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OZET
EVRISIMSEL SINIR AGLARI ILE BEYIN TUMORU TURUNUN TESPIT EDILMESI

OZATILGAN, Alper
Yiiksek Lisans, Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dali
Tez Danismani: Dr. Ogr. Uyesi Mahir KAYA
Agustos 2024, X + 41 Sayfa
Gorme, isitme ve hareketi saglama gibi 6nemli yasamsal fonksiyonlar1 kontrol eden beyin,
hastalig1 s6z konusu oldugunda yasantimizi olumsuz yonde etkilemektedir. Bu hastaliklardan
tlim yag gruplarinda ortaya ¢ikabilen ve iyi/kotii huylu olabilen 6liimciil olan hig siiphesiz beyin
tiimoridiir. Bu nedenle erken tani ve teshis ¢ok dnemlidir. Beyin tiimdri tlirlerinin tespiti ve
tedavi yontemi i¢cin MR (Manyetik Rezonans) goriintiileri kullanilmaktadir. Evrisimsel Sinir
Aglar1 (ESA) modellerinin medikal goriintiilerden hastaliklarin tespitinde basarili sonuglar elde
etmesi, katman sayisi ve diger hiper-parametrelerin optimum sekilde olusturulmasina baglidir.
Bu ¢aligmada en az katman ve parametre sayisiyla en yiiksek dogrulugu elde edecek bir ESA
modeli oneriyoruz. ESA modellerinin egitiminde kullanilmak tizere elde edilen ve 4 farkli
siniftan olugsan (Menenjiyom, Glioma, Pituitary ve Normal) bir veri seti, katman ve filtre
sayilari, filtre boyutlari, y1gin sayisi, en iyileme algoritmalari ve tur degerleri degistirilerek 50
farkli gelistirilmis derin 6grenme modeli tizerinde egitilmis ve test edilmis olup, %99,47
dogruluk ve %99,44 f1-skoru degerleri ile en iyi model tespit edilmistir. Ayrica 6nerilen en iyi
modelimiz, dnceki ¢alismalardan ve en iyileme algoritmasi, yi1gin ve tur sayilar1 ayn1 olmak

kosuluyla bazi transfer 6grenme modellerinden daha iyi sonug elde etmistir.

Anahtar Kelimeler: Beyin Tiimérii, Derin Ogrenme, Yapay Zeka, Evrisimsel sinir
Aglari(ESA), Manyetik Rezonans(MR)



ABSTRACT
DETECTION OF BRAIN TUMOR TYPE USING CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS

OZATILGAN, Alper
Master’s Thesis, Department of Computer Engineering
Advisor: Assistant Professor Mahir KAYA
August 2024, X + 41 Pages
The brain, which controls important vital functions such as vision, hearing and movement,
negatively affects our lives when it is sick. Of these diseases, the deadliest is undoubtedly the
brain tumor, which can occur in all age groups and can be benign or malignant. Therefore, early
diagnosis and prognosis are very important. MR (Magnetic Resonance) images are used for the
detection and treatment of brain tumor types. Successful results in the detection of diseases
from medical images with Convolutional Neural Networks (ESA) depend on the optimum
creation of the number of layers and other hyper-parameters. In this study, we propose an ESA
model that will achieve the highest accuracy with the least number of layers. A dataset
consisting of four different classes (Meningioma, Glioma, Pituitary, and Normal) was used for
the training of ESA models. After training and testing on 50 different deep learning models
with variations in layer and the number of filters, kernel, batch size, optimizer, and epoch
values, the best model was identified with an accuracy of 99.47% and an F1-score of 99.44%.
Additionally, our proposed best model achieved better results compared to previous studies and

some transfer learning models, given the same optimizer, batch size, and epoch numbers.

Keywords: Brain Tumor, Deep Learning, Artificial Intelligence, Convolutional Neural

Networks(CNN), Magnetic Resonance(MR)



ICINDEKILER

ETIK SOZLESME ...ttt s sttt s s s st ses s ssssseteses s s asaesesesesesnansesesessans |
JURI KABUL VE ONAY ..ottt sen s enes Hata! Yer isareti tanimlanmamuis.
ONSOZ......oooiiiiitiisteee s [
OZET ..ottt ettt e I
ABSTRACT .ttt b e bttt a bt bbb bt e e a e a e bt bt bbb et et e aeene v
ICINDEKILER. ..ottt sttt sese et s saeaesss st s et stasssas s esassesssssssnessesssssessansesesasasanas Y%
SEKILLER LISTESI ..ottt sttt sttt se s s s st sssssssssasssestessssnanensaes Vil
CIZELGELER LISTESI ...ttt sttt ss st ss s ssesssssss s asassesesssnans Vil
SIMGELER VE KISALTMALAR .......ooitriiteiiietetsietsee et ses s sas s sasse s ss s sa s ssanaes IX
Lo GIRIS oottt tee et aesse s ssessesas e s e s e s esaesbessessesassasessassessessessessesssessessensensensans 1
2. LITERATUR TARAMASL .......cooviminiininisiciissssssssssssassssssssssssasssssssassssss s sssssssssssanes 3
3. MATERYAL VE METOT ..ciitssttiiiintiiininieiiiiieeiiniecssssnessssssesssssssesssssssesssssssessssssssees 5
3.1, Beyin ve BeYin TUMOTI . .ovoviiiiiiiieiiitiiie et 5
BLLl GHOMA ittt 6
3.1.2. MENINJIYOIMA ..ottt ettt st e s te et e sbe et e e besreesaesbeeseesbeereenbeares 6
3.1.3. Pituitary (HIPOTiZ BEZI) ..cc.ecveiieeieie ettt 6

3.2.  Beyin Tiimérleri I¢in Kullanilan Gériintiileme TekniKIeri...........co..ccvvievereeeiricvesicreneeenans 7
3.2.1. Pozitron Emisyon TomografiSi (PET) .......cccoriiiiiiiiis e 7
3.2.2. Tek Foton Emisyonlu Bilgisayarli Tomografi (SPECT) .......cccccooviiniiiicicneieccnn 7
3.2.3. Bilgisayarli Tomografi (CT)...cccveiiiieiiiiiie it 8
3.2.4. Manyetik Rezonans SpektroskopiSi (MRS) ........cooiiiiiiiiiieieeese e 8
3.2.5. Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI) ........ocoiiiiiiiiiiiiiiic e 8

3.3.  Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Derin OZrenme ...........coceeirirerrrereisieresssesesssessesesssenns 8
33 L YAPAY ZEKA...eiiieeei et 8
3.3.2. MakKing OFIENMESI .......c..cvvreiveiireteieee ettt 9
3.3.3. DErIN OFIENIME ....cv.vovvevisisceeriseistete sttt bbbt s et 10

3.4.  Evrisimsel Sinir AZIAri(CINN) ....ociiiiiiiieie it sre e sreas 10
34.1. Evrigsim(Convolution) Katmani .........c.cooeiiiiiiiiiinieiesee e 11
3.4.2.  Aktivasyon FONKSIYONIArt ......cccooviiiiiiieciec s 12
3.4.3. Havuzlama (Pooling) Katmani ...........c.ccooiiiiiiiiiiiiicc e 14



3.4.4. Tam Bagli (Fully Connected) Katman ..........ccccceoirieiininieiiee e 15

3.4.5. Seyreltme(Dropout) Katmani ........cccocvvveiiiiiieiiiiesee e 15

3.5, CNN’de Kullanilan Hiperparametreler ...........ccivviiveiieiiieiieeseesieesinesee e e e snnesnesne s 16
351  Ogrenme Orani(Learning RAte).........ccevvuevrvecveriveiieiieeeieseseseeetes s sssse s sessesenensans 16
3.5.2. Kay1ip Fonksiyonu (Loss FUNCLION) ........cveviiiiieiiiieeese s 17
3.5.3. TUL (EPOCH) SAYISIa.uiiiiiiiciiiice e 17
3.5.4. Optimizasyon algoritMalars ...........cccveiiiiiiiiiin s 17
3.55. Yi1gin(Batch Size) BOYULU .....ooviiiiieiiieee s 18

3.6, Transfer OFIENME. ........cevriviiircreiiieieicie sttt bbb bbb 19
381, WGGLO .ttt bbb bbb bbbt e bRt nbe b e b b 20
3.6.2. RESINELDO ...ttt ettt bbb bRttt Re bt e e b b e b nre s 20
3.6.3. DENSENEBLLZL ... 20
3.6.4. INCEPLIONVS ..ottt s e et e e e e b e e be et e sbeese e besae e testeeneesbeeteenrentes 20
3.7.  Caligmada Kullanilan Yazilimlar ve Kiitliphaneleri..........ccccooeeiiiiiiniiiiiinic e, 21
3.7.1. Y11 110 TSR 21
3.7.2. N TH T 1] 0SSOSR 21
3.7.3. SCIKIT-PIOT. ...ttt ettt ettt nne e 21
T4, TeNSOMIOW......oiiiiiiic e 21
3.7.5. Keragr........ A8 ... . . . 8 ... .. T 21

N 10 I N 22
AL VBT SBUILc.eiiiitiiie e 22
4.2.  Degerlendirme MetriKIETIi........cuoiuiiiiiiiiiieiie st 22
4.3, ONEHIEN MOGEL.........coiveeceiceeceesecee e ee ettt s st es st ae s s s s essn e 24
4.4.  En Yiksek Performansli CNN Mimarilerinin Karsilagtirilmasi.........ccoccvevvvenieniiniineneenenne 27
45. Calismadaki CNN Mimarilerinin Kargilagtirtlmast...........ccoooeviiiiiiiiiiinccccee 27
4.6.  Onerilen Modelin Transfer Ogrenme Modelleri ile Karsilastirilmast ............cocccvvrvveernennns 28
4.7.  Onerilen Modelin Literatiirdeki Calismalarla Karsilastirilmasi ...........c.cccovevevveeverereneeenecnnne, 28

5. TARTISMA Ve SONUC ....ciiiiiiiiiirinneniiiiiniiiiisssseeiisiisisssssssstssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 30
TR B I 45 133 o - F T PSP PP OPRTOUPROPROPPN 30
T Vo) 11§ 1SR 31

6. KAYNAKC A ...ttt ess e asss s aass s e s s s e s s aaans e e s s s s s e 31
(0/€) 1011 1 1O Hata! Yer isareti tanimlanmamus.

Vi



Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.
Sekil 3.

Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.
Sekil 4.

