teknigidir. Derin
ogrenme algoritmalari, verileri belirli bir mantiksal yapr ile stirekli olarak analiz ederek
insanlarin yapacagi gibi benzer sonuglar ¢ikarmaya c¢alisir. Bunu basarmak i¢in, derin
ogrenme, sinir aglar1 ad1 verilen ¢ok katmanli bir algoritma yapisi kullanmaktadir. Derin
ogrenme yontemleri ile farkli modeller ve algoritmalar kullanarak yiiksek dogruluk
oraninda beyin tlimori teshisi ve siniflandirilmasi yaparak hem teknolojik yetersizliklerin
online gegmek hem de doktorlarin beyin tiimorii teshisi sirasinda dikkat kaybindan

dogabilecek hatalari minimuma indirmeyi amac¢lanmistir.

Derin 6grenme bir veya daha fazla gizli katman igeren ANN ve benzeri makine 6grenme
algoritmalarin1 kapsayan c¢aligma alanidir. Yani en az bir adet yapay sinir aginin
kullanildig1 ve bircok algoritma ile, bilgisayarin eldeki verilerden yeni veriler elde

etmesidir.

Literatiirde ayn1 veri seti lizerinde farkli modeller kullanilmis ancak Google Colab
iizerinde 4 farkli model kullanilarak karsilastirma yapilmamistir. Bu calismada ise,
yapilan Google Colab uygulamasiyla farkli olarak 4 ayri model kullanilmig ve bu
modeller icerisinde en yiiksek dogruluk oranina sahip model elde edilmeye calisilmistir.
Sonug olarak yiiksek sayida olan ve farkli siniflar igeren veriyi ¢ok kisa bir siirede yiiksek

basar1 orani ile hangi sinifa ait oldugu ortaya ¢ikarilmistir.

Bu caligmanin asil amaci doktorlarin zaman zaman stres, dikkat kaybi, yorgunluk vb.
nedenlerle beyin tlimoriiniin teshisinde yanlis veya eksik tespit yapilarak 6liime kadar
gidebilecek bir sonucun oniine gegmektir. Yapilan bu ¢alisma ile bu eksiklik kismen

giderilmis ve ileride yapilacak olan ¢aligmalara bir ufuk agilmistir.
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