Uluborlu Mesleki Bilimler Dergisi 6:1 (2023) 71-91

1 ULUBORLU MESLEK BILIMLER

ULUBORLU MESLEKI BiLIMLER DERGISi (UMBD)

Uluborlu Journal of Vocational Sciences

http://dergipark.gov.tr/umbd

BEYIN TUMORU MR GORUNTULERININ EVRISIMSEL SiNiR
AGLARI ILE SINIFLANDIRILMASI

rife Da , Berat Eliac1 , Ali Hakan Is1
Arife Dal'* B Eliacik 22, Ali Hakan Isik 3

1*23Mehmet Akif Ersoy Universitesi, Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii,
Burdur, Tiirkiye.

*Sorumlu Yazar: arifedal@outlook.com.tr
(Gelis/Received: 27.05.2023; Kabul/Accepted: 21.06.2023)

OZET: Yapay zekd, tibbi goriintiileme dahil olmak tizere ¢esitli saglik alanlarinda giderek daha 6nemli hale
gelmektedir. Hastalik tespiti, teshisi ve tedavi planlamasinin dogrulugunu, hizim artirma potansiyeline sahiptir.
Ozellikle, derin 6grenme modelleri, biiyiik veri kiimelerinden karmasik &zellikleri otomatik olarak dgrenerek tibbi
gorilintli analizinde umut verici sonuglar gostermektedir. Bu c¢alisma, farkli derin 6grenme modellerinin beyin
timorlerinin  MRI taramalarindaki performansini degerlendirmekte, elde edilen performans sonuglarini
sunmaktadir. Calismada veri kiimesi '"Tiimdr Yok', 'Hipofiz Tiimdri', 'Meningioma Tiimori' ve 'Glioma Timort'
olmak iizere dort siniftan olusmaktadir. Caligmada, veri seti bes farkli model kullanarak egitilmistir. Bu modeller
EfficientNet, ResNet, VGG-16, Inception-V3 ve DenseNet’ti. Bu modellerin performansi test edilmistir ve
sonuglar gorsellestirilerek analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar, derin 6grenme modellerinin beyin tiimdrlerini
MR goriintiilerinden siniflandirmada umut verici bir performansa sahip oldugunu, birgok modelin %90'n {izerinde
dogruluk oranlarina ulastigini gostermektedir. Ancak daha detayli incelendiginde EfficientNet %96 oranla
dogruluk, timdr yok sinifi igin %94 oranla f1-skor, %94 oranla kesinlik, %94 oranla duyarlilik, glioma tiimdr igin
%399 oranla f1-skor, %100 oranla kesinlik, %99 oranla duyarlilik gdostermistir. ResNet ise %98 oranla dogruluk,
timor yok simifi igin %97 oranla fl-skor, %99 oranla kesinlik, %95 oranla duyarlilik glioma tiimér i¢in %100
oranla f1-skor, %100 oranla kesinlik, %100 oranla duyarlilik gdstermistir. Bu oranlara bakildiginda EfficientNet
ve ResNet modellerinin 6zellikle 'Tiimor Yok' ve 'Glioma Tiimdr' siniflarinda en yiiksek performansi gosterdigi
goriilmektedir. Bu nedenle, bu modeller bu uygulama i¢in en uygun modeller olarak kabul edilmektedir. Genel
olarak, bu c¢alisma, beyin tiimorii MR goriintiilemede farkli derin 6grenme modellerinin performansina iliskin
degerli bilgiler saglar, bu alanda gelecekteki arastirmalara bilgi vermektedir.

Anahtar kelimeler: Beyin Tiimorii, EfficientNet, Evrigsimli Sinir Aglari, ResNet, Siniflandirma, Tespit

CLASSIFICATION OF BRAIN TUMOR MR IMAGES WITH CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORKS

ABSTRACT: Artificial intelligence is becoming increasingly important in various healthcare fields, including
medical imaging. It has the potential to increase the accuracy and speed of disease detection, diagnosis and
treatment planning. In particular, deep learning models show promising results in medical image analysis by
automatically learning complex features from large datasets. This study evaluates the performance of different
deep learning models in MRI scans of brain tumors and presents the performance results obtained. The dataset in
the study consists of four classes: 'No Tumor', 'Pituitary Tumor', 'Meningioma Tumor' and 'Glioma Tumor'. In the
study, the dataset was trained using five different models. These models are EfficientNet, ResNet, VGG-16,
Inception-V3 and DenseNet. The performance of these models has been tested and the results visualized and
analyzed. The results show that deep learning models have promising performance in classifying brain tumors
from MR images, with many models reaching accuracy rates of over 90%. However, when examined in more
detail, EfficientNet is 96% accuracy, 94% f1-score for no tumor class, 94% accuracy, 94% sensitivity, 99% f1-
score for glioma tumor, 100% accuracy, 99% sensitivity has shown. On the other hand, ResNet showed 98%
accuracy, 97% f1-score, 99% precision, 95% sensitivity, 100% f1-score for glioma tumor, 100% precision, 100%
sensitivity for the no tumor class. Considering these ratios, it is seen that the EfficientNet and ResNet models show
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the highest performance especially in the 'No Tumor' and 'Glioma Tumor' classes. Therefore, these models are
considered the most suitable models for this application. Overall, this study provides valuable insights into the
performance of different deep learning models in brain tumor MR imaging, informing future research in this area.
Keywords: Brain Tumor, EfficientNet, Convolutional Neural Networks, ResNet, Classification, Detection

1. GIRIS

Bir beyin tiimérii, beyninizdeki anormal hiicrelerin bir Kitlesi veya biiylimesidir. Beyin
tiimorleri beyninizde baslayabilir (birincil beyin tiimorleri) veya kanser viicudunuzun diger
bolgelerinde baslayabilir ve ikincil (metastatik) beyin tiimorleri olarak beyninize
yayilabilmektedir. Bir beyin tiimoriiniin ne kadar hizli biiyiidiigii biiytik 6l¢iide degismektedir.
Biiyiime hizi ve beyin tiimoriiniin yeri, sinir sisteminin islevini nasil etkileyecegini
belirlemektedir [1].

