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ON SOZ

Bu tez ¢alismasi, derin 6grenme tekniklerinin kullanilarak beyin tiimoriiniin tespiti ve siiflandirilmasi
iizerine Onerilen yaklagimlari icermektedir. Bu ¢alismanin arkasindaki motivasyon, en 6liimciil hastaliklardan
biri olarak kabul edilen beyin tiimorlerinin erken asamada teshis edilmesine ve taniyla dogru
siniflandirilmasina duyulan ihtiyagtan kaynaklanmakta ve bu hastaya uygulanacak tedavi sonuglarini 6nemli
oOlglide etkilemektedir. Aksi durumda beyin tiimorlerinin eksik veya yanlis tespiti, insan 6mriiniin kisalmasi
gibi 6nemli istenmeyen sonuglara yol agabilir. Bu baglamda, dogru teshis ve yiiksek dogrulukla timor tiiriinii
smiflandiran Yapay Zeka destekli sistemler tizerine calisilmaktadir. Bu arastirmada da beyin Manyetik
Rezonans goriintiileri kullanilarak beyin tiimériinin yiksek dogrulukla tespit edilmesi, tanimlanmasi,
smiflandirilmast amaciyla gelistirdigimiz derin 6grenme modellerinin basaris1 degerlendirilmektedir.
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Beyin tiimorleri her yastan bireyi etkileyebilen, en 6liimciil tiimér tiirlerinden biridir ve teshis edilmezse
yasamu tehdit edici hale gelerek insan dmriinii kisaltabilir. Etkili tedavi i¢in erken ve dogru teshis esastir ve
bilgisayar destekli tespit sistemleri, tip uzmanlarmin beyin tiimorlerini tanimlamasina ve siniflandirmasina
yardime1 olmakta 6nemli bir rol oynar. Geleneksel yontemler kullanilarak Manyetik Rezonans gériintiilerinden
beyin tlimdrlerinin tespiti, tip doktorlarinin uzmanligin: gerektiren zorlu ve hataya agik bir siirectir. Yanls veya
eksik teshis, insan hayatin1 tehdit eden ciddi sonuglara yol agabilir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek igin
birgok arastirmaci Yapay Zeka destekli otonom hastalik tespiti lizerinde ¢aligmaktadir. Bu kapsamda bu tez
caligmasi, Manyetik Rezonans goriintiilerinden beyin tiimorlerinin hizli ve giivenilir bir sekilde teshisi igin
etkili ve verimli derin 6grenme modelleri gelistirmeyi ve bu modellerin performansini degerlendirmeyi
amaclamaktadir.

Bu ¢alismanin ilk asamasinda, Firat Universitesi Girisimsel Olmayan Etik Kurul karar1, Elaz1§ Fethi
Sekin Sehir Hastanesi Bashekimligi ile yapilan Bilimsel Arastirma Izinleri Isbirligi Protokolii ile verilen
calisma yiiriitme izni ve Elaz1g 11 Saglik Miidiirliigii komisyon karar1 sonucunda tez calismamiz icin veri seti
olusturulmustur. Yapilan deneyler sonucunda ¢aligmanin yontemi i¢in derin 6grenme modelleri gelistirilmis
fakat veri setindeki Manyetik Rezonans gorintiilerinin yeterli sayida olmamasi sebebiyle performans
¢iktilarmin diisiik oldugu gozlemlenmistir. Caligmanin seyri i¢in hazir veri setleri arastirilmig ve kamuya agik
literatiirde yaygin olarak kullanilan, aragtirmacilara 6nemli girdiler sunan platformlardan elde edilen tg farkl
veri seti ile bu tez ¢aligmas1 devam ettirilmistir. Ayr1 uygulamalarla deneysel siirecler gergeklestirilmis ve ¢
ayr1 baslik altinda sunulmustur. Bu baglamda, ilk olarak iki ayr1 Evrisimli Sinir Ag1 altyapisi kullanilarak beyin
goriintileri siniflandirilmigtir. Bu yaklagimlardan biri, halen yaygin olarak kullanilan ve bagarili siniflandirma
ciktilar1 veren bir Derin Sinir Agit modeli olan VGG-16dir. Bu teknoloji ile egitilen modelden %80 nihai
dogruluk elde edilmis ve goriintiiler timor var, tiimor yok olarak smiflandirilmistir. Bir diger derin 6grenme
yaklagimi olarak, sifirdan verimli yeni bir Evrigimli Sinir Ag1 tabanli model gelistirilerek beyin timorii
gorintiileri yiiksek dogrulukla smiflandirilmistir. Bu siniflar; Glioma, Meningioma, Pituitary ve timor yok
olmak tizere dort ayr kategoriyi igermektedir. Egitim, dogrulama ve test siireglerinde benzer parametrelerle
deneyler yapilmis ve en uygun parametre ayarlamasiyla elde edilen sonuglar, literatiirdeki diger ¢aligmalarla
ayrmtili olarak karsilastirilmig ve aralarindaki farklar ortaya konulmustur. Ayrica ¢alismanin saglamligini ve
genellenebilirligini ortaya koyan bir ablasyon g¢alismasi yapilmig ve sonuglar tablo halinde sunulmustur.
Calismada onerilen yeni Evrisimli Sinir Ag1 tabanli model, dogruluk degerlendirme metriginde %99.76
oraninda yiiksek siniflandirma sonucuna ulagsmis ve diger degerlendirme metriklerinde de yiiksek degerler elde
edilmistir. Ulasilan sonuglar, ¢alismada 6nerilen modelin beyin tiimorii tespitinde yiiksek dogrulukla ve
giivenle kullanilabilecegini ve diger ¢alisma alanlarina 151k tutabilecegini gostermistir.
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Caligmanin bir diger ve en 6zgiin yonil, transformatdr tabanli modellerin beyin timéri siniflandirma
basarisina olan etksinin incelenmesiydi. Transformatdr tabanli derin 6grenme modelleri esnek yapilarinin
sagladig1 avantajlarla bir¢ok hibrit modelde tercih edilmektedir. Ancak goriintii siniflandirma alaninda, az
sayida goriintii igeren veri kiimelerinde bu modeller diisiik basar1 oranina sahiptir. Arastirmacilar bu probleme
odaklanan bazi ¢aligmalar yapmis olsalar da, damitma (distilasyon) tekniklerinin transformatér tabanh
modellerde siniflandirma basarisina etkisi detayli olarak incelenmemistir. Bu kapsamda bu ¢alismanin amac,
diisiik veri miktarma sahip veri kiimelerinde kullanilan transformatdr tabanl derin 6grenme modellerinin
simiflandirma basarisina damitma tekniklerinin etkisinin arastirilmasidir. Calismamizda, transformator tabanlt
ancak damitma tekniklerini kullanmayan ViTx32 ve ViTx16 modelleri ile damitma tekniklerini kullanan DeiT
ve BeiT modelleri kullanilmistir. Egitim ve test siireglerinde beyin Manyetik Rezonans gériintiilerini i¢eren
dort sinifli bir veri kiimesi tercih edilmistir. Yapilan deneyler sonucunda, damitma belirtegleri kullanan DeiT
ve BeiT modellerinin, damitma teknigi kullanilmayan ViTx16 modeline kiyasla sirasiyla %2.2 ve %1 basari
artigt sagladigi goriilmistir. Bununla birlikte, hasta olmayan bireylerin tespitinde damitma tekniginin
kullanilmasinin siniflandirma performansini yaklasik %4 oraninda artirdig1 goriilmiistiir. Ayrica ¢alismada
modellerin egitimde harcadigi zaman da detayl olarak analiz edilmistir. Calismamizdan elde edilen sonuglar,
damitma tekniginin kullanilmasinin, diisiik sayida veriyle ¢alisirken transformatdr tabanli derin 6grenme
modellerinin smiflandirma basarisint 6nemli Olglide artirdigini gdstermektedir. Calismada elde edilen
bulgulara dayanarak, ozellikle tip alaninda sinirli veri ile gelistirilen esnek modellerde, damitma teknigi ile

transformator tabanli modellerin kullanilmasi onerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Beyin tiimérii, Manyetik rezonans gériintiilleme, Evrigimli sinir agi, VGG-16, VIT,
DeiT, BeiT.
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ABSTRACT
Early Diagnosis and Classification of Brain Tumors Using Deep Learning

Approaches on Magnetic Resonance Images

Aynur SEVINC
Ph.D. Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Social Sciences
TECHNOLOGY and KNOWLEDGE MANAGEMENT
Technology and Knowledge Management Program
March 2025, Page: XIII + 72

Brain tumors are among the most lethal types of tumors that can affect individuals of all ages. If left
undiagnosed, they can become life-threatening and significantly shorten a person's lifespan. Early and accurate
diagnosis is essential for effective treatment, and computer-aided detection systems play a crucial role in
assisting medical professionals in identifying and classifying brain tumors. Detecting brain tumors from
Magnetic Resonance Imaging (MRI) scans using traditional methods is a challenging and error-prone process
that requires the expertise of medical doctors. Incorrect or incomplete diagnoses can lead to severe
consequences that endanger human life. To overcome these challenges, many researchers are working on
artificial intelligence-assisted autonomous disease detection. In this context, this thesis aims to develop
effective and efficient deep learning models for the rapid and reliable diagnosis of brain tumors from MRI
scans and to evaluate the performance of these models.

In the initial phase of this study, a dataset was created for the thesis research based on the decision of
the Firat University Non-Interventional Ethics Committee, the Scientific Research Permissions Cooperation
Protocol with the Elazig Fethi Sekin City Hospital Directorate, and the commission decision of the Elaz1g
Provincial Health Directorate. Experiments were conducted, and deep learning models were developed for the
study's methodology. However, it was observed that the performance outcomes were low due to the insufficient
number of Magnetic Resonance Imaging (MRI) scans in the dataset. To address this limitation, publicly
available datasets were explored, and the study proceeded with three different datasets obtained from widely
used platforms in the literature, which provide valuable inputs for researchers. Separate experimental processes
were carried out and presented under three different sections. In this context, brain image classification was
first performed using two different Convolutional Neural Network (CNN) architectures. One of these
approaches was VGG-16, a widely used Deep Neural Network model known for its successful classification
performance. The model trained with this technology achieved a final accuracy of 80%, classifying images as
either “tumor present” or “no tumor”. As another deep learning approach, a new and efficient CNN-based
model was developed from scratch to classify brain tumor images with high accuracy. This classification
included four distinct categories: Glioma, Meningioma, Pituitary, and No tumor. Experiments were conducted
during the training, validation, and testing phases using similar parameters, and the results obtained with the
optimal parameter tuning were thoroughly compared with other studies in the literature, highlighting the
differences. Additionally, an ablation study was performed to demonstrate the robustness and generalizability
of the proposed approach, with the results presented in tabular format. The newly proposed Convolutional
Neural Network-based model achieved a high classification accuracy of 99.76% in the accuracy evaluation
metric and also obtained high values in other evaluation metrics. These results indicate that the proposed model
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can be used with high accuracy and reliability in brain tumor detection and may provide valuable insights for
other research areas.

Another and perhaps the most original aspect of this study was the investigation of the impact of
transformer-based models on brain tumor classification performance. Transformer-based deep learning models
are commonly preferred in many hybrid architectures due to the advantages provided by their flexible
structures. However, in the field of image classification, these models tend to exhibit low performance when
used with datasets containing a limited number of images. Although some studies have focused on this issue,
the effect of distillation techniques on the classification performance of transformer-based models has not been
thoroughly explored. Within this context, the aim of this study is to examine the effect of distillation techniques
on the classification performance of transformer-based deep learning models used with datasets of limited size.
In our study, transformer-based models that do not employ distillation techniques—ViTx32 and ViTx16—
were used alongside distillation-based models—DeiT and BeiT. A four-class dataset comprising brain
Magnetic Resonance (MR) images was selected for the training and testing processes. As a result of the
experiments, it was observed that the distillation-based models DeiT and BeiT outperformed the ViTx16
model, which does not utilize distillation, by 2.2% and 1%, respectively. Additionally, it was found that the
use of distillation techniques increased classification performance by approximately 4% in detecting non-
tumorous individuals. Furthermore, the training time of each model was analyzed in detail. The results obtained
from our study indicate that applying distillation techniques significantly enhances the classification
performance of transformer-based deep learning models, especially when working with limited data. Based on
the findings of this study, the use of distillation-enhanced transformer-based models is recommended,
particularly in the development of flexible models in the medical domain where data availability is often
limited.

Keywords: Brain tumor, Magnetic resonance imaging, Convolutional neural network, VGG-16, VIiT,
DeiT, BeiT.
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1. GIRIS

Beyindeki kontrolsiiz hiicre biiyiimesiyle karakterize edilen beyin tiimoérleri, bu tiimdr tipinin
insanlarda goriilme siklig1 ve hayati onemi bakimindan modern tibbin 6nemli bir ilgi alamidir. Her
yastan ve cinsiyetten insam etkileyebilen beyin tiimorii, agresif ve heterojen bir yapiya sahip
olmasiyla tedavisi en zor ve en 6liimciil anormalliklerden biri olarak kabul edilir. Beyin tiimoérlerinin
ileri asamaya gelmemesi i¢in miimkiin olan en kisa siirede bulunmasi gerekir. Beyin tiimorleri,
yapilarina gore birincil ve ikincil tiimorler olmak {izere iki tiire ayrilir (Bauer vd., 2013). Beynin
icinde ortaya ¢ikan tlimorler birincil, viicudun baska bir bolgesinde ortaya cikip daha sonra beyne
dogru ilerleyen tiimor tipleri ise ikincil timoérler olarak kabul edilir (Swapnil ve Girish, 2020).
Yetiskinlerde Merkezi Sinir Sisteminde (MSS) en sik rastlanan en 6liimciil birincil beyin timorti tipi
gliomalardir. Bu tiimor beynin destekleyici dokusu olarak bilinen glial hiicreler {izerinde olusur ve
cevre dokulara yayilir. Bu tiimor tipi kendi icinde yiliksek dereceli ve diisiik dereceli olarak
derecelendirilmektedir.Yiiksek dereceli gliomalarin 5 yillik hayatta sagkalim orani ise %5’in altinda
seyretmektedir (Miller vd., 2021).

Beyin tiimorlerinin erken teshisi ve dogru tedavinin uygulanmasi hasta dmriinii uzatmada
kritik 6neme sahiptir. Beyin tiimdrleri deneyimli radyolog hekimler tarafindan Bilgisayarl
Tomografi (BT), Manyetik Rezonans Gortintilleme (MRG) ve Pozitron Emisyon Tomografisi (PET)
taramalar ile teshis edilebilmektedir (Rabby vd., 2024). MRG’nin diger goriintiileme tekniklerine
gbre bazi avantajlari vardir. Tiimoriin teshisi i¢in beynin {i¢ boyutlu goriintiisiinii veren MRG
taramalar1 saglik sektdriinde tibbi goriintiilleme teknolojisine 6nemli katki saglamistir. MRG, insan
viicudunda gelisen karmasik yapilart anlamamiza ve gorsellestirmemize olanak taniyan bir
teknolojidir. Bu modern teknoloji gelencksel goriintiileme yontemlerini geride birakir ve beyin
sorunlarini tam olarak belirleyebilir (Nazir vd., 2024). Yiiksek ¢oziiniirliigii ve netligi ile timdriin
yerini, boyutunu, yapisini dogru bi¢cimde tespit ederek tiimoriin varligini ¢ikt1 goriintiilerine basarili
bicimde yansitabilmesi ile goriintiilemedeki en dogru yontem oldugunu kanitlamistir.

Giintimiizde tibbin neredeyse her alaninda Yapay Zekadan (YZ) faydalanilmaktadir. Tipta
YZ’nin kullanildigi en 6nemli alanlardan biri, beyin tiimorlerinin dogru teshis edilmesi ve iyi/koti
huylu olmak iizere gesitli sekillerde kategorize edilmesidir (Akyel ve Akdemir, 2020). Hastaligin
teshis siirecinde kullanilan verilere uygun derin 6grenme modelinin tercih edilmesi, hastaliga erken
tam koyma basarisim artirmaktadir. YZ teknolojilerinden olan Makine Ogrenmesi (MO) alaninda
gelistirilen Derin Ogrenme (DO) algoritmalarinin kullanilarak otomatik siiflandirma tekniklerinin
uygulanmasi, manuel siniflandirmadan siirekli olarak daha yiiksek dogruluk gdstermistir. Bu tiir
yenilik¢i yontemler, otomatik medikal karar verme sistemlerinin gelistirilmesi i¢in dnemlidir, ¢iinkii
manuel siirecler hem daha maliyetli hem de yogun is giicli gerektirirken, insan hatalarina da agiktir
(Karabulut, 2016). Bu nedenle, Evrisimli Sinir Ag1 (ESA), Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Transfer
Ogrenme (TO) gibi derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak algilama ve smiflandirma yapan bir
sistem Onermek hekimlere yardimci olacaktir.

Goriintii islemede doniistiiriicii modellerin kullanimi1 son yillarda énemli bir ¢alisma alanidir.
Geleneksel derin 6grenme modellerinde kullanilan ESA’larla birlikte son arastirmalarda dogal dil
islemede yiiksek basar1 elde eden doniistiiriicii tabanli modeller kullanilmaya baslanmigtir. Ancak
doniistliriicli modellerin yliksek basar1 elde edebilmesi i¢in ¢ok sayida goriintii ile egitilmesi
gerekmektedir. Ozellikle tibbi goriintiileme alaninda ¢ok sayida veri iceren veri kiimeleri bulmak

zordur. Uzayan veri kiimesi toplama siirecinin salgin hastaliklar sirasinda DO modellerinin



kullanimini geciktiren 6nemli bir degisken oldugu gézlemlenmistir (Tee vd., 2020; Luo vd., 2020).
Aragtirmacilar, az sayida goriintii iceren veri kiimeleriyle yiiksek basar1 elde edebilen dontistiiriicii
tabanli modeller lizerinde ¢aligmaktadir.

Goriintii Dondstiiriici Modeli (ViT), siniflandirma ve segmentasyon gibi zorlu goérevlerde
yiiksek basar1 elde etmistir. Singh ve arkadaslar1 (2024), toplamda 5863 goriintii iceren gogiis
rontgeni gorintiileri tizerinde ViT modeliyle zatiirre ve normal olmak {izere iki sinifa sahip bir veri
seti lizerinde ¢aligmis, ylksek veri sayist ve diisiik simf sayis1 avantajiyla zatiirreyi %97.61
dogrulukla siniflandirmislardir. Tibbi goriintiilerde goriintii doniistiiriicii modelini kullanan bir diger
calisma Xin ve arkadaslar1 (2022) tarafindan yiiriitiilmiistiir. Toplamda 10015 cilt kanseri goriintiisii
iceren HAM10000 wveri seti, cilt kanseri gorlintiilerini smiflandirmak icin kullanilmis ve
arastirmacilar ViT modeliyle cilt kanseri goriintiilerini siniflandirmada %94.3 basari elde etmislerdir.
Transformatdr tabanli modellerin diisiik sayida goriintii iceren veri kiimelerinde de yiiksek bagariya
ulagmasi i¢in arastirmalara devam edilmelidir. Bu probleme ¢o6ziim Onerisi olarak, Veri Etkili
Goriintii Doniistiiriici Modeli (DeiT), bir damitma belirteci kullanan doniistiiriici tabanli bir
modeldir. Bu model, veri damitma belirteclerine sahip modelin gelistirilmis bir versiyonudur. DeiT
modeli yeni bir derin 6§renme modeli olmasina ragmen, literatiirde birgok alanda kullanilmistir.
Damitma yontemlerini kullanarak donistiiricii tabanli modellerin performansini iyilestirmeye
odaklanan baska modeller de vardir. Bu modellerden biri de BeiT modelidir. BeiT, bilgi damitma
yontemlerini ve maskelenmis goriintii yamalarini kullanir. BeiT modeli yalnizca tibbi goriintiilerde
degil aym zamanda Elektrokardiyografi (EKG) sinyallerinde de simiflandirma gorevlerinde
kullanilmistir. Jain ve Menon (2023), EKG sinyalleri ve BeiT modelini kullanarak anormal kalp
ritminin tespit edilmesi iizerine galigmustir.

Literatiirde incelenen c¢aligmalardan gdzlemlendigi {izere, tibbi goriintii analizinde
transformator tabanli modellerin potansiyeli hizla artmasina ragmen, yontemlerin beyin MR
goriintiilerindeki etkinligi heniiz karsilastirmali olarak gdsterilmemistir. Ozellikle, damitma
yontemlerinin tibbi goriintiilerin analizinde hastalik teshisinin performansina etkisi net bir sekilde
arastirilmamistir. Bu tez calismasi, tibbi goriintiilerden hastalik teshisinde transformatdr tabanl
modellerin basarisini degerlendiren ilk ¢aligmalardan biri olmay1 hedeflemektedir. Bu kapsamda
ViT, DeiT ve BeiT modelleri egitilmis ve sonuglar ayrintili olarak analiz edilmistir. Damitma
belirteclerinin kullaniminin performans iyilestirmesi {izerindeki etkisi birden fazla acgidan
incelenmistir.

Bu ¢aligmada, MR gériintiilerinden farkli DO modelleri ile beyin tiimérii bolgelerinin otomatik
olarak tespit edilmesi ve yiiksek dogrulukla siniflandirilmasi amaglanmistir. Tespit edilen tiimorler;
glioma, meningioma, pituitary ve tiimor yok olarak siniflandirilmistir. Arasgtirmada etik kurul
alinarak Elazig Fethi Sekin Sehir Hastanesi’nden temin edilen MR gériintiilerinden olusturulan veri
seti kullanilmig fakat alinan verilerin yetersiz sayida olmasi ve yapilan deneyler sonucunda alinan
performans ¢iktilariin disiik degerlerde olmasi sebebiyle beyin timdrii ¢aligmalari igin hazir veri
setleri sunan Kaggle platformundan elde edilen ii¢ farkli veri seti ile ¢alisma devam ettirilmistir.
Onerdigimiz derin 6grenme modelleri, veri setlerimiz ile egitilmis, deneysel sonuglar gézlemlenmis,
yorumlanmis ve karsilagtirmali olarak sunulmustur. Aragtirma kapsaminda ¢aligmanin bu boliimiinde

arastirmanin amaci, aragtirmanin énemi, zorluklar ve sinirliliklar ile literatiir 6zeti yer almaktadir.



1.1. Arastirmanin Amaci

Ozellik ¢ikarma yetenegi ve bu Ozelliklerin teshis ve siniflandirma siirecinde kullanimini
saglayan DO algoritmalari tespit ve siniflandirma probleminin dogrulugunu artiran stratejilerdir.
Ozellikle yiiksek performans basaris1 gosteren ESA, tiimériin tespiti ve siiflandirmasinda dikkate
deger sonuglar iireterek son yillarda devrim yaratmistir. Calismamizin temel amaci, derin 6grenme
yaklagimlarim1 kullanarak beyin tiimoériinii  ylksek dogrulukla tespit etmek, tanimlamak,
siniflandirmak ve gelistirilen modelin performansin1 degerlendirmektir. Ayrica diisiik veri miktarina
sahip veri kiimelerinde, transformatoér tabanli derin 6grenme modellerinin siniflandirma basarisina
distilasyon (damitma) tekniklerinin etkisinin arastirilmasi amaglanmigtir. T1ip alaninda sinirlt veri ile
gelistirilen bu esnek model yaklasimu literatiirdeki ilk ¢alisma olmay1 hedeflemektedir.

1.2. Arastirmanin Onemi

Normal doku ve beyin tiimdrii hiicreleri arasinda goriiniiste iyi bir benzerlik vardir, bu nedenle
timor bolgelerinin boliitlenmesi zor bir is haline gelir. Bu durum hastanin uygun tibbi tedavisini
etkileyebilir. Bu nedenle, olduk¢a hassas bir otomatik tiimor tespit ve siniflandirma yonteminin
gelistirilmesi icin bir zorunluluk vardir. MO’ye dayali derin yontemler bu siireci daha hizli ve
kontrollii olarak diisiik hata oraninda gerceklestirmeye imkan sunmaktadir. Bu noktada ¢alismanin
DO yaklasimlarina dayali deney sonuclarinin, medikal karar vermeyi destekleyecek yonde katki
saglayacagi diisiiniilmektedir.

Beyin tiimorlerinin erken ve dogru teshisi, hastalarin tedavi siirecinde kritik bir asamadir;
¢linkii dogru siniflandirma, uygulanacak tedavi yonteminin belirlenmesinde dogrudan etkili olur.
ESA tabanli modeller, MRG gibi tibbi goriintiilerden karmasik 6zellikleri otomatik olarak ¢ikararak
yiiksek dogruluk oranlariyla benign (iyi huylu) ve malign (kotii huylu) tiimor ayrimi yapabilmekte,
doktorlara hizli ve giivenilir bir yardimci ara¢ sunabilmektedir. Bu alanda yapilan arastirmalar,
model performansini artirmaya, veri ¢esitliligini genisletmeye ve klinik uygulamalara entegrasyon
saglamaya odaklanarak tibbi teshislerin kalitesini yiikseltmekte ve hasta sagligina 6nemli katkilar
sunmaktadir. Dolayisiyla, ESA’lar ile beyin tlimori siniflandirmasi konusundaki ¢alismalar, hem YZ
hem de tip alaninda ¢181r agici bir 6neme sahiptir.