SEKILLER LISTESI

1 Glioma, Meningioma, Pituitary ve Saglikli Beyin MR Goériintiileri (Yazdan ve ark., 2022).. 7
2 Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme Arasindaki iliski (Kavuncu, 2018)......... 10

3 CNN Mimarisi. (Gurkahraman ve Karakig, 2021) .......ccccevirerienineeneneeeseeeesie e 11
4 Evrigim katmani islemi (*:Evrigim islemi, ¢:Aktivasyon Fonksiyonu) (Kim, 2017)........... 12
5 Evrigim Islemi Ornegi (Kizrak ve Bolat, 2018) ......c.ccoeuieivevieereieicieisiessseie e 12
6 Havuzlama Katmani Ornegi (Ar1 ve Hanbay, 2019)........ccceviurverreereieieriicieseeiesseesessanns 14
7 Tam Baglantili Katmanin Yapist (Stanford.edul) ......ccocevireeveninienineeieseeeesieseeeseen 15
8 (a) Basit Sinir Ag1 Yapisi (b) Dropout katmanli Ag Yapisi (Tirkoglu ve ark., 2020)......... 16

9 Ogrenme Oranina Gore Kayip Degisim Grafigi (Akman, 2022) .........cceevveerereererereerernnnn. 16
10 Transfer Ogrenme Modellerinin Calisma Prensibi ...........ccovevueveveeveveeeveeecereeeseeeeesesenaenn. 19
1 Onerilen Modelin CNN MiMAIiSi «....c.evvvereruereieseeresesesesesessssaesesesesesessesesesesesessssesesesessseses 25
2 Onerilen Modelin Confusion MatrixX TabloSU ..........c.cceeuevrueurieeeeureerseseeeeesesaesesesseseseesesesaenns 26
3 Onerilen Modelin Dogruluk ve Kay1p TabloSU..........ccceveuevrvecuerreeeeseseesescseseseeeesseesesnaenns 26
4 (a) 4 Conv. (b) 5 Conv. (c) 7 Conv. Katmanli ESA Modellerin Dogruluk ve Kayip Grafigi28

5 (a) 4 Conv. (b) 5 Conv. (¢) 7 Conv. Katmanli Modellerin Confusion Matrix Tablosu......... 28

Sekil 4. 6 Modelimiz ve Transfer Ogrenme Modellerinin Toplam Parametre Sayilari .........cccccevnenee. 27

Vil



CIZELGELER LISTESI

Tablo 1 Baz1 Aktivasyon Fonksiyonlarin Grafigi ve Matematiksel Ifadeleri ............cccoeveververereerennnne. 14
Tablo 2 Confusion MatrixX Parametreleri...........cooiiiiiiiiiininiiiiicce s 23
Tablo 3 Onerilen Modelin Hiperparametre Deerleri ...........veurveeuevieererceereeceeseseesessseseseseseseesesenaenns 24
Tablo 4 Onerilen Modelin DEFETIEr .......c.veueviverriiieriicieisiere st s s 26
Tablo 5 Farkli katmanlara sahip en iyi modellere ait performans metrikleri ..........cccevvreevinercenenens 27
Tablo 6 Olusturulan farkli CNN modelleri ve elde edilen sonuglar(*: ADAM, **:SGD).......cccccvvnnee 28
Tablo 7 Modelimizin Transfer Ogrenme Modelleriyle Kargilastirilmasi .........cccveeevereereeereeeeeereeerenns 28
Tablo 8 Onerilen Modelin Literatiir'deki Calismalarla Karsilastiriimas ..........cceeveveveveeeeuerereveencnenens 30

Vil



MO
WHO
PET
SPECT
BT
MRI
MRS
YZ
DL
BPNN
ELM
GAN
CNN
NADE
RF
LDA
SVM
PCA
YSA

ADAM

SIMGELER VE KISALTMALAR
: Milattan Once

: World Health Organization

: Pozitron Emisyon Tomografisi

: Tek Foton Emisyonlu Bilgisayarli Tomografi
. Bilgisayarl1 Tomografi

: Manyetik Rezonans Goriintiileme

: Manyetik Rezonans Spektroskopisi

: Yapay Zeka

: Derin Ogrenme

: Back-Propagation Neural Network

. Asir1 Ogrenme Makineleri

: Generative Adversarial Networks
:Convolutional Neural Network

- Sinirsel Otoregresif Dagilim Tahmini
: Random Forest

: Lineer Diskriminant Analizi

: Support Vector Machine

: Principal Component Analysis

: Yapay Sinir Aglar

: Adaptive Moment Estimation



1. GIRIS

MO 3000 yilna kadar uzanan, latincede yenge¢ anlamma gelen kanser, herhangi bir
organizmada kontrolsiiz bir sekilde anormal derecede béliinerek olusan hasarli hiicrelerin
cogalmasi veya birikmesi ile meydana gelen ve DNA tarafindan yok edilemeyen bir hastaliktir
(Baykara, 2016). Kisaca tanimlamak gerekirse kanser, mutant bir klonun bdlgesel genislemesi
olarak belirtilmistir (Mora, 2012). Bundan dolay1 insanlarda ve hayvanlarda goriilen saglik
problemi olmustur (Baykara, 2016). Radyasyon etkisinde kalma, sagliga zararli yiyecek ve
iceceklerin tiiketimi, alkol ve sigara kullanimi, asir1 stresin etkisinde kalma gibi nedenlerle
ortaya c¢ikabilen ve asrin hastaligi olarak goriilen kanser, son zamanlarda giderek
yayginlagsmakta ve kalp damar hastaliklarindan sonra gelecegin en oliimciil hastalig1 olacagi

tahmin edilmektedir (Dandil, 2015).

Kanserli hiicreler bir araya gelerek tiimor denilen kitleyi olusturur. Bu kitle, tek bir organi
etkiledigi gibi, bagka organlara sigramasi(metastaz) ile yayilimi arttirabilir (Bali, 2020). Asir1
biiyliyen ve metastaz yapan tiimorler kotli huylu olarak kabul edilirken, kitle igerisinde kanser
hiicresi igermeyen tiimorler ise iyi huylu tiimor olarak adlandirilir (Wrensch ve ark, 1993). Bazi
iyi huylu tiimorler, histolojik yapilarindan dolay1 kotii huylu olarak tiimoérlere doniisebilir (Arly,
2013).

Diinya genelinde insan viicudunu etkileyen ve teshis aninda tiimoriin birincil bolgesi olarak
adlandirilan beyin, deri, kan, kemik ve prostat basta olmak tizere 100’den fazla kanser tiirti
bulunmaktadir (Pavlopoulou ve ark, 2015). Yapilan arastirmalara bakildiginda erkeklerde tiim
yas grubunda en sik goriilen kanser tiirii akciger kanseri, kadinlarda tiim yas grubunda en sik
goriilen kanser tiirli meme kanseri, 0-14 yas araligindaki ¢ocuklarda en sik goriilen kanser tiirii
ise 16semi (kan kanseri) olarak belirlenmistir (Muratdagi ve ark., 2019). Calismamiza konu olan
beyin tiimorii ise ¢ocukluk donemi tiimorleri arasinda ikinci, 50 yas ve lizeri kisilerde 6zellikle
bagka organlardan sigramasi goze alindiginda igiincii en sik gorillen timdr grubunu

olusturmaktadir (Ilge ve ark., 2010).

Beyin tliméri, beyni ¢ok siki bir sekilde ¢evreleyen anormal hiicrelerin yayilarak artmasi ile
tanimlanmaktadir. Bas agrilari, nedeni bilinmeyen kusma, konusma ve duyma giicliigii ve viicut
kontroliiniin kaybolmast, beyin tiimorii hastaliginin belirtileri arasindadir (Tanash, 2020). Diger
kanser tiirlerinden farkli olarak beyin tiimérii tiirleri asamali degil, Diinya Saglik Orgiitiiniin
(WHO) I-1V arasi derecelendirilmesi ile iyi huylu ya da kotii huyludur. Derecesi I-I1 olan timor

tirleri iyi huylu, IT1I-IV olan tiimor tiirleri ise kotii huylu olarak kabul edilmektedir (Barnholtz-



Sloan ve ark., 2018). Beyin tiimoérlerinin teshisi, derecelendirilmesi ve takibi i¢in Pozitron
Emisyon Tomografisi (PET), Tek Foton Emisyonlu Bilgisayarli Tomografi (SPECT),
Bilgisayarli Tomografi (BT), Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRI) ve Manyetik Rezonans
Spektroskopisi  (MRS) gibi birgok goriintiilleme teknikleri vardir. Bu goriintiileme
tekniklerinden yumusak dokulardaki yiliksek kontrasti sayesinde daha i1yi goriintii veren MRI
goriintiileme teknigi tercih edilmektedir (Pinar, 2022). Beyin tiimdriiniin tedavisi, tiimoriin
tipine, konumuna ve boyutuna baglidir (Asliyan, 2022). Beyin tiimori hiicrelerinin heterojenite
yapisinda olmasi, tiiriiniin belirlenmesini zorlastirmakta ve tedavi yontemi belirlenememektedir
(Yazol ve Oner, 2016). Istatistiklere gdre beyin tiimorii, diinya genelinde kansere bagl
morbidite ve mortalitenin nedeni olarak kabul edilen, insanlarin en sik karsilastig1 yasam riski

bakimindan en 6liimciil kanser tiirlerinden biridir (Afshar ve ark., 2018).

Beyin kanseri dahil tiim kanser tiirleri i¢in erken teshis ve tedavi ¢ok 6nemlidir (Kaya ve ark.,
2023). Yapay Zeka (YZ) sayesinde tip alaninda yeni gelismeler olmaktadir. YZ
teknolojilerinden olan Makine Ogrenmesi alaninda yeni gelistirilen Derin Ogrenme(DL)’ nin
sundugu olanaklar ile doktorlar ve radyologlar hastaliklarin tespiti konusunda daha hizli ve daha
dogru sonuglar elde edebilir, hastaliklarin ortaya ¢ikma riskini dnceden tahmin edebilir ve

aragtirmacilarin, hastaliklara yol agcan genetik etkenleri anlamalarini saglayabilir (Keles, 2018).

Bu c¢alismada MR goriintiileri ile glioma, meningioma ve pituitary beyin tiimdrii tiirlerinin
tespiti ve siniflandirilmasi amaglanmistir. Calismada kaggle (kaggle.com) sitesinden elde
edilen veri seti kullanilmistir. Olusturdugumuz derin 6grenme modelleri, veri setimiz ile

egitilmis ve bu modellerin sonuglar1 gozlemlenmis ve karsilagtirilmistir.

Bu ¢aligmada en az katman ve parametre sayist ile en yiiksek dogruluk ve en az kayip degerini
elde eden modeli gelistirmeyi amagladik. Bunun igin egitilemeyen parametrelerden en
iyilestirme algoritmasi, y1gin degeri, kernel sayisi, tur sayisi, evrisim ve tam baglantili katman
ve filtre sayilar1 degistirilerek 50 farkli model olusturduk. Bu modeller arasinda, en yiiksek
dogrulugu ve en az kayip degerini, en az katman ve parametre sayisina sahip bir model elde
ettik. Ayrica bu modelin, hem literatiirdeki ¢alismalarin hem de bazi transfer 6grenme

modellerinin, ayn1 veri seti tizerinde elde edilen dogruluk degerlerinden daha iyi bir sonug aldik.

Tez galismasinin ikinci boliimiinde ¢alismada s6z konusu olan beyin tiimorii tiirlerinin tespiti
ile ilgili literatiirde bulunan ¢alismalarin genel &zetleri verilmistir. Ugiincii boliimde
goriintiileme teknikleri, MR goriintiileme teknigi, beyin tiimorleri ve tiirleri, yapay zeka, derin

ogrenme, derin 6grenme mimarileri ile derin 6grenme tekniginde kullanilan kiitliphaneler ve



programlama dilleri hakkinda genel bilgiler verilmistir. Dordiincii béliimde tez konusu olan
beyin tiimorii tiirlerinin tespiti i¢in gelistirilen derin 6grenme modelleriyle gergeklestirilen
islemlerin sonuglar1 gosterilmistir. Besinci bolimde tez calismasinda gelistirilmis derin
O0grenme modelleri arasindan Onerilen model belirlenerek diger mimarilerle yapilan
caligmalarla karsilastirilmis ve Onerilen modelin pozitif, negatif ve gelistirilebilir yonleri

iizerinden tartigilmasi yapilmaistir.
2. LITERATUR TARAMASI

Beyin tiimoriiniin tespiti ve siniflandirilmasi ile ilgili bir¢cok arastirmaci tarafindan ele alinmis
ve cesitli yontemler gelistirmislerdir. Bu yontemlerin ¢ogunda MR goriintiileri ile birlikte

makine 6grenmesi ve goriintli isleme algoritmalar1 kullanilmistir.