Beyin tiimorii genel olarak ikiye ayrilmaktadir. Bazi beyin tiimérleri kanserli degildir(iyi huylu)
ve bazi beyin tiimérleri kanserlidir (kotii huylu). Iyi huylu tiimér, yavas iireme hizina sahiptirler.
Ayrica beyin dokusundan kolaylikla ayrilabilirler ve tiimii veya tiimiine yakin kismi
cikarilabilmektedir [2]. Bu nedenle ameliyat sonrasi iyi sonuglar alinmaktadir. Bazen iyi huylu
tiimorlerin hepsi ¢ikarilamadigi takdirde bolgesel 151n tedavisi uygulanabilmektedir. Kotii huylu
timor, anormal veya hizla biiyiiyen beyin tiimorleri olup hizla biiylidiigiinden saglikli beyin
hiicrelerinin icerisine yayilmaktadirlar. Bu tiimorlerin tedavi sonuglari timériin yerlesimine,
genigligine, beraberindeki risk faktorlerine bagli olarak degismekle birlikte yasam siiresi
uzatilmaktadir [3]. Miami Norobilim Merkezi’nin arastirmasina gore, Amerika Birlesik
Devletleri’nde 100.000 kisi bagina yasa gore ayarlanan ABD ortalama insidanst Meningioma
(7.61), Hipofiz (3.29), Glioblastoma (3.19) bu ii¢ timor ¢esidinin en sik goriilen timér ¢esitleri
oldugunu dogrulamistir [4]. Gliomalar, merkezi sinir sistemi (beyin veya omurilik) ve periferik
sinir sistemindekigesitli glial hiicrelerden (ndroglia) olusan tiimorlerdir. Glial hiicreler, sinir
sistemi boyunca elektrik sinyallerini ve bilgileri ileten noronlar1 gevreledikleri, yalittiklari,
besledikleri, tamirettikleri ve koruduklari igin "destekleyici hiicreler" olarak adlandirilmaktadir
ve kotii huylu tiimordiir [5]. Sekil 1°de 6rnek bir glioma tiimér MRI goriintiisii verilmistir.

Sekil 1. Glioma MRI Goriintiisii

Sekil 2’de goriildiigii lizere, meningioma, beynin meninkslerinde bir menenjiyom gelisir ve
leptomeningeal kokenli iyi huylu bir timérdiir.
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Sekil 2. Meningioma MRI Goriintiisii

Sekil 3’te goriilen hipofiz tiimori, hipofiz bezinin 6n gdvdesinde meydana gelmektedir. Bu,
burnunuzun kopriisiiniin arkasinda bulunan bezelye biiytikliigiinde bir bezdir. Diger endokrin
bezlerin islevlerini diizenlemeye yardimei olan hormonlart tiretir ve iyi huylu bir timordiir [6].

Sekil 3. Hipofiz MRI Gériintiisii
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Sekil 4. Veri kiimesinde bazi MRI ;gériintiilerinih ¢izimi

Sekil 4’te 6rnek olmasi amaciyla veri kiimesinden bazi MRI goriintiileri verilmistir.

2. LITERATUR TARAMASI

Literatiirdeki caligmalara bakildiginda beyin tiimor teshisi ve smiflandirilmas: ile ilgili
yontemler ve teknikler incelenmistir. Yapilan literatiir aragtirmasinda derin 6grenme veya
makine 6grenme algoritmalariyla beyin timdr smiflandirilmasi ve beyin tiimori ile ilgili
caligmalar arasinda sunlar gosterilebilir;

MRG gorintiiler ile beyin tiimoérlerinin tespiti i¢in MobilNetV2 derin 6§renme modeli ile
birlikte k en yakin kosu (k-EYK) algoritmasi kullanilmigtir. Calismada, O6znitelik olarak
onceden egitilmis MobileNetV2 modelinin tam baglant1 katman degerleri kullanilmistir. Elde
edilen Ozniteliklerin simiflandirilmasinda daha yiiksek performansindan dolayr k-EYK
algoritmas1 kullanilmistir. Yapilan deneysel caligmalarda, oOnerilen yontem ile beyin
timorlerinin tespitinde %96,5 dogruluk skoruna ulasilmistir. Ayni1 veri setinin kullanildig:
literatiirdeki diger bazi ¢aligsmalar ile karsilastirildiginda daha yiiksek bir basarim saglanmistir

[7].

Beyin MR goriintiilerinden otomatik tiimor tespiti ve siniflandirma yapabilen bes farkli BDOTS
(Bilgisayar Destekli Otomatik Tespit Sistemleri) tasarlanmis, 6 farkli veri tabani kullanilarak
tasarlanan BDOTS'larin performansi degerlendirilmistir ve basarili sonuclar elde edilmistir. Bu
sistemler, tiimorlerin 6zelliklerine gore siniflandirma yapabilmektedir [8].

Ug farkli beyin tiimériiniin (gliyom, menenjiyom ve hipofiz bezesi) T1 agirlikli MR goriintiileri
iizerinde evrigimsel sinir a1 (ESA) kullanilarak siniflandirilmasi ve aksiyel, koronel ve sagital
MR kesitlerinin siniflandirmadaki etkinliinin belirlenmesi amag¢lanmistir. Egitilen ESA’nin
tam baglantili ilk katmanindan elde edilen 6znitelikler, destek vektdr makinesi (DVM), k en
yakin komsu (kNN) ve Bayes yontemleriyle de siniflandirilmistir. Raporlara gére ESA, ve ESA
tabanli DVM, kNN ve Bayes siniflandiricilarinin elde ettigi dogruluk degerleri sirastyla 0.9860,
0.9979, 0.9907 ve 0.8933” diir [9].
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Manyetik rezonans (MR) goriintiilleme beyin tiimdrlerinin tan1 ve teshisinde dnemli bir role
sahiptir. Bununla birlikte, MR goriintiileri kullanarak beyin tiimorlerini siniflandirmasi beyin
yapisinin karmasikligi ve ig¢indeki dokularin i¢ i¢e ge¢mesi nedeniyle zordur. Bu g¢alisma,
DenseNet201 6n egitimli modelinin avg pool ve fc1000 katmalarindan elde edilen 2920
dzniteligin 500 adeti mRMR algoritmas1 kullanilarak se¢ilmistir. Oznitelik se¢imi yapilmadan
%95.00 dogruluk, mRMR 06znitelik se¢imi yapilarak %95,76 dogruluk elde edilmistir [10].

Figshare Cheng araciligiyla halka ag¢ik 3064  goriintiden olusan bir beyin
tiimarii veri kiimesi CNN modeli {izerinde egitilmistir. Onerilen CNN mimarisi ile Figshare veri
seti lizerindeki beyin tiimdrlerini (glioma, meningioma veya hipofiz) siniflandirmada ortalama
%96,95 dogrulukla basar1 gostermistir ve CNN mimarisini literatiirde ki bir¢ok arastirma
sonucuna gore yiiksek performans gosterdigi goriilmiistiir [11].

Farkli BESA mimarileri tasarlanarak Benchmark, Rembredant ve Harvard veri setleri lizerinde
test edilmistir. Elde edilen en yiiksek dogruluk degeri %99,10 ile BESA4 mimarisi ve
Benchmark veri setinden elde edilmistir. En yliksek ortalama dogruluk ise yine BESA4
mimarisi ile %98,66 olarak hesaplanmigtir [12].

Devlet hastanelerinden MR goriintiileri alinarak Markov Random Field (MRF), Kapur, Kittler
ve Otsu algoritmalar1 ile MR goriintiilerindeki tiimorlii bolgeler tespit edilmeye ¢alisilmistir.
Algoritmalar, MR goriintiilerinin daha 6nceden belirlenmis bolgelerine (ROI — Region of
Interest) ayr1 ayr1 uygulanmistir. Yapilan deneysel uygulamada Markov Random Field (MRF)
algoritmasinin beyin tiimori tespitinde diger algoritmalara oranla daha basarili sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir [13].

