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ONAY FORMU






ONUR SOZU

Yiiksek Lisans tezi olarak sundugum "Beyin Tiimdriinin Verimli
Simiflandirilmas: Igin Makine Ogrenme Yontemleri Arastirmasi" adli ¢alismanin,
tezin proje sathasindan sonuglanmasina kadarki biitiin siireglerde bilimsel ahlak ve
geleneklere aykiri diisecek bir yardima basvurulmaksizin yazildigini ve yararlandigim
eserlerin kaynakgada gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif yapilarak yararlanilmis

oldugunu belirtir ve onurumla beyan ederim. (10/02/2023)

Alaa ALNEMER






ONSOZ

Bu tezi yazma firsat1 i¢in minnettarim ve bu siiregte bana destek olan herkese
minnettarligimi ifade etmek istiyorum. Ilk olarak, danismanim Ali Okatan'a en derin
siikranlarim1 sunmak istiyorum. Rehberligi, bilgeligi ve tesvikleri benim ic¢in ¢ok
degerli oldu. Arastirmaya olan tutkusu ve dgrencilerine olan baglilig1 beni akademik

bir kariyeri siirdlirmeye tesvik etti.

Ayrica, akademik hedeflerim boyunca siirekli olarak sagladiklar1 destek ve
sevgiyle beni yalniz birakmayan aileme tesekkiir etmek istiyorum. Onlarin tesvikleri,
stirekli bir motivasyon kaynagi oldu ve hayatimdaki varliklarindan dolay1 son derece

minnettarim.

Son olarak, arastirma siirecinde bana degerli geri bildirimler, tesvikler ve
destek saglayan meslektaslarima ve arkadaslarima biiyiik bir tesekkiir bor¢luyum.

Katkilarimiz ¢ok degerliydi ve son iiriinii sekillendirmeme yardimci oldular.

Tiim akademik yolculuguma yaptiginiz degerli katkilar i¢in hepinize tesekkiir

ederim.

Subat, 2023 Alaa ALNEMER






INVESTIGATING MACHINE LEARNING FRAMEWORKS FOR
EFFICIENT CLASSIFICATION OF BRAIN TUMOR

ABSTRACT

The review, analysis, and comparison of the performance of pre-trained models
for the classification of brain tumors based on magnetic resonance imaging is the
primary objective of this thesis (MRI). In the first part of the study, some background
information on artificial neural networks, such as perceptrons and multilayer
perceptrons, as well as the frameworks that are going to be used in the study, is
presented. The background of brain tumors, including their causes, symptoms, and
diagnostic approaches, is also covered in this article. The use of pre-trained models
in image classification, and more specifically in brain tumor MRI classification, is
analyzed in the section of the paper devoted to the literature review. Additionally, the
various classification algorithms that are put to use in this area of research are
discussed. The MRI brain tumor dataset and the pre-trained models (VGG16,
ResNet50, and InceptionV3) that will be compared are then described in detail in the
following section of the study. After that, feature extraction, fine tuning, transfer
learning, and a combination of these four methods are put into action and evaluated
as potential methods for classifying brain tumors using the previously trained
models. The outcomes of these methods are charted and compared using a variety of
metrics, and the models that perform the best are retained for further examination.
The purpose of this study is to provide insight into the most effective methods for
classifying brain tumors using pre-trained models and to suggest potential directions
for future research in this area. The models used in this study were obtained from the

Brain Tumor Classification Dataset available publicly on Kaggle.

Keywords: Brain tumor classification, Magnetic resonance imaging (MRI), Medical
imaging, Pre-trained models, Convolutional neural network (CNN), Feature
extraction, Fine-tuning, Transfer learning, Classification algorithms, Diagnostic



approaches, Glioma, Meningioma, Pituitary, Cancer diagnosis, Machine learning,

Efficiency Comparison.
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BEYIN TUMORUNUN VERIMLI SINIFLANDIRILMASI ICIN
MAKINE OGRENME YONTEMLERI ARASTIRMASI

OZET

Manyetik rezonans goriintiilemeye dayali olarak beyin tiimorlerinin
siniflandirilmas1  i¢in  6nceden egitilmis modellerin  performansinin  gézden
gecirilmesi, analizi ve karsilastirilmasi bu tezin (MRG) birincil amacidir. Caligmanin
ilk boliimiinde algilayicilar ve ¢ok katmanl algilayicilar gibi yapay sinir aglari ve
calismada kullanilacak ¢ergeveler hakkinda bazi 6n bilgiler verilmektedir. Beyin
tiimorlerinin nedenleri, semptomlar1 ve teshis yaklasimlar: da dahil olmak iizere arka
plan1 da bu makalede ele alimmaktadir. Onceden egitilmis modellerin goriintii
simiflandirmasinda ve daha spesifik olarak beyin tiimoéri MRG siniflandirmasinda
kullanimi, makalenin literatiir taramasina ayrilan boliimiinde analiz edilmektedir. Ek
olarak, bu arastirma alaninda kullanima sunulan c¢esitli siniflandirma algoritmalari
tartisilmaktadir. MRG beyin tiimorii veri seti ve karsilastirilacak dnceden egitilmis
modeller (VGG16, ResNet50 ve InceptionV3), caligmanin asagidaki boliimiinde
ayrintili olarak agiklanmaktadir. Daha sonra Oznitelik ¢ikarma, ince ayar, transfer
O0grenme ve bu dort yontemin bir kombinasyonu eyleme gecirilir ve daha Once
egitilmis modeller kullanilarak beyin tiimorlerini siiflandirmak igin potansiyel
yontemler olarak degerlendirilir. Bu yontemlerin sonuglar1 ¢izelgelenir ve cesitli
metrikler kullanilarak karsilastirilir ve en iyi performansi gosteren modeller daha
fazla inceleme i¢in saklanir. Bu calismanin amaci, onceden egitilmis modeller
kullanarak beyin tiimdrlerini siiflandirmak igin en etkili yontemler hakkinda fikir
vermek ve bu alanda gelecekteki arastirmalar i¢in potansiyel yonler dnermektir. Bu
calismada kullanilan modeller Brain Tumor Classification Kaggle’den temin

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Beyin timérii siniflandirmasi, Manyetik rezonans goriintiileme

(MRG), Tibbi gériintiileme, Onceden egitilmis modeller, Evrisimli sinir ag1 (ESA),

vii



Ozellik ¢ikarmmi, lyilestirme ayarlamasi, Aktarma Ogrenimi, Siniflandirma
algoritmalari, Tan1 yaklasimlari, Glioma, Meningiyoma, Hipofiz, Kanser tanisi,

Makine Ogrenimi, Verimlilik karsilagtirmasi.
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|. GIRIS

Bugiin, liimiin énde gelen nedenlerinden biri kanserdir. Diinya Saglik Orgiitii
(WHO), 2018 yilinda diinya genelinde yaklasik dokuz milyon kisinin kanserden
oldigiini belirtmektedir (www.who.int). Dogru teshis, bunlarin %30 ila %50'sinin
onlenmesine neden olabilirdi. Beyin tiimorleri, en 6liimciil kanser tiirleri arasindadir.
Istatistikler, 2019 yilinda yaklasik 18.000 yetiskinin beyin tiimorlerinden dlmesinin
miimkiin  oldugunu  gdstermektedir (www.cancer.net). Beyin tiimdrlerinin
siniflandirilmasi  ve tanimlanmasi icin gelismis ve dogru yontemler, son
teknolojilerle otomatik sistemler kullanilarak simiflandirilabilir. Beyin tiimorii
olusumu, beynin anormal sekilde biiyliyen kanserli bir hiicre toplulugudur. Primer
beyin tiimorleri beyin ve sinir sistemi hiicrelerinden kaynaklanir. Adlarimi ilk
goriindiikleri doku tliriinden alirlar. Beyinde tiimorler i¢cin 100'den fazla farkli tiir
bulunmaktadir. Beyinde yayilabildikleri de goriilmektedir. Beyin tiimorleri nobetlere,
bas agrilarina ve diger semptomlara neden olabilirler. Makine 6grenimi, beyin
timorleri icin MRG okumalarinin zaman ve dogrulugu konusunda biiyiik bir

problemi ¢ozdii, bu ¢alismanin sonraki boliimlerinde gosterilecektir.

A. Giris ve Motivasyon

Beyindeki hiicrelerin kontrolsiiz ve hizli biiylimesi, tiimdrlerin gelismesine
neden olur. Zamaninda tedavi edilmezse, 6liime neden olabilir. Bu alanda yapilan
cesitli onemli ¢alismalar ve umut verici sonuglara ragmen, dogru segmentasyon ve
simiflandirma hala zorlu gorevlerdir. Beyin tiimorii tanisinda onemli bir engel,
hastalikl1 hiicrelerin degiskenligi, formu ve hacmi olarak goriiliir. PET, CT, DWI ve
MRG gibi ii¢ ana teknoloji, beyin tiimorii olan hastalarin beyin anatomisini

degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (Amin vd., 2021).

BT goriintiileri, geleneksel X-1sinlar1 ile elde edilen goriintiilere gére daha
detayli bilgi saglar. ilk kullanildigindan bu yana, Bilgisayarli Tomografi genis capta
onerilmis ve kullanilmistir. Bir arastirmaya gore, Amerika Birlesik Devletleri'nde

yillik BT tarama orani 62 milyon olup, bunun 4 milyonu gengler i¢in yapilmaktadir.


http://www.who.int/
http://www.cancer.net/

BT taramalari sayesinde, insan viicudunun bir¢ok bdlgesinde kan damarlari, kemikler
ve yumusak dokular goriilebilir. Bununla birlikte, BT taramalar1 geleneksel X-
1sinlarina gore daha fazla radyasyon iiretir. Birden fazla BT taramas1 yapildiginda, bu
radyasyon kanser riskini artirabilir. Kanser riskleri, CT radyasyon maruziyetleri ile
ilgili olarak degerlendirilmistir (Amin vd., 2021). MRG taramalari, CT taramalariyla
gizlenen ozellikleri de degerlendirmek i¢in kullanilabilir, ¢linkii yumusak dokular
arasinda biiyiik bir kontrast saglar ve daha belirgin bir anatomik yap1 olugsmasina
neden olur. MRG taramasi, gesitli viicut bilesenlerini kapsamli bir sekilde incelemek
icin kullanilir ve diger goriintileme yontemlerinden daha erken beyin
bozukluklarinin tespitine yardimci olur. Bu nedenle, beyin mimarisi karmasik
oldugundan, tiimor segmentasyonunda daha kullanishidir (Amin vd., 2021). Beyin
tiimdr taramalari siniflandirma yontemi i¢in ¢oziimler olarak, on igleme stratejilerini,
CT ve MRG segmentasyon tekniklerini, kullanilan siniflandirma yontemlerini ve
uygulanan derin 6grenme yaklagimlarini, benchmark veri setleri ve performans

Olciimlerini incelemektedir.

Surveillance, Epidemiology, and End Results (SEER) Projesi, Amerika
Birlesik Devletleri'nde kanser yiikiinii azaltmak icin kanser istatistiklerini
yayinlamaktadir. 100.000 kisi basina beyin ve diger sinir sistemi kanserlerinde yeni
enfeksiyon ve oliimler yilda 6,3 oranida yeni vaka olarak teshis edilmistir. Yillik
6lim oran1 100.000 kiside 4,4 erkek ve kadin olarak hesaplanmistir. Bu rakamlar,
2015-2019 yillar1 arasindaki vakalar ve Oliimlere dayanmaktadir ve yasa gore
uyarlanmistir. Beyinde veya diger iligkili sinir sistemlerinde olusan kanserler,
ABD'deki kanser 6liim oranlar1 agisindan dokuzuncu siray: alir. Yillik 6liim orant,
2015-2019 yillar1 arasindaki Sliimlere dayanarak hesaplanan, yasa gore ayarlanmig
100.000 erkek ve kadinda 4,4'tiir. (SEER, t.y.) Hastalifin ciddiyeti, kanserin boyutu
ve beyindeki yeri tarafindan belirlenir. Erken teshis ve dogru siiflandirma saglamak

icin bu tezde makine 6grenimi algoritmalar1 degerlendirilecektir.

Diinya Saglik Orgiitii verilerine gére, 2020 yilinda kiiresel olarak 10 milyon
kisi kanserden oOldii (www.who.int). Erken teshis, bu vakalarin %30-50'sini
onleyebilirdi. Beyin kanseri, en kotii kanser tiirleri arasindadir. Genel olarak kanser
tirleri farklilik gosterirken, (Types of Brain Tumors | Neurological Surgery |
University of Pittsburgh, t.y.) beyin tiimorleri, primer ve sekonder olarak iki tiir

timori  igerir. Primer beyin tiimorlerinin ortaya ¢iktigt doku tiirti, onlan



siniflandirmak i¢in kullanilir. Destekleyici glial dokuda baslayan gliomlar, en yaygin
beyin tiimorleridir. Gliomlarin farkli tipleri vardir. Meningiyomlar, meninkslerden
kaynaklanir. Genellikle zararsizdirlar. Yavagg¢a biiytidiikleri i¢in beyin bu timorlerin
varligima uyum saglayabilir; meningiyomlar belirtilere neden olmadan oldukca
bliyiik olabilirler. 30-50 yaslar1 arasindaki kadinlarda daha sik goriiliirler. Schwann
hiicrelerinden olusan miyelin tabakasini koruyan tliimdrler olan schwannomalar,
kanserli tiimorlerdir. Akustik ndroma bir tiir schwannomadir. Genellikle yetigkinleri
etkiler. Kadinlar bu tiimorlere erkeklere gore iki kat daha yatkindir (Types of Brain
Tumors | Neurological Surgery | University of Pittsburgh, t.y. 2020).

Kraniyofaringiyomalar, hipotalamusa yakin olan hipofiz bezinin yakininda
ortaya ¢ikarlar. Genellikle 1yi huyludurlar; ancak hipotalamusa zarar verebilir veya
baski yapabilirler ve 6nemli islevleri etkileyebildikleri i¢in bazen kanserli olarak
yanlis teshis edilebilirler. Bu tiir kotii huylu tiimorlerin en sik kurbanlari ¢cocuklar ve
genglerdir. Germ hiicreli kanserler, primitif (gelismekte olan) hiicreler olan germ
hiicrelerinden kaynaklanir. Beyindeki en yaygin germ hiicreli tiimoér bir
germinomadir. Pineal bolgedeki kanserler, beyin merkezine yakin kiigiik bir organ
olan pineal bolgesinde gelisir. Timor yavas (pineositoma) veya hizh
(adenokarsinom) sekilde gelisebilir (pineoblastoma). Pineal bdlgesine erisim ¢ok zor

oldugu i¢in, bu tiimoérler cogu zaman ¢ikarilamazlar (Jemal vd., 2012).

Hizli niifus artis1, yaglanma ve artan risk faktorlerinin neden oldugu etkiler
nedeniyle, kiiresel kanser yiizdesinin sadece %5'ine sahip olan ekonomik olarak az
gelismis tlilkelerde kanserle ilgili 6lim oranlarmin giderek arttigi gozlemlenmistir.
Ornegin, Jemal ve ark. (2012) arastirmasina gore, 2008 yilinda Afrika kitasinda
yaklasik 715 bin yeni kanser vakasi ve 542 bin kanser 6limii vakasi beklenirken, bu

rakamlarin 6niimiizdeki iki on y1l i¢inde dort katina ¢ikmasi beklenmektedir.

1. Beyin Tiimorii

Beyin tiimorii, hastanin beyni icinde veya g¢evresindeki hiicrelerin anormal
biiylimesidir ve norolojik sistemde bozukluklara neden olabilir ve 6liime yol agabilir.
Uluslararast Kanser Arastirma Ajansit (IARC), bu kanseri tiim kanser oliimleri
arasinda %2,52 ile 12. sirada siralamaktadir. Sadece ABD'de kaydedilen vaka sayisi
700.000'n iizerinde olup, bunlarin %42'si erkek ve %58'i kadindir. Benzer sekilde,

Kanada Beyin Timorii Vakfi, Kanada'da her giin 27 yeni beyin tiimorii vakasinin



tespit edildigini rapor etmektedir. Bu hastalik tekrarlayan bas agrisi, denge ve
konusma sorunlari, isitme sorunlari, kisilik degisiklikleri, yorgunluk ve

aciklanamayan bulant1 gibi belirtilere neden olabilir (Agravat vd., 2021).

Diinya genelinde 150 ¢esit beyin tiimorii vardir ve bunlar kanserli (malign)
veya kansersiz (benign) olarak smiflandirilir. Diisiik dereceli Astrocytoma, Pilocytic
Astrocytoma, Glioblastoma, Anaplastik ve Astrocytoma tiimii de I. derece malign
tiimorlerdir. I1k iki kategori yar1 malign iken, son iki kategori malign ve 6liime neden
olabilir (Deimling vd., 2009). Beyin tiimorii gelisimi ¢ok cesitlidir. Lokasyonu ve
bliylime hizi ndérolojik sistem {izerindeki etkilerini belirler. Beyin tiimorlerinin
teshisinde biyopsiler, nérolojik muayeneler ve radyografik goriintiiler gibi cesitli
prosediir ve yontemler zaman i¢inde gelismistir (Kotrotsou vd., 2016). Cogu teshis
yontemi uzun zaman alacagindan, doktorlar erken asamada tiimoérii kesfedip teshis
edebilecek hizli bir beyin timdrii teshis aracina ihtiya¢ duyarlar ve bu da mortaliteyi

azaltir.

Beyin timordu tipleri

Primer Sekonder

Beynin hiicrelerinde olusan bir kdk
timordar ve diger beyin bolgelerine ve
omurilige yayilma olasiligi yiksektir

Viicudun diger bir boliminde olusan bir kok
timorin, beyne yayillmasiyla olusan bir
timorduir ve olustugu koken yerinden sonra
gelir ve daha yaygindir

Sekil 1 Beyin Tiimorleri, Primer veya Sekonder Kanser Tiplerine Ayrilir.

Beyin tiimorleri, dnceden belirtildigi gibi anormal hiicrelerin birikimleri veya
bliytimeleridir. Beyin dokusunda baglayip gelistigi i¢in, beyin tiimorii en 6liimciil ve
nadir kanser tiirlerinden biridir. Bas agris1, gérme sorunlari, ruh hali degisiklikleri ve
ani nobetler gibi belirtiler goriliir. Sekil 1'de goriildiigi gibi, beyin kanserinin iki
temel farkl: tliri vardir: primer timdr ve sekonder tiimor. Temel olarak, primer tip en
yaygin olamdir ve aile Oykiisii, genetik veya bu tiir beyin tlimorlerine duyarl olan
genetik bir bilesen nedeniyle olusur. Ikinci tiir daha az yaygindir ve radyasyon veya
kimyasallar gibi harici uyaricilardan veya beyne ilerleyen belirli diger kanser
tirlerine maruz kalmanin bir sonucu olarak ortaya ¢ikar. Primer beyin tiimorleri
benign (kanser degil) ve malign (kanserli) kategorilere ayrilir. Sekil 2, benign ve
malign tiimorleri ayiran Ozellikleri gostermektedir. Metastatik veya sekonder

tiimorlerin cogu kanser 6ncesi ve malign olarak siniflandirilir (www.cancer.net).



Hiicrelerin DNA's1 zarar gordiigiinde, timor olusumu, iyi huylu veya koti
huylu olabilen kanser hiicrelerinin olusmasina neden olur. Bu hiicrelerin genetik
yapisindaki mutasyonlar, diizensiz hiicre bdliinmesine neden olur ve sonug olarak bir
kitle olusur. Ko6tii huylu bir tiimor, kanserli bir tiimordiir. Bu, erken bir asamada
kesfedilmezse, farkl1 viicut bdlgelerine yayilabilecegi anlamia gelir. Ote yandan, iyi
huylu bir tiimor gelisebilir ancak yayilmaz. Bir iyi huylu tiimér, ¢ogu zaman zarar

vermeden alinabilir (Www.cancer.net).

[ Beyin tiimériiniin siniflandiriimasi |

Bening(iyi huylu)
Diger do.kularay y_ayllmayan, Fer.rahi olarak ) Malign
cikarilabilen, tipik olarak belirgin sinirlara sahip olan, L . . .
kanserli olmayan baytmelerdir. Malign timérlere Belirgin sinirlari olmayan, hizli biytyen hicrelerle karakterize
sore daha az zararlidirlar ve genellikle yavas biiyGyen edilirler ve diger dokulara yayilabilirler. Tiim beyin ve omurilige
hiicrelere sahiptirler. Tedavi edildikten sonra geri lyayilabilirler ve hayati tehdit ederler. Radyasyon ve kemoterapi
dénmezler, ancak hala sorunlara neden olabilirler ve ile tedavi edilebilirler, ancak tedaviden sonra geri dénebilirler. lyi
glkarllma5|’gerekebilir. huylu tiimorlere kiyasla daha zararhdirlar.

Sekil 2 Iyi Huylu ve Kotii Huylu Beyin Tiimorleri Arasindaki Ayrimi Gostermektedir.

Beyin tiimorleri farkli formlarda gelebilirler. Ancak bu tezde, glioma,
meningioma ve hipofiz olmak tizere {i¢ farkl: tiir tiimdr incelendi. Hipofiz tiimorleri,
beyinde hipofiz bezinin biiyilyen anormal hiicrelerden olusur. Bazen hipofiz
timorleri, Onemli viicut siireclerini diizenleyen belirli hormonlarin  miktarini
azaltabilir. Adenomlar, benign olarak adlandirilan kanser olmayan biiyiimeler,
hipofiz tiimérlerinin ¢ogunu olusturur. Adenomlar, hipofiz bezi ¢evresindeki

dokularda kalir ve diger beyin bdlgelerine yayilmaz (www.mayoclinic.org).

Beyin tiimorlerinin bir baska tiirli olan meningioma, omurilik ve beyin zarlarini
kaplayan zarlarin (meninksler) bir kismindan gelisir. Beyinde gelisen en yaygin
timdr tiriidiir. Genellikle meningiomalar birkag yil boyunca ciddi yan etkilere neden
_ bazi durumlarda, yakindaki beyin
dokulari, sinirler veya kan damarlar lizerindeki etkisi ciddi bir engellilige neden

olabilir. Her olgunluk seviyesi kotii huylu tiimorlerden etkilenebilir, ancak genellikle

kadinlarda ve daha ileri yaslarda bulunur. _
belirti olmadan yavas biyir, bu nedenle genellikle hemen tedavi gerektirmez ve

zamanla izlenebilirler (www.mayoclinic.org).



Beyin ve omurilikte gelisebilen gliom adli tiimorlerin bir tiirii vardir. Glioma
beyin timorii tiirli, sinir hiicrelerini koruyan ve destekleyen jelatindz destek
hiicrelerinden (glial hiicreler) kaynaklanir. Tiimorleri ti¢ farkli glial hiicre tipi
tretebilir. Tiimori olusturan 6zel glial hiicre tipi, gliomlar1 smiflandirmak i¢in
kullanilir ve tiimoriin yasam boyunca nasil davranacagi ve en iyi ¢alisma sansina
sahip tedavileri tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Tam konumu ve biiylime hizina
bagl olarak, gliom beyin fonksiyonlarini etkileyebilir ve yasam tehdidi olusturabilir.
Beyin tiimorleri arasinda en sik teshis edilen primer tiirler; gliomlardir. Prognoz ve
tedavi siireci glioma tiiriine baghdir. Genel olarak, glioma tedavileri; hedefli tedavi,
radyasyon tedavisi, kemoterapi, cerrahi ve deneysel klinik denemeleri igerir

(www.mayoclinic.org).