Literatiirdeki makalelerde beyin tiimoriiniin tliriiniin siniflandirilmast iizerine bir ¢aligma
yuriitmustiir. (Ismael ve Qader, 2018) ¢alismada Geri Yayilim Sinir Ag1 (Back-Propagation
Neural Network(BPNN)) mimarisi kullanilmigtir. Onerilen mimari, ii¢ siniftan olusan MRI
goriintlilerinin bulundugu veri seti iizerinde test edilmis ve %91,9 dogruluk elde edilmistir.
(Pashaei ve ark., 2018) calismada bir CNN yapisiyla Asiri Ogrenme Makineleri (ELM)
algoritmasindan elde edilen model kullanilmustir. Onerilen model, {ic smiftan olusan
(menenjiyom, glioma, ve hipofiz) MRI goriintiilerinin bulundugu veri seti iizerinde test edilmis
ve %93,68 dogruluk degerine ulasilmistir. (Deepak ve Ameer, 2019) calismada beyin MRI
goriintlilerinden ozellik ¢ikarimi i¢in GoogleNet ile birlikte transfer 0grenme yontemi
kullanilmigtir. Siniflandirma islemi i¢in Softmax ile birlikte SVM ve KNN algoritmalari
uygulanmistir. Calismada en iyi dogruluk orani %98 ile KNN algoritmas: elde edilmistir.
(Swati ve ark., 2019) calismada transfer 6grenmeye dayali blok bazinda ince ayar stratejisini
kullanarak &nceden egitilmis bir CNN modeli 6nerilmistir. Onerilen model, CE-MRI veri seti
tizerinde test edilmis ve %94,82 dogruluk elde edilmistir. (Sultan ve ark., 2019) ¢alismada,
olusturduklar1 yeni modelin iki farkl etikete sahip veri seti ilizerinde siniflandirma yetenegini
gostermeyi amaglamislardir. Onerilen modelde dogruluk oran1 %96,13 olarak elde edilmistir.
(Ghassemi ve ark., 2020) ¢alismada beyin MRI goriintiilerinin bulundugu veri seti tizerinde
ozellik ¢ikarimi i¢in Generative Adversarial Networks (GAN) yapay sinir ag1 tabanli CNN
modeli dnerilmistir. Onerilen model, veri seti iizerinde test edilmis ve %95,6 dogruluk elde
edilmistir. (Hashemzehi ve ark., 2020) calismada Sinirsel Otoregresif Dagilim Tahmini
(NADE) ve Evrisimli Sinir Aglarindan (CNN) olusan hibrit bir model kullanilmistir. Onerilen
model, veri seti lizerinde test edilmis ve %94,49 dogruluk elde edilmistir. (Kaplan ve ark., 2020)
calismada veri setinde bulunan gériintiiler, énce Local Binary Pattern (Yerel Ikili Model) ile
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etkili 6zellikler elde edildikten sonra K-Nearest Neighbor (k-en yakin komsu) Yapay Sinir
Aglar1 (ANN), Random Forest (RF) ve Lineer Diskriminant Analizi (LDA) siniflandirma
yontemleri kullanilmistir. Onerilen ydntem, veri seti iizerinde test edilmis ve %95,56 dogruluk
elde edilmistir. (Rehman ve ark., 2020) c¢alismada, AlexNet, GoogleNet ve VGGNet CNN
modellerini kullanmiglardir. VGGNet ile %98,69 gibi en yiiksek dogruluk degerini elde
etmislerdir. (Ayadi ve ark., 2021) calismada beyin tiimorii tiirlerini siniflandirmak amaciyla
cesitli katmanlara sahip yeni CNN modeli onerilmistir. Onerilen modelin ii¢ tiir veri seti
iizerinde elde ettigi %94,74 dogruluk degeri ile diger modellere gére daha iyi performans
gosterdigi gorilmistiir. (Haq ve ark., 2021) calismada tanimlama ve siniflandirma igin iki
karkli CNN mimarisi kullanilmistir. Onerilen CNN mimarisinin, kullanilan iki veri seti
tizerinde test edilmesi ile %97,3’liik bir dogruluk degeri elde edilmistir. (Sowrirajan ve ark.,
2023) galismada yeni olusturulmus CNN modellerinden VGG16-NADE kullanilmis ve diger
yontemlerle karsilastirilmistir. Onerilen modelin tahmin dogrulugu %96,01 olarak elde
edilmistir. (Yerukalareddy ve Pavlovskiy, 2021) c¢alismada, Onerilen yeni derin 6grenme
modelini, iki farkli veri seti iizerinde test etmislerdir. Onerilen model, %98,57 dogruluk oranini
gostermistir. (Kibriya ve ark., 2022) c¢alismada 13 katmanli bir CNN mimarisi kullanilmistir.
Onerilen CNN mimarisini, {i¢ sniftan olusan 3064 MRI goriintiisiine sahip veri seti iizerinde
test edilmis ve %97,2°lik en yiiksek dogruluk elde edilmistir. (Asiri ve ark., 2022) ¢alismada
ince ayarli (Block-Wise) Visual Geometry Groupl9 (BW-VGG19) mimarisi Onerilmistir.
Onerilen yontem, CE-NRI veri seti iizerinde test edilmis ve %98 dogruluk elde edilmistir.
(Kaya ve Cetin-Kaya, 2024) calismada, X-ray ile elde edilen akciger goriintiilerinde
zatiirre(pnomoni) hastaliginin tespiti amaclanmistir. Dengeli ve dengesiz olarak ayri ayri
diizenlenen veri setindeki rontgen goriintiileri, giiriiltiilerinden ayristirilip akciger goriintlisti
alinarak diizenlenmis ve Genetik Algoritma(GA) tarafindan belirlenen optimum agirliklarla
olusturulan yeni bir CNN mimarisi tarafindan egitilmis ve test edilmistir. Calismanin sonunda
optimum sonucu veren modelin dengeli veri setinde GA tabanli topluluk CNN mimarisi oldugu
ve %97,23 dogruluk ile en yiiksek degerine ulastig1 goriilmiistiir. (Kaya ve Cetin-Kaya, 2024)
caligmada Alzheimer hastaliginin siddetini tespit etmek icin ince ayarlamali hiperparametrelere
dayal1 basit bir CNN gelistirilmistir. Onerilen model, herkese acik olan Alzheimer veri seti
lizerinde egitilmis ve %99,53 dogruluk elde edilmistir. (Kaya, 2023) c¢alismada MRI
gorintiileriyle beyin tiimorii tlirlerinin tespiti amaglanmistir. Bu ¢alismada veri seti 1 ve veri
seti 2 olmak iizere iki ayr1 veri seti kullanilmis olup, veri seti 1’deki goriintii say1s1 veri seti
2’den daha azdir. Onerilen model, veri seti 2 iizerinde egitilen, 9 evrisim katmanli CNN mimari,

%99,62 dogruluk degeri ile olaganiistii performans gostermistir. (Cetin-Kaya ve Kaya, 2024)
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caligmada MRI goriintiilerinden beyin tiimorii tiirlerinin tespiti i¢in farkli CNN mimarileri ile
birlikte transfer 6grenme ve ince ayarl olarak, veri ve smif sayilar1 farkli ti¢ veri seti lizerinde
egitilmistir. Onerilen model, en ¢ok veriye sahip olan veri seti iizerinde egitilmis ve %99,92

dogruluk degeri ile yiiksek bir performans gostermistir.

3. MATERYAL VE METOT

3.1. Beyin ve Beyin Tiimorii

Birbirine yakin veya aym 6zellik ve fonksiyonlara sahip hiicreler dokular1 meydana getirirler.
Beyin, omurilik ve dokulara bagli sinir hiicreleri ile desteklenen bir organdir (Dandil, 2015).
Beyin, beyincik, beyin sap1 ve meninksler, beyni olusturan yapilardir. Beynin merkezi sinir
sistemini olugturan Serebrum, beynin iki tarafinda bulunan iki serebral yarikiireden olusan en
biiyiik boliimidiir. Frontal Lob, Parietal Lob, Temporal Lob ve Oksipital Lob gibi 6zel islevlere
sahip dort loba boliinmiistiir. Bu loblar, konusma, goérme, isitme, akil yiiriitme, hareket,
duygular1 kontrol edebilme, problem ¢6zme gibi gorevleri kontrol eder. Beyni, beyincik ve
omurilige baglantisin1 saglayan beyin sapi, yasam igin dnemli iglevleri kontrol eder. Beyin ve
beyincik tarafindan kontrol edilen islevlere ait gerekli olan mesajlar beyin sap1 tarafindan
iletilir. Araknoid, pia mater ve dura mater katmanlarindan olusan Meninksler, beyin ve
omuriligin korunmasini saglar. Beyin ve omurilikte bulunan sivi, beyin ve omurilik
boliimlerinde pia ile araknoid katmanlar1 arasinda dolagmaktadir (Salgin, 2019).

Beyin tiimorii, beyin ve beyin bolgesi ¢evresinde bulunan bazi hiicrelerin anormal derecede
cogalmasi ile ortaya ¢ikmaktadir (Polat ve Glingen, 2021). Tiimdr, beyinde bulunan doku
iizerinde meydana gelirse birincil beyin tiimori, viicudun farkli bolgelerinde ortaya ¢ikan
timoriin, beyin bolgesine metastaz ile ortaya c¢ikmasi ise ikincil beyin tiimorii olarak
tanimlanmaktadir (Saranya ve ark. 2021). Beyin tiimorleri, tlimoriin biiyiime hizi ve tedavi
sonrasi tekrar niikksetme durumlarina gore Derece-1, Derece-2, Derece-3 ve Derece-4 olarak
derecelendirilmektedir. Derece-1 ve Derece-2 dereceli beyin tiimorleri, kanser hiicresi
bulunmayan iyi huylu (beningn), Derece-3 ve Derece-4 dereceli beyin tiimoérleri ise kanser
hiicresi bulunduran k&tii huylu (maningn) tiimér olarak adlandirilmaktadir. Iyi huylu (malign)
tiimorler, bulundugu yerde yavasca bliyliyebilir, ancak ¢evresindeki dokulara yada organlara
yayilamazlar. Kot huylu tiimorler ise yakinindaki dokulara ve diger organlara kan ve lenf
sistemleri {izerinden yayilarak tiim viicudu etkisi altina almaktadirlar (Wang ve ark., 2022).
Bu tez ¢alismasinda Glioma, Meninjiyoma, Pituitary (Hipofiz bezi) beyin tiimdrii tiirlerinin

tespiti amaglanmaktadir. Bu tiirlerin ne oldugu hakkinda gerekli bilgiler asagida anlatilmistir.



3.1.1. Glioma

Gliomalar, beyin ve omurilikte en sik goriilen tiimor tirtidir. Histolojik agidan saglikli glial
hiicrelerin 06zelliklerine sahip olduklar1 i¢in bu benzerliklerine goére adlandirilmaktadir.
Gliomalarin, glial hiicrelerden mi, glial yada ndral sorunlarindan mi, kok hiicrelerden mi yoksa
diger hiicre tiplerinden ortaya ¢ikan sorunlardan m1 ortaya ¢iktigi belirlenememektedir (Modrek
ve ark., 2014). Gliomalar, menenjiyomlar gibi en sik goriilern beyin tiimorlerinden biridir ve
astrositom, oligodendroglioma, glioblastoma ve ependimomlar gibi tiirleri barindirir.
Gliomalar, WHO’ya gore III-IV arasinda derecelendirildigi i¢in kotli huylu olarak
siiflandirilmaktadir. Kadinlara nazaran erkeklerde daha sik goriilen gliomalar, histopatoloji
yontemiyle teshis edilmektedir (Bush ve ark., 2017).

3.1.2. Meninjiyoma

En sik goriilen beyin tiimorii tiiriidiir (Fathi ve ark., 2013). Diinya Saglk Orgiitii( WHO)
tarafindan en sik goriileni Derece-1(iyi huylu), intrakranyal olarak ortaya ¢ikan 6liimciil tiirii
ise Derece-3(kotii huylu) olarak belirtilmistir (Wiemels ve ark., 2010). Tipik olmayan
menenjiyomlar ise Derece-II olarak belirtilmis olup, bu tiir menenjiyom daha ¢ok erkeklerde
goriiliir. Kadinlarda daha sik goriilen Menenjiyomlar, nérolojik bozukluklar, epilepsi, kafa ici
basing artis1 gibi norolojik semptomlar ile kulak ¢inlamasi, bas agrist gibi spesifik olmayan
semptomlar i¢in beyin goriintiileme teknikleriyle teshis edilebilir (Apra ve ark., 2018).