Yapilan ¢alismada beyin kanserine neden olan glioma, meningioma ve hipofiz goriintiilerine
ilave olarak beyin tiimoriine rastlanmayan goriintiileri de iceren acgik kaynakli bir veriseti
kullanilmustir.

Gelistirilen modelin basarisim1 6lgmek i¢in kullanilan veriseti {izerinde VGG-19 mimarisi
kullanilarak smiflandirma islemi gercgeklestirilmistir. Siniflandirma sonucunda gelistirilen
model %95 dogruluk orani elde etmistir [14].

Beyin tiimérii siniflandirmast igin Yerel ikili Oriintiiler (YIO), komsuluklara gore YIO (dYIO)
ve agilara dayali YIO (aYIO) tabanli dznitelik ¢ikarma yontemleri kullanilmustir. Onerilen
yontemlerde kullanilan 6znitelikler, Destek Vektor Makineleri (DVM), k-en yakin komsuluk
(k-NN), Lojistik Regresyon (LR), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Rastgele Orman (RO) modelleri
ile siniflandirilmistir. Ayrica, derin 6grenme modelleri olan Alexnet, VGG19 ve Resnet101 de
kullanilmigtir. Test sonuglarina gore, en yiiksek basart %94,66 olarak VGG19 ve Resnet101
modelleriyle elde edilmistir [15].

Literatiir taramalar1 incelendiginde beyin tiimorii siniflandirilmasinda makine 6grenimi ve derin
ogrenme yoOntemlerinin siklikla kullanildigini, oldukga yiiksek basari oranlart elde edildigi
gorilmiistiir. Beyin timorii MRI goriintiilerinin  siniflandirilmasinda da literatiirdeki bazi
modeller ve yontemler kullanilmistir.

3. YONTEM

Bu caligmada, MRI goriintiileri bulunan {i¢ tiimor c¢esidini ve tiimér olmayan beyin MRI
gorintiilerini, yiiksek dogruluk oranlarinda birbirinden ayirt etmek ve evrisimsel sinir agi
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modelini (CNN-Convolutional Neural Network) egiterek siniflandirma yapilmigtir. Calismanin
genel yapist Sekil 5’te gosterilmektedir.

On isleme
Verilerin yeniden boyutlandinimasi
Veri gesitliligini arttirma {Data
Augmentation)

Egitim Veri Test Veri

Kiamesi Kimesi
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Sekil 5. Calismanin Sistem Mimarisi

Sistem mimarisinde de goriildiigii lizere veriler yeniden boyutlandirilmis ve veri cesitliligi
artinlmigtir. Ardindan egitim ve test veri seti olusturulmus olup derin 6grenme modelleri ile
egitilmistir. Son olarak sonuclar tablo veya grafik ile alinmis olup degerlendirilmistir.

3.1. Veri Artirma (Data Augmentation)
Veri biiyiitme, halihazirda var olan verilerin biraz degistirilmis kopyalarini veya mevcut

verilerden yeni olusturulan sentetik verileri ekleyerek veri miktarini artirmak i¢in kullanilan
tekniklerdir.

76



Dal ve ark., Uluborlu Mesleki Bilimler Dergisi 6:1 (2023) 71-91

On islem siirecinde mevcutta bulunan egitim verisi drneklerinin resimler igin dondiirme,
oteleme, kirpma, soldurma, o6lg¢eklendirme; sesler icin frekans maskeleme, o6l¢eklendirme;
metinler i¢in es anlamlisiyla degistirme, rastgele kelime silme vb. ¢esitli teknikler ile islenmis
sentetik (artificial) kopyalarint olusturmaktadir ve bu kopyalari mevcut egitim verisine
ekleyerek biiyiik bir egitim verisi setini kullanima hazir hale getirmektedir.

Veri setimiz iizerinde dogruluk oranini artirmak yani veri setini daha iyi egitmek i¢in bazi veri
artirma islemi kullanilmaktadir. Veri setinde bulunan goriintiileri yatay ve dikey olarak
kaydirma, goriintiilerin {lizerine 0,1 oraninda yakinlasma (zoom) ve goriintiiler iizerinde
gerceklestirilecek rastgele rotasyonlar igin belli derece araliginda olmasi saglanmistir.

3.2. Beyin Tiimorii Siniflandirmasi icin Veri Seti

Calismaya konu olan veri seti, Kaggle tizerinde 2020 yilinda yayinlanan {i¢ timor ¢esidinden
elde edilen MRI goriintiilerini ve tiimor bulundurmayan beyin MRI goriintiilerini igermektedir.
Veri seti toplamda 3264 MRI goriintiisiinden olusmaktadir [16]. Veri setinde bulunan timor
cesitlerindeki MRI goriintiileri dengeli bir sekilde dagitilmistir. Bu sayede modelin daha iyi
O0grenmesi amaglanmustir.

4. UYGULAMA
4.1. Veri Kiimesi

Bu c¢aligmada glioma, menenjiyom, hipofiz timorii ve sagliklt beyin MR goriintiilerinison
teknoloji lirtinii dort evrisimli sinir ag1 (CNN) modeli olan ResNet, EfficientNet, VGG-16 ve
Inception modelleri kullanilarak siniflandirma amaglanmistir. Bu ¢alismada, bu modellerin her
birine ve siniflandirma gorevindeki performanslarina ayrintili bir genel bakis sunulmaktadir.

Tibbi goriintiileme, beyin tiimorlerinin tan1 ve tedavisinde hayati bir rol oynamaktadir.
Manyetik Rezonans Goriintileme (MRG), beyin tiimoérii teshisinde en sik kullanilan
gorlintiileme yontemlerinden biridir. Bununla birlikte, 6zellikle beyin goriintiileme konusunda
sinirl deneyimi olan radyologlar i¢in MRI goriintiilerinin yorumlanmasi zor olmaktadir.

Beyin tiimorlerinin tan1 ve tedavisine yardimei olmak igin, radyologlarin MRI goriintiilerinden
beyin timorlerini tanimlamasina ve siniflandirmasina yardimei olmak igin bilgisayar destekli
tan1 (CAD) sistemleri gelistirilmistir.

Boyle bir veri kiimesi, Kaggle'da bulunan "MRI Verilerini Kullanarak Beyin Tiimori
Siniflandirmast”" veri kiimesidir. Bu veri seti, beyin tiimdrlerinin MRI goriintiilerini ve
goriintliide bulunan tlimoriin tiiriinii (yani, iyi huylu veya kotii huylu bir timor olup olmadigini)
gosteren karsilik gelen etiketleri igermektedir.