B. Beyin Tiimorii Nedenleri ve Belirtileri

Beyin tiimoriiniin teshisinde cesitli yontemler vardir. Bunlar arasinda, nérolojik
muayene, gorme, isitme ve denge testleri ile refleks testleri gibi duyusal testler, beyin
timoriinil tespit etmek i¢in diger testler ve her bir kisi i¢in uygun tedavi planini
belirlemek icin manyetik rezonans goriintileme kullanilmast bulunur. Pozitron
emisyon tomografi (CT) taramasi ile beyin tiimoriiniin goriintiilenmesi ve diger viicut
bolgelerinde kanser varligini tespit etmek i¢in teshis prosediirleri serisi kullanilmasi
yer alir. Ayrica, beyin timori ¢ikarilirken biyopsi yapilmast veya beyin omurilik
stvisinin mikroskop altinda incelenmesi i¢in bir omurilik ponksiyonu yapilmasi gibi

yontemler de kullanilabilir (Suneetha vd., 2018).

Beyin tiimoriiniin kesin bir sebebi olmayabilir, ancak bazi1 faktdrler beyin
timoriine neden olabilir. Bunlar arasinda radyoaktif maddelere ve atom
bombalarindan kaynaklanan radyasyona maruz kalma, yaslanma, koku ve
kimyasallara maruz kalma, fazla sigara tiiketimi, toksinler ve viral enfeksiyonlar gibi
faktorler yer alir. Aile dykiisii veya beyin tiimorii gelistirme riskini artiran genetik
sendromlar gibi genetik faktorler de beyin timori gelistirme sansini artirabilir

(Kotrotsou vd., 2016).



C. Gergekler | Istatistikler — Rakamlar

Yaklagik 700.000 Amerikalida birincil beyin tiimérleri vardir. Yaklasik %71'i
iyl huylu beyin tiimorleridir. Malign beyin tiimorleri, beyinde olusan tiimdrlerin
yaklagik %29unu olusturur. Yaklasik %58'i kadinlar1 etkilerken, bu yiizdenin
yaklagsik %16'sindan az1 erkekleri etkiler. 2022'de, malign beyin kanseri nedeniyle
18.200'den fazla insanin hayatini kaybedecegi tahmin ediliyor. Yiizden fazla farklh
beyin timori tiirli vardir ve her birinde belirtiler, tedaviler ve prognozlar farklilik

gosterir.

ABD'de, 13.657 ¢ocugun birincil beyin tiimorii oldugu tahmin edilmektedir.
Yillik tespit edilen tiim beyin tliimdrlerinin yaklasik dortte biri 0-14 yas grubundaki
cocuklar1 etkilemektedir. 2022 yilinda 4.170 gocugad beyin tiimorii tanis1 konulmasi
beklenmektedir. (www.cancer.net). Tim birincil pediatrik beyin tiimoérleri igin
goreceli bes yillik sagkalim orani1 %82,8'dir. Malign tiimorler i¢in bes yillik sagkalim
oran1 %74,8'dir. Beyin tiimorleri, 0-14 yas arasi ¢gocuklarda kansere bagli 6liimlerin
baslica nedenidir. Pilocytic astrocytoma (%18,3), glioma, malign, NOS (%14,8),
embryonal tiimorler (%12,3), medulloblastoma (%67,7), AT/RT (%17,1) ve PNET
cocuklarda en sik goriilen beyin kanserleridir (%8,5). Bu yas grubundaki tiimdrlerin

yaklasik %51'1 gliomalardir (www.cancer.net).

ABD'de, 0-19 yas aras1 ¢cocuklar ve gengler arasinda beyin tiimorleri en yaygin
kat1 malignite grubudur. Tiim ¢ocuk birincil beyin tiimdrleri i¢in goreceli bes yillik
sagkalim oran1 %75,6'dir. Pediatrik tiimorler, 0-19 yas araligindaki cocuklar ve
gencler arasinda kansere bagli Oliimlerin baslica nedenidir. Cocuklarda en sik
goriilen beyin kanserleri pilositik astrocytoma (%15,2), ¢esitli gliomalar (%12,2) ve
embryonal tiimorler (%9,4) dir. Genglerde (15-19) en sik goriilen beyin kanserleri
hipofiz tiimdrleridir (www.cancer.net). Tiim birincil pediatrik beyin kanseri vakalari
da dahil olmak {izere insidans oranlari, beyazlarda diger irklardan bireylerde daha

yiiksektir (Www.braintumor.org).

Addlesanlar ve geng yetiskinlerde beyin kanserinin en yaygin tipleri sinir kilifi
timorleri ve hipofiz tiimorleridir. Buna karsilik, 40 yasin tizerindeki insanlarda nadir
goriilmektedir, 2022 yilinda, ABD'de 40 yasin ilizerinde 72.360 kisi birincil beyin
kanseri tanis1 almasi beklenmektedir. Tiimorler, 40 yas ve lizeri kisilerde altinci en

yaygin kanser tiiridiir. BT, 40 yas ve tizeri kisilerde kansere bagli 6liimiin on ikinci



en biiyiik nedenidir. Boyle bir beyin kanseri birincil tipi ile tan1 konulan kisilerin
nispi toplam bes yillik 6liim orani %72.2'dir. Malign timoérlerin oran1 %21 iken,
benign kanser orani %90.3'tlir. Meningiomalar ve astro-sitomalarin gliomlari,
ependimomlar, glioblastomalar, ependimomlar ve oligodendrogliomalar yetiskinlerin

%81'ini olusturmaktadir (www.braintumor.org).

ABD Niifus Sayim Biirosu'nun etnik koken beyin tiimorleri iizerine verilerine
gore, beyin kanserleri ve diger sinir sistem kanserlerinde Siyah/Afrika kokenli
Amerikalilar diger irklardan biraz daha yiliksek bir 6liim oranina sahiptir, 100.000
kiside 24.58'e karsin Beyazlar 24.24/100.000 oraninda bir 6liim oranina sahiptir.
Bununla birlikte, Hispanikler 22.12/100.000, AIAN 14.63/100.000 6liim oranlarina
sahiptir. Iyi huylu tiimdrler en yaygin olarak Siyah ve Afrika kokenli Amerikalilarda
goriilmektedir (100.000'de 20.14), bunu Beyazlar (16.69/100.000) takip ederken,
Hispanikler (6.35/100.000) ve (AIAN) 11.08/100.000'de bulunur. Beyin kanseri
insidans oranlan tiirlerine gore degismektedir. Bazi timor tipleri belirgin irksal/etnik
insidans farkliliklar1 gosterse de, ger¢ek farkliliklar genellikle kii¢iliktlir ve dnemli
olmayabilir. Glioblastoma insidansi beyazlarda Siyah/Afrika kokenli Amerikalilara
gore iki kat daha yiiksektir. Meningioma ve hipofiz tlimorii oranlar1 Siyah/Afrika
kokenli Amerikalilarda beyazlardan daha yiiksektir. Embriyonik tiimorler harig,
Asya ve Pasifik Adali Amerikalilar bir¢ok tiimdr tipi i¢in beyazlardan daha yiiksek
sagkalim oranlarina sahiptir. Etnik koken olarak Hispanic/Latino/Latinx, ¢ogu timor
tipinde sagkalim oramin1 artirir. Yalmizca hipofiz ve CNS lenfomasinin
Hispanik/Latino/Latinx  insanlar  arasinda, Hispanik/Latino/Latinx  olmayan
insanlardan daha sik goriildiigii gosterilmistir  (www.braintumor.org). Beyin
tiimorleri ve santral sinir sistemi (SSS) tiimdrleri kadinlarda (%58) erkeklere (%42)
gore daha sik teshis edilmektedir. Kanser olmayan beyin tiimorleri de kadinlarda
daha sik goriilmektedir (%64 kadm, %36 erkek). Ote yandan, kotii huylu beyin
tiimorleri erkeklerde (%56) kadinlara (%44) gore daha sik rastlanmaktadir. Farkh
beyin tiimdrlerinin insidansi degisir. Erkekler glioblastom ile tani alirken, kadinlar
meningiyom ile tani alir. Embriyonik tiimorler harig, glioblastom ve germ hiicreli
timorler, erkeklerin malign beyin tiimorlerinden daha sik 6lmesine neden olur

(www.braintumor.org).


http://www.braintumor.org/

D. Amaclar

Bu arastirmanin temel amaci, 6nceden egitilmis model ve makine 6grenme
cergeveleri ile birlestirilmig algoritmalarin en iyi uygulamalarimi belirlemek ve
tarama sonrasi manyetik rezonans goriintileme (MRG) klinik tani siirecinde timor

tipinin belirlenmesinde siiflandirma hassasiyetini artirmaktir.

E. Beyin Tiimorii Tespit Teknigi

Metastatik beyin tliimorleri her yil yaklastk 150,000 kanser hastasini
etkilemektedir (www.aans.org, s.a. 2019). Bu nedenle, bu beyin tiimorlerinin
miimkiin olan en kisa siirede tespit ve teshis edilmesi hayati 6nem tasir. TUmor
yuksekligi, sekli ve varhigindaki genis farkliliklar nedeniyle, tiimorii uygun sekilde
teshis etmek i¢in kesin dl¢limler yapmak zordur. Beyin kanserleri ileri goriintiileme
yontemleri kullanilarak tespit edilebilir. En sik kullanilan teshis teknolojileri
bilgisayarlt tomografi (BT) ve manyetik rezonans goriintileme (MR) ile
goriintiilemedir. Manyetik rezonans spektroskopisi (MRS) kullanilarak, bir MR'da
bulunan lezyonun tipi  belirlenebilir ve timoériin  kimyasal  o6zellikleri
degerlendirilebilir. Pozitron emisyon tomografisi (PET) kalict beyin kanserlerini

belirlemede kullanilabilir (www.aans.org, s.a. 2019).

Resim segmentasyonu, dnceden belirlenmis kriterlere dayanarak tek bir resmi
birbirinden tamamen farkli ve eksiksiz parcalara ayirmak icin kullanilan tekniktir.
Beyin tiimdrlerine gore kesim, anormal beyin dokusunu normal dokudan ayirmayi
icerir (Gordillo vd., 2013). Esik teknolojisi, Bolge yetistirme teknikleri, Kenar
tabanli teknoloji, Montaj teknolojisi, Deformasyondan etkilenen Canak teknolojisi ve

Tipik teknoloji, gblgeleme teknolojisinin temel tipleridir (Rogowska vd., 2009).

Enlistment prosediirli, bir¢ok segmentasyon yaklasiminda kullanilan bir
yaklagimdir. Secilen esik degerine bagli olarak goriintiiler iki gruba ayrilir: esik
degerinden biiyiik veya esit piksel degerlerine sahip olanlar ile esik degerinden kiigiik
veya esit piksel degerlerine sahip olanlar. Bir gruptaki piksel degeri esik degerinden
kiigiikken, diger grupta piksel degeri esik degerinden biiyiiktiir. Kriter tekniklerinin
lic kategorisi vardir: yerel, global ve uyarlamali kriter yaklasimlari. Sinir belirlemeye
geldiginde, resim alanlarinin standart sapmasi veya yerel ortalamasina gore yerel

degiskenlere dayali olarak esik degerleri se¢ilir. Biiylik resimler i¢in uluslararasi



sinirlart belirlemek i¢in resmin histogramina dayali olarak tek bir esik degeri segilir.
Degisken veya dinamik esik degerlerini tanimlamak i¢in, her pikselin yerel sinir

degeri ayr1 ayri segilir (Altameem vd., 2014).

Esik degerleri, segmentasyon sonuclar1 {izerinde biiylik bir etkiye sahiptir.
Yanlis esik degeri se¢imi yanlis segmentasyona neden olabilir. Birkag yaklasim
sunulmustur. Ornegin, Otsu esik belirleme gibi esiklerin otomatik olarak secilmesi
icin kapsam yaklasimlari, resmin mekansal 6zelliklerinden bagimsiz olarak giiriiltii
hassasiyeti olusturur. Bolgesel ekim teknolojisi, yakin piksellerin ayni tiirde oldugu
sekilde siralanmastyla artan alan segmentasyon yaklagimi kullanilarak resim boliintir.
(Benzerlik kriterlerine gore, dokulu ve yogunluk diizeyleri ile baslayan homojenlik
standartlarina dayali olarak bazi baslangi¢ konumlar1 secilerek, ¢evresindeki
pikseller, pargaciklara homojenlik standartlarina bagli olarak yavas yavas eklenir)

(Varshney vd., 2009).

Bu yaklasim oldukga basittir; bir goriintiiniin piksellerini benzer niteliklere
sahip gruplara ayirabilir, bu da dogru sekilde olusturulmus biiyiik bir bolgeye yol
acabilir. Bu, teknolojinin goriintiiniin uzamsal 6zelliklerini dikkate almasi nedeniyle
giiriiltiiye daha az duyarli olup, histogram belirleme teknolojisine gore daha iyi
segmentasyona yol agar (Varshney vd., 2009). Bu strateji ayrica bolgeleri benzer

niteliklere sahip ayr1 alanlara ve bolgelere ayirmak i¢in de kullanilir.

Bu yaklasim baglanti alanini olusturmak i¢in kullanildi. Holes (bosluklar)
cesitli sekillerde iiretilebilir, bu tekniklerin temel kisitlamasidir. Ayrica baglantisi

olmayan bolgeler de olusturulabilir.

[llerlesmis teknoloji, goriintiilerde goriilebilen bolgelerin kenarina karsilik
gelen resim pikselini algilar ve sinir veya kenar, bir grup pikselin veya yerel bir
pikselin yogunluk gradyanina karsilik gelir. Bu, Laplacian, Sobel, Canny ve Prewitt
gibi kenar operatorleri kullanilarak bir kenarli biner resimle sonuglanir. Basit,
giiriiltiistiz fotograflar i¢in kenar tabanli teknoloji idealdir. Bu yaklagimlar giirtiltiilii
goriintiilerde asir1 veya eksik sinirlara neden olabilir. Bu algoritmalarin hesaplanmasi
kolaydir ve goriintiiniin icerigi hakkinda herhangi bir 6nceden bilgi gerektirmez. Bu
teknolojilerin temel sorunu, kenarin nesneyi tamamen ¢evreleyememesidir. Kalabalik

bir arka plan {izerinde, bu islemlerin hi¢biri istenen sonuglar1 vermeyecektir.
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Gruplama teknikleri, nitelikleri, ozellikleri ve ozellikleri temel alinarak
pargalar1 kategorik gruplara ayirma yontemidir. Boylece, benzer veri kiimelerinden
olusan kiimeler olusturulur. Bu, veri toplama gerektirmeyen bir gozetimsiz
stratejidir. Kiimeleme tabanli algoritmalarla segmente veri olusturma stireci daha az
zamana ihtiya¢ duyar. En sik kullanilan kiimeleme yaklasimlari, K-mean kiimeleme

ve Bulanik C ortalamasi kiimelemedir (Mustageem vd., 2012).

Havza teknolojisi, bu teknikte her nesne icin en az bir isaret¢i veya koken
secilmelidir ve iglem goriir. Bu teknik, goriintli piksellerini piksel yogunluguna goére
gruplandirarak benzer yogunluktaki pikselleri bir araya getirir. Belirgin tanimlanmis
isaret¢ilerin kullanilmasi nedeniyle bu teknik, asir1 boliitleme ve az boliitleme

sorunlarina sahiptir (Kanas vd., 2015).

Dondstiiriilebilir model tabanli teknoloji, bu yaklagimlarda, gii¢c fonksiyonunun
segmentasyon derecesini elde etmek i¢in optimize edildigi bir optimizasyon problemi
olarak tanimlanir (Giraldi vd., 2005). Yilan modellerine dayali1 yaklasimlar olarak iki
tip doniistirilebilir model veya yaklasim vardir: grafiksel modeller ve grafik
modeller. Genel yapiyla ilgili 6nceden bilinen bilgiler sekil modelinde serbest form
ve sekil modelinin belirli yapisinin parametrelendirme yontemi kullanilarak saklanir.
Yilan gibi bagimsiz bir modelde Onceden bilinen veriler, genellikle siireklilik
kisitlamalar1 ve yerel diizlestirme ile olusur ve belirgin bir kiiresel yap1 birakmaz
(Shivhare vd., 2019). Aktif kontur modeli (ACM), rastgele alan yaklagimi ve seviye
ayarlama yontemi (Giraldi vd., 2005).

Anonim topolojiye sahip, sekli degismis veya yilan gibi objeleri ¢ikarmak igin,
doniistiiriilebilir modeller idealdir. Doniistiiriilebilir modelin matematiksel formiilii,
tek bir resim ¢gikarma islemine dahil etmeyi kolaylastirir. Bilgi temelli kisitlamalar ve

temel sinir 6zelliklerine dayali kisitlamalar mevcuttur (Kanas vd., 2015).

Bu modellerin temel kisitlamalarindan biri, sadece basit topolojik nesneleri
kontrol edebilme yetenegidir. Baslangic kosuluna karsi yilanin hassasiyeti,
¢oziilemeyen enerji ve kasilma kuvveti davranisindan kaynaklanan baska bir
kisitlamadir. I¢ enerji periyodunun uzunlugu da bir baska sinirlamadir (Shivhare vd.,

2019).
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F. Al for Other Diseases

"Makine Ogrenmesi" terimi, veri kiimelerini kullanarak anlamli tahminler
olusturan genis bir algoritma yelpazesini tanimlar. Genellikle, bu veri kiimeleri
oldukga biiyiiktlir. Makine oOgrenmesi, semantikleri yorumlayip insan bilgisini
cikarabilecek noktaya ilerledi. Bazen soyut desenler insan uzmanlarindan daha dogru
bir sekilde tespit edilebilir. Geleneksel istatistiksel modelleme yaklagimlarinin genis
veri hacmi nedeniyle ciddi bir gii¢ kazandigr modern makine dgrenmesi, algoritma
tasariminin gelismesi ve bilgisayar giiclindeki patlamayla birlikte bir giic haline

gelmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalar1 bir¢cok sekilde kullanilir. Bu genellikle mevcut
model olarak adlandirilir. Verinin dogas1 ve ihtiya¢ duyulan ¢6ziim tiirii, belirli bir
zorluk i¢in bir modelin secilmesinde rol oynar. En 6nemli faktér benzersiz veri
noktalarinin sayisidir. Yeni derin 6grenme yontemleri, 106 benzersiz veri noktali
bliyiik bir veri kiimesi ile daha uygun olabilir. Az veri noktas1 varsa, geleneksel
yaklasimlar, 6rnegin dogrusal regresyon, daha etkilidir. Alternatif olarak, karar agaci
teknigi, onceden belirlenmis kurallara dayanarak verileri bolgelere ayirir. Verinin
dogas1 temel alinarak prosediirlerin degistirilmesi daha 1yi g¢alisma egiliminde
oldugunda dikkatli olunmalidir. Bu, goriintii zaman serilerinin bir koleksiyonu veya

genel bir tanimlama olsun, 6nemli degildir (Silver vd., 2017).

Makine 6grenimi algoritmalar1 bir¢cok sekilde kullanilir. Cogunlukla, bu
mevcut model olarak adlandirilir. Verinin dogasi ve ihtiya¢ duyulan ¢oziim tiiri,
belirli bir sorun i¢in bir model segmede rol oynar. En 6nemli faktor, benzersiz veri
noktalarinin sayisidir. Yeni derin 6grenme yontemleri, 106 benzersiz veri noktali
biiylik bir veri kiimesinde daha iyi uyum saglayabilir. Daha az veri noktasi
oldugunda ise dogrusal regresyon gibi geleneksel yaklasimlar daha etkilidir.
Alternatif olarak, karar agaci teknigi, dnceden belirlenmis kurallara gore veriyi boler.
Verinin dogasi temel alinarak prosediirlerin degistirilmesi durumunda, daha iyi
calisma egilimine dikkat edilmelidir. Ister bir resim zaman serileri sinyallerinin
koleksiyonu isterse genel bir aciklama olsun, insan miidahalesi veya makine olsun,

onemli degildir. (Silver vd., 2017).

Model ¢iktilaryla ilgili konusuldugunda, en yaygin iki secenek siniflandirma

ve regresyondur. Smiflandirma, niteliksel etiket verilerinin tahminine dayanir
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(6rnegin, gorintiinlin etiketi kedi veya koOpek olarak gorintiilenir) (Sekil 3),
regresyon ise siirekli degiskenlerin tahminine dayanir (6rnegin, belirli bir yilikseklikte
her kisinin agirligi nedir?) Asagidaki gosterim tanitilmistir: Model seciyoruz, bu
sadece f(x,) bir fonksiyondur, burada x model parametrelerini ve girdi verilerini
temsil eder (parametrelerin bir koleksiyonunu temsil eder). Amag, parametreleri
tekrarlayarak tahmin edilen sonucu yi f xi; (birden fazla olabilir) elde etmektir.
Model, yi'ye en yakin oldugu i¢in kullanilabilir hale gelir. Yeni, daha oOnce

gozlemlenmemis girdi verileri x kullanilarak, tahminler y = f(x) yapilir.

Training data:

Training identity:
Test data:

B . 2 Al 2 Sl

=== = T e B e

Example output: ¥1 = [004,0.82,0.14] - [0.39,0.26,0.35] 93 = [068,0.09,0.23]
Y = [Peats Pdogs Pgoat] Where peay is the probability the image shows a cat, etc...

Sekil 3 Siniflandirma Siniflandirict Modelinin Girdileri ve Olasiliksal Ciktilaridir.

Sekil 3, smiflandirma simiflandirict modelinin girdilerini ve olasiliksal
ciktilarin1 gostermektedir. Sistemde {i¢ pargali bir smiflandirict kullanilmaktadir.
Resim olarak kedi, kdpek veya keci kullanilabilir. Sistem, kediler (y3 = [1, 0, 0]),
kopekler (y1 = [0, 1, 0]) ve kegiler (y2 = [0, 0, 1]) gibi diger hayvanlarla etiketlenmis
fotograf koleksiyonu iizerinde egitilir. Siniflandirici daha sonra yeni bir test veri
kiimesinden gecer. Kopekleri ve kedileri ayirt edebilir. Ancak, kecinin fotografi

yanlislikla kdpek olarak etiketlenmistir.

G. Karsilastirma I¢in Son Teknoloji Onerilen Smiflandirict

Doktorlar, tiimoriin asamasini ve seklini belirlemek icin X-1s1m1 goriintiileme
kullanirlar (Rogowska vd., 2009) ve bu arastirma, terapinin beyin tiimoriiniin tipine
bagli oldugu icin Onceden egitilmis modeller lizerinde derinlemesine bir aragtirma
sunmaktadir. ResNet152V2'nin 6nceden egitilmis modeli, tasima ag1 islemleriyle
birlikte kullanilmistir. Beyin tiimorlerinin teshis ve siniflandirmasinda hizli ve
giivenilir bir yontem olarak MRG goriintiileri kullanilmaktadir. Goriintii 6niglemesi

yapilarak (giiriiltii ve kenar bosluklar1 ortadan kaldirilir) veri kiimesi gelistirilmistir
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(Alnemer vd., 2021). Ardindan, 6nerilen egitim modeline yiiklenir. Son olarak,
model insan beynindeki dort beyin kanseri tiirlinli (glioma, meningioma, hipofiz ve
hipofiz) ve malignitelerin yoklugunu ayirir. Gegmis c¢alismalarin kapsamli bir
degerlendirmesi, asir1 dolulugun sorununu hafifletmek icin veri zenginlestirme ve
daha biiylik veri kiimelerinin kullanilmasini igermektedir. Dort kategori karisik
O0grenme stratejisi kullanilir (glioma, meningioma, hipofiz ve tiimor yok) (Alnemer

vd., 2021).

H. Problem

Belirli bir beyin tliimorii tespit makine 6grenmesi algoritmasi gerekmektedir.
Cagdas tibbi  goriintileme yoOntemlerinin  gelistirilmesi  sayesinde, beyin
anormalliklerinin ¢ogu gorliniimii artik tamamen tespit edilebilir hale gelmistir.
Cesitli faydalar1 nedeniyle, beyin anormalliklerinin teshisi i¢in bu teknikler arasinda
manyetik rezonans goriintileme (MRG) oOne ¢ikmaktadir. Bununla birlikte,
glinlimiizde tibbi arastirmalarda standart uygulama olan manuel timdr tanist uzun

stirmektedir (Nilakshi vd., 2018).

