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OZET

BEYIN MR GORUNTULERINI SINIFLANDIRARAK YAPAY SiNiR AGLARI
KULLANARAK BEYIN TUMORU TESPITI

ABUSAMRA Ahmed M. A.
Yuksek Lisans Tezi, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah
Tez Damsmani: Dr. Ogr. Uyesi Muammer AKCAY
Mayis, 2024, 91 sayfa

Beyin, insan vicudu icin hayati bir merkez olarak kabul edilirken, maalesef
icinde beyin tiimorleri gibi ciddi hastaliklar ortaya cikabilir ve bu hastaliklarin dogru
teshis edilmesi, tedavi ve sagkalim sansini artirmak icin hayati dneme sahiptir. Yapay
zekd (Al) bu noktada devreye girer ve karmagsik hastaliklarin smiflandiriimasini
iyilestirmek i¢in kullanilabilir. Bu baglamda, Derin Sinir Aglar1 (CNN) genel olarak
goriintiilerin siniflandirilmasinda biiytik bir basar1 elde etmistir. CNN, goriintii isleme ve
gorsel verilerin anlagilmasinda 6nemli bir ilerleme saglamis ve goriintiilerdeki desenlerin
ve nesnelerin taninmasini gelistirebilir. Bu aglar, bilgileri goriintiilerden asamali olarak
cikarmak icin evrigimsel ve havuzlama katmanlar1 gibi bir dizi katmani kullanir. Derin
ogrenme teknikleri kullanarak, CNN karmagik desenleri ve ayrintilar1 taniyabilir,
nesneleri ve insanlari siniflandirabilir, nesneleri algilayabilir ve goriintiilerdeki nesneleri
yiiksek hassasiyetle ayirabilir. Ozellikle manyetik rezonans goriintiileme (MRG)
kullanarak beyin tiimorlerini siniflandirmak i¢in, CNN'lerin tibbi goriintiilerin dogru
siniflandirilmas1 ve analizi konusundaki etkinligi kanmitlanmistir. Bu teknoloji,
goriintiilerden onemli bilgileri ¢ikarmak ve tiimorlerin tiiriinii ve konumunu hassas bir
sekilde belirlemek i¢in kullanilabilir, bu da doktorlar1 dogru tedaviye yonlendirmeye ve
beyin tlimorli hastalarinin tedavi basarisini artirmaya yardimer olabilir. CNN'lerin
desenleri 6grenme ve performansi gelistirme yetenegi, birgok farkli alanda temel bir arag
haline gelirken, gorsel verilerin daha iyi ve daha hassas bir sekilde anlasilmasi i¢in stirekli
gelismeye ve uygulamaya devam etmektedir. Bu ¢alismada, VGG16, EfficientNetB3 ve
ResNet50 gibi ii¢ farkli yapay sinir ag1 modeli kullanildi. Onceden siniflandirilmis beyin
tiimorii MRG goriintiilerinden olusan biiytlik bir veri kiimesi kullanildi. Bu veri kiimesi,
modellerin performansim1 degerlendirmek i¢in egitim ve test verilerine ayrildi.
Calismanin sonuglart olduk¢a umut vericiydi, ¢iinkii EfficientNetB3 modelinin
siiflandirma dogrulugu %99,21'e ulasarak en iyi sonuclar1 elde etti. Bu, bu modelin

timorler arasindaki ayrimi  istisnai  bir  hassasiyetle gergeklestirebilecegini
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gostermektedir. Yapay zekanin beyin timorleri siniflandirmasinda kullanilmasi, teshis
dogrulugunu artirabilir ve hastalar i¢in en uygun tedaviyi yonlendirmede yardimci
olabilir. Ayrica, beyin hastaliklarinin teshis ve tedavisini iyilestirmek i¢in yeni tekniklerin
gelistirilmesine katkida bulunabilir. Bu c¢alisma, akilli teknoloji kullanarak beyin

tiimorlerini siniflandirmada parlak bir gelecege dogru bir adim olarak kabul edilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarli Gorii, Derin Ogrenme, Transfer Ogrenmesi, Yapay
Zeka



vii

ABSTRACT

BRAIN TUMOR DETECTION USING NEURAL NETWORKS BY
CLASSIFYING BRAIN MRI IMAGES

ABUSAMRA Ahmed M. A.
Master Thesis, Department of Computer Engineering
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Muammer AKCAY
May, 2024, 91 pages

The brain, regarded as a vital center for the human body, unfortunately may
harbor serious conditions such as brain tumors, making accurate diagnosis of these
diseases crucial for enhancing treatment efficacy and survival rates. Artificial intelligence
(Al) intervenes at this juncture and can be employed to improve the classification of
complex diseases. In this context, Convolutional Neural Networks (CNNSs) have generally
demonstrated significant success in image classification. CNNs have advanced image
processing and comprehension of visual data, enhancing the recognition of patterns and
objects within images. These networks employ a series of layers, including convolutional
and pooling layers, to progressively extract information from images. Utilizing deep
learning techniques, CNNs can recognize intricate patterns and details, classify objects
and individuals, detect objects, and distinguish objects within images with high accuracy.
Particularly in classifying brain tumors using magnetic resonance imaging (MRI), CNNs
have proven effective in accurately classifying and analyzing medical images. This
technology can be utilized to extract critical information from images and precisely
determine the type and location of tumors, thereby assisting in guiding doctors towards
appropriate treatment and improving the treatment success of brain tumor patients. As
CNNs' ability to learn patterns and enhance performance becomes fundamental across
various fields, continual development and implementation persist for better and more
precise comprehension of visual data. In this study, three different artificial neural
network models, namely VGG16, EfficientNetB3, and ResNet50, were employed. A
large dataset consisting of pre-classified brain tumor MRI images was utilized. This
dataset was split into training and testing data to evaluate the models' performance. The
results of the study were highly promising, as the EfficientNetB3 model achieved a
classification accuracy of 99.21%, demonstrating the potential for this model to
distinguish tumors with exceptional precision. Utilizing artificial intelligence in the
classification of brain tumors can enhance diagnostic accuracy and aid in directing

patients towards the most suitable treatment. Moreover, it can contribute to the
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development of new techniques to improve the diagnosis and treatment of brain diseases.

This study is considered a step towards a bright future in classifying brain tumors using
intelligent technology.

Keywords: Artificial Intelligence, Computer Vision, Deep Learning, Transfer Learning



1X

ONSOZz

Bu ¢aligmada bana yardimci olan, tecriibesiyle bana 1sik tutan, yliksek lisans
tezimde karsilastigim her engeli ve zorlugu asmamda bilgi ve birikimlerini comertge
benimle paylasan degerli danismanim Dr. Ogr. Uyesi Muammer AKCAY ’a siikranlarimi
sunarim.

Bu tezi, Gazze'nin cesur sehitlerine adiyorum, onlarin fedakarliklart daima
hatirlanacaktir.

Ayrica hayatim boyunca maddi, manevi destegi ile hep yanimda olan, aldigim
kararlarda beni surekli destekleyen canim anneme, babama ve kardeslerime

tesekkiirlerimi borg bilirim.



ICINDEKILER
Sayfa
(0.2 D) NS v
ABSTRACT ..o e ee e et e e e et e e e e e ee et e e s e e e et e et e e er e e e et eanane vii
TABLOLAR LiSTEsi ................................................................................................. xii
SEKILLER LISTEST ..ottt xiii
KISALTMALAR ..o oot e e e et e et et ee et e e es e e s et eees e e s et eeerareesetaeerae e, Xiv
GIRIS ..ottt 1
BIRINCi BOLUM
LITERATUR CALISMALARI
1.1. LITERATUR TARAMOASI ...cooooeooeeeeeeeee oo et e e er e e e e s 6
IKiNCi BOLUM
GENEL KISIMLAR

21 INSAN BEY NI oo oo e e e e et e e et r e e et e e e e ae e, 1
22. BEYIN TUMORU ..o oo e e e e oot e e s e en e 12

2.3. BEYIN TUMORLERINDE YAPAY ZEKA VE DERIN OGRENMENIN
1230 ) 51 [PPSR 13
2.4. CNN'LERIN BEYIN TUMORLERININ TEDAViSINDE KULLANIMI ...... 15

UCUNCU BOLUM
MATERYAL VE METOD

B YAPAY ZEKA oo et 18
3.2. MAKINE OGRENME .....oooooooeeeeeeeeeee oo ee e e e e e e e e s e es e e es e 19
33. DERIN OGRENME ......ocooooeeoeeeeeeeeeeeeee oot e e e e e e e e e es e e e et e e eree s e 20
3.4. YAPAY SINIR AGLARI ....o.oooooeoeeeeeoeeeeeeeeeeeeeeee e e e e 21
3.5. EVRISIMSEL SINIR AGLARI ......cooiiiiitieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 22
3.5.1. Evrisim KatmMant .....cccocoveiiiieiiiie e 23
3.5.2. Havuzlama KaAtMand .....eeneieeee e e et e e eee et e e e e e eseeaseaeeeeeee s e senseanerensenneenns 24
3.5.3. Tam Baglantili Katman ...........cccccoiiiiiiiiiiie s 25
3.6. ONERILEN CNN MODELI ...ooooooeoeoeeeeeee oo e e 26
3.6.1. VGGLO oo e et e e et e e e e et e et e e e e e e et e e s e e e e e e er et 26



X1

3.0.2. RESNCES0 .vveeeiiiiei e e e e r e e e e e e anns 28
3.6.3. EfficientNEtB3 .....oooiiiiiieiii e 30
37 VERI SET ..ot 33
3.8. ONISLEMLER..........cocoiiiiiiieeeeee e 34
3.8.1. Verileri Artirma ...........ccceceeneee. TR 35
3.8.2. Veri Boyutunun Degistirilmesi (Olgekleme) .........ccccooovviieiiiiiiciiiiiie, 36
3.8.3. GOriintili Kodlama .........ccccooiiiiiiiiie e 37
3.9. CALISMA AKIS SEMASI ...ttt 38

DORDUNCU BOLUM

BULGULAR VE TARTISMA

4.1. ResNet50 SONUCKLARI ..........ccooovviiveriiieseseseeesssesesssisse s sesessessesss s sesssnesens 42

4.2. EfficientNetB3 SONUCLARI ........cccc.cccooovveireriieseneessesiesesiesesesssssesessesenssnesnns 49

4.3. VVG16 SONUCLARI ........cooveviiriieeereissieseseesessesissssessesessssessessassesaseesesssnesnns 57
BESINCi BOLUM

SONUC VE ONERILER
5.1. SONUC VE ONERILER ...........cocooiiiiiiiiieeeeeeeeee et 66

ICAYNAKCA ..o eeeeeee e eee e e s e st e e s e s s s e st ee s ees e 70



Tablo 1.1:
Tablo 1.2:
Tablo 3.1:
Tablo 4.1:
Tablo 4.2:
Tablo 4.3:
Tablo 4.4:
Tablo 4.5:
Tablo 4.6:
Tablo 4.7:
Tablo 4.8:
Tablo 4.9:
Tablo 5.1:

X1i

TABLOLAR LiSTESI

Sayfa
CNN Modellerinin Fonksiyonel Karsilagtirmast ..........ccccovvveniiieiiieesineennnn, 3
Calismalart Karstlagtirma ..........cocoiuieiiiiiiiiie e 9
Calismada Kullanilan Veri Setine Dair Sayisal Veriler ...........ccccocceviiennnne 34
Resnet50 Modelinin MImMAriSING .......eeceeieeenieenieenieesiee e 44
ResNet50 Modelinin Performans Degerlendirmesi ..........cccocevvvveiiieniiinnns 45
ResNet50 Modeli i¢in Siniflandirma Raporu .........ccovvevviiiiiciiiiiiiciiee 47
EfficientNetB3 Modelinin Mimari OZeti .........ccocovveveveeceeeereeeeeieeeneneeen, 52
EfficientNetB3 Modelinin Dogruluk Sonuglart ..........cccoovviiiiiiiiiininnnn 52
EfficientNetB3 Modeli i¢in Siniflandirma Raporu ..........cccccevvveiiiiicnnnne 55
VGG16 Modelinin Mimari OZeti ..........cccoovvueveverieiieeeieresisecceeesesesee s 59
VGG16 Modelinin Performans Degerlendirmesi ..........ccccccoevrviiiniiniennns 60
VGG16 Modeli i¢in Siiflandirma Raporu ..........ccccovvvviveiiiiniciicce, 62

Derin Ogrenme Modellerinin Beyin Tiimérii Tamsindaki Dogrulugu ......... 67



Sekil 2.1:
Sekil 3.1:

Sekil 3.2:
Sekil 3.3:
Sekil 3.4:
Sekil 3.5:
Sekil 3.6:
Sekil 3.7:
Sekil 3.8:
Sekil 3.9:
Sekil 4.1:
Sekil 4.2:
Sekil 4.3:
Sekil 4.4:
Sekil 4.5:
Sekil 4.6:
Sekil 4.7:
Sekil 4.8:
Sekil 4.9:
Sekil 5.1:

xiii

SEKILLER LISTESI

Sayfa
Insan Beyninin Kesit DIiyagrami ..........cccococevereeveeessesssssessessssssssssnnns 11
Yapay Zeka, Makine Ogrenimi, Derin Ogrenme ve CNN Arasindaki
TliSKinin CizZiIMEST ...ovovveeceeveiesieeecee ettt 19
Yapay Snir AZ1 MIMATIST ..veevvriiiiieiiiieiiiiesiiie e siee e sree e sinee s sinee e 21
CNIN MIIMATTST +eeuvvienveesieieiee et see e re e essr e reesse e neesneeaneesreeennee s 23
Tam Baglantili Katman Yapis1 .......ccceciiiiiiiiiiiiiicceseseee s 25
Vggl16 Model MIMATIST ..vcvvieeiriieiiiiieiieeiesee e 27
ResNetS0 Model MIMATIST ..ovvveiveeiieeiieesiiesiee ettt 29
EfficientNetB3 Model MIMAriSl ........cccocveiieriiiiiie e 31
Calismada Kullanilan Rastgele Bir Dizi Mr Verisi .......cccccevveiiiiiiiesinninnne 33
CaliSMa AKIS SEMAST ...veeiviiiiiiiiieiie ettt b e eee 39
ResNet50 Modeli Katmanlart ve Parametreleri ...........cccoovevviiinieiiiicnnen, 42
ResNet50 Modeli i¢in Karigiklik MatriSi ........cccveeeeiiiieeeiiiieee e sciiieeeeans 46
ResNet50 Modelinin Egitim Kaybi ve Dogruluk EZrisi ........ccccccooveiinninnnne 48
EfficientNetB3 Modeli Katmanlart Ve Parametreleri .........c.cccoovvieeninnnnnne 49
EfficientNetB3 Modeli i¢in Karigiklik Matrisi .......cccocoeviieiiiiiniinniieen, 54
EfficientNetB3 Modelinin Egitim Kayb1 ve Dogruluk Egrisi ........cccccovvennee 56
VVG16 Modeli Katmanlar1 ve Parametreleri ..........ccocovoeeiiiiieiicniici 57
VGG16 Modeli i¢in Karigiklik Matrisi ........ccceevieeiiiiniiieeiceniee e 61
VGG16 Modelinin Egitim Kaybi ve Dogruluk Egrisi .........cccooveiiiiiiinnnn 63

Derin Ogrenme Modellerinin Beyin Tiimérii Tamsindaki Dogrulugu .......... 67



BCI
CNN
CSP
CVM
CWT
DFT
DL
KNN
LSTM
LTM
MAE
ML
MSE
PET
PSD
RNN
ROC
STFT
SVM

TMS

YSA
YZ

KISALTMALAR

Beyin-Bilgisayar Arayiizleri (Brain-Computer Interfaces)
Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks)

Ortak Mekansal Model (Common Spatial Pattern)

Capraz dogrulama yontemi (Cross-validation method)

Stirekli Dalgacik Doniisiimii (Continuous Wavelet Transform)
Ayrik Fourier Doniisiimii (Discrete Fourier Transform)

Derin Ogrenme (Deep Learning)

k-en yakin komsular (k-nearest neighbors)

Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory)

Uzun vadeli izleme (Long-term monitoring)

Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error)

Makine Ogrenimi (Machine Learning)

Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error)

Pozitron Emisyon Tomografisi (Positron Emission Tomography)
Gii¢ Spektral Yogunlugunu (Power Spectral Density)
Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks)

Alic1 Calisma Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic)
Kisa Siireli Fourier Dontistimii (Short-Time Fourier Transform)
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

Transkraniyal Manyetik Stimiilasyon (Transcranial Magnetic

Stimulation)
Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)

Yapay Zeka (Artificial Intelligence)

X1V



TEZ METNI



GIRIS
Beyin tiimorleri, karmasikliklar1 ve gesitlilikleri nedeniyle, siirekli arastirma ve
ileri t1ibbi teknolojiler gerektirmesi nedeniyle dnemli bir tibbi zorluk teskil etmektedir. Iyi
huylu veya koti huylu olabilirler ve beyindeki anormal hicre buylmesinden
kaynaklanabilirler. Cesitliliklerinden dolay1 tiimdrlerin tipi ve semptomlart beyindeki
lokasyonlarina baglidir. Beyin tiimorlerinin teshisi karmagiktir ve belirtileri diger

hastaliklarin belirtilerine benzeyebileceginden erken teshis zordur (Badr et al., 2020).

Teshis, manyetik rezonans gorintileme (MRI) ve manyetik rezonans
spektroskopisi (MRS) gibi ileri tekniklerin yani sira tiimdriin tipini ve dogasini belirlemek
icin hassas testleri igerir. Bu alandaki arastirma zorluklar1 tibbi ilerlemenin hayati bir
parcasi olmaya devam ediyor. Bilim insanlar1 ve doktorlar, beyin timérlerinin nedenlerini
daha i1yi anlamak, erken teshis ic¢in etkili teknikler gelistirmek ve tedavi siireglerini

iyilestirmek i¢in ¢alistyor (Kumar, 2023).

Bu nedenle, beyin tiimdrleri yalnizca tibbi bir sorunu degil, ayn1 zamanda tani
ve tedaviyi gelistirmek icin siirekli arastirma ve isbirlik¢i cabalar gerektiren bir alan1 da
temsil etmektedir. Bu cabalar hastalara destek saglamaya ve yasam kalitelerini
iyilestirmeye odaklanmalidir. Beyin timorleri iyi huylu ve kotl huylu olmak tzere iki
ana gruba ayrilir. Tyi huylu beyin tiimérleri her ne kadar saglik sorunlarina yol agsa da
kanserli degilken, kotii huylu beyin tiimorleri diizensiz hiicre biiyiimesi nedeniyle daha
biiyiik tehdit olusturuyor. Diinya Saglik Orgiitii'ne (WHO) gore yilda 100.000 kisi basina
6-12 beyin tiimori vakasi goriililyor (Miller vd., 2021).

Iyi huylu ve kétii huylu beyin tiimérleri arasindaki bu ayrim, tani ve tedavi
streglerini etkilemektedir. Cogunlukla sinir hiicrelerinden olusan kotii huylu beyin
tiimorleri, hizla biiyiliyen ve ¢evre dokulara yayilan en tehlikeli tiirlerdir (Wong & Wu,
2020).

Beyin hiicrelerini destekleyen hiicrelerden olusan gliomalar en sik goriilen tiirler
arasindadir. Iyi huylu beyin tiimérleri ise daha az tehlikelidir, yavas bilyiirler ve cevre
dokulara yayilmazlar. Beyni cevreleyen zarlardan olusan meningiomlar ve hipofiz
bezinden kaynaklanan hipofiz tiimoérleri en sik goriilen tiirler arasindadir. Sinir
hiicrelerinden olusmalar1 ve hizla yayilmalarn ile karakterize edilen glioma gibi koti
huylu beyin tiimérleri en yaygin ve tehlikeli tiirlerdir. Tersine, menenjiyomlar ve hipofiz

tiimorleri gibi iyi huylu beyin tiimorleri genellikle kanserli degildir, yavas biiyiir ve



siklikla ameliyatla etkili bir sekilde cikarilabilir. Bu ¢esitlilik, erken taninin ve her
vakanin ihtiyaglari1 karsilayacak en uygun tedavinin segilmesinin  Gnemini
vurgulamaktadir (Kocher vd., 2020).