Dogru teshis ve tedavi siirecinin hizlandirilmasi amaciyla yapilan tibbi goriintii aragtirmalarini
iyilestirmek icin daha 6nce Onerilen yontemlerin gelistirilerek dogruluk performasinin artirilmasi
olduk¢a onem arz etmektedir. Bu kapsamda bu ¢aligmada gelistirilen ESA modeli, literatiirdeki
bir¢ok beyin tiimdrii siniflandirma galigmasini geride birakarak teshis ve siniflandirma dogrulugunu
onemli 6l¢iide artirmaktadir. Gelistirilen sistem diger ilgili tiim ¢aligmalar i¢inde en iyi siniflandirma
dogrulugunu elde eden calismalardan biridir. Kanonik ESA’lardan ayrilan yonleriyle sifirdan yeni
etkin bir ESA model gelistirilmistir. Onerilen modelin klinisyenlere tiimériin tiiriinii tahmin etme ve
hastalara en uygun tedavi yonteminin saglanmasi noktasinda yardimei1 olacag diistiniilmektedir.

ViT modeli, goriintii isleme alaninda sundugu yenilik¢i yaklasim sayesinde beyin timori
siniflandirmasi gibi kritik tibbi uygulamalarda giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. ViT’in
yiiksek genel performansi ve esnek mimarisi yiiksek dogruluk oranlarina ulasmasini saglarken,
doktorlara hizli ve gilivenilir bir karar destek sistemi sunar. Bu nedenle ViT tabanli arastirmalar, tibbi
gorilintli analizi alaninda yenilik¢i ¢ézlimler sunarak, beyin tiimorii teshisinde dogruluk, hiz ve
giivenilirlik agisindan biiyiik bir potansiyele sahiptir. Bu tez ¢aligmasi, tibbi goriintiilerden hastalik
teshisinde transformatér tabanli modellerin basarisim farkli yonlerden degerlendiren ilk



calismalardan biridir ve damitma belirteglerinin kullaniminin beyin MR gériintii siniflandirmasinin
performansini iyilestirip iyilestirmedigini incelemektedir. Calismamizin literatiire en 6nemli katkasi,
transformator tabanli modellerde damitma tekniginin kullaniminin kiigiik veri kiimelerindeki
siniflandirma basarisina etkisini aragtirmaktir. Kiigiik veri kiimeleri iizerinde yaptigimiz ¢alisma,
ozellikle salgin hastaliklar veya biiyiik veri kiimeleri olusturmanin zor oldugu diger hastaliklar gibi
0zel durumlarda tip alaninda ¢alisanlara rehberlik edecektir.

1.3. Zorluklar ve Smirhhiklar

=  Arastirma, bu ¢alisma kapsaminda kullanilan MR goériintiileri ile sinirlidir.

=  Derin 6grenme sistemlerinin hata yapma egilimleri ¢calismanin bir diger sinirliligidir.

= ESA modelinin beyin tiimorii tespitinde yiiksek seviyelerde dogruluk saglamasinin yaninda
cekirdek tiimor olarak adlandirilan tiimdrlerin tam olarak tespit edilememesi bu ¢aligmanin
bir sinirliligidir.

®  Veri setini olusturan goriintiilerde; tiimor yapisindaki heterojenlik, toémorlerde siniflar arasi
degiskenlik, mekanik islemden kaynakl fiziksel aksakliklar (6zne goriintiisii alma sirasinda
hareket etme vs.), ¢ok smifli siniflandirma gibi performans diisiiriicii faktorler ortaya
cikabilir.

= Derin mimariler cogunlukla yiiksek dogruluk gosterir, ancak 6grenmeleri gereken ¢ok sayida
parametre nedeniyle yakinsama hizlar1 diisiik olabilmektedir.

= VIiT modelinin performans basarisin1 tam olarak gergeklestirebilmesi igin bilyiik miktarda
veriyle ¢aligmasinin gerekliligi bu ¢alismanin bir diger sinirliligidir.

1.4. Literatiir Ozeti

Literatiirde yer alan ¢aligmalara bakildiginda, beyin tlimoriiniin teshis ve siiflandirilmasi ile
segmentasyonuna yonelik basarili deneysel sonuglar iireten derin 6grenme ¢alismalariin
gerceklestirildigi goriilmiistiir. Ozellikle, gelistirilen derin ESA aglarmin beyin tiimériinii otomatik
olarak tespit etme ve dogru siniflandirma oranlarinin yiiksek oldugu belirlenmistir. Bunun yaninda
VIiT modelinin tibbi goriintii analizi ve O6zellikle beyin goriintiilerinin siniflandirilmasi gibi
calismalarda kullanim1 giderek artmaktadir. Bu caligsmalarin bazilar1 bu kisimda 6zetlenmektedir.
Derin 6grenme yaklasimiyla beyin tiimoriiniin tespit ve siniflandirilmasi iizerine yapilan giincel
calismalar incelenmis ve asagida sirasiyla sunulmustur.

Kumar, Prasad ve Metan (2022), beyin tiimori tespit ve siniflandirilmasi iizerine
gerceklestirdikleri ¢alismalarinda ESA ve Transfer 6grenme taktiklerini kullanan ResNet-152
Transfer Ogrenme modeli ile Derin Evrisimli Sinir Ag1 énermislerdir. Yapilan calismada, tiimor
tespitinde diisiik hata oraniyla yiiksek dogruluk elde edilmistir. Bhanothu, Kamalakannan ve
Rajamanickam (2020), tiimérii tespit etmek ve olusum alanim Bolge Oneri A1 ile isaretlemek icin
daha hizli R-CNN derin 6grenme algoritmasini énermislerdir. Onerilen algoritma, hem Bolge Oneri
Ag1 hem de siniflandirici ag i¢in temel katman olarak VGG-16 modelini kullanir. Algoritmanin tespit
ve siniflandirma sonuglari, glioma ic¢in %75.18, meningiom igin %89.45 ve hipofiz timoéri igin
%68.18 ortalama dogruluk sagladigi goriilmiistiir. Bir performans Olgilisii olarak, algoritma tim
smiflar i¢in ortalama %77.60°lik bir ortalama hassasiyet elde etmistir. Cinar ve Yildirim (2020),
teshis islemi i¢in derin 6grenme aglarindan biri olan ESA ve ESA modellerinden Resnet50’yi
kullanmigtir. Resnet50 modelinin son bes katmani kaldirilmig ve sekiz yeni katman eklenmistir. Bu



model ile %97.2 dogruluk degeri elde edilmistir. Ayrica AlexNet, ResNet50,
DenseNet201, InceptionV3 ve GoogleNet modelleri uygulanmistir. Tiim bu modellerden en yiiksek
performansla gelistirilen model beyin tiimdrii goriintiilerini siniflandirmistir.

Vankdothu, Hameed ve Fatima (2022), MR gorintiilerini kullanarak beyin tiimorlerini
saptamak icin derin 6grenmeye dayali bir IoT hesaplama sistemi gelistirmislerdir. Calisma bir
ESA’y1 bir Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM) ile birlestirmeyi onerir. Modelin performansi 3264 MR
gorlintlisii iceren Kaggle platformundan alinan veri seti ile denenmistir. Deneysel bulgular
sonucunda modelin %92 dogruluk gosterdigi belirlenmistir. Patil ve Kirange (2023), onerdikleri
modelde, T1C modalite MRG ile S1g Konvoliisyonel Sinir Ag1 (SCNN) ve VGG-16 ag tasarlayarak
kayip ve dogrulugu incelemistir. Topluluk derin ESA modelinden (EDCNN) elde edilen deneysel
sonuglar, derin 6grenme modelinin birlestirilmesinin ¢ok smifli siniflandirma probleminin
dogrulugunu gelistirdigini gostermistir. Gelistirilen model %97.77’ye kadar siniflandirma dogrulugu
vermistir. Aslan (2022), derin 6grenme tabanli beyin tiimori tespiti caligmasinda, MR gériintiileri
kullanarak beyin tiimoriiniin tespit edilmesi amaciyla MobilNetV2 derin ag modeliyle birlikte k en
yakin komsu (k-NN) algoritmasim kullanmistir. Onerilen yontem beyin tiimdrlerinin tespit
edilmesinde k-NN siniflandiricida %96.44 dogruluk orani elde etmistir. Deepak ve Ameer (2019),
TO metoduyla derin ESA 6zelliklerini kullanarak beyin tiimériinii simiflandirmislardir. Calisma iic
onemli beyin tiimori tipini (glioma, menenjiyom, hipofiz) ayirt etmek icin {i¢ sinifl1 bir siniflandirma
problemine odaklanir. MR goriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi i¢in 6nceden egitilmis bir GoogleNet
teknolojisi kullanilmigtir. Figshare’den alinan MR veri seti lizerinde gergeklestirilen c¢aligmada
Onerilen sistem %98 oraninda smiflandirma dogrulugu gostermistir. Calismada kullanilan diger
performans Ol¢iitleri; kesinlik, F-skoru, egrinin altindaki alan (AUC), &zgiilliik ve hatirlamadir.

Rabby ve arkadaglar: (2024), 2D MRG’den beyin tiimorii segmentasyonu, siniflandirmasi ve
lokalizasyonu i¢in ugtan uca ¢ok gorevli derin 6§renme mimarisinin potansiyelini gostererek dogru
ve etkili sonuglar sunmay1 hedeflemislerdir. Test edilen ¢esitli modeller arasinda, InceptionV3 ile
birlikte U-net, 0.86'lik en yiiksek zar puanina ulasmis ve ek olarak, Kiiresel Ortalama Havuzlama
katmanini bir tanesi hari¢ egitilemeyen katmanlarla birlestirilerek VGG-16 modeli degistirilmistir.
Bu da egitim siiresini kisaltmig, hassasiyet ve geri ¢agirma oranlarini iyilestirmistir. Model ayrica,
belirsiz tiimor sinirlari, birden fazla tiimoriin varligi ve MRG’de kistik veya nekrotik bilesenlerden
kaginma gibi zorlu senaryolarda tiimérleri tespit etmede de degerli oldugunu kanitlamistir. Alzahrani
ve Kahtani (2024) calismalarinda, 6zellikle MRG yoluyla birden fazla beyin timorii sinifinin
tanimlanmasi i¢in 6zel olarak tasarlanmig, doniistiiriicii kodlayici modelleri i¢inde {iiglii dikkat
mekanizmasi kullanan yenilikei bir bilgi damitma cergevesini tanitmislardir. Calisma, karmagik tibbi
gorlintli analizi gorevlerinde bilgi damitmanin etkinligini dogrulamakla kalmiyor, ayni
zamanda gercek diinyadaki klinik uygulamalara en son YZ tekniklerinin entegre edilmesi igin umut
verici bir yol da sunmaktadir. Nazir ve arkadaslar: (2024), ¢alismalarinda ti¢ gelismis Agiklanabilir
Yapay Zeka (XAI) teknigiyle desteklenen dzellestirilmis bir ESA modeli kullanmistir. Onerilen
model, %100’lik dikkate deger bir egitim dogrulugu ve %98.67’lik bir dogrulama dogrulugu elde
etmistir. Goceri (2025), MRG’lerden glioma derecelendirmesi ve beyin tiimori siniflandirmasi igin
ESA ve doniistiiriicii bloklar igeren verimli bir ag tasarlamistir. Onerilen yaklasim, glioma
derecelendirmesinde %99.21 ve beyin tiimérii siniflandirmasinda %98.66’lik yiiksek bir dogruluk
elde etmistir.

Ferdous ve arkadaslari (2023), DeiT modeliyle bir beyin MR goriintiileri veri kiimesini
egitmis ve toplamda 2040 goriintii iceren veri kiimesinde %93.69 dogruluk elde etmislerdir. Rajesh



ve arkadaslar1 (2024), BeiT modelini kullanarak Parkinson hastaligini tespit etmeye ¢alismis ve
egitimden sonra mimarinin %90 basar1 elde ettigi gozlemlenmistir. Bir bagka calisma, goriintii
dondistiiriictiler ve Alzheimer hastaligi lizerine Shin ve arkadaglar: (2023) tarafindan ylritilmistiir.
Aragtirmacilar, FBB goriintii veri setindeki ii¢ siniftan toplam 716 goriintii lizerinde ¢aligmislardir.
Egitim ve testi ayr1 ayrt ViT ve VGG-19 modelleriyle gergeklestirmislerdir. VGG-19 modeliyle
%66.67 ve ViT modeliyle de %56.67 basari elde edilmigtir. Bu ¢alisma, ViT modelinin diisiik sayida
goriintliye sahip modellerde bircok dezavantaja sahip oldugunu goéstermektedir.

Sahin ve arkadaslart (2024), calismalarinda beyin tiimorii goriintiilerini ViT modelini
kullanarak smiflandirmislardir. Ancak, bu modelin ¢ok sayida kritik hiperparametresi olmasi
nedeniyle, istenen siniflandirma performansina ulasilamamaistir. Bu sorunlar1 kismen ele almak igin
ViT modelinin Bayes Cok Amagli optimizasyon yontemi ile etkilesimli kullanimi gelistirilmistir.
Performans agisindan, optimize edilmis ViT modeli, dogrulama dogrulugunda %1.48’lik bir arts,
F1 puaninda %3.23’liik bir yiikselis ve hassasiyette %3.36’lik bir iyilestirme ile onemli performans
artiglar1 elde etmistir. Amin ve arkadagslar: (2025), DieT transformer modelini kullanarak resimlerden
ozellik ¢ikarma, PCA ile boyut azaltma ve ADE algoritmastyla 6zellik se¢imi igeren son teknoloji
bir metodoloji gelistirerek beyin tiimorlerinin ¢ok siifli siniflandirilmasini arastirmislardir.
ADE DieT olarak 6nerilen model %96.09 dogruluk oranina ulagmistir.

ViT yontemi bircok ¢aligmada kullanilmistir. Ornegin, Facebook Al Research tarafindan
gelistirilen Swin Transformer (Liu vd., 2021) modeli, ViT’in gorsel gorevler igin alternatif bir
yaklasim olarak kullanilabilecegini gostermistir. Benzer sekilde, Microsoft Research’iin
ResT (Zhang ve Yang, 2021) modeli, ViT yonteminin daha verimli ve daha hizl1 galigmast i¢in ¢esitli
iyilestirmeler sunmaktadir. ViT modelini kullanan bir diger c¢alisma, video tabanli verileri
siiflandirabilen ViViT (Arnab vd., 2021) modelidir. ViT’in basarisi, goriintii siniflandirmasi gibi
bircok goriintli isleme gorevi i¢in daha genel ve oOlgeklenebilir yaklasiminda yatmaktadir. Bu
nedenle, ViT’in gelecekte daha genis bir goriintii isleme gorevi yelpazesinde kullanilmasi
beklenmektedir.

1.5. Tezin Yapisi

Birinci boliimde, tez ¢alismasi boyunca ¢oziilmesi gereken problemin tanimi, tezin amaci,
tezin 6nemi, ¢caligmanin zorluklar1 ve siirhiliklar ile derin 6grenme yontemleri kullanilarak beyin
tiimoriiniin tespit ve siniflandirilmasina yonelik yapilan ¢aligmalarin literatiir 6zeti hakkinda bilgi
verilmektedir. Tezin sonraki boliimleri asagidaki gibi diizenlenmistir.

Ikinci boliimde, calismanin  kavramsal cercevesi kapsaminda beyin tiimdrlerinin
gruplandirilmasi, bu tez ¢alismasina konu olan beyin timori tiirleri, timor tan1 ve tespitine yonelik
kullanilan medikal goriintiileme teknikleri anlatilmaktadir.

Ugiincii béliimde, yapay zeka, derin 6grenme gibi kavramlara deginilerek derin dgrenme
algoritmalarinin ¢aligma prensipleri anlatilmistir. Ayrica, siniflandirma probleminin ¢éziimiinde
kullanilan ESA’lar, VGG-16 Evrisimli Agi, Goriintii Transformatoérii derin 6grenme modeli ve bu
modellerin 6nemi yine bu boliimde agiklanmaktadir.

Dérdiincii boliimde, veri toplama siireci ve veri setleri, veri analizinde kullanilan yéntem ve
teknikler ile 6n isleme adimlan ve arastirmanin metodolojisi anlatilmaktadir. Bununla birlikte, veri
setindeki MR gorintiilerinin nasil kullanildig1 ve beyin tiimorii tespiti i¢in bir smiflandirici derin
Ogrenme modelinin nasil egitildigi, hangi parametrelerin kullanildigiyla ilgili uygulama detaylarn
hakkinda bilgi verilmektedir.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S174680942301371X#b0190

Besinci boliimde, veri setleriyle yapilan deneysel ¢alismalarin sonucunda beyin tiimoriiniin
derin 6grenme algoritmalartyla tespiti ve siniflandirilmasina yonelik olarak elde edilen bulgulara yer
verilmektedir. Ayrica, egitim siiresince kullanilan parametreler detaylandirilmis ve egitimi
tamamlanan modelleri degerlendirmek i¢in kullanilan performans metrikleri agiklanmistir.

Son boliimde ise, tez galigmasi siirecinde elde edilen sonuglar tartigilmis, yorumlanmis ve
arastirmacilar igin gelecege yonelik yapilabilecek calismalar hakkinda 6nerilere yer verilmistir.



2. BEYIN TUMORU

Timor kelimesi hiicrelerin anormal biiyiimesi sonucu meydana gelen ‘“neoplazma”
kelimesinin es anlamlisidir. “Neoplazma” ise canlinin kontrolii disinda sinirsiz ¢ogalabilen, hareket
edebilen normal olmayan bir doku anlamina gelir. Genellikle siirekli ve hizli biiyiiyen tiimoérlerin
viicut dokusunu tahrip etmesiyle kanser hastaligi olusur. Kanserli hiicrelerin bir araya gelmesiyle
tiimdr denilen kitle olusur. Bu kitle sadece bir organi etkileyebilecegi gibi baska organlara sigramasi
(metastaz) ile yayilimi arttirabilir (Bali, 2020).

Beyin tiimorii temel olarak, beynin i¢inde kontrolsiiz bir sekilde biiylimeye baslayan canli ve
6lii hiicrelerin kiitle benzeri bir yapisidir (Mudda, Manjunath ve Krishnamurthy, 2020; Kaur ve Gill
2017). Genellikle beyindeki dokularda ani ve olagan dis1 bir genisleme oldugunda ortaya ¢ikar. Bu
anormal hiicrelerin sayist sabit kalmaz, ¢ok hizli ¢cogalir ve yayilmaya baglar (Mayoclinic, 2024).
Sekil 1, beyin hiicrelerinde olusan drnek bir timoriin varligini géstermektedir.

Sekil 1. Beyin dokusunda olusan tiimdr (Birincil beyin tiimérii) (Mayoclinic, 2024).

Bir beyin tiimorii morfolojik yapilarina gore kotii huylu (malign) veya iyi huylu (benign)
olabilir (Davis, 2023). Iyi huylu tiimérler, yavas biiyiime oranlari ve diizenli siirlara sahip olmalar
ile normal goriiniimleri bakimindan daha az agresiftir ve iyi sinirlara sahip olduklar1 i¢in cerrahi
miidahale ile ¢ikartilabilir. Kotii huylu tiimérler ise kanser hiicreleri igerir ve hizla beyindeki diger
dokulara yayilmalari, ¢ok diizensiz sekle sahip olmalar1 ve yasami tehdit edebilecek diizeyde agresif
olmalar1 sebebiyle hastanin durumunu kétiilestirebilir. Bunun yaninda beyin tiimdrleri, kdken
aldiklar1 yere gore birincil ve ikincil olarak ikiye ayrilir. Beynin iginde ortaya ¢ikan tiimérler birincil,
viicudun baska bir bolgesinde ortaya ¢ikip daha sonra beyne dogru ilerleyen timor tipleri ise ikincil
timorler olarak kabul edilmektedir (Swapnil ve Girish, 2020). Medikal tedavi siireci esas olarak
tiimdr tiplerine ve yerlesimine baglidir. Beyin tiimorlerini morfolojik yapilari, yerlesim yerleri,
biiyiime hizlar1 ve son zamanlarda 6zellikle genetik yapilarina gore ¢esitli gruplara ayirabiliriz (Dere,
2017). Sekil 2, bu gruplandirmay1 sunmaktadir.



Sekil 2. Beyin tiimériiniin gruplandiriimasi

Beyin tiimorleri ¢ok kiiglikten ¢ok biiyiige kadar degisebilir. Bazi beyin tiimorleri ¢ok
kiigiikken tespit edilir, ¢linkii hemen fark edilen belirtilere yol agarlar. Diger beyin tiimdrleri ise fark
edilmeden once oldukga biiyiirler. Beynin bazi bolgeleri, digerlerine gore daha az aktiftir. Eger bir
beyin tiimorii, beynin daha az aktif bir bolgesinde baslarsa, hemen belirtiler gostermeyebilir. Beyin
timoriiniin boyutu tiimor tespit edilmeden 6nce oldukga biiyiik hale gelebilir (Mayoclinic, 2024).

Diinya Saghk Orgiitii (DSO), 2016 yili icerisinde beyin tiimorii simiflandirma sistemi igin
birgok dnemli degisiklik igeren bir giincelleme yaymlamistir. DSO, beyin tiimériiniin fiziksel ve
kimyasal 6zelliklerini dikkate alarak malign tiimorleri dort ayr sinifta tanimlamistir (Tandel vd.,
2019). Asagida yer alan Sekil 3’te bu derecelendirme kriterleri agiklanmaktadir.

DERECE 2

DERECE 3

DERECE 4

Sekil 3. Beyin tiimoriiniin derecelendirme kriterleri

Sekil 3’te goriildiigii gibi, beyin tiimodrlerinin DSO siniflandirmast ilk defa sadece histolojiye
dayali degildir. Bir yenilik olarak beyin timdriiniin siniflandirmasina “katmanli teshis” anlayisi
getirilmistir. Giincellenen 2016 DSO, Merkezi Sinir Sistemi tiimér siniflandirma sisteminde, bazi
timor tiirleri morfolojik, mikroskobik, molekiiler ve genetik faktérlerin bir kombinasyonuyla



tanimlanirken, digerlerinin sadece morfoloji ile tanimlanmasina devam edilmektedir. Timoriin
tanimlanmasinda, hem MSS tiimérleri i¢in hem de daha genel olarak tiimor siniflandirmasi igin
molekiiler ve genetik faktorlerin artan kullanimina yonelik mevcut egilimin devam etmesi muhtemel
gortinmektedir (Johnson vd., 2017).

2.1. Beyin Tiimoriiniin Olusma Nedenleri ve En Sik Goriilen Belirtileri

Beyin tiimdrlerinin olugsma sebepleri tam olarak bilinmemekle birlikte beyin tiimoérlerinden
bazilarinin kalitsal ge¢isli oldugu kabul edilmektedir. Bunun yaninda bazi risk faktorleri de s6z
konusudur. Bu risk faktorleri asagida kisaca agiklanmaktadir (Neurosurgery, 2023):

Cinsiyet: Beyin tiimorlerinin erkeklerde daha fazla gorildigii fakat menengiomlar’a
kadinlarda daha sik rastlandigi tespit edilmistir.

Irk: Beyin tiimdrlerinin tiim tiirlerine beyaz irklarda daha fazla rastlanmaktadir.

Yas: Beyin tiimoriiniin goriilme siklig1 yas bazinda degerlendirildiginde, 70 yas tizerindeki
bireylerde tiimoriin goriilme orani daha yiiksek olup ¢cocukluk doneminde ise 10 yas altindakilerde
beyincikte beyin tiimorlerine daha sik rastlanmaktadir.

Aile Oykiisii: Ailesinde beyin gliomas1 goriilen bireylerde beyin tiimériiniin olusma ihtimali
daha fazladir. Bunlarin disinda; bazi viriisler, radyasyona maruz kalma, bazi kimyasal azo boyalar,
kafa travmasi ve gesitli hormonlar beyin tiimoriiniin olusumunda diger risk faktorleri olarak
sayilabilir.

Beyin tiimoriiniin belirtileri tiimdriin boyutuna ve konumuna bagl olarak degisebilir. Beyin
tiimdrlerinin ortaya gikardigi genel belirtiler agagidaki gibi siralanabilir:

¢+ Basta basing hissi ve gittik¢e kotiilesen bag agrilart

¢+ Kol ve bacaklarda hissizlik, karincalanma veya gii¢ kayb1
¢ Yiiriime ve denge bozukluklari

¢+ Cift gorme, bulanik gérme, bulanti, kusma

¢+ Bayilma (sara nobetleri)

¢+ Bas donmesi

¢+ Kisilik bozukluklari, unutkanlik, konusma bozukluklari
+ Basit komutlari takip etmekte zorluk ¢ekmek

¢+ Giinliik konularda karmasa ve yorgun hissetmek.

Iyi huylu beyin tiimérleri ilk siirecte fark edilemeyen belirtilere neden olabilirler. Semptomlar
aylar ya da yillar i¢inde kotiilesebilir. Kotii huylu beyin tiimdrleri ise hizla kotiilesen semptomlara
neden olma egilimindedir. Aniden ortaya ¢ikan semptomlara sebep olurlar ve birkag giin ya da hafta

i¢inde kotiilesirler.

2.2. Beyin Tiimorii Tiirleri

ABD merkezli Ulusal Beyin Tiimorii Dernegi (National Brain Tumor Society) 120’den fazla
beyin timori tiird oldugunu belirtmistir. Calismamiza konu olan tiimor tirleri ise literatiirde en sik
ismi gegen; Glioma, Meningioma, Pituitary beyin tiimoérleridir. Bu tiimér tiirleri asagida sirasiyla

acgiklanmaktadir.
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2.2.1. Glioma

Gliomlar iyi huylu olabilir, ancak ¢ogu kotii huyludur. Glioma beyin ve omurilikte olusan bir
tiimor tipidir. Beynin destekleyici dokusu olarak bilinen glial hiicreler iizerinde olusur. Birden fazla
gliom tipi mevcuttur. En yaygin olanm astrositom olmakla birlikte,
glioblastom, oligodendrogliom ve ependimom tipleri de bulunmaktadir. Glioblastom, en yaygin kotii
huylu beyin tiimorii tiiriidiir (Mayoclinic, 2024). Gliomlar tiim beyin tiimorlerinin yaklasik olarak
%30’unu olusturmakta ve ¢cogunlukla kotii huylu seyretmektedir (Acibadem, 2019). Glioma timor
tipleri agsagida sirasiyla agiklanmaktadir.