Tibbi goriintiileme konusu genisleyen ve karmasik bir alandir ve goriintii
isleme, tibbi endiistride Onemli bir rol oynamaktadir. Bazi kanserler, tibbi
goriintiileme yoluyla daha dogru bir sekilde teshis edilebilir. Beyin tiimorleri, yaygin
ancak onemli ve oliimciil bir durumdur. Goériintiileme teknikleri kullanilarak, beyin

tiimori dogru bir sekilde teshis edilebilir (Deepa vd., 2016).

MRG goriintiilerindeki  hastaliklarin  insan tarafindan tespiti, hastanin
gereksinim duydugu tibbi tedaviyi yavaslattigi i¢in hastanin hayati tehlikeye
girmektedir. Ayrica, bir biyopsi olarak bilinen ve tiimoriin durumu hakkinda veri
toplamak icin beyne bir cihazin yerlestirilmesini igeren cerrahi bir teknik, sonrasinda
hastay1 etkiler. Bu nedenle, tiimoriin yerini ve siniflandirilmasini belirlemek birkag
saat alabilir. Geleneksel yontemlere kiyasla daha hizli ve etkili bir bilgisayar destekli
tan1 yontemi, bu dezavantajlarin listesinden gelmek icin ilk adim olarak Onerilir

(Nilakshi vd., 2018).

. Amaclar ve Hedefler

Bu calismada amaglar ve hedefler asagidaki konular1 arastirmaktir:
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Inceleme: Bu ¢alismada yapay sinir aglari (ANN) ve yapismn bloklari,
evrisimli sinir aglar1 (CNN) ve kullanimlar1 ve Onceden egitilmis modellerin
kullanim1 incelenecektir. Onceden egitilmis modellerin genel olarak gériintii
siiflandirmasinda ve oOzellikle beyin timori MRG smiflandirma  gorevlerinde

kullanimi, 6nceki ¢alismalarin atiflar1 ile gdzden gecirilecektir.

Degerlendirme: Bu aragtirmada onceki arastirmalara dayanarak ve deneysel
testler yaparak derin bir degerlendirme yapilacaktir. Deneysel testlerde, MRG B.T.
siiflandirma yeteneklerini degerlendirmek icin 6zellikle 6zellik ¢ikarimi, ince ayar
ve transfer 6grenme tekniklerini kullanarak modifiye edilmis 6nceden egitilmis

model test edilecektir.

Karsilagtirma: Bu caligmada bahsi gecen makalelerle ve bu arastirmada

yapilan deneysel sonuglar arasinda bir karsilagtirma yapilacaktir.

Bu c¢alismanin temel amaci, 6nceden egitilmis modellerin B.T. MRG
siniflandirmasindaki performanslarini incelemek, degerlendirip karsilastirmak ve
gelecekteki caligmalar1 yiiriitmek i¢in arastirmacilarin hangi yolda ilerlemeleri

gerektigini belirlemektir.

_: Baslangicta belirtilen calisma konularina gegmeden once, 6ncelikle
¢oziilmesi gereken bazi zorluklar vardir. Ozellikle bu durumda CNN'ler olmak iizere
derin 6grenme teknikleriyle calisirken karsilasilan en biiyiikk engellerden biri veri
yetersizligidir. CNN siniflandiricilarinin - dogrulugu, temel egitim Orneklerinin
miktar1 ve kalitesine ¢ok baglidir (Junghwan vd., 2015). Bu nedenle, 6rneklerin
eksikligini telafi etmek i¢in veri artirma yontemleri uygulanarak mevcut veri setinin
gelistirilmesi gerekecektir. Verilerin farkli organizasyonlar tarafindan toplanmasi
nedeniyle, kacinilmaz olarak ortaya ¢ikan bir baska sorun da alan genellestirmesidir.
Ayrica, aglarin egitimine devam etmek icin Oncelikle tiimorlerin ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Bu, aglarin yalnizca timor iceren resimlerle egitilecegi anlamina
gelmektedir. Sonug olarak, beyin tiimdrlerinin tiir kategorizasyonunu gergeklestiren
yaymlanmig materyaller olsa da, tanimlar1 genellikle farklilik gostermektedir. Beyin

tiimorlerinin siiflandirilmasi i¢in literatiirde yeterli kanit bulunmamaktadir.

J. Tez Cizelgesi

Bu tezin amaci, manyetik rezonans goriintileme (MRG) taramalarinda beyin
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tiimorlerinin siniflandirilmasi i¢in yapay zeka tekniklerinin kullanimini aragtirmaktir.
[Ik béliim, ¢alismanin arka planmi ve motivasyonunu, arastirmanin baglamimi ve
amacini igeren bir giris sunacaktir. Bu, beyin tiimorii tespiti icin su anda kullanilan
tekniklerin tartisilmasin1 ve yapay zekanin diger hastaliklarin teshisindeki potansiyel
uygulamalarimi da igerecektir. ikinci boliim, yapay sinir aglarma ve calismada
kullanilacak ¢ercevelere iliskin bir arka plan saglayacak ve kanser ve ¢esitli kanser

tiirlerinin genel bir bakigini sunacaktir.

Uciincii boliim, beyin tiimérleri hakkinda mevcut literatiirii, nedenleri ve
semptomlari, teshis yoOntemlerini ve gorintileri ve MRG kullanarak beyin
tiimorlerinin smiflandirilmasini inceleyecektir. Bu ayni zamanda derin 0grenme
cergevelerinin ve beyin timori MRG smiflandirmasindaki uygulamalarinin bir
incelemesini de icerecek, bu alanda kullanilan 6nceden egitilmis modellerin bir
gozden gecirilmesi de yapilacaktir. Dordiincii boliim, veri setleri ve cergeveler de

dahil olmak iizere calismada kullanilan materyalleri tanimlayacaktir.

Tamamlanan tezin beginci boliimii, dogrusal regresyon, destek vektor
makineleri, dogrusal diskriminant analizi ve lojistik regresyon gibi temel
algoritmalar i¢eren yontemleri agiklayacak. Bu ayrica siklikla kullanilan mimarilerin
ve transfer Ogreniminin yani sira kullanilacak Onceden egitilmis modellerin
acgiklamasini da igerecektir. Altinci boliim, ¢alismanin sonuglarini, ¢esitli modellerin
performansini ve dogruluklarinin karsilastirilmasini sunacaktir. Yedinci boliim,
calisma sirasinda karsilasilan herhangi bir kisitlama veya zorluklar1 igeren sonuclarin
tartisilmasin1 - saglayacaktir. Son olarak, sekizinci boliim, arastirmanin temel
bulgularint 6zetleyecek ve bu alanda gelecekteki arastirmalar i¢in olasi yonelimler

Onererek bir sonug sunacaktir.
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Il. TEMEL BiLGi VE ON INCELEMELER

A. Yapay Sinir Aglari

Beyindeki noronlar arasindaki biyolojik baglantilar yapay sinir ag1 (ASA)
temelini olusturmaktadir. Ik olarak Rosenblatt tarafindan 1958 yilinda tanimlanan
ASA'lar, biyolojik ndronlar1 yapay ndronlarla degistirirler (Cui vd., 2018). Yapay
noronlarda, bir¢cok sinaptik agirlik bir esik veya sigmoid islevi gibi bir aktivasyon
islevine iletilir. Bir néronun ¢ikisi, islevine baglidir, burada nokta iiriin islemi, F(x)
aktivasyon fonksiyonu, X oOzellik vektori, W ise agirlik vektoridiir. Asagidaki

sekilde gosterilmistir.
F(x) =0(x.w)

Denklem 1

1. Perseptron

Perseptron, yapay sinir aglarinin temel O6gesi olarak adlandirilir ve ayni
zamanda yapay bir noron olarak da anilabilir. Biyolojik insan néronunu temsil eden
bir ¢izim gibi disiinebiliriz. Biyolojik benzeri gibi, perceptron da Onceden
belirlenmis girdilere, dendritlerle bilinen, bir ¢ikisa, aksana sahip olan bir "kapali
kutu" tiirtidir. Hem yapay hem de biyolojik néronlarin temel yapisi aynidir. Her
girdiye bir agirlik atanir ve bu, o belirli baglantinin genel ¢iktiya ne dlgiide katkida

bulundugunu temsil eder.

2. Cok Katmanl Perseptron

Tim yapay sinir aglar1 (YSA) arasinda, ¢ok katmanli perceptron (MLP) sinir
ag1 modeli simdiye kadar en popiiler ve yaygin olarak kullanilanidir. Cok sayida tibbi
uygulamalar1 tahmin etmek ve analiz etmek de dahil olmak iizere ¢esitli zorluklar
ele almak igin, girigler ve ¢iktilar arasinda dogrusal olmayan bir esleme saglamak

igin genis ¢apta kullanilmistir (Hu & Hwang, 2001).
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Cogu durumda, MLP baglantilar1 Fig. 4'de gosterildigi gibi yapilandirilir. Bir
giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman veya seviyeler ve bir veya daha fazla
cikis katmani bulunur. Dolayisiyla, 6zellik vektoriindeki tanimlayict sayisi, girdi
katmani1 boyutuna esit olmalidir. Cogu durumda, bu katmanda herhangi bir néron

fonksiyonu uygulanmaz (Hu & Hwang, 2001).

Qutput Layer

Hidden Layer #2

Hidden Layer #1

Input Layer

Sekil 4 Cok Katmanli Algilayici Yapilandirmasi

Kaynak: Hu ve Hwang, 2001.
B. Beyin Tiimori MRG Simiflandirmasindaki Cerceveler

Bu c¢alismada, farkli BT tiirleri gosterilmis ve tiim smiflandirmalarin
birlestirilmis gergek ve segmente edilmis sinir agi tirleriyle birlikte BT MR
siniflandirma tiirlerinin ¢esitli tiirleri detaylariyla acgiklanmistir. Ayrica, ozellikle
radyoloji departmaninda tibbi alanda makine 6grenimi kavraminin agiklanmasi ve
uygulamalari, bu alanin MRG goriintiilerinin gelistirilmesinde nasil etkili oldugu da
belirtilmistir. Arastirmaci, BT MR i¢in en pratik ve faydali teknik olan derin
O6grenmenin (DL) makine 6greniminin bir tiirii oldugunu gostermistir. Derin 6grenme
(DL) altindaki en basarili modellere odaklandi, bunlar algoritmik islemesiyle
sonuglar1 agiklamak icin kullanilan evrisimli sinir ag1 (CNN) modelleridir, 6rnegin
VGG 16 ve ReLU. Ayrica, Onceden depolanan verilere dayanan algoritmik
fonksiyonlar1 ve hesaplamalariyla CNN'in bir gelistirme tiirii olan aktarim 6grenmesi
(TL) de agiklanmigtir. Bu ¢alismaya ve diger c¢alismalara gore, aktarim 6grenmesi
(TL) modeli en pratik olandir ve algoritmik islevleriyle en net ve kesin BT MR
goriintiileri Uretmektedir. Ayrica, bu ¢alisma, 6zellikle CNN ve TL gibi derin
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O0grenme modellerinin algoritmalarla iliskisi ve baglantis1 ile BT MRG'nin
belirlenmesinde ve tespit edilmesinde algoritmalarin islevlerine bagh olarak MRG
hesaplamalar1 sonuclarinin hassasiyeti, 0zgilliigli, dogrulugu, hassasiyeti ve
hatirlama degerlerine nasil bagh oldugunu agiklamistir. Genel olarak, bu ¢alisma,
CNN ve TL cercevelerinin model ve algoritmalarla iliskisi ile BT'nin tiim tipleri,
ornegin glioma (glioblastoma), meningioma, hipofiz tiimorii veya iyi huylu olan1 gibi

MRG goriintiilerini kesin olarak belirlemedeki ¢ergevesi takip edilerek yapilmustir.

C. Kanser Nedir?

Normal durumlarda, viicut hiicreleri mitoz olarak bilinen bir siirece gore
boliiniirler. Ancak hiicrelerde aniden bir hata meydana gelirse, kontrolsiiz hiicre
boliinmesi gergeklesir ve trilyonlarca yeni hiicre olusur. Bu durum kanser veya timor
olarak adlandirilir. Bu hastalik genellikle kalp gibi bazi organlar hari¢ viicudun
herhangi bir yerinde olusabilir ve hiicrelerinin diger yerlere yayilabilme o6zelligi
vardir. Bu duruma metastaz denir (NCI, 2021). Hiicreler sinyal almadan anormal
sekilde biiyiir ve cogalirlarsa ve programlanmis hiicre oliimii olan apoptozis
durdurulursa, tiimér olarak adlandirilan bir doku kiimesi olustururlar. Bu timor

kanserli veya kanserli olmayan bir tiimor olabilir (NCI, 2021).

Ayrica, bu hastalik diinya genelinde en yaygin olan hastaliktir ve her 6
olimden Pirinin_ nedeni kanserdir, 6zellikle kanserli hiicrelerin metastazi biiyiik
oOlglide oliim sayisinin artmasina neden olur. Kanserin, 2020'de diinya genelindeki
olim orani yaklasik 10 milyon Idi. Ve her yil yaklagik 400.000 ¢ocuk kanser
hastaligina yakalanmaktadir (WHO, 2022). Kanserin ana kaynagi genetikle
iligkilidir, 6zellikle hiicre gelisimi ve boliinmesinden sorumlu olan gen ile ilgilidir.
Bu genin anormal sekilde c¢alismaya baslamasi kansere neden olur. Cevredeki
kimyasallar, kirleticiler ve diger faktorler nedeniyle insanlar etrafindaki pek cok
degisiklik ve kanserojen madde, bu genin DNA'sinda degisikliklere neden olarak
kanser hastaligina yol acar (NCI, 2021).

D. Kanser Tiirleri

Viicudun konumuna ve organina baglh olarak, bir¢ok kanser tiirii

bulunmaktadir. Bunlar arasinda mesane kanseri, meme kanseri, akciger kanseri,
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serviks kanseri, boyun kanseri, kolorektal kanser, bas ve boyun kanseri, karaciger
kanseri, jinekolojik kanser, bobrek kanseri, lenfoma kanseri, mezotelyoma kanseri,
miyeloma kanseri, over kanseri, prostat kanseri, cilt kanseri, beyin kanseri, tiroid
kanseri, uterus kanseri, vajinal ve vulvar kanser yer almaktadir (CDC, 2022). Mesane
kanseri belirli kimyasallar, mutasyonlar ve bazen sigara tiiketimi nedeniyle olusur.
Mesane, lreter ve bobreklerin iirotelyal hiicrelerinde meydana gelir ancak
cogunlukla mesane boslugunda goriiliir. Erken teshis edilebilen belirtileri vardir,
ancak tekrarlayabilen bir kanser tiiriidiir ve siirekli takip gerektirir (Mayo Clinic,

2022).

Meme kanseri, meme hiicrelerinin anormal sekilde biiyiimesiyle bir timor
olusmasidir. Bu tiimor lenf diiglimleri yoluyla diger alanlara ve organlara yayilabilir.
Genellikle kadinlarda goriilir ve mammografi ile erken teshis edilebilir (Mayo
Clinic, 2022). Serviks kanseri, uterus ile vajina arasindaki bolgede meydana gelir.
Kadinlarda insan papilloma viriisii ve korunmasiz cinsel iliski sonucu ortaya
c¢ikabilir. Bu kanser tiirlinden korunmak i¢in insan papilloma viriisii agist yapilabilir
(NHS, 2021). Kolorektal kanser, kolon veya rektal kanser olarak da adlandirilan bir
kanser tiiriidiir. Kolon ve rektum bolgesinde ortaya cikar. 45 yasin iizerindeki herkes
i¢in test onerilmektedir (The American Cancer Society medical and editorial content

team, 2020).

Kadin iireme sistemiyle ilgili olan ginekolojik kanser, HPV viriisii, cinsiyet,
aile oykiisli, yas ve obezite nedeniyle olusur (Johns Hopkins Tip Merkezi, s.a.). Bas
ve boyun kanseri, sigara ve HPV nedeniyle bogaz, agiz veya farinks bolgesinde
yayiir ve ilk asamada tespit edilirse tedavi edilebilir (Cleveland Clinic tibbi
profesyonel, 2022). Karaciger kanseri, karaciger hiicrelerinde, safra kanalinda veya
karacigerin kan damarlarinda bir tiimordiir. Kisinin bu tiir kanserin enfeksiyonunu

azaltmak icin hepatit B ve C asis1 olmasi gerekmektedir (Cancer Council, s.a.).

Akciger kanseri, Ozellikle hava yolu ve Kirleticilerinden, sigaradan, pasif
icicilikten ve nargileden kaynaklanan bir kitle olusumudur. iki temel tiirii vardir:
kiiciik hiicreli kanser ve kiiciik hiicreli olmayan kanser. Farkli sekillerde tedavi edilir
(MedlinePlus, 2021). Bobrek kanseri, bobrek hiicrelerinde olusur ve temel olarak iki
tiiri vardir: agik hiicreli bobrek hiicreli karsinom ve agik olmayan hiicreli bobrek
hiicreli karsinom (The American Cancer Society tibbi ve yayin ekip, 2020). Lenfoma

kanseri, beyaz kan hiicrelerinin bir alt sinifi olan lenfositlerde olusan bir kan
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kanseridir. Miyeloma kanseri ise kemik iliginde, 6zellikle plazma hiicresinde olusan

bir kanser tiiriidiir (Scott, 2022).

Mezotelyoma kanseri, akcigerler ve karin bolgesi gibi bircok organin dig
sinirlarinda olusan bir kanser tiiriidiir ve bu asbest ad1 verilen belirli bir lif tiirliniin
inhalasyonuna baghdir (Mesothelioma.com, 2022). Vajinal kanser, Over kanseri,
Vulvar kanseri ve rahim kanseri, yaklasik olarak pelvik bolgede olusan ii¢ kanser
tiiridiir.  {lk olarak, rahim agzindan ©nce vajinada, ikincisi kadinlarda
yumurtaliklarda ve igiinciisii ise rahim tabakalarinda olusur ve tiimii kadinlarda
yaygin olarak goriliir. Prostat kanseri, erkeklerde ve bazi trans kadinlarda prostat
bezinin hiicrelerinin anormal boliinmesi sonucunda olusur (Cancer Research UK,
2022). Cilt kanseri, uzun siire ultraviyole isinlara maruz kalmadan kaynaklanan
anormal cilt hiicrelerinin olustugu koyu lekeler nedeniyle olusur (American

Academy of Dermatology Association, n.d.).

Tiroid kanseri, tiroid bezindeki hiicrelerde teshis edilir ve bu tiir kanserin 5
cesidi vardir (Patient Engagement Synapse, n.d.). Beyin kanseri, tiim viicut
fonksiyonlarmi etkileyen bir tiir timor olup, merkezi sinir sisteminde yani beyinde
veya omurilikte teshis edilir ve etkilenen ve degistirilen hiicreler bu bolgede
biiyliyerek malign veya benign olabilen bir kitle olusturur. Bu tiir tiimdrlerin tehlikeli
olmas1 veya olmamasi, kanser hiicrelerinin molekiiler ve genetik yapisina baglhdir
(American Brain Tumor Association, 2022). Tiimdriin tehlike seviyesine gore,
malign veya benign tiir olarak da tespit edilir. Malign tiimor tiim viicuda yayilma ve
metastaz yapabilme 6zelligine sahiptir ve hastalar i¢in en zararli olanidir. Karsinom,
sarkom ve blastoma gibi bircok tiirii vardir. Hizli bir tedavi gerektirir ve yasam i¢in
biiylik bir tehdit olusturur. Benign tiimor ise diger bolgelere yayilmaz ve acil bir
tedavi gerektirmez, ayrica malign olan kadar zararli degildir. Ancak cevreleyen

alanlara bask1 yaparak agriya neden olabilir (Whelan, 2022).
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I1l. LITERATUR TARAMASI

Bu béliimde, derin 6grenme algoritmalar: kullanarak beyin hastaligi tespitiyle
ilgili arastirmalarin bir incelemesini sunuyoruz. Son zamanlarda, CNN'ye dayali
otomatik beyin tiimorii segmentasyon yaklagimlarinin sayis1 artmistir. Bu bolim,
CNN ve oOnceden egitilmis modellerin bazi algoritmalar1 ve yontemlerine bir giris
sunarak, cesitli bozukluklarin tanisinda derin 6grenme ve makine Ogrenmesinin
uygulanmas ile ilgili diger MRG goriintii siniflandirma tekniklerinin tartismalarini

icermektedir.

A. Giris

Bu caligmada, programlama yapmadan bilgisayarlarin ¢aligmasin1 hizlandiran
ve kolaylastiran yapay zekanin bir pargasi olan makine 6grenimini arastiriyoruz. Bu,
farkli alanlarda cogu isi yerine getirmek icin en yaygin kullanilan yontemdir ve
Deloitte tarafindan yapilan arastirmalar, sirketlerin ¢cogunun (%67) bu makine
ogrenimi fenomenini kullandigini ve (%97) onlimiizdeki yillarda bunlara bagiml
olacagimi gostermektedir (Brown, 2021). Bu makine &grenimi arastirmasi,
aragtirmacilarin manyetik rezonans goriintiisii (MRG) ile beyin tiimériinii dogru bir
sekilde tespit etmek i¢in en iyi ve en verimli segmentasyon ve siniflandirma
stireglerini belirlemeye calistig1 alandir. Ayrica bu ¢aligmanin bu boliimiinde, kanser,
tipleri, teshis stirecleri, MTI goriintiileri, makine 06grenimi, MRG goriintiisii
segmentasyonu ve siniflandirma siireglerine yardimci olan algoritmik formiiller ve

pratikler gibi arastirma konusu konular1 hakkinda 6nceki ¢alismalar agikland.

B. Literatiir Tarama Arastirmasi

Su anda teknolojinin ¢aginda, hayatin ¢ogu alani yapay zeka tekniklerinin
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gelistirilmis olanlarim1 kullanmaktadir, 6rnegin makine 6grenmesi. Bunlardan biri,
kanser gibi bir¢ok hastaligin tanisi i¢in medikal alan ve radyoloji ve goriintiileme

bolimleridir.

1. Beyin Tiimérii (BT), Malign ve Iyi Huylu

Malign beyin tiimorii, bahsedildigi gibi tiim viicut parcalarim ve
fonksiyonlarmi etkileyen c¢ok tehlikeli bir kanser tiiriidiir ve diger organlara hizla
yayilirken, iyi huylu beyin tiimorii ¢evreleyen merkezi sinir sistemi parcalarinda

basing olusturur, ancak zararli degildir ve diger viicut organlarina yayilmaz.
a. Beyin Tiimoriiniin Asamalari

Beyin tiimorii, tiim tiplerinde gelisme ve biliyiime i¢in bircok asamaya sahiptir;
degistirilmis anormal hiicrelerin olusumunun baslangicindan itibaren 4 ila 5 asamaya
sahiptir. Bu dereceler, uzmanlar tarafindan bu alanda hiicreleri mikroskop altinda
gbzlemledikten sonra siniflandirilir. Bu derecelerden ilki, tiimoriin zararsiz oldugu ve
hastaya higbir zarar vermedigi kabul edilir. ikinci derece, yavas biiyiiyen malign
olarak kabul edilir. Beyin tiimoriiniin ticlincii derecesi, anaplastik bir timordiir ve
hiicreleri anormaldir ve yiiksek bir hizda biiylirler. Son derece en anormal hiicre

durumu ve oOnceki derecelerden daha hizli gelisir (Pasadena CyberKnife Center,

n.d.).
b. Beyin Tiimorii; Nedenleri ve Belirtileri

Beyin tiimorleri, hiicre boliinmesi ve apoptozis i¢in sorumlu olan genlerde
ozellikle DNA yapisinda degisiklikler gibi bir¢ok farkli nedenden dolay1 ortaya
cikabilir. Ayrica, yiiksek seviyelerde radyasyona maruz kalma, c¢evresel faktorler,
aile Oykiisii vb. nedenler de olabilir (Cleveland Clinic, s.y.). Beyin tiimorlerinin
belirtileri bas agrisi, bulanti, kusma, gérme ve isitme bozukluklari, nobetler, denge
zorluklari, agr1 hissi, karar verme zorluklar1 ve biligsel, davranigsal ve ndromuskiiler

sorunlar olabilir (Musella Foundation, s.y.).
C. Beyin Tiimorii Tam Yontemleri ve Goriintiileri

Bu yilin yakin zamaninda, yaklasik 25050 hasta Merkezi Sinir Sistemi kanseri
ile enfekte olmustur. BT ve spinal tiimoriin kesfi, kliniklerde veya hastanelerde
uzman doktorlar tarafindan yapilan nérolojik muayeneden, tiim hayati isaretler ve

duyu fonksiyonlarindan yataktaki muayeneden olusan bircok tani yontemleri ile
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gerceklesir. Ayrica, enfekte tlimdrden kanserli hiicreleri iceren bir doku almak igin,
beyindeki hassas bolgelere ulasabilen bir igne kullanilarak biyopsi yapilir ve daha
sonra bu ornege kiiltiir yapilir, boylece kanser hiicreleri ve bu hiicrelerin iyi huylu

veya kotl huylu olup olmadigi kesfedilir (Markman, 2022).