Yapay Zeka (Al), makinelerin insan zekasi gibi akil ylirlitme, 6grenme ve
problem ¢dzme yetenegine sahip olmasi fikrini icerir. Hem akademik hem de endiistriyel
arastirmalarda hizla gelisen bir alandir ve ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir. Derin
O0grenme, makine 6grenimi algoritmalarinin bir alt alanidir ve bu algoritmalar, insan
beyninin isleyisini taklit eden yapay sinir aglarin1 kullanir (Zhang & Lu, 2021). Derin
O0grenme algoritmalari, biiylik miktarda veriden Ogrenerek karmasik goérevleri yerine
getirebilir. Son yillarda yapay zeka alanindaki en 6nemli gelismelerden biri olan derin

ogrenme, bir¢ok farkli alanda uygulanabilir hale gelmistir (Sejnowski, 2020).

Veri seti, gliyoma, meningiyom, tiimor yok ve hipofiz olmak tizere dort farkli
smifa ayrilmis toplam 7023 insan beyin MRG goriintiisiinii i¢eren {i¢ veri setinin bir
kombinasyonunu igerir. Bu goriintiiler, tiimor varli§i veya yokluguna gore ilgili siniflara
ayrilmistir; gliyoma, meningiyom ve hipofiz belirli timor tiplerini temsil ederken “timor
yok" simifi timorsiiz beyinleri gdsteren goriintiileri ifade eder (Masoud Nickparvar,
2021).

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler), derin 6grenme alaninda etkin bir rol oynayan
ve Ozellikle goriintii isleme ile tanima alanlarinda basariyla uygulanan bir yapay sinir ag1
tiriidiir. Bu tiir aglar, biyolojik gérme sistemini taklit etmek amaciyla tasarlanmistir ve
veri i¢indeki desenleri tanimlamak ve ¢ikarmak i¢in kullanilirlar. CNN'lerin temel yapist,
giris verilerinden hiyerarsik ve 6grenilmis 6zelliklerin elde edilmesini saglayan evrisim
ve havuzlama katmanlarindan olusur. Evrisim katmanlar, verideki o&zellikleri
tanimlamak icin filtrelere uygulanirken, havuzlama katmanlar1 6zellik haritalarimi
kiictiltmek ve hesaplama yiikiinii azaltmak amaciyla kullanilir (Lindsay, 2021).
CNN'lerin 6ne ¢ikan avantajlarindan biri, 6zelliklerin manuel olarak belirlenmesi yerine,
egitim verisi {lizerinden otomatik olarak 6grenilmesidir. Ayrica, genellikle CNN'lerin
katmanlarinin derinlestikce ve karmasiklik arttikca performanslarini iyilestirdigi
gozlemlenmektedir. CNN algoritmalarinin ¢esitli tiirevleri, temel CNN mimarisini
degistirerek veya gelistirerek farkli uygulama alanlarina uyum saglarlar. Bu tiirevler
arasinda LeNet, AlexNet, VGG, GoogLeNet, ResNet gibi bircok 6rnek bulunmaktadir
(Alzubaidi vd., 2021).



Derin §grenme, goriintli isleme ve nesne tanima gibi alanlarda belirgin bir etkiye
sahiptir. CNN gibi derin 6grenme modelleri, bu alanlarda yaygin olarak kullanilan bir
tiirdiir. CNN'lerin farkh tiirleri, cesitli 6zelliklere ve islevlere sahiptir. Bu karsilastirma,

islevsel bir bakis acisiyla bazi 6nemli CNN tiirlerini ele almaktadir.

Tablo 1.1: CNN Modellerinin Fonksiyonel Karsilastirmasi

Model Fonksiyonel Ozellikler Avantajlar Simirlamalar
LeNet Basit ve kompakt yapi1 Kolay uygulama Karmagik Goriintiilerle
Sinirl Performans
AlexNet Derin ve giiclii mimari Yiiksek dogruluk Yogun Hesaplama
VGG16 Basit ve etkili Kolay egitim Cok Derin, Performans
Diisiisiine Neden Olabilir
GoogLeNet Karmagik ve yenilikgi Yiiksek verimlilik Karmagik Yapi, Egitimi
Inception modiilii ve azaltilmig Zorlastirabilir
parametre sayisi
ResNet50 Kalan baglantilarin Performans Karmagik Yap1
kullanimi1 disiislinii 6nler
EfficientNetB3 Mobil cihazlar i¢in Hafif ve hizli Yeni Yapi, Daha Fazla
optimize edilmis Aragtirma Gerektirebilir

CNN modellerinin 6zellikleri, avantajlar1 ve dezavantajlar farklilik gosterir, bu
da farkli uygulamalara uygun olmalarini saglar. LeNet modeli, basit bir yapiya ve kolay
uygulanabilirlige sahiptir, bu da kiigiik veri kiimeleri ve sinirli hesaplama kaynaklari igin
uygundur. Diger yandan, AlexNet derin ve gii¢lii bir yapiya sahiptir, bu da yiiksek
dogruluk saglar, ancak yogun hesaplama gereksinimleri ve biiylik veri miktarlari

gerektirir.

VGG, basit ve etkili yapisi sayesinde kolay egitim saglar, ancak derin yapisi
performansin bozulmasina neden olabilir. GoogLeNet yiiksek verimlilik ve diisiik

parametre sayistyla one ¢ikar, ancak karmasik bir yapiya ve egitim zorluklarina sahiptir.

ResNet, kalint1 baglantilar1 kullanarak performansin bozulmasini 6nler, bu da
derin yapilar i¢in yiiksek dogruluk saglar, ancak karmasik ve zorlu egitim gerektirir. Ote
yandan, EfficientNet, taginabilir cihazlar i¢in 6zel olarak tasarlanmistir ve hafif ve hizl

bir yap1 sunar, ancak daha fazla arastirma gerektirir ve karmasik bir yapiya sahiptir.

Bu g¢esitlilik, uygun CNN modelinin seciminin veri tlrlne, veri boyutuna,
performans gereksinimlerine ve mevcut hesaplama kaynaklarina bagli oldugunu

gostermektedir.

Tim uygulamalar icin mikemmel bir CNN modeli bulunmamaktadir. Her
modelin ozelliklerini, avantajlarin1 ve dezavantajlarini anlamak, ihtiyaglariniza uygun

modeli segmek igin 6nemlidir.



Bu ¢alisma, beyin MR goriintiilerinde tiimorleri tespit etmek icin derin 6grenme
algoritmalarinin kullanildig1 bir smiflandirma islemini gerceklestirmistir. Ug farkl1 derin
sinir ag1 (CNN) modeli tercih edilmistir: VGG16, EfficientNetB3 ve ResNet50.
ResNet50, artan ag derinligiyle performans diisiisli sorununu ele alma yetenegi nedeniyle
secilmigtir.  EfficientNetB3 ise yiiksek hesaplama verimlilii ve mikemmel
performansiyla tercih edilmistir. VGG16 ise basitligi ve gorsel 6zelliklerden etkin bir
sekilde bilgi c¢ikarma yetenegi nedeniyle sec¢ilmistir. Bu c¢alismada, EfficientNetB3
modeli en yiiksek dogruluk oranini (%99.21) elde etmis ve VGG16 ile ResNet50'yi geride
birakmistir. Bu sonug, EfficientNetB3'iin hesaplama kaynaklarin1 verimli bir sekilde
kullanma yetenegi, model dogrulugu ile hesaplama verimliligi arasinda denge kurmak
i¢in kullandig1 Compound Scaling teknolojisi ve verilerdeki ayirt edici 6zellikleri daha
iyi Ogrenme yetenegiyle baglantilidir. Bu c¢alismanin sonuglari, derin &grenme
tekniklerinin beyin tiimorlerini yiiksek dogrulukla siniflandirma potansiyelini
vurgulamaktadir. Bu da beyin tlimorlerinin teshis ve tedavisinde 6nemli gelismelere yol

acabileceklerini gostermektedir.
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1.1. LITERATUR TARAMASI

Ercelik, C. ve Hanbay, K. (2023), "Beyin Tumort Siniflandirmada Histogram
Esitleme Y6nteminin Bazi Derin Ogrenme Modellerine Etkileri"de. 3590 MR gérintiist
iceren bir veri seti lizerinde yaptiklar1 ¢alismada, VGG16, VGG19 ve MobileNet
mimarilerini  karsilagtirmiglardir. Histogram esitleme islemini uyguladiktan sonra,
MobileNet mimarisinin en yiliksek dogruluk oranini elde ettigini bulmuslardir. Bu sonug,
histogram esitleme isleminin goriintiilerin kalitesini iyilestirerek derin 6grenme
mimarilerinin performanslarini artirabilecegini gostermektedir (Ercelik, C., & Hanbay,
2023).

Doganalp (2022), farkli sekans MR goriintiileri kullanilarak beyin tiimoérlerinin
smiflandirilmasi i¢in derin 6grenme modellerini aragtirmigtir. BRATS 2019 veri seti
tizerinde yaptigi c¢alismada, AlexNet, GoogleNet, ShuffleNet, SqueezeNet ve
InceptionV3 mimarilerini karsilastirmistir. Arastirma sonucunda, AlexNet modelinin
FLAIR modalitesinde, InceptionV3 modelinin ise 4 smif ¢ikisli siniflandirmada en
yuksek performans1 gosterdigi bulunmustur. AlexNet modeli, 3 smif c¢ikish
siiflandirmada da iyi bir performans gostermistir. 12 sinif ¢ikigh siniflandirmada ise
AlexNet modeli, tim performans kriterlerinde en yiiksek degerleri elde etmistir

(Doganalp, 2022).

Mahmoud ve digerleri (2023), tibbi goriintillemede dogru beyin timori
siniflandirmasi i¢in derin 6grenmenin kullanilmasini arastirdi. Aquila Optimizer ile CNN
modellerini (VGG-16, VGG-19, Inception-V3) egittiler ve glioma, meningioma ve
hipofiz gibi li¢ yaygin tiimorii ayirt etmek icin kullandilar. Dogruluk odakli olarak, VGG-
19 modeli ile %98.95 basarisina ulastilar ve timor tespitini otomatiklestirmeyi ve dogru
teshisi desteklemeyi hedefleyerek, yanlis teshisleri ve insan hatasini potansiyel olarak

azaltmaya caligtilar (Mahmoud vd., 2023).

Sadad ve digerleri (2021), gelismis derin 6§renme tekniklerini kullanarak beyin
timori tespiti ve ¢ok siniflandirmayla ilgilendi. U-Net segmentasyonu ile ResNet50 ve
evrimsel algoritmalar ve gliglendirme Ogrenme ile transfer O6grenme gibi g¢esitli
yaklagimlar1 karsilastirdilar. MobileNet V2, Inception V3 ve ResNet50 gibi farklit CNN
modelleri yiiksek dogruluklar elde etti (91.8% - 93.1%), ancak NASNet etkileyici bir
%99.6 dogrulukla sampiyon olarak ortaya ¢ikti. Bu arastirma, otomatik, yiiksek

hassasiyetli beyin timorii teshisi icin gelismis derin Ogrenmenin potansiyelini



sergileyerek, erken teshisi artirma ve hasta sonuglarni iyilestirme konusundaki

potansiyeli gosteriyor (Sadad vd., 2021).

Ahmad ve Choudhury (2022), MR gorintilerinden beyin timora tespiti icin
derin transfer O0grenme aglarinin performansini arastirdi. VGG16, ResNet50 ve
DenseNet201 gibi onceden egitilmis 7 CNN mimarisi ile birlikte geleneksel
smiflandiricilarin (SVM, Rastgele Orman) kullanimini incelediler. Normal ve anormal
beyin MR goriintiilerinden olusan bir veri seti tizerinde gerceklestirilen deneylerde en iyi
model %99.39 dogruluk elde etti. Arastirma, beyin tiimorii tespiti i¢in derin transfer
O0grenmenin potansiyelini ve uygun yontem sec¢imi agisindan dnemini vurgulayarak erken

teshis ve hasta bakimi ac¢isindan umut vadediyor (Ahmad ve Choudhury, 2022).

Maram ve Rana (2021) beyin tiimorii tespiti i¢in hizli ve dogru bir yontem
gelistirmeyi amagcladilar.  MICCAI BraTS2020 challenge kapsaminda bulunan
BraTS2020 veri setinden MR goruntileri kullanarak, U-Net mimarisini 6zellestirerek
%98,485 egitim dogrulugu elde ettiler. Bu sonug, BraTS2020 veri setindeki diger
mimarilerle karsilastirildiginda daha iyi performans gosterdigini ortaya koydu. Bu
caligma, U-Net'in beyin timorQ tespiti igin yiiksek potansiyele sahip oldugunu ve
Ozellestirmelerle daha da iyilestirilebilecegini gostermektedir (Maram ve Rana, 2021).

Sachdeva ve Kushwaha (2023), makalede kanserli tiimoérlerin erken teshisine
yardimci olabilecek akilli siniflandirma sistemleri i¢in derin 6grenmenin potansiyelini
incelemektedir. Calisma, viicudun farkli bolgelerindeki tiimoérlerin siniflandirilmasinda
derin Ogrenme kullanan son arastirmalari kapsamli bir sekilde analiz etmektedir.
Aragtirma sorular1 ¢ergevelenerek ve literatiir incelenerek cevaplarin bulunmasi
hedeflenmektedir. Makale, makine Ogreniminin ve derin Ogrenimin kavramlarin
acikladiktan sonra, mevcut ¢aligmalarin giiglii ve zay1f yonlerini vurgulamaktadir. Ayrica
oncii ¢alismalarin kullandig1 yaklasimlar, yontemler, veri setleri ve performans olgiitleri
ile 1ilgili nitel ve nicel karsilastirmalar sunmaktadir. Son olarak, arastirmacilarin
karsilastig1 zorluklar1 Ozetleyen c¢alisma, tiimor siniflandirmasi i¢in gelecekte derin
ogrenme tekniklerinin uygulanmasina iligkin onerilerde bulunmaktadir (Sachdeva ve

Kushwaha, 2023).

Sowjanya ve Kumar (2021), beyin tiimorlerini tespit ve siniflandirmak i¢in
onceden egitilmis VGG-16 CNN mimarisini kullanarak transfer 6grenme yonteminin

etkinligini arastirdi. Figshare veri setinden temin edilen menenjioma, glioma ve pitiiiter



tiimorii olmak iizere ti¢ farkli tiirden MRI goriintiileri tizerinde yaptiklari ¢aligmalarinda,
timor tespiti icin %92, tespit edilen timdrlerin siniflandirilmasi igin ise %98.66
(menenjioma), %98.53 (glioma) ve %99.54 (pitiiiter) dogruluk elde etti. Bu sonuclar,
transfer 0grenmenin beyin tliimorlerinin hassas tespit ve siniflandirmasi i¢in umut

vadettigini gostermektedir (Sowjanya ve Kumar, 2021).

Kumar ve ark. (2023), beyin tumdorlerinin tespiti icin son derece hassas ve etkili
yontemler gelistirmek i¢in derin 6grenme (DL) ve makine 6grenimi (ML) yontemlerinin
sistematik bir sekilde incelenmesini sagladi. Sistematik inceleme, 36 makaleyi inceledi
ve farkli yaklasimlarin ve yontemlerin giiglii ve zay1f yonlerini vurguladi. Arastirmacilar,
DL ve ML yontemlerinin birlestirilmesinin, erken teshis ve tedavi i¢in daha dogru ve

etkili bir yaklagim saglayabilecegini buldu (Kumar vd., 2023).

Arefin ve digerleri (2023), derin 6grenme kullanarak MRI goriintiilerinde beyin
tiimorii tespiti ve lokalizasyonuyla ilgilendi. iki yaklasimi karsilastirdilar: ResNet-50 ve
InceptionV3 ile timdrleri siniflandirmak ve U-Net'in ya ResNet-50 ya da InceptionV3 ile
eslestirilerek tiimorleri segmente etmek. Onerdikleri U-Net ile ResNet-50, etkileyici bir
%99.77 dogruluk elde ederek, hem bireysel siniflandiricilardan hem de U-Net ile
InceptionV3'ten (%99.55) daha basarili oldu. Bu arastirma, dogru ve otomatik beyin
timori teshisi i¢in derin 6grenmenin potansiyelini vurgulayarak, erken teshis ve hasta

sonuglarini iyilestirmeye yardimer oluyor (Arefin vd., 2023).

Al-Zoghby ve digerleri (2023), beyin tiimori siniflandirmasi igin devrim
niteliginde bir yapay zeka sistemi gelistirdi ve neredeyse miikemmel bir dogruluk elde
etti. Dual Deep CNN (DCTN) modeli, VGG-16 ve 6zel CNN mimarilerinden olusan bir
yapiya sahipti ve MRI goriintiilerinde meningiomalari, gliomalar1 ve hipofiz tlimorlerini
%100 egitim ve %99 test dogruluguyla siniflandirdi, mevcut yontemleri agarak. Bu kendi
Ogrenen, giiclii derin 6grenme yaklagimi, manuel teshise gére onemli bir zaman tasarrufu
avantaji sunar ve hayat kurtarmak ve muhtemelen diger hastalik siniflandirmalarina
adapte edilmek icin saghk sektoriinii devrimlestirmek igin potansiyele sahiptir (Al-

Zoghby vd., 2023).

ZainEldin ve digerleri (2022), beyin tiimorii tespiti ve siniflandirmasiyla
ilgilenen, yeni bir algoritma tarafindan optimize edilmis bir derin 6grenme modeli
gelistirdi. Onceden egitilmis bir CNN mimarisi (Inception-ResNetV2) ile adaptif bir
optimizasyon algoritmast (ADSCFGWO) birlestirerek, BraTS 2021 veri setinde



etkileyici bir %99.98 dogruluk elde ettiler. Bu ¢alisma, derin 6grenmenin, geleneksel

yontemlere kiyasla daha hizli ve daha dogru beyin tiimorii teshisi i¢in potansiyelini

sergileyerek, hasta sonuglarini iyilestirme ve saglik maliyetlerini azaltma potansiyelini

gosteriyor (ZainEldin vd., 2022).

Tablo 1.2: Calismalar1 Karsilastirma

Yazar Yil Modeller En lyi
Ahmad 2022 VGG16, ResNet50, DenseNet201, DVM VGG-16
ve Rastgele Orman
Al-Zoghby 2023 VGG-16 VGG-16
Arefin 2023 ResNet-50 ve InceptionV3 ResNet-50
o AlexNet, GoogleNet, ShuffleNet,
Doganalp 2022 SqueezeNet InceptionV3 AlexNet
Ercelik 2023 VGG16, VGG19 ve MobileNet MobileNet
Mahmoud 2023 VGG-16, VGG-19, Inception-V3 VGG-19
Maram 2021 U-Net U-Net
Sadad 2021 NASNet, MobileNet V2, Inception V3 NASNet
ve ResNet50
Sowjanya 2021 VGG-16 VGG-16
ZainEldin 2022 Inception, ResNetV2 ve ADSCFGWO ADSCFGWO

Tablo 1.2, tezin literatiir taramasi boliimiinde yer alan farkli yazarlarin

calismalarinin bir karsilagtirmasini sunmaktadir. Tabloda, her yazarin ¢alismasinin yayin

yil1, kullanilan model ve elde edilen en 1yi sonug¢ gosterilmektedir.

KGVSllanll"ma ve Sonuc.'

Tablodaki bilgiler 15181nda, asagidaki karsilastirmalar ve sonuglar ¢ikarilabilir:

Kullanilan Modeller: Farkli yazarlar, VGG16, ResNet50, Inception V3 gibi
yaygin olarak kullanilan modelleri kullanmiglardir. Ayrica, NASNet ve
ADSCFGWO gibi daha az bilinen modeller de kullanilmistir.