2.2.1.1. Astrositom

Beyinde ve omurilikte ortaya ¢ikan bir gliom tiimor tipidir. Astrositler, beyindeki ve
omurilikteki sinir hiicrelerini destekler ve birbirine baglar. Timdr adi verilen biiyiime bu astrosit
hiicrelerde baslar. Astrositom her yasta olabilir. En sik 30 ila 55 yas arasindaki yetiskinlerde goriiliir.
Beyindeki astrositomlarin belirtileri arasinda; biling kaybi, bas agrilari, kisilik degisiklikleri konusma
sorunlari, mide bulantist ve kusma sayilabilir. Cogu astrositom hizli biiyiir ve beyin tiimdrii olarak
kabul edilir. Sekil 4’te astrositom beyin tiimort tipi yer almaktadir.

Astrocytoma
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Sekil 4. Astrositom timor tipi

2.2.1.2. Glioblastom

Glioblastoma, yetiskinlerde en sik goriilen ve agresif birincil beyin tiimoriidiir. Hizli bitytir ve
saghkli dokuyu istila edip yok edebilir. DSO bu beyin tiimérii tipine, siiflandirmada en yiiksek
derece olan derece IV’i atamigtir. Glioblastomanin standart tedavisi cerrahi, radyoterapi ve
alkilleyici kemoterapiyi icerir (Wirsching ve Weller, 2017). Beyinde veya omurilikte olusabilir.
Glioblastomanin riskini artirabilecek faktorler; radyasyona maruz kalmak, yaslanmak ve kalitsal
sendromlar olarak siralanabilir. Sekil 5, glioblastom tiimdr tipinin gdrselini sunmaktadir.
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Sekil 5. Glioblastoma tiimor tipi
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2.2.1.3. Oligodendroglioma

Oligodendroglioma, en sik 25 ila 45 yas arasindaki yetiskinlerde goriilen, viicut dokusunda
daha hizli hasar olusturan ve metastatik 6zellige sahip (diffiiz infiltre) glioma tiiriidiir (Bell vd.,
2020). Oligodendroglioma, oligodendroglia oncii hiicrelerinden kaynaklanan nadir bir birincil MSS
timori olup, yaygmligi oldukega diigiik tiimdr tipidir. Tiim birincil MSS tiimoérlerinin yalnmizca %2
ile %5’ini olusturur. Bu nadir goriilme, her bir milyon kiside tahmini olarak yalnizca 1-2 vakanin
yillik insidansina karsilik gelir (Berger vd., 2022; Suwala vd., 2022; Tom vd., 2022).

Tiimor, oligodendrosit adi verilen hiicrelerde baslar. Bu hiicreler, beyin ve omurilikte elektrik
sinyallerinin akisina yardimci olan bir madde iiretir ve sinir hiicrelerini korur. Belirtiler arasinda; bas
agrilari, denge sorunlari, viicudun bir tarafinda gii¢siizliik, hafiza sorunlari, davranis degisiklikleri ve
konusma sorunlari bulunur.

2.2.1.4. Ependimom

Cocuklarda ikinci en sik goriilen primer omurilik tiimériidiir (Merhemic vd., 2016). Beyni ve
omuriligi gevreleyip koruyan beyin omurilik sivisini tagiyan gegitlerde yer alan ependimal hiicrelerde
olusup yavas biiyiiyen bir timér tipidir. DSO 2016 yilinda ependiomun giincel siniflandirmasini
onemli Slciide degistirmistir (Louis vd., 2016). Bu histolojik smniflandirma 2021 yilinda DSO
tarafindan tekrar revize edilerek tiimorler konumlarina ve genetik gecmislerine gore
siniflandirilmistir.

2.2.2. Meningioma

Kafatasindan beyne kadar ii¢ farkli katman bulunur: dura mater, araknoid ve pia mater. Toplu
olarak bu katmanlar meninks (beyin zar1) olarak adlandirilir. Meninkste enfeksiyon olusursa buna
menenjit, timor olusursa menenjiom adi verilir. Menenjiyomlar ¢ogunlukla meninks kisminda ve
0zellikle meninksin bir boliimii olan araknoid zarindan kaynakli olugsmaktadir. Ancak beynin
diger parcalarinda da olugmalar1 miimkiindiir.

Menengiom, en sik goriilen beyin tiimoérii tiirlerinden biridir. Yavag biiyliyen, cerrahi
miidahale ile temizlenebilen tiimdrlerdir. Genellikle iyi huyludur ve beyin dokusuna yapisik
olmazlar. Bu da ameliyat ile tamamen temizlenebilmelerini miimkiin kilar. 2 cm’den kiigiik, 5 cm’e
kadar veya nadir de olsa 7-8 cm’e kadar bilyilk meningiomlara rastlanabilir (Aras, 2022).
Menenjiyomlarin ¢ogu birinci derece tiimdrler olsa da, %20’ye kadar ikinci derece veya tiglincii
derecedir (Louis vd., 2007; Willis vd., 2005). Sekil 6, menenjiyom tiimdriiniin goérsel drnegini

sunmaktadir.

Skull _s=—rmees
Dura mater
Arachnoid 2
Pia mater —*

Sekil 6. Meningioma timdr tipi
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Kadinlarda erkeklere oranla iki kat daha fazla goriilen bir timor tiirtidir. Cocuklarda ise nadir
goriiliir. Gegirilen kafa travmalari, radyasyona maruz kalma ve genetik miras menenjiyomlarin
olusumuna sebep olan faktorlerden bazilaridir. Siddetli ve uzun siireli gegmeyen bas agrilart en sik
goriilen belirtisidir. Bu belirtiler tiimoriin konumu ve biiytlikligiine gore siddetlenebilmektedir.
Menenjiomlarin genel belirtileri; bas agrisi, bulant1 ve kusma, bozulmus mental durumlar, bag
donmesi, giigsiizliik, gébrme kaybi, yiirimede dengesizlik, konugsmada yavaslama ve nobet olarak
siralanabilir.

2.2.3. Pituitary

Viicuttaki salgi bezlerinin kontroliinden sorumlu olan ve beyinde yer alan hipofiz bezi,
iiremeyi, kalp atis hizin1 ve biiylimeyi denetler. Diger hormon iireten bezlere komutlar veren bir
orkestra gefi gibidir. Bu hormonlar da organlara sinyaller gondererek viicudun belli bir diizende
calismasini miimkiin kilar (Acibadem, 2024). Hipofiz tiimorleri, beynin alt kisminda (kafa tabaninda)
bulunan hipofiz bezlerinde goriilen iyi huylu tiimorlerdir. Yasam boyu belirti ve zarar vermeden
kalabilen hipofiz tiimdrii, tiimoriin biiyiimesiyle ve viicudun ihtiya¢ duymadigi hormonlari
iiretmesiyle ciddi boyutta saglik problemleri olusturabilir. Genellikle 25-45 yas araligindaki erkek
ve kadinlarda goriilmektedir. Medikal ve cerrahi yontemlerle tedavi edilebilmektedir. Siklikla gérme
bozukluklari, hormonal bozukluklar ve bas agrisi ile belirti gosterebilmektedir. Sekil 7, hipofiz
tiimdriiniin gorsel 6rnegini sunmaktadir.

I 4

Pituitary
gland
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Pituitary gland on
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Sekil 7. Pituitary timdr tipi

En sik goriilen hipofiz bezi tiimori siit salgilatan prolaktin hormonunun hiicrelerinde olusan
timorlerdir. Bunu, biiyiime hormonunun asir1 salgilanmasiyla ortaya ¢ikan akromegali, ACTH
hormonunun fazla firetildigi durumda meydana gelen Cushing hastaligi, hormon salgilamayan
tiimorler ile fazlasiyla hormon salgisi iireten tiimorler takip etmektedir. Ayrica tiroid uyarict hormon

adenomu da tiroid bezi yetmezligine ya da fazlaligina yol acan bir diger hipofiz bezi tiimor ¢esididir.

2.3. Beyin Tiimoérleri icin Kullanilan Gériintiileme Teknikleri

Hekim, hastalik 6n tanis1 i¢in hasta ve yakinlarindan ayrintili 6ykii alarak tani agamalarina
baslar. Alaninda uzman hekimler (nérolog ya da beyin ve sinir cerrahi) tarafindan yapilan ayrintili
norolojik muayene ile birgok olgu tespit edilebilmektedir. Bununla birlikte goriintiileme testleri,
doktorlarin ttimoriin birincil beyin timori olup olmadigini veya viicudun bagka bir yerinden beyne

yayilmis bir tiimor olup olmadigini 6grenmesine yardimci olmaktadir. Goriintiileme testleri viicudun
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icinin resimlerini gosterir. Hekim bir teshis testi segerken su faktorleri goz oniinde bulundurabilir
(Amerikan Klinik Onkoloji Dernegi-ASCO, 2021):

¢ Olas1 timdr tiirii

¢ Goriilen semptomlar

¢ Yas ve genel saglik durumu

¢+ Onceden yapilmis tibbi testlerin sonugclari

Beyin tiimorlerinin ¢ogu, semptomlar belirdikten sonra teshis edilmektedir. Genellikle, bir
beyin tiimori ilk olarak bir dahiliyeci ya da norolog tarafindan fark edilir. Doktor, hastanin detayli
tibbi gecmisini aldiktan ve fiziksel muayene yaptiktan sonra, agagida belirtilen testleri 6nerebilir. Bu
testler, beyin tiimdriiniin varligini, bazen tiiriinii veya evresini belirlemeye yardimer olur. Sekil 8,
beyin tlimorii goriintiileme yontemlerini sunmaktadir.

GORUNTULEME
YONTEMLERI

Anjiogram

Sekil 8. Beyin tiimorii goriintiileme yontemleri (Dere (2017)’den uyarlanmigtir)

2.3.1. Bilgisayarh Tomografi

Bilgisayarli Tomografi (BT), tlimoriin tespiti ve ilerlemesinin izlenmesi ic¢in kullanilan
geleneksel yontemlerden biridir. Tiimoriin boyutunun ve seklinin belirlenmesine yardimet olur. 10-
30 dakika siiren bir BT taramasi, timdr hiicrelerinin besin kaynagi olarak kullandigi kan damarlarini
tanimlamak i¢in net goriintiiler elde edilmesini saglar. BT taramasi, viicudun farkli agilarindan x-
1sinlari ile i¢ organlarin fotograflarini ¢eker. Bu goriintiiler, bir bilgisayar araciligiyla birlestirilir ve
tiimorii ya da anormalligi gosteren ayrintili, i boyutlu bir resim olusturulur.

BT taramalari, viicudun kemikler, organlar ve yumusak dokular gibi enine kesit goriintiilerini
bilgisayar yardimiyla olusturur. X-1ginlart kullanilarak gerceklestirilen bu yontem, oldukg¢a ayrintili
goriintiiler saglar. Elde edilen tarama sonuglari, tiimor hiicrelerine besin saglayan kan damarlarin
belirlemek i¢in net ve keskin gorseller sunar. BT rehberliginde yapilan biyopsi islemi, belirli bir doku
Ornegini almak amaciyla igneleri dogrudan tiimoriin konumuna yonlendirmek i¢in BT
goriintiilerinden faydalanir. Ayrica BT taramalar1, Radyofrekans Ablasyon (RFA) adi verilen, 1siyla
tiimorii yok etmeyi amaglayan bir islemle birlikte, potansiyel kanser tedavisi saglayan ilaglarm
tiimore enjekte edilmesinde de kullanilabilir (Amerikan Kanser Dernegi, 2015).
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2.3.2. Manyetik Rezonans Goriintiileme

Manyetik Rezonans Goériintiileme (MRG), BT taramalarindan daha ayrmtili resimler olusturur
ve bir beyin timoriini teshis etmenin tercih edilen yoludur. MR taramalari ile doktorlar tiimoriin
konumunu, boyutunu ve seklini gérsel olarak ortaya ¢ikarir (Rabby vd., 2024). MRG, siiphelenilen
timoriin tipine ve MSS’de yayilma olasiligina baglh olarak beyin, omurilik veya her ikisine ait
olabilir. Genel olarak, bir beyin tiimériiniin teshisi MRG ile baglar. MRG, beyinde bir tiimér tespit
ettiginde, beyin tlimoriiniin tiirlinii belirlemenin en yaygin yolu biyopsi ya da ameliyat sonras1 alinan
doku 6rneginin incelenmesidir. MRG, viicutta ayrintili goriintiiler elde etmek i¢in x-1§inlar1 yerine
manyetik alanlar kullanir. Bu tiir modern teknolojilerin yardimiyla, erken teshis ile basarili
tedavilerin sans1 artirllmakta ve timdrle iligskili komplikasyonlarin riskinin azaltilmasi
hedeflenmektedir. Asagida kategorisel bagliklar halinde MRG hakkinda giincel bilgiler yer
almaktadir.

A. Cahsma Prensibi

+ MRG, giiclii bir manyetik alan olusturarak viicuttaki hidrojen atomlarimin ¢ekirdeklerini
hizalar.

+ Daha sonra radyo dalgalar1 gonderilerek bu atomlar uyarilir ve sinyal iiretmeleri saglanir.

+ Toplanan sinyaller bir bilgisayar tarafindan islenerek detayli anatomik goriintiiler elde edilir.

B. Beyin Tiimériinde MRG’nin Avantajlari

+ lyonlastiric1 radyasyon icermez, X-ray ve BT gibi iyonlastirici radyasyon kullanmaz
(BT’den daha giivenlidir).

+ Yiksek doku kontrasti saglar, tiimor ve 6dem gibi anormallikleri belirgin hale getirir.

+  Farkli MRG teknikleriyle tiimdriin biyolojik 6zellikleri analiz edilebilir.

+  Tedaviye yanit1 degerlendirmek ve hastaligin seyrini takip etmek i¢in idealdir.

C. MRG’nin Dezavantajlar

¢ Manyetik Alan Kisitlamalari: Kalp pili, metal implantlar veya baz1 protezleri olan hastalar
icin risk tasiyabilir.

¢ Guiriiltiilii ve Uzun Siireli Cekim: Cekimler 15 dakika ile 1 saat arasinda siirebilir ve yiiksek
sesli olabilir.

+  Kapali Alan Korkusu (Kloastrofobi): Bazi hastalar i¢in rahatsiz edici olabilir.

D. Beyin Tiimérlerinde Kullanilan MRG Teknikleri

¢ Tl Agwhikhh MRG: Beyin yapisimt detayli gosterir. Kontrast madde (gadolinyum)
verildiginde tlimorler daha belirgin hale gelir.

¢ T2 Agirlikli MRG: Tumor ig¢indeki sivi birikimini ve ddemi gosterir. Timor gevresindeki
anormal dokularin belirlenmesine yardimci olur.

¢ Difiizyon Agirliklh MRG (DWI).: Tumorlerin hiicresel yogunlugunu belirler. Yiiksek hiicre
yogunluguna sahip agresif timorlerde sinyal degisiklikleri olusturur. inme ve malign

gliomalarin ayirt edilmesine yardime1 olur.
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¢ Perfiizyon MRG (PWI): Beyin tiimériiniin damar yapisini ve kanlanmasini gosterir. Malign
(kotii huylu) tiimérler genellikle daha fazla kanlanmaya sahiptir, bu yiizden bu teknik
kanserin derecesini belirlemede kullanilir.

¢+ Fonksiyonel MRG (fMRI):Beyindeki kan akis degisikliklerini inceleyerek beyin aktivitesini
haritalandirir. Beyindeki motor, konusma ve duyusal bélgelerin timore yakiligini gosterir.
Ozellikle ameliyat planlamasinda cerrahlarin tiimoriin c¢ikarilmasma karar vermesine
yardimci olur.

¢+ Manyetik Rezonans Spektroskopi (MRS): Tiumériin biyokimyasal yapisini analiz eder.
Malign tiimorlerde hiicresel metabolizmanin degistigini gostererek tiimoriin agresif olup
olmadigini anlamaya yardimei1 olur.

¢+ Manyetik Rezonans Anjiyografi (MRA): Damar yapilarin1 goriintiilemek i¢in kullanilir.
Tiimdriin damarlarla iliskisini belirler. Ameliyat dncesi tiimoriin damar yapisini anlamak i¢in

kullanilir.

E. Kontrasth MRG ve Beyin Tiimorii

¢+ Bazen tiimor dokusunun daha net goriinmesini saglamak icin gadolinyum bazli kontrast
maddeler kullanilir.

+ Kan beyin bariyerinin bozuldugu yerlerde kontrast tutulumunu artirir.

+ Malign timérler genellikle kontrast maddeyi daha fazla tutar.

+  Genellikle giivenlidir, ancak bobrek rahatsizligi olan hastalarda dikkat edilmelidir.

MRG, medikal goriintiilemede en gelismis ve en detayli yontemlerden biri olup, 6zellikle
beyin tiimorleri gibi hastaliklarin tan1 ve takibinde bilyiik rol oynamaktadir. Farkli MRG teknikleri
sayesinde tiimorlerin detayli incelenmesi miimkiin olabilmektedir. MRG’ler cerrahi ve medikal
tedavi planlamasinda kritik bir 6neme sahiptir. Yiiksek doku kontrasti ve iyonlastiric1 radyasyon
icermemesi nedeniyle BT gibi diger goriintiileme tekniklerine gére daha giivenli ve detayli sonuglar
sunar.

2.3.3. Direk Grafi

Kokenini kafatasindan alan veya kafatasinda sekil bozuklugu olusturan tiimoérlerde ilk
asamada tercih edilen bir yontemdir.

2.3.4. Anjiogram

BT ve MRG gibi gelismis tan1 yontemlerinin kullanilamadigi donemlerde sikga bagvurulan
bir tan1 teknigiydi. Giiniimiizde ise genellikle ileri tetkik ve tedavi amaglariyla kullanilmaktadir.

2.3.5. PET/BT

Bir¢ok merkezde mevcut olmamakla birlikte, genellikle metastatik beyin tiimdrlerinin teshis
edilmesinde kullanilmaktadir (Dere, 2017).
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3. YAPAY ZEKA

“Makineler nasil daha zeki olabilir?” sorunsalindan yola ¢ikarak gelistirilen Yapay Zeka (YZ),
makinelerin insanin biligsel ve Ogrenme yetilerini taklit etmesi ve insana 0zgi akil yiiriitme
yetenegini yerine getirmesi olarak tanimlanabilir. Bu terimi ilk kez kullanan ve “Yapay Zekanin
Babas1” olarak bilinen John McCarthy'ye gore YZ, akilli bilgisayar programlar basta olmak iizere
akilli makineler olugturmanin bilimi ve miithendisligidir.

YZ’yi standart bilgisayar programlarindan ayiran en Onemli unsur, ¢iktilarini sabit
fonksiyonlara veya kurallara gore degil, egitim asamasinda 6grendigi, esnek ve egitimde kullanilan
ornek setine veya yonteme gore degisebilen algoritmalarla olusturmasidir. Bir diger deyisle, insanin
karsilastig1 bir soruna her zaman birebir ayni tepkiyi vermemesi, verecegi bu tepkiyi o ana kadar
edindigi tecriibe ve bilgi birikiminin etkilemesi gibi YZ’ nin bir duruma verdigi tepki daha 6nceki
tepkilerine benzeyebilmekle birlikte, kendi kendine Ogrenme yeteneginin de sekillendirdigi
dogrultuda &zgiin olacaktir (Akyel ve Akdemir Ozisik, 2020).

YZ teknolojisinin tip alaninda uygulanilabilirligi, 1969 yilinda bulanik kiime algoritmasinin
bu alanda kullanilabileceginin Onerilmesiyle ortaya c¢ikmistir (Serhatlioglu ve Hardalag, 2009).
Bunun yaninda, ilk defa 1985 tarihli bir calismada YZ’nin beyin tiimorii tespitinde kullanildigi
goriilmiistlir (Sprincl vd., 1985). Ayrica YZ’nin ndrosirurji alanindaki ilk uygulamalar1 da beyin
tiimoriiniin siiflandirilmasi alaninda gerceklesmistir (Akyel ve Akdemir Ozisik, 2020). Beyin
timoriiniin gortilme siklig1 ve YZ’nin ¢esitli alt dallarinin tiimoriin tespiti ve smiflandirilmasinda
kullanilmas1 YZ’yi saglik bilisimi alaninda 6nemli bir noktaya tasimaktadir. Bu temel alt dallar Sekil
9’da gosterilmekte ve alt basliklarda sirasiyla agiklanmaktadir.

Yapay Zeké

Sekil 9. Yapay zeka unsurlari

3.1. Makine Ogrenmesi

Makine grenimi (MO), ampirik verileri kullamlabilir modellere déniistiirmek i¢in hesaplama
algoritmalarin1 kullanan bir ¢aligma alanidir (Edgar ve Manz, 2017). Bu teknoloji, sistemlerin
verilerden desenleri ve iliskileri taniyip, bu bilgiyi yeni veriler iizerinde tahmin veya kararlar almak
i¢in kullanmalarina olanak tanir. Ug ana MO tiirii: denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenmedir.
Denetimli 6grenmede, makine 6grenimi algoritmalari, bir veya daha fazla bagimsiz degisken ile bir
bagimli degisken arasindaki iliskileri modellemek igin kullanilabilir. Denetimsiz 6grenmede,
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algoritmalar veri kiimelerinde anlamli modeller bulur veya verileri gruplara ayirir. Pekistirmeli MO
algoritmalari, bir dizi kisitlama veya bir 6diil sistemi verildiginde optimize edilmis planlar veya
eylem planlar1 {iretir (Algren vd., 2021).

Makine 6greniminin uygulama alanlar1 oldukga genistir ve her gegen giin daha fazla sektorde
kullanilmaktadir. Saglik, finans, perakende, otomotiv ve eglence gibi sektdrlerde, MO sayesinde
daha hizli ve dogru kararlar alinabilmektedir. Ornegin, saglik sektoriinde MO algoritmalariyla
hastaliklarin erken teshisi ve kisisellestirilmis tedavi yontemleri gelistirilmektedir. Beyin
tiimdrlerinin teshisinde MO, gériintii isleme ve analizi alaninda 6nemli bir rol oynamakta, goriintiileri
otomatik olarak inceleyerek, timorlerin varligini, tiiriinii ve biiylikliigiinii tespit edebilen modeller
gelistirilmesine olanak tanimaktadir. Ayrica MO, tiimérlerin evrelerini ve prognozunu tahmin etme
gibi ileri diizey analizlerle de doktorlara daha iyi tedavi stratejileri gelistirme firsati sunmaktadir.

Makine 6greniminin, biiyiik veri ve gii¢lii hesaplama giicii ile birlesmesi, bu alanin gelecekteki
potansiyelini daha da artirmaktadir. Bu sayede, daha verimli ve akilli sistemler tasarlanmakta,
insanlarin yasam kalitesi artirilmaktadir. MO’niin bircok bi¢imi olmasina ragmen (Ornegin; Rastgele
Ormanlar, Destek Vektor Makineleri, k-En Yakin Komsu vd.), derin 6grenme baskin yaklasim olarak
ortaya ¢cikmistir. DO, yapay sinir aglar1 adi verilen karmasik matematiksel yapilar olusturmay1 ve
egitmeyi icerir. Yapay sinir aglari, beyin dokusunda gozlemlenen biyolojik 6grenme siireglerinden,
ozellikle de Hebbian 6grenmesinden esinlenmistir (Ellis ve Teo, 2024).

3.2. Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin mimarisini taklit etmeye calisan hesaplamali
modellerden olusan bir YZ yaklasgimidir. Bununla birlikte, makine 6greniminde yaygin olarak
kullanilan yontemlerden biridir (Gegmez ve Genger, 2021). YSA’larda veriler ayr1 “elemanlar” veya
“noronlar” halinde islenir ve bu elemanlar arasinda sinir sinapslarimi simiile eden “baglantilar”
yoluyla aktarilir. Yapay noéronlar genellikle su katmanlarda diizenlenir: giris, gizli ve ¢ikt1 katmani.
Giris katmanindaki ndronlar aragtirmacilar tarafindan saglanan verileri hesaplar; tek veya ¢oklu gizli
katmanlardaki elemanlar verilerin ¢oklu varyasyonlarinin gelistirilmesine izin verir; ¢ikti katmani
ise model tarafindan tahmin edilen “cevabi” hesaplar. Verilere ¢esitli matematiksel islevler uygulanir
ve geri yayilim, olasiliksal ve benzerleri gibi ¢esitli YSA modelleri ortaya ¢ikar (Marchevsky, 2007).

1949°da Donald Hebb, yapay noéronlar ve davranislari hakkinda birkag temel kavram
tammmlamustir. 1959°da Stanford’dan Bernard Widrow ve Marcian Hoff ADALINE ve MADALINE
(Coklu Uyarlanabilir Dogrusal Elemanlar) YSA modellerini gelistirdiler. MADALINE, telefon
hatlarindaki yankilar1 ortadan kaldiran uyarlanabilir bir filtre saglamakta ve gergek diinya problemine
uygulanan ilk YSA olma 6zelligini tasimaktadir. Bugiin hala ticari olarak kullanilmaktadir. YSA’lar,
bir 6grenme algoritmasi ve girdi verileri yardimiyla néronlar arasindaki baglantilarin agirliklarini ve
yanliliklarin1 diizenleyerek bu gorevleri yerine getirecek sekilde egitilebilir. Sekil 10’da bir sinir
hiicresinin modeli ve temel bilesenleri yer almaktadir.
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Sekil 10. Sinir hiicresi modeli ve sinir hiicresi bilesenleri

Sinir hiicresinde; diger hiicrelerden gelen sinyalleri hiicrenin ¢ekirdegine aktaran yapi
“dendrit”, bu sinyalleri toplayan boliim “soma” ve bu bilgiyi diger hiicre bilesenlerine ileten kismi1
“akson” olarak tanimlanir. Aksonlarin tagidig1 veriyi diger hiicrelerin dendritlerine aktaran ve bu veri
iizerinde 6n islem gerceklestiren yapiya ise “sinaps” denir. Sinapslar aracilifiyla iletilen sinyaller,
belirli esik fonksiyonlarinin ortaya koydugu denklem degerlerine gore aktarilir. Sinapslarin, 6grenme
stirecinin gerceklestigi temel yap1 oldugu 6ne siiriilmektedir.