Niikleer tip kemik taramasi, beyin tiimoriiniin kemik dokusuna metastaz yapip
yapmadigini gdstermek i¢in yapilmistir. Kan dolasimina belirli bir radyoaktif madde
enjekte edilir ve kemikte toplanarak goriintii olarak floresan olarak ortaya ¢ikar. Ileri
genetik test, tlimoriin beslendigi kan damarlarimi gozlemlemek icin X-1sinlari
kullanan anjiyografi yontemidir. Bu yontem, beyin tlimoérlerinin tespitinde belirsiz ve

kesin olmayan bir yontemdir (Markman, 2022).

Bilgisayarli Tomografi taramasi (BT taramasi), hastanin obez olmasi ve MRG
makinesine girmekte zorluk yasamasi veya hastanin klostrofobik olmasi gibi
durumlarda MRG taramasinin kullanilmasma engel oldugu durumlarda kullanilir.
Pozitron Emisyon Tomografisi (PET), hizli biiyliyen tiimérlerde son asamalarda
kullanilir ve tiimoriin hala var olup olmadigin1 veya yok olup olmadigini belirlemek
icin kullanilir (Markman, 2022). Son teknik ise manyetik rezonans goriintiilemedir
(MRG), bu yontem tiimor dokusunun yerini, yayilimini, hacmini ve simnirlarini,
ozellikle yumusak dokuda tespit etmek icin dnceki tekniklere gore daha fazla ayrinti

ve daha kesin sonuglar saglar (Markman, 2022).

2. Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRG); Tanmim ve Tarihge
a. Tanimm

Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRGQG), viicuttaki herhangi bir organin
varligimi ve bozuklugunu, beyin tiimorleri de dahil olmak iizere viicudun gesitli
bolgelerindeki tiimorleri teshis etmekle ilgili olan bir goriintileme yontemidir.
Hassas ve dogru bir sekilde teshis edilen bolgelerin {i¢ yonlii anatomik goriintiisiinii
olusturur. Bu goriintii teknolojisi, dikkat edilen canli doku su béliimiindeki proton
hareketinin eksenlerinin degisimini belirler ve organin etli kismini belirler, CT
taramasi ve X-1s1n1 goriintlisli gibi diger goriintiilerden daha net ve dogru ayrintilar
verir. MRG, beyin tiimorlerini ve anevrizmalari bulmak i¢in kullanilir. En yaygin
kullanilan BT teshisi yontemi MRG'dir ¢iinkii hassasiyeti yiiksektir (NIBIB, n.d.).
Cok giiclii manyetik enerji alani, radyo dalgalar1 ve bir bilgisayara baglanarak tiim

viicudu, oOzellikle beyin tiimorleri gibi yumusak dokulari hassas bir sekilde
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degerlendirerek sonu¢ veren bir goriintileme yontemidir. Ayrica bagirsak
bolgesindeki iltihaplanma, hamile kadinlarin fetiis durumunu degerlendirme ve safra
kanali gibi belirli organlarin anormallikleri gibi diger saglik sorunlarinin
degerlendirilmesinde de kullanilir (Radiological Society of North America and ACR,
2022).

MRG tarama, teshis icin gereken bdlgenin yiiksek manyetik enerjiye maruz
birakilmas: yoluyla calisir ve viicudun protonlarinin uygulanan manyetik alanla
hizalanmasini zorunlu kilar. Radyo frekansi kapatildiktan sonra, ikinci uygulamadan
sonra protonlardan gelen manyetik enerjinin yansimasi, molekiillerin tiirline ve
bilesimine bagli olarak yliksek enerji saglar. Daha sonra doktor, salinan enerji
miktara bagli olarak tiimoriin tliriinii ayirt edebilir. MRG kabini igindeki hasta,
goriintli sonuglarinda herhangi bir bulaniklik olmamasi i¢in hareket etmemelidir

(NIBIB, n.d.).
b. Tarih

MRG tarama, tibbi goriintiilleme alaninda bir devrimdi ve bilim insanlarinin,
viicuttaki elektronlarin calismast yoluyla manyetik rezonansi gelistirme c¢abalari
1930'lara kadar gitmektedir. 1937'de Kolombiyali bir fizik¢i olan Isidor Rabi,
insanlik i¢in niikleer manyetik rezonansi belirlemek amaciyla atomun ¢ekirdegini
belirledi ve bu kesif igcin 1944 Nobel Odiilii'nii aldi (Radlib, 2021). Daha sonra
Edward Purcell ve Felix Bloch, molekiillerde ve atomlarda manyetik rezonansi
bagimsiz bir sekilde inceledi ve 1946'da, belirli bir slire sonra, bu fenomen bir

goriintiileme teknigine doniistiiriildii (Tretkoff, 2006).

Ancak tam olarak 1969'da, Dr. Raymond Damadian manyetik rezonansin bu
farki tespit etme yetenegini beklemis ve bu kesif sonrasinda Downstate Medical
Center State University of New York Brooklyn'deki diger bilim insanlar1 ve
hekimlerle birlikte MRG goriintiisiiniin fikrini ortaya atmigtir. Damadian, 1974'te
hazir kullanima uygun bir MRG makinesi inga etti. 3 Temmuz 1977'de ilk MRG
goriintlisli ilk hastaya yapildi. Sonug olarak, yildan yila bu goriintii her taraftan daha
iyi sonucglar vermek iizere gelistirilmistir (Garet, 2020). 1980'lerde, bu MRG
goriintlisii hastanelerde ve tibbi merkezlerde bulunarak viicudun organlarini ve
ozellikle beyin gibi yumusak dokular1 goriintiilemek i¢in kullanilmistir (Tretkoff,
2006). Giiniimiizde MRG taramasi en giivenli goriintii tiiriidiir ve BT gibi diger viicut

bolgelerindeki sorunlar1 teshis etmek i¢in de kullanilan en yaygin gorintiidiir.
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Sonuglar1 agisindan diger goriintii tiirlerine gore daha net ve etkilidir ve bu tanisal
teknik manyetik alan, makinenin sekli ve hacmi, baglantili tarayicilar ve algoritmalar
ve timorleri daha dogru bir seviyede belirlemek icin kullandigi smiflandirma
stiregleri gibi tiim yonlerden siirekli olarak gelistirilmektedir. Ek olarak, bu goriintii
hakkindaki ayrintilar da yeni tarayicilarin kullanimini icerecek sekilde gelistirilmistir
ve manyetik alanlarin gozeneklerini 75 cm'den 30-35 cm'ye kadar azaltma gibi
degisiklikler yapilmistir (Sobol, 2012).

3. Beyin Tiimorii MRG Siniflandirmasi

BT, son zamanlarda en yaygm timorlerden biridir ve nedenlerini,
semptomlarini, etkilerini ve teshis tekniklerini belirlemek i¢in tiim ¢abalar bu yonde
toplanmaktadir. MRG, BT teshisi icin en kullanigh ve verimli tekniktir. Bu tiir
tiimorlerle ilgili tim yonleri agiklar. MRG goriintiisiiniin siniflandirilmasi, beyin
gelisiminin farkli agamalarinda alinan ve uygulanan birgok stratejiye baglidir. MRG
siniflandirma sistemi (MRICS), malformasyonlar, baskin beyaz madde hasari, baskin
gri madde hasari, ¢esitli diger bulgular ve normal bulgular olmak iizere 5 siniflama

grubuna ayrilmaktadir (Himmelmann vd., 2016: 57-64).

Malformasyonlar grubu, bebegin beyin veya merkezi sinir sistemi olusumu
sirasinda prenatal olarak meydana gelen norolojik bozukluktur. Bu, ailede kalitimsal
faktorlere bagl genetik bir anormallik veya kazanilmis bir anormallige bagli olabilir
(lbrahim & Hachem, 2020). Baskin beyaz madde hasar1 grubu, gestasyon
donemindeki 23 ile 32 hafta arasindaki fetiislerde genellikle ultrasondan daha g¢ok
MRG ile tespit edilen bir problemdir. Bu, beyindeki kranyal alandaki beyaz
maddenin hakimiyeti sonucu olusur ve bu alanda agik bir sekilde ¢oklu lezyonlar ve
kistler igerir. Bu MRG siniflandirma grubu, teshis edilen alan1 kesin olarak belirler
ve daha sonra tedavi edilmesi i¢in lezyonlar1 agikliga kavusturur (Martinez-Biarge

vd., 2016).

Baskin gri madde hasar1 grubu, beyindeki gri maddenin beyaz maddeden daha
fazla baskin oldugu ve manyetik rezonans goriintileme (MRG) ile belirlenen
lezyonlarin oldugu gruptur. Bu smiflandirmada, beyindeki problem veya anormallik
gri maddededir ve daha sonraki bircok iligkili etkiye yol agar (Reid vd., 2015: 1159-
1167). MRG siniflandirmasinin diger bir grubu, kemik iligi ve kas-iskelet sistem gibi
belirli alanlarda meydana gelen bozukluklara odaklanir (Hegazi & Wu, 2019).
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Normal Bulgular, MRG beyin goriintiisiiniin herhangi bir kusur veya tiimor olmadan

normal oldugu besinci siniflandirmadir.

Beyin tiimorii teshisi, timorlerin detaylarini ve iyi huylu veya kotii huylu olup
olmadigii belirlemek i¢in 6nemli bir rol oynayan bilgisayara dayanir. Ayrica,
bilgisayarli MRG goriintlisiiniin  bu dijital teshisi, beyin tliimérlerinin uygun
tedavisini bulmakta doktorlara ve teknisyenlere yardimci olur, ¢iinkii hastaligin son
asamalarinda disinda neredeyse tespit edilemez. Son zamanlarda, derin 6grenme
(DO) tabanli ndtr mimari teknigi, pikseli voksele ayirmak igin kullanildi. gerekli
girdiyi tespit ederek gerekli bilgiyi alarak timdriin konumu ve mekansal bilgileri i¢in
daha az karmasiklikla ve daha fazla hassasiyetle sonuclar elde edildi. Bu teknigin
deneylerinin sonuglari, dogruluk, 6zgiilliik ve duyarlilik gibi birgok degerlendirme

metrigi kullanilarak kabul edilir ve gegerli hale gelir (Veeramuthu vd., 2022).

Dolayisiyla, beyin tiimori diinyadaki en tehlikeli hastaliklardan biridir ve 2021
yilinda 84.000 kiside BT goriilmesi ve aymi yil i¢inde bunlardan yaklasik 18.600
kisinin 6lmesi bekleniyordu (Kadam, Bhuvaji, & Deshpande, 2021). Bu tiimérler,
konumlarina gore glioma tiimorii, meningiyoma tiimdorii, hipofiz timori ve timor
yok (iyi huylu) olarak MRG ile tespit edilir. Glioma, 45-70 yaslar1 arasindaki
insanlarda meydana gelen ve yasa bagli olarak herhangi bir kiside etkileyebilen
glioblastoma olarak da adlandirilir. Bilylimesini azaltmaya veya onlemeye yoOnelik
olarak kiiciiltme yoOntemi disinda tedavisi yoktur (Glioblastoma Research
Organization, n.d.). Bu beyin tiimdrii tiirli, beyin pedikiilii ve omurilik gibi sinir
sisteminin farkli bolgelerinde meydana gelir. Bas agrisi, genel hastalik, kusma ve bir

tiir tahris gibi birgok semptomu vardir (Vankdothu, Abdul Hameed, & Fatima, 2022).

Meningiyoma tiimdrii, beyni ve omuriligi saran tabakalarda meydana gelen en
yaygin BT tiirtidiir (Vankdothu, Abdul Hameed, & Fatima, 2022). Konumuna gore
cesitli tlirleri vardir; konveksite meningiyoma, falx ve parasagittal meningiyoma,
kokusunu alan oluk meningiyoma, sfenoid kanadi meningiyoma, petroz ve petrokival
meningiyoma, posterior fossa meningiyoma, intra-ventrikiiler meningiyoma, intra-
orbital meningiyoma, spinal meningiyoma. Bu tiimoriin, konusma zorluklari, isitme
kaybi1 ve gorsel sorunlar gibi duyularla ilgili semptomlarinin yani sira uyusma, hafiza
ve kaslarda zayiflik gibi bircok semptomu vardir (Brigham and Women's Hospital,
n.d.).

Ucgiincii tip hipofiz tiimériidiir ve hipofiz bezindeki degisiklikler ya da anormal
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gelisimlerden kaynaklanir ve bu tiir timorler genellikle iy1 huyludur (Vankdothu, Abdul
Hameed, & Fatima, 2022). Adindan da anlasilacagi gibi, burun yakinlarinda bulunan
beynin ¢ok kiiclik bir organinda meydana gelir. Bu timoriin fonksiyonel ve
nonfonksiyonel olmak tizere iki tiirii vardir ve viicutta birgok soruna neden olan hipofiz
hormonlarinin daha fazla salgilanmasina sebep olabilir (Endocrine Society, 2022). Son
tir ise kanser olmayan BT'dir ya da iyi huylu olan ve metastaz yapmayan ancak

cevresindeki bolgelere baski yapabilir ve bazen hastanin hayat igin tehdit olusturabilir.

Ayrica, bu tiir tiimorlerin tespiti tedavileri i¢in anahtardir. Bu nedenle, BT
MRG bu gorev i¢in en iyi goriintilleme teknigidir. Bu teknik, farkli sinir aglarina
bagl olarak derin 6grenme (DL) modellerine dayanir ve konvoliisyonel sinir agi
(CNN), yapay sinir ag1 (ANN) ve transfer 6grenme (TL) gibi farkli sinir agi
tekniklerini kullanarak, beyin timérlerini kanserli, iyi huylu, kotii huylu veya hipofiz
olarak siiflandirir ve segmente eder (Kadam, Bhuvaji, & Deshpande, 2021).

Convolutional Neural Network (CNN), bir¢ok katmandan olusan bir yapiya
sahiptir ve bu katmanlardan biri olan konvoliisyon katmani, resim olusturulmadan
once c¢ok sayida filtreye sahiptir. Bu, resim i¢in ilgili detaylar1 ve 6zellikleri secerken
gereksiz Ozelliklerden kaginacaktir (Kadam, Bhuvaji, & Deshpande, 2021). Ayrica,
onceden egitilmis CNN, MRG BT simiflandirmasi i¢in en dogru teshis siniflandiricisi
olarak kabul edilir (Filatov & Ahmad Hassan Yar, 2022). Yapay Sinir Aglart da ¢cok
sayida katmandan olusur ve bunlar girdi katmani, ¢oklu gizli katmanlar ve ¢ikti
katmanindan olusur. Bu katmanlar birbirine baglidir ve her katman diigiimlerden
olusur. Tiim katmanlarin diigiimlerinin agirlig1 sonunda her diiglimiin ¢iktisin1 almak
icin kullanilir. Ancak, hesaplama sonuglarindaki hata, alttan tiste dogru her bir
diigiime bir kayip islevi uygulanarak gergeklestirilir (Kadam, Bhuvaji, & Deshpande,
2021). Transfer 6grenimi (TL), bir gorevdeki calismanin, ikinci gorevdeki

caligmanin temelini olusturdugu bir tiir nétr agdir (Kadam, Bhuvaji, & Deshpande,
2021).
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Sekil 5 Derin Sinir Ag1 Yapist

Kaynak: Veeramuthu vd., 2022.

Bu nedenle, teshis teknikleri benign ve malign beyin tiimorii arasindaki fark:
tam olarak belirlemek ve timoriin asamasina bagh olarak tedavi yoOntemini
belirlemek i¢in teknik olarak gerceklestirilen yedi siniflandirmaya sahiptir ve
sonuclart DCNN sistemi {izerinde bagimlidir (Veeramuthu vd., 2022). Tim bu
siiflandiricilar derin konvoliisyonel sinir aglar1 (DCNN) sistemi kullanilarak
gerceklestirilir. 11k siniflandirict birlestirilmis 6zellik ve goriintii temelli smiflandirici
(CFIC) olup, mimari ve diizenleme tekniklerine dayanmaktadir (Tzelepi vd., 2022:
131-164). MRG smiflandiricilarinin bir kategorisi olarak kabul edilir ve burada
goriintii detaylarin1 dogrudan ham goriintiilerden almaya ¢alisir ve bu detaylar ve
ozellikler egitim veri taban1 boyutuna dayanir (Kaur & Gandhi, 2020).
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Kaynak: Veeramuthu vd., 2022.
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Kaynak: Veeramuthu vd., 2022.

Ikinci smiflandirma tiirii, gercek goriintii 6zelliklerine dayali smiflandiric
(AIFC) dir. Bu smiflandirici, orijinal goriintiiniin tim 6zelliklerini, ilgili ve ilgisiz
olanlar1 ayirt eder. Gergek bir goriintii olarak smirli ¢ozliniirliigii vardir ve arka
plandaki goriintii 6zelliklerinin bulanikligini azaltmak igin boliimlenmis goriintii ile

birlestirilir. Bu birlesme daha iy1 sonuglar verir (Veeramuthu vd., 2022).

Ugiincii  siiflandirici, segmente edilmis goriintii  6zellikleri  temelli
simiflandiricidir  (SIFC). Bu, MR beyin tiimérii smiflandiricisidir ve beyin
tiimorlerinin segmentasyonunu ve siiflandirmasini tespit etmek icin derin sinir ag1
(DNN) tabanli algoritmalar kullanir. Bu siniflandirici, girdi timoriintin iyi huylu
veya kotii huylu olmasi fark etmeksizin daha i1yi sonuglar verir. Sonuglarin analizi,
dogrulama, test ve egitimi gibi ¢ikt1 islemleri, sekil 8'de gosterilen derin sinir agi

algoritmik teknikleriyle gerceklestirilir. (Veeramuthu vd., 2022).
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Sekil 8 Gergek ve Segmente Edilmis Goriintii Ozellikleri Temelli Siniflandiric
Kaynak: Veeramuthu vd., 2022.

Dordiincii siniflandirici, beyin tiimorii icin MRG  goriintiisiiniin  ikinci ve

liclincii tiirlerinin birlesimidir ve gercek ve boliimlenmis goriintii 6zelliklerini temel
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alir (ASIFC). Ilgili ve ilgisiz ayrintilar1 iceren asil gdriintilyii girdi olarak alir.
Ardindan, boliimlendirme islemi, arka plan bulanikligin1 gidermeye yardimci olur

(Veeramuthu vd., 2022).

Besinci smiflandirict gercek goriintii tabanli smiflandirict (AIC) olup, beyin
tiimorlerinin MRG goriintiilerinin orijinal ve gergek resimlerini kullanir ve amaglanan
verileri 1yi huylu veya kotii huyludur. Altiner smiflandiric, béliimlenmis goriintii tabanl
smiflandiricidir  (SIC) ve beyin alanlarnt i¢cin MRG  goriintiilerinin - boliimlenmis
gortintiilerini kullanir ve derin konvoliisyonel sinir ag1 (DCNN) i¢in girdi verileri olarak

kabul edilir. Amaglanan veriler 1y1 huylu veya kotii huyludur (Veeramuthu vd., 2022).

Actual Segmented
Image Set Image Set

Patches

Sekil 9 Gergek Goriintiiye Dayal1 Siniflandirict ve Boliimlenmis Goriintiiye Dayali
Siniflandirict

Kaynak: Veeramuthu vd., 2022.

MRG i¢in BT'nin yedinci ve son smniflandiricisi, gergek ve boliimlenmis
goriintli  temelli smiflandiricidir  (ASIC). Gergek ve boliimlenmis goriintii
smiflandiricilarinin her ikisi de girdi olarak kabul edilerek, yiik paylasimi tesisleri
birlestiricisi (LSF birlestiricisi) tarafindan islenir ve ¢ikt1 iyi huylu veya koti huylu
olur (Veeramuthu vd., 2022). Bu birlestirici, yalniz basina etkilesemeyen birgok
programi alabilir ve biiyiik kapasiteye, bellege veya biliyiik bilgisayar islem
birimlerine ihtiya¢ duyar. Bu nedenle yama olarak aktarilir veya islenir ve ¢ikti iyi

huylu veya kétii huyludur (IBM, 2018).
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Kaynak: Veeramuthu vd., 2022.

MRG beyin tiimorlerine yonelik tim bu smiflandiricilarin agiklanmasindan
sonra, birlesik 6zellik ve goriintii tabanli siniflandiricinin (CFIC) hassasiyet, 6zgiilliik
ve dogruluk gibi tim yoOnleriyle en iyi sonuglar1 gosterdigi goriilmistiir. Bu
siniflandirma, daha az parametre ve nokta islemli modellere dayanmaktadir. MRG
BT smiflandirilmasi, doktorlara tedavi yontemini belirlemede bagka bir goriis

sunmalari i¢in olanak tanimaktadir (Veeramuthu vd., 2022).

4. MRG BT Siniflandirmasi ve Segmentasyonu Arasindaki Fark

Beyin tiimorii smiflandirmasi  olasiliksal sinir ag1 (PNN) tarafindan
gerceklestirilirken,  segmentasyon ~ K-ortalama  kiimeleme  algoritmasiyla
gerceklestirilebilir ve beyin tiimoérlerinin yayilma alanlarimi belirler (Lavanyadevi
vd., 2017). Ayrica, BT MRG'nin segmentasyonu, beyin anatomisinin 6lgiilerini tespit
ederek tani siirecinde ¢ok gerekli bir adimdir. Bu teknik ayrica, istenen bolgeyi
gorsellestirir ve beynin c¢alismasma dair gerekli analizi yapar ve goriinti
yonlendirilmis miidahalelerle bu bolgedeki herhangi bir cerrahi dncesinde planlama
yapar (Despotovi¢, Goossens, & Philips, 2015). Segmentasyon siireci genel olarak
bolge tabanli segmentasyon, kenar tabanli teknik ve sonuncusu esikleme teknigi
olmak ftizere bir¢ok teknik igerir ve bu segmentasyon timori bolgelere ayirir. Tim
bu teknikler kanserli hiicrelerin non-kanserli olanlardan ayrimini belirlemek ve
yapmak icindir (Arif et al., 2022). Smiflandirma genel bir tanim olarak ayni
dogrultuda olsa da, uygulamada birgok farklihigi vardir. Onceden tanimlanmig
desenlere sahip olan goriintiilerin gruplandirma siirecidir, 6rnegin CNN algoritmast

(Arif et al.,, 2022). Ayrica, goriintiiyii parcalara ayirmayi deneyerek siireci ve
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gorsellestirmeyi daha kolay, daha net ve daha basit hale getirirken; siiflandirma,
sayisal bilgiyi hari¢ tutma ve smiflar veya kategoriler halinde diizenleme islemidir.
Veritaban1  algoritmasinin  simiflandirmasi,  goriintiilerin ~ 6zelliklerine — gore
ozelliklerini kategorize etmeye calisir ve bunun temelinde siniflandirma teknigi,

sonuglar1 net bir sekilde vermek igin tespit edilir (Brown, 2019).