En lIyi Sonuglar: En iyi sonuglari elde eden model, ADSCFGWO
modelidir. Ancak, bu modelin sadece bir ¢aligmada kullanilmis olmasi ve diger
modellerle yeterince karsilastirilmamis olmasi énemlidir.

Genel Degerlendirme: Tablodaki bilgiler, farkli yazarlarin galismalarinin bir
karsilagtirmasint sunmakta ve farkli modellerin performans: hakkinda bilgi
vermektedir. Ancak, kesin bir sonuca varmak i¢in daha fazla arastirmaya ihtiyag

vardir.



IKiNCi BOLUM
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2.1. INSAN BEYNI

Insan beyni, insan viicudundaki en karmasik ve sasirtict organlardan biri olarak
kabul edilir, ¢linkii tiim viicut fonksiyonlar1 ve zihin iizerinde kontrol merkezi olarak
kabul edilir. Beyin, diisiinme, hareket etme, hafiza, duyular ve duygular gibi gesitli
gorevleri yerine getirmek icin bir arada calisan milyarlarca sinir hiicresinden olusur.
Beyin, 0n, yan, kabuk, beyincik ve omurilik gibi ¢esitli ana bdlmelere ayrilir. Bu
boliimlerin her biri, insanin yasamini diizenlemesine ve dis diinya ile etkilesimine katkida
bulunan belirli gorevleri yerine getirir. Beyindeki sinir hiicrelerinin etkilesimi ve iletigimi,
derin diisiinme ve ¢alisma gerektiren karmasik ve sasirtic bir siirectir, boylece tamamen

anlasilabilir.

Bunun yani sira, beyin anatomisinin kesitsel goriintiilerinden faydalanarak
yapisini daha 1yi anlamak ve i¢indeki farkli boliimlerin etkilesimini gérmek miimkiindiir.
Bu gorintiiler, beyin i¢ yapisinit gosterir ve sinir hiicreleri arasindaki muhtesem agi
gosterir ve diisiinme, hareket kontrolii ve diger yasamsal fonksiyonlarin diizenlenmesine

katkida bulunur. Sekil 2.1'de insan beyninin kesitsel bir diyagrami gdsterilmektedir.

Sekil 2.1: insan Beyninin Kesit Diyagrami

A midsagittal view showing the inner boundaries of the lobes of the cerebral cortex
(Structures outside of the cerebrum are labeled in italics.)

Precentral gyrus Central sulcus Postcentral gyrus
\ LY Limbic lobe

Frontal lobe Parietal lobe

Corpus callosum

Parieto-occipital sulcus

Thatamus LR B | Occipital lobe

— Pineal gland
Hypothalamus

Corpora quadrigemina

Aqueduct of the midbrain
Optic chi

Fourth ventricle

Temporal lobe Cerebellum

Mamillary body
Medulla oblongata

Beynin anatomik goriintiileri sayesinde, bu hayati organin i¢ yapisinin ve derin
bilesiminin ince ayrintilarini kesfedebiliriz. Bu sasirtic1 giizellikteki goriintiiler, beyni
olusturan sinir agmi ve dokuyu vurgulayarak bu organi karakterize eden olaganiistii

karmasiklig1 ve organizasyonu yansitiyor.
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Buna ek olarak, fonksiyonel MR gibi fonksiyonel goriintiileme teknikleri, belirli
gorevleri yerine getirirken beyin aktivitesini izlemek i¢in kullanilabilir, bu da beynin
farkli zorluklar ve gorevler karsisinda nasil ¢alistigin1 anlamaya yardimci olur. Bununla
birlikte, MR goriintiilerinin 6nemi sadece beynin isleyisini anlamakla sinirli olmayip,
yapay zeka kullanarak beyin tiimdrlerini siniflandirmak gibi modern teknolojileri
kullanarak hastaliklar1 tespit ve teshis etme alanina da uzanmaktadir. MR goriintiileri,
norolojik hastaliklarin dogru ve etkili bir sekilde tanimlanmasi ve teshis edilmesinde ve
tiimorlerin ortadan kaldirilmasinda ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu gelismis
teknolojiler, tedavi olanaklarinin ve hasta bakiminin iyilestirilmesine yardimci olarak

genel olarak saglik hizmetlerinin kalitesinin artmasina yol agmaktadir.

Bu araclar, bilim insanlar1 ve doktorlarin beyni etkileyen ¢esitli hastaliklar
anlamalar1 ve beyin fonksiyonlarini iyilestirmeyi ve ilgili saglik sorunlarini tedavi etmeyi

amaglayan tedaviler ve tibbi teknolojiler gelistirmeleri i¢in degerlidir.

2.2. BEYIN TUMORU

Beyin tiimorii, beyinde bulunan hiicrelerin kontrolsiiz ¢cogalmasiyla olusan bir
hastaliktir. Beyin tiimorleri, iyi huylu (benign) veya koétii huylu (malignant) olarak
siniflandirilir. Iyi huylu beyin tiimérleri, viicudun diger bolgelerine yayillmaz ve
genellikle yavag blyiir. Kotii huylu beyin tiimorleri ise viicudun diger bolgelerine

yayilabilir ve hizl1 biiyiir (Boutry vd., 2022).

Beyin tlimorlerinin belirtileri, tiimoriin biiytlikliigline, yerine ve tipine gore

degisebilir. En sik goriilen belirtiler sunlardir:

e Bas agrisi

e Bulant1 ve kusma

e Gorme bozukluklar

e Denge ve yiirlime bozukluklari
e Konusma bozukluklari

e Nbobetler

Beyin tiimorleri, genellikle beyin goriintilleme yontemleriyle (MR, BT) teshis
edilir. Teshis konulduktan sonra, tiimoriin tipine ve evresine gore tedavi plani yapilir

(Gesaka vd., 2024).
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Beyin tlimdrlerinin tedavisi, cerrahi, radyoterapi ve kemoterapiyi icerebilir.
Cerrahi, timoriin tamamen veya kismen ¢ikarilmasini amagclar. Radyoterapi, timor
hiicrelerini 6ldiirmek igin yiiksek enerjili 1sinlarin kullanildigir bir tedavi yontemidir.

Kemoterapi, tiimor hiicrelerini 6ldiirmek i¢in ilaglarin kullanildigi bir tedavi yontemidir.

Beyin tiimorlerinin tedavisinde, hastanin yagina, genel saglik durumuna ve

tiimoriin 6zelliklerine gére en uygun tedavi yontemi segilir (Bent vd., 2023).

Beyin Tiimorlerinin Siklig

Beyin tlimorleri, tiim kanserlerin %2-3"inii olusturur. Her y1l diinyada yaklagik
200.000 yeni beyin tiimorii vakasi goriilmektedir. Beyin tiimorleri, her yasta goriilebilen

bir hastaliktir, ancak en sik 45-65 yas arasinda goriliir (Miller vd., 2021).

Beyin Tiimorlerinin Nedenleri

Beyin tiimorlerinin kesin nedeni bilinmemektedir. Ancak, asagidaki faktorlerin

beyin tiimori riskini artirabilecegi diisiiniilmektedir:

e Radyasyona maruz kalma
e Baz kalitsal hastaliklar
e Bazi kimyasallara maruz kalma

e Bazi virtsler

Beyin Tiimorlerinin Onlenmesi

Beyin tiimdrlerinin Onlenmesi i¢in kesin bir yol yoktur. Ancak, yukarida
bahsedilen risk faktorlerinden kaginmak, beyin tiimori riskini azaltmaya yardimci olabilir

(Badr et al., 2020).

Beyin Tiimorlerinin Gelecegi

Beyin tiimorlerinin tedavisinde, son yillarda 6nemli gelismeler kaydedilmistir.
Yeni tedavi yontemlerinin gelistirilmesi ile beyin tiimorii hastalarinin yasam stireleri ve

yasam kaliteleri artmaktadir (Badza ve Barjaktarovi¢, 2020).

2.3. BEYIN TUMORLERINDE YAPAY ZEKA VE DERIN OGRENMENIN ROLU

Beyin tiimorlerinin erken ve dogru teshisi, etkili bir tedavi icin oldukga
onemlidir. Beyin tiimorlerinin teshisinde, genellikle manyetik rezonans goriintiileme

(MRGQG) ve bilgisayarli tomografi (BT) gibi goriintiileme yontemleri kullanilir. Ancak, bu
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yontemler bazen tiimorleri yanlis veya eksik teshis edebilir w

Yapay zeka ve derin 6grenme, beyin tiimorlerinin teshisinde ve tedavisinde
onemli bir rol oynama potansiyeline sahiptir. Yapay zeka, bilgisayarlarin insan benzeri
diisiinme ve 6grenme yetenegine sahip olmasini saglayan bir teknolojidir. Derin 6grenme
ise yapay zekanin bir alt alan1 olup, bilgisayarlarin insan beyni gibi 6grenmesini saglayan

bir tekniktir (Karakaya et al., n.d.).

Yapay zeka ve derin 6grenme, beyin tiimorlerinin teshisinde asagidaki sekillerde

kullanilabilir:

e MRG ve BT goriintiilerinin analizinde: Yapay zeka ve derin 6grenme, MRG ve
BT goriintiilerini analiz ederek tiimdrleri daha dogru bir sekilde tespit edebilir.

e Yeni teshis yontemlerinin gelistirilmesinde: Yapay zeka ve derin 6grenme, beyin
timorlerinin teshisinde daha etkili olan yeni goriintileme yOntemlerinin

gelistirilmesine yardimci olabilir (Yenikaya ve Oktaysoz, 2023).

Yapay zeka ve derin 6grenme, beyin tiimorlerinin tedavisinde asagidaki

sekillerde kullanilabilir:

e Tedavi planlamasinda: Yapay zekd ve derin O6grenme, beyin tlimorlerinin
ozelliklerine gdre en uygun tedavi planinin olusturulmasina yardimei olabilir.
e Tedavi siirecinin izlenmesinde: Yapay zekd ve derin 0Ogrenme, beyin

tiimorlerinin tedavisinin etkinligini ve yan etkilerini izlemeye yardimci olabilir.

Yapay zekd ve derin 6grenme, beyin tiimorlerinin teshisinde ve tedavisinde
onemli bir potansiyele sahiptir. Bu teknolojilerin gelistirilmesiyle, beyin tiimdrlerinin
erken ve dogru teshisi ve daha etkili tedavisi miimkiin hale gelebilir (Yenikaya ve

Oktaysoy, 2023).

CNN'nin Beyin Tiimorlerinde Kullanimi

Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN), goriintii isleme ve makine 6grenimi alaninda
yaygin olarak kullanilan bir yapay zeka teknigidir. CNN'ler, goriintiilerdeki benzerlikleri
tespit etmek i¢in tasarlanmistir (Alzubaidi et al., 2021).

CNN'ler, beyin tiimdrlerinin teshisinde asagidaki sekillerde kullanilabilir:

e MRG ve BT goriintiilerinin analizinde: CNN'ler, MRG ve BT goriintiilerini
analiz ederek tiimorleri daha dogru bir sekilde tespit

edebilir. CNN'ler, goriintiilerdeki doku 6zelliklerini ve sekillerini analiz ederek
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tiimorleri ¢evreleyen dokulardan ayirt edebilir (Badza ve Barjaktarovi¢, 2020).
e Yeni teshis yontemlerinin gelistirilmesinde: CNN'ler, beyin tlimorlerinin
teshisinde daha etkili olan yeni goriintiileme yOntemlerinin gelistirilmesine
yardimci olabilir. Ornegin, CNN'ler, tiimérleri daha iyi tespit etmek icin yeni

sinyal isleme tekniklerinin gelistirilmesine yardimci olabilir (Ayadi et al., 2021).

CNN'lerin Bevin Tiimorlerinin Teshisinde Etkinligi

CNN'lerin beyin tiimoérlerinin teshisinde etkinligi, yapilan ¢aligmalarda
gosterilmistir. Ornegin, bir ¢alismada, CNN'ler MRG gériintiilerini kullanarak beyin
tiimdrlerini %95 dogrulukla tespit edebilmistir. Bu dogruluk orani, insan radyologlarinin

dogruluk oranindan daha yiiksektir (Alzubaidi et al., 2021).

Genel olarak, CNN'ler, beyin tiimorlerinin teshisinde ve tedavisinde énemli bir
rol oynama potansiyeline sahiptir. CNN'lerin gelistirilmesi ile, beyin tiimérlerinin erken

ve dogru teshisi ve daha etkili tedavisi miimkiin hale gelebilir (Alzubaidi et al., 2021).

2.4. CNN'LERIN BEYIN TUMORLERININ TEDAVIiSINDE KULLANIMI

Evrisimli yapay sinir aglari (CNN'ler), beynin tibbi goriintiilerini analiz ederek
ve timorleri daha dogru bir sekilde teshis ederek beyin tiimorlerini tedavi etmek igin
kullanilabilir. CNN, goriintiileri analiz etmek, tiimorlerin seklini belirlemek ve saglikli
doku ile tiimoérden etkilenen dokuyu ayirt etmek i¢in makine 6grenimi ve yapay zekadan

yararlaniyor.

CNN'i kullanarak beyin tiimdrlerinin teshisini iyilestirmek ve boyutlarini ve
tiirlerini dogru bir sekilde belirlemek miimkiindiir; bu da uygun ve etkili bir tedavi
planiin gelistirilmesine yardimer olur. Ayrica CNN, tiimor rezeksiyonu operasyonlari
sirasinda cerrahlara rehberlik ederek tiimoriin ¢evredeki saglikli dokuyu etkilemeden

tamamen ve dogru bir sekilde ¢ikarilmasini saglamak i¢in kullanilabilir.

Ogrenme sistemi, CNN'i kullanarak dnceki deneyimlerden dgrenebilir ve tibbi
goriintiilerin analizini siirekli olarak iyilestirerek, farkli beyin tiimorii tiirleri arasindaki
teshis ve ayrimciligin  dogrulugunu artirabilir. Ayrica O68renme sistemi, tibbi
goriintiilerdeki degisikliklere uyum saglayabiliyor ve nadir veya karmasik vakalari

verimli bir sekilde ele alabiliyor.

CNN ayrica tedavi planlamasii gelistirmek ve tibbi goriintiilerin ve klinik

verilerin kapsamli analizine dayanarak her vaka icin uygun tedaviyi segcmek i¢in de
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kullanilabilir. Tiimdrlerin sinirlarini dogru bir sekilde belirleme ve kiigiik detaylar1 analiz
etme yetenegi sayesinde CNN'ler, cerrahi operasyonlarin dogru planlanmasina ve

sonuglarmin iyilestirilmesine yardime1 olabilir.

Dolayisiyla beyin tiimorlerinin  tedavisinde CNN  kullaniminin, saglik
hizmetlerinin iyilestirilmesine, tedavi bagarisinin arttirtlmasina ve bu duruma sahip
hastalarin yasam kalitesinin iyilestirilmesine katki saglayan 6nemli bir bilimsel ilerleme

olarak degerlendirildigi sdylenebilir.



UCUNCU BOLUM
MATERYAL VE METOD
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Bu boliimde, ¢aligmanin metodolojisi ve kullanilan materyaller ayrintili olarak
ele alinacaktir. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme tekniklerinin yani sira
evrisimsel sinir aglarina odaklanilacaktir. Ayrica, 6nerilen CNN modelleri (VGGI16,
ResNet50 ve EfficientNetB3) incelenecektir. Veri seti ve On islemler ayrintili olarak
aciklanacak ve calisma akis semasi sunularak metodoloji adimlari adim adim
aciklanacaktir. Bu boliim, arastirmanin temelini olusturur ve c¢aligmanin geri kalan

kisimlarina gegis saglar.

3.1. YAPAY ZEKA

Koklerini bilgisayar bilimleri alaninin kurulmasindan sonraki 1950'lerine
dayanan yapay zeka, teknolojinin ilerlemesi ve daha giiglii bilgisayarlarin ortaya
¢ikmasiyla gelismistir, bu da daha karmagik uygulamalarin miimkiin olmasina yardime1
olmustur. Yapay zeka, 20. yiizyilin 80'lerinde makine 6grenimi ve yapay sinir aglarina
odaklanmanin artmastyla 6nemli bir gelisme gosterdi. Bu alanlardaki gelismeler, yapay
zekanin biiylimesini hizlandirdi ve uygulamalarinin artmasma yol agti. Yapay zeka
lizerine arastirma ve gelistirme, sonraki on yillarda devam etti ve yapay zeka
yeteneklerinin, uygulamalarinin ve ¢esitli kullanimlariin biiyiik 6l¢iide arttig1 bir donemi

gordii.

Yapay zeka, insanlarin gergeklestirdigi gorevleri basariyla yerine getirebilecek
akilli sistemler gelistirmeyi amaclamaktadir. Yapay zeka arastirmalari ve gelistirme
calismalari, 6grenme, diisiinme, karar verme ve bilgisayar problemlerini ¢6zme gibi genis
bir yelpazedeki becerilerin gelistirilmesini hedeflemektedir. Ayrica yapay zeka,
tekrarlayan ve benzer gorevleri yerine getirebilen otomatik teknoloji ve akilli robotlarin
gelistirilmesini de amaclamaktadir. Yapay zeka, saglik, egitim, ulasim ve ticaret gibi

cesitli alanlarda verimliligi artirmak ve tiretkenligi artirmak i¢in kullanilabilir.

Yapay zeka uygulamalari, bir¢ok alanda ve endiistride bulunmaktadir. Akilli
telefon uygulamalarinda, ses ve goriintii tanima ile otomatik ceviri gibi hizmetleri
saglamak icin kullanilabilir. Ayrica, iiretim hatlarin iyilestirmek ve hiz ve dogrulugu
artirmak i¢in robotik ve endiistriyel otomasyonda kullanilabilir. T1p alaninda, hastaliklar
teshis etmek, tibbi goriintiileri analiz etmek ve ileri tedavi yontemleri saglamak i¢in yapay

zeka kullanilabilir.

Yapay zeka, bilgisayar bilimlerinde yeni bir alandir ve insan zihinsel

yeteneklerini taklit etme ve simiile etme yetenegine sahip teknolojik sistemler
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gelistirmeyi amaglamaktadir. Yapay zeka, makine 6grenimi, derin 6grenme ve yapay
sinir aglar1 gibi tekniklere dayanir ve akilli sistemlerin insan zihninin benzer sekilde veri

anlamasi, ¢ikarimda bulunma ve karar alma yetenegine sahip olmasini saglar.

Sekil 3.1'de, bu ii¢ kavram arasindaki iliski daha derinlemesine anlasilabilir

sekilde gosterilmektedir.

Sekil 3.1: Yapay Zeka, Makine Ogrenimi, Derin Ogrenme ve CNN Arasindaki iliskinin

Cizilmesi
Yapay Zeka
Makine
Ogrenmesi
Derin
Ogrenme
3.2. MAKINE OGRENME

Yapay 6grenme, verilerden 6grenme ve performansini agik¢a programlanmamais
olmaksizin gelistirebilen akilli sistemlerin gelistirilmesine odaklanan yapay zekanin bir
dalidir. Yapay Ogrenme teknikleri genig bir uygulama yelpazesinde kullanilmaktadir,
Oornegin: GOriintii tanima gibi yiiz tanima, nesnelerin belirlenmesi ve goriintiilerin
otomatik siniflandirilmasi; Dogal dil isleme gibi otomatik ceviri, otomatik 6zetleme ve
duygu analizi; Tahmin yapma gibi piyasa davranislarini tahmin etme, hava durumu
tahmini ve sahtekarlik tespiti; Robotlar gibi robot kontrolii, hareket planlamasi ve

cevreyle etkilesimden 6grenme.

Yapay 0grenme teknikleri, verilerin analiz edilmesi ve bilginin ¢ikarilmasi igin
kullanilan algoritmalar1 temel alir. Bu bilgi daha sonra yeni veri davraniglarin1 tahmin
etmek veya ona gore kararlar almak i¢in kullanilir. Yapay 6grenmenin tiirleri, denetimli

O0grenme, denetimsiz 0grenme ve pekistirmeli 6grenmeyi icerir. Yapay Ogrenmenin
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faydalari, performansin iyilestirilmesi, otomasyon ve desen kesfi gibi alanlarda
goriilebilirken, biiyiik veri ihtiyaci, 6nyargi ve algoritmalarin anlasilmasi gibi zorluklar

da mevcuttur.