3.1.3. Pituitary (Hipofiz Bezi)

Pituitary, beynin alt bolgesinde bulunan hipofiz bezinde olusur. Hipofiz bezi, yasam
fonksiyonlar1 kontrol eden hormonlar iiretir. Bu hormonlar sayesinde viicudun temel
fonksiyonlarin1 ve hormonal sistemlerini kontrol edebilmektedir. Bu bolgede olusan tiimdr,
hormon iiretimine hasar vererek hayati fonksiyonlari kontrol eden bazi hormonlarin fazlaligina
ya da eksikligine neden olabilir (Muhammad ve Kopti, 2023). Bu timor tiirii, yayilma egilimi
gostermediginden 1iyi huylu olarak tanimlanmaktadir. Her ne kadar iyi huylu olarak
nitelendirilse de, hipofiz tlimorii, beyne yakin oldugu ve viicudun temel fonksiyonlarina ve
hormonal sistemlerine etki edebilecegi i¢in kitlenin orada birakilmasi sakincalidir (Gab Allah

ve ark., 2021).



Glioma Meningioma Pituitary Non-Tumor

Sekil 3. 1 Glioma, Meningioma, Pituitary ve Saglikli Beyin MR Goriintiileri (Yazdan ve ark., 2022)

3.2. Beyin Tiimérleri icin Kullanilan Gériintiileme Teknikleri

Beyin Tiimérlerinin teshisi, tiiriiniin derecelendirilmesi, tedavi yontemi ve takibi i¢in Pozitron
Emisyon Tomografisi (PET), Tek Foton Emisyonlu Bilgisayarli Tomografi (SPECT),
Bilgisayarli Tomografi (CT), Manyetik Rezonans Spektroskopisi (MRS) ve Manyetik
Rezonans Goriintiileme (MRI) teknikleri kullanilmaktadir. Bu tekniklerden yumusak dokularda
bile elde edilen goriintiilerin yiiksek kontrasta sahip olmalar1 ile daha iyi goriintii veren MRI
tercih edilmektedir (Abd-Ellah ve ark., 2019).

Beyin tiimorleri i¢in kullanilan bu goriintilleme tekniklerin her birinin ne olduguna kisaca
deginelim;

3.2.1. Pozitron Emisyon Tomografisi (PET)

Pozitron Emisyon Tomografisi (PET), norolojik bozukluklar, enfeksiyon, epilepsi, psikiyatrik
bozukluklar ve beyin tiimorleri gibi hastaliklarin incelenmesinde ve normal beynin fizyolojik
yapist gibi ¢esitli klinik ve arastirma uygulamalarini barindiran goriintiileme teknigidir. PET,
cok az miktarda radyoaktifilag ile hi¢bir hiicre veya dokuya zarar vermeden, {i¢ boyutlu gériintii
elde edilmesine olanak tanir (Lameka ve ark., 2016).

3.2.2. Tek Foton Emisyonlu Bilgisayarh Tomografi (SPECT)

Niikleer tip alaninda kullanilan SPECT, viicutta bulunan radyoaktif iceren bdlgeyi ii¢ boyutlu
olarak goriintiilenmesini saglayan goriintiileme teknigidir (Ritt ve ark., 2011). Metabolik ve
fonksiyonel olmasi nedeniyle beyin tiimoriiniin derecesinin belirlenmesinde olanak tanir
(Zhang ve ark., 2020). Goriintii kalitesi, viicuda verilen 1ginla ilgili sorunlar, kismi hacim etkisi,
hareket gibi nedenlerle diismektedir. Bu durum, viicutta bulunan radyoaktif bolgenin hacimsel
olarak yanlis 6l¢iilmesine neden olmaktadir (Ritt ve ark., 2011). SPECT ve PET’in ¢6ziiniirliik
kalitesi, MRI ve BT ye gore diisiik olmasina karsin, tespit hassasiyeti daha yiiksektir (Khalil ve
ark., 2011).



3.2.3. Bilgisayarh Tomografi (CT)

Bilgisayarli Tomografi (Computed Tomography(CT)) insan viicudunun belirli bir bélgesinin
enine kesitini goriintiilemek igin X-1sin1im1 kullanan bir goriintiileme teknigidir (Xu ve Tsuli,
2013). CT, beynin farkli alanlarmi tarayarak, beyinde ortaya c¢ikan lezyonlarin
goriintiilenmesinde kullanilir. Hastanin, protez, kalp pili gibi énemli durumlar1 varsa, beyin
tiimoriiniin - gorlintiillenmesinde bilgisayarli tomografi (CT), ilk basvurulmasi gereken

gorintiileme teknigi olmalidir (Kérdemir, 2021).
3.2.4. Manyetik Rezonans Spektroskopisi (MRS)

MRS, beyinde bulunan g¢esitli biyokimyasal bilesiklerin canli olarak sayisal degerler
kazandirilmasina olanak saglayarak beyin goriintiileme alaninda devrim yaratmis bir tekniktir.
Bilinen Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRI)’nin aksine, detayli goriintiiler sunmanin
otesinde, dokularin metabolik ve biyokimyasal durumu hakkinda bilgi saglar. Bu 6zellikleri
sayesinde MRS, cesitli norolojik ve psikiyatrik bozukluklarin altinda yatan mekanizmalari

anlama konusunda giiglii bir goriintiileme teknigidir (Singh, 2024) .
3.2.5. Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI)

Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI), canli dokunun yiiksek kontrastli ii¢ boyutlu
gorlintiistinii olusturan ve cerrahi iglem gerektirmeyen goriintiileme teknolojisidir (Valverde ve
ark., 2021). MR, yiiksek radyasyon etkisinden uzak tutarak, beyin tiimérlerinin sekli, boyutu
ve yeri hakkinda 6nemli bilgiler saglar. Mevcut klinikte, T1-agirlikli MR(T1w), kontrast
tyilestirmeli T1-agirlikli MRI (T1wc), T2 agirliklih MRI(T2w), Proton Yogunluklu-agirlikli
MRI(PDw) ve sivi zayiflatilmis inversiyon geri kazanimi (FLAIR) gibi farkli MRI dizileri ile

beyin tiimorii bolgelerinin teshis edilmekte ve goriintiileri gizilebilmektedir (Liu ve ark., 2014).

3.3. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme
3.3.1. Yapay Zeka

Zeka, karmasik problemleri ¢6zmek icin gerekli bilgileri toplama ve bu bilgiler 15181inda akil
yiiritme yetenegidir (Pannu, 2015). Bilgisayar teknolojisinin gelismesi, internet aginin
yayginlagsmasi ve biiyiik verilerin varligi, yapay zeka sistemlerinin gelisimini de beraberinde
getirmistir (Kavuncu, 2018). Yapay Zeka, akilli makinelerin ve yazilimlarin akil yiiriitebilmesi,
ogrenebilmesi, bilgi toplayabilmesi, iletisim kurabilmesi nesneleri taniyabilmesi ve
algilayabilmesi gibi yeteneklerin kazanilmasi ¢alismalaridir. Yapay zeka, insan zekasi gibi

karmagik problemleri ¢6zebilmeyi miimkiin kilan hesaplamanin ¢aligmalar ile ilgilidir. Yapay



zeka, hesaplama odakli oldugundan psikolojiden farklidir. Yapay zeka sayesinde makineler
daha akilli ve kullanigh hale gelir. Baslica yapay zeka alanlari; Uzman Sistemler, Dogal Dil
Isleme, Konusma Anlama, Robotik ve Duygusal Sistemleri, Akill1 Bilgisayar Destekli Egitim
v.s. sayilabilir (Pannu, 2015).

3.3.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, kendisine saglanan verileri bilgisayar sistemleri araciligiyla analiz ederek
elde ettigi deneyimlerle mevcut sistemi iyilestirerek hizli ¢ikarimlarda bulunabilen yapay
zekanin bir alanidir. Makine 6grenmesi algoritmalari, kurallara ihtiya¢ duymadan, sahip oldugu
verileri analiz ederek egitilip benzer sorunlarin ¢éziimii i¢in 6grenilen bilgilerden tahminler
iiretecek sekilde yapilandirilmistir. Metin ve belge tanima, smiflandirma, konusma tanima,
bilgisayarli gorii, otonom siiriis, tibbi teshis, fiyat tahmini gibi birgok alanda makine 6grenmesi
algoritmalart kullanilmaktadir (Choudhary ve Gianey, 2017). Denetimli, denetimsiz ve

takviyeli 6grenme olmak {izere kategorilere ayrilmistir (Ciiriikoglu, 2019).

Denetimli 6grenme, girdi olarak kullanilan veri seti ile etiketli ¢ikt1 verileri tizerinden egitilme
durumudur. Denetimli 6grenme algoritmalarin test asamasinda ¢ikti sonucu bilinmeyen
verilerin, algoritmanin egitim sonucunda elde ettigi deneyimi kullanarak, siiflandirma yada
regresyon yontemleri ile sonu¢ tahmin edilmektedir. Olusturulan bu egitim modeli ile etiket
bilgisi olmayan verilerin de sonu¢ tahmini yapilabilmektedir. k-En Yakin Komsu(k-Nearest
Neighbors), Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine(SVM)), Dogrusal ve Lojistik

Regresyon, en ¢ok kullanilan denetimli 6grenme algoritmalaridir (Ciirtikoglu, 2019).

Denetimsiz 6grenmesinde ise veri kiimesine ait verilerin, sonug bilgisi olmadan egitilip, giris
verilerinden elde edilen 6zelliklere gore verilerin kiimelenmesi ile sonu¢ tahmininde bulunur.
Kiimeleme (Clustering), Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) ve Temel Bilesen Analizi
(Principal Component Analysis(PCA)) en ¢ok kullanilan denetimsiz 6grenme algoritmalaridir

(Metlek ve Kayaalp, 2020).

Takviyeli Ogrenme, icerisinde dogru bilindiginde 6diil, yanlis bilindiginde ceza olan bir veri
setinin, geri bildirimlerle yapay zeka sisteminin 6grenme performansinin arttirildigi
ogrenmedir. Takviyeli 6grenme sisteminde cevresiyle etkilesime girilmesi suretiyle 6grenme
gergeklesir. Dogru tahmin edilirse odiillendirilir, yanlis tahminde bulunursa cezalandirilir. Bu
sekilde sistem, 6diiliinii en iist seviyeye cikarip, cezasini en az seviyeye indirerek 6grenmeye

calisir (Candan ve ark., 2018).



3.3.3. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, sinir aglarini optimize eden islenmemis veri tiirleriyle ¢aligabilmesini saglayan
algoritma siifidir. Derin 6grenme algoritmalari, cok katmanli yapay sinir aglarindan olusup,
her bir katmanda algilayict yer almaktadir. Yapay Sinir Aglarinin(YSA) yapisinda girdi, ¢ikti,
aktivasyon fonksiyonu ve agirliktan olusan bir dizi perceptron barindirir. Derin 6grenmenin son
yillarda popiilerligini arttirmasimin nedenleri arasinda bilgisayar donanimi ve GPU’larin
gelistirilmesi yer almaktadir. Derin Ogrenme, resim tanima ve smiflandirma, yiiz tanima,

konugmay1 anlama, siiriis otonom sistemleri gibi alanlarda kullanilmaktadir (Erdogmus, 2019).

Derin 6grenme mimarileri, denetimli ve denetimsiz olarak egitilmektedir. Denetimli 6grenme,
etiketlenmis verilerle siniflandirma ve regresyon problemlerinde hedeflenen tahmin ve hatay1
ise etiketlenmig veriler kullanilmamakta olup, kiimeleme, 6zellik ¢ikarma, boyut azaltma gibi

problemlerde kullanilmaktadir (Ravi ve ark., 2016).