Veri seti, iyi huylu tiimoérlerin 155 goriintiisii ve kotli huylu tiimorlerin 98 goriintiisii ile 253
MRI goriintiisiinden olugmaktadir. Bu, veri setindeki goriintiilerin %61'inin iyi huylutiimérlere,
%39'unun ise kétii huylu tiimérlere ait oldugu anlamina gelmektedir. iki sinif arasindaki bu veri
dagilimi, timorleri dogru bir sekilde siniflandirma yetenegi agisindan sistemin performansini
etkileyebileceginden, bir CAD sistemi gelistirirken dikkate alinmasi 6nem arz etmektedir.

Verilerin iki sinif arasindaki dagilimina ek olarak, verilerin her bir sinif i¢indeki dagilimini da
dikkate almak 6nemlidir. Ornegin, iyi huylu tiimér goriintiilerinin boyut ve sekil olarak daha
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genis varyasyonlar i¢cermesi, kotii huylu tiimor goriintiilerinin ise 6zellikleri agisindan daha
homojen olmasit miimkiindiir. Bu, bir CAD sisteminin tiimorleri her bir siifi¢cinde dogru bir
sekilde siiflandirma yetenegini etkilemektedir.

4.2. Verilerin Hazirlanmasi

Beyin timori smiflandirmas: igin bir bilgisayar destekli teshis (CAD) sistemi gelistirme
stirecinde, sistemin tiimoérleri dogru bir sekilde siniflandirabilmesini saglamak igin verileri
uygun sekilde onceden islemek onemlidir. Verilerin 6n islenmesindeki ilk adim, goriintiileri
150x150 piksel olarak yeniden boyutlandirmaktir. Bu, CAD sisteminin performansina yardimct
olabilecek tiim goriintiilerin tutarli bir boyutta olmasini saglamak i¢in yapilmistir.

Ardindan, verilerin gesitliligini artirmak i¢in goriintiiler tizerinde %0 ile %7 arasindarastgele
dondiirmeler yapilmistir. Bu, CAD sisteminin veri kiimesindeki goriintiilerin belirliyoniine asir
uymasini 6nlemeye yardimci olabilmektedir ve modelin saglamligin1 artirmaktadir. Rastgele
dondiirmelere ek olarak, goriintiiler yatay ve dikey olarak da dondiiriilmiistiir. Bu, verilerin
cesitliligini daha da artirmak ve CAD sisteminin, goriintiiniin yonii ne olursa olsun tiimorleri
dogru bir sekilde siniflandirabilmesini saglamak i¢in yapilmistir. Bu 6n isleme adimlarinin
gergeklestirilmesiyle veriler, CAD sisteminin performansini iyilestirebilecek daha tutarli ve
cesitli bir kiimeye doniigtiiriilmiistiir.

Modelin adil bir sekilde degerlendirilmesi i¢in 6n isleme adiminin egitim siirecinden dnce
yapilmasi Ve test veri setinin ayni olmasi gerektigine dikkat etmek 6nem arz etmektedir. Sonug
olarak, beyin tiimori siiflandirmasi igin bir CAD sistemi gelistirmede verilerin 6n islenmesi
onemli bir adimdir. Goriintiileri tutarli bir boyuta yeniden boyutlandirarak, rastgele
dondiirmeler gerceklestirerek ve goriintiileri yatay ve dikey olarak dondiirerek, veriler CAD
sisteminin performansini iyilestirebilecek daha tutarli ve gesitli bir kiimeye doniistiirecektir.

4.3. Kullanilan Modeller
4.3.1. ResNet50

ResNet50, derin bir artik sinir ag1 olan ResNet mimarisinin bir varyasyonudur. ResNet'in
arkasindaki ana fikir, atlama baglantilari olarak da bilinen kisayol baglantilarini tanitarak derin
sinir aglarinda yok olan gradyan sorununu hafifletmektir. Bu baglantilar, agin  girdiyi ara
katmanlar atlayarak daha derin bir katmana dogrudan iletmesine izin vermektedir [17].

Bu, kisayol baglantilar1 girdiden gelen bilgilerin korunmasina yardimci oldugundan, fazla
takma riski olmadan ¢ok daha derin aglar egitmeyi miimkiin kilmaktadir. Orijinal ResNet
mimarisi 50 katman kullanmaktaydi, ancak daha da fazla katman kullanan ResNet- 101,
ResNet-152 ve ResNet-200 gibi sonraki stirlimler 6nerilmistir.

ResNet50 modeli 50 katmanli bir artik agdir ve daha derin ve daha giiglii modellerdenbiri olarak
kabul edilmektedir. ImageNet veri kiimesi {lizerinde egitilmistir ve milyonlarca goriintii ve
binlerce siif iizerinde dnceden egitilmistir, bu da onu goriintii siniflandirma gorevleri i¢in ¢ok
giiclii bir model haline getirmektedir [18].

ResNet50, goriintii siniflandirmast igin en dogru modellerden biri olarak kabul edilmektedir ve

nesne algilama, anlamsal bdliimleme ve goriintii alt yazilama gibi ¢esitliuygulamalarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. ResNet50'nin mimarisi, artik blok olarakadlandirilan ResNet'in yapi
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tasina dayanmaktadir. Artik bir blok, aralarinda toplu normallestirme ve ReLU aktivasyonu
olan iki veya daha fazla evrisimli katmandan olugmaktadir. Artik blogun ayrica, girigin ara
katmanlar1 atlamasina ve dogrudan ¢ikisa gegmesine izin veren bir kisayol baglantisi
bulunmaktadir.

Bu, kisayol baglantilar1 girdiden gelen bilgilerin korunmasina yardimci oldugundan, fazla
takma riski olmadan ¢ok daha derin aglar1 eg8itmeyi miimkiin kilmaktadir. ResNet50,
goriintiilerdeki karmasik kaliplar1 yakalamasina izin veren ¢ok sayida parametreye sahiptir. Bu,
saglikli ve hastalikli bir goriintii arasindaki farkin ince olabildigi tibbi goriintii analizi gibi
yilksek dilizeyde dogruluk gerektiren goriintii siniflandirma gorevleri i¢in uygun hale
getirmektedir.

ResNet50, beyin MRG'lerinde tiimérlerin saptanmasi, histopatoloji goriintiilerinde kanserli
hiicrelerin belirlenmesi ve BT taramalarinda akciger kanserinin saptanmasi gibi ¢esitli tibbi
gorlintii analizi gorevlerinde kullanilmistir. Sonug olarak ResNet50, nesne algilama, semantik
boliimleme ve goriintii altyazi olusturma gibi ¢esitli uygulamalarda yayginolarak kullanilan,
goriintli siniflandirma igin giiclii ve dogru bir modeldir.