Yapay 6grenmenin gelecegi oldukca parlak goriinmektedir, ¢linkii bir¢ok alanda
tip, imalat ve eglence gibi ilerlemelere Onemli katkida bulunmasi beklenmektedir.
Performansin iyilestirilmesi ve otomasyon araciligiyla, yapay 6grenme, mevcut ve
gelecekteki zorluklara etkili ¢ozlimler sunabilir. Bu alandaki aragtirma ve gelistirmenin
devam etmesiyle, yapay 6grenmeye dayali daha gelismis ve yenilik¢i uygulamalarin
ortaya ¢ikmast muhtemeldir, bu da bizi gelecege ve getirebilecegi yeni ve heyecan verici

olanaklara biiyiik bir heyecanla beklememize neden olmaktadir.

3.3. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, geleneksel yapay zeka yaklasimlarindan 6nemli 6l¢iide farklilik
gosterir ¢linkii biiylik miktarda veri kullanarak kendi basina karmasik oOriintiileri
Ogrenebilir ve bu driintlilerden karmasik problemleri ¢6zebilir. Bu yontem, insan beyninin
sinir aglarim taklit eder ve yapay sinir aglar tlizerine kuruludur. Veriler, bu aglardaki
birbirine bagl katmanlardan gegerken, derin 6grenme modeli, verideki karmasik iligkileri

ve Oriintiileri taniyabilir.
Derin 6grenmenin 6nemli avantajlar1 vardir:

e Dabha iyi performans: Geleneksel yontemlere kiyasla, derin 6grenme modelleri
daha yiiksek dogruluk ve daha diisiik hata oranlar1 sunabilir.

e Daha az insan miidahalesi: Derin 6grenme modelleri, veri 6n isleme ve 6zellik
mithendisligi gibi gorevleri otomatiklestirebilir.

e Dabha fazla esneklik: Farkli veri tiirleri ve problem tiirleri i¢in uyarlanabilir.

e Dabha fazla veri ihtiyaci: Dogru bir sekilde egitilmeleri i¢in biiyiik veri setlerine
ihtiyac duyarlar.

e Daha fazla hesaplama giicli ihtiyaci: Geleneksel yontemlere gore daha fazla
hesaplama giicii gerektirirler.

e Daha az yorumlanabilirlik: Geleneksel yontemlere gore daha az seffaf ve

yorumlanabilir olabilirler.

Ayrica, derin 6grenme bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir. Goriintii islemeden

dogal dil iglemeye, robotikten finansa kadar genis bir uygulama alani bulunmaktadir. Bu
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teknolojinin hizla gelismesi ve yayginlagsmasiyla birlikte, gelecekte derin 6grenmenin
daha da 6nemli bir rol oynamasi beklenmektedir. Bu, bir¢ok endiistri ve alan i¢in biiyiik

bir potansiyel sunmaktadir ve yapay zekanin daha da ileriye tasinmasina olanak tanir.

3.4. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 (YSAs), yapay zekanin temel taslarindan biri olarak kabul
edilir ve son yillarda giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Bu artan ilgi, YSAs'nin
genis bir uygulama yelpazesine sahip olmasindan kaynaklanmaktadir. YSAs, karmasik
veri setlerinden oOriintliler ¢ikarmak, siniflandirma yapmak, tahminlerde bulunmak ve

kararlar vermek gibi birgok gorevde basarili bir sekilde kullanilabilirler.

Ozellikle derin 6grenme alanindaki gelismeler, YSAs'nin yeteneklerini daha da
artirmistir. Derin 6grenme, ¢cok katmanli YSAs kullanarak karmasik yapilari ve iliskileri
O0grenme yetenegidir. Bu, goriintii tamima, dogal dil isleme, oyun yapay zekasi ve

otomatik siirlis gibi alanlarda ¢igir agan basarilar elde edilmesini saglamistir.

Sekil 3.2: Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

+1

Layer L,

YSAs'nin artan popiilaritesi, biiyiik veri setlerinin kullanilabilirligindeki artisla
da iligkilidir. Gelismis veri depolama ve isleme teknolojileri, YSAs'nin daha genis ve
karmasik veri kiimeleri lizerinde ¢alismasini miimkiin kilmistir. Bu da YSAs'nin daha

dogru, verimli ve genel gecerli modeller olusturmasina olanak tanir.
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YSAs'nin gelecekteki potansiyeli oldukca biiyiiktiir. Ozellikle endiistriyel
uygulamalarda, otomasyon, veri analizi, ongdriilebilir bakim gibi alanlarda YSAs'nin
kullanim1 daha da artacaktir. Ayrica, saglik, glivenlik, ulasim ve ¢evre gibi alanlarda da

YSAs'in etkin bir sekilde kullanilmasi beklenmektedir.

Sonug olarak, YSAs, yapay zekanin temel taglarindan biri olarak giderek daha
fazla 6nem kazanmaktadir. Artan veri kullanilabilirligi ve derin 6grenme gibi gelismeler,
YSAs'nin uygulama alanin1 genisletmektedir. Gelecekte, YSAs'nin daha da karmasik ve
genis veri kiimeleri iizerinde ¢alisarak insan yasamini daha da kolaylastiracagi ve bircok

alanda devrim niteliginde degisiklikler getirecegi 6ngdriilmektedir.

CNN bir tiir yapay sinir ag1 oldugundan verileri sirali olarak kullanabilme ve
etkili bir sekilde analiz edebilme avantajina sahiptir. CNN'ler tip alaninda, 6zellikle de
beyin tiimorlerini siniflandirmak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu aglar, beyin
tiimorlerini kesin olarak tanimlamaya yardimci olan beyin goriintiilerinden 6zellikler
cikarma yetenegini kullanir. Derin 6grenme tekniklerini kullanan CNN'ler, radyolojik
goriintiilerdeki karmagsik kaliplar tantyabiliyor ve tiimoérlerin tiiriinii ve yerini dogru bir
sekilde belirleyebiliyor, boylece doktorlarin hastalari tedavi etme konusunda hizli ve

dogru kararlar almasina yardimei oluyor.

3.5. EVRISIMSEL SiNiR AGLARI

CNN'ler, gorsel veri analizi ve siiflandirmasinda kullanilan derin 6grenme
modelleridir. Goriintiilerdeki 6zellikleri algilamak ve karmasik desenleri tanimak i¢in
0zel olarak tasarlanmiglardir. Bu, "hiyerarsik 6grenme" kavramiyla iliskilendirilir, ¢iinkii
CNN'ler, veriyi diizenlemek ve analiz etmek icin basit desenlerden baslayarak giderek
daha karmasik desenlere ilerlerler. Bu sayede, 6rnegin bir goriintiideki bir nesnenin

varligini tespit etmek gibi gorevlerde son derece etkili olabilirler.

CNN'ler, cesitli alanlarda genis bir uygulama potansiyeline sahiptir. Tip
alaninda, tibbi gériintiilerden hastaliklar1 teshis etmek i¢in kullanilabilirler. Ogrencilerle
etkilesimli yapay zeka 6grenme sistemlerinin gelistirilmesinde egitimde kullanilabilirler.
Endiistriyel alanlarda ise, kalite kontrolii, liretim izleme ve otomasyon gibi bir¢ok alanda
kullanimlar1 bulunmaktadir. Ozellikle endiistride, goriintii tabanli veri analizi ve
siniflandirma, tretim siireclerinin optimize edilmesi ve hatalarin azaltilmasi gibi

alanlarda biiytlik faydalar saglayabilir.
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Sekil 3.3: CNN Mimarisi
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Kaynak:https://miro.medium.com/v2/resize:fit:720/format:webp/0*I6NhCKvsN7nov4Zc,
2024.

CNN'lerin egitimi i¢in kullanilan katmanlar arasinda Evrisim katmani,
Havuzlama katmani, Birakma katmani ve Tam Baglantili katman gibi 6nemli bilesenler
bulunmaktadir. Evrisim katmani, girig goriintiilerinden 6zellikleri ¢ikarmak i¢in evrisim
islemleri gerceklestirir. Havuzlama katmani, goriintii boyutunu kiigiiltmek ve Snemli
ozellikleri korumak icin kullanilir. Birakma katmani, agirt uyumu 6nlemek i¢in kullanilir
ve agin genellestirilebilirligini artirir. Tam Baglantili katman, 6nceki katmanlardan

cikarilan 6zelliklerden yararlanarak siiflandirma islemini gerceklestirir.

Son olarak, CNN modellerinin egitimi sirasinda Grafik Islem Birimi (GPU)
kullantmimin yaygin oldugunu belirtmek Onemlidir. GPU'lar, paralel hesaplama
yeteneklerine sahip olduklarindan, biiyiik veri kiimeleriyle ¢alisirken egitim siirecini
hizlandirir ve daha etkili hale getirir. Bu da CNN'lerin genellikle GPU tabanlh

bilgisayarlarda egitilmesini saglar.

3.5.1. Evrisim Katmam

Evrisim katmani, CNN'in en O6nemli katmanidir. Evrisim katmani, bir
goriintiinlin yerel 6zelliklerini yakalamak i¢in evrisim islemini kullanir. Evrisim islemi,

asagidaki sekilde gosterilebilir:

y@j) = fx@ = kj— D) 3.1)


https://miro.medium.com/v2/resize:fit:720/format:webp/0*I6NhCKvsN7nov4Zc
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Burada:

y(i,j): Evrisim katmaninin ¢iktisi, f: Evrisim fonksiyonu, x(i, j): Gorilintiiniin

girisi, k: Filtrenin genisligi ve [: Filtrenin yiiksekligi.

Evrisim fonksiyonu genellikle lineer bir islevdir ve filtrenin kendisi, evrisim
isleminin 6grenilebilir parametreleridir. Bu evrisim islemi, ozellikle goriintii isleme ve
simiflandirma gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir ve CNN'lerin etkinligini

artiran 6nemli bir bilesen olarak kabul edilir.

3.5.2. Havuzlama Katmani

Havuzlama katmani, evrisim katmanindan gelen ¢iktiyr kiiciiltmek ve dnemli
ozellikleri korumak i¢in kullanilir. Bu katman, CNN'in daha genel 6zellikler 6grenmesini
saglar. Oregin, bir goriintiideki belirli bir desenin varligini tespit etmek igin gerekli olan
temel 6zelliklerin korunmasina yardimer olur. Havuzlama katmani, ayn1 zamanda agin

hesaplama yiikiinii azaltarak islem siiresini hizlandirir ve asir1 uyumu azaltabilir.

Havuzlama katmaninda kullanilan en yaygin yontemlerden biri maksimum
havuzlamadir. Bu yontemde, evrisim katmanindan gelen ¢iktinin her hiicresinden
maksimum degeri aliriz. Ornegin, bir filtre (6rnegin, 2x2 boyutunda) evrisim
katmanindan belirli bir bdlgeye tepki verir ve maksimum havuzlama islemi, bu bolgenin
en belirgin 6zelligini secer. Bu sayede, 6nemli 6zelliklerin vurgulanmasi ve korunmasi

saglanir.

Diger bir havuzlama yontemi ise ortalama havuzlamadir. Bu yontemde, evrisim
katmanindan gelen ¢iktinin her hiicresinden ortalama degeri aliriz. Bu, bolgedeki genel
yogunlugu veya ozellikleri temsil etmek i¢in kullanilir. Maksimum havuzlamadan farkl
olarak, ortalama havuzlama daha yumusak bir etki saglar ve daha genel 6zelliklerin

¢ikarilmasina yardimci olur.

Havuzlama katmani, genellikle evrisim katmanlar1 arasina yerlestirilir ve agin
derinligini  artirirken, boyutunu azaltir. Bu, agin  Olgeklenebilirligini  ve
genellestirilebilirligini  artirir.  Havuzlama katmani, CNN'in karmasik desenleri
tanimasina yardimci olurken, hesaplama maliyetini diisiik tutar. Bu nedenle, CNN'lerin

etkili ve hizl1 bir sekilde biiyiik veri kiimeleriyle ¢alismasini saglar.
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3.5.3. Tam Baglantih Katman

Tam baglantili katman, CNN'in Havuzlama katmanindan gelen c¢iktiy1
siniflandirmak i¢in kullanilir. Bu katman, bir sinir aginin geleneksel katmanlarina benzer
bir yapiya sahiptir. Havuzlama ve evrisim katmanlarindan gelen 6zellikleri icerir ve bu

Ozellikleri analiz ederek veri setinin belirli siniflara atanmasini saglar.

Sekil 3.4: Tam Baglantili Katman Yapisi

Girig Katmani Gizli Katmanlar Cikti Katmani

Kaynak: https://miro.medium.com/v2/resize:fit:1400/format:webp/0*1ie TmbSO4RWQ
taszt, 2024

Tam baglantili katman, her bir néronun 6nceki katmandaki tiim ndronlarla
baglantili oldugu bir yapiya sahiptir. Her bir néron, agirliklar ve aktivasyon fonksiyonlari
araciligiyla gelen sinyalleri isler ve ¢ikti iiretir. Bu katman, genellikle son siniflandirma
adiminda kullanilir ve agin ¢iktilarini, siniflara karsilik gelen olasiliklar veya etiketler

seklinde doniistiiriir.
CNN'lerin avantajlarina gelince, birka¢ 6nemli nokta 6ne ¢ikar:

e Daha az parametre: CNN'ler, geleneksel Yapay Sinir Aglarina (ANN) gore daha
az parametreye sahiptir. Bu, agin daha az veriyle egitilmesini ve daha az
hesaplama giicli gerektirmesini saglar. Ayrica, modelin daha az 6grenilebilir
parametreye sahip olmasi, agin asir1 uyumu riskini azaltabilir.

e Daha iyi genelleme: CNN'ler, geleneksel ANN'lere gore daha iyi genelleme

yeteneklerine sahiptir. Bu, agin egitim verilerinde goriilmemis 6rneklerle daha


https://miro.medium.com/v2/resize:fit:1400/format:webp/0*ieTmbSO4RWQ%20taszt
https://miro.medium.com/v2/resize:fit:1400/format:webp/0*ieTmbSO4RWQ%20taszt
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iyi basa ¢ikmasmi saglar. Bu da, agin daha genel ve kullanighi sonuglar
iiretmesine yardimct olur.

e Daha yiiksek dogruluk: CNN'ler, geleneksel ANN'lere gore daha yliksek
dogruluk oranlarina sahip olabilir. Bu, 6zellikle goriintii tanima gibi karmagik
gorevlerde daha iyi performans saglar. Daha az parametre ve daha iyi genelleme
yetenekleri, CNN'lerin daha hassas ve gilivenilir sonuglar iiretmesine yardimci

olur.

Bu avantajlar, CNN'lerin bircok alanda basariyla kullanilmasini saglar ve
Ozellikle goriintii isleme ve siniflandirma gibi gorsel verilerle ¢alisan uygulamalarda
etkilidir. Bu nedenle, CNN'ler giinlimiizde bir¢ok endiistriyel ve akademik alanda genis

bir kullanim alanina sahiptir.

3.6. ONERILEN CNN MODELI

Onerilen cnn modeli olarak dne ¢ikan vggl6, resnet50 ve efficientnetb3 gibi
derin 6grenme modelleri, goriintii siniflandirma ve benzeri gorevlerde {istlin performans

sergilemektedir.

3.6.1. VGG16

VGG16, evrigimsel sinir ag1 (CNN) alaninda 6nemli bir yere sahip olan ve birgok
derin 6grenme modelinin temelini olusturan bir yapay sinir ag1 modelidir. Gorsel
siniflandirma gorevlerinde kullanilmak tlizere 6zel olarak tasarlanmis olan bu model, basit

ve diizgiin bir yapiya sahiptir ve genellikle bir referans modeli olarak kullanilmaktadir.

VGG16 model mimarisi, Oncelikle goriintli simiflandirma gorevleri igin
kullanilan konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN'ler) alaninda bir kilometre tasini temsil
etmektedir. Oxford Universitesi'ndeki Gorsel Geometri Grubu (VGG) tarafindan 2014
yilinda gelistirilen VGG16, ImageNet veri kiimesinde %92,7'lik 6nemli bir test dogrulugu
elde ederek derinligi ve etkinligi ile taninmaktadir. Bu veri kiimesi, 1000 nesne

kategorisine dagitilmis 14 milyondan fazla egitim goriintiisiinden olugsmaktadir.

VGG16'nin - mimarisi, basitligi ve tekdiizeligi 1ile karakterize edilir.
Konvoliisyonel katmanlarin sirali bir diizenlemesini ve ardindan tam baglantili
katmanlar1 igerir. Bu tasarim prensibi, anlama ve uygulama kolayligimi tesvik ederek

VGGI16'y1 CNN'ler alaninda erisilebilir bir model olarak 6ne ¢ikarir. Ayrica, basit
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tasarimi transfer 6grenme teknikleriyle sorunsuz entegrasyonu kolaylastirarak goriintii
siiflandirma dogrulugunu artirmak i¢in alternatif veri kiimeleri iizerinde yeniden egitime

olanak saglar.

Ancak, VGG16 mimarisi baz1 smirlamalara sahiptir. Ozellikle, toplam 138
milyon parametre igeren Onemli bir parametre sayisina sahiptir. Bu biiylik parametre
sayis1, modeli ¢gagdag CNN modellerine kiyasla nispeten biiyiik 6l¢ekli hale getirir. Sonug
olarak, hem egitim hem de ¢ikarim goérevleri i¢in hesaplama gereksinimleri 6nemli 6l¢iide

artar ve saglam hesaplama kaynaklarina erisim gerektirir.

Teknik olarak, VGG16, 13 konvoliisyonel katman ve 3 tam baglantili katmani
iceren 16 katmandan olusur. Model, 224 x 224 piksel boyutundaki goriintiileri islemek
icin tasarlanmistir ve siniflandirma amaciyla konvoliisyonel katmanlardaki ReLU
(Rectified Linear Unit) aktivasyon islevinden ve son katmandaki softmax aktivasyon
islevinden yararlanir. Ayrica, softmax kayip fonksiyonunu kullanarak goriintii

siiflandirma sonuglarinin dogrulugunu 6lger.

VGG16'nm ¢ok yonliiliigl, goriintii siniflandirma goérevlerinden daha fazlasini
hedefler. Model, nesne tanima ve yiiz algilama gibi sonraki gorevler i¢in bilgilendirici
ozellikler elde etmek tlizere goriintii 6zelligi ¢ikarma islemi i¢in kullanilir. Ayrica, transfer
O0grenme uygulamalari i¢in temel bir model olarak hizmet ederek goriintii siniflandirma
dogrulugunu iyilestirmek ve belirli kullanim durumlarina uyum saglamak i¢in ¢esitli veri

kiimeleri lizerinde yeniden egitime olanak saglar.

Sekil 3.5: Vgg16 Model Mimarisi
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Kaynak: https://www.researchgate.net/figure/ The-two-different-networks-based-on-the-

VGG 16 -architecture-are-shown-Eachcoloredblock fig2 356394714, 2024.


https://www.researchgate.net/figure/The-two-different-networks-based-on-the-VGG%2016%20-architecture-are-shown-Eachcoloredblock_fig2_356394714
https://www.researchgate.net/figure/The-two-different-networks-based-on-the-VGG%2016%20-architecture-are-shown-Eachcoloredblock_fig2_356394714

28

VGG16, goriintiilerden 6zelliklerin asamali olarak ¢ikarilmasi ve ardindan bu
ozelliklere dayali olarak siniflandirma iglemlerini gergeklestirir. Asagida bu siirecin

adimlar1 yer almaktadir:

e Girdi: Model, giris olarak bir goriintii alir. Goriintii, genellikle sabit bir boyuta
(6rnegin 224x224 piksel) yeniden boyutlandirilarak agin mimarisine uygun hale
getirilir.

o Evrisimsel Bloklar: Goriintii, bir dizi bes evrisimsel blokta islenir. Her bir blok
su bilesenleri igerir:

e Coklu Evrigimsel Katmanlar (3x3 filtreler): Bu katmanlar, goriintii {izerinde
kayarak diisiik seviyeli 6zellikleri ¢ikaran filtreleri uygular. Kiigiik 3x3 filtrelerin
kullanilmasi, goriintii boyutunu degistirmeden asamali 6zellik ¢ikarimini
miimkiin kilar.

e ReLU Aktivasyonu: Bu aktivasyon fonksiyonu, dogrusal olmayan ozellikler
ekleyerek agin daha karmasik oriintiiler 6grenmesine olanak saglar.

e Max-Pooling Katmani (2x2): Bu katman, 6zellik haritalarin1 6rnekleyerek

uzamsal ¢oziintirliigii azaltir ve hesaplama karmasikligini diistiriir.