Bir ndron, sinir agimin ¢alismasinda temel rol oynayan bir bilgi igleme birimidir. Sekil 11°de
yer alan blok diyagram, cesitli sinir agi tiirlerinin tasarimina temel teskil eden bir néron modelini
gostermektedir. Bu modelde, noéronun {i¢ ana bileseni tanimlanmaktadir.

1- Her biri kendine 6zgii agirlig1 veya etkisiyle tanimlanan bir dizi sinaps veya baglanti halkasi
(Agirliklar).

2- Girig sinyallerini, ilgili sinaptik agirliklarla garparak toplayan bir birlestirici (Toplama
Fonksiyonu); bu islem dogrusal bir kombinasyon olusturur.

3- Noronun ¢iktisimin genligini belirli bir aralikta tutmak igin kullanilan bir Aktivasyon
Fonksiyonu.

Girdi Bias
degerleri

X1O—’W1

b
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan
v = Cikti
< X, W, Ej ﬂ ) y

: : Toplama
. . fonksiyonu
\Xmo W,
agirhklar

Sekil 11. Yapay sinir hiicresi
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Sekil 11 incelendiginde, bir sinir ag1, n adet néron girisi ve bir bias degerini giris olarak alir
ve bu girdilerin agirlikli toplamini cikisa iletir. Bias’in eklenmesiyle birlikte, aktivasyon
fonksiyonuna girecek olan Net Girdi elde edilir. Cikis degeri, aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek
son sekline ulasir. Sinir aglarinin modeli, girislerin agirliklariyla ¢arpilip toplanmasi ve bu toplamin
aktivasyon fonksiyonuna uygulanmasi prensibine dayanir. Aktivasyon fonksiyonu, sinir hiicresinin
etkinlestirilip etkinlestirilmeyecegini belirler. Son olarak, bu ¢iktilar farkli yapilarla birlestirilerek
yapay sinir aglari olusturulur.

Net Girdi (NG) Denklem 1°de verilen matematiksel model ile hesaplanmaktadir.

NG =% X;W;+b+y )

Aktivasyon fonksiyonlari, dogrusal (linear) ve dogrusal olmayan (non-linear) olmak iizere iki
ana gruba ayrilir. Cogunlukla, bu fonksiyonlar dogrusal olmayan yapida olur. Aktivasyon
fonksiyonunun temel amaci, sinir agina dogrusal olmayan 6zellikler kazandirarak daha karmasik
orlintiileri 6grenmesine yardimci olmaktir. Bu nedenle, dogrusal aktivasyon fonksiyonlar1 karmagik
problemleri ¢6zmede yeterince etkili olmadiklar1 i¢in pek tercih edilmez.

Bu fonksiyonlar, her bir néronun ¢iktisini belirli bir araliga, genellikle O ile 1 veya -1 ile 1
arasina normallestirir.

YSA’lar, bir girdi verisi iizerinde tahminler yapan ve 6grenen YZ sistemleridir. Bu tahmin
siireci, sinir agmin farkli katmanlarinda yer alan gesitli bilesenler araciligiyla gergeklesir (Onal,
2023). Bu baglamda, Threshold (Basamak) fonksiyonu, katmanlardaki bilesenlerin ¢iktilarini
hesaplamada kullanilan bir matematiksel modeldir. Genellikle, bir girdi verisinin ¢iktisini 0 veya 1
olarak diizenleyen bir sinirlama mekanizmasina sahiptir. Threshold fonksiyonu, dogrusal aktivasyon
fonksiyonlar1 kategorisine girer ve miihendislik alaninda Heaviside fonksiyonu olarak da bilinir. Bu
fonksiyonun matematiksel ifadesi asagida yer alan Denklem 2’de gosterilmektedir.

foney - (2 M6 5! ®

Bu fonksiyonun isleyisinde, NG degeri sifirdan kiiglikse fonksiyonun ¢iktis1 0 olur. NG degeri
sifira esit ya da sifirdan biiyiik oldugunda ise fonksiyonun ¢iktisi 1 olur.

Yaygin olarak kullanilan dogrusal olmayan (non-linear) aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda
Sigmoid, Tanh, ReLU (Rectified Linear Unit), Leaky ReLU ve Softmax yer alir. Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu, herhangi bir gergek sayiy1 0 ile 1 arasindaki bir degere doniistiiriir. Denlem 3°te Sigmoid
aktivasyon fonksiyonunun matematiksel gdsterimi yer almaktadir.

fING) = — (3)

Sigmoid fonksiyonu, agirlik degisikliklerinin yavas yapilmasini saglar, bu da agin egitim
sirasinda daha yumusak bir 6grenme egrisi olusturmasina yardimei olur.
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Sekil 12. Sigmoid fonksiyonu deger grafigi

Sekil 12°de gosterilen Sigmoid fonksiyonu grafiginde a parametresi degistirilerek farkli
egimlerde sigmoid fonksiyonlari elde edilir. Orijindeki egim aslinda a/4’e esittir. Egim parametresi
sonsuza yaklastik¢a, sigmoid fonksiyonu basit¢e bir threshold fonksiyonu haline gelir. Threshold
fonksiyonu yalnizca 0 veya 1 degerini alirken, sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 arasinda siirekli bir deger
araligina sahiptir. Ayrica, sigmoid fonksiyonunun tiirevlenebilir oldugunu, oysa threshold
fonksiyonunun tiirevlenemedigini unutmamak 6nemlidir.

Softmax aktivasyon fonksiyonu, yapi itibariyle Sigmoid fonksiyonuna olduk¢a benzerdir. NG
degerine karsilik olarak 0 ile 1 arasinda bir deger dondiiriir. Genellikle siniflandirma problemlerinde
kullanilan softmax, iki siniftan fazla olan (¢oklu sinif) durumlarda sigmoid fonksiyonuna alternatif
olarak tercih edilir. Bu fonksiyon, bir tahminin belirli bir sinifa ait olma olasiligini 0 ile 1 arasinda
bir degerle ifade ederek olasiliksal bir yaklasim sunar. Softmax aktivasyon fonksiyonunun
matematiksel ifadesi Denklem 4’te verilmistir.

f@i=55 @

Denklem 4’te, z; ve z; girdi verisinin i. ve j. 6zelliklerini, f (2); ise i. smfi i¢in ¢ikt1 degerini
temsil eder. Bu fonksiyon, e® degerini tiim simiflar i¢in e?% degerlerinin toplamina bdler ve
boylelikle olasilik degerlerini elde eder. Ayrica, Softmax fonksiyonu, modelin belirsiz oldugu
durumlarda, yani girdi verisinin farkli siniflara ait olasiliklarinin birbirine yakin oldugu hallerde,
uretilen ¢ikti degerlerinde yiiksek bir degiskenlik saglar. Bu sayede, modelin giivensiz oldugu

durumlar daha net bir sekilde gézlemlenebilir.

0%

05

04

03

02

0.1

Sekil 13. Softmax aktivasyon fonksiyonu deger grafigi
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ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu, birgok YSA i¢in oldukga popiiler bir
aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon, negatif girdi degerleri icin 0, pozitif girdi degerleri iginse
dogrudan girdi degerinin kendisini dondiiriir. ReLLU fonksiyonunun birimleri basit bir sekilde
uygulanabilirdir ve pek ¢ok farkli uygulamada etkili oldugu kanitlanmistir. ReLU fonksiyonu
maksimum deger alir. ReLU aktivasyon fonksiyonunun matematiksel gosterimine Denklem 5°te yer
verilmistir.

e~ (8 1650 ®

ReLU fonksiyonunun en biiyiik faydalarindan biri, sinir agina non-lineerlik eklemesidir, bu da
daha karmasik desenleri 6grenmesini kolaylastirir. Bunun yaninda, ReLU fonksiyonu yalnizca basit
aritmetik iglemler kullandigi i¢in hesaplama agisindan olduk¢a verimlidir. Ancak, ReLU
fonksiyonunun bazi smirlamalari bulunmaktadir. Bunlardan biri, “6lii ReLU” adi verilen bir
sorundur; bu durumda bazi néronlar egitim sirasinda aktif olamayabilir ve siirekli olarak 0 ¢iktisi
verir. Bu, ndronlarin egitim siirecine katilmamasi nedeniyle agin 6grenme kapasitesini diigiirebilir.
Bu sorunu ¢6zmeye yonelik varyantlar, negatif giris degerleri i¢in kiiciik bir negatif egim saglayan
“leaky ReLLU” gibi fonksiyonlar sunmaktadir.

ReLU (NG) dReLU(NG)/dNG

0.8

0.6

0.4

0.2

NG degeri NG degeri

Sekil 14. ReLU ve dReLu aktivasyon fonksiyonu deger grafikleri

YSA’lar; Giris Katmani, Ara (Gizli) Katmanlar ve Cikis Katmani olmak tizere ii¢ ana
katmanda incelenir. Bilgiler, agin giris katmanina iletilir ve buradan ara katmanlarda islenip ¢ikti
katmanina gonderilir. YSA’lar katman yapilarina gore tek ve ¢ok katmanli olmak {izere ikiye ayrilir.
Eger ag, birden fazla néron ve gizli katmandan olusuyorsa buna Cok Katmanli Sinir Ag: (Multilayer
Artificial Neural Network) denir. Sadece tek bir katmandan olusuyorsa, buna Tek Katmanl Sinir Ag
(Single Layer Artificial Neural Network) adi verilir. Sekil 15°’te YSA’larin katman yapisi
gosterilmektedir.
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Sekil 15. Yapay sinir aglar1 katmanlari

3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (DO), YSA’lar1 kullanan, ii¢ veya daha fazla katmandan olusan bir makine
ogrenimi yaklasimidir (Aslan vd., 2023). DO modelleri, bagimsiz olarak &grenebildikleri ve
karmagik goriintii 6zelliklerine odaklanabildikleri icin geleneksel MO algoritmalarina gore daha
fazla tercih edilmektedir. DO yaklasimlarinda 6zellik ¢ikarimini iyilestirmek icin siirekli olarak yeni
modeller gelistirilmekte ve bu yaklasimlar farkli tibbi alanlarda kullanilmaktadir. DO teknikleri,
gorilintli isleme, siniflandirma ve segmentasyon dahil olmak iizere uygulamalar i¢in yaygin olarak
kullanilan bir dizi yontemi kapsar (Houssein vd., 2022). DO olusturmak icin Evrisimli Sinir Ag1,
Derin Inang Agi (DIiA) ve Tekrarlayan Sinir A1 (TSA) olmak {izere ii¢ yaygin mimari
kullanilmaktadir. DIA, genel simiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilirken, TSA, veriler
daha sirali formda oldugunda kullanilir. Bununla birlikte, goriintii, metin ve ses siniflandirmasi s6z
konusu oldugunda ESA daha popiilerdir (Ganatra ve Patel, 2018).

DO, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri iizerinde ¢ok giiclii sonuglar verir. Goriintii tanima, ses
isleme, dogal dil isleme gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir. Ornegin; bir sinir ag1 bir fotograftaki
nesneleri tantyabilir, bir metindeki duyguyu analiz edebilir veya bir konusmay1 metne ¢evirebilir.

Derin 6grenmenin ¢aligma mantig1 asagida adim adim anlatilmaktadir:

A. Veri Girisi (Input): DO modeli, metin, goriintii, ses veya sayisal veriler gibi ham veriler
alir. Bu veriler, sayisal tensorler (matrisler) seklinde modele beslenir.

B. Katmanlar (Layers): Derin 6grenme modelleri, ¢ok sayida gizli katman (hidden layers)
igerir. Temel katmanlar:

¢ Girdi Katman (Input Layer): Ham verinin modele ilk girdigi katmandir.

¢+ Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Modelin 6grenmeyi gergeklestirdigi, ¢ogunlukla
noronlardan olusan katmanlardir. Bunlar verinin Ozelliklerini ¢ikarir, iligkileri
Ogrenir ve doniistimler uygular.

¢ (Cikt1 Katman (Output Layer): Modelin tahmin veya siniflandirma yaptigi son
katmandir.
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C. Agirliklar ve Biaslar: Her baglantinin bir agirligi (weight) ve bir bias degeri vardir. Model,
veriden Ogrenirken bu agirliklar1 ve biaslar1 optimize ederek dogru sonuglara ulasmaya
calisir.

D. Aktivasyon Fonksiyonlari: Gizli katmanlardaki her ndron, gelen veriyi bir aktivasyon
fonksiyonundan geg¢irir. Aktivasyon fonksiyonu, modele dogrusal olmayan iligkiler 6grenme
yetenegi kazandirir. Yaygin aktivasyon fonksiyonlart:

+ ReLU (Rectified Linear Unit): Maksimum(0, x) fonksiyonudur, negatif degerleri
stfirlar.

+ Sigmoid: Verileri 0-1 araligina geker, genellikle olasilik tahminlerinde kullanilir.

+ Softmax: Siniflandirma problemlerinde, olasilik dagilimi saglar.

E. lleri Yayihm (Forward Propagation): Girdi verisi modele verilir, her katmandaki néronlar
veriyi igler ve bir sonraki katmana iletir. Bu islem, ¢ikti katmanina kadar devam eder.
Nihayetinde bir tahmin veya ¢ikt1 tiretilir.

F. Hata Hesaplama (Loss Function): Modelin tirettigi ¢ikt1 ile gergek etiket arasindaki fark,
bir kay1p fonksiyonu (loss function) araciliryla hesaplanir. Ornegin:

¢+ Mean Squared Error (MSE): Regresyon problemlerinde kullanimi yaygindir.
¢+ Cross-Entropy Loss: Siiflandirma problemlerinde kullanilir.

G. Geri Yaylhm (Backpropagation): Hatanin modelin hangi parametrelerinden
kaynaklandigini belirlemek i¢in tiirev ve zincir kurali kullanilarak hata geriye dogru yayilir.
Bu sayede agirliklar ve biaslar giincellenir.

H. Optimizasyon (Optimization): Modelin parametreleri (agirlik ve biaslar), optimizasyon

algoritmalariyla giincellenir. En ¢ok kullanilan algoritmalar:

+ Stochastic Gradient Descent (SGD): Basit ama etkili bir yontemdir.
¢+ Adam Optimizer: Degisken 6grenme hizlariyla galisan gelismis bir optimizasyon
algoritmasidir.
I. Egitim (Training): Model, veriler iizerinde birgok dongii (epoch) boyunca ileri yayilim, hata
hesaplama, geri yayilim ve optimizasyon iglemlerini tekrarlar. Amag, hatayr minimize

ederek en dogru tahminleri yapabilen bir model olugturmaktir.

J. Test ve Degerlendirme: Egitim tamamlandiktan sonra model, daha 6nce gérmedigi test
verisiyle degerlendirilir. Modelin performansi, dogruluk (accuracy), kesinlik (precision),
geri cagirma (recall) gibi metriklerle dl¢iiliir.

DO, beyin tiimérii teshisi ve simiflandirilmasinda da dikkate deger bir etki yaratmustir.
Ozellikle tibbi gériintiileme (MRG, BT taramalar1 gibi) ve biiyiik veri analizindeki giicii sayesinde,
doktorlara hizli, dogru ve objektif teshisler konusunda ciddi bir yardimci haline gelmistir. Bu siirecin

nasil isledigi ve derin 6§renmenin bu alandaki etkileri asagida adim adim agiklanmaktadir:
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1. Goriintii isleme ve Ozellik Cikarma: Beyin tiimérii teshisi icin en ok kullanilan veriler
MRG taramalaridir. Bu goriintiilerden tiimdriin varligini ve tipini tespit etmek icin belirli
ozelliklerin ¢ikarilmasi gerekir. Geleneksel yontemler bu oOzellikleri manuel olarak
belirlerken, DO modelleri goriintiilerin ham piksel verisinden anlaml 6zellikleri kendisi
ogrenir.

¢ Evrisimli Sinir Aglari, bu alanda en sik kullanilan DO mimarisidir. ESA’lar,
goriintiideki kenarlar, dokular, sekiller gibi gorsel kaliplar1 katmanlar araciligiyla
Ogrenir.

¢+ MRG taramalarindaki gri tonlar, kontrast farklar1 ve anormallikler ESA’larin
dikkatle isledigi 6zelliklerdir.

2. Tiimor Tespiti ve Segmentasyon: Bir MRG goriintiisiinde tiimoriin varligi ve konumu
belirlenmelidir. Bu asamada “goriintii segmentasyonu” devreye girer. DO tabanli
segmentasyon algoritmalari, goriintiideki her pikselin hangi dokuya ait oldugunu belirler
(Ornegin saglikli doku, 6dem, timdr).

¢ U-Net gibi modeller, tibbi goriintii segmentasyonunda ¢ok etkilidir. U-Net, hem
diisiik seviyeli detaylar1 hem de yiiksek seviyeli yapilar1 ayn1 anda analiz ederek
tiimoriin seklini ve biiytikligiini ¢ok hassas bir sekilde ¢ikarir.

¢+ Mask R-CNN gibi yontemler, hem tiimériin yerini belirler hem de sekilsel

Ozelliklerini tanimlar.

3. Tiimér Simflandirma: Beyin timorleri, farkl tiirlerde ve farkli malignite seviyelerinde
olabilir. DO, tiimérlerin tiplerini otomatik olarak simiflandirmada ¢ok giigliidiir:

¢+ Glioma, Meningioma, Pituitary Adenoma gibi yaygin beyin timorii tirlerini
smiflandirmak i¢in ESA tabanli modeller basariyla kullanilir.
¢ Transfer Ogrenme yontemleri, onceden egitilmis modeller (ResNet, VGG,
EfficientNet gibi) kullanarak beyin tiimorii siniflandirmasinda daha hizh ve etkili
sonuglar saglar.
¢ Tekrarlayan Sinir Aglar: veya Transformer modelleri, zaman serisi verisi igeren 3D
MRG veya ¢oklu dilimli taramalar1 analiz etmek icin kullanilabilir.
4. Dogruluk ve Giivenilirlik: DO modelleri, genellikle geleneksel ydntemlerden daha
yiiksek dogruluk oranlarina ulasir. Ozellikle biiyiik ve dengeli veri kiimeleri {izerinde
egitildiginde yiiksek performans sergiler.

¢ %090’1n iizerinde dogruluk oram saglayan ESA modelleri yaygindir.
¢ Yanlis negatif ve yanlis pozitif oranlar1 ciddi sekilde azalir, bu da erken teshis ve
dogru tedavi planlamasinda kritik bir rol oynar.

5. Derin Ogrenmenin Avantajlar:

¢ Hiz: Bir MR goriintiisliniin analizini saniyeler i¢inde tamamlar.
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¢+ Objektiflik: Insan yorumu veya yorgunlugu gibi faktdrlerden etkilenmez.

¢+ Otomasyon: Ozellik ¢ikarimu, tespit, segmentasyon ve siniflandirma gibi adimlari
uctan uca otomatize edebilir.

¢ Genellestirilebilirlik: Farkli merkezlerden gelen MR goriintiilerine adapte
edilebilir.

6. Zorluklar ve Gelecek Yonelimleri: Her ne kadar DO’niin potansiyeli biiyiik olsa da baz1
zorluklar da s6z konusudur. Bunlar:

¢ Veri Yetersizligi: Etiketlenmis tibbi veri az ve pahalidir.

¢ Veri Cesitliligi: Farkli cihazlardan gelen MR goriintiilerinin kalite farklart modele
yanstyabilir.

¢ Model Seffafigi: DO modelleri genellikle “kara kutu” gibidir; kararlarin nasil

verildigini anlamak zor olabilir.

Bu zorluklar1 asmak igin A¢iklanabilir Yapay Zeka (XAl) yontemleri, Veri Artirma (Data
Augmentation) ve Federe Ogrenme (Federated Learning) gibi yaklasimlarin kullanimi 6nerilmekle
birlikte popiiler hale gelmektedir.

DO, beyin tiimérii teshisi ve smiflandirmasinda hassasiyet, hiz ve dogruluk acisindan
muazzam bir katki saglamaktadir. Ozellikle karmasik tibbi goriintiilerin analizinde insan goziiniin

kagirabilecegi detaylar1 yakalayabilmekte ve erken teshis imkanini da artirmaktadir.

3.3.1. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

DO Kkiitiiphaneleri, derin dgrenme algoritmalarim pratik ve erisilebilir bir sekilde kullanmak
amaciyla tasarlanms yazilim araglaridir. Bu kiitiiphaneler, DO modellerinin olusturulmast,
egitilmesi ve test edilmesi icin gerekli olan cesitli fonksiyonlar: barindirir. Baslica énemli DO
kiitiiphaneleri sunlardir:

TensorFlow: Google tarafindan gelistirilen, agik kaynakli bir DO kiitiiphanesi olan
TensorFlow, MO algoritmalarinin hesaplama siireglerini ve durumlarini tanimlamak igin veri akist
grafikleri kullanir. Bu grafiklerde, her diigiim belirli bir matematiksel islemi (6rnegin, matris
carpimi) temsil ederken, her kenar veri bagimliligini ifade eder. Kenarlar arasinda taginan bilgiler,
tensor adi verilen n boyutlu dizilerle tanimlanir ve bu tensorler veri formatin belirler (Jia vd., 2021).

Keras: Python diliyle yazilmis yiiksek seviyeli bir DO kiitiiphanesi olan Keras, TensorFlow
iizerinde c¢alisabilme oOzelligiyle ©ne ¢ikar. Keras, endiistriyel diizeyde performans ve
Olceklenebilirlik sunar; NASA, YouTube ve Waymo gibi kurumlar tarafindan aktif olarak
kullanilmaktadir (Keras.io, 2021).

MXNet: Coklu dil destegi saglayan acik kaynakli bir DO kiitiiphanesidir. Bu &zelligi
sayesinde, farkli programlama dilleri kullanilarak yapilan ¢alismalarda karsilastirma yapma olanagi
sunmaktadir.

PyTorch: Facebook tarafindan gelistirilen bir DO kiitiiphanesidir. Son yillarda PyTorch,
TensorFlow’a kiyasla sundugu gelistirilmis kullanilabilirlik sayesinde arastirmacilar arasinda hizla
popiilerlik kazanmistir (Pérez-Garcia, Sparks & Ourselin, 2021). Torch tabanli bu kiitiiphane,

goriintii isleme, resim, video ve ses verilerinin islenmesi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Lua ve
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Python programlama dillerini destekleyen PyTorch, karmasik problemlere yonelik algoritmalari hizli
ve esnek bir sekilde olusturma yetenegiyle 6ne ¢ikmaktadir (Togagar ve Ergen, 2019).

Caffe: “Hizli Ozellik Gémme igin Evrisimsel Mimari” anlamina gelen Caffe kiitiiphanesi,
0zellikle 6nceden egitilmis modeller sunmasiyla 6ne ¢ikar. Ac¢ik kaynak kodlu bu derin 6grenme
cercevesi, goriintii smiflandirma ve goriintii segmentasyonu gibi farkli gorevler igin cesitli DO
mimarilerini destekler. LSTM, CNN, R-CNN ve tam baglantili sinir aglar1 gibi popiiler yapilarla
uyumlu calisarak esnek ve giiclii bir ¢6ziim sunmaktadir.

Zengin kiitiiphanelere sahip olmast DO’niin bircok alanda basarihi sekilde kullanimini
miimkiin kilmaktadir. Bu kiitiiphaneler sayesinde, derin 6grenme modelleri olusturabilir, veri setini
modelin egitimi i¢in kullanabilir ve modelin tahmin bagarimini degerlendirebiliriz.

Tezin bu béliimii, tiimériin teshisi ve siniflandirilmasina yénelik kullamlan DO tabanl
yontemlerin anlatimiyla devam etmektedir.

3.3.2. Evrisimsel Sinir Aglar

Ozellikle goriintiilerin analizinde kullanilan Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), ¢ok katmanl ileri
beslemeli bir yapay sinir agidir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019). ESA’lar goriintiilerin tanimlanmasi ve
dogal dil islemeye dayali siniflandirma modellerinin basartyla olusturulup gelistirilmesinde énemli
rol oynar. ESA mimarisi; saglik alaninda hastaliklarin teshisinde, goriintii ve ses tanimada, bilgisayar
gdrmesi, metin ve video islemede ve diger bircok alanda yiiksek basar1 gostermektedir. Insanlardaki
gorme sistemini baz alan ESA ile yapay sistemlerde amag; nesnelerin algilanmasi, tanimlanmasi ve
siniflandirilmasidir. ESA’lar, bilinen konvoliisyon (evrisim) islemi ve YSA’larin birlesiminden
olugsmaktadir. Sekil 16’da ESA mimarisinin gorsel bir 6rnegi yer almaktadir.

= H-:; ;;;Lﬁl y : U

EVRISIiM HAVUZLAMA ~ SOFTMAX
GIRDI EVRiSiM HAVUZLAMA AN BASLANTI
KATMANLARI

Sekil 16. Evrigimli sinir ag1 modeli

ESA, ¢ok sayida katmandan olusan hiyerarsik bir yapidir. ESA mimarisi incelendiginde;
modelde giris katmani, konvoliisyon katmanlari, havuzlama katmanlari, tam baglantili katman ve
¢ikis katmani bulunmaktadir. ESA mimarisinde, her bir evrisim katmanini, dogrusal olmayan bir
fonksiyonu tanimlayan dogrultulmus lineer birim (ReLU) ve sonrasinda ise havuzlama katmani takip
etmektedir. Bu katmanlar agsagida kisaca agiklanmaktadir:

A. Evrisim (Convolutional) Katmani:

¢+ ESA’nin temel yap1 tasidir.