Goriintiilerdeki karmagik kaliplar1 yakalama yetenegi, onu tibbi goriintii analizi gibi yliksek
diizeyde dogruluk gerektiren goriintii siniflandirma goérevleri i¢in uygun hale getirmektedir.
Sekil 6°da goriildiigii tizere, ResNet50'nin rezidiiel bloga dayali mimarisi, diger modellere gore
biiyiik bir avantaj olan asir1 uyum riski olmadan ¢ok daha derin aglar1 egitmesine olanak
tanimaktadir.
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Sekil 6. Resnet50 modeli mimarisi [19]

4.3.2. EfficientNet-B3

EfficientNet-B3, Google Al arastirmacilari tarafindan gelistirilen son teknoloji evrisimli Sinir
ag1 (CNN) modelidir. Model, hesaplama kaynaklarinin daha verimli kullanimiyla ytiksek
dogruluk elde etmek i¢in tasarlanmis EfficientNet model ailesinin bir pargasidir. EfficientNet-
B3, toplam 528 milyon parametre ile EfficientNet ailesinin tiglincii ve en biiyiik modelidir [20].

EfficientNet modellerinin temel yeniligi, daha kiiciik modellerle benzer bir hesaplama
maliyetini korurken, modelin kapasitesini artirmasina izin veren bilesik bir 6lgeklendirme
yonteminin kullanilmasidir. Bu, modelin ¢oziintirliiglinii, derinligini ve genisligini koordineli
bir sekilde olg¢eklendirerek elde edilmektedir. EfficientNet-B3, daha kiigiik EfficientNet-BO
modeliyle ayn1 mimariyi temel alir, ancak daha biiyiik giris ¢oziliniirligline (320x320) ve
evrisimli katmanlarda daha fazla filtreye sahiptir.
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EfficientNet-B3'liin ana avantajlarindan biri, ¢ok ¢esitli goriintii siniflandirma goérevlerinde
yiiksek dogrulugudur. Model, ImageNet veri setinde 6nceden egitilmistir ve nispeten az sayida
etiketli 6rnekle diger veri setlerinde ince ayar yapilabilmektedir. Modelin ayrica COCO veri
setinde ince ayar yapildiginda nesne algilama ve semantik boélimleme gorevlerinde iyi
performans gosterdigi gosterilmistir.

EfficientNet-B3'iin diger bir avantaji, hesaplama maliyeti agisindan verimliligidir. Model,
benzer sayida parametreye sahip, ancak onemli 6lgiide daha iyi dogrulukla diger modellerle
benzer bir hesaplama maliyetine sahiptir. Bu, EfficientNet-B3'ii mobil cihazlar veya ug cihazlar
gibi bilgi islem kaynaklarinin smirli oldugu uygulamalar i¢in iyi bir se¢cim haline getirir.
EfficientNet-B3, goriintii siniflandirma, nesne algilama, semantik boliimlemeve ¢ok daha
fazlasini igeren ¢ok ¢esitli uygulamalarda kullanilabilir. Model, belirli bir gérev i¢in yiiksek
dogruluk elde etmek iizere belirli bir veri kiimesi iizerinde ince ayar yapilabilir veya diger
modeller i¢in bir 6zellik ¢ikarict olarak kullanilabilmektedir [21].

Ozetle, EfficientNet-B3, hesaplama kaynaklarmin daha verimli kullanimiyla yiiksek dogruluk
elde etmek igin tasarlanmis, Google Al arastirmacilari tarafindan gelistirilmis, son teknoloji
triinii bir evrisimli sinir ag1 modelidir. Daha kiiciik EfficientNet-BO modeliyle de aym
mimariye dayalidir, ancak daha biiyiik giris ¢oziiniirliigii ve evrisimli katmanlarda daha fazla
filtre icermektedir. ImageNet veri kiimesi ilizerinde onceden egitildiginden ve cok ¢esitli
goriintlisiniflandirma, nesne algilama ve semantik boliimleme goérevlerinde iyi performans
gosterdigi gosterilmistir. Ek olarak, hesaplama maliyeti agisindan verimlidir ve hesaplama
kaynaklarininsinirlt oldugu uygulamalar icin iyi bir se¢imdir.

4.3.3. VGG-16

VGG-16, Oxford Universitesi'nde Visual Geometry Group (VGG) tarafindan 2014 yilinda
tanitilan evrisimli bir sinir ag1 mimarisidir. Mimari, basitligi ve goriintii siniflandirma
gorevlerinde yliksek dogruluk elde etme yetenegi ile bilinir. VGG-16 modeli, 13 evrisimli
katmandan ve 3 tam baglantili katmandan olusan 16 katmanl bir agdir [22].

ImageNet veri kiimesi iizerinde egitilmistir ve milyonlarca goriintii ve binlerce siif iizerinde
onceden egitilmistir, bu da onu goriintii siiflandirma gorevleri i¢in ¢ok gii¢lii bir model haline
getirmektedir. VGG-16'nin mimarisi, tekdiize bir evrisimli katman yapisi, toplu normallestirme
ve ReLU aktivasyonu ile nispeten basittir. Evrisimli katmanlar, her grup 2 veya 3 evrisimli
katman igeren gruplar halinde diizenlenir. Agda daha derine inildikce her evrisim katmanindaki
filtre sayis1 artar. Bu, modelin agin derinliklerine indik¢e daha karmasikozellikleri yakalamasini
saglamaktadir. VGG-16 mimarisi, modelin goriintiilerde ince taneli ayrintilar1 yakalamasina
olanak taniyan 3x3 boyutunda kiiglik evrisimli filtreler kullanmasi ile bilinmektedir. Model
ayrica her evrisim katmaninda ¢ok sayida filtre kullanir ve bu da goriintiilerden daha fazla
ozellik ¢ikarmasini saglamaktadir.

Ayrica VGG-16 modeli, daha karmasik ozellikleri 6grenmesine olanak tanityan ¢ok derin
mimarilerle egitilmistir. VGG-16'nin ana avantajlarindan biri, nispeten basit bir mimari ile
goriintii siniflandirma goérevlerinde yiiksek dogruluk elde edebilmesidir. Bu, onu nesne
algilama, semantik bdliimleme ve goriintii alt yazis1 gibi cesitli uygulamalar i¢in popiiler bir
model yapmaktadir. Bununla birlikte, VGG-16'nin ana dezavantajlarindan biri, onu egitmeyi
ve kullanmay1 hesaplama agisindan pahali hale getiren ¢ok sayida parametredir. Bu, gergek
zamanli iglem gerektiren gorevler veya sinirl bilgi islem kaynaklarina sahip cihazlar icin bir
sorun olabilmektedir.
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Sonug olarak, VGG-16, goriintli siniflandirma gérevleri i¢in giiclii ve yaygin olarak kullanilan
bir modeldir. Basit mimarisi ve goriintii siniflandirma goérevlerinde yiliksek dogruluk elde etme
yetenegi, onu nesne algilama, semantik bolimleme ve goriintii alt yazisi gibi gesitli
uygulamalar i¢in popiiler bir model haline getirmektedir. Bununla birlikte, cok sayida
parametresi, onu egitmeyi ve kullanmay1 hesaplama agisindan pahali hale getirir; bu, gergek
zamanli igleme gerektiren gorevler veya sinirli hesaplama kaynaklaria sahip cihazlar igin bir
sorun olabilmektedir.