Tam Baglantili Katmanlar: Evrisimsel bloklardan elde edilen 6zellikler daha
sonra tek bir vektore diizlestirilir. Bu vektor, lic tam baglantili katmana beslenir. Bu
katmanlar, ¢ikarilan 6zellikler ile nihai siniflandirma ¢iktis1 arasindaki karmasik iliskileri
Ogrenir.

Aktivasyon fonksiyonlar: (ilk iki katmanda ReLU ve son katmanda Softmax),
verilerin doniistiiriilmesi ve nihai smiflandirma ¢iktisinin  olusturulmasi i¢in bu

katmanlara uygulanir.

3.6.2. Resnet50

ResNet50, derin 6grenme alaninda bir doniim noktasi olan artiklik bloklarinin
(residual blocks) kullanimiyla 6ne ¢ikan bir yapay sinir ag1 modelidir. Geleneksel olarak,
derin sinir aglar1 daha fazla katman ekledik¢e performanslarinin artmasi beklenirken, bu
ek katmanlar gradyanin giderek kii¢iilmesine ve hatta yok olmasina neden olabilir. Ancak,
ResNet50'de kullanilan artiklik bloklari, bir onceki katmandaki c¢ikisi, bir sonraki
katmanin girisine eklemektedir. Bu sayede, agin 6grenmesi kolaylasir ve daha derin aglar

sorunlarla karsilasmadan egitilebilir hale gelir.
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ResNet50, 50 katmana sahip bir modeldir. Bu, agin derinliginin orta diizeyde
oldugu anlamma gelir. Orta diizeydeki derinlik, modelin genellikle etkili bir sekilde
egitilmesini  saglarken, asir1 karmagsiklikla karsilasmadan farkli uygulamalarda
kullanilabilir olmasin1 saglar. Ornegin, daha derin modellere kiyasla daha az hesaplama

giicli ve veriye ihtiya¢ duyar, bu da onu daha erisilebilir kilar.

Sekil 3.6: ResNet50 Model Mimarisi
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Kaynak: https://www.researchgate.net/figure/ResNet50-architecture fig2 358078749,
2024.

ResNet50 mimarisinin temel bilesenleri sunlardir:

e Konviiliisyonel Katmanlar: ResNet50, goriintiileri islemek icin konviiliisyonel
katmanlar kullanir. Her konviiliisyonel katman, bir dizi filtre igerir. Bu filtreler,
goriintiideki desenleri 6grenmek i¢in kullanilir.

e Max Pooling Katmanlari: Max pooling katmanlari, goriintliniin boyutunu
kiigiiltmek i¢in kullanilir. Bu, modelin daha az hesaplama gerektirmesini saglar.

e Tam Baglantili Katmanlar: Tam baglantili katmanlar, goriintiiniin sinifini tahmin

etmek i¢in kullanilir.

Modelin yapilandirmasi, artiklik bloklarmin bir araya gelmesinden olusur. Her
bir artiklik blok, bir onceki katmanin ¢ikisint bir sonraki katmanin girisine ekleyerek
bilgilerin akigini kolaylastirir. Bu bloklar, egriler, gradyanlar ve aktivasyon fonksiyonlari

gibi ¢esitli katmanlardan olusur.

ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu, ResNet50'nin katmanlari

arasinda kullanilarak agin daha karmagsik o6zellikleri 6grenmesine yardimer olur. Bu


https://www.researchgate.net/figure/ResNet50-architecture_fig2_358078749
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dogrusal olmayan aktivasyon islevi, agin esnekligini artirarak daha genis bir 6zellik

uzayinda caligsmasini saglar.

ResNet50, onceden belirlenmis ve etiketlenmis veri kiimesi iizerinde egitilir. Bu
egitim, modelin parametrelerini ayarlayarak dogrulugunu artirmayi1 amaclar. Otomatik
ayarlama algoritmalari, modelin siirekli olarak iyilestirilmesini saglar, boylece en iyi

performans elde edilir.

Egitimden sonra, ResNet50 yeni goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilir.
Model, ¢esitli katmanlar aracilifiyla gecirilen goriintiilerden benzersiz 6zellikler ¢ikarir

ve bu Ozellikleri kullanarak nesneleri simiflandirir.

ResNet50'nin 6nemli bir avantaji, derin Ogrenme ve Ozellik ¢ikarimi
konusundaki yetenekleridir. Model, 6zellikle biiylik veri kiimeleri {lizerinde yliksek

dogruluk saglar ve genis bir uygulama yelpazesine sahiptir.

Ancak, modelin egitimi ve g¢aligtirilmas1 biiylik miktarda hesaplama giicli ve

bellek gerektirebilir. Bu, sinirli kaynaklara sahip ortamlarda kullanilmasini zorlastirabilir.
ResNet50'nin Kullanim Alanlari:

e GoOruntu siniflandirma
e Nesne tanima
e Goriintii segmentasyonu

e Goruntiden metne

ResNet50, genis bir kullanim alanina sahiptir. Goriintli ve video siniflandirmasi,
nesne tanima, yliz tanmima ve otomatik dogrulama gibi birgok alanda basariyla

kullanilabilir.

3.6.3. EfficientNetB3

EfficientNetB3, derin 6grenme alaninda son derece etkili ve verimli olan bir
yapay sinir ag1 modelidir. Bu model, dikkatlice tasarlanmis bir denge yakalar: hesaplama
giicii ve performans arasindaki ideal noktay1 temsil eder. Yapilan optimize edilmis mimari
ayarlamalar1 sayesinde, daha az hesaplama giicii ve bellek kullanarak yiiksek dogruluk
saglar. Bu 0Ozelligi, mobil cihazlar gibi kaynak kisitli ortamlarda kullanilabilirligini
artirrken, ayni1 zamanda gii¢lii bilgisayar sistemlerinde de etkili bir sekilde

calisabilirligini siirdiiriir.
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EfficientNetB3'iin temel 6zelligi, 6lgeklenebilirlik ve verimliliktir. Bu model,

farkli boyutlardaki bilgi islem kaynaklarin1 kullanarak agirlik, derinlik ve genislik gibi

mimari

parametreleri dengeler. Bdylece, model, ¢esitli veri setleri ve uygulama

senaryolar1 i¢in optimize edilmis bir performans sunar. Olgeklenebilirlik prensibi,

modelin farkli gereksinimlere kolayca adapte olmasini saglar, bu da genis bir uygulama

yelpazesine sahip olmasini saglar.

Sekil 3.7: EfficientNetB3 Model Mimarisi
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Kaynak: Salian ve Sawarkar, 2022

Mimarinin temel bilesenleri sunlardir:

Olgeklendirme: EfficientNetB3, modelin boyutunu ve derinligini otomatik
olarak dlgeklendirmek icin bir dlgeklendirme yontemi kullanir. Bu, modelin
farkli gorevler ve veri kiimeleri i¢in uyarlanmasini saglar.

Kompozit Olcekleme: EfficientNetB3, hem genislik hem de derinligi 6lgeklemek
i¢in bir kompozit 6lgekleme yontemi kullanir. Bu, modelin hem daha genis hem
de daha derin hale getirilmesini saglar.

Inception Modiilleri: EfficientNetB3, Inception modiilleri adi verilen bir tiir
konviiliisyonel katmani kullanir. Inception modiilleri, farkli boyutlarda filtreler
kullanarak modelin daha fazla bilgi ¢ikarmasini saglar.

MobilNetV2 Bloklar: EfficientNetB3, MobilNetV2 bloklar adi1 verilen bir tiir
konviiliisyonel katmani kullanir. MobilNetV2 bloklar, modelin daha hafif ve

daha hizli hale getirilmesini saglar.

EfficientNetB3'lin temel 6zelligi, 6lgeklenebilirlik ve verimliliktir. Bu model,

farkli boyutlardaki bilgi islem kaynaklarin1 kullanarak agirlik, derinlik ve genislik gibi
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mimari parametreleri dengeler. Bdylece, model, ¢esitli veri setleri ve uygulama
senaryolar1 i¢in optimize edilmis bir performans sunar. Olgeklenebilirlik prensibi,
modelin farkli gereksinimlere kolayca adapte olmasini saglar, bu da genis bir uygulama

yelpazesine sahip olmasini saglar.

EfficientNetB3'iin teknik detaylarina bakildiginda, modelin temel mimari
bloklar1, "Mobile Inverted Bottleneck Block" olarak adlandirilan 6zel bir yapiy1 igerir. Bu
bloklar, bilgi isleme giiciinii artirmak i¢in daraltilmis girdi kanallar1 ve genisletilmis ¢ikti
kanallar1 arasinda bir sigkinlik islemini kullanir. Bu yapi, daha az parametre kullanarak

daha fazla derinlik elde etmeyi saglar, bu da modelin verimliligini artirir.

EfficientNetB3, oOlgeklenebilirlik prensibine dayanarak calisir. Bu prensip,
modelin agirlik, derinlik ve genislik gibi temel mimari parametrelerini dengeli bir sekilde
ayarlamasini saglar. Model, veri setinin boyutuna ve mevcut hesaplama kaynaklarina gére
otomatik olarak optimize edilir. Bu da, daha az hesaplama giicii ve bellek kullanarak

yiiksek dogruluk elde edilmesini saglar.

EfficientNetB3'lin en 6nemli avantaji, yiiksek performansi korurken hesaplama
giiclinde ve bellek kullaniminda verimliligi saglamasidir. Bu, mobil cihazlar gibi kaynak
simirli ortamlarda kullanilabilirligini artirirken, aynmi zamanda giiglii  bilgisayar
sistemlerinde de etkili bir sekilde ¢alisabilirligini stirdiiriir. Ayrica, modelin 6lgeklenebilir

olmasi, farkli veri setleri ve uygulama senaryolar1 i¢in uyarlanabilirligini artirir.

EfficientNetB3'lin baz1 dezavantajlar1 arasinda, bazi durumlarda diger daha
bliyilk ve karmasik modeller kadar yiiksek performans saglayamamasi ve bazi
uygulamalarda spesifik ihtiyaglara uyum saglama yeteneginin sinirli olmasi yer alabilir.

Bu, belirli kullanim durumlari i¢in daha 6zel modellerin gerekliligini ortaya koyar.
EfficientNetB3'lin Kullanim Alanlart:

e Goriintii siniflandirma
e Nesne tanima

e (oriintii segmentasyonu
e Gorlintii olusturma

e Goruntiden metne

EfficientNetB3, genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Goriinti

siniflandirmasi, nesne tespiti, yliz tanima, goriintii segmentasyonu gibi gorsel algilama
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gorevlerinde bagariyla kullanilabilir. Ayrica, mobil cihazlar, gdmiilii sistemler ve bulut
tabanli uygulamalar gibi kaynak sinirli ortamlarda da etkili bir sekilde ¢aligabilir. Bu

model, endiistride ve arastirmada genis kabul gormiis ve ¢esitli alanlarda kullanilmistir.

3.7. VERISETI

Kaggle'da bulunan Beyin Tiimorii MRI Veri Seti, tibbi goriintii analizi ve makine
O0grenimi alanindaki aragtirmacilar ve uygulayicilar i¢in degerli bir kaynaktir. Bu
koleksiyon dort ayri kategoriye ayrilan 7.022 manyetik rezonans goriintiileme (MRI)
goriintiisiinden olusur: glioma, menenjiyom, hipofiz ve tiimor yok. Bu goriintiiler beyin
timorii tespit, smiflandirma ve segmentasyon algoritmalarinin gelistirilmesi ve

degerlendirilmesi i¢in zengin bir veri kaynagi saglar.

Gorlintii kalitesindeki farkliliklar, veri setinin farkli kaynaklardan gelen
gorlintiiler icermesi nedeniyle makine Ogrenimi modellerinin egitilmesi ve
degerlendirilmesinde zorluklar yaratabilir. Ayrica, algoritmalarin performansinin

bagimsiz klinik veri setlerinde dogrulanmasi gereklidir.
Sekil 3.8: Calismada Kullanilan Rastgele Bir Dizi Mr Verisi
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Beyin tiimdrlerinin siniflandirilmasi: MRI taramalarini dort belirtilen kategoriye

timor yok

siiflandirmak i¢in makine 6grenimi modelleri egitilebilir. Bu, baslangicta tiimorlerin

teshisine yardimci olur ve uygun tibbi kararlarin alinmasini saglar.
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Tablo 3.1: Cahiymada Kullanilan Veri Setine Dair Sayisal Veriler

Tiimor tipi Egitim Verisi Test Verisi
Glioblastoma 1321 300
Meningioma 1339 306
Non-tiimor 1595 405
Pituitary Timor 1457 300

Timor segmentasyonu: Gorlntiilerdeki timor bolgelerini belirlemek ve
segmente etmek i¢in algoritmalar gelistirilebilir. Bu, tedavi planlamasi ve etkilenen

bolgelerin belirlenmesi agisindan faydalidir.

Bilgisayar Destekli Tan1 (CAD): Veri seti, radyologlarin goriintiileri analiz
etmelerine ve muhtemel tiimor bolgelerini belirlemelerine yardimci olacak CAD

sistemlerinin gelistirilmesi i¢in kullanilabilir.

Arastirma ve Gelistirme: Veri seti, tibbi goriintli analizi ve makine 6grenimi

tekniklerinin yeni kesifler ve algoritmalar gelistirmek i¢in degerli bir platform sunar.
Brain Tumor MRI Veri Setinin Onemi:

Brain Tumor MRI Veri Seti, tibbi goriintii analizi ve makine 6grenimi alaninda
ilerlemeye 6nemli bir katki saglar. Bu, tiimor teshisinin dogrulugunu, tedavi planlamasini
ve hasta sonuglarini olasi bir sekilde iyilestirebilecek algoritmalarin gelistirilmesi ve

degerlendirilmesi i¢in zengin bir veri kaynagi saglar.

Gorlintii kalitesindeki farkliliklar, veri setinin farkli kaynaklardan gelen
goriintiiler icermesi nedeniyle makine Ogrenimi modellerinin egitilmesi ve
degerlendirilmesinde zorluklar yaratabilir. Ayrica, algoritmalarin performansinin

bagimsiz klinik veri setlerinde dogrulanmasi gereklidir.

Sonu¢ olarak, Brain Tumor MRI Veri Seti, tibbi goriintii analizi ve makine
ogrenimi alanindaki arastirmacilar ve uygulayicilar i¢in degerli bir kaynaktir. Ancak, veri

setinin kullanimi sirasinda kisitlamalar ve etik ilkeler g6z ontinde bulundurulmalidir.

3.8. ON iISLEMLER

On Islemler boliimii, Veri Seti iizerinde gerceklestirilen temel veri isleme
adimlarini icermektedir. Bu adimlar, veri setinin analiz edilmesi ve hazirlanmas: siirecini
kapsar, boylece daha sonra yapilacak olan modelleme ve analiz iglemleri i¢in uygun hale

getirilir.
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Bu boliimde, veri artirma, dlgekleme, goriintii kodlama ve veri bolme gibi temel

On islemler ele alinmaktadir.

3.8.1. Verileri Artirma

Veri artirma, makine 6grenimi algoritmalarinin daha iyi performans géstermesi
ve daha genellestirilebilmesi igin kullanilan bir tekniktir. Resim, metin ve ses verilerini
cesitlendirmek icin kullanilan cesitli yontemler, modelin daha fazla veriyi 6grenmesini

ve gergek diinya verilerine daha iyi uyum saglamasini saglar (Taylor ve Nitschke, 2018).

Artirma image, yontemi goriintii verilerini artirmanin en yaygin kullanilan
yontemlerinden biridir. Bu yontem, goriintiiniin boyutunu, konumunu, renklerini ve diger
Ozelliklerini rastgele olarak degistirerek yeni gorintiiler olusturur (Shorten ve

Khoshgoftaar, 2019).

Artirllmis  gergeklik goriintiileri yontemi ile uygulanabilen bazi teknikler

sunlardir:

e Boyutlandirma: Goriintiinin boyutunu biyutme veya kiglltme.
e DOnme: Goriintiiyii belirli bir agiyla dondiirme.

e Kaydirma: Gorlintiiyii belirli bir eksen boyunca kaydirma.

e Kirpma: Goriintliden rastgele bir alan1 kirpma.

e Yansima: Goriintiiyli dikey veya yatay olarak yansitma.

e Parlaklik: Goriintiiniin parlakligini degistirme.

e Kontrast: Goriintiiniin kontrastini degistirme.

e Renk: Goriintiiniin renklerini degistirme.
Artirma goriintiisii yonteminin asagidaki avantajlart vardir:

e Veri setinin boyutunu artirarak modelin daha iyi egitilmesini saglar.
e Modelin gercek diinya verilerine kars1 daha genellestirilebilir olmasini saglar.

e Modelin asir1 uyum (overfitting) riskini azaltmaya yardimci olur.
Artirma goriintiisii yonteminin asagidaki dezavantajlart vardir:

e Veri setinin boyutunu ve karmasikligini artirarak modelin egitilmesini daha
zorlastirabilir.
e Modelin dogrulugunu olumsuz yonde etkileyebilecek asir1 veri artirimi

yapilabilir.
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Augmentasyon goriintii yontemi, ¢esitli makine 6grenimi uygulamalarinda
siklikla kullanilmaktadir. Bu yontem, o6zellikle goriintii siniflandirma, nesne algilama,

yiiz tanima ve dogal dil isleme gibi uygulamalarda 6nemli bir rol oynamaktadir (Chlap et
al., 2021).

3.8.2. Veri Boyutunun Degistirilmesi (Ol¢ekleme)

Load img, yontemi, Python'da gdriintli verilerini yiiklemek i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu yontem, goriintiiniin boyutunu, konumunu ve renklerini degistirmek i¢in

de kullanilabilir (Nixon ve Aguado, 2019).

Load img, yontemini kullanarak veri boyutunu degistirmek i¢in asagidaki

adimlar izlenir:

e Oncelikle, goriintiiyii yiiklemek icin load img(), yontemini kullanm (Villan,

2019).

¢ Ardindan, goériintiiniin boyutunu degistirmek i¢in resize() yontemini kullanin

(Talebi ve Milanfar, 2021).

e Son olarak, goriintiiyii kaydetmek i¢in save() yontemini kullanin.
resize() yonteminin kullanim sekli asagidaki gibidir:
Python
import load img
image = load img.load("image.png")
# Goruntinin boyutunu 200x200 olarak dedistirin.
image = load img.resize (image, 200, 200)
# Goruntuyu kaydedin.
load img.save (image, "image scaled.png")

Bu ornekte, "image.png" adli goriintiiyl yiikleyip boyutunu 200x200 olarak
degistirilmektedir. Ardindan, degistirilmis goriintliyli "image scaled.png" adli dosyaya
kaydedilmektedir.

Resim yuéklemesi, yontemini kullanarak veri boyutunu degistirmenin

avantajlar1 sunlardir:

e Veri setinin boyutunu artirarak modelin daha iyi egitilmesini saglar.
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e Modelin gercek diinya verilerine kars1 daha genellestirilebilir olmasini saglar.

e Modelin asirt uyum (overfitting) riskini azaltmaya yardimci olur (Ying, 2019).