¢+ Gorintii gibi giris verisi tizerinde belirli boyuttaki filtreler (kernel) kaydirilarak yerel
ozellikler ¢ikarilir.

¢+ Buislem, kenar, kdse, doku gibi diisiik seviyeli 6zellikleri tamimlamaya baglar.
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¢

Her filtre farkli bir 6zelligi 6grenir ve ¢ikt1 olarak bir dzellik haritast (feature map)

uretir.

B. Aktivasyon (Activation) Fonksiyonu:

¢

Her evrisim katmanindan sonra, agirlikli toplamdan elde edilen degeri dogrusal
olmayan bir fonksiyonla igler.

En yaygin aktivasyon fonksiyonlarindan biri ReLU (Rectified Linear Unit)’dur.
ReLU, negatif degerleri sifira ¢eker ve agin 6grenmesini hizlandirir.

C. Havuzlama (Pooling) Katmani:

Ozellik haritalarinin boyutunu kiigiiltiir ve modele yerel degismezlik kazandirir.
Maksimum havuzlama (Max pooling) en sik kullanilan yontemdir: belirli bir
alandaki en biiyiik degeri alir.

Ortalama havuzlama (Average pooling) ise belirli bir alandaki ortalama degeri alir.
Bu katman, hesaplama maliyetini diisiiriir ve asir1 6grenmeyi (overfitting) onlemeye
yardimcet1 olur.

D. Diizlestirme (Flatten) Katmani:

¢

¢

Cok boyutlu 6zellik haritalarini tek boyutlu bir vektére doniistiiriir.
Tam bagl: (fully connected) katmanlara gegisi saglar.

E. Tam Bagh (Fully Connected) Katman:

Diizlestirilen vektorii kullanarak 6grenilen 6zellikleri bir siniflandiriciya doniistiiriir.
Girdi ve ¢iktidaki her ndronun birbiriyle baglantili oldugu klasik YSA katmanidir.
Son katmanda genellikle Softmax veya Sigmoid aktivasyon fonksiyonlar: kullanilir,
bdylece siniflandirma yapilir.

F. Dropout Katmam (Opsiyonel):

¢

¢

Asirt 6grenmeyi onlemek igin bazi néronlari rastgele devre dist birakir.
Modelin genelleme yetenegini artirir.

Bir ESA modeli, bu katmanlarin kombinasyonuyla calisir. Ilk katmanlar genellikle diisiik

yakalanir.

seviyeli 6zellikleri (gizgiler, kenarlar) 6grenirken, ag derinlestikge daha karmasik ve soyut 6zellikler

3.3.3. VGG-16 Evrisimli Ag

VGG-16, Oxford Universitesi’nden K. Simonyan ve A. Zisserman tarafindan “Biiyiik Olgekli

Goriintii Tamima i¢cin Cok Derin Evrisimli Aglar” konulu makalelerinde onerdikleri bir ESA
modelidir (Hassan, 2018). Asil model 2014’teki ILSVRC ImageNet Challenge sirasinda
sunulmustur. ImageNet Biiyilk Olgekli Gorsel Tammma Yarismast (ILSVRC), goriintii
siniflandirma ve nesne algilama icin algoritmalar1 degerlendiren yillik bir yarigmadir. Bu
yarigmada bilgisayarla gorme alaninda kendini kanitlayan model, rontgen veya MRG gibi tibbi
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goriintiileme yapilarak hastalik teshisi i¢in kullanilabilmektedir. VGG-16 modelinin ayrintili
katman yapilandirmasi Sekil 17°de sunulmustur.

-

m Convolution + Relu Activation
Input Image Convi
224x224x3 . Max Pooling

- . : ~ Fully Connected + Relu

7 Conv.3 Softmax Activation

FC-1
FC-2 s°“'"'ax
o T«m\

1X1X1000

224X224Xx64

Sekil 17. VGG-16 modeli

Bu model, mimari boyunca 3x3 filtre boyutu kullanir. Softmax’a evrisim katmani da dahil
olmak tizere 16 katmandan olusur, bu nedenle VGG-16 olarak adlandirilir (Rai ve Chatterjee, 2020).
Tim konfigiirasyonlar arasinda VGG-16, ImageNet veri setinde en iyi performans gosteren
model olarak belirlenmistir (Thite, 2024). Bilgisayarla géorme alaninda sonraki yeniliklerin
yolunu a¢gmis ve daha kii¢iik alici alanlarin yi1gilmis evrisim katmanlari fikri, bu modelin ¢igir
acan bir yeniligi olarak kabul gérmiistiir. Modern ESA’larin ¢ogu hala bu yigilmis evrigim
blogunu kullanmaktadir.

VGG-16, toplamda 13 evrisim katmani, 5 havuzlama katmani ve 3 tam bagh (fully connected)
katmandan olusur. {1k birkag evrisim katmani diisiik seviyeli dzellikler (kenarlar, dokular) ¢ikarirken,
derinlestikce model daha karmasik yapilari 6grenir. Her evrisim katmaninin ardindan bir ReLU
aktivasyon fonksiyonu uygulanir, bu da modele dogrusal olmayan bir 6grenme kapasitesi kazandirir.
Havuzlama katmanlari, boyut kiiciiltme ve modelin hesaplama yiikiinii azaltma islevi goriir. En
sonunda yer alan tam bagli katmanlar, siniflandirma iglemini gergeklestirir ve genellikle bir softmax
aktivasyon fonksiyonu ile son bulur. VGG-16’nin bu derin yapisi, yiiksek dogruluk saglamasina
ragmen, parametre sayisinin fazlaligi nedeniyle yiiksek hesaplama giicii ve bellek gereksinimi duyar.

3.3.4. Vision Transformer (ViT) Modeli

Transformatér modellerinin yeteneklerinden yararlanarak goriintiilerden 6zellik ¢ikarma,
giliniimiizde yeni bir ¢aligma alanidir. Dikkat mekanizmasina dayanan Goriintii Transformatorii (ViT)
derin 6grenme modeli, goriintli islemede transformatorlerin yeteneklerinden yararlanmayi 6neren
alanda oncii bir ¢alismadir (Dosovitskiy vd., 2020). ViT modeli; tibbi goriintiiler, havacilik, tarim
gibi birgok alanda kullanilmigtir. Goriintli siniflandirma ve goriintiilerden 6zellik ¢ikarmada
kullanilabilen model, ESA tabanli modellere kiyasla iistiin basar1 elde edebilmektedir (Mauricio vd.,
2023).

VIiT modeli, degisen goriintii boyutlarin1 anlama ve bunlari kiiresel olarak degerlendirme
konusunda ESA modellerine gore daha esnektir (Ibrahem vd., 2022). Modelin bir diger énemli
avantaji da goriintliniin uzak bolgeleri arasindaki iliskileri yakalama yetenegidir. ViT modelinde
goriintiiler 16 ve 32 gibi dnceden belirlenmis parcalara boliinerek islenir. ESA modellerinde, goriintii
tizerinde dolasan ve ozellikleri ¢ikaran bir filtre, yakin konumlardaki 6zellikler arasindaki iligkileri
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yakalamada iyi olsa da, uzak iliskileri belirlemede basarisiz olabilmektedir. ViT modelinde
gorlintliniin parcalara ayrilmasi, ESA modellerindeki bu dezavantaji ortadan kaldirir ve uzak
iliskilerin yakalanmasini kolaylastirir. Diizensiz verilerle ¢alisabilme yetenegi ViT modelinin bir
diger istlin yoniidiir. Bunun yaninda, ViT’lerin giicinden tam olarak yararlanmak igin biiyiik
miktarda veri gerekir ve tibbi goriintiileme alanlarinda bu miktarda veri toplamak miimkiin
olmayabilir (Tummala vd., 2022). ViT modelinin gorsel bir yapilandirmasi Sekil 18’de
sunulmaktadir.

Meningioma
Glioma - MLP
Pituitary Tumor

Transformer Encoder
Patch + Position .
Embedding

.. . Linear Projection of Flattened Patches
=i

Sekil 18. Vision Transformer (ViT) model diyagrami
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4. MATERYAL ve METOT

Beyin tiimdriiniin derin 6grenme algoritmalariyla tespiti ve siniflandirilmasina yonelik olarak
calismanin bu boliimiinde; veri toplama siireci ve veri setleri, veri analizinde kullanilan yontem ve

teknikler ile arastirmanin metodolojisi agiklanmaktadir.

4.1. Veri Temin Siireci

Bu tez c¢alismasinin verileri icin Firat Universitesi Girisimsel Olmayan Arastirmalar Etik
Kurulu’ndan etik kurul onay1 alinmig ve Elazig Fethi Sekin Sehir Hastanesi’nden resmi yazigmalarla
beyin tiimdriine iliskin BT ve MR goriintiileri talep edilmistir. Temin edilen goriintii setiyle deneyler
gerceklestirilmis fakat goriintii sayisinin az olmasi sebebiyle beklenen performans ciktilarina
ulagilamamustir. Bu siirecte tez ¢aligmasinin yontemi i¢in farkli parametrelerle farkli derin 6grenme
modelleri gelistirilmis ve degerlendirme metriklerine gore en yliksek performans saglayan yéntem
tez yontemi olarak secilmistir.

Ek veri seti temini i¢in beyin tiimdrii aragtirmacilarina girdi sunan web platformlar1 incelenmis
ve Kaggle sitesinden hazir veri setleri indirilmistir. Hastaneden temin edilen verilerle gergeklestirilen
deneysel siireclerde gelistirilen yontem ve modeller, bu elde edilen hazir veri setleriyle tekrar
denenmis ve yiiksek performans bulgularina ulasildigi goriilmiistiir. Asagida bu veri setleri sirasiyla
aciklanmakta ve bir sonraki boliimde deneysel ¢iktilar sunulmaktadir.

4.2. Veri Seti-1

Beyin MR gériintiileri, arastirmaci analizleri icin, metriklerin ve MO algoritmalarinin
kullanimina girdi sunan Kaggle web platformundan alimmustir. Veri seti toplamda 253 goriintii iceren
iki klasorden olusmaktadir. Birinci klasorde tiimorsiiz 98 goriintii varken, ikinci klasorde tiimor
igeren 155 gdriintli mevcuttur. Veri setinden bir kesit Sekil 19°da sunulmustur.

. Swflandwma | Tumorla . Tamorsiz

e\

VERI SETI

Toplam veri sayist
Sekil 19. Veri seti-1’den gorsel 6rnekler ve sayilari

Veri setindeki tiim goriintiiler evet ve hayir igeren iki klasdrdedir. Verilerle galismay1
kolaylastirmak igin veri seti-1; egitim, val ve test klasorlerine boliinmiistiir. Yeni klasor hiyerarsisi
asagidaki gibi gorinecektir (Sekil 20).
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Sekil 20. Yeni klasor hiyerarsisindeki dokuz dizin

4.3. Veri Seti-2

Bu veri setini igeren gortntiiler Kaggle web platformundan alinmigtir (URL-13). Veri seti
toplamda 7023 goriintii igeren egitim ve test klasorlerine boliinmiistiir. 5712 veri egitim i¢in (81.3%),
1311 veri ise test i¢in (18.7%) ayrilmistir (Sekil 21). Her klasoriin dort alt klasorii vardir
(Glioma_tumor, meningioma_tumor, no_tumor, pituitary_tumor). Bu klasorler, ilgili timor
siniflarinin MRG’lerine sahiptir.

Test

Train
81.3%

Sekil 21. Veri seti-2’nin boliinme orani

Veri setindeki tiim goriintiiler egitim ve test goriintiilerini igeren iki klasordedir. Verilerle
calismak i¢in veri seti; glioma, meningioma, pituitary ve timor yok klasorlerine boliinmiistiir. Veri
setinden bir kesit Sekil 22°de sunulmustur.

SINIFLANDIRMA Glioma_Tumor Meningioma_Tumor | No_Tumor | Pituitary_Tumor

=
N =
=
W
()
&
w S
S =
)8 - 1:
TOPLAM 1645 1757

7023

Sekil 22. Veri seti-2’den gorsel 6rnekler ve sayilari
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Sekil 22 incelendiginde, test ve egitime ayrilmis verilerden; 1621 goriintii glioma tiimdr, 1645
gorlinti meingioma tiimor, 2000 goriinti timdr yok ve 1757 goriintii ise pituitary tiimori
icermektedir. MR goriintiilerinin siniflandirma yiizdelerine Sekil 23’te yer verilmistir.

@ 1. Glioma 23%

O 2. Meningioma  23.4%
@ 3. Notumor  28.4 %

O 4. Pituitary  25%

Sekil 23. Veri seti-2’de yer alan tiimor tiplerinin yiizdelik dagilimi

4.4. VVeri Seti-3

Veri kiimesi-3 bilimsel ¢alismalar icin halka ac¢ik veri sunan Kaggle web platformundan
ticretsiz indirilmistir. Veri seti toplamda 3264 goriintii igermektedir (URL-14). 2870 veri egitim igin,
394 wveri ise test icin ayrilmistir. Her klasoriin dort alt klasorii vardir (Glioma tumor,
meningioma_tumor, no_tumor, pituitary_tumor). Bu klasorler, ilgili timér siniflarinin MRG’lerine
sahiptir. Veri setinden bir kesit Sekil 24’te gosterilmektedir.

SINIFLANDIRMA ' Glioma_Tumor Meningioma_Tumor No_Tumor Pituitary_Tumor

VERI SETIi -3
TEST

EGITIM

TOPLAM

Sekil 24. Veri seti-3’ten gorsel 6rnekler ve sayilari

Veri setindeki tiim goriintiiler egitim ve test goriintiilerini igeren iki klasordedir. Verilerle
calismak i¢in veri seti; glioma, meningioma, pituitary ve timor yok klasorlerine boliinmiistiir. Test
ve egitime ayrilmis verilerden, 926 goriintli glioma tiimor, 937 goriintii meingioma tiimor, 500
gorlintli timor yok ve 901 goriintli ise pituitary timorii igermektedir. Yeni klasor hiyerarsisi
asagidaki gibidir (Sekil 25).
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h- - Pituitary_tumor

Sekil 25. Yeni klasor hiyerarsisindeki dizinler

4.5. Onerilen Metodoloji

Calismada, goriintiilerdeki 6zellikleri tanimlamak ve tibbi durumlari teshis etmek i¢in, basarili
algoritma simiflandirmasi sunan ESA ve yine bir ESA modeli olan VGG-16 kullanilmigtir. VGG-16,
basitligi ve etkinliginin yan1 sira goriintii belirtileri ve nesne tanima dahil olmak iizere gesitli
bilgisayarli géorme gorevlerinde giiglii performans elde etme yetenegi ile 6ne ¢ikmaktadir. Ayrica
calismamizda disiik veri miktara sahip veri kiimelerinde, transformator tabanli derin 6grenme
modellerinin siniflandirma basarisina damitma tekniklerinin etkisi incelenmistir. Bu kapsamda
arastirmamizda, transformator tabanli ancak damitma tekniklerini kullanmayan ViTx32 ve ViTx16
modelleri ile damitma tekniklerini kullanan DeiT ve BeiT modelleri 6nerilmektedir.

4.6. On Isleme

Veri kalitesi, calismanin yanlis analitik sonuglardan ve yanlis is kararlarindan arindirilmasi
i¢in olduk¢a 6nemlidir. Bu durumda 6n isleme veri kalitesini artiran gerekli adimlardir. Ozellikle
beyin gibi karmagik doku yapisina sahip goriintiiler iizerinden siniflandirma yapabilmek gii¢ oldugu
icin gorintii kalitesinin belirli bir seviyede olmasi zorunludur. Bu sebeplerle egitimden 6nce
goriintiilerin 6n igleme tabi tutulmasi gerekir. Bu ¢alismada kullanilan goriintiiler, normallestirme,
bazi kirpma ve yeniden boyutlandirma gibi 6n islemlerden gecirilmis, giiriiltiiller giderilmis ve
goriintii kalitesi artirilmistir. Bu adimlar asagida sirasiyla agiklanmaktadir.

Goriintii verilerini ¢aligma alanina yiiklemek icin veri seti dizini google drive lizerinden
tanimlanir. Programa dahil edildikten sonra goriintiiler giiriiltiilerden arindirilmak icin 6n isleme tabi
tutulur. Asagida program kodlarindan bir kesit sunulmaktadir.

def plot_confusion_matrix(cm, classes,
normalize=False,

title="Confusion matrix’,
cmap=plt.cm.Blues):

plt.figure(figsize = (6,6))

plt.imshow(cm, interpolation="nearest', cmap=cmap)
plt.title(title)

plt.colorbar()

tick_marks = np.arange(len(classes))
plt.xticks(tick_marks, classes, rotation=90)
plt.yticks(tick_marks, classes)

if normalize:
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cm = cm.astype('float) / cm.sum(axis=1)[:, np.newaxis]

4.6.1. Normalizasyon, Goriintii Kirpma ve Yeniden Boyutlandirma

Her insanin kafa biiyiikliigiliniin farkli olmasi analizi zorlastirmaktadir. Bu sorunun giderilmesi
icin goriintiilerin ayn1 koordinat diizlemine oturtulmast amaciyla normalizasyon islemi
gerceklestirilmistir (Sekil 27). Goriintiiler farkli genislik ve yiikseklige ve farkli boyutlarda ‘siyah
koselere” sahiptir. ESA VGG-16 girdi katmani i¢in goriintii boyutu (224, 224) oldugundan goriintiiler
yeniden boyutlandirilmistir.  Oran  dagilimlarinin  histogram1  Sekil 26’da  verilmistir
(Oran=genislik/yiikseklik).

Distribution of Image Ratios

Count

i _oees HEN
08 10 12 14 16 18
Ratio Value

Sekil 26. Goriintiilerin dagilim oranlari

Normallestirme adimlarinda bir kontur boyunca asirnt kuzey, giiney, dogu ve batt (x, y)
koordinatlarinin bulunmasi i¢in OpenCV ve Python kullanmilmstir.

Step 1. Step 2. Step 3. Step 4.
Get the original image  Find the biggest contour Find the extreme points Crop the image

Sekil 27. Normallestirme adimlart

Veri seti-1 ile yapilan calismada, VGG-16 modeli ve agirliklari ile TO kullanilmistir. Veri
kiimemiz kii¢lik oldugu i¢in, egitim kiimesinin boyutunu artirmaya yardimei olan ‘Veri biiyilitme’

teknigi uygulanmistir. Asagida biiyiitiilmiis bir veri 6rnegine yer verilmistir (Sekil 28).
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Oniginal Image

Sekil 28. Artirilmis goriintiiler

Veri setlerine 6n islem adimlar1 uygulanarak gereksiz, bozuk alanlar ve gereksiz arka planlar
gorilintiilerden ¢ikarilmis, modelin performansi ve goriintiiniin dogru siniflandirilmasi i¢in gerekli
islem adimlar1 gergeklestirilmistir. Bu amagla goriintiilere kirpma islemi uygulanmis ve yeniden
boyutlandirilmistir. Boylece modelin sadece 6zelliklerin bulundugu bdlgelere odaklanmasi
saglanmigtir. Sekil 29°da kirpilmis ve yeniden boyutlandirilmis goriintii 6rneklerine yer verilmistir.

Cropped Image-Meningioma Cropped Image-Pituitary

Sekil 29. Kirpilan ve 224%224 olarak yeniden boyutlandirilan goriintii 6rnekleri
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5. BULGULAR

Bu boliimde; veri setleriyle yapilan deneysel ¢calismalarin sonucunda beyin tiimdriiniin derin
O0grenme algoritmalariyla tespiti ve siniflandirilmasina yonelik olarak elde edilen bulgular sirasiyla
sunulmaktadir.

5.1. ESA, VGG-16 Yaklasimma Dayah Derin Ogrenme Kullanilarak Beyin
Tiimériiniin Tespit Edilmesine iliskin Gelistirilen Model ve Deneysel
Bulgular

5.1.1. Veri Seti ve Uygulama Detaylar

Veri seti-1 (timorsiiz 98, timorlii 155 olmak iizere toplamda 253 goriintii) kullanilarak
gerceklestirdigimiz calismamizda, DO igin &nerilen hesaplama modeli, bir ESA ve VGG-16
yaklasimini igermektedir. DO stratejilerinde, ESA’lar en sik kullanilan siniflandiricidir. Ozellikle
beyin tiimorlerinin siiflandirilmasinda daha fazla dikkat ¢ekmistir. Sekil 30, 6nerilen model igin
tespit siirecini gostermektedir.

Girig gbrintii
veri seti

On isleme

Ozellik

cikarma

Siniflandirma

!

Tamar yok

Tamér var ‘

Sekil 30. Onerilen ydntem igin teshis siireci

Veri bilimi, YZ ve DO arastirmacilarina projelerini gelistirirken Python kodlarimi yazma ve
calistirma firsat1 sunan, etkilesimli ve bulut tabanli Colab veya bir diger adi ile “Colaboratory”
platformu iizerinden bu calisma programlanmistir. Model olusturulma asamasinda kullanilan

parametrelerin 6zet bilgileri asagida yer alan Tablo 1°de gosterilmektedir.
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Tablo 1. Onerilen ESA, VGG-16 modelinin 6zet bilgileri

Katman Cikti sekli Parametre
VGG-16 (Functional) (None, 7, 7, 512) 14714688
Flatten (Flatten) (None, 25088) 0
Dropout (Dropout) (None, 25088) 0
Dense (Dense) (None, 1) 25089

Toplam parametreler (Total params): 14.739.777
Egitilebilir parametreler (Trainable params): 25.089
Egitilemeyen parametreler (Non-trainable params): 14.714.688

Tablo 1, VGG-16 modelinin parametre yapisini ve katman bazindaki ¢iktilar1 detayli sekilde
gostermektedir. VGG-16"nin evrisimsel (ESA) kismi, (None, 7, 7, 512) boyutunda bir ¢ikt1
iiretmektedir ve 14.714.688 parametreye sahiptir. Bu kismin egitilemeyen parametre olarak
tammlanmasi, genellikle Onceden egitilmis agirliklarin transfer 6grenmede kullanildigim
gostermektedir. Evrisim katmanlari, modelin 6zellik ¢ikarimi yaptigi asamadir ve bu biyiik
parametre sayisi, modelin yiliksek kapasitede 6grenme yapabildigini kanitlar.

Tam bagli (Dense) katmana geciste, Flatten katmanmi ¢iktiy1r tek boyutlu bir vektore
doniistiiriirken, Dropout katmani da diizenleme (regularization) gérevini yerine getirir. Son Dense
katmani, 25.089 egitilebilir parametreye sahiptir ve modeli bir siniflandirma probleminde son karari
vermek i¢in kullanmaktadir. Bu yap1, VGG-16’nin 6nceden 6grenilmis bilgileri koruyup, yalmzca
son katmanda yeni veriye gore ince ayar yaptigi transfer 6grenme yaklagimini agikga gostermektedir.
Modelin toplam parametre sayisinin 14.739.777 olmasi, bu derin yapinin giiclii ama ayni zamanda
yiiksek hesaplama gerektiren bir model oldugunun da altini gizmektedir.

5.1.2. Deneysel Bulgular

Bu boliimde, MR goriintiilerinden beyin tiimdrlerinin varligini tespit etmek amaciyla 6nerilen

ESA-VGG-16 modelinin deneysel sonuclar1 ve karsilastirmali analizleri sunulmaktadir.

5.1.2.1. Model Performansi

Modelin performansini degerlendirmek i¢in karigiklik matrisi kullanilmigtir. Karisiklik
matrisi, sniflandirma gorevlerinde DO modellerinin performansini degerlendirmek igin énemli bir
aractir. Dogru ve yanlig tahminlerin ayrintili bir dokiimiinii saglayarak, modelin farkli siniflar
arasinda ne kadar iyi ayrim yaptigimin daha net anlasilmasini saglar. Ornegin, bir goriintii
siiflandirma probleminde, karisiklik matrisi modelin hangi siniflari yanlis siniflandirma egiliminde
oldugunu belirlemeye yardimci olur. Bu, yalnizca genel dogrulugu ortaya ¢ikarmakla kalmaz, ayni
zamanda modelin siirekli olarak hata yaptigi belirli alanlar1 da vurgular. Bu nedenle, karisiklik
matrisi zayifliklar1 teshis etmede ve DO sistemlerindeki iyilestirmeleri yonlendirmede énemli bir rol
oynar. Asagida yer alan Sekil 31°de modelimize ait karisiklik matrisi gosterilmektedir.
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Confusion matrix

(0, 'NO')

True label

(1, "YES') 4

(0, "'NO) +
(1, 'YES)

Predicted label

Sekil 31. Karigiklik matrisi

Dogruluk oraninin %80 olarak hesaplandig1 karisiklik matrisini inceledigimizde modelimiz,
5 normal goriintiiden 3’linli dogru sekilde smiflandirmistir. Bununla birlikte, 5 tlimorlii goriintiiden
5’ini dogru tahmin etmistir. Bu da modelin hassasiyetinin (Recall) 1.00 oldugunu gdstermektedir.
Genel olarak modelin “YES” sinifinda gii¢lii bir tahmin performansi sergiledigi goriilmektedir.
Ayrica, 0.83 olarak hesaplanan F1 skoru modelin hem hassasiyet hem de dogruluk anlaminda dengeli
bir performansa sahip oldugunu gostermektedir. Sekil 32, yanlis ve dogru siiflandirilan goriintii
orneklerini sunmaktadir. iki smifin MRG taramalarindan olusan veri seti-1’de;

HAYIR — tiimoér yok, 0 olarak
EVET — tiimor var, 1 olarak kodlanmaktadir.
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Actual class: 0 Actual class: 0
Predicted class: 1 Predicted class: 0

Actual class: 0

Actusl class. Predicted class: 0

Predicted class: 1

Sekil 32. Yanlis ve dogru siniflandirilan goriintii 6rnekleri

Sekil 32’de verilen goriintiilerin iizerinde “Actual class” (ger¢ek sinif) ve “Predicted class”
(tahmin edilen sinif) bilgileri yer almaktadir. Sol tarafta yanlis siniflandirilan 6rnekler (gercek sinif
0, tahmin edilen simf 1), sag tarafta ise dogru smiflandirilan 6rnekler bulunmaktadir. Sag {ist
kosedeki goriintiide timor alani belirgin sekilde goriilmekte olup, modelin dogru tahminde
bulundugu anlasilmaktadir. Bu tiir analizler, tibbi YZ sistemlerinin giivenilirligini artirmak ve klinik

kullanima uygun hale getirmek i¢in 6nemlidir.