4.3.4. Inception-V3

Inception modeli, Google tarafindan 2014 yilinda kullanima sunulan evrisimli bir siniragi
mimarisidir. Mimari, hesaplama agisindan verimli olurken goriintii siniflandirma gorevlerinde
yiiksek dogruluk elde etme becerisiyle bilinmektedir. Inception modeli, mimariyi olusturmak
icin kullanilan yapi taglari olan Inception modiilleri konsepti iizerine insa edilmistir. Bu
modiiller, evrisim, havuzlama ve normallestirme katmanlarinin bir kKombinasyonunu kullanarak
girdi goriintiisiinden birden fazla 6lgekte 6znitelikler ¢ikarmak i¢in tasarlanmistir [23].

Inception modeli, giris goriintiisiinden 6zellikleri ¢ikarmak i¢in 1x1 evrigim, 3x3 evrisim ve
5x5 evrisim gibi farkli evrisim katmanlarinin bir kombinasyonunu kullanmaktadir.1x1 evrisim,
Ozellik haritalarinin sayisin1 azaltmak icin kullanilirken, 3x3 ve 5x5 evrisim dahakarmagik
ozellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir. Ek olarak Baslangi¢c modeli, 6zellikleri birden ¢ok
Olgekte ayiklamak i¢in maksimum havuzlama ve ortalama havuzlamanin bir kombinasyonunu
kullanir.

Inception modelinin ana avantajlarindan biri, modelin giris goriintlisiindeki daha karmasik
ozellikleri yakalamasina izin veren birden fazla 6l¢ekte 6znitelikleri ¢ikarabilme yetenegidir.
Bu, modeli giris goriintiisiindeki degisikliklere karsi daha dayanikli hale getirmekte ve yeni
verilere genellestirme yetenegini gelistirmektedir. Ek olarak, Inception modeli hesaplama
acisindan verimlidir ve bu da onu gergek zamanli isleme gerektiren gorevler veya sinirlt
hesaplama kaynaklarma sahip cihazlar i¢in uygun kilmaktadir.

Inception modeli, nesne algilama, semantik bolimleme ve goriintii alt yazisi olusturma gibi
cesitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte, Baslangi¢ modelinin
ana dezavantajlarindan biri, onu egitmeyi ve kullanmay1 hesaplama agisindan pahali hale
getiren ¢ok sayida parametredir. Bu, ger¢ek zamanli islem gerektiren gorevler veya sinirl bilgi
islem kaynaklarina sahip cihazlar i¢in bir sorun olabilmektedir. Sekil 7°de 6rnek bir Inception
model katman yapis1 gosterilmistir.

i
Convolution
AvgPool
MaxPool
Concat
Dropout
@ Fully connected
@ Softmax

Sekil 7. Inception modeli katman yapis1 [24]
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4.3.5. DenseNet

DenseNet, 2016 yilinda Gao Huang ve digerleri tarafindan "Yogun Baglantili Evrigimli Aglar"
makalesinde tanitilan bir derin 6grenme modelidir. Bu model, her katmanin diger tim
katmanlara ileri beslemeli bir sekilde baglandig1i katmanlar arasindaki baglantilara atifta
bulunan yogun baglantilarin kullanimiyla bilinmektedir. Bu, her katmanin 6nceki katmanlardan
yalnizca birkagina bagli oldugu geleneksel evrisimli sinir aglarindan (CNN'ler) farklidir [25].

DenseNet mimarisi, her blogun birden ¢ok katman igerdigi birden ¢ok yogun bloktan
olusmaktadir. Yogun bir blok i¢indeki her katman, bloktaki onceki tiim katmanlardan girdi
alarak daha verimli bir bilgi akis1 saglamaktadir. Bu yapi, kaynaklarin daha verimli
kullanilmasini saglamakta ve modeli egitmek icin gereken parametre sayisini azaltmaktadir.

DenseNet'in avantajlarindan biri, egitim sirasinda ag iizerinden geri aktik¢a gradyanlarin ¢cok
kiiciik hale geldigi derin 6grenmede yaygin bir sorun olan kaybolan gradyan sorununa daha az
egilimli olmasidir. Bu, daha derin aglar1 egitmeyi kolaylastirir ve daha iyi performansla
sonuclanmaktadir. DenseNet ayrica, 6zellik haritalarinin ag tizerinden akarken boyutsalligini
azaltmak i¢in kullanilan, ge¢is katmanlari olarak bilinen bir 6zellige de sahiptir. Bu katmanlar,
yogun bloklar arasima yerlestirilir ve 6zellik haritalarindaki kanal sayisini azaltmak i¢in
kullanilir,bdylece modelin hesaplama maliyeti azalir.

Ozetle, DenseNet, katmanlar arasinda yogun baglantilar kullanan, daha verimli bir bilgi akisi
saglayan ve modeli egitmek i¢in gereken parametre sayisini azaltan bir derin 6grenme
modelidir. Mimarisi, daha iyi performans saglar ve kaybolan gradyan problemine daha az
egilimlidir ve gegis katmanlari, modelin hesaplama maliyetini azaltmak igin kullanilmaktadir.

5. DERIN OGRENME PERFORMANS METRIKLERI

Derin 6grenmede, bir modelin sonuglarini degerlendirmek ve etkinligini belirlemek i¢in model
performans Olc¢iimleri kullanilmaktadir. Bir modelin performansini degerlendirmek iginen sik
kullanilan dl¢iitler dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skorudur [26].

e Dogruluk (Accuracy): Bu, bir modelin performansini degerlendirmek icin kullanilan
en yaygin Olciimdiir. Sekil 8 denklem 1’°de goriildiigii gibi model tarafindan yapilan
dogru tahmin sayisinin yapilan toplam tahmin sayisina oranidir. Dogruluk metrigi
genellikle veri kiimesindeki siniflar dengelendiginde kullanilir, yani her sinif i¢in
kabaca ayni sayida 6rnek vardir.

e Kaesinlik (Precision): Kesinlik, sekil 8 denklem 2’de goriildiigii tizere model tarafindan
yapilan gercek pozitif tahminlerin tiim pozitif tahminler i¢indeki oranini 6lgen bir
metriktir. Modelin yanlis pozitiflerdenkaginma yeteneginin bir 6l¢iisiidiir. Yiiksek
hassasiyet, modelin diigiik yanlig pozitif oranina sahip oldugu anlamina gelmektedir.

e Duyarlilik (Recall): Hatirlama, sekil 8 denklem 3’te goriildiigii gibi model tarafindan
yapilan gercek pozitif tahminlerintiim gercek pozitif vakalar i¢indeki oranini dlgen bir
Olctimdiir. Modelin pozitif vakalar: tespit etme yeteneginin bir olcilistidiir. Yiiksek
hatirlama, modelin diisiik yanlis negatif oranina sahip oldugu anlamina gelmektedir.

e F1 Skoru (F1-score): F1 skoru, kesinlik ve hatirlamay1 birlestiren bir modelin
dogrulugunun dl¢isiidiir. Sekil 8 denklem 4’te goriildiigi izere Kesinlik ve
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hatirlamanin harmonik ortalamasidir. F1 skoru,ozellikle veri kiimesindeki siniflar
dengesiz oldugunda kullaniglidir.