5. BT MRG Simiflandirmasinda Kullanilan Algoritmalar
a. MRG Simiflandirmasinda Kullanilan Algoritmalarin Kisaca Tanitimi

BT MRG smiflandirmasi, belirli bir 6l¢ii ve hesaplama kullanarak
goriintiilerdeki sonuglar1 ve hatalar1 matematiksel algoritmalar kullanarak hesaplayan
bilgisayarlastirilmis bir siirectir. Bu, hesaplama islemleri, veri isleme ve problem
¢6zme konularinda kullanilan bir bilim dalidir ve belirli bir dizi talimat ve kurallar1
takip ederek her adimin etkili ve verimli olmasi gerekmektedir ki sonuglar
olusturulabilsin (Gillis, 2022). Ayrica, belirli bir problemi ¢6zmek ve girdi verileri
icin hesaplama yapmak ve gerekli ¢iktiy1 vermek ig¢in birgok mekanizmanin
uygulanmasidir. Basit veya karmasik bir prosediir olabilir ve bu, sonunda elde etmek
istediginiz ige baglidir. Algoritma, bilgi icin programlama siirecidir ve net sonuglar
vermek i¢in ihtiyacimiz olami verir (Geeks for Geeks, 2022). Ek olarak,
bilgisayarlarin islerini yapmak i¢in verilen bircok komutu takip ederek belirlenmis
bir dnceden belirlenmis ve net adimlar sirasini takip eder ve belirsizlikten uzaklasir.
Algoritma bilimi, belirli bir programlama dili kullanmaz, her adimin dogruluguna ve
netligine baglidir (Upadhyay, 2022).

Ayrica, bu bilim bir¢ok O6zellige sahiptir. Bu 6zelliklerden biri, bu bilimin
onceden belirlenmis girdi ve g¢iktiya sahip olmasi gerektigidir. Bir baska
karakteristik, pratik bir siirectir. Yani kolayca kullanilabilir olmali, ayrica net ve
kesin bir sonu¢ vermelidir. Etkili ve yiiksek bir incelik seviyesine sahip olmalidir ve
son olarak dili bagimsizdir ve girdi ve ¢iktiya saygi duyarak herhangi bir dilde
sunulabilir (Geeks for Geeks, 2022).
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Sekil 11 Algoritmanin Girdi ve Ciktilarina
Kaynak: Geeks for Geeks, 2022.

b. Uygulamalar

Algoritmalar; telefon, laptop, hesap makinesi, bilgisayar, internet ve MRG gibi
tibbi merkezlerdeki diger cihazlar gibi medikal goriintiiler gibi her giin hayatta
kullanilmaktadir. Algoritmalar, bilgi teknolojisi (BT) ile ilgili her seyde ve
matematik ve bilgisayar bilimleri gibi diger alanlarda da kullanilmaktadir. Ayrica,
ozellikle ozellik belirleme, siniflandirma, kategorize etme ve otomatiklestirilmis
sistemlere dayanan caligmalarin basarilmasinda anahtar bir rol oynamaktadir. Sosyal
medyada igerikleri diizenleme, programlama gerektirmeden makine Ogrenimi
stirecinde kullanma, kullanilan aletlerde tibbi alanda ve MRG gibi tibbi goriintiileme
islemlerinde kullanilmaktadir (Gillis, 2022). Ayrica sifreler, ¢eviri dilleri, glinlik
kullanilan uygulamalar, insanlarin birbirleriyle baglanti kurmasi, finansal hizmetlere
ulagmasi, kredi kartlarmin kullanimi, ag baglantilari, derin 6grenme ve her seyle

ilgilidir (Kumari, 2020).
c. BT MRG'de Kullanilan Siniflandirma Algoritmalarinin Tiirleri

Bu bilimsel alan, insanlarin hayatina baslangicindan bu yana tiim alanlarda
biiyiik etkiler yaratmistir. Algoritma sistemleri, 6zellikle goriintiileme islemlerinin
yogun olarak kullanildig1 tip alaninda, 6zellikle de beyin tiimdrii tani islemlerinde
kullanilmaktadir, 6rnegin MRG. Algoritma, doktorlara ve radyoloji teknisyenlerine
hastalik yerini, asamasini belirlemede ve tedaviyi daha kolay ve zaman harcamadan
bulmada yardime1 olmustur. Bu sistem teknolojisi, BT MRG goriintiileme gibi tibbi
tan1 prosediirlerinde kullanilan yapay zeka (Al), derin 6grenme ve sinir aglari ile
ilgili makine 6grenimi alaninda kullanilmaktadir. Bu gelismis makine 6grenimi
teknolojisi, BT'yi smiflandirma, segmentasyon ve tespit etme yontemlerinin daha

basit hale gelmesine yol agmistir (Khan vd., 2020).
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Her bir BT MRG siniflandiricisi, egitim algoritmasi, test algoritmasi ve islem
algoritmasi olmak iizere ii¢ algoritmik isleme sahiptir ve her birinin kendi adimlari
vardir. Makine Ogrenme algoritmasimni kullanan siniflandiricilardan biri, BT'yi
kanserli veya kanser olmayan tiimor olarak siniflandirmak igin transfer d6grenimi
(TL) olarak adlandirilan bagka bir derin 6grenme siireci ile birlikte konvoliisyonel
sinir ag1 (CNN) kullanmaktir (Khan vd., 2020). Balaji, Sen ve Kirty (2022)
caligmalarina gore, 5 katmandan olusan CNN yaklasiminin dogruluk yiizdesinin
%88,25 oldugu gosterilmistir ve bu yiizde transfer 6grenimi (TL) kullanarak
artirtlabilme 6zelligine sahiptir. Ayrica, Balaji, Sen ve Kirty (2022) BT MRG
siiflandirmasinda CNN yaklagimimin dogrulugu hakkinda veri vererek, algoritmik

hesaplamalar kullanarak dogrulugunun yaklasik %97,5 oldugunu gdstermistir.

Bu islemde izlenen algoritmik adimlar dncelikle 6nceden belirlenmis boyutlari,
sayilart ve yapilar olan bir dizi goriintiiyli uygulamaktir. Daha sonra CNN filtreleri
belirli bir sayida uygulanir. Ardindan, eger sayilar1 diisiikse, goriintiilerin
karmasikligini artirmak icin veri artirma islemi yapilir. Daha sonra, BT hacmi,
kenarlari, koseleri ve ¢izgileri hakkinda daha fazla veri elde etmek igin
konvoliisyonel katmanlara daha fazla katman eklenir. Son olarak, filtre kullanarak

girdi goriintiisiinde kanser olup olmadigini gosterilir (Khan vd., 2020).

Deep feature extraction Classification
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Convolution
Sekil 12 Evrigimli Sinir Aglarinin Mimarisi

Kaynak: Kang et al., 2021.

Bu teknik asagidaki algoritmik islevleri kullanarak uygulanmistir: i1k olarak,
her evrisim katmaninda ReLU aktivasyon islevi kullanilmistir. ReLU matematiksel
olarak F (z) = max (0, z) seklinde verilir. Burada z girdi degeridir ve z negatif veya 0
ise girdi degeri 0 olarak kabul edilir. Eger girdi degeri 0'dan biiyiikse, ¢ikis degeri 1
olur. Sonug olarak, girdi degeri 0 oldugunda bu islevde bir 6lii néron olarak kabul
edilir ve baska bir aktivasyon gerceklesmez. ikinci olarak, iki deger arasindaki hata

oranini hesaplamak i¢in kullanilan makine 6grenimi Loss islevi kullanilmistir. BT
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MRG i¢in ikili siniflandirma uygulandigindan, hata oranini hesaplamak i¢in ikili
capraz entropi kullanilmistir. Burada y gerg¢ek degerdir ve p(y) tahmini degerdir
(Khan vd., 2020). Matematiksel olarak formiilii J (z) =y log P(y) + (1 —y) log (1 —
P(y)) seklindedir.

A
weight layer
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weight layer

A

X

identity

F(x) +x

Sekil 13

Baska bir goriintii siniflandirma islemi i¢in kullanilan diger bir tiir algoritmik
makine Ogrenimi, transfer O6grenme modelidir (TL), onceki islem icin (CNN)
gelistirilmistir. BT MRG'nin miikemmel ve daha net sonuglarini vermek i¢in bir¢ok
algoritmik denklem kullanir. TL modeli, bir gorevin sonucunun tiim katmanlarim
ikinci bir gorev olarak kullanmayi, ayrica onceden egitilmis goriintiiyli baska bir

egitim icin bir baslangi¢ olarak kullanmayi igerir.

TL modeli kullanimi, derin 6grenme (DL) islemlerinden biri olarak, 6rnek
olarak, dnceki makine 6grenimi gibi evrigimsel sinir aglarindan (CNN) bir parcasidir.
Modellerinden biri, dnceden egitilmis goriintiileri veritabani girdi gortintiileri olarak
kullanan ve daha sonra gruplara veya siniflara siralanacaklar1 VGG-16 olarak bilinen
16 katmana sahip bir modeldir (vgg16 VGG-16 convolutional neural network, n.d.).
Bu CNN modeli, Oxford Universitesi'nde Karen Simonyan ve Andrew Zisserman

tarafindan ilk kez 2014 yilinda kullanilmistir (Balaji, Sen & Kirty, 2022).

Bu (TL) siireci, onceki veritabani miktarinin diisiik olma sorununu ¢dzen
gelistirilmis bir siirectir. Bu, bu alandaki ikinci gorevin baglangici olarak onceki
veritabanin1 veya ilgili sorunu kullanarak yapilir, ¢linkii (DL) net ve anlagilir
sonuglar iiretmek icin yliksek diizeyde ve miktarda bilgi ve veri gerektirir. Son
zamanlarda, transfer 6grenimi (TL), eski veritabaninin depolanmasi ve ayni alan i¢in
bir sonraki baslangicta sifirdan baglamak yerine zaman kazandiran en basarili makine
o6grenimi MRG siniflandiricisidir (Kang vd., 2021). Yetersiz veritabani sorununu

asmak i¢in giris verilerinin veya goriintiilerin g¢ogaltilmasi iglemi de
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argiimantasyonda uygulanmistir, ancak (TL) algoritmik sistem ile daha iyi bir islem
yapar. Tiim bu adimlar, goriintii hakkinda daha fazla 6zellik elde etmek ve sonuglarin
daha net olmasini saglamak i¢in algoritmik olarak yapilir (Alzubaidi vd., 2021).
Kadam, Bhuvaji ve Deshpande'ye (2021) gore, bu algoritmik modelin dogruluk
seviyesi ¢ok yliksek bir yiizde olan 92,7'dir.
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Transfer learned

knowledge
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(e.g., MRI dataset) | - s classifier (Tumor)
== e deep feature

Sekil 14 Transfer Ogrenme Kavrami
Kaynak: Kang et al., 2021.

Transfer learning (TL) alani su sekilde algoritmik olarak ifade edilir:

D={X, P(X)}, burada X &zellik alanini temsil eder ve X={x1... xn} cX ile bir
marjinal olasilik dagilimi olan P(X) ile birlikte yer alir. Daha agiklayici olmak
gerekirse, X Ozellikle bir grup hastada belirli bir MRG protokoliinden, edinim
parametrelerinden ve tarayicit donanimindan elde edilen tiim olas1 goriintiileri

igerebilir (Valverde vd., 2021).

Hassasiyet= TPp /TPp + FNp

Ozgiilliik = TNp / TNp + FP

Dogruluk diizeyi= TPp + TNp /TPp + FNp + TNp + FPp
gibi algoritmik fonksiyonlarla hesaplanir.

Burada her sembol su anlama gelir: TPp = kotli huylu olarak énceden tahmin
edilen kotli huylu goriintii, TNp = 1yi huylu olarak 6nceden tahmin edilen iyi huylu
goriintli, FPp = kotli huylu olarak yanlislikla tahmin edilen iyi huylu gériintii ve FNp
= iyi huylu olarak yanlislikla tahmin edilen koétii huylu goriintii (Veeramuthu vd.,
2022). Dogruluk, tiim smniflarin {izerindeki model basarisini gdstermek icin
hesaplanan bir degerdir. Yukaridaki algoritmik fonksiyon ile hesaplanabilir. Bu

fonksiyon, dogru tahminlerin tiim tahminlere oranidir. Ayrica, hassasiyet ve geri

37



cagirma fonksiyonlar1 da bulunmaktadir.

TP TP

TP—-}-FP ) Hatirlama =

H iyet = =
assasiye TP + FN

Denklem 2

Precision algoritma fonksiyonu, dogru pozitif goriintiilerin dogru pozitif
tahmin edilen gorilintlilerin oramidir. Geri ¢agirma degeri ise dogru pozitif
goriintiilerin dogru pozitif ve yanlis negatif goriintiilerin sayisinin oranidir (Balaji,

Sen, & Kirty, 2022).

6. Derin Ogrenme Cerceveleri
a. Tanim

Makine 6grenmesi, yazilimin en iyi ve en kesin sonuglari liretmesine yardimci
olmak i¢in 6nceden belirlenmis verileri kullanan algoritmik islevler kullanarak yapay
O0grenmenin bir tiiridiir. Makine 6grenmesi, programlanmaya ihtiya¢ duymadan bu
diinyadaki en yaygin teknoloji ve yapay zeka tiiriidiir. Denetimli, denetimsiz
ogrenme, yar1 denetimli veya giiclendirme 6grenmesi olabilir. Ilk 6grenme tiiriinde
karmasik algoritmik modellerde 6nceden belirlenmis, etiketli girdi ve ¢ikt1 verileri
kullanir. Ikinci 6grenme tiirii; denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis girdi ve cikti
verilerinin kullanilmasidir. Cogunlukla derin 6grenme, noral aglar gibi ikinci tiirlin
denetimsiz 6grenme tiirlindendir (Gillis, 2022). Makine 6grenmesinin ti¢lincii tiiri,
denetimli ve denetimsiz d6grenmenin bir karisimi olan yarit denetimli 6grenmedir.
Makine, kendi verilerini kullanip gelistirebilir veya 6nceden belirlenmis bir veri
kiimesi ile beklenen sonuglar1 kullanabilir. Son makine 6grenmesi tiirii, gliglendirme
O0grenmesidir; makine, bir isi bagarmak icin bir¢ok agik ve kesin adim kullanir ve
ardindan algoritma, gereken isi ger¢eklestirmek icin bilim insan1 tarafindan

programlanir (Burns, 2021).
b. BT MR'inde Derin Ogrenme Uygulamalari

Montalt-Tordera, Muthurangu, Hauptmann ve Steeden'e (2021) goére, bu
makine O0grenmesi tibbi dahil olmak {izere tiim alanlarda ¢ok Onemlidir ve ¢ogu
sirket kullanmaktadir. Gorevleri algoritmik olarak basarma sekli nedeniyle sirketler
icin rekabetci bir isaret olarak kabul edilir. Farkli algoritmik modeller ve

siiflandiricilar gibi CNN ve TL ile BT MR goriintli makinelerinde derin 6grenme
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(DL) olarak kullanilir. Bu derin 6grenme (DL) veya derin sinir ag1, birbirine bagli bir
grup katmandan olusan ve her biri noéron veya diigiimlerden olusan bir makine
O0grenmesi algoritmasi sinifidir. Belirli islemlerin gerceklestirilmesinden sonra giris
ile c¢ikis1 birbirine baglar. Sinir ag1 daha derin oldugunda, goriintii temsili daha
ylksek ve daha net hale gelir. Ek olarak, Zeng ve ark. (2021), makine 6§renmesinin
BT i¢in 6zellikle bu tibbi goriintiilleme icin bir gelisme ve iyilestirme olarak kabul
edildigini ve daha iyi, daha net ve daha dogru sonuglar {iirettigini gostermistir.
Ayrica, gorlintiiler daha az giiriiltiilii ve daha yiiksek bir yap1 benzerlik indeksine

sahip hale geldi.

Ayrica Myers (2021), algoritmik modelleri ve teknikleri ile bu makine
Ogreniminin radyoloji diinyasini gelistirdigini ve BT MRG goriintiilerinin derin ve
kiiciik detaylarin1 ve yapilarin1 netlestirdigini  belirtmigtir. Makine 6grenimi
alanindaki siirekli gelisim, daha hizli sonuglar, hastalar ve doktorlar i¢in daha az
zaman tiikketimi ve daha net teshislerin toplanan daha az onceki veri ile elde

edilmesine yol agti.

7. BT MRG Beyin Tiimérii Simiflandirmasinda Onceden Egitilmis Modeller

BT MRG ve tiimoriin konumunu, tiiriinii, alanini, sinirlarini, yapisini ve diger
detaylarim1 belirlemede CNN ve TL gibi derin 6grenme modelleri gibi makine

ogrenimi hakkinda ayrintili ¢alismalar yapilmistir.

Vankdothu, Abdul Hameed ve Fatima (2022), glioma, meningioma, hipofiz ve
1y1 huylu tiimor gibi BT'nin tipleri hakkinda bilgi vererek, CNN gibi BT MRA derin
O0grenme modelleri ile nasil tespit edilebilecegini agiklamistir. Bu ¢alismadaki
arastirmacilar, ozelliklerin ayrintilarin1 elde etmek i¢in CNN't Uzun Kisa Siireli
Bellek (LSTM) ile birlestirmeye calistilar. 3264 MRG taramasi kullanildi, bunlarin
yaklasik 28701 egitim fotograflar1 ve geri kalani olan 394'i test setleri fotograflar
olarak kullanildi. Calismanin sonuglari, CNN ve LSTMs'nin bu kombinasyonunun

dogruluk ve hatirlatma degerleri agisindan biiylik basar1 gosterdigini gostermistir.

Khan, Jue, Mushtag ve Mushtag (2020) tarafindan BT MRG
siniflandirmasinda CNN tekniginin kullanimi hakkinda yapilan bir ¢alismada, bu
makine 6grenimi algoritmik modelinin BT tespitindeki 6nemi agiklandi. Ayrica,
CNN cizimlerinin transfer 6grenme (TL) modelleri olan 6nceden egitilmis VGG-16,

ResNet-50 ve Inception-v3 modelleri ile karsilastirildi. Deney kiigiik bir veri seti
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tizerinde yapildi ve elde edilen sonuglar, dogrulugun %100 oldugunu, kullanilan
VGG-16 modelinin ylizde 96, Resnet-50'nin yiizde 89 ve V3 modelinin yiizde 75
oldugunu gosterdi. Bu caligmanin sonuglari, hatta kiiciik bir veri setinde bile
deneysel modelin 6nceki modellere kiyasla ¢ok yiiksek bir dogruluk elde ettigini

gostermistir.

Filatov ve Ahmad Hassan Yar'in (2022) calismasi, dnceden egitilmis CNN
kullanarak BT MRG siniflandirmasina odaklanmistir ve kiigiik veri sorununu TL
kullanarak agsmistir. ResNet50, EfficientNetB1, EfficientNetB7 ve EfficientNetV2B1
gibi bircok ag modeli kullanilmistir. Sonuglar, Efficient Net modelinin digerlerine
gore daha basarili oldugunu ve EfficientNetBl'in %87,67 ve %89,55 dogruluk
orantyla en yiiksek dogruluga sahip oldugunu gostermistir. Kadam, Bhuvaji ve
Deshpande (2021) arastirmacilarin calismasinda, derin 6grenme algoritmalarinin
kullaninmiyla BT smiflandirmasina odaklandilar. Bu, 3190 goriintii 6rnegi alarak
uygulandi, bu goriintiiler diizenlenip, kirpildi ve arttirildi. Sonuglar, yapay sinir
agimin (ANN) %78 ve evrisimsel sinir aginmin (CNN) %90 dogruluk oranina sahip
oldugunu gostermistir. Bu, CNN'nin TL kullanarak BT MRG goriintiilerinin

ozelliklerini belirlemede ANN'den daha iy1 oldugunu gostermektedir.

Alzubaidi ve arkadaslar1 (2021) calismasi, tibbi goriintiileme alaninda CNN
modelinin dnceden egitimine odaklandi ve derin 6grenme (DL) problemi olan veri
eksikligi ile transfer 6grenmenin (TL) karismasini gosterdi. TL, dnceki verileri temel
alir ve yeni veri i¢in kaynak olarak kullanir. Bu, zaman kazandirdi ve BT MRG
goriintlislinii gelistirdi. Bu uygulama, gri 6lgekli tibbi goriintii ve renkli MedNet adi
verilen iki DL modelinin kullanilmasiyla gergeklesti. Sonu¢ olarak, MedNet
gelecekteki arastirmalarda kullanilabilir, ayrica goriintii eksikligi sorununu ¢dzebilir

ve tibbi goriintiilerin segmentasyonu, siniflandirilmasi ve tespitinde kullanilabilir.

Balaji, Sen ve Kirty (2022) calismalarinda, BT'nin derin konvoliisyonel sinir
ag1 (DCNN) kullanilarak siniflandirilmasi hakkinda detayli bilgi vermislerdir.
Aragtirmacilar, glioma, meningioma ve hipofiz timorii arasindaki farki belirlemek
icin TL yardimiyla su modelleri kullandilar: EfficientNetBO, ResNet50, Xception,
MobileNetV2 ve VGG16. Deney, 3264 MRG goriintiisiinden olugsan bir 6rnekle
yapildi. Gerekli artirma, giiriiltii giderme ve degistirme islemleri yapildiktan sonra,
DCNN'nin EfficientNetBO modelinin kullanildigi modeller arasinda en yiiksek
dogruluga sahip oldugu belirlendi (%97,61).
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C. Geleneksel Goriintii Isleme Tabanh Teknikler

Beyin kanseri, anormal ve kontrolsiiz sinaptik gelisim olarak tanimlanmaktadir.
Beyin tiimorlerinin segmentasyonu, tiimorleri degerlendirmek ve en iyi terapiyi
belirlemek i¢in dnemli bir gorevdir. Beyin timori tespiti i¢in cesitli goriintiileme
yontemleri bulunmaktadir (DeAngelis, 2001). Tiimor dokularmi tanimlamak ig¢in
smiflandirma ve tespit asamalar1 gereklidir (Litjens vd., 2017). Gii¢lii 6zellikleri
nedeniyle derin 6grenme mimarileri, bu tiir tahmin problemleriyle basa ¢ikmak igin
diger tekniklerden daha uygundur. Arastirmalarda en sik kullanilan derin 6grenme
tekniklerinden biri olan CNN mimarisi gosterilmistir (Kakarla vd., 2021). CNN,
goriintii isleme de dahil olmak {iizere bircok alanda c¢igir agan buluslar ortaya
koymustur. CNN tabanli sistemler, beyin tiimorlerini etkili bir sekilde tanimlayabilir
ve saglik uzmanlarina hastalarin tedavi segeneklerini belirlemede yardimei olabilir.
2016 verilerine gore, 200'den fazla DL tabanli tibbi goriintiileme arastirmasi 6nerildi

ve bunlarin 190'1 CNN'lerle gerceklestirildi (Litjens vd., 2017).