5.2. Verimli Yeni Bir Evrisimli Sinir Ag1 Tabanh Model Kullanarak Beyin
Tiimérii Goriintiilerinin Coklu Simflandirmasina iliskin Gelistirilen Model
ve Deneysel Bulgular

5.2.1. Veri Seti ve Uygulama Detaylar:

Veri seti-2 (1621 goriintii glioma timor, 1645 goriintii meingioma timor, 2000 gérintii timor
yok ve 1757 goriintii ise pituitary timor olmak iizere toplamda 7023 goriintii) kullanilarak
gerceklestirdigimiz calismamizda onerilen DO modeli bir Evrisimli Sinir Ag1 igermektedir. ESA,
beyin tiimdrlerinin tespit ve siniflandirilmasinda dikkat ¢eken basarili sonuglar iirettiginden en sik
kullanilan smiflandiricidir. Calisma, MRG kullanilarak beyin tiimoriiniin teshisi, tipi ve tiimdr
konumunun tanimlanmasi olarak siniflandirilmasini igermektedir.

Bu calismada, her bir simiflandirma goérevi i¢in ayri bir model kullanmak yerine farkli
siniflandirma gorevlerinde beyin goriintiilerini siniflandirmak amaciyla bir model kullanilarak
deneyler yapilmistir. Sifirdan olusturulan yeni etkin bir ESA tabanli ¢ok gorevli siniflandirma
sistemi, timoriin saptanmasi ve siiflandirilmasi i¢in gelistirilmistir. Beyin tlimorii ¢alismalarinin
fazla sinifsal kategori gerektirmeyen az sinifli veri seti ile yapilmasi miimkiin oldugundan daha basit
ESA’larin gelistirilmesi yeterli olacaktir. Modelimizde asir1 6grenme ve asir1 uydurmanin Oniine
geemek igin modelimizi daha fazla veri ile egitmeye ve etkin verimli bir klasik ESA ag mimarisi
gelistirmeye odaklandik. Calismamizda temel ESA modelini degistirerek, onun daha iyi bir
versiyonunu gelistirdik. Beyin tiimori siniflandirmasi igin sifirdan yeni bir ESA modeli tasarladik.

40



Mevcut ESA’nin degistirilmesiyle tasarlanan model giris ve ¢ikis katmanlariyla birlikte 11
katmana sahiptir. Model dokuz evrigimli ve iki tam baglantili katmanlardan olugsmaktadir. Daha
sonra ise metriklerin ve MO algoritmalarinin kullanimima girdi sunan Kagge platformundan edinilen
7023 beyin MR goriintiisiinden olusan veri seti-2 ile model egitilmistir. 11 katmanli modelimizde
tiimoriin yakalanmasini iistiin bir performans ile saglayan farkli asamalar bulunmaktadir. Bu
asamalar asagida agiklanmaktadir. Sekil 33, 6nerilen modelin diyagramini sunmaktadir.

Input Data

Sekil 33. Onerilen ESA modeli

Resim ozelliklerini algilamaktan sorumlu olan evrisimii katman (convolution) ESA’nin temel
tagidir. Evrisim katmani girdi verileri lizerinde evrisim islemini gergeklestirir. Goriintiideki diisiik ve
yiiksek seviyeli dzellikleri belirleyip ¢ikarmak i¢in resme bazi filtreler uygular. Onerdigimiz yeni
ESA modelimiz bir evrisim katmani ile baglar. Bu katman 64 filtreli ve 3x3 filtre boyutuna sahiptir.
Agdaki uyumsuzlugu kontrol etmek ic¢in her evrisim katmanindan sonra havuzlama katmani
kullanilmistir. Birden fazla havuzlama yontemi vardir fakat en popiiler olan1 maksimum havuzlama
(max pooling) yontemidir. Bu yontemin kullanilmasiyla 6nemli bilgiler yok olmadan korunarak girig
verilerinin boyutsalligi azaltilmistir. Daha sonra ise ESA’y1 daha diizenli hale getirmek ve agin
kararliligin1 artirmak igin normallestirme katmani kullanilmistir. Toplu normallestirmenin (batch
normalization), agin 6grenmesini hizlandirmasi, girdilerin normallestirilmesi yoluyla birakma
oranini veya isleme katmanlari arasindaki kaybolan verileri azaltmasi gibi avantajlar1 s6z konusudur.
Bu sayede dogruluk ag genelinde 6nemli dl¢tlide artirilmis olur.

Gorintiilerde birden fazla farkli 6zellik bulundugundan ve modelin verimliligini artirmak i¢in,
ticlincii, besinci, yedinci ve dokuzuncu katmanlarda filtre sayilar1 degistirilmistir. Artirilan filtre
sayilariyla farkli goriintii 6zelliklerinin daha iyi algilanmas1 saglanmistir. Bu katmanlarda da aym
asamalar tekrar edilerek evrisim katmanindan sonra maksimum havuzlama ve yigin normallestirme
katmanlar1 kullanilmigtir. Bu islem adimlarinin yiriitiilmesinden sonra elde edilen matrisin tam
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baglantili katmaninda kullanilabilmesi i¢in diizlestirilmesi gereklidir. Bunun igin bir diizlestirme
katmani eklenmistir. Boylece tam baglantili (fully connected) katmaninin girdileri hazir olur.

ESA sinir ag1 modelimizde diizlestirme katmanindan sonra tam baglantili katman gelmektedir.
Bu katman kendisinden 6nceki katmanin tiim alanlarina bagh oldugu i¢in tam baglantili katman
olarak adlandirilmaktadir. Bu katman ESA modelinin son katmanidir. Modelimize 3x3 boyutlu 1024
filtreli tam baglant1 katmani ekledik. Daha sonra ise modelimizin egitimi asamasinda agir1 6grenmeyi
engellemek i¢in seyreltme katmam (dropout) kullandik. Bu katman rastgele secilen belirli néron
setlerini egitim asamasinda unutma (yok sayma) mantigina goére calismaktadir. Uygulanan
denemeler sonrasinda modelin 6l¢iilen performansina bagli olarak dropout degeri optimal 0.25 olarak
belirlenmistir. Dropout katmanindan sonra 3x3 512 6zellikli farkli bir tam baglantili katman daha
eklenmistir. Son katmanda ¢oklu siniflandirma yapmak i¢in, verilen girdilerin sinifsal tahminini elde
etmeyi saglayan softmax fonksiyonu kullanilarak model tamamlanmaktadir. Bu asamada girig
verileri; glioma, meningioma, pituitary ve timdr yok seklinde simiflara ayrilir.

Kodlarimizi iki farkli ortamda galistirdik, ilk olarak Python editoriinde ¢alistirdiktan sonra
Google Colab platformunda ¢alistirarak deneysel sonuglarimizi bu platforma gore verdik. Tim
parametreler farkli veri boliimleriyle test edilerek optimum performans saglayacak bicimde
ayarlanmistir. Modelde kullanilan hiper-parametreler ve degerleri ayrintilariyla Tablo 2’de

sunulmaktadir.
Tablo 2. ESA modelimizde kullanilan hiper-parametre degerleri

Hiper-parametreler Deger
Giris aktivasyon fonksiyonu (Input activation function) ReLU
Cikis aktivasyon fonksiyonu (Output activation function) Softmax
Kayip (Loss) Categorical crossentropy
Metrikler (Metrics) Accuracy
Optimizasyon algoritmasi (Optimizer) Adam
Tur sayist (Epoch) 60
Seyreltme orani (Dropout rate) 0.25
Ogrenme oran1 (Initial learning rate) 0.001
Ogrenme oran1 diisiisii (Learning rate decay) 0.0001
Veri y1gm boyutu (Batch size) 32
Egitim-test boliinmesi (Train-test split) 81.3%-18.7%

Bu ¢alismada modelin olusturulmasi agamasinda hangi katmanlarin kullanilacagi ve hangi
bolimlere yerlestirileceginin saptanmasi, kullanilan hiper-parametreler ve modelin parametreleri
literatlirde yer alan basarili yontemler incelenerek ve deneyler yapilarak belirlenmistir. Ayrica bu
noktada deneyimlerimize dayanarak belirli iyilestirme ¢alismalar1 yapilmis ve optimum performans
elde edilmeye caligilmigtir. Modelimizin optimize edicisi olarak Adam optimizasyon algoritmasi
belirlenmistir.

Modelin egitim basarisia etki eden diger parametrelere goz atacak olursak; fur sayisinin
(epoch) optimal olmasi gerekir, aksi durumda model 6grenme yerine ezber yapabilir veya agirliklar
optimal olarak gilincellenmeyebilir. Modelimizde optimal tur sayis: degeri 60 olarak belirlenmistir.
Kayi1p fonksiyonu olarak categorical_crossentropy kullanilmis ve ilk 6grenme orani ise 0.001 olarak
saptanmigtir. Modelimizin giris aktivasyon fonksiyonu daha hizli bi¢imde 6grenme gergeklestiren
ReLU fonksiyonudur. Cikis aktivasyon fonksiyonu ise Softmax’dir. Softmax, 0-1 araliginda degerler
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tireterek girdinin belirli bir sinifa ait olma olasiligini belirlemektedir. Veri yigin boyutu (batch size),
ise 32 olarak belirlenmistir. Modelin performansint 6lgen metrik, literatiirde Onemli bir
degerlendirme kriteri olarak yeterli kabul goren dogruluk (accuracy) metrigidir. Modelin bir diger

Onemli parametresi olarak, mevcut veri setinin %81.3’i egitim, kalan %18.7si ise test i¢in
ayrilmustir.

5.2.2. Degerlendirme Metrikleri

Gelistirilen modellerin basar1 performansini 6l¢mek icin dogru metriklerin secilmesi dnemli
bir adimdir. Bu g¢aligmada onerilen modelin genel performans degerlendirmesini yapmak igin
dogruluk, kesinlik, geri cagirma, F1 puani gibi iyi bilinen matrisler kullanilmistir. Bu metrikler
siniflandirma calismalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Asagida yer alan Karisiklik Matrisi
tablosu, bir siniflandirma problemindeki ger¢ek ve tahmin edilen degerleri gostermektedir (Tablo 3).

Tablo 3. Karisiklik matrisi

Tahmin
Dogru Negatif Yanlis Pozitif
® (True Negatives-TN) (False Positives-FP)
D
§ Yanlis Negatif Dogru Pozitif
O| (False Negatives-FN) (True Positives-TP)

Tablo 3’te yer alan terimleri kisaca agiklayacak olursak (Ay, 2020):

¢+ TP (True Positive) —Hastaya hasta demek.

+ FP (False Positive }— Hasta olmayana hasta demek.

¢+ TN (True Negative) — Hasta o/mayana hasta degil demek.
¢+ FN (False Negative) — Hasta olana hasta degil demek.

e Dogruluk (Accuracy), bir modelin basarisini 6lgmek igin siklikla kullanilan bir dl¢iidiir.
Dogru olarak siniflandirilan 6rneklerin yiizdesidir. Modelin yeterliligini 6l¢en en 6nemli

metrik olan dogruluk hesaplamasi asagida yer alan Denklem 6’da gosterilmektedir.

TP +TN 6)

A =
ceuracy = rp TN + FP + FN

o Kaesinlik (Precision), pozitif olarak tahminlenen degerlerin gergekte kacinin pozitif

oldugunu veren metriktir. Kesinlik hesaplamasi asagida yer alan Denklem 7°de
gosterilmektedir.

Precision = L (7)
" TP+ FP
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o Duyarhilik (Recall), pozitif olarak tahmin etmemiz gereken degerlerin ne kadarini pozitif
olarak tahmin ettigimizi gosterir. Duyarlilik hesaplamasi asagida yer alan Denklem 8’de

gosterilmektedir.
TP (8)
Recall = TI’-}-—FIV

e Bir testin dogrulugunun Ol¢iisiinii ifade eden FI puan:i ise, kesinlik ve duyarliligin
harmonik ortalamasini verir. Alabilecegi maksimum deger 1, miikemmel kesinlik ve
duyarlilig1 ifade ederken alabilecegi minimum deger ise 0’dir. F1 puani hesaplamasi
asagida yer alan Denklem 9°da gosterilmektedir.

2 = Precision = Recall 9)
Precision + Recall

F1 Score =

5.2.3. Deneysel Bulgular

Calismamiz veri setindeki MR goriintiilerini siniflandiran derin verimli bir ESA modeli
onermektedir. Bu siniflar; meningioma, glioma, pituitary ve timor yok seklinde dort siniftir.
Oncelikle deneysel asamalar1 gerceklestirmek icin gerekli tiim kiitiiphaneler ice aktarilmis ve
deneyler gerceklestirilmistir (Sekil 34).

import tensorflow

sequential
t Dense, Flatten, Conv2D, MaxPooling2D, Dropout
¢ BatchMormalization
rt ImapeDataGenerator
Adam o

ort Ear'l'_».-"-stn:npp-i ng, ReducelROnPlateau, ModelCheckpoint

2
matplotlib.pyplot as plt
t seaborn as sns

Sekil 34. Kiitiiphaneleri i¢ce aktarma

Sifirdan olusturulan ESA modeli ile tiimér tipleri siniflara ayrilmistir. Onerilen model, birden
cok asama ve deney dikkate alinarak dogrulanmistir. Gelistirilen sistem yiiksek smiflandirma
dogrulugu gostermistir. Modelin performansi, sistemin saglamligini belirlemek icin diger olgiitler
kullanilarak da degerlendirilmistir. Modelimizden elde edilen performans degerleri asagida yer alan
Tablo 4’te gosterilmektedir.

Tablo 4. Onerilen ESA modelinin performans &lgiitleri

Tiimor sinifi Kesinlik Duyarhilik F1-skoru Ortalama dogruluk %
Glioma 0.99 1.00 1.00

Meningioma 1.00 0.99 1.00 99.76
Pituitary 1.00 1.00 1.00

No tumor 1.00 1.00 1.00
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Tablo 4’te yer alan performans degerleri karisiklik matrisi ile analiz edilmistir. Calismanin
ilerleyen kisimlarinda gercek degerler ve tahmin edilen degerler ile olusturulan karisiklik matrisine
yer verilmektedir. Calismamizin tiim performans metrikleri tutarl yiiksek degerler icermektedir.
Modelimizin yeterliligini 6lgen dogruluk degeri ise 99.76% olarak bulunmustur.

Calismamizin bir sonraki adiminda gelistirdigimiz sistemin performans basarisini 6lgmek i¢in
veri seti-3 ile modelimizi egittik. 3264 gortintiiden olusan dort sinifli veri kiimesi ile egitilen model
yiiksek basari gostermistir. Bu veri seti ile modelin siiflandirma basarist %97.45°tir. Bu oran
modelin saglam ve etkili oldugunu ortaya koyan bir baska sonugtur. Modelimizin farkli deneyler
tizerinde de oldukga tatmin edici bir performans gosterdigi agiktir (Tablo 5).

Tablo 5. Farkli veri kiimelerindeki performans dogruluk degerleri

Veri setleri Methot Dogruluk%
Veri seti-2 Onerilen model-ESA 99.76
Veri seti-3 Onerilen model-ESA 97.45

5.2.3.1. Modelin Saglamhgim ve Genelleme Yetenegini Dogrulama

Modelin genellenebilir olmast modelin etkin olmasi agisindan 6n kosullardan biridir. Sifirdan
olusturdugumuz modelimizin genellestirme kabiliyetini dogrulamak i¢in iki ayr1 veri setinin egitim
ve test asamalart ayr1 boliinme oranlari ile denenmistir (9:1, 8:2, 7:3). Egitim ve veri kiimesi olarak
ayri oranlarda boliinmenin performansi ¢ok fazla degistirmedigini gézlemledik. Bunun yaninda, ayni
veri seti farkli katman sayilari ile olusturulan 6zel ESA’lar ile egitilmis ve sonuglar incelenmistir.
Modele ait deneysel sonuglardan en yiiksek performans ¢iktilar1 saglayan degerler alinmis ve bu
calismada sunulmustur. Ayrica farkli siniflandirma fonksiyonlar1 denenmistir. Klasik ESA tabanli
modellerde softmax ve sigmoid fonsiyonlari siniflandirmada kullanilan aktivasyon fonsiyonlaridir.
Buna ek olarak MO smiflandiricilari da siniflandirma probleminde kullamilabilir (Destek Vektor
Makinesi, Karar Agaclari, Naive Bayes vd). Calismamizda makine 6grenmesi siniflandiricilarindan,
en yakin komsularin sayisi ve mesafe 6l¢iistinii kullanan k-NN secilerek yapilan siniflandirmada
derin ESA 6zelliklerinde k-NN ile dogrulugu %98.21 olarak bulduk. Yapilan deneyler sonucunda
¢ok smifli siflandirmada softmax’in diger siniflandiricilar arasinda en iyi performansi gosterdigi

belirlenmis ve deneysel sonuglarda verilmistir (Tablo 6).

Tablo 6. Farkli siiflandiricilarin dogruluk oranlari

Model Simiflandirici Dogruluk %
k-NN 98.21
ESA Softmax 99.76

En uygun hiper-parametrelerin se¢imi ve bunlarin test edilmesi saglam bir model olusturmak
i¢in 6nemli adimlardan biridir. Bu ¢alismada onerilen ESA modelimiz birgok yontem denendikten
sonra son halini almistir. Sekil 35°te, gelistirilen yeni ESA modelinin 60 tur sayis1 (epoch) igin
egitim/test dogruluk ve egitim/test kayip grafikleri verilmistir.
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(b) Egitim ve test kay1ip egrisi
Sekil 35. Egitim ve test egrilik grafikleri

Yatay eksen modelin tur sayisini1 (epoch) dikey eksen ise 6grenme oranini vermektedir (Sekil
35). Modelin adim adim 6grenme siirecini gosteren 6grenme egrileri incelenerek modelin asir1 uyum
durumu gosterip gostermedigi belirlenebilir. Ayrica veri seti ile model arasindaki uyumluluk da bu
egriler aracilig ile yorumlanabilir. Sekil 35 (a)’ya bakildiginda, hem test hem de egitim dogruluk
egrileri, tur sayisi arttikca yiikselen bir egim gostermektedir. Belli bir tur sayisina kadar artis gosteren
dogruluk degerinde belli bir sayidan sonra ¢ok kiigiik degisiklikler gerceklesmektedir. Modelin
egitiminin bu asamada gergeklestigi sdylenebilir.

Sekil 35 (b)’de yer alan kayip egrisi ise hata oranindaki diisiisii gostermektedir. Grafik
incelendiginde, ESA tabanli modelin tur sayisina gore egitim siirecinin ve agin Ogrenme
performansinin iyi bir 6grenme oraninda oldugu goériilmektedir. Tur sayisi arttik¢a kayip deger azalir,
verilen egitim seti ile dogruluk orani artar ve 6grenme gerceklesir. Sekilde 35 (b)’de goriildiigii gibi,
belli bir tur sayisindan (epoch) sonra kayip deger degismemektedir. Sekil 36’da ise yiiksek dogruluk
degeri elde edilen derin ESA modeline ait karigiklik matrisi verilmistir.
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Sekil 36. Modelin karigiklik matrisi

Beyin tiimori siniflandirma sistemimizin performansii incelemek igin karisiklik matrisini
kullandik. Karigiklik matrisi, dogru ve yanlis siniflandirmalart sekilsel bir tablo ile 6zetlemektedir.
M, G, N, P siras1 ile Meningioma, Glioma, No-Tumor ve Pituitary tlimoriinii temsil etmektedir (Sekil
36). Modelin degerlendirilmesi i¢in matris iizerinde ayrmtili inceleme yapilmasi 6nemlidir.
Onerdigimiz modele ait karisiklik matrisini inceledigimizde, test icin ayrilmis 285 Meningioma
beyin tiimdrii goriintiisiinden 284 {iniin carpici bir sekilde model tarafindan dogru tahmin edildigi
goriilmektedir. Bununla birlikte, 274 Glioma tiimor goértintiisiinden 272 goriintii Glioma olarak dogru
siniflandiriimistir. Karigiklik matrisine gore, timor igermeyen goriintiiler timdor yok olarak yiiksek
dogrulukla tespit edilmistir. Benzer sekilde, Pituitary timor tipine ait gorintiilerin de yiliksek
dogrulukla siniflandirildigi goriilmektedir.

5.2.4. Onerilen Modelin Kanonik ESA Mimarilerinden Farkhiliklari

Onerdigimiz model, geleneksel kanonik ESA yapilarindan farkli olarak optimize edilmis
katman diizeni, gelismis evrisim teknikleri ve modern normalizasyon yontemleriyle tasarlanmistir.
Bu degisiklikler yalnizca modelin dogrulugunu artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda daha hizli ve daha
verimli ¢aligmasini da saglar. Asagida gelistirdigimiz modelin mimari farkliliklar1 maddeler halinde
verilmistir.

o Geleneksel ESA modelleri genellikle 3-5 evrisim katmanma sahiptir. Onerdigimiz
model 9 evrisim katmani igerir ve her biri farkli filtre boyutlar ve kanal numaralariyla
optimize edilmistir.

e (Calisma, Adam optimizasyon algoritmasina ek olarak, SGD ve RMSprop gibi modern
optimizasyon teknikleriyle test edilmistir. RMSprop optimizasyonu, SGD’ye kiyasla
daha kararli bir 6grenme siireci saglayarak dogruluk oranini artirmigtir.

e Ogrenme orani ayarlamalariyla modelin asir1 uyum saglama riski azaltilmistir.
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5.2.5. Ablasyon Calismasi

Modelimizin dogrulugunu artiran her bir bilesenin 6nemini vurgulamak icin bir ablasyon
caligmas yiiriitiildii. Asagida yer alan Tablo 7, modelin belirli bilesenleri ¢ikarildiginda ve farkli
parametreler denendiginde dogrulugun nasil degistigini géstermektedir.

Tablo 7. ESA modelde farkli hiper parametrelerin kullanilmasi

Model yapilandirmasi Dogruluk (%)
Onerilen tam model 99.76
Standart ESA (3 katman, ReLU, MaxPooling) 92.34
ReLu yerine Sigmoid fonksiyonu 95.32
Softmax yerine Sigmoid fonksiyonu 97.21
Adam optimizasyon algoritmasi yerine SGD 96.12
Adam optimizasyon algoritmasi yerine RMSprop 98.45
Tur sayist 60 yerine 30 97.89
Ogrenme oran1 0.001 yerine 0.0001 99.12
Veri y1gin boyutu 32 yerine 16 98.41
Veri y1gin boyutu 32 yerine 64 98.74
Béliinme orani 70%-30% 98.91

Tablo 7, modelin hiper-parametre ayarlamalarina verdigi yaniti agik¢a gostermektedir.
Onerdigimiz modelin %99.76 dogrulukla en iyi performans: sagladigi goriilmektedir. Standart ESA
modeli yalnizca ti¢ katmanla sinirli oldugunda, dogruluk %92.34’¢ diismektedir; bu da daha derin
modellerin daha iyi genellestirilebilecegini gostermektedir. Sigmoid yerine ReLU kullanilmasi
model dogrulugunu artirirken, optimizasyon algoritmasi olarak Adam yerine SGD kullanildiginda
dogrulugun %96.12’ye diistiigli gériilmektedir.

Ogrenme oran1 0.0001 ve tur sayisi 30 olarak belirlendiginde, model dogrulugu sirastyla
%99.12°ye ve %97.89’a diigmektedir. Ayrica veri yigin1 boyutu 16’ya diisiirtildiigiinde dogruluk
%98.41 olarak olgiiliirken, 64’e ¢ikarildiginda %98.74 olarak ol¢giilmektedir. Egitim-test boliinmesi
%70-%30 olarak degistirildiginde dogruluk %98.91°e diismistiir; bu da daha fazla test verisinin
model performansi {izerinde ¢ok az etkisi oldugunu gostermektedir. Tablo 7°de yer alan sonuglara
gore, titiz hiper-parametre ayarlamasiyla en iyi model yapilandirmasini elde ettigimizi sdyleyebiliriz.

5.2.6. k-Kath Capraz Dogrulama

k-Katli Capraz Dogrulama, modelin hem 0&grenme Kkabiliyetini hem de genelleme
performansini 6lgmek icin etkili bir yontemdir, ¢linkii model tiim veri seti lizerinde hem egitim hem
test asamasinda farkli 6rnekler goriir. Capraz dogrulama testinde, veri seti farkli katmanlara boliindii

ve model her katmanda egitildi ve test edildi. Sonuclar asagida yer alan Tablo 8’de sunulmaktadir.

Tablo 8. k-Katl ¢apraz dogrulama sonuglari

Kat sayisi (k) Ortalama dogruluk (%) Standart sapma
k=3 99.42 0.21
k=5 99.56 0.18
k=10 99.61 0.14
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Tablo 8’e gore modelimizin farkli veri kiimeleri tizerinde kararli bir dogruluk orani sagladigini
ve yliksek genellestirilebilirlige sahip oldugunu sdyleyebiliriz. Modelin farkli katman sayilar (k) ile
test edilmesi sonucunda en yiiksek dogruluk orani %99.61 ile k=10 icin elde edilmistir. Katman
sayisi arttikga modelin genelleme yetenegi ve dogruluk oraninin arttigi, ancak asir1 yiiksek katman
sayilarinda hesaplama maliyetinin artabildigi belirlenmistir. Standart sapma degerlerine bakildiginda
ise en diisiik standart sapma (0.14) degeri k=10 i¢in elde edilmis ve modelin daha kararli sonuglar
iirettigi gézlenmistir.