Dogruluk (Accuracy) = TP+:II:I:7I;IZ+FN (1)
Kesinlik (Precision) = TPT-:JFP 2)
Duyarlilik (Recall) = TPIFN 3)
F1-Skor (F1-Score) = 2xKesinlik+Duyarlilik )

Kesinlik+Duyarlilik
Sekil 8. Model performans metrik formiilleri

Beyin tiimoriit MR veri kiimesi baglaminda, dogruluk, kesinlik, hatirlama, F1 puan1 modellerin
sonuglarini ve ayrica modelin farkli timor tiirlerini dogru bir sekilde siniflandirmabecerisini
degerlendirmek i¢in en alakali 6lgiitler olarak goriilmektedir.

6. BULGULAR
6.1. Dogruluk Oranlarinin Degerlendirilmesi

Modellerin sonuglarina ve tablo 1°deki oranlara gore ResNet modeli, karsilastirilan bes model
arasinda %98 ile en yiiksek dogruluk oranina sahiptir. Bunu %96 dogruluk oraniyla
EfficientNet modeli takip ederken, VGG16, Inception V3 ve DenseNet modelleri sirasiyla %91,
%92 ve %88 dogruluk oranlarina sahiptir.

Bu sonuglara dayanarak, ResNet modelinin dogruluk agisindan karsilastirilan bes model
arasinda en iyi performansi gosterdigi sonucuna varilabilmektedir. Bununla birlikte, bir modelin
performansin1 degerlendirirken dikkate alinmasi gereken tek metrik dogrulugun her zaman
olmadigini ve hesaplama maliyeti ve hiz gibi diger faktorlerin de dikkate alinmasi gerektigini
not etmek 6nemlidir. Ek olarak, bu tablodaki sonuglar kullanilan veri kiimesine ve problem
tiirtine 6zgi olabilir, bu nedenle genelleme yeteneklerini degerlendirmek i¢in modelleri farklt
veri kiimeleri ve problem tiirleri iizerinde test etmek her zaman daha iyidir.

Tablo1. Modellerin Dogruluk oranlari
EfficientNet B3 ResNet50 VGG16 Inception V3 DenseNet

% 96 % 98 %91 % 92 % 88

6.2. Kesinlik Oranlarinin Degerlendirilmesi

Tablo 2, bir beyin tiimérleri veri kiimesinde bes farkli modelin (EfficientNet, ResNet, VGG16,
Inception V3 ve DenseNet) kesinlik oranlarini gdstermektedir. Modeller dort farkli timor tipi
iizerinde degerlendirilmektedir: "Tiimdr Yok", " Hipofiz Tiimorid", "Meningioma Timord" ve
"Glioma Timori".

Tablo 2’ye gore, EfficientNet ve ResNet modelleri en yiiksek genel kesinlik oranlarina
sahiptirler; EfficientNet en iyi performansi "Timor Yok" ve " Hipofiz Tiimori" siniflarinda ve
ResNet en iyi performanst "Meningioma Timoéri" ve "Glioma Timori" smiflarinda
gostermektedir. VGG16, Inception V3 ve DenseNet modelleri, karsilastirildiginda daha diistik
bir dogruluga sahiptirler, ancak belirli siniflarda da iyi performans gostermektedirler.
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EfficientNet ve ResNet modellerinin veri seti lizerinde genel olarak en iyi performansa sahip
oldugu sonucuna varilmistir, ancak farkli siniflar agisindan farkli giiclere sahip olduklarini
belirtmekte fayda vardir. VGG16, Inception V3 ve DenseNet modelleri de belirli siniflarda iyi
performans gostermekte ve belirli timor tiirleri igin bunlar1 dikkate almaya degerdir.

Tablo 2. Modellerin Kesinlik Oranlar1

Simf EfficientNetB3 ResNet50 VGG16 Inception V3 DenseNet
Tiimor Yok %94 %99 %85 %97 %89
Hipofiz Timor %94 %96 %90 %85 %79
Meningioma %96 %94 %97 %92 %90
Tiimor

Glioma Tiimér %100 %100 %94 %95 %96

6.3. Duyarhlik Oranlarinin Degerlendirilmesi

Tablo 3, bir beyin tiimorleri veri kiimesi {izerinde bes farkli modelin (EfficientNet, ResNet50,
VGG16, Inception V3 ve DenseNet) duyarlilik oranlarini gostermektedir. Modellerdort farkls
timor tipi lizerinde degerlendirilmektedir: "Tiimoér Yok", "Hipofiz Timoéri", "Meningioma
Timori" ve "Glioma Timori". Tablo 3’e gore ResNet modeli, "Tiimor Yok" ve "Glioma
Tiimor" siniflarinda en yiiksek duyarlilik oranlari ile en yiiksek genel duyarlilik oranina sahiptir.
EfficientNet, VGG16, Inception V3 ve DenseNet modelleri de belirli siniflarda yiiksek
hassasiyet oranina sahiptir ancak ResNet50'ye gore daha diisiik oranlara sahiptir.

Tablo 3. Modellerin duyarlilik oranlar

Simf EfficientNet  ResNet VGG16 Inception V3 DenseNet
Tiimér Yok %94 %95 %90 %84 %82
Hipofiz Tiimér %95 %97 %82 %94 %85
Meningioma Tiimér %99 %99 %96 %91 %93
Glioma Tiimér %99 %100 %97 %98 %95

ResNet modelinin, veri kiimesi lizerinde en iyi genel duyarlilik performansina sahip oldugu
sonucuna vartlmigtir. Ancak EfficientNet, VGG16, Inception V3 ve DenseNet modelleri de
belirli siniflarda yiiksek hassasiyet oranlarina sahiptir ve belirli timor tiirleri igin dikkate
alinmalidir.

Modeller, genelleme yeteneklerini degerlendirmek i¢in farkli veri kiimeleri ve problem tiirleri
iizerinde test edilmelidir. Ek olarak, bir modelin performansini degerlendirirken dikkate
alinmasi gereken tek 6l¢iim her zaman kesinlik degildir ve hesaplama maliyeti ve hiz gibi diger
faktorler de dikkate alinmalidir.

Bu sonuglarin bu ¢alismada kullanilan veri kiimesine ve soruna 6zel oldugunu akilda tutmak

onemlidir. Modeller, genelleme yeteneklerini degerlendirmek icin farkli veri kiimeleri ve
problem tiirleri izerinde test edilmelidir. Ek olarak, bir modelin performansini degerlendirirken
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dikkate alinmasi gereken tek 6l¢tim her zaman hassasiyet degildir ve 6zgiinliik ve dogruluk gibi
diger faktorler de dikkate alinmalidir.