Yikle img, yontemini kullanarak veri boyutunu degistirmenin dezavantajlar

sunlardir:

e Veri setinin boyutunu ve karmasikligini artirarak modelin egitilmesini daha

zorlagtirabilir.

e Modelin dogrulugunu olumsuz yonde etkileyebilecek asir1 veri artirimi

yapilabilir.

3.8.3. Gorunttu Kodlama

decode label yontemi aracilifiyla goriintii kodlama (pikselleri dijital

degerlere doniistiirme)

Goriintii kodlama, goriintii verilerini sayisal verilere doniistiirme iglemidir. Bu

islem, goriintii verilerinin depolanmasi, iletilmesi ve islenmesi i¢in gereklidir.

decode label yOntemi, goriintii kodlamanin en yaygin kullanilan
yontemlerinden biridir. Bu yontem, goriintiiniin piksellerini dijital degerlere doniistiirmek

i¢in kullanilir.

decode label yontemini kullanarak goriintii kodlamak i¢in asagidaki

adimlar izlenir:

e Oncelikle, goriintiiyd yiiklemek i¢in 1oad img ydntemini kullanin.

¢ Ardindan, goriintliniin piksellerini bir matrise doniistiirmek

icinnp.array () yontemini kullanin.

e Son olarak, matrisin her bir elemanmi dijital bir degere doniistiirmek

icin decode label () yontemini kullanin.
decode_label() yonteminin kullanim sekli asagidaki gibidir:
Python

import load img

import numpy as np

image = load img.load("image.png")

pixels = np.array(image)
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# Matrisin her bir elemanini dijital bir dedere

dontustirin.

digital values = np.array([decode label (pixel) for

pixel in pixels])

Bu oOrnekte, "image.png" adli gorlintiyli yiikleyip piksellerini bir matrise
doniistiiriilmektedir. Ardindan, matrisin her bir elemanm dijital bir degere

dontstiirilmektedir.
decode label () yonteminin avantajlari sunlardir:

e GOrlntu verilerini depolamak ve iletmek i¢in verimli bir yontemdir.

e Goriintii verilerini islemek i¢in kolay bir yontemdir.
decode label () yonteminin dezavantajlari sunlardir:

e Goriintii verilerinin kalitesini diistirebilir.

e Goriintii verilerinin bazi Ozelliklerini kaybedebilir.

Goriintli kodlama, yapay zeka modelinin performansini iyilestirmede ve nihai
tahmin veya siiflandirma gorevinde dogrulugunu ve etkinligini artirmada ¢ok dnemli bir
rol oynar. Bir model goriintiilerle ilgilendiginde, gorsel verilerin modelin bunlar
anlamasini ve verimli bir sekilde kullanmasin1 miimkiin kilacak sekilde temsil edilmesini
gerektirir. Gorlintli kodlama teknikleri, goriintiileri piksel formatindan modelin tahmin
veya smiflandirma stirecinde etkili bir sekilde kullanabilecegi bir dizi 6zellik veya
Oznitelige doniistirmeye dayanir. Sifir dolgu, evrisim katmanlar ve ozellik ¢ikarma
teknikleri gibi teknikler kullanilarak goriintii temsili iyilestirilebilir ve boylece yapay zeka

modelinin nihai gorevindeki performansi artirilabilir.
3.9. CALISMA AKIS SEMASI

Sekil 3.9°da veri toplama ve hazirlama, 6nerilen modellerin egitimi ve sonuglari

karsilastirmak icin ¢iktilar gibi adimlar1 gosteren bir is akist Semast gosterilmektedir.
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Sekil 3.9: Calisma Akis Semast

o . \.yel‘i artirima \rel‘i Olgekleme
Veri seti

Veri Egitim
]— Veri ayirlma Goriintii Kodlama
Veri Test

—» Model Olusturma 4){ VGG16 Egitimli Model

Model degerlendirmesi

A 4 A 4 ¥ ¥

F1 score Siniflandirma Raporu Dogruluk Karmagiklik Matrisler

L.

Modelleri kargilagtir

Bu béliimde, ¢alismanin temel metodolojisi ve kullanilan materyaller ayrintili
olarak ele alindi. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleri, 6zellikle
evrisimsel sinir aglan {izerinde duruldu. Ayrica, VGG16, ResNet50 ve EfficientNetB3
gibi onerilen CNN modelleri incelendi. Veri seti ve 6n islemlerle ilgili detaylar saglandi

ve ¢alisma akis semas1 sunularak metodoloji adimlar1 adim adim agiklandi.

Gelecek boliimde, elde edilen sonuglarin sunulacagi ve analiz edilecegi sonuglar
boliimiine gececegiz. Bu bdliimde, CNN modellerinin performansi ve Onerilen

metodolojinin etkinligi hakkinda ayrintili bir degerlendirme sunulacak. Elde edilen
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bulgular, aragtirmanin ana hedeflerine ne kadar uygun oldugunu gosterecek ve ¢alismanin
genel sonuglarina 1s1k tutacaktir. Bu sekilde, ¢aligmanin ilerleyen boliimlerinde sunulacak

sonuglarin degerlendirilmesine bir giris yapilacaktir.



DORDUNCU BOLUM
BULGULAR VE TARTISMA
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Bu boliimde, calismanin temel sonuglart ve bu sonuglarin anlami {izerine
derinlemesine bir degerlendirme sunulacaktir. Ilk olarak, elde edilen bulgular detayli bir
sekilde sunulacak ve CNN modellerinin performansi iizerine bir analiz yapilacaktir. Daha
sonra, bu bulgularin literatliirdeki mevcut bilgilerle nasil uyumlu oldugu ve arastirmanin

ana hipotezleriyle nasil iligkilendirildigi tartigilacaktir.

4.1. ResNet50 SONUCLARI

Sekil 4.1°de oOnerilen ResNet50 modelinin katman ve parametre degerleri

gosterilmistir.

Sekil 4.1: ResNet50 Modeli Katmanlar1 ve Parametreleri

resnetd0_input | input: | [(None, 128, 128, 3)]
InputLayer output: | [(None, 128, 128, 3)]

l

resnet50 input: | (None, 128, 128, 3)
Functional | output: (None, 2048)

'

batch_normalization | input: | (None, 2048)
BatchNormalization | output: | (None, 2048)

'

dense | input: | (None, 2048)
Dense | output: | (None, 256)

'

dropout | input: | (None, 256)

Dropout | output: | (None, 256)

'

dense_1 | input: | (None, 256)
Dense | output: | (None, 4)
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ResNet50 modelinin katmanlarini gosteren bir diyagramdir. Diyagram, her

katmanin tiirlinii, baglantisin1 ve iglevini gostermektedir.
1. Giris Katmanu:

e Bu katman, giris verilerini kabul eder.
e Giris verilerinin boyutlar1 (None, 128, 128, 3)'tiir.
e Bu, verilerin 128x128 piksel boyutunda ve 3 kanalli (kirmizi, yesil, mavi) renkli

goriintiiler oldugu anlamina gelir.
2. resnetb0:
e Bu katman, ResNet-50 modelidir.

e Bu model, blytk bir resim veri kiimesi (izerinde egitilmistir.

¢ Bu katman, (None, 2048) boyutlarinda ¢ikti iiretir.
3. batch_normalization:

e Bu katman, toplu normallestirme teknigini uygular.
e Bu teknik, Ogrenme siirecini hizlandirmaya ve modelin dogrulugunu
gelistirmeye yardimci olur.

e Bu katman, (None, 2048) boyutlarinda ¢ikti {iretir.

4. Dense Katmani:

e Bu katman, verileri 2048 noktadan 256 noktaya doniistiirtir.

e Bu katman, verilerin boyutunu kii¢iiltmek i¢in kullanilir.
5. Dropout Katmani:

e Bu katman, terk etme teknigini uygular.
e Bu teknik, modelin egitim verilerine asir1 uyum saglamasin1 6nlemeye yardimci
olur.

e Bu katman, (None, 256) boyutlarinda ¢ikt1 {iretir.
6. dense_1 Katmani:

e Bu katman, 4 ¢ikisa sahip tam baglantili bir katmandir.

e Bu katman, goriintiileri 4 kategoriye siniflandirmak icin kullanilir.
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Kisacasi, bu model, goriintiileri igslemek ve analiz etmek icin ¢esitli katmanlari
kullanir, veri boyutunu azaltir ve goriintiileri farkli kategorilere siniflandirir, dogru ve

etkili sonuglar iiretmeye yardimci olur.

Tablo 4.1, ResNet50 modelinin mimarisini gosteren bir tablodur. Tablo, modelin

her katmaninin tiiriinii, ¢ikt1 seklini ve parametre sayisini gostermektedir.

Tablo 4.1: Resnet50 Modelinin Mimarisi

Katman (tiir) Cikis Sekli Parametre #
resnet50 (Functional) (None, 2048) 23587712
batch_normalization

(BatcH Normalization) (None, 2048) 8192
dense (Dense) (None, 256) 524544
dropout (Dropout) (None, 256) 0
dense 1 (Dense) (None, 4) 1028

Tablo 4.1°de, sinir aginin her katmani i¢in asagidaki bilgileri gosterir:

e Katman Adi: Bu, "resnet50" veya "dense" gibi katmanin adidir.

e Katman Turu: Bu, "Functional" veya "Dense" gibi katmanin tiiriidiir.

e Cikis Sekli: Bu, katmanin iirettigi ¢iktinin boyut ve seklidir. Ornegin, "(None,
2048)", katmanin keyfi bir toplu is boyutu ve 2048 6zellik iceren bir tensor
cikardigi anlamina gelir.

e Parametre Sayisi: Bu, katmandaki parametre sayisidir. Parametre sayisi,

katmanin karmagikligin1 ve 6grenme kapasitesini belirler.
Ilk birka¢ katman igin tablodaki bilgilerin dokiimii asagidadir:

e Katman Adi: resnet50 (Functional)
e Katman Tara: Functional

e Cikis Sekli: (None, 2048)

e Parametre Sayisi: 23.587.712

Bu katman, ResNet-50 adi verilen 6nceden egitilmis bir evrisimsel sinir ag1
(CNN) gibi goriiniiyor. Goriintii tanima gorevleri i¢in etkili oldugu gdsterilen populer bir
CNN mimarisidir. Katman, keyfi boyutlu bir giris alir ve 2048 6zellik igeren bir tensor
iiretir. Biiyiik parametre sayis1 (23 milyondan fazla), bu katmanin karmasik oldugunu ve

verilerdeki karmasik Oriintiileri 6grenme yetenegine sahip oldugunu gdsteriyor.

e Katman Adi: batch_normalization

e Katman Turi: Batch Normalization
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e Cikis Sekli: (None, 2048)
e Parametre Sayisi: 8.192

Bu katman bir toplu normallestirme katmanidir. Toplu normallestirme, derin
sinir aglarinda egitim siirecinin istikrarin1 artirmak i¢in siklikla kullanilan bir tekniktir.
Katman, keyfi boyutlu bir giris alir ve 2048 6zellik iceren bir tensor iiretir, bu da bir
onceki katmanin ¢iktistyla aynidir. Ancak, bu katmandaki parametre sayis1 (8.192), bir

onceki katmandaki parametre sayisindan (23.587.712) ¢ok daha diisiiktiir.

Tablo 4.2, ResNet50 modelinin bir test veri seti iizerindeki performansini
gosteren bir tablodur. Tablo, modelin dogruluk, hata orani ve kayip fonksiyonu gibi

performans metriklerini géstermektedir.

Tablo 4.2: ResNet50 Modelinin Performans Degerlendirmesi

Egitim Kaybi 0.149042
Egitim Dogrulugu 0.99609375
Dogrulama Kaybi 0.157977864
Dogrulama Dogrulugu 0.9921875
Test Kaybi 0.192620084
Test Dogrulugu 0.984375

ResNet50'nin beyin MR goriintiilerini  siniflandirarak yapay sinir aglari
kullanarak beyin tlimorii tespiti yetenegi oldukea yliksektir. Egitim ve test asamalarinda
yiiksek dogruluk elde edilmistir. Model, egitim verilerine uyum saglamakta iyi
performans gdstermistir ancak test verilerinde biraz zorlanmistir. Karmasikligin
azaltilmas1 ve daha fazla veri kullanimi, modelin performansini artirabilir. Ozetle,
ResNet50, beyin MR goriintiilerini siniflandirarak yapay sinir aglart kullanarak beyin

tiimdrii tespiti i¢in etkili bir modeldir, ancak daha derinlemesine analiz gerektirmektedir.

Sekil 4.2, ResNet50 modelinin bir test veri seti lizerindeki performansini
gosteren bir karisiklik matrisidir. Matris, modelin her smif i¢in dogru ve yanls

tahminlerinin say1sin1 géstermektedir.
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Sekil 4.2: ResNet50 Modeli i¢in Karigiklik Matrisi

RESNET50 modeli icin karisiklik matrisi
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Bu caligmada, ResNet50 modelinin MR goriintiilerinden beyin tiimdrlerini
siiflandirmadaki performansini degerlendirmek icin karigiklik matrisi kullanilmastir.
Satirlar gercek beyin tiimori tiirlerini temsil ederken, siitunlar model tarafindan tahmin
edilen tiirleri temsil etmektedir. Hiicrelerin icindeki degerler, her bir kategoride
simiflandirilan goriintii sayisini ifade etmektedir. Analizde, ana kosegen tizerindeki
hiicreler dogru smiflandirilan goriintii sayisini temsil ederken, ana kosegen disindaki

hiicreler yanlig siniflandirilan goriintii sayisini temsil etmektedir.

Buna gore modelin dogrulugu, ana kosegen iizerindeki degerlerin toplaminin
toplam gorlintii sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Bu durumda, modelin dogrulugu
%098,44'tiir. Detayl1 analizde, ¢ok sayida goriintii dogru siniflandirilmistir, ancak gliom
ve meningiom gibi bazi tiirler arasinda siniflandirmada bazi1 hatalar olmustur. Sonug
olarak, model beyin tiimori smiflandirmasinda yiiksek dogrulukla miikemmel
performans gostermektedir. Bununla birlikte, modelin dogrulugu daha fazla veri

toplanarak ve farkli veri kiimeleri {izerinde egitilerek ve ayrica goriintii isleme ve veri



47

tyilestirme gibi diger teknikler kullanilarak gelistirilebilir. Karigiklik matrisi sonuglari,
ResNet50 modelinin MR goriintiilerinden beyin timorlerini siniflandirmak igin giiglii bir

ara¢ oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.3, ResNet50 modelinin bir test veri seti iizerindeki performansini
gosteren bir smiflandirma raporudur. Rapor, modelin her sinif i¢in hassasiyet, geri

cagirma, fl skoru ve destek gibi performans metriklerini gostermektedir.

Tablo 4.3: ResNet50 Modeli i¢in Siniflandirma Raporu

hassasiyet recall fl-score support
glioma 0.97 0.98 0.98 152
meningioma 0.98 0.96 0.97 142
notumor 1 1 1 213
pituitary 0.99 1 1 149
dogruluk 0.99 656
macro avg 0.99 0.98 0.98 656
weighted avg 0.99 0.99 0.99 656

Tablo'da, siniflandirma raporu ResNet50 modelinin tiimérlerin varhigini tespit
etmek icin beyin MR goriintiilerini siniflandirmadaki performansini gostermektedir.
Model, her bir kategori i¢in performansini gostermek iizere matrisin her bir hiicresindeki
sayilar1 kullanir ve her bir kategoriye atanan satir duyarlilik, geri cagirma ve F1 orani gibi

olcutleri gosterir.
Sonuglar ayrintili olarak su sekildedir:

e Duyarlilik (sensitivity): Tiim siniflarda ¢ok yiiksek degerler gosterir, %97 ile
%100 arasinda degisir. Bu, modelin tiim beyin tiimdrlerini dogru sekilde tespit
etme yetenegini gosterir.

e Geri Cagirma (recall): Tum simniflarda ¢ok yiiksek degerler gosterir, %96 ile
%100 arasinda degisir. Bu, modelin tiim beyin tiimorlerini dogru sekilde
smiflandirma yetenegini gosterir.

e F1 Skoru: Tiim siniflarda ¢ok yiiksek degerler gosterir, %97 ile %99 arasinda
degisir. Bu, hassasiyet ve geri ¢cagirma arasinda bir denge saglayarak modelin
genel dogrulugunu temsil eder.

e Dogruluk (accuracy): Cok yiiksek bir deger gosterir (%99). Bu, modelin tim

goriintiileri dogru sekilde siniflandirma yetenegini gosterir.

Bu sonuclar, ResNet50'nin MRI goruntilerinden beyin timorlerini
siiflandirmak i¢in etkili oldugunu ve yiiksek dogruluk sagladigini gdstermektedir.

Ancak, modelin tam performansini anlamak i¢in daha derinlemesine bir analiz gereklidir.
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Ayrica, kullanilan veri tiirti, veri seti boyutu, degerlendirme kriterleri ve diger faktdrlerin
dikkate alinmasi 6nemlidir. Ayrica, modelin genelleme yetenegini dogrulamak i¢in baska
veri kiimelerinde test edilmesi 6nerilir. Sonug olarak, ResNet50'nin MRI géruntilerinden
beyin tlimorlerini sini1flandirmak i¢in biiyiik potansiyele sahip oldugu ve bu tiir timorlerin

teshis ve tedavisini gelistirmeye yardimci olabilecegi ortaya ¢ikmaktadir.

Sekil 4.3, ResNet50 modelinin egitim asamasinda kay1p fonksiyonu ve dogruluk
degerlerinin degisimini gosteren bir egridir. Egri, modelin her epoch'ta (dGnem) ne kadar

1yi performans gosterdigini gosterir.

Sekil 4.3: ResNet50 Modelinin Egitim Kayb1 ve Dogruluk Egrisi

egitim kaybi egitim dogrulugu

=== egitim kaybi = egitim dogrulugu

0.8

dogruluk
5

o
o
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0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
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ResNet50 modelinin egitim siireci boyunca beyin tiimorlerini manyetik rezonans
goriintiileme (MRQ) resimlerinden smiflandirma icin kayip ve dogruluk degerlerinin
degisimini gosteren grafik, her terim icin degerleri gosterir. Eksenler, yatayda modelin
egitildigi donem sayisini, dikeyde ise kayip ve dogruluk degerlerini temsil eder. Egitim
kayb1 0.149042, dogrulama kaybi1 0.157977864 ve test kaybi 0.192620084 olarak
hesaplandi. Dogruluk degerleri ise sirastyla egitim i¢in %99.61, dogrulama i¢in %99.22
ve test i¢in %98.44 olarak bulundu.

Kayip egrisi, egitim siireci boyunca siirekli olarak azaldigini gosterir, bu da
modelin etkili bir sekilde 0Ogrendigini gosterir. Dogruluk egrisi ise, veri

siiflandirmasindaki gelismeyi gostermek icin egitim siireci boyunca siirekli artar.
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Kesisim bolgesi, modelin egitim ve test verilerini siniflandirmada daha dogru
hale geldigi noktay1 gosterir, bu da modelin yeni verilere iyi bir sekilde genelleme

yapabilme yetenegini gosterir.

4.2. EfficientNetB3 SONUCLARI

Sekil 4.4’te Onerilen EfficientNetB3 modelinin katman ve parametre degerleri

gosterilmistir.

Sekil 4.4: EfficientNetB3 Modeli Katmanlar1 Ve Parametreleri

efficientnetb3_input | input: | [(None, 128, 128, 3)]
InputLayer output: | [(None, 128, 128, 3)]

'

efficientnetb3 | input: | (None, 128, 128, 3)
Functional | output: (None, 1536)

batch_normalization 4 | input: | (None, 1536)
BatchMNormalization | output: | (None, 1536)

Y
dense 12 | input: | (MNone, 1536)

Dense output: | (None, 256)

l

dropout_6 | input: | (None, 256)

Dropout | output: | (None, 256)

l

dense 13 | input: | (None, 256)
Dense | output: | (INone, 4)

Sekilde bir toplu isleme sisteminin ayrintili bir diyagrami gosterilmektedir.