Sekil 3.2, Derin Ogrenme ile Makine Ogrenmesi arasindaki iliskiyi daha iyi 6zetlemektedir;
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Sekil 3. 2 Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme Arasindaki Iliski (Kavuncu, 2018)

Derin Ogrenme
_ Makine Ogrenmesi """
Yapay Zeka

3.4. Evrisimsel Sinir Aglari(CNN)

Evrigimli sinir aglar1 (CNN), goriintii islemede kullanilan ve girdi olarak gorselleri alan goriintii
tanimak i¢in kullanilan derin 6grenme algoritmasidir (Keiron ve Ryan, 2015). Farkli islemlerde
gorsellerdeki 6zellikleri yakalayan bu algoritma farkli katmanlardan olusmaktadir (Cengil ve
Cinar, 2016).

CNN, ozellikleri belirlemede kullanilan ve ilk katmanlardan olan evrisim katmani, havuzlama
(pooling) katmani ve ag1 siniflandirma 6zelligine sahip tam baglantili katman olmak {izere {i¢

yapi tasindan olusur (Keiron ve Ryan, 2015). Mimari agidan CNN, normallestirme, ortaklama,
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seyreltme gibi katmanlara sahip ileri beslemeli yapay sinir aglaridir (Yilmaz ve Kavzoglu,
2021). Aymn filtreye sahip noronlar, uzamsal yapiy1 korumak i¢in yalnizca goriintiiniin yerel
yamalarina baglanir ve modelin parametre sayisini azaltmak i¢in agirliklar1 paylasilir (Keiron
ve Ryan, 2015).

CNN’in mimari agidan genel goriintimii Sekil 3.3°de gosterilmektedir.

Agirhk Gincelleme
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Sekil 3. 3 CNN Mimarisi. (Gurkahraman ve Karakis, 2021)

CNN’lerin en 6nemli yani, Yapay sinir Aglari’ndaki parametre sayilarinin azaltilmasidir.
Bundan dolay1 gelistiricileri klasik yapay sinir aglari ile miimkiin olmayan karmasik gorevleri
¢ozmekle birlikte daha bilyiik modellere ugrasmaya tesvik etmektedir. CNN’de girdi olarak
sunulan veriler, katmanlar derinlestikgce daha soyut 6zellikler elde edilmektedir. Bu durum

nesne tespiti agisindan olduk¢a dnemlidir (Lu ve ark., 2017).

3.4.1. Evrisim(Convolution) Katmani

Dogrusal ve dogrusal olmayan islemlerin kombinasyon yontemini kullanarak girdi olarak
verilen gorlntiilerden 06zellikler c¢ikarilmasini saglar. Bu katman ile evrisim filtreleri
kullanilarak, goriintiiden 6zelliklerin belirlendigi yeni goriintiiler elde edilir (Yamashita ve ark.
2018). Evrisim katmani, kullanilan filtre sayisiyla ayni sayida 6zellik haritasi ¢ikartir. Mesela,
giris goriintiistine dort farkli 5x5 boyutlarinda evrigim filtresi uygulanirsa, bu goriintiiden dort
farkl1 6zellik haritasi elde edilmis olur (Kim, 2017). Sekil 3.4’te, bu katmanin evrisim filtresi

ile 6zellik haritasinin nasil ¢ikarildigini gostermektedir;
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Sekil 3. 4 Evrisim katmam islemi (*:Evrisim islemi, :Aktivasyon Fonksiyonu) (Kim, 2017)

Evrigim katmaninda yapilacak islemler i¢in goriintii matrisi ve evrigim filtresi olmak tizere iki
parametre kullanilmaktadir. Evrigim filtresi, 6zellik haritasini ¢ikarmak i¢in goriintii matrisi
iizerinde sol list kdseden itibaren belirli adimlarla kaydirilarak, goriintii matris degerleri ile
evrisim filtre degeleri ¢arpilir ve carpim degerleri toplanir. Elde edilen toplam, olusturulan
Ozellik haritasinin matris degerleri olarak atanir. Bu islem, kaydirma islemi bitene kadar devam
eder. Ortaya ¢ikan 0zellik haritas1 aktivasyon fonksiyonuyla islenerek evrisim katmani ¢iktisini

meydana getirir (Kim, 2017). Evrisim isleminin adim adim nasil yapildigi Sekil 3.5’te

gosterilmistir;
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Sekil 3. 5 Evrisim Islemi Ornegi (Kizrak ve Bolat, 2018)

3.4.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

Dogrusal olmayan ses, goriintii, video ve yazi gibi karmasik verileri, sinir aglarina tanitmak i¢in
kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu kullanilmadigi takdirde sinir aglarmin egitiminde

iyilestirme olanagi olmamaktadir (Hao ve ark. 2020). Aktivasyon fonksiyonu ile egitim ve



ogrenme daha iyi olur ve daha iyi bir genellestirme imkani sunar (Singh ve ark., 2023).
Sigmoid, Relu, Leaky Relu, Softmax ve Tanh tercih edilen aktivasyon fonksiyonlaridir. Son
katmanda yaygin olarak kullanilan softmax fonksiyonu, ikili siniflandirma i¢in kullanilan
sigmoid fonksiyonlardan farkli olarak ¢oklu siniflandirma problemleri i¢in kullanilabilir. Relu,
sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. Relu kullaniminin en
biiyiik avantaji, tiim ndronlarin ayn1 anda etkinlestirilmemesidir. Relu fonksiyonu sadece gizli

katmanlarda kullanilmali, dig katmanlarda kullanilmamalidir (Sharma ve ark., 2020).

Evrisimli Sinir Aglari’nda (ESA) en c¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari ve bu

fonksiyonlarin matematiksel ifadesi Tablo 1’de gosterilmistir;

Fonksiyon Grafigi Matematiksel Ifadesi
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¢ ) { 0 otherwise
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Tablo 1 Baz1 Aktivasyon Fonksiyonlarin Grafigi ve Matematiksel ifadeleri (Yamashita ve ark.(2018),
Bedi ve ark.(2022), Ahmadova ve ark.(2023))

3.4.3. Havuzlama (Pooling) Katmam

Evrisimli sinir aglari mimarisinde evrisim ve aktivasyon fonksiyonlarindan sonra gelen
katmandir. Bu katmanin islevi evrisim katmanindan sonra girdi goriintiisiindeki belirli bir
alanin piksellerinin ortalamasini(ortalama havuzlama) ya da en biiyiik degerini(maksimum
havuzlama) alarak goriintiiniin boyutlarini azaltmaktir. Bu katman kullanilmadig takdirde
hesaplama iglemleri maliyetli olacaktir. Bu katmanda piksel kayb1 olussa da hesaplama islemi
azalacagi icin sistemin ezberlemesi engellenmis olur (Bayram, 2020). Hem Ortalama
Havuzlama hem de Maksimum Havuzlama’nin nasil hesaplandigi Sekil 3.6’da uygulamali

olarak gosterilmektedir;

Sekil 3. 6 Havuzlama Katmani1 Ornegi (Ar1 ve Hanbay, 2019)
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3.4.4. Tam Bagh (Fully Connected) Katman

Bu katman, CNN modellerinde daha ¢ok son katmanlarda kullanilmaktadir. Bu katmanda
bulunan noéronlar, 6nceki katmanlarin néronlarina dogrudan baglidir. Bu baglanti ile evrisim ve
havuzlama katmanlarindan gegen goriintii verilerinin matris degerleri tek boyutlu matris haline
getirildikten sonra ¢ikis katmanina yonlendirilir. Sonugta, bir goriintii verisinin, evrisim ve
havuzlama katmanlarindan ve bu katmanlarin farkli filtrelerinden c¢ikarilan Gznitelikler

tizerinde siniflandirma islemi uygulanmis olur (Baykal, 2019).

Evrisim ve Havuzlama katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilirken, tam
baglantili katmanda, O ile 1 arasinda deger iireterek siniflandirma islemini uygulayan ve en ¢ok
kullanilan aktivasyon fonksiyonu olan Softmax kullanilir (Yamashita ve ark., 2018). Sekil

3,7°de 4 sinifl ¢ikisa sahip CNN modelinin tam bagli katman yapis1 gosterilmektedir;

Sekil 3. 7 Tam Baglantili Katmanin Yapis1 (Stanford.edu)

3.4.5. Seyreltme(Dropout) Katmani

Seyreltme(Dropout) katmani, CNN modellerinde daha ¢ok tam bagli katmanlardan sonra
kullanilmaktadir. Bu modeller i¢in egitimde kullanilan veri setindeki veriler az miktarda
oldugunda, model veriyi ezberlemekte ve basar1 oraninin diismesine sebep olmaktadir. Bu
durumu engellemek i¢in dropout katmani kullanilmas1 gerekir. Seyreltme(dropout) katmani,
rastgele ya da belirlenen sinir degerine gore bazi diigiim agirliklariin sifir olarak ayarlanmasi
prensibine gore ¢alismaktadir. Boylece, agirlik degisimlerinden néronlarin ¢ok az etkilenmesi,
uyumlu modellerin ortaya ¢ikmasina ve performansinin artmasina neden olmaktadir (Tiirkoglu

ve ark., 2020).

Basit yapili sinir aginda tiim néronlarin kullanildigi, dropout kullanilan agda ise bazi ndronlarin

kullanilmadig Sekil 3.8’de gosterilmektedir;
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(a)

Sekil 3. 8 (a) Basit Sinir Ag1 Yapist (b) Dropout katmanli Ag Yapist (Tiirkoglu ve ark., 2020)

3.5. CNN’de Kullanilan Hiperparametreler
3.5.1. Ogrenme Orani(Learning Rate)

Ogrenme orani, derin Ogrenme mimarilerinde bulunan her bir diigiime ait agirliklar
giincellendiginde ortaya c¢ikan tahmini hata oranina bagli olarak mimarinin ne kadar
degistirilecegini kontrol eden parametredir. Ogrenme orani degeri ¢ok kiigiik oldugunda egitim

siireci ¢ok uzun siirerken, biiylik deger oldugunda ise tutarsiz bir egitim siireci ile sonlanabilir

(Akman, 2022).

YSA’da tavsiye edilen grenme oran1 0,000001 ile 0,1 arasinda olmalidir. Ogrenme orani 0,1
yada 0,01 girildikten sonra belli bir epoch (tekrar) sayisindan sonra 6grenme oraninin kademeli

olarak disiiriilmesi tavsiye edilmektedir (Akman, 2022).

Sekil 3.9, 6grenme orant ile kayip(loss) degerlerinin degisimini gostermektedir (Akman, 2022);

20 gok kiigiik

Kayip

¢ok buyiik
normal
05 g T
A Wi | "
. .o_‘,,‘.,.‘/--,".‘.\,,w,w
00 :

10+ 10 10

Ogrenme Orant

Sekil 3. 9 Ogrenme Oranina Gére Kayip Degisim Grafigi (Akman, 2022)
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3.5.2. Kayip Fonksiyonu (Loss Function)

ESA mimarisi ile veri seti tizerinde uygulanan egitim ve test islemleri sonucunda, ulasilmasi
istenen sonugla elde edilen sonug arasindaki hata orani, o0 modelin kayip degeridir. Tahmini
yiiksek verebilecek bir model kurulmussa hedeflenen sonug ile tahmin edilen sonug arasindaki
fark ¢ok az olur ve kayip degeri 0’a yakin olacaktir. Ancak fark ¢ok olursa tahminler gergek

degerlerden oldukga sapmis olacaktir (Akman, 2022).
3.5.3. Tur (Epoch) Sayisi

ESA modeli i¢in egitim ve test asamalarindan dnce belirlenen hiperparametredir. Epoch (Devir)
say1s1 kiiclik deger almigsa, model tam anlamiyla 6grenemez. Bu hiperparametre ¢ok biiyiik
deger almigsa, model asir1 6grenmis olur ve overfitting durumu ortaya ¢ikar. Bu durum modelin
iyi sonug elde edemedigi sonucunu dogurur. Bu olumsuzluklar1 6nlemek i¢in modelin egitim
asamasinda kayip degerlerini takip ederek en optimum epoch degerini belirlemek ya da keras
kiitiiphanesinde yer alan ‘earlystopping’ o6zelligini kullanarak, tahmin edilen sonucun
hedeflenen seviyeye geldigi anda modelin egitim ve test asamasini durdurmak gerekir (Akman,
2022).