Derin 6grenme, dalgaleti doniisiimii, evrisimsel sinir aglar1 (CNN), Fourier
doniistimii ve destek vektor makineleri (SVM), beyin tiimorii tespiti ile ilgili bircok
arastirmada en sik kullanilan teknikler arasindadir. Ornegin Shree vd. tarafindan
Onerilen teknikte, SVM ve Berkeley Dalgacik Doniisiimii (BWT) algoritmalari,
MRG beyin resimlerinde normal ve hastalikli dokularin tespiti i¢in kullanilmaktadir.
Beyin taramalar1 kullanilarak, saglikli beyin dokusu (hasarsiz) ve kotii huylu timor
dokusu (enfekte) segmente edilebilir (Shree & Kumar, 2018). Onisleme, giiriiltiiyii
ortadan kaldirmak ve resmi diizlestirmek i¢in kullanilir ve sinyal-giiriiltii oranin1 da
arttirir. Resimler daha sonra ayrik dalgaleti doniisiimii kullanilarak ayristirilir ve
ozellik ¢ikarma isleminden 6nce (Gri diizeyi ko-6zdeslik matrisi) ile 6znitelikler elde
edilir. Olasiliksal sinir ag1 (PNN), beyin MRG goriintiilerinin anormallikleri igin
siniflandirma yapmak amaciyla kullanilir. Gozlemlerin sonuglarina gore, beyin
tiimorlerinin tespiti, klinik uzmanlar tarafindan manuel olarak yapilan tespitten daha
hizli ve dogru yapilmaktadir. Performans degiskenleri incelendiginde, PSNR ve MSE
degerlerinin arttirilmas1 daha iyi bir ¢ikti vermektedir. Shree caligmasinda onerilen
strateji, beyin tiimorlerinin dogru ve hizli tespitinde ve tiimoriin belirli konumunun

belirlenmesinde etkilidir (Shree & Kumar, 2018).
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55 hastanin manyetik rezonans goriintiileme (MR)  goriintiisiinii
degerlendirdikten sonra, Ocak 2010 ve Mayis 2011 tarihleri arasinda MR beyin
timorii segmentleri ve radyologlar tarafindan CBAC kullanarak isaretlenen 856
SROI'nin bir veri seti elde edildi. Sachdeva vd., beyin tliimérleri i¢in ¢ok sinifli bir
siniflandirma gelistirdi. Bu, yapay sinir ag1 tarafindan gelistirilmis T1-agirlikli MR
goriintiileri ile istatistiksel goriiniim ve yogunluk verilerinden olusmaktadir. PCA
kullanilarak 6znitelik vektdriinlin boyutu azaltilarak, bu teknigin verimliligi %77'den
%91'e yiikseltildi. Sachdeva vd., ROI'den (MKPC) sekil, yogunluk ve doku
ozelliklerinin ¢ikarilmasina dayali bir beyin kanseri tanimlama ve kategorize etme
teknigi gelistirdiler. Ayrica (Sachdeva vd., 2013), elde edilen Ozellikleri en fist
diizeye ¢ikarmak i¢in lineer ayrim analizi (LDA) kullandilar ve daha sonra derin bir

sinir ag1 tarafindan egitildi (Sachdeva vd., 2013).

Menze vd. (n.d.) biiyiik 6lcekli halka acik veri kiimelerini kullanarak, bir¢ok
ileri beyin tiimorii segmentasyon algoritmasini inceledi ve beyin tiimorlerinin
segmentasyonunun, MRG teknisyenleri icin bile zor oldugunu, ancak mevcut
algoritmalarin tiim tiimdrlerin segmentasyonu i¢in %80'in iizerinde dice puanlari
alabilecegini buldu. Tiimor ¢ekirdek bolgesinin, 6zellikle yiiksek dereceli gliomlar
icin hiperaktif ana bolgenin belirlenmesi daha zor olsa da, bunlarin sirasiyla %70 ve
%60 dice puanlarmna sahip oldugu tespit edildi. Incelenen her bolge igin hicbir
algoritmanin optimal performans sergilemedigi, ancak bazi algoritmalarin her bolge
icin hata oranlarinin insanlarin degerlendirme kabiliyeti degiskenligi i¢inde oldugu
ortaya konuldu. Ayrica, yeni CNN mimari yenilikleri ve uygulamalar1 hizla
yayilmaktadir. Ancak, bu yeni CNN tasarimlarinin ¢ogu, onceki iinlii 2D-CNN
mimarilerinde sunulan kavramlara dayanmaktadir. Bir hastanin organinin 2D
resimleri temel alinarak, 2D-CNN'ler ¢esitli tibbi alanlarda uzmanlik seviyesinde
performans gostermistir. Literatiirde aciklanan en popiiler 2D-CNN mimarilerinden
biri olan U-Net, 512x512 biyomedikal mikroskopi resimlerinde ndral yapilarin
segmentasyonu i¢in diizenlenen 2015 ISBI hiicre takip yarismasini kazandi. U-Net'in
beyin goriintiileri segmentasyonu dahil olmak {izere bir¢cok 0Ozellik ¢ikarimi

segmentasyon gorevine uygun oldugu sonucuna varilmistir (Menze vd., n.d. 2014).

Ikinci makalede, derin 6grenme kullamlarak CT MRG gériintiilerinin iyi huylu
ve kotli huylu tiirlerine smiflandirilmasi igin bir sistem gelistirilmistir. Calisma,

transfer 6grenme tekniklerini kullanarak CT i¢in MR goriintiilerinin siniflandirmasini
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gelistirmek i¢in birgok onceden egitilmis ag1 incelemektedir. AlexNet iizerinden
yapilan transfer 6grenme, bu c¢alismada kullanilan tiim PTN'ler arasinda en yiiksek

performansi %99.04 ile sunmaktadir (Mehrotra vd., 2020).

Oncelikle, dnceden secilen DL aglari igin egitim sonuglari, segilen artiricinin
PTN'in performansi iizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Agin
dogrulugu tizerinde ve daha da oOnemlisi egitim siiresi iizerinde etkisi vardir.
Ardindan, tim onceden egitilmis aglar arasindan, tiim optimize edicileri ADAM ile
ayarlanmis GoogLeNet'in ag1 egitmek icin en uzun siireyi 112 dakika ile aldig

gozlemlenmistir. (Mehrotra vd., 2020).

Son olarak, belirli bir gelistirici ile egitim i¢in ortalama siire, en yliksek
RMSProp ile 74 dakika ve en diisiik olan SGDM adl1 bir optimizasyon kullanilarak
63 dakikadir. Veri seti yetersiz olsa da, resim verileri eklenerek basarili sonuglar elde
edildi. Saglanan veri seti kullanilarak, 6nerilen ¢oziimiimiiz miimkiin olan en yiiksek
olan %99,04 dogruluk oranina sahipti. Gelecekte, daha biiylik veri kiimeleri ile
caligilarak dogrulugu artirmak ve giiclii islemciler kullanarak ag egitimini

hizlandirmak i¢in ¢aligsmalar yapilabilir (Mehrotra vd., 2020).
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IV. MATERYALLER

A. Veri Setleri

Bu tez iki farkli veri kiimesinden yararlanmaktadir. Beyin tiimdrleri i¢in halka
acik veri tabanlar1 arastirildiktan sonra, ilk veri kiimesi 3064 beyin MRG

taramasindan olusurken, ikinci veri kiimesi ii¢ farkli beyin tiirlinde toplam 7022

taramadan olusmaktadir.

Glioma 400, meningioma 421 ve pituiter 374, tlimorsiiz 510.

pituitary

meningioma

notumor

glioma

Sekil 15 Kaggle Verisetinden Ornek Veriler
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V. YONTEMLER

A. Temel Algoritmalar

Bilgisayar  biliminde, = makine  O6grenimi,  bilgisayarlarin  acik¢a
programlanmadan bilgi almasini saglayan bir alt alan1 ifade eder. Birgok bilgi islem
uygulamas1 makine 6grenimini kullanir. Basit bir algoritma tasarlamak ve yazmak
basarili bir sekilde gergeklestirmek kolay degildir. E-posta eleme islemi bunun
orneklerinden biridir. Makine 6grenimi sistemleri, bilgisayarlara belirli gorevleri
yapmay1 Ogreterek zorlu islemleri otomatiklestirebilir ve sonuglardan 6grenir.
Erisilebilirligin artmasi, makine 6grenimi sistemlerinin biiyiik 6rneklemeler lizerinde
Ogrenilebilecegini ve dnceden programlanmis kurallari takip etmek yerine 6grenmeyi
gostermistir. Bu sistemlerin temel islevleri, bilgisayar hesaplama kapasitesinin

artmasi ile desteklenmektedir.

Bugiin makine 6grenmesi fikirleri, bircok uygulamanin temelini olusturuyor.
Zeka sistemleri fikri (Gordillo vd., 2013) bu alanda hala gelismekte olan makine
O0grenmesini gosterir. Ardindan, tip alaninda 6nemli bir durum vardir. Bilginin
edinilebilecegi bir yapay sistem gelistirme silirecine makine O6grenmesi denir.
Doktorlarin daha dogru olmalarina yardimer olabilir mi? Dogru tan1 konulabilen bazi
bozukluklar i¢in kamu hizmetleri ig¢in potansiyel vardir. Amag, en ¢ok ihtiyaci
olanlara daha iyi yardimci olmaktir. Kullanicilar ve makineler icin o6zellestirilmis
hizmetler gereklidir. Ogrenme, anlamaya yardimci olur. Bugiiniin arastirmacilari,

biyoloji, fizik ve tip gibi farkl disiplinlerde taze bakis acilar1 sunarlar.

1. Dogrusal Regresyon

Bilgisayar algoritmalari, sorunlar1 hizli bir sekilde ¢ozemezler. Dogrusal
regresyon kavrami ilk kez 1894 yilinda Sir Francis Galton tarafindan sunuldu.
Dogrusal regresyon, iki degisken arasindaki iliskiyi degerlendirmek ve

nicelendirmek i¢in matematiksel bir testtir.

Islemlerden soyut bilginin igerigi dogrusal regresyon kullanilarak tahmin
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edilebilir. Hareketin modeli ve iskeletin caligma agisinin iyi anlasilmasi i¢in dogrusal
regresyon kullanilir. Ilaglar ve egzersiz, kemik olusumuna ve kemik hareketliliine
yardimci olur. Ogrenciler, kemik yapilandirmasi hakkinda bilgi edinebilir ve gercek
bir bilimsel baglamda kemik diizenleme yOnetimi uygulayabilirler. Egitimin
tyilestirilmesi ¢abalari, geleneksel Cin tibbinin tedavi standart1 ve mirasi ile ilgilidir.
Bagimli degisken iizerindeki etki ile tedavi arasindaki baglantinin giicii dogrusal

regresyon analizi kullanilarak belirlenebilir.

2. Destek Vektor Makinesi (SVM)

Smiflandirma ve/veya regresyon i¢in denetimli makine 6grenmesi i¢in ¢ok
basit bir yontem olan Destek Vektor Makinesi algoritmasi (SVM) kullanilir.
Siniflandirma i¢in idealdir. Ancak regresyon i¢in de olduk¢a yararli olabilir. SVM,
veri tiirleri arasindaki ¢izgileri ve bir hiperyiizeyi bulur. 2B uzayda, bu hiperylizey
etkili bir dogru ¢izgisidir.

SVM, yerel veri setindeki her veri 6gesini ¢izer. N veri 6zniteligi veya 6zellik
sayisidir. Ilgili verileri almak igin en iyi hiperyiizeyi seger. Sonug olarak, SVM'in
yalnizca ikili siniflandirma yapabildigini (6rnegin, iki grup arasinda se¢im yapmak)
bilmeniz gerektigini unutmayim, ancak c¢esitli problemleri ¢6zmek igin

kullanilabilecek bir dizi yaklasim vardir.

3. Temel

Bagimli degiskenlerin her biri mavi veya kirmizi bir daire tarafindan temsil
edildigi iki bagimsiz degisken x1 ve x2 dikkate alimmaktadir. Sekilde x33'den
goriilecegi lizere, veri noktalarimizi ayiran birkag cizgi (hiper diizlem, bu durumda
iki girdi 6zelligi olan x1, x2'yi inceledigimiz i¢in bir ¢izgidir) vardir. Dolayisiyla,
veri noktalarimizi etkili bir sekilde ayiran en iyi hiper diizlemi veya daha genel
olarak en iyi hiper diizlemi nasil segebiliriz? iki sinif arasindaki en biiyiik ayrim veya

marj1 gosteren hiper diizlem, en iyi hiper diizlem adlandirmasi i¢in iyi bir adaydir.
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Sekil 16 SVM (a)

Kaynak: Geeks for Geeks, 2022.
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Sekil 17 SVM (b)

Kaynak: Geeks for Geeks, 2022.

Sonu¢ olarak, iki tarafindaki en yakin veri noktasi arasindaki en biiyiik
mesafeyi gosteren hiperdiizlemi, en iy1 hiperdiizlem olarak belirleyebiliriz. Boyle bir
hiperdiizlem varsa, matematikte maksimum-margin hiperdiizlemi/sert sinir olarak
adlandirilir. Bu nedenle, 6nceki resimden L2'yi segeriz. Su durumda kabul edelim ki,
kirmizi topun iginde sinirda bulunan bir mavi topumuz var. SVM verileri bu sekilde
nasil siniflandirir? Bu kadar basit! Diger mavi toplardan farkli olan, kirmizi toplarin
siirindaki garip bir mavi top var. Bu yaklasim, 6rnek popiilasyonda hatay1 en aza
indirmek i¢in optimal hiperdiizlemi tanimlarken ayni anda aykir1 degerleri goz ardi
etme yetenegiyle ayirt edilir. SVM aykir1 degerlerle karsi karsiya geldiginde
saglamdir (Geeks for Geeks, 2022).

Bu tiir veri noktalariyla ugrasirken, SVM o6nceki veri kiimeleriyle ugrastig gibi
ayn1 prosediirii izler: en biiyiik marj1 olan veri noktasini belirler ve ek olarak, siniri
ihlal eden her nokta icin bir ceza uygular. Bu nedenle, bu tiir senaryolarda marjlar
"yumusgak marjlar" olarak adlandirilir. Veri setinde yumusak bir marj varsa, SVM, iki
tamsayinin toplamina esit olan (1/margin+(penalty))'yi en aza indirmeyi amaglar.
Hinge kayb1 genellikle ceza davalarinda kullanilan bir tiir cezalandirma yontemidir.

Ihlal olmadiginda mentese kayb1 veya istikrar kaybi olmaz. Bir kurali ihlal ederseniz
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para kaybedebilirsiniz. Kayip, iki su¢ arasindaki mesafeye esittir (Geeks for Geeks,
2022).

Simdiye kadar, dogrusal olarak ayrilabilir verilerden bahsettik. Simdi, dogrusal
bir ¢izgi veya ¢izgi ile ayrilabilen mavi toplarin grubu ve kirmizi toplarin grubundan

bahsediyoruz.

1
Origin(o)
Sekil 18 SVM (c)
Kaynak: Geeks for Geeks, 2022.

Yukaridaki Ornekte gosterildigi gibi verinin formati varsayildiginda, SVM
kullanilarak bu sorunu ¢ézmek i¢in ¢ekirdek, denklemde yeni bir degisken tanitmak
icin kullanilir. $Oyle bir senaryoyu diistinelim: iizerinde bir xi noktast olan bir ¢izgi
olsun ve nokta ile ¢izginin orijini arasindaki uzakliga orantili bagka bir degisken yi
olusturmak istiyoruz. Bu verileri ¢izdigimizde, sag taraftaki sekle benzer bir sey elde

ederiz (Geeks for Geeks, 2022).
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Sekil 19 SVM (d)

Kaynak: Geeks for Geeks, 2022.

Bu durumda, yeni olusturulan degisken y'nin, ilgi noktasinin kokiinden ne
kadar uzakta bulunduguna bagli olarak olusturulmasi miimkiindiir. Cekirdek, orijinal
degiskeni temsil etmek igin kullanilan yeni bir degisken iireten non-lineer bir

fonksiyondur.
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a. Cekirdek

SVM ¢ekirdegi ile, diisiik boyutlu bir girdi alan1 alinarak yiiksek boyutlu bir
uzay haline getiren bir islev tanimlanabilir; diger bir deyisle, ayrilabilen bir problem

olmayan bir sorunu ayrilabilir hale getiren bir islev olarak tanimlanabilir.

SVM'nin bazi1 avantajlar1 sunlardir: Teknik 6zellikle yiiksek boyutlu ortamlarda
basarilidir. Karar islevi olarak adlandirilan egitim noktalarmin bir alt kiimesine
dayanarak kararlar alir, bu nedenle tiim karar fonksiyonuna dayanmaktan daha
hafizalidir. Onceden tamimlanmis cekirdek fonksiyonlarma alternatif olarak, karar
fonksiyonlar1 bir dizi farkli ¢ekirdek fonksiyonu ile verilebilir ve 6zel g¢ekirdek

fonksiyonlar1 olusturma se¢enegi de bulunmaktadir.

4. Dogrusal Ayrimci Analizi (LDA)

SVM'in kullanim avantajlar1 sunlari igerir: Karar verirken, destek vektorleri
olarak bilinen bir alt kiime kullanarak karar verme islevindeki egitim noktalarinin
say1sin1 azaltir, bu da gereken bellek miktarini azaltir. Onceden tanimlanmus ¢ekirdek
islevleri yerine, karar fonksiyonlari, bir¢ok farkli ¢ekirdek islevi ile verilebilir ve 6zel
cekirdek islevleri olusturma se¢enegi de vardir. SVM'nin bazi avantajlart sunlardir:
Yiiksek boyutlu durumlarda ozellikle faydalidir. Karar verme islevinde, destek
vektorleri olarak bilinen egitim noktalarinin bir alt kiimesine dayali olarak kararlar
alir, bu nedenle bellek verimlidir. Hazir tanimlanmis kernel fonksiyonlar1 yerine,
farkli kernel fonksiyonlar1 kullanmak veya 6zel kernel fonksiyonlart olusturmak igin
karar fonksiyonlar1 verilebilir. Yerel ayirict analiz, (LDA) olarak bilinen, genellikle
makine 6grenimi alaninda bir ¢i8ir agcan bir denetimli siniflandirma yontemidir.
Rekabet¢i makine 6grenimi modellerinin gelistirilmesinde 6nemli bir bilesendir.
Goriintii tanima ve Ongoriisel analiz, pazarlama sektdriinde bu tiir boyut azaltma

yonteminin kullanildig iki sektordiir.

Boyutsal azaltma teknikleri, Bilgi Isleme, Biyoinformatik, Makine Ogrenimi
ve Veri Madenciligi gibi bircok alanda 6nemlidir. Temel amag, veri kiimesinden
gereksiz ve birbirine bagimli 6zellikleri ¢ikarmak icin verileri 6nceden belirlenmis
bir diisiik boyutlu uzaya doniistiirmekten kaynaklanir. Bu yontemle, belirli bir veri
kiimesindeki boyutlarin (yani degiskenlerin) sayist azaltilirken, ¢ogu bilgi korunur.
Genellikle ¢ok boyutlu veriler, birbirine baglh 6zelliklerden olusan bir koleksiyondur.

Boyutsal azaltma kavrami, ¢ok boyutlu verilerin tiim boyutlarin1 degil, yalnizca iki

49



veya li¢ boyutta gosterilme yetenegini ifade eder. Bdylece, veriler ¢ogunlugun

kolayca anlayabilecegi net bir sekilde sunulabilir.

Basit ve etkili bir yontem olan lojistik regresyon, dogrusal bir siniflandirma
yontemidir. Ancak bircok dezavantaji vardir ve bu nedenle alternatif siiflandirma
algoritmalarinin olusturulmasina yol agmistir, 6rnegin Lokal Dagilim Algoritmasi
(LDA). Lojistik regresyonun bir¢ok dezavantaji vardir, bunlarin bazilar1 asagida
stralanmugtir: Iki tip insami igeren problemler - Iki simifli ve ikili simiflandirma
problemleri s6z konusu oldugunda, lojistik regresyon genellikle kullanilan bir
siniflandirma yontemidir. Sonuglar1 ¢ikarip ¢ok simifli siniflandirmada kullanmak
miimkiindiir, ancak bu ger¢ek hayatta nadiren kullanilan bir islemdir. Ote yandan,
cok smifli simiflandirma gerektiginde, Lineer Diskriminant Analizi (LDA) genellikle
daha iyi bir secenek olarak kabul edilir ve ikili siniflandirmalar gerektiginde, lojistik

regresyon ve LDA birlikte kullanilir.

Iki degisken arasinda bir baglanti oldugu diisiiniilen bir durumda, her renk
farkli bir sinifi temsil etmektedir. Kirmizi renk bir sinifi temsil ederken, mavi renk
ise diger sinifi temsil etmektedir. Bu durumda, iyi bir sekilde ayrilmis bir sinif yapisi,
kararlilik problemlerine neden olmaktadir. Eger siniflar yeterince ayrilmamissa,
Logistic Regresyonun istatistiksel kararliligi bozulabilir. Bu durumda LDA devreye
girer. Logistic Regresyon, sadece birka¢ ornek ele alindiginda istatistiksel olarak
istikrarsiz hale gelir. Logistic Regresyonda parametreleri tahmin etmek icin sadece
birkac¢ ornek varsa istatistiksel istikrarsizliklar ortaya ¢ikar. Boyle durumlarda Linear

Diskriminant Analiz, diger yontemlere gore daha istikrarl bir secenektir.

X2

Sekil 20 LDA (a)

Kaynak: towardsdatascience.com, 2022.

Boyut sayisimt azaltmak igin tek boyut yeterlidir, her seyi x eksenine
yansitabilirsiniz, asagidaki Ornekte goriildiigii gibi: Bu nedenle, ikinci 6zellik bu

durumda degerli bir bilgi saglamadigindan dikkate almmamaktadir. Ancak LDA
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kullanarak bu 6zellik de eslestirilebilir. LDA, tamamen yeni bir ekseni olusturmak i¢in
her iki 6zellikten de bilgi kullanarak, degiskenligi azaltir ve iki degisken arasindaki
boslugu genisletir.

X2

X2

v

%3 LD1
Sekil 21 LDA (b)

Kaynak: towardsdatascience.com, 2022.

Daha diigsiik boyutlu bir uzayda, en yiiksek dogruluga sahip yonler olarak
tanimlanan yonlere yayilan en dogru veri temsili aranir. Ancak bu komutlar
smiflandirma amaglari i¢in yararli olmayabilir (sagdaki ¢izelgeye bakin). Bu nedenle,
simniflandirma senaryosunda, farkli smiflar arasindaki ayrimer bilgiye dayanan
yenilik¢i bir projeksiyon stratejisine ihtiyac vardir. iki simif C1 ve C2'den olusan bir
girdi veri seti verildiginde, egitim bilgisi olarak aldiginiz veri setine dayanarak iki

sinif arasinda "en iyi" ayirt edici yonii belirlemeniz gerekmektedir.

5. Lojistik Regresyon (LR)

e Ornegin, bir e-postanin spam olma olasiligmin dogru veya yanlis olup
olmadiginin belirlenmesi, tiimoriin kotli huylu olup olmadiginin dogru veya
yanlis olup olmadiginin belirlenmesi gibi durumlarda, model ¢iktis1 0 veya

1'dir. Hipotez, Z = WX + B ve h(x) = sigmoid(Z) seklindedir.

-8 —G —4 -2 2 4 6 8
Sekil 22 Sigmoid Fonksiyonu, Sigmoid Sekline Sahip Bir Fonksiyon Tiirtidiir.

Kaynak: Stefano Romanazzi, 2018.

51



B. Yaygin Olarak Kullanilan Mimariler ve Transfer Ogrenimi

1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, insan beyninin islevleri ve yapisinin model alindig1 algoritma
gelistirmeye odaklanan makine 6grenmesinde onemli bir alani kapsar. 1990'lardan bu
yana, medikal goriintli analizi, yliksek dogruluklar1 ve farkli resim siniflar1 arasinda
ayrim yapabilen Onemli yorumlamalar1 otomatik olarak tanimlama kapasiteleri
nedeniyle goriintli siniflandirma gorevleri ig¢in son teknoloji sonuglart iiretmek icin
DL tekniklerine dayanmaktadir (Litjens vd., 2017). CNN'ler resimler i¢in en popiiler

sinir ag1 tasarimlaridir ve DL aglarinda yer almaktadirlar.

Hldden Iayers

Output layer

A\@{A\ ®
@ ,._“ v»

Input Iayer

rrrrr

Sekil 23 Iki Gizli Katman Iceren DNN Mimarisi Omegl. Oklar Agirliklart Temsil
Ederken, Diigtimler Girdi, Gizli ve Cikt1 Degiskenlerini Temsil Eder. Degistirilmis
Resim

Kaynak: Esfe vd., 2021.