Sistem ti¢ ana katmandan olusmaktadir:

1. Giris Katmani:
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Bu katman, modeldeki verilerin giris noktasidir. Bu katman, hastalarin manyetik
rezonans goriintiilerini giris olarak alir. Bu katmanin giris boyutu (None, 128, 128, 3)
olup:

e None: Toplu boyutunun belirlenmemis oldugunu belirtir.
e 128: Gorlintiiniin yiiksekligini belirtir , 128: Goriintliniin genisligini belirtir.
e 3: Goriintiideki kanal sayisini belirtir. Her kanal farkli bir renki temsil eder

(kirmizi, yesil, mavi).

2.EfficientNetB3 Katmani.:

Bu katman, modelin 6ziidiir. Onceden egitilmis biiyiik bir gériintii veri kiimesi
tizerinde egitilmis derin bir sinir agidir. Bu katman, manyetik rezonans goriintiilerinden

ozellikler ¢ikarir. Bu katmanin ¢ikis boyutu (None, 1536) olup:

e None: Toplu boyutunun belirlenmemis oldugunu belirtir.

e 1536: Gortintiiden ¢ikarilan 6zelliklerin sayisini belirtir.

3. BatchNormalization Katmana:

Bu katman, giris verilerinin dagilimlarin1 normalize eder. Bu, egitim siirecini
hizlandirmaya ve modelin dogrulugunu artirmaya yardimeci olur. Bu katmanin ¢ikis

boyutu (None, 1536) olup:
e None: Toplu boyutunun belirlenmemis oldugunu belirtir.

4. Dense Katmana:

Bu katman, giris verilerini bir deger dizisine doniistiiriir. Bu katmanin girisg

boyutu (None, 1536) ve ¢ikis boyutu (None, 256) olup:

e None: Toplu boyutunun belirlenmemis oldugunu belirtir.

e 256: Cikis boyutunu belirtir.

5. Dropout Katmani:

Bu katman, agdan bazi sinir hiicrelerini rastgele c¢ikarir. Bu, asir1 uyumu
onlemeye ve modelin genelleme yetenegini artirmaya yardimci olur. Bu katmanin giris

boyutu (None, 256) ve ¢ikis boyutu (None, 256) olup:

e None: Toplu boyutunun belirlenmemis oldugunu belirtir.

e 256: Cikis boyutunu belirtir.
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6. Dense Katmana:

Bu katman, giris verilerini bir deger dizisine doniistiiriir. Bu katmanin girig

boyutu (None, 256) ve ¢ikis boyutu (None, 4) olup:

None: Toplu boyutunun belirlenmemis oldugunu belirtir.
4: Sinif sayisini belirtir. Her siif, siniflandirma kategorilerinden biridir (timor

yok, 1yi huylu tiimor, koti huylu timor).

7. Cikis Katmana:

Bu katman, modelden verilerin ¢ikis noktasidir. Bu katman, her hastada beyin

tiimorii olasiliklarini ¢ikarir. Bu katmanin ¢ikis boyutu (None, 4) olup:

None: Toplu boyutunun belirlenmemis oldugunu belirtir.
4: Smif sayisin belirtir. Her sinif, siniflandirma kategorilerinden biridir (timor

yok, hipofiz, gloima, menenjeyom).
Parametreler:
Her bloktaki toplama ve déndiirme filtrelerinin sayist:

Bu parametre, goriintiiden ¢ikarilan temsillerin karmagikligini belirler.
Daha biiyiik degerler daha detayl temsiller saglar ancak daha fazla hesaplama

gerektirir.

Toplama ve dondiirme penceresi boyutu:

Bu parametre, her adimda analiz edilen goriintii bolgesinin boyutunu kontrol
eder.

Daha kiigiik degerler daha kiigiik 6zelliklere odaklanirken, daha biiyiik degerler
daha biiyiik 6zelliklere odaklanir.

Sizinti orani:

Bu katsayi, sizint1 katmanindaki aktivasyonlarin diisiiriilme oranin1 belirler.
Daha biiyiik degerler daha fazla agresif sizint1 saglar, bu da genellestirmeyi

artirabilir ancak egitim dogrulugunu azaltabilir.

Aktivasyon Fonksivonu:

Aktivasyon fonksiyonu, birim ¢ikislarii yeni degerlere doniistiirme yontemini

belirler.
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e Yaygin aktivasyon fonksiyonlar1 ReLU, sigmoid ve tanh'dir.
Notlar:

Bu parametre degerleri, manyetik rezonans goriintiileriyle beyin tiimdorlerini
siiflandirmak i¢in dikkatlice ayarlanmis bir veri kiimesi kullanilarak miikemmel sekilde
ayarlanmistir. Bu degerlerin degistirilmesi, modelin performansini belirli veri seti ve
gorevine bagl olarak iyilestirebilir veya kotiilestirebilir. Modelin yapisi, katmanlarin
eklenmesi veya cikarilmasi veya siralarinin degistirilmesi gibi degisikliklerle de

ayarlanabilir. Bu, belirli gorevler i¢in modelin performansini artirabilir.

Tablo 4.4, EfficientNetB3 modelinin mimarisini gdsteren bir tablodur. Tablo,

modelin her katmaninin tiirlinii, ¢ikt1 seklini ve parametre sayisini1 gostermektedir.

Tablo 4.4: EfficientNetB3 Modelinin Mimari Ozeti

Katman (tiir) Cikis Sekli Parametre #
efficientnetb3 (Functional) (None, 1536) 10783535
batch normalization 4

(Batch Normalization) O 6144
dense 12 (Dense) (None, 256) 393472
dropout 6 (Dropout) (None, 256) 0
dense 13 (Dense) (None, 4) 1028

Tablo'da Giris katman1 MR goriintiilerini modele girdi olarak alir ve ayni anda
birden fazla goriintli grubunu isleyebilir. Goriintii boyutlar1 128 piksel yiiksekliginde ve
128 piksel genisligindedir ve 3 renk kanalindan (RGB) olusur. EfficientNetB3 katmani
MRI goriintiilerinden karmasik 6zellikler ¢ikarir ve ¢ikt1 boyutlarini goriintii basina 1536
ozellikle siirlar. Sicak normallestirme katmani, egitim siirecini hizlandirmak ve model
dogrulugunu artirmak i¢in giris verilerinin dagilimlarini normallestirir ve her katmanda
ayn1 sayida gorlintiiyi isler. Yogunluk katmani, c¢ikarilan Ozellikleri bir degerler
vektoriine doniistiiriir ve bu 6zellikler 1536'dan 256 degere sikistirilir. Birakma katmani,
asirt uyumu onlemek ve modelin genelleme yetenegini gelistirmek i¢in bazi sinirsel islem
birimlerini rastgele kaldirir. Son olarak, ¢ikti katmani verileri bir olasiliklar vektoriine
doniistiiriir ve ¢ikt1 her goriintii i¢in 4 deger olarak boyutlandirilir, burada her deger belirli

bir smiftan bir beyin tliimdriine sahip olma olasiligini temsil eder.

Tablo 4.5, EfficientNetB3 modelinin farkl veri setleri iizerindeki performansini
gostermektedir. Tablo, modelin dogruluk, hata oran1 ve kay1p fonksiyonu gibi performans

metriklerini gostermektedir.

Tablo 4.5: EfficientNetB3 Modelinin Dogruluk Sonuglari
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Egitim Kaybi 0.151839
Egitim Dogrulugu 1
Dogrulama Kaybi 0.160897791
Dogrulama Dogrulugu 0.9921875
Test Kaybi 0.163254336
Test Dogrulugu 0.99609375

Tablo, EfficientNetB3 modelinin MR goriintiilerini kullanarak beyin tiimdrlerini
siiflandirmadaki performansini gostermektedir; burada performans bes ana gostergeye
ayrilmistir: egitim kayb1 ve egitim dogrulugu, dogrulama kaybi ve dogrulama dogrulugu
ve test kayb1 ve test dogrulugu. Ortalama egitim kayb1 ve egitim dogrulugu modelin
egitim asamasindaki performansinin gostergeleriyken, dogrulama kaybi1 ve dogrulama
dogrulugu modelin egitilmedigi veriler lizerinde etkili bir sekilde ¢alisabilme yetenegini
yansitmaktadir. Test kaybi ve test dogruluguna gelince, bunlar modelin daha o6nce

kendisine sunulmamis tamamen yeni verilerle basa ¢ikmadaki etkinligini gostermektedir.

Tabloda gosterilen sonuglar, EfficientNetB3 modelinin beyin tiimdrlerini
siiflandirmadaki giiclinii ve etkinligini yansitmaktadir. Model %100'lik bir egitim
dogruluguna ulagmistir, bu da egitim verilerindeki tiim 6rnekleri dogru bir sekilde
siniflandirabildigi anlamina gelmektedir. Ayrica %99,21 gibi yiiksek bir dogrulama
dogrulugu elde etmistir, bu da modelin dogrulama verilerindeki 6rneklerin ¢ogunu dogru
bir sekilde siniflandirabildigi anlamina gelmektedir. Son olarak, %99,61'lik bir test
dogrulugu elde etmistir, bu da test verilerini ¢ok etkili bir sekilde isleme yetenegini
gostermektedir. Bu sonuglar, modelin biiylik bir genelleme kabiliyetine sahip oldugunu
ve bu nedenle MR goriintiilerini kullanarak beyin tiimdrlerini basarili bir sekilde

siniflandirmak i¢in giiclii bir aday oldugunu gostermektedir.

Sekil 4.5, EfficientNetB3 modelinin bir test veri seti tizerindeki performansini
gosteren bir karisiklik matrisidir. Matris, modelin her simif i¢in dogru ve yanlis

tahminlerinin say1sin1 géstermektedir.
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Sekil 4.5: EfficientNetB3 Modeli i¢in Karigiklik Matrisi

EfficientNetB3 Karisiklik matrisi
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Sekilde EfficientNetB3 modelinin MR goriintiilerini  kullanarak beyin
tiimdrlerini siniflandirmadaki performansi gosterilmektedir. Matris dort satir ve dort
stitundan olugmaktadir. Satirlar gercek tiimor tipi kategorilerini temsil ederken, siitunlar
model tarafindan yapilan tahminleri temsil etmektedir. Satirlarda her kategori hipofiz,
timor yok, meningioma ve diger beyin timori gibi farkli bir tiimdr tiiriini temsil
etmektedir. Siitunlar, modelin her bir kategori i¢in dogru ya da yanlis tahminlerini

gostermektedir.

Matris analizi, EfficientNetB3 modelinin beyin tiimorii siniflandirmasinda genel
olarak iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Orneklerin ¢ogu dogru
siniflandirilmistir, ancak bazi hatalar da olmustur. Ornegin, drneklerin biiyiik bir kism1
hipofiz ve tiimor yok olarak dogru bir sekilde smiflandirilmistir, ancak orneklerin

menenjiyom ve diger beyin tiimorleri olarak siniflandirilmasinda bazi hatalar olmustur.
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Genel olarak, EfficientNetB3 modeli MRG kullanarak beyin tiimorlerini iyi bir
sekilde simiflandirabiliyor gibi goriinmektedir, ancak bazi siniflandirma hatalar1 dikkate

alinmalidir.

Tablo 4.6, EfficientNetB3 modelinin bir test veri seti lizerindeki performansini
gosteren bir smiflandirma raporudur. Rapor, modelin her sinif i¢in hassasiyet, geri

cagirma, fl skoru ve destek gibi performans metriklerini gostermektedir.

Tablo 4.6: EfficientNetB3 Modeli i¢cin Siniflandirma Raporu

precision recall fl-score support
glioma 0.99 0.97 0.98 152
meningioma 0.98 0.99 0.98 158
notumor 1 1 1 197
pituitary 1 1 1 149
accuracy 0.98 656
macro avg 0.98 0.98 0.98 656
weighted avg 0.98 0.98 0.98 656

Tablo 4.6'da EfficientNetB3 modelinin MRI goruntilerini kullanarak beyin
timorlerini siniflandirmadaki etkinligi gosterilmektedir. Bazi 6nemli noktalari gzden

gecirelim:
1. Kesinlik:

Modelin pozitif ornekleri ne olgiide dogru tanimlayabildigini gosterir. Bu
baglamda, dogruluk degerleri tiim tiimor tipleri i¢in yiiksektir, bu da modelin farkli

kategoriler arasinda dogru bir sekilde ayrim yapabildigi anlamina gelir.
2. Geri Cagirma:

Modelin mevcut tiim pozitif ornekleri tespit etme kabiliyetini Olger. Bu
baglamda, geri ¢agirma sonuclar1 da yiiksektir, bu da modelin tiimérleri kapsamli bir

sekilde tespit etme yetenegini gosterir.
3. F1-Skoru:

Kesinlik ve geri cagirma arasinda dengeli bir 6l¢ii olarak kabul edilir. Tiim
smiflar i¢in ortalama 0,98 F-Skoru ile model, hassasiyet ve geri ¢cagirma arasinda bir

denge saglama konusunda yiiksek bir yetenek gostermektedir.
4. Destek:

Her kategoride kullanilan 6rnek sayisini ifade eder. Her sinif i¢in yiiksek destek,

modelin ¢ok ¢esitli 6rnekler tizerinde egitildigini gdsterir.
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5. Genel Dogruluk:

Modelin 0,98 olan genel dogrulugunu gosterir; bu da modelin %98 oraninda

dogru siiflandirma yapabildigi anlamina gelir.

Genel olarak tablo, EfficientNetB3 modelinin MR goriintiilerini kullanarak
beyin tiimorlerini smiflandirmada miikemmel performans elde edebildigini ve bu
kosullart dogru ve etkili bir sekilde teshis etmek icin giiglii bir ara¢ haline geldigini

gostermektedir.

Sekil 4.6, EfficientNetB3 modelinin egitim asamasinda kayip fonksiyonu ve
dogruluk degerlerinin degisimini gosteren bir egridir. Egri, modelin her epoch'ta (donem)

ne kadar iyi performans gostermektedir.

Sekil 4.6: EfficientNetB3 Modelinin Egitim Kayb1 ve Dogruluk Egrisi

egitim kaybi egitim dogrulugu
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Sekilde EfficientNetB3 modelinin MRI goriintiilerini  kullanarak beyin
timorlerini smiflandirmak tizere egitilirken elde ettigi ¢ikti gosterilmektedir. Soldaki
grafik, modelin egitim sirasinda yasadig1 kaybi temsil eden ve 0 ile 2,5 arasinda degisen
degerlere sahip "kayip" dikey eksenini gostermektedir. Bu grafikte, egitim epoklarinin
sayist arttikca kaybin azaldigi ve modelin performansinin giderek 1iyilestigi

goriilmektedir.

Sagdaki grafik, degerleri 0 ile 0,9 arasinda degisen ve modelin elde ettigi
siniflandirma dogrulugunu temsil eden "dogruluk" dikey eksenini gostermektedir. Bu
grafikte, egitim siireci ilerledikge dogrulukta bir artis gorebiliriz, bu da modelin

goriintiileri daha yiiksek dogrulukla siniflandirma yetenegini gosterir.
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EfficientNetB3'ii MR goriintiilerini kullanarak beyin tiimorii siniflandirmasinda
kullanan model, egitim epoklarinin sayisi arttikga performansinda siirekli bir iyilesme
gostererek yliksek siniflandirma dogrulugu elde etme ve egitim sirasinda kaybi azaltma

yetenegini yansitmaktadir.

4.3. VVG16 SONUCLARI

Sekil 4.7, VGG16 modelinin katmanlarini gésteren bir diyagramdir. Diyagram,

her katmanin tiirlinii, baglantisin1 ve islevini gostermektedir.

Sekil 4.7: VVG16 Modeli Katmanlar1 ve Parametreleri

vgels input input: [(None, 128, 128, 3)]
ImputL.ayer output: [(None, 128, 128, 3)]

!

vegegls input: (MNone, 128, 128, 3)
Functional output: (MNone, 4, 4, 512)
flatten_ 3 input: (MNone, 4, 4, 512)
Flatten outpuit: (MNone, 8192)

}

dense_11 input: (MNone, 8192)

Dense output: (None, 256)
dropout_8 input: (None, 256)

Dropout outpuit: (None, 256)

h
dense_12 input: (None, 256)

Dense output: (None, 128)

h
dropout_9 input: (None, 128)

Dropout outpuit: (INone, 128)

I

dense_13 input: (None, 128)
Dense output: (MNone, 64)

h 4
dropout_10 input: (INone, 64)

Dropout output: (INone, 64)

}

dense_ 14 input: (MNone, 64)

Dense output: (MNone, 32)

}

dropout_11 input: (None, 32)

Dropout output: (None, 32)
dense_15 input: (MNone, 32)

Dense output: (MNone, 4)
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Sekil 4.7, AlexNet tarafindan gelistirilen derin sinir ag1 modeli olan VGG16'nin
Onerilen algoritmasinin bir akis diyagramini géstermektedir. Bu model, ImageNet veri
kiimesinde onceden egitilmis olup, gorintiilerden 6zellikler ¢ikarmada basarilidir. Bu
calismada, VGG16 modeli, beyin tiimorlerinin manyetik rezonans goriintiilerinden
ozellikler ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir. Algoritma, lic ana gruba ayrilabilen 15

katmandan olusur:
1. Ozellik ¢cikarma katmanlart:

e Giris katmani (vggl6 input): Bu katman, 128 x 128 x 3 boyutunda manyetik
rezonans goriintiistini alir.

e VGGI16 Katmani: Bu katman, onceden egitilmis VGG16 modelini kullanarak
manyetik rezonans goriintiistinden ozellikler ¢ikarir. VGGI16, genel goriintii
siiflandirma gorevi iizerinde egitilmis oldugundan, gesitli goriintiilerden faydali

ozellikler ¢ikarabilir, bu da manyetik rezonans goriintiilerini igerir.
2. Ozellik isleme katmanlar1:

e Fonksiyonel katman: Bu katman, VGG16 ¢ikislarini 4 x 4 x 512 boyutunda dort
boyutlu bir diziye yeniden sekillendirir.

¢ Diizlestirme katmani (flatten 3): Fonksiyonel katman ¢ikislarin1 8192 boyutunda
tek boyutlu bir diziye diizlestirir.

e Diizlestirme katmani (Flatten): Onceki katmanin ¢ikislarin ayni adla yeniden
adlandirir.

e Yogun katmanlar (dense 11-15): Onceki katmanlarin ¢ikiglarina farkli sayida
birimlerle yogun aktivasyon islevleri uygulanir (256, 128, 64, 32).

e Birakma katmanlar1 (dropout 8-11): Yogun katman ¢ikislarina %50 oraninda
birakma uygulanir.

e Ogzellik isleme katmanlari, VGG16'dan ¢ikarilan manyetik rezonans goriintiisii

ozelliklerini daha belirgin bir temsil haline doniistiirmeyi amaclar.
3. Cikis katmani:

e Yogun 15. katman (dense_15): Onceki katmanm ¢ikislaria 4 birimli yogun bir
aktivasyon islevi uygulanir.
e Bu katman, manyetik rezonans goriintiisiinii iki siniftan birine (saglam veya

timor igeren) siniflandirmak i¢in kullanilir.
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Parametreler

e Algoritma, birkag parametreye sahiptir, en 6nemlileri:

e Her yogun katmandaki birim sayisi: Bu parametreler, her yogun katmandaki
ndron sayisini belirler.

e Birakma orani: Bu parametreler, her yogun katmandaki rastgele diisiiriilen
ndronlarin oranini belirler.

e Aktivasyon fonksiyonu: Bu parametreler, her yogun katman c¢ikislaria

uygulanan islevi belirler.

Tablo 4.7, VGG16 modelinin mimarisini gostermektedir. Tablo, modelin her

katmaninin tiiriinii, ¢ikt1 seklini ve parametre sayisini1 gostermektedir.