3.5.4. Optimizasyon algoritmalari

ESA modelinin egitim ve test agamalarinda ortaya ¢ikan kayiplari azaltmak, modelde bulunan
digiimlerin  agirliklarint  ve  0grenme  oranlarini  degistirmek i¢in  kullanilan
hiperparametrelerdir. Boylece elde edilecek tahmini sonuglarin optsmum sonuca
yaklastirilmasini saglarlar. Gradyan Inis(Gradient Descent, Y18in Gradyan Inis(Batch Gradient
Descent), Stokastik Gradyan Inis (Stochastic Gradient Descent), Kii¢iik Yigin Gradyan
Inis(Mini Batch Gradient Descent), Momentum, AdaGrad, AdaDelta, RMSProp ve
ADAM(Adaptive Moment Estimation), optimizasyon algoritmalarindan bazilaridir (Dagli,
2021);

e Gradyan Inis: ESA modellerinde en yaygin kullamlan algoritmadir.
Siiflandirma ve Regresyon problemleri i¢in uygulanir. ESA’da geri
yayilim(back propogation) bir gradyan inis algoritmasidir. Uygulanmasi ve
hesaplanmas1 kolaydir ancak yerel minimumda sikisma olusturmasi en biiytik

dezavantajidir.

17



e Yigin Gradyan Inis: Egitim icin kullanilan veri setinin tiimiinii modelde
uyguladiktan sonra parametreleri giincellemektedir. Esa’da kullanimi ¢ok
nadirdir.

e Stokastik Gradyan Inis: Her bir egitim asamasindan sonra parametreleri
giinceller. Bununla birlikte parametrelerde yiiksek varyans ve global minimum
olusur.

e Kiiciik Yigin Gradyan Inis: Stokastik Gradyan ile Y1gm Gradyan’m avantajli
yonlerini uygulayarak parametrelerin  gilincellemesini  yapar. Yakinsama
konusunda basarili olamadigindan kullanilmaz.

e Momentum: Stokastik Gradyan Inis’in yiiksek varyans durumunu gidermek igin
kesfedilmistir. Tek farki momentum degerinin eklenmesi olup, modelin
performansi agisindan optimum deger girilmelidir.

e AdaGrad: Bircok  optimizasyon  algoritmalari,  6grenme  hizim
degistirememektedir. Bu durum AdaGrad ile ¢oOziilmistiir. Bu algoritma,
hesaplama konusunda sorun yasamakta ve 6grenme hizinin egitim asamalarinda
diisiiriilmesi ile egitim durmaktadir.

e AdaDelta: AdaGrad algoritmasinin 6grenme hizi sorununu ¢ézen algoritmadir.

e RMSProp: Dikey yonde ortaya ¢ikan salimimlari sinirlar. Bundan dolayi,
O0grenme oranini arttirarak algoritmanin daha ¢abuk yakinsamasi saglanabilir. Bu
algoritma, Momentum’a benzemektedir.

e Adaptive Moment Estimation(ADAM): Bu algoritmanin yaklagimi, 6grenme
hizin1 diistirmek ve temkinli olarak ilerlemektir (Dagli, 2021).

3.5.5. Yigin(Batch Size) Boyutu

YSA’da bir epoch(tekrar) i¢in egitim veri setinden alinan Orneklerin sayisini ifade eder. Bir
modele yigin; Batch mod (Toplu Y1gin Mod), Mini Batch Mod ve Stochastic Mod olmak tizere
3 farkli durumda verilebilir (Akman, 2022).

Toplu Y1gin mod’da tiim verilerin modele y1gin bir sekilde sunulmasidir. Kiigiik Y1gim mod,
verilerin parga parca sunulmasi, Stochastic mod ise verilerin modele birer birer verilmesidir.
Derin Ogrenme icin kullanilan veriler ¢ok biiyiik oldugundan, verileri, kiigiik y1gim mod ile
bolerek modele sunmak, bellek maliyetlerini azaltmakta ve modelin performansini

yiikseltmektedir (Akman, 2022).
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Derin 6grenme modelleri i¢in 1,2,4,8 ve 16 gibi kiiclik y1§in mod ile Batch boyutu girilirse
sonug, daha ¢ok giiriiltiilii olmakta, 32,64,128 ve 256 gibi degerler girildiginde, modelin veri
say1si, tiirli, tekrar (epoch) degeri ile yapilacak isleme (siniflandirma, regresyon v.s.) bakilarak
en iyi sonu¢ alindig1 belirtilmektedir. 512, 1024 ve 2048 gibi biiylik Batch degerleri
girildiginde, hesaplama konusunda daha maliyetli olmakta ve performansi diistirmesine neden

olmaktadir (Akman, 2022).
3.6. Transfer Ogrenme

Bir d6grenme siirecinden elde edilen bilgilerin, becerilerin ve stratejilerin, yeni ve benzer bir
baglamda kullanilabilmesi siirecidir. Bundan dolayi, transfer 6grenme, insanlarin 6grenme
stratejisine benzetilmektedir (Fan ve ark., 2021). insanlar, bir sorunun ¢dziimiine en hizli ve en
uygun yoldan ulagmak isterler. Coziime ulastiklarinda elde ettikleri tecriibe, benzer sorunlarin
¢oziimiinde etkili olmaktadir. insanlarim elde ettigi bu 6grenme modelinde oldugu gibi, transfer
O0grenme, gecmiste ortaya ¢ikan problemlerin ¢oziimiinde elde edilen kaliplarin, yeni
karsilasilan benzer problemlerin ¢6ziimiinde, sonuca daha hizli ulasmak amaciyla kullanildig:
bir yontemdir (Firildak ve Talu, 2019). Derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in kullanilan veri
setinin az olmasi, modelin egitimini zorlagtirdig1 gibi, asir1 uyum (overfitting) sorunlarini da
beraberinde getirmektedir. Transfer 6grenme modellerinde, dnceki egitim siireglerinden elde
edilen bilgi kaliplari sayesinde, az 6lgekli veri seti lizerinde asirt uyum sorunu olmadan egitim
daha etkili olmaktadir (Wang ve ark., 2020). Daha 6nceden egitilmis bir transfer 6grenme
modeli, biiyiik ve karmasik verileri 6grenmek i¢in, modelde en ¢ok islem goren katmanlar ya
da son katman pasiflestirilerek kullanilmaktadir (Rajeswari ve Nair, 2021). Transfer 6grenmeyi

daha iyi 6zetleyen ¢alisma prensibi, Sekil 3.10°da gosterilmistir (Firildak ve Talu, 2019);

Kaynak Kaynak Kaynak Hedef

Gorev 1 Gorev 2 Gorevn Gérev

Etiketlenmis

Etiketlenmig Etiketlenmis Etiketlenmig

ve/veya ve/veya

ve/veya ve/veya

Etiketlenmemis Etiketlenmemis

Veri 1

Etiketlenmemis Etiketlenmemis

Veri 2

Veri n Veri

Bilgi veya I
Ogrenici Sistem

veri transferi

Bilgi tabani

Sekil 3. 10 Transfer Ogrenme Modellerinin Calisma Prensibi
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Calismamizda degerlendirilmek iizere bazi transfer 6grenme modellerini kullandik. Bu

modeller ve en 6nemli 6zellikleri agagida belirtilmistir.
3.6.1. VGG16

Transfer 6grenme modelleri i¢inde basit bir ag yapisina sahip olup, AlexNet tarafindan
gelistirilmis ve iyilestirilmistir. Bu ag, adindan anlasilacagi iizere 16 katmandan olusmaktadir.
Son katman hari¢ diger katmanlar ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilirken, son katmanda
Softmax kullanilmaktadir. Parametre sayisinin fazla olmasindan otiirii islenmesi zordur

(Gtingen, 2020).
3.6.2. ResNet50

Diger aglardan farkli yapiya sahip bu ag, dnce ResNet (Residual Neural Network) adiyla ortaya
cikmistir. Bu agin giris kismi, diger aglardaki gibi olup, pespese katmanlar arasinda atlama
baglantis1 eklenmistir. Bdylece agin karmasikligi azaltilmistir. ResNet 1000 katmandan olusup,
20-30 katmanli bloklar halinde ¢aligmaktadir (Ji ve ark. 2019).

3.6.3. DenseNetl121

Yapay sinir aglarinda olusturulan modeller uyumlu ¢aligsa da zamanla yeni sorunlar ortaya
cikarabilir. Aglarin katman sayisinin artmasi, dnce sorunsuz davransa da belirli zaman sonra
katmanlar arasi agildigindan bilginin transferi zorlagmaktadir. Bu sorunu, 6zniteliklerin tekrar
kullanom1 ile bilgi akisi saglanarak c¢oziilmektedir. DenseNet, katmanlar arasinda L tipi
baglantisini olusturur. Bu modele gore, her katman, bir sonraki katmana tiim 6znitelikleri girdi
olarak verilmektedir. DenseNet’in bilgi akisinin gelistirilmis olmasi, egitimin kolaylasmasini
saglamaktadir. DenseNet’te bulunan farkli katmanlardaki Ozniteliklerin birlestirilmesi, bu

modelin basit ve verimli olmasin1 miimkiin kilmaktadir (Giingen, 2020).
3.6.4. InceptionV3

InceptionV3 modeli, InceptionV1’in giincellenmis versiyonudur (Mujahid ve ark., 2022). Bu
model, 48 katmandan olusan bir CNN’dir. GoogleNet eklentisi olarak gelistirilmis olup,
siniflandirma, algilama ve resim tanimlamayi kolaylastirir (Pillai ve ark., 2023). InceptionV3
modeli, diisiik konfiglirasyonlu bilgisayarda egitilmis bir CNN mimarisidir. Egitim siireci zor
olup, birkag giin siirebilir. Bu durum, yeni veriler i¢in son katmanini degistirmeyen transfer
ogrenme metodu ile giderilmektedir (Mujahid ve ark., 2022). Ayrica bu model derin sinir
aglarin daha genis olmasini saglarken, parametre sayilarinin yiiksek olmasini engeller (Pillai ve

ark., 2023).
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3.7. Calismada Kullanilan Yazilimlar ve Kiitiiphaneleri

3.7.1. Python

Python, 90’11 yillarin basinda gelistirilen, agik kaynak kodlu, nesne tabanli, veri analizi ve
yazilim gelistirmede adindan soz ettirmis st diizel bir programlama dilidir. Python, kolay
anlasilir, s6z dizimi kolay, sade bir programlama dili olmasimin yaninda Windows, Mac ve

Linux tabanlarinda ¢alismaktadir (Kérdemir, 2021).