Ozellikle k=3 ile karsilastirildiginda dogruluk oranmin %99.42 oldugu ancak standart sapma
degerinin %0.21 ile en yiliksek oldugu anlasilmaktadir. Bu, modelin daha az stabil ¢aligtigini ve
sonuglarin daha fazla degiskenlige sahip olabilecegini gostermektedir. k=5 i¢in dogruluk %99.56
iken standart sapma %0.18 ile orta seviyede kalmistir. Genel olarak degerlendirildiginde en yiiksek
dogrulugu ve en diisiik degiskenligi sundugu i¢in k=10’un en optimum se¢im oldugu s6ylenebilir.

5.2.7. llgili Cahsmalarla Karsilastirma

Beyin tiimorlerinin teshisi ve smiflandirilmast probleminde gelistirdigimiz ydntemin
performansini diger mevcut yontemlerle karsilastirdik. Burada karsilastirma, prestijli dergilerde
yayinlanan farkli derin 6grenme modellerinden yiiksek dogruluk siniflandirmasi gosteren makale
calismalarinin sonuglariyla, 6nerdigimiz modelin sonuglarinin karsilastirilmasi yoluyla yapilmaistir.
Karsilagtirmali sonuglar asagida yer alan Tablo 9 ile 6zetlenmektedir.

Tablo 9. Veri seti 3’e dayali beyin tiimérleri tizerine yapilan ¢alismalarin karsilagtirmali incelemesi

Referans Metot Dogruluk %
Vankdothu vd. (2022) ESA-LSTM 92.00
Deepak ve Amer (2021) ESA ve DVM 90.21
BadZa ve Barjaktarovi¢ (2020) ESA 89.45
Abiwinanda vd. (2018) ESA 88.68
Sultan vd. (2019) DSA 90.21
Ayadi vd. (2021) ESA 95.71
Aslan (2024) ESA-LSTM 98.10
Kumar vd. (2021) ResNet-50 ve Kiiresel Ortalama Havuzlama 95.10
Sharma (2023) ESA 89.00
Onerdigimiz model (Veri seti-3) ESA 97.45
Onerdigimiz model (Veri seti-2) ESA 99.76

Bu tablo beyin tiimdrlerinin siniflandirilmasi lizerine yapilmis ¢esitli ¢aligmalar1 ve 6nerilen
yontemlerin basar1 oranlarini gostermektedir. Calismalarin cogunda geleneksel sinir aglar1 ve derin
o0grenme teknikleri kullanilmistir. Ayrica, bazi calismalarda ESA ve LSTM, Destek Vektor
Makineleri (DVM) ve Derin Sinir Aglart (DSA) gibi hibrit yontemler tercih edilmistir. Tablo 9’a
gdre beyin tiimorii simflandirma ydntemlerinin basar1 oranlar1 genel olarak yiiksektir. Ornegin
Vankdothu vd. (2022)’nin ¢aligmasinda %95.71 dogruluk orani elde edilirken, Kumar vd. (2021)’nin
caligmasinda %95.10 dogruluk orani elde edilmistir. Ancak, 6nerilen model (Veri seti-3) %97.45
basar1 oraniyla en yiiksek dogruluk oranina ulagmis ve 6zellikle Veri seti-2’de %99.76 ile yiiksek
basar1 oran1 elde edilmistir. Bu da 6nerilen modelin mevcut literatiirdeki ¢ogu yontemden daha iyi
performans gosterdigini ve beyin timori simiflandirmasinda yiiksek dogruluk sagladigini
gostermektedir.

Cesitli ¢aligmalarda kullanilan yontemlerin dogruluklar1 arasindaki farkliliklar, model
se¢iminin ne kadar kritik oldugunu bir kez daha ortaya koymaktadir. Onerilen modelin yiiksek
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dogruluk orani, modelin yapisal tasariminin, hiper-parametrelerinin ve egitim siirecinin etkili bir
sekilde optimize edildigini gdstermektedir. Ayrica, ESA tabanli yontemlerin genellikle gorsel
verilerle daha verimli ¢alistigi ve bu tiir DO modellerinin beyin tiimérleri gibi tibbi goriintiilerin
analizinde yiiksek basar sagladigi gézlemlenmistir. Bu, dnerilen modelin segilen teknik agisindan
dogru bir se¢cim oldugunu desteklemektedir. Modelin basarisi, yalnizca kullanilan yontemin
kalitesiyle degil, ayn1 zamanda iizerinde egitildigi veri kiimesinin kalitesi ve g¢esitliligiyle de
dogrudan iliskilidir. Ornegin, Veri seti-2 ve Veri seti-3’te farkli dogruluk oranlarinin bulunmast, veri
kiimelerindeki goriintiilerin zorluk seviyesi, veri kiimesinin boyutu ve cesitliligi gibi faktorlerin
modelin performansini etkileyebilecegini gdstermektedir. Bu noktada, veri kiimelerinin genelleme
yetenegi ve asirt uyumu 6nlemek icin yapilan iyilestirmeler de oldukca 6nemlidir. Yiiksek dogruluk
oranlarinin dengeli, dogru etiketlenmis ve yeterince biiylik veri kiimelerinden kaynaklanabilecegi
unutulmamalidir.

Tablo 9, beyin tiimorii siiflandirmasi ilizerine yapilan Onceki c¢aligmalari ve Onerilen
modelimizin iistiin performansini acikca gostermektedir. Onerilen modelin yiiksek dogruluk oranlari,
bu alandaki arastirmalarin ilerlemesine katkida bulunacagini ve gelecekteki uygulamalarda etkili bir
sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. Ayrica, modelin diger yontemlere kiyasla daha iyi
genelleme potansiyeline sahip oldugu soylenebilir. Modelin saglamlig1 agisindan, 6nerilen modelin
stirekli olarak yiiksek dogruluk oranlari, giiriiltiiye ve degiskenlige karsi saglam bir yapiya sahip
oldugunu da gostermektedir. Onerilen model, mevcut literatiirdeki en iyi sonuglari sunarak yenilikgi
ve etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. Modelin yiiksek dogruluk orani; geligmis optimizasyon teknikleri,
giiclii ag mimarisi ve etkili veri igleme stratejileriyle desteklenmekte ve gelecekteki aragtirmalar igin
onemli bir referans noktasi olabilecegini kanitlamaktadir.

5.3. Transformator Tabanh Derin Ogrenme Modellerinde Beyin MR Gériintii
Smiflandirmasinin  Basarisina Damitma Tekniginin Katkisina Tliskin
Gelistirilen Model ve Deneysel Bulgular

5.3.1. Veri Seti ve Uygulama Detaylar:

Caligmanin egitim ve test asamalarinda beyin MR goriintiilerini igeren agik erisimli bir veri
seti olan, beyin tiimori siniflandirmasini igeren veri seti-3 kullanilmigtir. Veri setinde toplam 3264
beyin MR goériintiisiic bulunmaktadir, bunlardan 2870’1 egitim, 394’1 ise test alt kiimelerine
ayrilmigtir. Veri seti-3, ¢cok sinifli bir siniflandirma problemine ¢éziim aramaktadir. Veri seti, {i¢
farkli beyin tiimorii tiirii ve timor olmayan goriintiiler olmak tizere dort farkli sinifa ait goriintiiler
icermektedir. Bunlar; glioma tiimorii, menenjiyom tiimori, timdr yok ve hipofiz timoriidiir.

Bu calismada veri seti-3, diisiik sayida veri seti kullaniminda transformatér modellerin
basarisin1 degerlendirmek amaciyla se¢ilmistir. Tibbi alanda gorsel veri seti segilmesinin nedeni,
gercek diinyada tibbi goriintiilere ulasmanin zor olmasidir. insan hayatin1 olumsuz etkileyen ve
6lime neden olabilen birgok hastalik tibbi goriintiiler kullanilarak teshis edilebilir. Ancak
transformatdr tabanli DO modellerinin en biiyiik dezavantaji, cok sayida egitim verisiyle yiiksek
basar1 oranlarina ulagabilmesidir. Bu c¢alismada transformatdr modellerinin bu dezavantajinin
damitma belirtecleri gibi ¢oziimlerle ¢oziiliip ¢oziilemeyecegi incelenmistir. Ayrica SARS (Chan
vd., 2004), Covid (Akkuzu vd., 2023), Mpox (Aden vd., 2023) gibi salgin hastaliklar, DO’ye dayal

hastalik teshis siireclerinin veri seti toplama siireclerine toleransli olmamasi gerektigini gostermistir.
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Bu nedenlerle, diisiik sayida veri seti kullanilarak transformator modelleriyle yiiksek basari elde
etmek onemlidir.

5.3.2. On isleme Adimlan

Veri seti-3, calismada kullanilacak DO modellerine girdi olarak verilmeden dnce, daha verimli
ve standartlastirilmig bir girdi saglamak i¢in bazi basit 6n islemlere tabi tutulmustur. Goriintiiler ilk
olarak 384x384’e¢ yeniden OGl¢eklendirilmistir. Bu isleme adimi, farkli boyutlardaki goriintiilerin
standart bir dlgcege getirilmesini ve modele uygulanmasini saglar. Bir sonraki adimda, 15 dereceye
kadar RandomHorizontalFlip ve RandomRotation uygulanmigtir. Bu adim, modeli kiigiik agisal
sapmalara karst dayanikli hale getirir. Bir sonraki adimda, goriintiiler tensére dontstiiriiliir.
Goriintiilerdeki her bir piksel, 0 ile 1 arasinda bir degere ayarlanir. Son asama olan normalizasyon
asamasinda ise goriintiiler, goriintiilerden hesaplanan ortalama ve standart sapma degerleri
kullanilarak normallestirilir. Bu islem, goriintii verilerinin her bir kanalin aritmetik ortalamasina ve

standart sapmasina gore 6lgeklenmesiyle modelin daha kararli bir sekilde 6grenmesini saglar.

5.3.3. Goriintii Doniistiiriicii (ViT)

Geleneksel ESA’lardaki filtre dolaniklik isleminin aksine ViT modeli, goriintiileri bir dikkat
mekanizmasi kullanarak igler. Modelin ilk adiminda, goriintii esit bitytkliikteki yamalar halinde
boliiniir. Yamalar, modelin temel islem birimleridir. Daha sonra her yama, dogrusal projeksiyon
katmaninda 6zellik vektorlerine doniistiiriiliir. Bir sonraki adimda, her yamaya, uzamsal bilgilerini
korumak i¢in konum vektorleri eklenir. Daha sonra, yamalar sirasiyla 6z-dikkat katmanindan
gecirilir. Oz-dikkat, yamalarm diger yamalarla iliskisini ve uzun mesafeli bagimliliklarin1 hesaplar.
Oz-dikkat katmani birden ¢ok kez uygulanarak, 6zellikler birden ¢ok hesaplama yapilarak daha iyi
ogrenilebilir. Ozellik vektorleri, 6z-dikkat katmaninin ¢iktilarinin ileri beslemeli ag tarafindan
islenmesiyle sonlandirilir. Son agsamada, modele eklenen kod ¢oziiciiyle elde edilen gosterimler, sinif
etiketlerini tahmin etmek icin kullanilir. Aciklanan goriintii doniistiiriicii modelinin blok diyagrami
Sekil 37°de verilmistir.
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Sekil 37. Goriintli doniistiiriicti (ViT) model diyagrami

VIiT modelinin 6nemli avantajlarin1 tam olarak gergeklestirebilmesi igin biiyiik miktarda
veriyle calismast gerektigi bilinen bir gercektir. Kiiclik ve dengesiz veri kiimeleriyle calismak
modelin basarisin1 olumsuz etkileyebilir. Ayrica model, dikkat mekanizmasi nedeniyle biiyiik
miktarda bellek kullanir. Yiiksek bellek kullanimi, smirli kaynaklarla veri kiimesini egitmeyi
zorlagtirir.

5.3.4. Damutilmis Veri Etkili Goriintii Doniistiiriicii (Distilled Data-Efficient
Image Transformer-DeiT)

DeiT, diisiik sayida goriintitye sahip veri kiimelerinde yiiksek performans elde etmeye
odaklanan bir doniistiiriicii tabanli derin 6grenme modelidir (Touvron vd., 2021). DeiT, bir damitma
belirteci ile zenginlestirilmis ViT modelinin bir tiirevidir (Jalalifar ve Sadeghi-Naini, 2022). DeiT,
siirlt veriye sahip tibbi goriintiileme, otonom araglar ve giivenlik sistemleri gibi alanlarda yiiksek
basari elde edebilen bir modeldir.
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Doniistiriicii tabanli modellerin temel dezavantaji, egitim sirasinda biiyiik veri kiimeleri
gerektirmeleridir. DeiT modeli, bilgi damitmasini kullanarak yiiksek veri gereksinimini azaltir (Yin
vd., 2022). DeiT modelinde kullanilan damitma, bilgi damitmasi olarak ¢aligir. Bilgi damitmasi,
gergek hayattaki bir 6gretmen-6grenci modeline dayanir. Daha biiyiik model, 6gretmen modeli,
bilgileri daha kiiciik modele, dgrenci modeline aktarir. Ogretmen modelinde, modelin daha kiigiik
verilerle 6grenmesini saglayan biiyiik bir model olan ESA kullanilir. Bu avantajlar, modelin egitimi
sirasinda egitim maliyetlerini ve depolama kapasitesi ihtiyacini dolayli olarak ortadan kaldirir
(Barulina vd., 2022). DeiT modelinin blog diyagrami Sekil 38’de yer almaktadir.
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Sekil 38. Damitilmis veri etkili goriintii doniistiiriicii (DeiT) model diyagrami

Derin 6grenme modellerinde egitim sirasinda bilgi damitimi Hilton ve arkadaglari tarafindan
onerilmistir (Hinton vd., 2015). Bilgi damitimi, 6grenci adi verilen kii¢iik bir modelin bilgisinin,
Ogretmen ad1 verilen biiylik bir modeli taklit ederek sikistirilmasi islemidir. Yumusak ve sert adi
verilen farkli bilgi damitma versiyonlar1 vardir. Bilgi damitma yontemleri arasindaki temel fark,
bilginin 6grenci modeline nasil aktarildigidir (Alotaibi vd., 2023). Yumusak damitmada, 6gretmen
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modeli istatistiksel bir dagilim ¢iktisi verir. Sert damitmada, modelin ¢iktis tek bir etiketten olusur
(Gou vd., 2021). DeiT, diisiik verilerle yiiksek basariya ulagmay1 amaclayan bir model oldugundan,
modelde sert bilgi damitma yontemi kullanilmistir. DeiT modelinde kullanilan sert bilgi damitmanin
matematiksel gosterimi Denklem 10°da verilmistir.

(10)

apistn _ 1 Lo, 1 -
Lt = A WiZ ) v) + S LepliZe) w)

Yukaridaki denklemde sirasiyla, y =Softmax, £z = ¢apraz entropi kaybi, Z,= 6grencinin
lojitleri, y=temel gergek, 1 =0gretmenin tahmin ettigi etiketleri temsil eder. Sert damitma formiil
denklemi temel olarak iki boliimden olusur. Formiiliin ilk boliimii, modelin dngoriileri ile gercek
etiketler arasindaki Capraz Entropi kaybi olarak ifade edilebilir. Bu bilesen, model ongoriileri ile
gercek simif etiketleri arasindaki uyumsuzlugun bir dlgiisiidiir. Formiiliin ikinci bolimii, 6grenci
modelinin 6ngoériileri ile 6gretmen modeli tarafindan iiretilen etiketler arasindaki Capraz Entropi
kaybidir. Bu 6lgiim temel olarak 6grenci modeli tarafindan iiretilen sonuglari, 6gretmen modeli
tarafindan {retilen sonuglara yaklastirmak ic¢in kullanilir. Formiiliin her iki tarafina 2 katsayisi
eklenerek, egitim siiresince 6grenci modelinin hem gergek etiketlerden hem de 6gretmen modelinin
yonlendirmelerinden esit sekilde etkilenmesi saglanmaktadir.

5.3.5. Bert Goriintii Déniistiiriiciilerinin On Egitimi (Bert Pre-Training of
Image Transformers-BeiT)

BeiT, goriintii siniflandirma, segmentasyon ve goriintiilerden 6zellik gikarma gibi bilgisayarl
gorme uygulamalarinda kullanilan transformator tabanli derin 6grenme modelidir (Bao vd., 2021).
Goriintiiler tizerinde dogal dil isleme alaninda oldukga basarili sonuclar elde etmis BERT modelinin
yeterliliklerinin ~ kullanilmasina olanak saglayan mimari Microsoft Research tarafindan
gelistirilmistir. BeiT, kullandig1 6n egitim stratejisiyle ViT modelinden ayrilmaktadir. Dogal dil
islemede siklikla kullanilan Maskelenmis Dil Modelleme (MDM) teknigine benzeyen Maskelenmis
Goriintii Modelleme (MGM) teknigi, modeli diger transformator tabanlt modellerden ayiran 6nemli
bir yeniliktir. MGM tekniginde goriintiilerin rastgele segilen yamalar1 maskelenmekte ve daha sonra
bu maskelenmis pargalar model tarafindan tahminlerde kullanilmaktadir (Nhut vd., 2024).

BeiT modeli, etiketlenmemis veriler kullanarak dnceden egitilebilir. Bu yetenek, modeli daha
az etiketli verilerle egitim ve test siireclerinde daha basarili hale getirir. Esnek bir model olan BeiT,
siniflandirma, segmentasyon, nesne algilama ve goriintiilerden 6zellik ¢ikarma gibi birgok zorlu
gorevde kullanilabilir. Transformator tabanli bir model oldugundan, yiiksek hesaplama giicii ve daha
fazla egitim siiresi gerektirebilir. MGM teknigi ekstra veri 6n isleme adimlar1 eklediginden, diger
transformator tabanli modellere kiyasla modele ekstra hesaplama yiikii getirir (Rajesh vd., 2024).
BeiT modelinin blog diyagrami Sekil 39°da yer almaktadir.
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Sekil 39. BERT goriintii doniistiiriiclilerinin 6n egitimi (BeiT) model diyagrami

BeiT modelinde, bilgi damitma belirteci yontemi kullanilarak modelin 6grenme hizi artirilmig
ve performansi iyilestirilmistir. Damitma siirecinde bilgi, daha giiclii olan 6gretmen modelinden
diger modele, 6grenci modeline aktarilir. BeiT modelinde kullanilan 6zel bilgi damitma yontemi,
Ogretmen modelinin token tabanli ¢iktilar1 ile 6grenci modelinin token tabanli ¢iktilari arasindaki
benzerlikleri optimize eder. Bu sayede 6grenci modeli daha hizli ve yiiksek performansh bir yapiya
kavusmustur.

BeiT modelinin agamalarinin agiklandigi Sekil 39’a gore BeiT modeli, goriintiilerin 16x16
boyutlarina boéliinmesiyle baglar. Bu asamada, 224x224 boyutlarindaki bir goriintii toplamda 196
parcaya boliiniir. Parcalanma sayesinde gorlintliniin yama adi verilen daha kiiciik parcalar1 izerinde
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islemler gerceklestirilir. Pozisyon yerlesimleri bir sonraki adimda yamalara eklenir. Yamalar
arasindaki iliski, kodlayici-kod ¢oziicii mekanizmasinda ¢ok baslt dikkat ve 6z dikkat kullanilarak
ogrenilir (Kucukkulahli ve Kabakus, 2024). Maskeleme, gorlintiiniin bazi rastgele yamalarina
uygulanir. Bu, goriintiiniin maskelenmis kisimlarinin tahmin edilmeye calisildigi anlamina gelir.
MGM tekniginde 6nemli olan, maskelenmis alanlari dogru bir sekilde tahmin etmek igin diger
yamalardan gelen bilgilerin etkili bir sekilde kullanilmasidir. Modelde maskelenmis pargalarin
gorilintliye geri getirilmesine yeniden yapilandirma denir.

Yeniden yapilandirma asamasinda VQ-VAE teknigi kullanilir. VQ-VAE tekniginde tahminler
say1sal kodlarla ifade edilir. VQ-VAE tekniginin kullanildig1 6n egitim siirecine 6gretmen modeli de
denir. Ogretmen modeli, maskelenmis yamalar1 O6grenerek bilgiyi 6grenci modeline aktarir.
Modeldeki maskelenmis kisimlara hangi kodlarin karsilik gelecegi tahmin edilmeye c¢alisilir. Bu,
bilgi damitmanin kullanildig1 asamadir. BeiT modeli iki asamali bir egitim siirecine sahiptir. 1k
asamada model maskelenmis goriintiilerle egitilir, maskelenmis kisimlar 6grenilir ve maskelenmis
kisimlarin geri ¢agrilmasi 6grenilir. Ikinci asamada, daha dnce dgrenilen bilgiler siniflandirma

gorevinin titizlikle ayarlanmasi igin kullanilir.

5.3.6. Deneysel Bulgular

Transformator tabanli DO modellerinin basarist iizerinde damitma belirteci kullaniminin
etkisini incelemek amaciyla Python programlama dili kullanilarak egitim ve test ortami
hazirlanmistir. Egitim, dogrulama ve test siireclerinde P100 GPU kullanimistir. AdamW
optimizasyon algoritmasi ve 5e-5 6grenme orani tercih edilmistir. 100 egitim dongiisii (epoch)
tekrarlanmis ve veri y1gm boyutu (batch size) olarak 32 segilmistir. Tiim transformatdr tabanli DO
modellerinde ayni parametreler kullanilmigtir. Calismalarda kullanilan hiper-parametreler asagida
yer alan Tablo 10’da gosterilmektedir.

Tablo 10. Derin 6grenme modellerinde kullanilan hiper-parametreler

Hiper-parametreler Deger
Veri y1gin boyutu (Batch size) 32
Ogrenme oran1 (Learning rate) 5e-5
Optimizasyon (Optimizer) Adamw
Egitim tur sayis1 (Epoch) 100

DO modellerinde, modellerin bagarisinin dlgiildiigii &nemli parametrelerden biri model kayip
grafikleridir. Smiflandirma problemleri igin kullanilacak en uygun fonksiyon CrossEntropyLoss
grafigini analiz etmektir. CrossEntropyLoss, model ¢iktilari ile dogru sinif etiketleri arasindaki farki
Olcerek optimizasyon siirecini destekler. Optimizasyon siirecinde CrossEntropyLoss degerleri,
modelin agirliklarini giincellemek igin kullanilir. Cok sinifli siniflandirma problemlerinde, bir sinifin
dogru olasiliklarin1 maksimize ederken, diger yanlis siniflarin olasiliklarini minimize etmeye
odaklanir. Sekil 40’ta calismada kullanilan modellerin CrossEntropyLoss grafikleri gosterilmektedir.
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Derin 6grenme modellerinde, siniflandirma basarisinin en 6nemli gosterimlerinden biri
karigiklik matrisidir. Karisiklik matrisi, bir smiflandirma o6l¢iim birimi olmaktan ziyade,
siniflandirmada kullanilan degerlendirme metriklerinin hesaplanmasi i¢in bir altyapi saglar.
Dogruluk, kesinlik ve F1 puan1 gibi birgok degerlendirme metrigi bu matris kullanilarak hesaplanir.
Karigiklik matrisi iki simifli bir gosterime sahiptir ve bu caligmada oldugu gibi ¢ok smifl
siniflandirma problemlerinde de kullanilir. Tablo 11, damitma belirtecleri olmayan transformator
modellerinden biri olan ViT modelinin siiflandirma etiketlerini géstermektedir. Tabloda 0, 1, 2 ve
3 siniflart sirastyla glioma tiimorii, menenjiyom tiimdéri, tiimor yok ve hipofiz tlimoériinii temsil
etmektedir.

Tablo 11. Transformator tabanli ancak bilgi tabanli damitma olmadan derin 6grenme modellerinden elde
edilen test goriintiileri i¢in siniflandirma sonuglar1

Tahmini simf

ViTx32 ViTx16
0 1 2 3 0 1 2 3
0 42 31 26 1 31 36 31 2
Gercek smf 1 0 112 3 0 0 114 1 0
2 0 1 104 0 0 0 105 0
3 0 6 6 62 0 1 10 63

Goriintii doniistliriicii modeli, derin 6grenmede donistiiriiciilerin yeteneklerinden yararlanan
ilk modeldir ve higbir damitma belirteci kullanilmamistir. Tablo 11°de elde edilen siniflandirma
sonuclart incelendiginde, ViTx32 modelinde hasta olmayan bireylerin tamamen dogru bir sekilde
tespit edildigi goriilmektedir. Bilgi tabanli damitma yontemini kullanan doniistiiriicii tabanl
modellerin siniflandirma sonuglari da Tablo 12°de verilmistir. Bu agsamada, 4 modelin de ayn1 egitim
ve test verileri ilizerinde calistirildigina dikkat edilmelidir. Bu sekilde, veri kiimelerinin rastgele
dagilimindan kaynaklanabilecek herhangi bir olasi avantaj veya dezavantaj 6nlenmistir.