Tablo 4.7: VGG16 Modelinin Mimari Ozeti

Katman (tiir) Cikis Sekli Parametre #
vggl6 (Functional) (None, 4, 4, 512) 14714688
flatten 3 (Flatten) (None, 8192) 0
dense 11 (Dense) (None, 256) 2097408
dropout 8 (Dropout) (None, 256) 0
dense 12 (Dense) (None, 128) 32896
dropout 9 (Dropout) (None, 128) 0
dense 13 (Dense) (None, 64) 8256
dropout 10 (Dropout) (None, 64) 0
dense 14 (Dense) (None, 32) 2080
dropout 11 (Dropout) (None, 32) 0
dense 15 (Dense) (None, 4) 132

Tablo'da, beyin manyetik rezonans goriintiilerinin simiflandirilmasi igin
kullanilan VGG16 modelinin katmanlarinin 6zetini sunmaktadir. Her katmanin tiirti, ¢ikis
bi¢imi, parametre sayisi, kullanilan aktivasyon fonksiyonu, giris ve ¢ikis boyutlari ile

cekirdek parametre sayis1 gibi temel bilgileri igermektedir.
Katmanlar, temel olarak ii¢ ana kategoriye ayrilabilir:

1. Ozellik ¢ikarma katmanlari: Verilerden ozellikler cikarir, drnegin, VGG16

katmani beyin manyetik rezonans goriintiilerinden 6zellikler ¢ikarir.

2. Ozellik isleme katmanlari: Cikarilan dzellikleri gorev icin daha belirgin bir
temsile doniistiiriir, 6rnegin, diizlestirme ve yogun katmanlar 6zellik ¢ikarma

katmanlarinin ardindan gelir.
3. Cikis katmani: Son tahmini iiretir, modelin son yogun katmanini igerir.

Bu bilgiler, tabloda VGG16 modelinin yapisint ve beyin tiimorlerinin

siniflandirilmasinda nasil ¢alistigini temel bir anlayis saglar.
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Tablo 4.8, VGG16 modelinin farkli veri setleri tizerindeki performansini
gostermektedir. Tablo, modelin dogruluk, hata oran1 ve kayip fonksiyonu gibi performans

metriklerini gostermektedir.

Tablo 4.8: VGG16 Modelinin Performans Degerlendirmesi

Egitm Kaybi 0.182992
Egitm Dogrulugu 0.95703125
Dogrulama Kaybi 0.278595299
Dogrulama Dogrulugu 0.9140625
Test Kaybi1 0.247841284
Test Dogrulugu 0.92578125

Bu calismada, VGG16 modelinin birden fazla veri kiimesini adlandirmadaki
etkinligi degerlendirilmistir. Model bir dizi goriintii {izerinde egitilmis ve egitim,
dogrulama ve test icin ayr1 veri kiimeleri kullanilarak degerlendirilmistir. Calismanin
sonuglari, VGG16 modelinin birden fazla veri kiimesi desenini siniflandirmada iyi
performans gosterdigini ortaya koymustur; egitim, dogrulama ve test sonuclari asagidaki
gibidir: egitim kaybi: 0.182992, egitim dogrulugu: 0.95703125, dogrulama kaybu:
0.278595299, dogrulama dogrulugu: 0.9140625, test kayb1: 0.247841284 Test dogrulugu:
0.92578125. Sonuglarin analizi, kayip, dogrulama kayb1 ve test kaybindan ¢ok daha
diisiik oldugu ve egitim dogrulugu yiiksek oldugu i¢in modelin veri setleriyle etkili bir
sekilde basa cikabildigini gostermektedir, bu da egitim verilerinden 1yi 6grenme
yetenegini gosterir ve dogrulama ve test dogrulugu da yiiksektir, bu da yeni verilere
genelleme yetenegini gosterir. Bu sonuglar, VGG16 modelinin birden fazla veri kiimesi

ortintiisiinii adlandirmadaki etkinligi i¢in giiclii kanitlar saglamaktadir.

Sekil 4.8, VGG16 modelinin meningioma, notumor, pituitary ve glioma iceren
bir test veri seti Uzerindeki performansini gosteren bir karigiklik matrisidir. Matris,

modelin her sinif i¢in dogru ve yanlis tahminlerinin sayisin1 gostermektedir.
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Sekil 4.8: VGG16 Modeli i¢in Karigiklik Matrisi

VGG16 icin Kanisiklik matrisi
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Sekilde, MR goriintii siniflandirmasi yoluyla beyin tiimorlerini tespit etmek igin
kullanilan VGG16 modelinin karigiklik matrisi gdsterilmektedir. Matris, her hiicrenin

dogru veya yanlis siniflandirilan goriintii sayisin1 temsil ettigi 5 satir ve 5 siitundan

olusmaktadir.

Bes satir beyin goriintiisiiniin ger¢ek kategorisini gostermektedir: "timor yok",

"hipofiz tlimdrii", "meningeal timdr" ve "gloima timdri".

Stitunlar, VGG16 modeli tarafindan beyin goriintiisii i¢in dngoriilen sinifi temsil

eder ve gergek siiflara karsilik gelir.

Hiicrelerdeki sayilar, her bir kategori i¢cinde dogru veya yanlis siiflandirilan
goriinti sayisin1 temsil etmektedir. Ornegin, gercek kategori "Tiimor yok" ise, ilk

satirdaki ve ilk siitundaki hiicre ka¢ goriintlinlin dogru siniflandirildigini gosterir ve bu

boyle devam eder.
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Analiz, modelin beyin MR goriintiilerini yliksek dogrulukla siniflandirabildigini,
ancak bazi smiflandirma hatalar1 oldugunu gostermektedir. Ornegin, bazi gériintiiler

"hipofiz tiimorii" yerine "tliimor yok" olarak yanlis siniflandirilmistir.

VGG16 modeli, yiiksek dogruluga sahip oldugundan ve beyin tiimori
vakalarinin  belirlenmesine yardimci  olmak i¢in bir teshis aract olarak
kullanilabileceginden, MRG siniflandirmas1 yoluyla beyin timorlerini tespit etmek igin

etkili bir aractir.

Tablo 4.9, VGG16 modelinin bir test veri seti tizerindeki performansini gosteren
bir smiflandirma raporudur. Rapor, modelin her sinif i¢in hassasiyet, geri ¢agirma, fl

skoru ve destek gibi performans metriklerini gostermektedir.

Tablo 4.9: VGG16 Modeli icin Simiflandirma Raporu

kesinlik recall f1- skor Destek
glioma 0.9 0.88 0.89 152
meningioma 0.85 0.82 0.84 142
notumor 0.96 0.99 0.97 213
pituitary 0.95 0.95 0.95 149
accuracy 0.92 656
macro avg 0.91 0.91 0.91 656
weighted avg 0.92 0.92 0.92 656

Tablo'da, siniflandirma raporu VGG16 modelinin tiimorlerin varligini tespit
etmek i¢in beyin MR goriintiilerini siiflandirmadaki performansin1 gostermektedir.
Model, her bir kategori i¢in performansini géstermek {izere matrisin her bir hiicresindeki
sayilar1 kullanir ve her bir kategoriye atanan satir duyarlilik, geri ¢agirma ve F1 orani gibi

oOl¢iitleri gosterir.

Ornegin, "glioma" ile iliskili satir, modelin glioblastoma tiimér siniflandirmasi
icin 0,90 duyarlilik, 0,88 geri cagirma ve 0,89 F1 orami elde ettigini gosterir. Buna ek
olarak, "dogruluk" satir1 modelin genel dogrulugunun 0,92 oldugunu, yani vakalarin

%92'sini dogru siiflandirdigin1 gostermektedir.

VGG16 modelinin siniflandirmada iyi performans gosterdigini ve neredeyse tiim
siiflar i¢in yiiksek duyarlilik ve geri ¢agirma elde ettigini gostermektedir. Bu, ¢ogu
gercek pozitif vakay1 tanimlayabildigi ve negatif vakalari1 yanlis tanimlamaktan kacgindigi
anlamina gelir. Gii¢lii yonler arasinda modelin tiim tiimor tipleri icin elde ettigi yiiksek
hassasiyet yer almaktadir ve bu da modelin ¢cogu gercek pozitif vakayr belirleme

kabiliyetini yansitmaktadir. Modelin elde ettigi yiiksek dogruluk, beyin tiimorii olan



63

hastalar ile beyin tiimorii olmayan hastalar arasinda giivenilir bir ayrim yapabildigini

gostermektedir.

Sekil 4.9: VGG16 Modelinin Egitim Kayb1 ve Dogruluk Egrisi
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Sekil 4.9, VGG16 modelinin egitim asamasinda kayip fonksiyonu ve dogruluk

degerlerinin degisimini gosteren bir egridir. Egri, modelin her epoch'ta (donem) ne kadar

iyi performans gosterdigini gosterir.

Detaylar:

Model: VGG16

Egitim Kaybi (Training Loss): Modelin tahminleri ile ger¢ek degerler arasindaki
hatay1 gosterir.

Egitim Dogruluk (Training Accuracy): Modelin dogru sekilde smiflandirdigi
orneklerin oranini gdsterir.

Epoch: Egitim verilerinin model (izerinde bir kez gecirilmesi.

Bu c¢alisma, derin 6grenme algoritmalarimin kullanildigir bir siiflandirma

prosediiriiyle beyin MR goriintiilerinde tespit edilen tiimorleri arastirmistir. Calismada,

ti¢ farkli derin sinir ag1 (CNN) modeli degerlendirilmistir: VGG16, EfficientNetB3 ve

ResNet50. ResNet50, artan ag derinliginin performans diisiisiine neden olan sorunu ele

almas1 agisindan tercih edilmistir. EfficientNetB3, yiiksek hesaplama verimliligi ve {istiin

performansi nedeniyle se¢ilmistir. VGG16, basitligi ve gorsel ozelliklerin etkili bir

sekilde bilgi ¢ikarma yetenegi nedeniyle tercih edilmistir. Calismada, EfficientNetB3

modeli en yiiksek dogruluk oranini (%99.21) elde etmis ve VGG16 ile ResNet50'yi geride
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birakmistir. Bu sonuglar, EfficientNetB3'lin hesaplama kaynaklarin1 verimli bir sekilde
kullanma yetenegi, model dogrulugu ile hesaplama verimliligi arasinda denge kurmak
icin kullandigr Compound Scaling teknolojisi ve verilerdeki ayirt edici 6zellikleri daha
iyi O0grenme yetene8i ile baglantilidir. Bu calismanin sonuglari, derin 6grenme
tekniklerinin beyin tiimorlerini  yliksek dogrulukla siniflandirma potansiyelini
vurgulamaktadir ve bu da beyin tiimdrlerinin teshis ve tedavisinde dnemli bir ilerleme

potansiyeline isaret etmektedir.



BESINCi BOLUM
SONUC VE ONERILER
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5.1. SONUC VE ONERILER

Beyin tiimorleri, baz1 vakalarda oliimciil olabilen sonuglartyla ¢ok ciddi bir
saglik sorununu temsil etmekte ve hizli tan1 ve tedavi ihtiyacimi kesinlikle gerekli
kilmaktadir. Bu baglamda, yeni teknolojiler bu karmasik vakalara iliskin anlayisimizi ve
tedavimizi gelistirmede 6nemli bir rol oynamaktadir. Yapay zeka ve derin 6grenme gibi
teknolojilerle, tibbi verileri verimli ve dogru bir sekilde analiz etmek icin bilgi islem

kullanilabilir.

Bu teknolojilerin basarisi, tibbi goriintiileme goriintiilerinde beyin tiimorlerinin
varligimi erken asamalarinda bile gosterebilecek belirli kaliplar1 tanima yeteneklerine
baghdir. Ornegin yapay zeka, beyin yapisindaki anormal degisikliklere isaret eden

karakteristik kaliplar1 belirleyerek erken ve dogru teshise yardimci olabilir.

Kisacasi, beyin tiimdrlerinin tibbi goriintiileme goriintiilerinin analizinde
modern teknolojilerin kullanilmasi, saglik hizmetlerinin iyilestirilmesi ve bu zor
vakalarin tedavisinde basari sansinin artirilmasit yoniinde onemli bir adimi temsil

etmektedir.

Bu calisma, beyin tiimorii teshisi alaninda derin 0grenme ve yapay zeka
tekniklerinden yararlanarak teshis dogrulugunu artirmaya ve tiimorleri daha dogru bir
sekilde ayirt etmeye odaklanmaktadir. Bu baglamda, VGG16, EfficientNetB3 ve

ResNet50 olmak iizere {i¢ derin sinir ag1 mimari modeli kullanilmistir.

Bu modeller, beynin tibbi goriintiilerinden farkli 6zellikleri verimli bir sekilde
¢ikarma ve tiimorler ile normal dokular arasindaki benzerlikleri ve farkliliklar: yiiksek

dogrulukla taniyabilen makine 6grenimi modelleri olusturma yetenegine sahiptir.

Bu c¢alismadan elde ettigimiz sonuglar, bu modelleri kullanarak beyin
tiimorlerini tanimlamada dikkate deger bir verimlilik gostermistir. Bu modeller, beyin
tiimorlerini saglikli dokulardan ayirt etmede olaganiistii performans saglayarak teshis

stireglerinin etkinligini ve dogrulugunu artirmistir.

Bu sonuglar, beyin tiimorii olan hastalarin bakiminin iyilestirilmesine yonelik
onemli bir adim olarak degerlendirilmektedir; ¢linkii bu gelismis teknolojiler, bu
durumlarin daha hizli ve dogru bir sekilde tanimlanmasina yardimci olarak doktorlara ve
hastalara durumla etkilesime girme ve tedaviyi uygun ve etkili bir sekilde yonlendirme

konusunda daha iy1 firsatlar sunabilir.
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Tablo 5.1: Derin Ogrenme Modellerinin Beyin Timori Tamsindaki Dogrulugu

Model Dogruluk
EfficientNetB3 0.99
ResNet50 0.98
VGG16 0.91

Yukaridaki tablo, dogruluk ve verimlilik agisindan goriintii tanimadaki farkli
sinir ag1 modellerini gostermektedir. EfficientNetB3 %99 ile en yiiksek dogrulugu elde
ederken, ResNet50 %98 ve VGG16 %91 dogruluk elde etmistir. Verimlilik agisindan,
EfficientNetB3 islemede hizli oldugu ve daha az giic tiikettigi i¢in en yiiksek seviyeye
ulagirken, ResNet50'nin verimliligi iyi ve VGGI16 i¢in ortalama idi. Tablodan,
EfficientNetB3'lin dogruluk ve verimlilik agisindan goriintii tanima i¢in en iyi model
oldugu sonucuna varilmistir. Modellerin dogrulugu ve verimliliginin egitim igin
kullanilan veri tiiriine bagl olarak degisebilecegi ve verimliliklerinin de onlar1 ¢aligtirmak

icin kullanilan cihaza bagl olarak degisebilecegi unutulmamalidir.

Sekil 5.1: Derin Ogrenme Modellerinin Beyin Tuimorl Tanisindaki Dogrulugu

Derin Ogrenme Modellerinin Beyin Tiimérii Tanisindaki

Dogrulugu
100
98 99
% 98
94
92

90
88
86

B VGG16 ResNet50 EfficientNetB3

1

Ug sinir ag1 modelinin dogrulugu ve verimliligi {izerine yapilan bir ¢aligmadan
elde edilen grafik gosterilmektedir: Gorlintii tanimada VGG16, ResNet50 ve
EfficientNetB3. Yatay eksen calismada kullanilan modelleri temsil ederken, dikey eksen
her bir modelin her bir timor tiriinii tanimlamadaki dogruluk yiizdesini temsil
etmektedir. Grafik, EfficientNetB3'lin goriintii tanima dogrulugu agisindan en 1yi model
oldugunu ve her ii¢ tiimor tiiriinde de en yiiksek dogrulugu elde ettigini gostermektedir.
Bu analiz, modellerin dogruluk ve verimliliginin egitim i¢in kullanilan veri tiiriine ve
bunlar1 calistirmak i¢in kullanilan cihaza bagli olarak degisebilecegi gozlemleriyle

desteklenmektedir.
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Derin 6grenme teknikleri kullanilarak modeller verileri daha iyi anlayacak
sekilde egitilebilir ve bdylece teshis dogruluklari artirilabilir. Ornegin, mevcut modeller
derinlikleri ve karmasikliklar1 artirillarak veya egitim yontemleri gelistirilerek ve sinir
aglarinda kullanilan agirliklar 1iyilestirilerek gelistirilebilir. Ayrica bu modeller,
modellerin tibbi raporlar gibi karmagik verileri daha iyi anlamasina yardimci olan dogal

dil isleme gibi diger teknolojilerle birlestirilebilir.

Ayrica, derin 6grenme alaninda, sistemin dogrudan verideki 6nemli unsurlara
odaklandig1 ve 6zellikle beyin tlimorii teshisi gibi karmasik vakalarla ugrasirken teshiste
daha fazla dogruluk ve etkinlik saglayan dikkat tabanli derin 6grenme gibi yeni teknikler
kesfedilebilir. . Modellerin iyilestirilmesi ve yeni teknolojilerin kesfedilmesine yonelik
bu siirekli ¢abalar, saglik hizmetlerinin gelistirilmesine ve ¢esitli hastaliklarin tedavi

sonuclarinin iyilestirilmesine katkida bulunmaktadir.
Gelecek calismalar

e Farkli beyin tiimdrii tiirlerini tanimlamak i¢in gelismis modeller gelistirmek: lyi
huylu ve kotii huylu gibi farkli beyin tiimori tiirlerini ayirt edebilen modeller
geligtirmek ve farkli kotii huylu tiimor tiirlerini ayirt etmek i¢in derin 6grenme
teknikleri arastirilabilir.

e Kapsaml verilerle tanisal dogrulugun artirilmasi: Derin 6grenme modellerinin
dogrulugunu ve tahmin edilebilirligini artirmak icin MR ve BT verileri ve
hastalarin tibbi gecmisleri de dahil olmak iizere daha biiyiik ve daha ¢esitli beyin
tiimori veri kiimeleri toplanabilir.

e Yeni teknolojilerin entegrasyonu: Derin 6grenme alaninda dikkat temelli derin
ogrenme ve hizli derin sinir aglar1 gibi yeni teknolojilerin arastirilmasi ve beyin
tiimori teshisinin dogrulugunu artirmak i¢in bunlarin mevcut modellerle entegre
edilmesi.

e Hizli ve otomatik teshiste yapay zeka uygulamasi: Tibbi goriintiiler {izerinden
beyin tlimorlerine hizli ve otomatik tani koyabilen, uygun tedavinin daha hizl
saglanmasina ve tedavi sonuglarinin iyilestirilmesine yardimei olan yapay zeka
sistemlerinin gelistirilmesi.

e Mobil uygulamalar ve tani araclar1 gelistirilmesi: Beyin tiimdrlerinin teshisine
yardimci olmak i¢in makine 6grenimine dayali mobil uygulamalar ve teshis
araglar1 gelistirmek, bunlar1 hastalar ve doktorlar i¢in daha etkili ve erisilebilir

hale getirmek.
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¢ Klinik uygulanabilirlik ¢aligmasi: Derin 6grenme modellerinin beyin tiimdrlerini
tespit etmedeki etkinligini degerlendirmek ve teshis dogrulugunu artirma ve
hastaligin ilerlemesini tahmin etme yeteneklerini belirlemek icin bunlart

geleneksel teshislerle karsilastirmak i¢in klinik ¢aligmalar yapilabilir.

Sonug olarak, derin 6grenme modelleri beyin tiimorii tespitinin verimliligini ve
dogrulugunu artirmak i¢in heyecan verici firsatlar sunmaktadir. Bu modeller, bu alandaki
yeni teknolojileri kesfederek ve en iyi uygulamalart kullanarak etkili ve yenilik¢i tani
araglarmin gelistirilmesine katkida bulunabilir. Teknoloji gelistikce ve mevcut veri
miktar1 arttikga, beyin metastazlarini tespit etmek icin derin 6grenme modellerini
kullanmak, hasta bakimini iyilestirmenin ve daha dogru ve etkili tedaviler saglamanin

anahtaridir.
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