Derin 6grenme alaninda son yillarda onemli mesafe katedilmistir. Literatiirde yapilan
caligmalara baktigimizda farkli sektorlerde derin &grenme mimarilerinin  kullanildigt
goriilmiistiir. Ozellikle goriintii siniflandirma alaninda daha c¢ok arastirma ve gelistirme
calismalar1 yapildig1 goriilmektedir. Python, derin 6grenme ve makine 6grenmesi alaninda en
cok kullanilan programlama dillerinden biridir. Bu tez ¢alismasinda Python programlama dili

kullanilmistir (Doganay, 2022).
3.7.2. Numpy

Numpy(Numerical Python), adindan anlasilacagi iizere bilimsel hesaplamalar yapmak iizere
kullanilan python kiitiiphanelerinden biridir. Modellerde bulunan katmanlar tarafindan islenen
verilerden elde edilen ¢ok boyutlu matrisler iizerinde hesaplamalar yapilmasini saglayan

araglar1 bulunduran kiitiphanedir (Kérdemir, 2021).
3.7.3. Scikit-Plot

Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi modellerinin egitim ve test sonuglarmi gorsel agidan
goriintiilemek icin kullanilan ve “matplotlib” tabanli bir kiitliphanedir. Gelistirilen ag
modellerinin, “Confusion Matrix”, “ROC” egrileri gibi performans degerlerini goriintiilemek

icin kullanilir (K6rdemir, 2021).
3.7.4. Tensorflow

Sayisal hesaplama konusunda yiliksek performans gosteren, derin O6grenme ve makine
o0grenmesi alanlarinda kullanilan, CPU, GPU, mobil ve web platformlarinda ¢alisabilen, bir¢ok

uygulama programlama arabirimini barindiran agik kaynak kodlu Python kiitliphanesidir

(Kordemir, 2021).
3.7.5. Keras

Derin 6grenme ve makine 6grenmesi kiitiiphanesi Tensorflow {izerine entegre edilmis, Python

dilinde yazilmig derin 6grenme arabirimidir (Kérdemir, 2021).
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4. BULGULAR
4.1. Veri Seti

Calismada kaggle sitesinde (Beyin tiimorleri veriseti, 2024) bulunan veri setinde Meningioma,
Glioma, Pituitary ve Normal olmak tizere hastalikli ve saglikli 4 farkli siniftan olusan veri setini
kullandik. Bu veri setinde egitimde kullanilmak {izere 1339 Meningioma hastalikli MRI
gorintiisii, 1321 Glioma hastalikli MRI goriintiisii, 1457 Pituitary hastalikli MRI goriintiisii ve
1595 Normal sagliklit MRI gériintiisii bulunmaktadir. Dogrulama verilerini egitim veri setinden
belirli bir oranda alinarak olusturulurken, test egitim setinde 306 Meningioma hastaliklt MRI
goriintlisii, 300 Glioma hastalikli MRI goriintiisti, 300 Pituitary hastalikli MRI goriintiisii ve
405 Normal sagliklt MRI goriintiisii bulunmaktadir.

4.2. Degerlendirme Metrikleri

Bu boliimde, derin 6grenme ve makine Ogrenmesi alaninda olusturulan modellerin
degerlendirilmesi i¢in gerekli olan performans metriklerine g6z atacagiz. Modelimizin
dogrulugunu detayli bir sekilde degerlendirmek icin, bu kriterlerin ne anlama geldigini
bilmemiz gerekmektedir. Bu durum, performans degerlendirmesi bakimindan anlasilmasini
gerektiren bir siire¢ oldugu kadar modelin analiz sonuglarini yorumlamak i¢in kritik dneme

sahiptir.
Karnisiklik Matrisi

Olusturulan CNN modelinin performansini belirlemede kullanilan bir tablodur. Simiflandirma
algoritmasinin yapmis oldugu dogru ve yanlis tahminleri tablo halinde gosterir. Bu tabloda satir
alaninda gercek degerleri, slitun alaninda ise tahmin degerleri gosterir. Confusion
Matrix(Karisiklik Matrisi)’teki bu hiicreler ile f1-score, precision(kesinlik), recall(hassasiyet)
ve diger performans metriklerini hesaplamak agisindan kullanilacak degerleri barindirir. Bu
matrisler, ikili siniflandirma iglemlerinde kullanildig1 gibi ¢oklu siniflandirma da kullanilabilir.
Tablo 2’de goriildiigii gibi karisiklik matrisi, dort parametreden olusmaktadir (Abokhnana,
2023);
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Var olan Durum
Pozitif Negatif
Durumlar Durumlar
£ Pozitif TP Fp
E
I
= Negatif FN TN
Tablo 2 Confusion Matrix Parametreleri
Accuracy(Dogruluk)

Siniflandirma islemlerinde olusturulan modelin verdigi dogru tahminlerin toplam tahminlere
oranidir. Asagidaki matematiksel formiile bakildiginda anlasilacagi iizere dogruluk, dogru

tahmin sayisinin toplam tahmin sayisina boliinmesi ile bulunur.

TP+ TN
TP+FP+FN+TN

Dogruluk =

Precision(Kesinlik)

Smiflandirict modelin verdigi tahmini bilgilerin uygunluk durumunu belirleyen performans
metrigidir. Precision(Kesinlik), pozitif tahmini girilen verilerden kaginin gercek pozitif
oldugunu gosterir. Asagida belirtilen matematiksel formiile bakildiginda, kesinlik, pozitif

tahminlerin tiim tahminlere orani olarak ifade edilmektedir;

TP
TP + FP

Kesinlik =

Recall(Hassasiyet)

Smiflandirict modelin basarili olarak elde ettigi parametrelerin oranini1 belirleyen bir
performans metrigidir. Hassasiyet(Recall) metriginin matematiksel formiilii asagidaki gibi

ifade edilmektedir;

TP
TP+ FN

Hassasiyet =
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f1-Score

Dogruluk(Accuracy) ve Hassasiyet(Recall) metriklerinin harmonik ortalamasi fl-score
degerini verir. f1-score, Hassasiyet ve Dogruluk degerlerini dengede tutar. f1-score metriginin

matematiksel ifadesi asagidaki gibidir;

Kesinlik x Hassasiyet

f1— Score = 2x
Kesinlik + Hassasiyet

4.3. Onerilen Model

Gegmisteki benzer arastirma faaliyetleri ve Ozellikle tibbi goriintiilerde kullanilan yapay
zekanin goriintlii isleme alaninda kullanilmasma iliskin yaygin yontemler gbz Oniine
alindiginda, onerilen yontemimizde, daha onceden bilinen hazir mimarilerden farkli olarak
kullanacagimiz evrisim, havuzlama ve tam bagli katman sayisin1 en az optimum seviyede
kullanarak en iyi sonucu elde etme ve MRI goriintiilerinden hangi beyin tiimorii tiiriine ait

oldugunu tespit etmek amaclanmistir.

Onerilen modelimizde bilinen mimarilerden farkli olarak 6 Convolutional (Evrisim) Katmanl
bir CNN modeli olusturduk. Son katmanda ise veri setimizde 4 sinif bulundugundan 4 néronlu

bir ¢ikis katmani olusturduk. Bu modelimizin hiperparametre degerleri Tablo 3’de

gosterilmistir;
Layer Filter Size Kernel Size

Conv. Layer 16 3x3
Conv. Layer 32 3x3
Conv. Layer 64 3x3
Conv. Layer 128 3x3
Conv. Layer 256 3x3
Conv. Layer 512 3x3
Dense Layer 128 -

Tablo 3 Onerilen Modelin Hiperparametre Degerleri

Yukaridaki tablodan anlasilacagi gibi 6nerilen modelimizin CNN mimarisinde, filtre sayilar
sirastyla 16, 32, 64, 128, 256, 512 olan 6 konvoliisyon katmanindan ve filtre sayis1 128 olan

Dense katmanindan olusmaktadir. Modelimizin CNN mimari yapist Sekil 4.1°de gdosterilmistir;

24



rr|||’ o,
51 128 4
P 256

64 @ Conv2D

. Dense(Relu)
3

i ¢ BatchNormalization

P Maxpodl2D g Dense(Softmax)
X

Sekil 4. 1 Onerilen Modelin CNN Mimarisi

Calismada, Pycharm Community Edition dili kullanilarak, i7 3.0 GHz islemci, 16 GB RAM ve
nVidia Geforce GTX1060 ekran kartina sahip sistemde egitimler gerceklestirilmistir. Onerilen
modelimiz, 6 Convolution katmanli, veri setinin “Training” egitim klasoriinden %95 egitim ve
% 5 validation olmak iizere ayristirilmasiyla elde edilen bir modeldir. Veri setimizde bulunan
gorlintiilerin 224x224x3 boyutuna getirilerek, onerilen model ile birlikte hiperparametreleri
degistirilerek olusturulan farkli modeller tarafindan egitilmis ve test edilmistir. Egitim sonunda
elde edilen en yiliksek dogruluk oranina sahip modelimizin her bir simf i¢in ortaya ¢ikan

Confusion Matrix degerleri Sekil 4.2°de gosterilmistir;
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Sekil 4. 2 Onerilen Modelin Confusion Matrix Tablosu

Bu tablodan onerilen modelimize ait Kesinlik (precision), hassasiyet (recall) ve fl-score

degerleri Tablo 4’te gosterilmistir;

Model Precision Recall F1-Score

Onerilen Model 0,99472 0,99421 0,99442

Tablo 4 Onerilen Modelin Degerleri

Onerilen modelin egitim ve dogrulama asamasinda ortaya ¢ikan dogruluk ve kayip grafigi Sekil

4.3’de gosterilmistir;

Modelin Dogruluk Tablosu Modelin Kayip Tablosu
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_— \mhdauon VW' l ' ‘H r 4 ' g 3017 Validation "
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~ 2.5 1
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‘ l '
» 07
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Sekil 4. 3 Onerilen Modelin Dogruluk ve Kayip Tablosu
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4.4, En Yiiksek Performanshh CNN Mimarilerinin Karsilastirilmasi

Calismada olusturulan farkli mimarilerden katman sayilar1 farkli olup, en yiiksek performansi

veren modellerin detayli karsilastirilmasi1 Tablo 5’de gosterilmistir;

21312121313 |3 g3 B| = S 23 g
e D D T @ | N Ks) S @

= N w ~ o » ~ rND (=4

3
4 Katmanli ESA | 3 3 3 3 64 16 | * 10° | 100 | 98,70 | 98,70 | 98,65
5 Katmanlh ESA | 3 3 3 3 3 64 16 | * 10° | 100 | 99,39 | 99,36 | 99,36
6 Katmanli ESA | 3 3 3 3 3 3 128 | 32 | ** | 10% | 200 | 99,47 | 99,46 | 99,44
7 Katmanh ESA |3 |5 |3 |5 |3 |5 |3 |[128 |16 |** | 102 | 100 | 99,24 | 9921 | 99,19

Tablo 5 Farkli katmanlara sahip en iyi modellere ait performans metrikleri

Farkli katmanlarda en yiiksek performansi gosteren bu mimarilerin dogruluk ve kayip

degerlerini gosteren grafik Sekil 4.4’de gosterilmistir;

Modelin Dogruluk Tablosu

Modelin Kayip Tablosu
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Modelin Dogruluk Tablosu Modelin Kayip Tablosu
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(©)
Sekil 4. 4 (a) 4 Conv. (b) 5 Conv. (c) 7 Conv. Katmanli ESA Modellerin Dogruluk ve Kayip Grafigi
Modeller, egitim veri setinde egitildikten sonra, test veri seti ile test edilip Confusion Matrix
(Karigiklik Matrisi) kullanarak, dogruluk, hassasiyet ve fl-skor gibi performans metriklerini

hesaplariz. Modellere ait karigiklik matrisleri, Sekil 4.5°te verilmistir.