Tablo 12. Bilgi tabanli damitma ile transformatér tabanli derin 6grenme modellerinden elde edilen test
goriintiileri igin siniflandirma sonuglari

Tahmini simf

DeiT BeiT
0 1 2 3 0 1 2 3
0 46 32 21 1 34 42 19 5
Gercek simf 1 0 114 0 1 0 115 0 0
2 0 0 105 0 0 0 105 0
3 3 1 6 64 0 1 8 65

Bilgi damitma belirteclerinin  kullaniminin simiflandirma basarist {izerindeki etkisi
simiilasyonlarla gosterilmistir. DeiT ve BeiT modelleri, menenjiyom tiimdrlerini ve timdr yok
siniflarini neredeyse hatasiz bir sekilde tespit edebilmistir. Sadece DeiT modeli, menenjiyom timdrii
olarak etiketlenmesi gereken bir goriintiide hipofiz tiimorii teshis etmistir, bu durum harig, her iki
modelin de iki sinif i¢in yaptig1 tahminler tamamen dogrudur.

Calisma, transformator tabanli modellerde bilgi tabanli damitma ydntemlerinin siniflandirma
performansina etkisini gozlemlemek i¢in yiiriitiilmiistiir. Calisma kapsaminda, damitmali ve
damitmasiz farkli DO modelleri egitilmis ve test sonuglari elde edilmistir. Calismanin geri kalaninda,
modellerin iistiinliigiinii daha detayli incelemek amaciyla nicel analiz, zaman performansi analizi ve

parametre verimliligi analizi yapilmis ve sonuglar tablo halinde sunulmustur.
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5.3.6.1. Nicel Analiz

Derin 6grenme modellerinin performansini olciilebilir parametrelerle gostermek, modelleri
karsilastirabilmek icin 6nemlidir. Arastirmacilar, DO modellerinin daha basarili veya basarisiz
oldugunu gostermek i¢in dogruluk, kesinlik ve geri ¢agirma gibi bir¢ok metrik kullanirlar. Bu
metrikleri elde etmek i¢in veri setinin test kismi kullanilir. Test verileri {izerinde yapilan tahminler
gergek siniflarla karsilagtirilir ve ardindan belirli matematiksel formiillerle metrikler hesaplanir.

Calisma kapsaminda, damitma teknikleri kullanilmadan iki farkli ViT modeli ve farkli
damitma teknikleri kullanilarak BeiT ve DeiT modelleri egitilmis ve elde edilen sonuglar nicel
degerlerle karsilastirilmistir. Siniflandirma basarist iizerinde damitma tekniklerinin etkisini
karsilagtirmak i¢in egitim ve test siiregleri i¢in ViTx16, ViTx32, DeiT ve BeiT modelleri secilmistir.
Bu caligmada, damitma tekniklerini kullanan ve transformator tabanli goriintiiler iizerinde ¢alisan
modellerin etkinligi gézlemlenmistir. Tablo 13, transformatér tabanli damitma tekniklerini kullanan
derin 6grenme yontemleri ile transformator tabanli damitma tekniklerini kullanmayan derin 6grenme
yontemlerinin karsilagtirmasini gostermektedir. Tabloda yer alan 0, 1, 2 ve 3 numarali siniflar
sirastyla glioma tiimdrili, menenjiyom tiimori, timdr yok ve hipofiz tiimorii siniflari temsil
etmektedir. Bilindigi iizere saglik alaninda siniflandirma c¢aligsmalarinda hasta ve hasta olmayan
bireyler arasinda daha net ¢izgiler ¢izmek biiyiik 6nem tasimaktadir. Baska bir deyisle, DO tabanh
otonom bir hastalik teshis uygulamasi, hasta birey ile hasta olmayan bireyi net bir sekilde ayirt
edebilmelidir.

Hasta olmayan bir bireye hastalik tanisi koymak, gelecekte yanlis tedaviye ve diger
istenmeyen sorunlara yol agabilir. Mevcut galigma kapsaminda, 2 numara ile etiketlenen tiimorsiiz
siifin siniflandirma sonuglarini inceleyerek bu durumun performansina ulasabiliriz. Hasta olmayan
bireylerin dogruluk degerlendirme metriginde, ViTx32, ViTx16, DeiT ve BeiT modellerinde
strastyla %90.86, %89.34, %93.15 ve %93.15 siniflandirma basarilari elde edilmistir. Bu baglamda,
hasta olmayan bireylerde damitma tekniklerinin kullanilmasinin hastalik tanisi basarisinda yaklasik
%3 artis sagladig goriilmistir. Duyarlilik degerlendirme metrigi agisindan, damitma teknikleriyle
ViTx32 modeline kiyasla yaklasik %35 ve ViTx16 modeline kiyasla yaklasik %9’luk bir artig elde
edildigi gozlemlenmistir. 1 numara ile etiketlenen menenjiyom timoér smifi i¢in simiflandirma
basarisinda da bir artig s6z konusudur. Damitma tekniklerinin kullanimi menenjiyom timor tespiti
i¢in yaklasik %1.7’lik bir artig saglamistir. Asagida yer alan Tablo 13’te test goriintiileri lizerinde
elde edilen tim smiflar i¢in farkli degerlendirme metrikleriyle ayri simiflandirma sonuglart ve

hesaplanan agirlikl ortalama dogruluk degerleri verilmistir.

Tablo 13. Test goriintiileri iizerinde elde edilen tiim siniflar igin farkli degerlendirme metrikleriyle ayri
smiflandirma sonuglari ve hesaplanan agirlikli ortalama dogruluk degeri

0 1 2 3
Agirhiklan
Dogru  Kesin Duy Dogru  Kesin Duy Dogru  Kesin Duy Dogru  Kesin Duy dirilms
. arh . arh . arh . arh
luk lik luk Lik luk lik luk lik ortalama
hk hk hk hk .
dogruluk
ViTx
3 0.85 0.42 1.0 0.90 0.97 0.75 0.91 099 0.75 0.97 0.84 0.98 0.901
ViTx
16 0.82 0.31 1.0 0.90 099 0.75 0.89 1.0 0.71 0.97 085 097 0.892
DeiT 0.85 046 094 0.91 099 0.78 0.93 1.0 0.80 0.97 0.86 097 0.914
BeiT 0.83 0.34 1.0 0.90 1.0 0.73 0.93 1.0 0.80 0.96 0.88 093 0.900
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Agwrhiklandirilmis ortalama dogruluk (WAcc), DO ve MO algoritmalarinda dengesiz veri
kiimelerini analiz etmek icin siklikla kullanilan bir degerlendirme metrigidir. Baz1 siniflarin ¢ok
sayida goriintiiye sahip olmasi ve bazi siniflarin daha az goriintiiye sahip olmasi nedeniyle gercekei
olmayan dogruluk hesaplamalar1 sorununu ¢6zmek i¢in WAcc kullanilmasi 6nerilir. WAcc, her sinifin
dogrulugunun o sinifa ait 6rnek sayisina gore agirliklandirilmasiyla hesaplanir. 16x16 paket kullanan
modeller arasindaki karsilastirmada, damitma belirte¢lerinin kullaniminin smiflandirma basarisi
iizerinde olumlu bir etkiye sahip oldugu gozlemlenmistir. ViTx16 modeliyle karsilastirildiginda,
damitma teknigini kullanan BeiT modeli, yaklasik %1 daha iyi siniflandirma performansina sahiptir.
Damitma teknigini kullanan bir diger transformator tabanli model olan DeiT, ViTx16 modeliyle
karsilastirildiginda yaklasik %2.2°1ik bir siniflandirma performansi artigina sahiptir.

5.3.6.2. Zaman Performans Analizi

Arastirmacilarin ¢alismalarinda hangi DO modelini kullanacaklarma karar vermeleri igin bir
diger Onemli parametre ise egitim siiresidir. Transformatdr tabanli sistemlerin en Onemli
avantajlarindan biri esnekliktir. Arastirmacilar, transformator modelleri gelistirdikleri diger
sistemlere entegre ederek hayat1 kolaylastiracak birgok ¢dziim iiretmektedir. Ornegin, transformatér
tabanli modeller goriintiilerden 6zellik g¢ikarma asamasinda kodlayict olarak kullanilabilir ve
ardindan LSTM, GRU veya GPT gibi modellerle kod ¢6ziicii olarak tibbi raporlar yazilabilir. Benzer
sekilde, doniistiiriicii modeller esnek yapilari nedeniyle ozellik g¢ikarma, nesne tanima veya
segmentasyon gibi bir¢ok alanda tercih edilmektedir. Egitim siiresi, Ozellikle siirekli egitim
gerektiren veya mobil cihazlarda galistirilacak projeler icin dnemli bir sorundur. Arastirmacilar bir
model secerken zaman verimliligi ve siniflandirma basarisi parametrelerini birlikte g6z Oniinde
bulundurmalidir. Bu baglamda, damitma teknigiyle ve damitma teknigi olmadan tiim modeller igin
ayni gelistirme ortaminda gerceklestirilen egitimlerin zaman ortalamalar1 hesaplanmis ve Tablo 14°te

sunulmustur.

Tablo 14. Ayn gelistirme ortaminda gerceklestirilen egitimlerin zaman ortalamalar

Model Zaman (S) Birim zaman kazanc1 %
ViTx32 6162 100%
ViTx16 6844 111%
DeiT 6602 107%
BeiT 6915 112%

Birim zaman kazanci parametresi, diger modellerin en hizli ¢alisgan modele gbére zaman
verimliliginin hesaplanmasiyla elde edilmistir. Tablo 14’ten goriilebilecegi gibi, ViTx16 modeli
ViTx32 modeline kiyasla %11 daha fazla ¢aligma siiresine sahiptir. DeiT modeli ViTx32 modeline
kiyasla %7 daha fazla ¢alisma siiresine sahiptir. BeiT modeli ViTx32 modeline kiyasla %12 daha
yiiksek ¢aligma siiresine sahiptir.
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6. TARTISMA, SONUC ve ONERILER

Calisma kapsaminda elde edilen veriler 15181nda, beyin tiimérlerinin tani siirecine dair 6nemli
bulgular elde edilmistir. Bu bdliimde, elde edilen bulgularin analizi yapilarak sonuglar tartisilmakta
ve gelecekteki arastirmalar i¢in onerilerde bulunulmaktadir.

6.1. Tartisma

Calismamizin yontemini segerken odaklandigimiz bir nokta, ESA tabanli modellerin DSA
modellerine kiyasla daha az parametre ile yiiksek dogrulukta siniflandirma yapmasi ger¢egiydi. Bu
noktadan hareketle ESA mimarisini se¢tik ve ¢alisma modelimizi olustururken, model tizerinde farkli
deneyler gerceklestirerek calisma siiresini azaltmay1 ve yiiksek verimlilik elde etmeyi amacladik.
Literatiirii inceledigimizde, ESA yaklasimiyla yapilan bazi c¢aligmalarin diger bircok DSA
yontemlerinden daha yiiksek performans gosterdigini gordiik. Bu ¢alismada 6nerdigimiz etkin ESA
modelimiz de birgok DSA modeli geride birakmis ve yiiksek siniflandirma dogrulugu gostermistir.

Temel ESA modelimizde elde edilen %99.76 gibi oldukca yiiksek dogruluk orani, modelin
siniflandirma giiciiniin son derece etkili oldugunu gostermektedir. Bu sonug, literatiirdeki benzer
caligmalarda bildirilen dogruluk oranlarindan daha yiiksektir. Bu farkin temel nedeni, modelde
kullanilan 6znitelik se¢imi stratejilerinin basarisi, veri 6n isleme adimlarinin etkinligi ve alt uzaylarda
cesitlilik saglayan topluluk 6grenme yaklasiminin giiciidiir. Ayrica, modelin asir1 6grenmeden
kacinarak genellenebilirligini korumasi da dogruluk oranini artiran 6nemli bir etmendir. Bu durum,
onerdigimiz ESA modelimizin 6zellikle karmasik ve dengesiz veri setlerinde bile istikrarli ve
giivenilir sonuglar verebilecegini ortaya koymaktadir.

Onerilen yeni ESA tabanli modelimizin verimlili§ini birgok ydnden test ettik. Bu
degerlendirmelerden biri modelin farkli bir veri seti ile egitilmesiydi. Modelin performansinin birden
fazla veri setiyle 6l¢iilmesinin daha dogru bir yaklagim olacagini diisiindiik. Bunun igin tiimor tespit
calismalarina girdi sunan Kaggle platformundan iicretsiz olarak temin ettigimiz dort sinifli veri seti-
3 ile modelimizin performans metrik sonuglarini degerlendirdik. Modelimizin iki farkli veri seti i¢in
sonuclarini inceledigimizde, yiliksek oranlarda simiflandirma basarisina ulastigimi gozlemledik.
Ulasilan bu sonuglar, modelimizin verimliligini ve genellestirme kabiliyetine sahip oldugunu
kanitlamaktadir.

Genel olarak tiim DO yaklasimlarinin hastalik tespiti ve siniflandirmasi islemini basariyla
gergeklestirdiginden bahsetmistik. Bu derin yontemler arasinda performans oranlart degisiklik
gostermekte ve birbirlerine karsi iistiin taraflar1 ve geride kalan yonleri bulunmaktadir. Modelimizi
DSA’nin istiin yonleri ile karsilastirdigimizda, stirekli sinyal {iretme noktasinda geride
kalabilmektedir. Bu problemin {istesinden gelebilmek i¢cin ESA modelde boyut artirma yoluna
gidilebilir. Ayrica asiri uyum gibi sorunlar, egitimin daha erken bir asamada durdurulmasi veya veri
artirllmasi yoluyla onlenebilir. Calismamizda bu sorunu giderebilmek amaciyla egitimi farkli
asamalarda durdurarak sonuglar1 gézlemledik. Bunun yaninda bu yaklagimin bir diger dezavantaji,
kiigtik veri setlerinde bile egitim siiresinin uzun siirebilmesidir. Bu dezavantajlarin disinda,
modelimizin katman sayisimin ve parametrelerin degistirilebilir olmasi modelin en bilyiik
avantajlarindandir. Bu sayede ESA model, tiimor tespiti ve siniflandirmasi ig¢in en uygun yapiya
kavusabilmektedir. Biz de sifirdan olusturdugumuz ESA modelimizde birgok farkli yontemi

denedikten sonra en uygun sonuglar 15181nda modelimize son seklini verdik.

61



Bu tez ¢alismasinda odaklandigimiz bir diger nokta, beyin tiimoérlerinin siiflandirilmasina
yonelik olarak transformator tabanli modellerde bilgi tabanli damitma yontemlerinin siniflandirma
performansina etkisini ayrintili bir sekilde incelemekti. Karmagik beyin timdrii goriintiilerinin
islenmesinde, transformatorlerin giiglii temsil 6grenme kapasitesi, bilgi tabanli damitma ile
desteklendiginde, modelin dogrulugunu ve kararliligini belirgin sekilde artirdigi goriilmiistiir.
Calismada karsilastirilan geleneksel transfer 6grenme yontemleri ve damitma destekli modeller
arasinda, damitma yonteminin 6grenci modele sagladigi daha iyi kavramsal genelleme yetenegi
dikkat ¢ekmistir. Ayrica, bilgi tabanli damitma yontemlerinin farkli damitma stratejileri ile
uygulanmasinin, model performansi iizerindeki etkileri de degerlendirilmistir. Beyin timori
siniflandirmasinda hem dogruluk oranlarinda hem de modelin belirsizlik karsisindaki
dayanikliliginda kayda deger iyilesmeler elde edilmistir. Bu bulgular, bilgi tabanli damitma
yontemlerinin transformator modelleriyle entegrasyonunun, tip alanindaki tani sistemleri i¢in umut
verici bir yaklagim sundugunu ortaya koymaktadir.

Bu c¢alismada kullanilan ViTx16 ve ViTx32 gibi damitma teknigi kullanilmayan modellerle,
DeiT ve BeiT gibi damitma teknigini entegre eden modellerin karsilastirmasi yapilmistir. Elde edilen
sonuclar, damitma belirteci kullanan DeiT ve BeiT modellerinin, 6zellikle az sayida veriyle
calisildiginda simiflandirma basarisint énemli Slgiide artirdigim gostermektedir. Ozellikle DeiT
modelinin ViTx16 modeline kiyasla %2.2°lik bir basar1 artis1 saglamasi, damitma tekniklerinin
etkisini agik¢a ortaya koymaktadir. Ayrica, hasta olmayan bireylerin tespitinde damitma yonteminin
%4’ e varan bir performans artist sagladigi gozlemlenmistir.

Calismada ayrica modellerin egitim siireleri de karsilastirilmis ve damitma tekniklerinin
getirdigi ek yiik detayl sekilde analiz edilmistir. ViTx32 modeli en hizli egitim siiresine sahipken,
DeiT modeli bu siireye %7°lik bir ek yilik getirmistir. BeiT modelinde ise bu artis %12 seviyesine
ulagmistir. Bu durum, damitma yontemlerinin sagladigi dogruluk artigina ragmen, egitim stiresindeki
bu ek maliyetin uygulama alanlarina goére dikkatlice degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir.
Ayrica sonuglar, damitma tekniklerini kullanan modellerin hasta olmayan bireylerin dogru teshisinde
sagladig1 basarty1 vurgulamaktadir. Ozellikle DeiT ve BeiT modelleri, ViTx16 ve ViTx32’ye kiyasla
bu sinifta yaklagik %3-4 oraninda daha yiiksek dogruluk sergilemistir. Bu basari, tibbi goriintiileme
alaninda erken teshis ve dogru taninin kritik oldugu durumlarda damitma destekli modellerin ne denli
etkili olabilecegini ortaya koymaktadir.

6.2. Sonug¢ ve Oneriler

Bu tez calismasi, derin 6grenme tabanli yontemler kullanilarak ti¢ farkli uygulama ile
gerceklestirilmisir. Ik uygulamada transfer dgrenme modeline sahip bir ESA, VGG-16 a1
kullanilarak beyin tiimoriiniin tespit edilmesi yoluyla siniflandirilmasi (timor var, tiimor yok)
amaclanmistir. Burada girdi MR goriintiileri, Kaggle platformundan alinmis ve giiriiltiileri gidermek,
goriintli kalitesini artirmak i¢in 6n iglem adimlarina tabi tutulmustir. Daha sonra 6zellik ¢ikarimi
yapilmis ve tiimoriin tespit ve siniflandirilmasi adimlar gergeklestirilmistir. Bununla birlikte bu
aragtirma, ESA model smiflandirma probleminin (denegin beyin tiimorii olup olmadigini tahmin
etmek icin) ve Bilgisayarla Gérme probleminin (MRG taramalarindan beyin kirpma siirecini
otomatiklestirmek i¢in) bir kombinasyonudur. Nihai dogruluk, %50 taban ¢izgisinden ¢ok daha
yiiksektir. Ancak, veri setimizin az sayida goriintii icermesi bu caligmanin bir sinirliligidir. Daha
fazla sayida girdi goriintiisii kullanilmasiyla veya model hiper-parametrelerinin ayarlanmasi yoluyla
performans Olciit degerleri artirilabilir.
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Bir diger deneysel uygulamamizda, verimli yeni bir evrisimli sinir ag1 tabanli model
kullanilarak beyin timorii goriintiilerinin ¢oklu siniflandirmasina iligkin sifirdan yeni bir model
gelistirilmistir. Bu uygulama, MR goriintiilerinden beyin tiimorlerini otomatik siniflandiran ESA
tabanli bir derin O0grenme modeli sunmustur. Calismada kullanilan beyin MR goriintiileri,
arastirmacilara girdi sunan Kaggle platformundan alimustir. Onerilen model beyin goriintiilerinin
on igleme adimlariyla baslamaktadir. Calismada kullanilan goriintiller bazi 6n islemelerden
gecirilerek giiriiltiiler giderilmis ve goriintii kalitesi artirilmistir. Ayrica goriintiiden 6znitelikler
cikarilmig ve evrisim ag1 ile uygulanmistir. Modelimizin ilk dogruluk ¢iktisini yiiksek oranda elde
etmis olsak da daha iyi bir performans dogrulugu i¢in farkli parametre degerleri kullanarak %99.76
nihai dogruluk elde ettik. Onemli bir asama olarak, fazla uydurmanin 6niine gecmek igin
modelimizde tam baglantili katmanin sonuna bir seyreltme katmami ekledik. Modelimizin
verimliligini dogrulamak i¢in ¢alismamizi, halka agik veri seti sunan Kaggle web platformunda beyin
tiimorii MR goriintiileri ile uygulanmis basarili ¢aligmalarla karsilagtirdik. Bununla birlikte, kabul
goren Onemli dergilerde yayinlanan makalelerin deneysel sonuglari ile Onerdigimiz modelin
performansini karsilastirmali olarak sunduk. Onerdigimiz etkin yeni ESA tabanli sinir ag1 modelimiz
tiimdr tilirlerini ve timor olmayan goriintiilerin smiflandirilmasin1 6nemli Olciide iyilestirmistir.
Bunun yaninda deneysel sonuglar, oOnerdigimiz modelin dogruluk, kesinlik F1 puani gibi
degerlendirme kriterleri agisindan da birgok transfer 6grenme metodundan daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur.

Tez galigmamizin 6zginliigiini artiran bir diger uygulama ¢alismamiz daha 6nce literatiirde
denenmemis bir ¢alismaydi. Bu ¢alismanin temel amaci, veri sayisi az olan veri kiimelerinde,
damitma tekniklerinin transformatér tabanli modellerin performansina etkisini arastirmakti.
Calismamizda, transformatdr tabanli olup damitma tekniklerini kullanmayan ViTX32 ve ViTX16
modelleriyle, damitma tekniklerini kullanan DeiT ve BeiT modelleri ile egitim ve test siireglerinde
beyin MR goriintiilerini igeren dort smifli veri seti kullanilmistir. Benzer parametreler ve ayni
gelistirme ortami kullanilarak gergeklestirilen egitim ve test siirecleriyle elde edilen sonuglar detayli
olarak analiz edilmistir.

Caligmada, damitma belirteci kullanimi agirlikli ortalamalarla dikkate alindiginda, ViTx16
modelinin, damitma teknigi kullanan BeiT modeline gore yaklasik %1 daha basarili bir siniflandirma
performansina sahip oldugu goriilmiistiir. Damitma teknigi kullanan bir diger transformatdr tabanl
model olan DeiT modeli ise ViTx16 modeline kiyasla siniflandirma basarisinda yaklasik %2.2°lik
bir artis saglamistir. Siniflandirma sonuglarma daha detayli bakildiginda, hasta olmayan bireylerin
tespitinde damitma tekniginin kullanilmasinin smiflandirma performansini yaklasik %4 oraninda
artirdigt gozlemlenmistir. Smiflandirma performansinin yani sira modeller zaman performansi
acisindan da analiz edilmistir. Damitma belirtegleri kullanan modeller ViTx16 modeliyle
karsilastirildiginda, DeiT modelinin daha kisa siirede ¢aligtigi, BeiT modelinin ise yalnizca %1 daha
fazla zaman tiikettigi gdzlemlenmistir.

Bu calismanin literatiire katkisi, transformator tabanli derin 6grenme modellerinde bilgi
tabanli damitma tekniklerinin siniflandirma performansina olan etkisini kapsamli bir sekilde ortaya
koymasidir. Ozellikle tibbi goriintiileme alaninda, az sayida veriyle calisildiginda bile yiiksek
dogruluk oranlarmma ulagilabilecegini gostererek, sinirli veri setleriyle galisan arastirmacilar igin
onemli bir referans olusturmaktadir. DeiT ve BeiT modellerinin ViTx tabanli modellere kiyasla
sagladigi performans artisi, bu alandaki mevcut ¢aligmalarin 6tesine gegerek, damitma yontemlerinin

potansiyelini somut verilerle desteklemektedir. Ayrica, ¢aligmanin sundugu detayli zaman ve
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performans analizleri, model se¢iminde dogruluk ve islem siiresi arasindaki dengenin nasil
saglanabilecegine dair 6nemli ¢ikarimlar sunmaktadir. Egitim stiresindeki artisa ragmen, elde edilen
yiiksek siniflandirma basarisi, 6zellikle tibbi tan1 gibi kritik alanlarda damitma tekniklerinin ne denli
etkili olabilecegini gostermektedir. Bu yoniiyle ¢alisma, hem teorik katki saglamakta hem de pratik
uygulamalara 151k tutmaktadir.

Kiigiik veri kiimeleri iizerinde yaptigimiz bu ¢aligma, 6zellikle salgin hastaliklar veya biiyiik
veri kiimeleri olusturmanin zor oldugu diger hastaliklar gibi 6zel durumlarda tip alaninda ¢alisanlara
rehberlik edecektir. Calismamiz, simirli verilerle calisirken damitma tekniklerinin  6nemli
siniflandirma basaris1 saglayabilecegini gostermistir. Calismamizin sinirliliklari, transformator
tabanli modellerde girdi olarak goriintiilerin uygulanmasi ve veri kiimesinin beyin MR goriintiileri
icermesidir. Gelecekteki caligmalarda, hibrit damitma teknikleri incelenebilir ve damitma
tekniklerinin nasil iyilestirilebilecegi arastirilabilir.

Gelecek calisma Onerilerine ek olarak, makalede sunulan ESA tabanli modelin daha karmasik
ve derin mimarilerle genisletilmesine odaklanilabilir. Ozellikle farkli transfer 6grenme yaklasimlari
ve hibrit modellerle ESA’nin entegrasyonu, siniflandirma performansini daha da artirabilir. Ayrica,
cesitli veri artirma teknikleri ve sentetik veri iiretimiyle modelin az veriyle calisirken gdsterdigi
basarinin optimize edilmesi miimkiindiir. Cok modluluk (Multi-modality) yaklagimiyla MR
gorlintlilerinin yan1 sira farkli tibbi goriintiileme tekniklerinin birlestirilmesi, modelin tani
kabiliyetini gili¢lendirebilir. Bunun yaninda, model egitimi sirasinda kullanilan parametrelerin
degistirilmesiyle farkli egitim siiregleri kurgulanabilir. Son olarak, A¢ciklanabilir YZ (Explainable Al)
yontemlerinin entegre edilmesiyle modelin karar mekanizmalarinin seffafligi artirilarak klinik

pratikte giivenilirligi desteklenebilir.
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