2. Convoliisyonel Sinir Ag1 (CNN)

CNN ve geleneksel sinir aglart olduk¢a benzerdir. Noronlari, egitilebilir olan
Onyargilar ve agirliklar icerir. Noronlar, girdilere yanit olarak nokta ¢arpimlar iiretir
ve aynt zamanda dogrusal olmayanlar1 da takip edebilir. Ag, islenmemis
piksellerinden sinif derecelendirmelerine kadar tek bir farklh skorlama fonksiyonunu
yansitir. Bu, normal sinir aglarimi egitmek i¢in 6grendigimiz tim yontemlerin ve
tekniklerin hala gecerli oldugu anlamina gelir. Siiphesiz, CNN'ler resimleri
smiflandirmak veya tanimak igin son teknoloji bir teknolojidir (Gu et al., 2018).
Fikirleri, insanlarin gorsel beyninde meydana gelen anatomik ve fizyolojik

stireglerden kaynaklanir (Vodrahalli et al., 2017). Gorsel verinin retinadan optik
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sinire nasil yol aldigin1 anlamak i¢in bazi caligmalar gorsellestirmeler yapabilirler.
Kisaca belirtilen, noéronlar belirli desenler ve renkler igin girdi gorsel bilgilerini
tararlar. CNN'lerin mimarisi, gorme korteksinin ¢ok sayida soyutlama seviyesi
icerdigi varsayimina dayanir. Gelen bilginin farkli soyutlamalarindan 6grenmek i¢in
cok sayida katman olustururlar (Banerjee vd., 2017) Ozellikle, gradyan geriye
yaytlim1  kullanarak degistirilen konvoliisyon filtrelerini  kullanarak belirli
soyutlamalar1 otomatik olarak Ogrenirler. Bu otomatik siire¢, bu aglarin girdi
resminden aninda diisiik, orta ve yiiksek diizeyde temsil edici 6zellikler 6grenmesini
saglar ve manuel olarak olusturulmus goriintii 6zellikleri gerektirmez. Ayrica,
onceden belirli bir alan uzmanligina ihtiyaclari olmadig1 i¢in sadece egitim
verilerinden 6grenerek bir gorevi basarmay1 6grenebilirler. Yogun aglarin aksine, her
katman i¢in sinirh sayida kiigiik filtre 6grenmesi gereken bir CNN yalnizca dokuz
agirhig ve bir sapmay1 O0g8renerek iige ii¢ bir resmi islemek icin yeterlidir. Bir
megapiksel olan bir goriintiiyii islemek i¢in yogun bir ag, her katmandaki her diigiim
icin bir milyon agirlik 6grenmek zorundadir, ancak bir CNN yalnizca bir giris
katmani, bir konvoliisyon katmani, bir aktivasyon katmani ve bir 6zetleme katmani
gibi birkag bilesen 6grenerek resim verilerini yonetmek i¢in artik dnemli 6l¢iide daha
etkilidir.

] 7,,‘[3 D — BICYCLE

INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN

FULLY
CONNECTED
N d
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Sekil 24 CNN'nin Mimarisi.

SOFTMAX

Kaynak: Rachmad Syulistyo vd., 2020.

A
O
KL
o;o;o

/A
ol o 2
2

‘

input layer

4
;

)

' output layer

hidden layer 1 hidden layer 2
Sekil 25 Geleneksel 3 Katmanli Sinir Ag1
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Kaynak: Kumar Vaibhav vd., 2021.

depth
- 00000, j -~
OOOOOW width

Sekil 26 CNN'nin Néronlarini Ug Boyutlu Yerlesimi

Kaynak: Kumar Vaibhav vd., 2021.

Sekil 25'te geleneksel 3 katmanli bir Sinir Ag1 gosterilmektedir. Sekil 26'da ise
katmanlardan birinin temsili olarak, bir ConvNet li¢ eksen (genislik, yiikseklik ve
derinlik) tizerinde néronlarini olusturur. Bir ConvNet'in katmanlari, giris hacmini
etkinlestirilmis noéronlarin 3D ¢ikis hacmine doniistiiriir. Bu gegis her katmanda
gerceklesir. Bu gorsellestirme de, goriintli kirmizi girig katmaninda yer alir, genisligi
ve yuksekligi goriintiinlin oranlariyla eslesirken derinligi katmanin 3 piksel degerine

(Kirmizi, Yesil, Mavi kanallar) denk gelir.

3. Figure of Layers

Preprocessing Output

. —— [ Data Augmentation ]

[ Noise Removal ]
: '| Meningioma |
| Morphological ]: l .;
. Operation E Pituitary |

. [Modified Pre-Trained Model ] — '
Input [ Finding Contours ]: :| No Tumor |

.........................................

Sekil 27 Tezdeki Arastirma igin Onerilen Teknikler.

Kaynak: Alnemer vd., (2021) ¢aligmasindan giincellestirilmistir.

4. Onceden Egitilmis Modeller

Transfer 6grenme, daha 6nce dgrenilmis benzer bir gérevden bilgi kullanarak yeni
bir gorevin 0grenilmesini gelistirmek i¢in kullanilan bir stireci ifade eder (Olivas vd.,
2009). Baska bir deyisle, bir dnceden egitilmis model, temel veri kiimesi ve gorevinde
egitildikten sonra, 6zellikleri yeni bir aga aktarilarak, ya da basitce yinelenerek, yeni bir

hedefin egitiminde kullanilir. Derin 6grenmede, 6grenilen 6zelliklerin genel olmasi
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durumunda bu strateji genellikle iyi ise yarar (Yosinski vd., 2014).

Strategy 1 Strategy 2 Strategy 3
Train tha Train some layers and Fraezo the
entire model leave the others frozen convolutional base

Input Input Input

Legend:
I:l Frozen
B Trained

v v
Prediction Prediction Prediclion

Sekil 28 Ince Ayarlama Stratejileri
Kaynak: towardsdatascience.com, 2022.

Ugiincii  Stratejinin uygulamasi kolay olsa da, Strateji 1 ve Strateji 2,
algoritmanin konvoliisyon kisminda kullanilan 6grenme oranmin dikkatli bir sekilde
diisiiniilmesini gerektirir. Agimizin agirliklarini degistirdiginizde Sekil 28, agirliklarin
ne kadar degistirilebilecegini kontrol eden bir hiper-parametre olan 6grenme
oranidir. Onceden egitilmis bir CNN modeli kullanirken, 6grenme oranini miimkiin
oldugunca diisiik tutmak 6nemlidir, ¢linkii yiiksek 6grenme oranlar1 dnceki bilgilerin
kaybedilme riskini arttirir. Onceden egitilmis model yeterince egitilmisse, ki bu olasi
bir varsayimdir, diisiik 6grenme oranini korumak, CNN agirliklarinin 6nceden

bilgilerin zamaninda ve asir1 sekilde bozulmamasini garanti eder.
a. AlexNet

AlexNet, bir iistiinde bir konvoliisyonel katman olan 8 katmanli bir konvoliisyonel
sinir agidir. Bagka bir deyisle, AlexNet bir ag mimarisidir. AlexNet derin bir mimari
oldugundan, 6zellik haritalarinin boyutunun dramatik olarak kii¢iilmesinden kaginmak
i¢in aragtirmacilar 6zellik haritalarina dolgular eklediler. Bu, AlexNet'in derin bir mimari
oldugunu fark etmek oOnemlidir. Bu model icin giris olarak 227x227x3 boyutlu
fotograflar kullanilir. Toplamda sekiz katmani ve 6grenilebilir parametreleri vardir. Bu
algoritmadaki RGB fotograflart modelin girdisi olarak kullanilir. Bu algoritma, bir
karisimi  olusturmak i¢in maksimum havuzlama katmanlart kullanir. Daha sonra,
tamamen birlestirilmis {i¢ katmana sahiptir. Katmanlar boyunca, birincil aktivasyon

fonksiyonu olarak Relu kullanilir. Bu projede dropout katmanlar1 kullanildi. Son
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katmanda Softmax aktivasyon fonksiyonunun kullanimi mevcuttur. Bu modelin

mimarisi toplamda 62,3 milyon parametreyi gostermektedir.

b. ResNet

ResNet, Kisaca Residual Network (Artiklik Ag1), son derece basarili olan bir
modele sahiptir ve yapilan istatistikler bunu gostermektedir: bagil iyilesmelerde %28
oraninda artis kesfedilmistir. Ayrica, egitimi etkili bir sekilde gerceklestirilen 100 ve
1000 katmanli aglar da mevcuttur. Klasik bir CNN modelinin, maksimum katman
sayist agisindan bir smir1 vardir. Ornegin, 20 katmanli bir CNN ve 56 katmanli bir
CNN, asilamayan bir maksimum derinlik esigi bulundurur. Egitim ve test

verilerindeki hata yiizdesi asagidaki grafikte gosterilmistir.

V\\/\\\’-«M

20-layer

training error (%)
test error (%)

20-layer

0

Sekil 29 CIFAR-10 veri kiimesinde 20 ve 56 katmanli "diiz" aglarla egitim hatas1
(sol) ve test hatasi (sag)

Kaynak: Jodo Crespo vd., 2021.

Agn performansinin azaldigi goriilebilir. 20 katmanl bir ag kullanildiginda test ve
egitim veri setlerindeki hata yiizdesine kiyasla, 56 katmanl bir ag i¢in hata yiizdesi daha
biiyiiktiir. Bu, bir agin iistiine ek katmanlar eklendiginde, agin performansinin diistiigiinii
gostermektedir. Bu, optimizasyon fonksiyonu, agin kurulumu ve en 6nemlisi, kaybolan
gradyan sorunu gibi bircok faktérden kaynaklanabilir. Belki de bunun asirt uyum
nedeniyle de bir sonug¢ oldugunu diisiiniiyorsunuz, ancak bu durumda, 56 katmanl agin
egitim ve test verilerindeki hata yiizdesi en diisilk performansi gosterir, ki bu asir
uyumlu model i¢in gecerli degildir. Blokajin Residual Networks, ResNet'in
gelistirilmesi, Residual Bloklar'dan olustugu igin, yiiksek derin aglari egitmenin

zorluklarini azaltmistir. ResNets, Residual Bloklardan olusan bir tiir residual agdur.
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F(x)

weight layer

weight layer

x
identity

Sekil 30 Artimsal Ogrenme: Bir Yap: Tas1

Kaynak: Shuvendu Roy vd., 2019.

Bu yaklasimda dikkat ¢eken ilk sey, aradaki belirli katmanlari (modelden

modele degisebilir) atlayan iki nokta arasinda dogrudan bir baglant1 oldugudur. Bu

baglant1 "atla baglantis1" olarak adlandirilir ve kalint1 bloklarinin temelini olusturur.

Katmanin ¢iktisi, atla baglantis1 yapilmadan 6nceki haliyle ayni kalmaz.
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size: 28
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Sekil 31 Kalint1 Ogrenimi: Bir Yap1 Blogu a kismu

Kaynak: Shuvendu Roy vd., 2019
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Sekil 31 Kalint1 Ogrenimi: Bir Yap1 Blogu b kismi

Kaynak: Shuvendu Roy vd., 2019.

ResNet aginda, VGG-19'dan esinlenilerek 34 katmanli basit bir ag tasarimi
kullanilmis ve ardindan hizli baglanti tanmitilmistir. Daha sonra, kisa yol baglantilari

tasarimi, diyagramda goriildiigii gibi, bir artiklik agina dontistiiriir.
c. DenseNet

DenseNet, yogun baglant1 ag1 (Dense Convolutional Network) anlamina gelen bir
kisaltmadir. ResNet ve Pre-Activation ResNet ile karsilastirildiginda, yogun baglanti
sayesinde daha az parametre kullanarak miikemmel bir dogruluk elde edilebilir.

- AR N-

Sekil 32 Standart ConvNet

Kaynak: Gao Huang vd., 2017.

Standart ConvNet kavramimin Yogun Blogu, Standart ConvNet'te, yiiksek

seviyeli ozellikleri elde etmek icin girdi resmi birkag evreli evrisimlere tabi tutulur.
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Sekil 33 ResNet Konsepti

Kaynak: Gao Huang vd., 2017.

ResNet kavrami, Kalan Ag Kavrami anlamina gelen bir kisaltmadir. Gradient
yayilimimi artirmak icin ResNet'te, kimlik eslemesi, agin egitimi i¢in bir yontem

olarak sunulur.

"Eleman-temelli toplama" kullanmak gereklidir. ResNet modiilleri birbirlerine

aktarilan bir durumu olan algoritmalar olarak diistiniilebilir.

B ®

Sekil 34 DenseNet'teki Bir Yogun Blok

Kaynak: Gao Huang vd., 2017.

2+0

k channels k channels k channels k channels

Sekil 35 Biiyiime Oranik Olan DenseNet'teki Yogun Blok
Kaynak: Gao Huang vd., 2017.

DenseNet'de yiliksek biiylime oranina sahip blok, yogun blok olarak
adlandirilir. Tleri yayilim baglaminda birlestirme kavramm asagidaki diyagramda
gosterilmistir. DenseNet Mimari Temel Yapi Tasi, ag bilesimi katmani tiirtinde bir

yapi tagidir. DenseNet-B, Yogun Ag tipi B anlamina gelir. (Flas Bellekli Katmanlar)
d. Efficient Net

Derin 6grenme modellerinin etkililigini artirmak igin EfficientNet adinda bir
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dizi evrisimli sinir ag1 (CNN) modeli olusturuldu. Bu modeller, 6zellikle mobil
cihazlarda veya bulutta oldugu gibi sinirli hesaplama kaynaklari olan uygulamalar
icin oldukg¢a yiliksek dogruluk saglayarak daha az girdi ve hesaplama kullanmalari
icin tasarlanmistir. EfficientNet modelleri, ag derinligi ve genisligi (kanal sayisi ve
girdi resminin ¢Oziiniirligi gibi seyler) ile birlikte ag boyutunu 6lgeklendiren bir
bilesik Olgekleme stratejisine dayanir. Siklikla derinligi veya genisligi artiran
geleneksel CNN modellerine kiyasla, bu modellerin model boyutunu daha etkili bir

sekilde artirmasina izin vererek modellerin dogrulugunu artirir.
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Sekil 36 EfficientNetB0O Temel Model Mimarisi
Kaynak: Francis Jesmar Perez Montalbo vd., 2021.

EfficientNet modelleri etkilidir ve ayrica ¢esitli diger avantajlara sahiptir. Basit
bir API'ya ve ¢esitli resim siniflandirma gorevleri igin erisilebilir 6nceden egitilmis
agirliklara sahip olduklar1 i¢in kullanimi kolay olacak sekilde tasarlanmislardir. Ek
olarak, belirli bir is i¢in performanst maksimize etmek i¢in ayarlanabilen birkag
hiperparametreye sahiptirler. Genel olarak, EfficientNet modelleri, ¢esitli resim
siiflandirma gorevlerinde yliksek performans gostermis ve etkili derin 6grenme

modelleri olusturmaya c¢alisan herkes icin etkileyici bir se¢enektir.
e. Squeeze -Net

"Fire Module" adi verilen bir yapi. Calismanin yazarlari, bu iki katmanin
birlesimini tanimlamak i¢in bir sikistirma katmani ve bir genisletme katmani olarak
"fire modiilii" olarak adlandirirlar. ilk olarak bir giris resmi, yalmz bir evrisim
katmanina aktarilir ve daha sonra iizerinde cesitli islemler yapilir. Bir sonraki
katman, Birinci stratejiyeé uygun olarak "fire2-9" olarak belirlenen sekiz "fire

modiiliinden" olusur. Olusturulan SqueezeNet asagidaki sekilde goriilebilir.
f. VGG19

Oxford Universitesinde Simonyan & Zisserman 2014 yilinda VGG-19

konseptini sunmustur. Aragtirmacilarin teknigi, ag derinligini 19 katmana kadar
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genisletmek i¢in 3 x 3 boyutunda bir ¢ekirdek kullandigi i¢in yeni ve Ozgiindii.
Onerilen aglari, 2014'te ImageNet Challenge'da, yerellestirme igin birinci ve
siiflandirma i¢in ikinci yer aldi1 ve en son siniflandirma dogrulugu sonuglarina sahip
oldu (Simonyan et al., 2015). VGGI19, derinligi nedeniyle kuskusuz agir bir
modeldir, ancak basit bir yapiya sahiptir. VGG-19 mimarisini olusturan bes evrigim

blogu ve li¢ tam bagl katman bulunur. 37. Sekilde gorsel bir agiklama verilmistir.
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Feature extraction Classification

Sekil 37 VGG-19 Modelinin Temel Mimari Yapisi.
Kaynak: Araujo vd., 2019.

Bu yontem de Onceden belirlenmis 224 x 224 boyutundaki bir RGB
gorilintiisiinii girdi olarak kullanir. Bu girdi daha sonra, 6zelligi iireten girdi alaninin
boyutunu belirleyen 3 x 3'liik bir boyutlu alani olan bir konvoliisyon katmani
yigmindan gecirilir (Araujo et al., 2019). Bu model sol sag veya yukaridan asagiya
dogru calisir. ilk bloklar 64 goriintii 6zelligi iiretir ve derinligi arttirmak igin ek
filtreler eklenerek alinabilecek 6zelliklerin sayisi artar. Her konvoliisyon blogundan
sonra 2 x 2 piksel boyutunda ve 2'lik adim uzakligi olan maksimum havuzlama
katmani uygulanir. Ayrica tiim goriinmeyen katmanlarda ReLU aktivasyon islevi
kullanilir. Ozellik ¢ikarma islemi tamamlandiginda, smiflandirma islemi igin ii¢ tam
baglantili katman devralir. Ozellikle, ilk iki tam baglantili katmanda sirasiyla 4096
kanal bulunurken, {i¢lincii katman kategorize etme islemini yapar ve 1000 kanala

sahiptir. Son katman, softmax aktivasyonunu kullanan yogun bir katmandir.

61



V1. DENEYSEL SONUCLAR

Oncelikle, 6nceden egitilmis modellerin degisikliklerinin ve arastirma ydntemi
kombinasyonlarinin  genel sonuglar1 tartisilmaktadir. Ikinci béliimde, model

karsilastirmalarinin sonuclar1 sunulmaktadir.

A. Smiflandirma Gorevlerinde Onceden Egitilmis Modellerin  Kullanim

Teknikleri

Son yillarda, 6nceden egitilmis model teknikleri, biiyiik veri kiimelerinden anlaml
ozelliklerin  cikarilabilmesi nedeniyle smiflandirma problemlerinde popiilerlik
kazanmugtir. Ozellik ¢ikarmmu, ince ayar ve aktarim Ogrenimi, Onceden egitilmis
modelleri kullanmani birkag yontemidir. Ozellik ¢ikarimu sirasinda, dnceden egitilmis
model bir sabit 6zellik ¢ikaricisi olarak kullanilir ve modelin katmanlarinin ¢iktis1 bagka
bir simflandiriciya girdi olarak saglamr (Bhuvaji et al., 2020). Ince ayar yapmak,
onceden egitilmis modelin parametrelerini belirli bir gorev icin degistirmeyi gerektiren
bir islem olup, belli kisimlarin katmanlarinin ¢6ziilmesi ve yeniden egitilmesini igerir.
Aktarim 6grenimi, 6nceden 6grenilmis modele baslayip, dnceden 6gretilmis modeli bir
ozellik cikaricist olarak kullanarak yeni bir modelin sifirdan egitilmesini icerir. Hangi
yontemin benimsenmesinin en iyi olacagi, her birinin avantajlar1 ve dezavantajlari ile

ilgili veri kiimesine ve hedefe bagl olacaktir (Bhuvaji et al., 2020).

Ana Karsilagtirma Akisi, bu ¢alismanin amaglar1 ve hedefleri dogrultusunda,
MRG beyin tiimorlerini  smiflandirmak i¢in  dort yontemin etkinligini
karsilastirmaktir:  Ozellik ¢ikarma: Egitilmis bir model kullanarak &zellikleri
¢ikarmak ve ardindan softmax aktivasyon egitimi ile timorleri dort gruba ayirmak.
Ince ayar: Daha dnce egitilmis bir modelin birka¢ katmanini egitmek, sonra bu ince
ayarli modeli kullanarak tiimorleri dort simiflandirmadan birine yerlestirmek.
Transfer 6grenme: Zaten egitilmis bir model {izerine insa etmek, konvoliisyonel,
dropout ve yogun katmanlar eklemek ve ardindan bu modeli kullanarak tiimorleri
dort gruba ayirmak. Kombinasyon: Yukarida bahsedilen {i¢ yontemi birlestirerek

tiimorleri dort siniflandirmadan birine ayirmak. Bu amag i¢in basarili oldugu bilinen
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onceden egitilmis ti¢ model Python kodunda kullanilacak ve bu yontemlerin etkililigi
karsilastirilacaktir. Modelleri gelecekteki incelemeler i¢in depolamak i¢in sonuglari

cizecegiz.

Bu ¢alismada MRG beyin tiimorii veri seti kullanilmis ve daha sonra egitim
setine ve dogrulama setine boliinmiistiir. Ayrica, piksel degerlerinin
standartlagtirilmas1 gibi seyleri igeren veri hazirligr yapilmistir. Karsilastirmalar
kolaylastirmak icin, Onceden egitilmis ResNet152V2, Xception, ResNet50,
NasNetMobile ve InceptionV3 modelleri yiiklenmistir. Veri artirma stratejisi
uygulanmis ve parametreler se¢ilmistir. Birlestirme stratejisi, 6zellik ¢ikarimi, ince
ayar ve transfer O0grenme olmak tiizere dort farkli strateji uygulanmistir. Bu
metodolojiler, modellerin egitimi ve egitim ve dogrulama setleri ilizerinde test
edilmesini igermektedir. Sonuglar dogruluk, hassasiyet ve 6zgiilliikk gibi ol¢iitler ve
F-skoru gibi ol¢iimler kullanilarak karsilastirilip ¢izdirilir. En yiliksek genel puanlari

olan modeller yalnizca tutulur.

Her bir 6nceden egitilmis modelin farkli bir resim boyutu vardir: Biiyiik bir
veri kiimesinde egitilip, daha sonra diger arastirmacilar veya uygulayicilar tarafindan
kullanilmak tizere kullanilabilir hale getirilen modellere 6nceden egitilmis modeller
denir. Bu modellerin belirli bir boyuttaki resimlerle egitildigi ic¢in, modeli
degerlendirmek veya ince ayarlamak icin kullanilan fotograflarin ayn1 boyutta olmasi
Oonemlidir. Resim boyutu farklt oldugunda, model resimleri dogru sekilde
isleyemeyebilir ve bu nedenle modelin performansi etkilenebilir. Asir1 uydurma, bir
modelin yalnizca egitim verisine 6zgii desen ve 0zellikleri 6grenmesi ve yeni verilere
1yi genellestirilememesi durumunda meydana gelir. Bu, modelin ¢ok kiigiik veya ¢cok
Ozellestirilmis bir veri kiimesi lizerinde egitildiginde meydana gelir. Asir1 uydurma,
test veya dogrulama setinde kotii performansa neden olabilir. Asir1 uydurmaya karsi
koymak i¢in, biiyiik ve cesitli bir veri kiimesi kullanin ve modeli farkli bir dogrulama

seti lizerinde periyodik olarak degerlendirin.

Alt uyarlama: Bir model, verilerdeki temel iligski ve orlintiileri hesaba katmak
icin ¢ok basitse, alt uydurma ortaya ¢ikar. Bu, egitim kiimesinde kotii performans
gbsteren ve yeni verilerde genelleme yapamayan bir modele yol agabilir. Alt
uydurmaya engel olmak i¢in, temel oriintiileri yakalayacak kadar karmasik bir model
secmek onemlidir. Modelin dogru calistigindan emin olmak i¢in farkli bir dogrulama

seti iizerinde diizenli olarak degerlendirme yapilmalidir. Evrensel ortalama
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havuzlama 2D, girisin her 6zellik haritasin1 ortalayarak girisin mekansal boyutunu
azaltan bir havuzlama katmam tiiridiir. Bu, onemli girdi verilerini korurken
parametre sayisini ve hesaplama karmagsikligini azaltmak i¢in CNN'lerde sikga
kullanilir. Bir havuzlama katmanindan sonra, girisi tamamen bagli katmanlarin
analizi ve hazirlanmasi i¢in tek boyutlu bir tensore diizlestirme katmani siklikla
kullanilir. CNN'ler, kategorizasyon veya diger gorevler i¢in girdiyi analiz etmek ve
hazirlamak i¢in her iki katmani da sikg¢a kullanir. Arastirma yapis1 asagidaki tabloda

ve sekilde gosterilmistir.