%00
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Confusion Matrix
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Sekil 4. 5 (a) 4 Conv. (b) 5 Conv. (c) 7 Conv. Katmanli Modellerin Confusion Matrix Tablosu
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Tespit ettigimiz farkli katmanlara sahip en iyi performansi gosteren modellerimizin egitilebilir

parametre sayilarini gosteren grafik asagida gosterilmistir;

Toplam Parametre Sayilari

30000000
23989124
25000000
22007588
20000000
14815044
15000000
10000000 7238212
5000000 I 2167268
0 I
InceptionV3  DenseNet121 VGG16 Resnet50 Modelimiz

Sekil 4. 6 Modelimiz ve Transfer Ogrenme Modellerinin Toplam Parametre Sayilari

4.5. Calismadaki CNN Mimarilerinin Karsilastirilmasi

Asagidaki tabloda beyin MRI goriintiileri ile hastaliklarin tespiti i¢in elde edilen veri seti,
convolution katmani ve dense katmani sayilari, batch size boyutu, optimization yontemi, kernel
size boyutu degerleri degistirilerek olusturulan farkli CNN modelleri ile egitilerek en iyi
modelimizi bulmaya calistik. Elde edilen dogruluk, hassasiyet ve fl1-score degerleri Tablo 6’da

0zet halinde sunulmaktadir;

elz2|8 |28 |28 |2|8|z2|8|2|8 |a| ¥ g2 & 3| =

ClE2|R|E2|%|E|2|E|a|E|ala| 2|2 8 |2|5|8|:s|8]|¢

= @ N @ w [ N [=R a1 [=R o [=R ~ [=R | =3 = = @, 8

Iy, Iy Iy, Iy Iy Iy '(_n, @, 5 8 ’% 3

X B X B B B R |5 22|
16 3 32 3 64 3 128 | 3 64 16 * 100 | 98.70 | 98.70 | 98.65
16 3 32 3 64 3 128 | 5 64 32 *x 100 | 87.80 | 90.48 | 86.13
16 3 32 3 64 3 128 | 5 128 32 *x 100 | 98.47 | 98.41 | 98.40
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 64 16 * 100 | 99.39 | 99.36 | 99.36
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 128 16 il 100 | 98.63 | 98.57 | 98.55
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 128 16 il 100 | 98.25 | 98.21 | 98.14
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 128-64 16 ** 100 | 97.10 | 97.08 | 96.89
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 64 16 il 100 | 97.48 | 97.49 | 97.37
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 64 16 ** 150 | 96.87 | 96.89 | 96.63
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 64 32 ** 150 | 99.39 | 99.34 | 99.35
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 64 64 il 100 | 98.86 | 98.85 | 98.81
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 256 | 3 64 16 * 100 | 97.64 | 97.60 | 97.45
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 256 | 3 64 16 ** 100 | 97.79 | 97.74 | 97.62
32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 64 16 * 100 | 97.33 | 97.37 | 97.18
32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 64 16 * 100 | 98.02 | 97.97 | 97.87
64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 64 16 * 100 | 93.52 | 93.73 | 93.20
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 64 16 il 100 | 98.86 | 98.83 | 98.79
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 128 32 ** 100 | 99.31 | 99.30 | 99.28
16 5 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 128 32 ** 100 | 98.32 | 98.31 | 98.20
16 5 32 5 64 5 128 | 5 256 | 5 512 | 5 128 32 ** 100 | 97.25 | 97.32 | 97.06
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 5 128 32 *x 100 | 99.16 | 99.18 | 99.13
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16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 5 128 32 ** 130 | 99.01 | 98.99 | 98.97
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 5 128 32 el 150 | 99.01 | 99.03 | 98.98
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 5 128 32 il 180 | 99.39 | 99.42 | 99.38
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 5 128 32 il 200 | 98.47 | 98.46 | 98.38
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 5 512 | 5 128 32 el 100 | 97.56 | 97.54 | 97.37
16 5 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 128 32 il 150 | 83.07 | 87.92 | 80.00
16 3 32 5 64 5 128 | 3 256 | 3 512 | 5 128 32 el 100 | 98.86 | 98.80 | 98.79
16 3 32 5 64 5 128 | 3 256 | 3 512 | 5 128 16 el 100 | 99.24 | 99.22 | 99.19
16 3 32 5 64 5 128 | 3 256 | 3 512 | 5 128 16 il 100 | 99.39 | 99.38 | 99.36
16 3 32 5 64 5 128 | 3 256 | 3 512 | 5 128 16 el 100 | 98.78 | 98.72 | 98.71
16 3 32 5 64 5 128 | 3 256 | 3 512 | 5 128 16 * 100 | 98.70 | 98.66 | 98.61
16 3 32 5 64 5 128 | 3 256 | 3 512 | 5 128 16 il 125 | 99.39 | 99.38 | 99.36
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 128 32 * 100 | 97.71 | 97.72 | 97.59
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 128 32 el 100 | 99.24 | 99.26 | 99.21
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 256 32 il 100 | 98.63 | 98.58 | 98.55
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 256 16 el 100 | 94.51 | 95.08 | 94.07
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 512 32 * 100 | 95.19 | 95.35 | 94.87
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 128 32 il 100 | 99.24 | 99.26 | 99.21
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 128 32 el 130 | 99.39 | 99.38 | 99.36
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 128 32 lal 150 | 99.31 | 99.32 | 99.28
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 128 32 il 170 | 97.86 | 97.84 | 97.71
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 128 32 ** 200 | 99.47 | 99.46 | 99.44
16 5 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 128 32 il 100 | 98.32 | 98.31 | 98.20
16 5 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 128 32 l 150 | 83.07 | 98.92 | 80.00
16 5 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 128 32 4 100 | 98.32 | 98.31 | 98.20
16 5 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 128 32 il 150 | 83.07 | 98.92 | 80.00
16 3 32 5 64 3 128 | 5 256 | 3 512 | 5 1024 | 3 128 16 il 100 | 99.24 | 99.21 | 99.19
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 1024 | 3 512 32 ** 100 | 87.26 | 90.65 | 86.21
16 3 32 3 64 3 128 | 3 256 | 3 512 | 3 1024 | 3 256 16 * 100 | 98.63 | 98.54 | 98.54

Tablo 6 Olusturulan farklit CNN modelleri ve elde edilen sonuglar(*: ADAM, **:SGD)
4.6. Onerilen Modelin Transfer (")grenme Modelleri ile Karsilastirilmasi
Modelimiz, VGG16, DenseNet121, InceptionV3 ve Resnet50 gibi yaygin olarak kullanilan

transfer 0grenme modelleri ile, epoch, batch size ve optimization degerleri ayni olmak

kosuluyla veri setimiz lizerinde egitilmistir. Bu egitim sonunda elde edilen sonuglar, Tablo 7°de

gosterilmistir;
Model Opt. Batch-Size | Epoch | Accuracy(%) | Total Param
InceptionV3 SGD 32 200 92.98 22 milyon
DenseNet121 SGD 32 200 95.72 7.2 milyon
VGG16 SGD 32 200 96.87 14.8 milyon
ResNet-50 SGD 32 200 97.02 23.9 milyon
Onerilen Model SGD 32 200 99.47 2.2 milyon

Tablo 7 Modelimizin Transfer Ogrenme Modelleriyle Karsilastiriimasi

Tablo 7°deki degerlere baktigimizda modelimiz, en az parametre sayisiyla, diger transfer

ogrenme modelleri arasinda en yiiksek dogruluk degerini aldig1 goriilmiistiir.
4.7. Onerilen Modelin Literatiirdeki Calismalarla Karsilastirilmasi

Onerilen modelimizin, daha énce yapilan ¢alismalardan elde edilen accuracy, precision ve f1-

score degerleri ile karsilastirildigi Tablo 8’de listelenmistir;
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Yazar Onerilen Performans Olgiitleri
Model
Accuracy Precision | F1-Score
Kaplan ve ark. | n LBPd=1 | 0,9556 0,956 0,956
Ozellik ¢ikarma
ve KNN
Ghassemi  ve | Rastgele 0,956 0,9529 0,9510
ark. Bolinme  ve
GAN metodu
Sowrirajan ve | Hibrit VGG16- | 0,9601 0,9572 0,9568
ark. NADE
Sultan ve ark. 0,9613 0,9342 0,9475
Kibriyave ark. | 13  Katmanl | 0,972 0,97 0,9709
CNN mimarisi
Haq ve ark. GoogleNet 0,973 0,9374 0,9548
Degisken
mimarisi
Deepak ve ark. | KNN ozellikli | 0,98 0,97 0,9749
CNN
Asiri ve ark. BW-VGG19 0,98 0,9843 0,9821
Yerukalareddy | GAN ozellikli | 0,9857 0,9875 0,9865
ve ark. CNN
Rehman ve | Ince Ayarli | 0,9869
ark. VGG16
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Onerilen 6 Conv. | 0,9947 0,99462 10,99442
Model Katmanh
CNN

Tablo 8 Onerilen Modelin Literatiir'deki Calismalarla Karsilastiriimasi

5. TARTISMA ve SONUC
5.1. Tartisma

Bu calisma, beyin MRI goriintiilerini kullanarak beyin MRI tiirlerinin (Meningioma, Glioma,
Pituitary) otomatik tespiti i¢in 6 Evrisim katmanli yeni CNN modeli gelistirilmistir. 3 farkli
hastalikl1 ve 1 normal olmak iizere toplam 4 siniftan olusan, kaggle veri tabaninda bulunan veri
seti kullanilmustir. Onerilen modelimiz, literatiirde yapilmis olan ¢alismalardan elde edilen

sonuclara gore en iyi performansi gostermistir.

Tablo 6’de farkli hiperparametre degerleriyle olusturulan CNN modellerine baktigimizda SGD
optimizasyon algoritmasinin ADAM algoritmasindan daha iyi performans gosterdigi ve kernel
degerinin ilk evrisim katmaninda yiiksek girilmesi, performansini olumsuz yonde etkiledigi
ancak diger katmanlarda kernel degerinin yiiksek girildigi durumlarda performansinda iyilesme
gorildiigli gézlenmistir. Dense katmaninda optimum degerin 128 oldugu goriilmiis ve daha
diisiik degerlerde ADAM optimizasyon algoritmasinin daha iyi sonu¢ verdigi belirlenmistir.
Bazi modellerde dogruluk degerleri, girilen epoch sayilarin artmasiyla diisme egiliminde

olmussa da tekrar yilikselme egilimine gectigi goriilmiistiir.

Onerilen modelin dogruluk grafigine baktigimizda “train” ve “validation” egrilerinin belirli tur
(epoch) degerlerinde birbirine yaklastig1 ve optimum degerler elde edildigi, belirli tur (epoch)
degerlerinde ise “train” ve ‘“validation” degerleri arasindaki farkin acgildigi ama asir
ogrenmenin olmadigi gozlenmistir. Modelin kayip degeri grafiginde baz1 tur degerlerinde
artmis olmasina ragmen geneline bakildiginda hem dogruluk hem de kayip degerleri “train” ve

“validation” icin birbirine yakin degerlerde hareket etmistir.

Tablo 8’de onerilen modelimizin 6nceki ¢alismalarla karsilastirildiginda, Kaplan ve ark. ile
Deepak ve ark., veri seti lizerinde derin 6grenme modelini uygulamadan 6nce 6zellik ¢ikarma
islemleri uygulanmis, Ghassemi ve ark. yapmis oldugu ¢alismada ise 6n egitimden geg¢irildikten
sonra smiflandirma modeli {iizerinde tekrar egitilmistir. Diger c¢alismalarin Onerilen
modelimizden daha ¢ok katman kullanilmisg ve modelimiz, 6nceki ¢alismalardan daha yiiksek

dogruluk elde etmistir.
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Gelecekte, modelin performansini belirleyen diger hiperparametre se¢imi tekniklerini, farkl
CNN modellerini kullanarak ve veri setindeki verilerin sayist arttirilarak daha iyi sonuglar

almak i¢in yeni teknikler iizerinde gelistirilip test edilebilir.
5.2. Sonug¢

Bilgisayar tabanli sistemler ile MRI goriintiilerdeki beyin tiimorii tiirlerini erken teshis etmek
ve o tlire ait tedavi yontemini vakit kaybetmeden baslatmak hayati onem tasgimaktadir.
Bilgisayar destekli tibbi goriintiilerinden hastalik tespiti icin CNN modelleri olduk¢a yaygin
olarak kullanilmakta ve gelistirilmektedir. Calismamiza konu olan beyin tiimorii tiirlerinin
tespiti i¢in literatiir’e bakildiginda, GoogleNet, GAN, VGG19 ve VGG16 gibi egitilebilir
parametre sayilari yiiksek olan modeller iizerinde egitilmis ve yiiksek performans elde
edilmistir. Bizim bu ¢alismamizdaki amacimiz, en az egitilebilir parametre sayisina sahip yeni

bir model ile yiiksek dogruluk ve en az hata oranini yakalamaktir.

Calismamizin amacina uygun olacak sekilde Tablo 6’da goriildiigi gibi 50 farkli model
gelistirilmis. Gelistirilen bu modeller igerisinde %99.47 dogruluk(Accuracy) degerine ulagarak

en az katman sayisi ve en az hiperparametre ile en yiiksek dogrulugu elde etmis bulunuyoruz.
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