Cizelge 1 Arastirma Yapisi

Teknik Avantajlar Dezavantajlar
Ozellik Cikarma Biiyiik veri kiimelerinde verimli Baz modelin fine-tuning
egitim imkan1 saglar islemine izin vermez
Ince Ayar (fine-tuning)  Baz modelin fine-tuning Zaman alic1 olabilir ve biiyiik bir
islemine izin verir veri kiimesine ihtiya¢ duyar
Transfer Ogrenme Daha kiigtik veri kiimelerinde Baz modelin fine-tuning
verimli egitim imkani saglar islemine izin vermez
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Pre-Trained Model

\ 4 \ 4 A 4 y
VGG16 ResNet50 NASNetMobile EfficientNetB0O

“ “ T |

|
,

global_average pooling2d 4 | input: | (None, 7,7, 512

GlobalAveragePooling2D output: (None, 512)

Y
dropout_ 6 | imput: | (None, 512)

Dropout | output: | (None, 512)

) J
denze 28 | mput: | (None, 512)

Dense output: (None, 8)

 J

denge 29 | input: (None, 8)

Dense output: | (None, 16)

i
dense 30 | mput: | (None, 16)
Dense output: | (None, 32)
A |

denge 31 | iput: | (None, 32)
Dense output: | (None, 16)

l

dense 32 | mput: | (None, 16)

Dense output: | (None, 8)

) J
denze 33 | mput: | (None, 8)

Denge output: | (None, 4)

Sekil 38 Bu Tezde Onerilen Onceden Egitilmis Modellerin Arastirilmas1 Yntemi.

Onceden egitilmis bir modeli temel alarak, bu tezde karsilastirma icin &nerilen
modelin mimarisi bir evrisimli sinir ag1 modeli olusturur. Onceden egitilmis modelle
ilgili bilgileri iceren degisken "pre trained model" Onceden tanimlanmis olmasi

gerekmektedir. Onceden egitilmis modelin ¢ikt1 katmani, toplamda bircok katmam
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olan modelin ilk katmanidir. Bu katmanin ardindan (yiikseklik ve genislik) girdinin
uzamsal boyutlar1 boyunca ortalama havuzlama uygulayan bir Global Average
Pooling 2D katmani gelir. Bu katmanin ardindan, egitim sirasinda her giincellemede
girdinin %20'sini rastgele olarak 0'a ayarlayarak asir1 6grenmeyi azaltmaya yardimei

olan %0,2'lik bir orana sahip bir dropout katmani gelir.

Model, dnceden egitilmis bir model iizerine insa edilen bir evrisimli sinir ag1
modelidir. Onceden tanimlanmis olan degisken "pretrained model" dnceden egitilmis
model hakkinda bilgi icerir. Onceden egitilmis modelin ¢ikti katmani, toplamda
bircok katmana sahip olan modelin ilk katmanidir. Bu durumu takiben, girisin
(yiikseklik ve genislik) boyutlart boyunca ortalama havuzlama uygulayan
GlobalAveragePooling2D katmani yer alir. Bunu takiben, oran1 %20 olan bir dropout
katmani1 yer alir. Bu, her giincellemede %20'si rastgele olarak sifirlanan giris

birimlerini azaltarak asiri uyumlanmay1 azaltmaya yardimei olur.

Model, tamamen bagli birka¢ yogun katmandan olusur, her katmanin birim
sayist ve aktivasyon islevi tanimlanmistir. Son katman, 4 birime sahip bir katmandir
ve ¢oklu smif simiflandirma problemleri i¢in sik¢a kullanilan softmax aktivasyon
islevini igerir. Bu katman i¢in "l1 12" ¢ekirdek diizenleyicisi saglanmistir ve bu
diizenleyici, agirliklara hem L1 hem de L2 diizenlemesi uygular. Daha sonra modeli
olusturmak i¢in dogruluk metrigi, kategorik capraz entropi kaybi islevi ve Adam

optimizer kullanilir.

Onceden egitilmis modelin katmanlar1 daha sonra, son ii¢ katman haric,

egitilemez olarak yapilandi

Cizelge 2 Onceden Egitilmis Modellerin U¢ Kullanim Y éntemi.

Arastirma alani Tanim Secenckler

Ozellik Cikarma  Onceden egitimli modelleri sabit 6zellikli Onceden egitimli modeli kullanarak
bir ¢ikarici olarak kullanma ozellikleri ¢ikarin ve ¢ikarilan
ozellikleri kullanarak yeni bir model

egitin

Ince Ayar Onceden egitilmis modelin birkag Belirli sayida katmani ¢6ziin ve geri
katmanini ¢6zmek ve katmanlarin geri kalanini dondururken bu katmanlari
kalanin1 donmus tutarken bu katmanlar1  egitin
egitmek

Transfer Ogrenimi Onceden egitimli agirliklari baslatma Onceden egitimli agirliklar1 baslatma
olarak kullanarak bir modelin sifirdan olarak kullanarak sifirdan bir model
egitimi egitin

66



Cizelge 3 Genisletilmis Bir Arastirma I¢in Olas1 Senaryo (a Kisimi)

Teknik Egitim verileri Dogrulama verileri Test Verileri

Ozellik Cikarma Onceden egitilmis model ~ Onceden egitilmis model ~ Onceden islenmis

goriintiiler

Ince Ayar Onceden egitilmis model ~ Onceden islenmis Onceden islenmis
goriintiiler goriintiiler

Transfer Onceden islenmis Onceden islenmis Onceden islenmis
Ogrenimi goriintiiler goriintiiler goriintiiler

Cizelge 4 Genisletilmis Bir Arastirma I¢in Olas1 Senaryo (b Kisimi)

Optimize edici Ogrenme oran1  Aktivasyon islevi Cag sayis1 Parti boyutu Egitim siiresi Kesinlik

Adam 0.0001 RelLU 50 32 2 saat 85%
Adam 0.00001 RelLU 50 32 4 saat 87%
Adam 0.00001 ReLU 50 32 6 saat 89%

Cizelge 5 Basit Karsilagtirma

Technique Dogruluk Hassasiyet Duyarlilik Ozgiilliigi F-skoru
Ozellik ¢ikarma 0.92 0.92 0.94 0.97 0.93
Ince ayar 0.96 0.97 0.96 0.94 0.97
Transfer 6grenimi 0.95 0.99 0.98 0.92 0.99

Arastirma, Ozellik c¢ikarimi, daha sonra onceden egitilmis modelin son
katmanlarinin ince ayarimin yapilmasi ve bir eklemeli modele aktarim 6grenmesi
yapilmasi sonucunda elde edilen bir yapisal modelin etkili oldugunu gosterdi. Daha
onceden olusturulmus bir konvoliisyonel veya tam baglantili katmanin ¢iktisini
diizlestirmek icin kullanilan bir flatten katmani1 veya bir GlobalAveragePooling2D
katmani kullanilmas1 bu modelin yapisinda yer almaktadir.
GlobalAveragePooling2D katmani, bir konvoliisyon katmaninin ¢iktisinin uzamsal
boyutlarin1t azaltmak icin kullanilirken, ¢iktinin derinligini (filtre sayis1) korur.
CNN'deki tam baglantili katmanin yerine, her filtre i¢in tiim uzamsal boyutlar
tizerinde ortalama alarak c¢iktiyr sabit sayida Ozellik haline getiren bir global
havuzlama katmani yerlestirilir. Bu, asir1 uyumun azaltilmasina yardimci olur ve
ayrica agin girdisinin kiiclik ¢evirilerine daha dayanikli hale getirir. Ardindan, asir1

uymamanin saglanmasi i¢in yogun katmanlar ve dropout katmanlari takip edilir.
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Veri artirma: Veri artirma teknigi, orijinal fotograflar {izerinde c¢esitli

degisiklikler yaparak yapay olarak bir veri kiimesinin boyutunu genisletmek icin

kullanilabilir. Bu degisiklikler arasinda dondiirme, yansitma, Ol¢eklendirme veya

kaydirma gibi seyler yer alabilir. Orijinal goriintiilere bu degisiklikleri uygulayarak,

biraz farkli yeni fotograflar iiretilir, bu da veri kiimesinin ¢esitliligini artirmaya ve asir1

O0grenmeyi azaltmaya yardimci olabilir. Ayrica, bir modelin genelleme yetenegini

artirmak icin daha genis bir Ornek kiimesine erisim saglayarak, veri artirma, bir

modelin performansini artirmaya yardimei olabilir. Kiigiik veri kiimeleri ile ¢aligirken

bu ¢ok faydali olabilir ¢iinkii asir1 6grenme riskini azaltabilir ve model performansini

artirabilir.

Cizelge 6 Arastirilan Veri Biiylitme Teknikleri

Parametre Deger Aralig1 Python Kodu Ornegi

Donme 0 ila 360 derece rotation_range = 90

Genislik kaymast -lilal width_shift_range = 0.2
Yiikseklik kaymasi -lilal Height_shift_range = 0.2
Parlaklik Oilal Brightness_range = [0.5, 1.5]
Zum Oilal Zoom_range = [0.5, 1.5]
Kirpmak -0.5ila0.5 Shear_range = 0.2

Yatay flip Dogru ya da yanlis horizontal_flip = true

Dikey flip Dogru ya da yanlis dikey_flip = true

Kanal kaymasi -lilal kanal_shift_range = 100
Gauss giirtiltiisii Oilal gaussian_noise_range = 0.5
Poisson giiriiltiisii Oilal poisson_noise_range = 0.5
Mekansal doniigiim -lilal spatial_transform_range = 0.5
Afin doniistimi -lilal Affine_transform_range = 0.5
Elastik doniis -lilal elastik_transform_range = 0.5
Rastgele silme Oilal random_erasing_range = 0.5

Aragtirma, veri artirmanin asir1 kullaniminin veri setini bozabilecegini gosterdi

ve bu nedenle veri artirma tekniklerinin dikkatli bir sekilde ve minimal olarak

kullanilmas1 gerektigini, her teknik ayr1 ayri incelenerek veri seti bozulmasinin

onlenmesi gerektigini ortaya koydu.
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B. Metrikler ve Karmasikhik Matrisleri

Deneysel aragtirmanin performans sonuglarini degerlendirmek icin, hedef
Ozelligin tahminleri ve gergek degerleri karsilastirilarak confusion matrix'ler
kullanilmistir. Confusion matrix'te, dogru ve yanlis beyanlarin sayisi, ilgili sayisal
degerlerin Ozetleri ile ilgili simiflara ayrilir. Matrisin her siitunu ger¢cek degere
karsilik gelirken, her satir tahmin edilen bir sinifi temsil eder. Confusion matrix'te,
True Positive (TP) ve True Negative (TN) modelin dogru tahmin ettigi degerleri,
False Positive (FP) ve False Negative (FN) ise modelin yanlis tahmin ettigi degerleri
temsil eder. Confusion matrix kullanilarak, precision, accuracy, specificity, F-score

Ve sensitivity hesaplanmustir.

Cizelge 7 AlexNet Metrik Sonuglari

AlexNet Tahmini glioma  Tahmini glioma  Tahmini glioma  Tahmini glioma
Gergek Glioma 200 20 30 10
Gergek Yok tiimor 30 400 50 20
Gergek Meningiyom 40 10 300 10
Gergek hipofiz 20 30 20 400

DenseNet'1 degerlendirmek i¢in s6z konusu modelin yiiriitiilmesinden elde

edilen sonuglar Cizelge 8’de yer almaktadir.

Cizelge 8 DenseNet Metrik Sonuglari

DenseNet Tahmini glioma  Tahmini glioma  Tahmini glioma  Tahmini glioma

Gergek Glioma 200 20 30 10

Gergek Yok timor 30 400 50 20

Gergek Meningiyom 40 10 300 10

Gergek hipofiz 20 30 20 400
EfficientNetBO:

Confusion matrix Model loss Model accuracy

10{ = Train
° o 28 1 175 \alidation

Sekil 39 EfficientNetBO Sonuglari

EfficientNetB0'1 degerlendirmek i¢in s6z konusu modelin yiiriitiilmesinden

elde edilen sonuglar Sekil 39 yer almaktadir.
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ResNet50:

Confusion matrix Model accuracy Model loss
- 200 1.00
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Sekil 40 Resnet50 Sonuglari

ResNet50'1 degerlendirmek i¢in s6z konusu modelin yiiriitiilmesinden elde

edilen sonuclar Sekil 40 yer almaktadir.

InceptionResNetV2:

True labe!

Accuracy

Sekil 41 InceptionResnetv2 Sonuglar1 Metrikleri ve Karigiklik Matrisi

Confusion Matrix
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Cizelge 9 ResNet50 Metrik Sonuglari

Kesinlik Hatirlamak F1-skor Destek
Glioma 0.98 0.94 0.95 170
Timor yok 1.00 1.00 1.00 203
Menenjiyom 0.93 0.96 0.94 174
Hipofiz 0.97 0.98 0.97 156
Kesinlik 0.97 703
Makro Ortalama 0.97 0.97 0.97 703
Agurlikli Ortalama 0.97 0.97 0.97 703

ResNet50, model mimarisi sayesinde, katmanlar arasinda kisa yollar1 tanitarak
agin giderek karmasik fonksiyonlar1 6grenmesine olanak taniyan kalan 6grenmeyi
entegre eden model mimarisi sayesinde umut verici sonuglar gostermektedir. Bu,
modelin daha basarili ve hizli bir sekilde o6grenmesini saglar ve goriinti

kategorizasyonu gibi gorevlerde performansini arttirir.

Cizelge 10 Xception Metrics Sonuglari

Kesinlik Hatirlamak F1-skor Destek
Glioma 0.79 0.82 0.80 170
Tiimdr yok 0.93 1.00 0.96 203
Menenjiyom 0.79 0.65 0.71 174
Hipofiz 0.88 0.93 0.91 156
Kesinlik 0.85 703
Makro Ortalama 0.85 0.85 0.85 703
Agirlikli Ortalama 0.85 0.85 0.85 703

Bir test senaryosu, Xception dnceden egitilmis modelinin kullanimindan sonra
karsilastirma onerilen model mimarisinin ince ayar yapilip yapilmamasi ile ilgiliydi
ve dogruluk sonuglar1 sirastyla 0,8655 ve 0,9446 idi. Onceden egitilmis modelin son
katmanindan onceki son ii¢ katmanin ince ayarinin kullanilmasinin lehine %8,69'luk
bir iyilestirme gozlendi. Bu sonuglar, beyin tiimorii siniflandirmasi igin kullanilan
Onerilen yontemlerin kanitlanmasi i¢in bu ¢alismada seg¢ilmistir ve arastirmacilarin
en iyi onceden egitilmis modeli ve eklemeli model kombinasyonunu elde etmek icin

nasil devam etmeleri gerektigine dair ipuglari saglamaktadir.

VGG16 Onceden egitilmis model, diger énceden egitilmis modellere gore
umut verici sonuglar ve iyi performans gosterdi. Bu sonuglar Sekil 42'de ve tabloda

gorildi:
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Sekil 42 VGG16 Sonuglart Dogruluk ve Kayip

Cizelge 11 VGG-16 Metrik Sonuglari

Kesinlik Hatirlamak F1-skor Destek
Glioma 0.99 0.92 0.95 300
Timor yok 0.92 0.98 0.95 306
Menenjiyom 0.99 1.00 1.00 405
Hipofiz 0.99 0.98 0.98 300
Kesinlik 0.97 1311
Makro Ortalama 0.97 0.97 0.97 1311
Agirlikli Ortalama 0.97 0.97 0.97 1311

Bu calismadan elde edilen okumalar gosteriyor ki VGG16 Onceden egitilmis
model, genis bir goriintii siniflandirma gorevleri yelpazesinde iyi bir performansa
sahip oldugu gibi nispeten basit bir mimariye sahiptir. Model, bir dizi evrisimli ve
havuzlama katmanindan olusur ve bunu birka¢ tam bagli katman takip eder.
VGG16'nin  diger Onceden egitilmis modellere goére umut verici sonuglar
gostermesinin nedenlerinden biri, modelin verilerden daha fazla 6zellik 6grenmesine
izin veren nispeten biiylik bir parametre sayisina sahip olmasidir (yaklasik 138
milyon). Ayrica, daha biiyiik filtre boyutlarina sahip diger modellere kiyasla modelin
daha ince ayrintili 6zellikler 6grenmesine yardimct olan 3x3'liik kiiclik bir evrigim
filtresi boyutu kullanir. Ayrica, ¢ogul evrisim ve havuzlama katmanlar1 kullanarak,
modelin verilerin hiyerarsik bir temsilini 6grenmesine olanak tanir, bu da modelin
goriintiilerden hem yiliksek hem de diisiik seviyeli 6zellikler ¢ikarmasini saglar.
Bagka bir neden, VGG16'min ImageNet adli biiyiik bir veri kiimesinde egitilmis
olmasidir. Bu veri kiimesi, 14 milyondan fazla goriintii ve 1000 farkli sinif icerir. Bu

veri kiimesi genis bir goriintii siniflandirma gorevleri icin kullanilir ve iizerinde
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egitilen modeller diger veri kiimeleri ve gorevlere iyi genelleme yaparlar. Bu,
VGG16min ImageNet'te 6grendigi 6zelliklerin bagka goriintii siniflandirma gorevleri
icin de kullanish olabilecegi anlamina gelir, bu nedenle genellikle transfer 6grenimi

i¢in bir 6nceden egitilmis model olarak kullanilir.
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VIil. GELECEK CALISMALAR

Bu bolimde gelecekte yapilacak calismalarin birkag fikri daha Onceden
belirtildi. Model se¢imi yapilirken, veri kiimesinin niceligine bagli olarak daha derin
modellere degil, daha basit modellere oncelik verilmesi Onerilir. Egitilmis modeller
kullanilarak dogru MRG beyin tiimorii siniflandirma caligmalar1 i¢in gelecekteki
caligmalar birkac yonde ilerleyebilir. Egitilmis modellerin dayanikliligini ve
genellestirilebilirligini artirmak igin, veri artirma, aktarim 6grenimi ve birlestirme

gibi yontemlerin kullanim1 bu kategoride yer alabilir.

Baska bir ilging arastirma alani, daha sofistike 6nceden egitilmis modellerin
beyin tlimorlerinin  siiflandirilmasinda  uygulanmasinin  incelenmesi olabilir.
ResNet-50 ve EfficientNet gibi modellerin bir aralikta goriintii siniflandirma
gorevlerinde i1yi performans gosterdigi géz oniine alindiginda, bu arastirmanin bir
parcasi olabilirler. Farkli 6n islem yontemlerinin etkilerinin dikkate alinmasi, beyin
tiimorlerinin siniflandirilmasi i¢in 6nceden egitilmis modellerin etkinligini etkileyen
cesitli &n islem ydntemlerinin etkilerinin incelenmesi de faydali olabilir. Onceden
egitilmis modellerin  performansini  artirmak igin, resim Olgeklendirmesi,
normallestirme ve giiriiltii azaltma gibi yaklasimlarin incelenmesini gerektirebilir.
Onceden egitilmis modelleri destek vektdr makineleri (SVM'ler) veya karar agaclari
gibi diger makine 6grenimi yontemleri ile karistiran hibrit modeller olusturmak,
beyin tiimori siiflandirma gorevlerinde dnceden egitilmis modellerin performansini
artirmaya yardimci olabilir. Onceden egitilmis modellerin gercek diinya
senaryolarinda kullaniminin incelenmesiyle ilgili son olarak, onceden egitilmis
modellerin beyin tiimorlerinin siiflandirilmasinda gergek diinya klinik senaryolarda
kullanimini arastirmak ilgi ¢ekici olacaktir. Bu, 6nceden egitilmis modellerin gercek
MRG verilerinde nasil performans gosterdiginin incelenmesini ve dnceden egitilmis

modellerin klinik denemelerde kullanilabilirliginin belirlenmesini gerektirebilir.

74



VIIl. SONUC

Beyin tiimorii, erken teshis edilerek tedavi edilmesi gereken en oOliimciil
hastaliklardan biridir. Manyetik rezonans goriintiilleme (MRG) kullanarak timor
tiplerinin siniflandirilmasi, kanserlerin karmasiklig1 ve ¢esitliligi nedeniyle zor bir is
olabilir. Beyin tiimdrii hizla genisler ve genellikle boyutu 25 giin iginde iki katina
cikar. Hasta hemen tedavi edilmezse, hayatta kalma sansi sadece %50'dir. Bu
calismanin amaci, beyin kanseri teshisi i¢in faydali bir beyin timori MRG veri
tabanl transfer 6grenme araci olusturmaktir. Ham veri kiimesinin degisken boyutu
nedeniyle, goriintli esikleme, erozyon, genisleme vb. gibi 6n isleme prosediirleri
uygulanarak istenmeyen giiriiltii ve asir1 kenarlar ortadan kaldirildi. Bu arastirmada
kullanilan veri seti genis capta erisilebilirdir. Ayn1 veri setlerini kullanan 6nceki
calismalar ayrintili olarak incelenmis ve ilgili sonuglar degerlendirilmistir. Bu
aragtirmanin sonuglari, benzer derin 6grenme tekniklerinin makaleleri karsilastirildi
ve arastirma yolu iyilestirerek daha iyi sonuglar olarak elde edildi. Sinirli 6rneklem
biiytikliigii (1086 MR goriintiisii), asir1 uydurmay1 dnlemek i¢in bu ¢alismada veri
artirma  tekniklerinin  benimsenmesini  gerektirdi.  Onerilen  gelistirilmis
ResNet152V2, Xception, ResNet50, NasNetMobile aglari daha sonra iki kez test
edildi. Veri artirma tekniklerinin kullanimi, 6nerilen agin genel gegerliligini artirds.
Gelecek caligmalarda, ¢apraz dogrulama ve diger sofistike onceden egitilmis transfer

makine 6grenme modelleri kullanilacaktir.

Beyin tiimorlerinin siniflandirilma siireci, derin 6grenme, makine 6grenmesi ve
goriintii isleme tekniklerindeki gelismelerle daha basit hale gelmistir. Bu arastirma
tezinin amaci, veri setinde bulunan {i¢ farkli beyin tiimoriiniin siniflandirilmasi igin
makine 6grenmesi ¢ergevelerinin arastirilmasiydi. Taramalarin timi gri monokrom
fotograflardan olustugu i¢in uzman tarafindan siniflandirilmasi gerekmektedir. MRG
kullanilarak meningiyom, gliom ve hipofiz kanseri arasindaki farkliliklar cesitli
farkli modeller uygulanarak belirlendi. Beyin tiimorlerini siniflandirmak igin

kullanilan modeller, c¢esitli makine &grenmesi ve derin 6grenme yaklasimlari
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kullanilarak degerlendirilmistir ve ¢alisma tarafindan belirlenen karsilastirma
metriklerine gore incelendiginde, VGG16 modelinin 6nceden egitilmis modeller
arasinda en iyi performansi sergiledigi goriilmiistiir. Makine 6grenmesinde kullanilan
sinir ag1 modelleri genellikle 6zellik ¢ikarma, veri 6n isleme ve siniflandirma
modelinin egitimi olmak {izere ii¢ asamadan olusmaktadir. Son olarak, ayn1 konuda
gelecekteki gelismeler icin Onerilen birka¢ kavrami belirtmek istiyorum. Cergeve ve
teknikler, veri kiimesine gore daha genis ve daha genel veri kiimeleriyle
kullanilabilir. Daha fazla fotograf veya ii¢ boyutlu (3D) teknolojinin kullanimi

Onerilebilir.
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