Sonug olarak, ResNet modeli beyin tiimdrlerinin bu veri kiimesinde en iyi genel hassasiyet
performansina sahiptir, ancak EfficientNet, VGG16, Inception V3 ve DenseNet modelleri de
belirli siniflarda yiiksek hassasiyet oranlarina sahiptir. Bu sonuglart belirli bir sorun ve veri
kiimesi baglaminda degerlendirmek ve diger Olgiitleri kullanarak modelleri degerlendirmek
onemlidir.

6.4. F1-Skor Oranlarinin Degerlendirilmesi

Tablo 4, dort farkli tiimor tiirti (Timor Yok, Hipofiz Tiimori, Meningioma Timori veGlioma
Tiimorii) i¢in bes farkli modelin (EfficientNet, ResNet, VGG16, Inception V3, DenseNet) f1-
skorunu gostermektedir. Tablo 4’e gére modellerin her bir tiimor tipi i¢in farkli performans
sonuclarina sahip oldugu goriilmektedir.

EfficientNet modelinin f1 skoru Tiimor Yok i¢in %94, Hipofiz Timorii i¢in %95, Meningioma
Tiimori i¢in %97 ve Glioma Timori i¢in %99'dur. Benzer sekilde, ResNet modelinin f1 skoru
Timoér Yok igin %97, Hipofiz Tiiméri igin %97, Meningioma Tiimérii i¢in %96 ve Glioma
Tlimori i¢in %100'diir.

Genel olarak, tim modellerin Glioma Tiiméri i¢in yiiksek f1 skorlarina sahip oldugu, buna
karsin Hipofiz Tiimorii igin skorlarin nispeten daha diisiik oldugu goriilebilmektedir. Ancak, bu
sonuglarin smirli bir 6rneklem biiytlikliigline dayandigi ve daha genis bir popiilasyona
genellenemeyecegini belirtilmek gerekir. Bu modellerin farkli tlimor tiplerini tespit etmedeki
performansi hakkinda daha saglam sonuglar ¢ikarmak i¢in daha biiyiik bir veri kiimesiyle daha
fazla arastirmaya ihtiyag vardir.

Tablo 4. Modellerin F1 Skor Oranlar1

Simf EfficientNetB03 ResNet50 VGG16 Inception V3 DenseNet
Tiimor Yok %94 %97 %87 %90 %85
Hipofiz Tiimér %95 %97 %86 %90 %82
Meningioma Tiimér %97 %96 %97 %91 %92
Glioma Tiimér %99 %100 %95 %96 %96

6.5. Modellerin Siniflara Gore Yaptig1 Tahmin Sayilarinin Degerlendirilmesi

Tablo 5 EfficientNet, ResNet, VGG16, Inception V3 ve DenseNet modellerinin Tiimér Yok,
Hipofiz Tiimoérii, Meningioma Tiimori ve Glioma Tiimori siniflarina gore yaptigi dogru tahmin
sayisint gostermektedir. Bu sonuglara gore, EfficientNet modelinin Tiimoér Yok ve Hipofiz
Tiimoriini dogru bir sekilde tanimlamada, ResNet modeli ise Meningioma Tiimdriinii dogru bir
sekilde tanimlamada iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Ancak, tiim modeller Glioma
Timorini dogru bir sekilde tanimlamada nispeten daha az performans gostermistir. Genel
olarak, tim modellerin siif &rneklerinin ¢ogunlugunu dogru bir sekilde tanimlamada iyi
performans gosterdigi sonucuna varilmistir, ancak Glioma Timorini dogru bir sekilde
tanimlamada 1yilestirme i¢in yer vardir.
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Tablo 5. Modellerin siniflara gére dogru tahmin sayilart

Simif EfficientNetB0O3 ResNet50 VGG16 Inception V3 DenseNet
Tiimor Yok 77 79 74 74 78
Hipofiz Tiimér 133 135 140 139 133
Meningioma Tiimér 142 142 129 156 151
Glioma Tiimér 138 134 147 121 128

6.6. EfficientNetB3 Modelinin Performans Olciimii

Tablo 6’daki performans tablosuna dayali olarak, EfficientNet modeli, beyin timorii tiplerinin
siniflandirilmasinda giiglii sonuglar gostermistir. Model, "Tiimor Yok" smifi i¢in %94'lin
tizerinde kesinlik, duyarlilik ve fl skoru ile %96'lik bir dogruluk elde edilmistir. Ek olarak
model, Pituitary Tiimorii, Meningioma Tiimori ve Glioma Tiimori igin sirastyla %95, %97 ve
%99'luk 1 skorlari ile diger tiimor tiplerini siniflandirmada iyi performans gostermektedir.
Genel makro ortalama ve agirlikli ortalama f1 puanlar1 da %96 idi ve bu, tiim siniflarda tutarlt
performansa isaret etmektedir. Sekil 9’daki confusion matrix’te incelendiginde, bu sonuglar,
EfficientNet modelinin beyin timori tiplerini smiflandirmada oldukga etkili oldugu
goriilmektedir.

Tablo 6. EfficientNetB3 Model Performans Tablosu

Kesinlik Duyarhhk F1-Score Gergek Orneklerin
Sayisi

Tiimér Yok %94 %94 %94 139
Hipofiz Tiimér %94 %95 %95 141
Meningioma Tiimor %96 %99 %97 75

Glioma Tiimér %100 % 99 % 99 135
Dogruluk % 96 490
Makro Ortalama % 96 %96 %96 490
Agirhikh Ortalama %96 %96 %96 490
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Sekil 9. EfficientNetB3 Confusion Matrix

6.7. ResNet50 Modelinin Performans Ol¢iimii

Asagidaki tablo 7, bir ResNet modelinin beyin tiimorii tiplerini siniflandirmadaki performansini
gostermektedir. Model, " Timdr Yok " smifi icin %98'lik bir genel dogruluk ve kesinlik,
duyarlilik ve f1 skorunun tiimii %94'iin tizerinde elde etmistir. Model ayrica Pituitary Tumort,
Meningioma Tiimdri ve Glioma Tiimorii i¢in sirastyla %97, %96 ve %100 f1 skorlari ile diger
timor tiplerini smniflandirmada da iyi performans goéstermistir. Genel makro ortalama  ve
agirlikli ortalama f1 puanlart da sirastyla 0,97 ve 0,98 idi ve bu da tiim smiflarda tutarl
performansa isaret etmektedir. Sekil 10°daki confusion matrix’te tahmin edilen sinif sayisina
da bakildiginda ResNet modelinin glioma tiimor sinifi i¢in milkemmele yakin performansla
beyin tiimorti tiplerini siniflandirmada oldukea etkili oldugunu ve tibbi gériintiileme analizi igin
degerli bir arag saglayabilecegini gostermektedir.

Tablo 7. ResNet50 Model Performans Tablosu

Kesinlik Duyarhhk F1-Score Gergek Orneklerin
Sayisi

Tiimér Yok % 99 % 95 % 97 139
Hipofiz Tiimér % 96 % 97 % 97 141
Meningioma Tiimor % 94 % 99 % 96 75

Glioma Tiimér %100 % 100 % 100 135
Dogruluk % 98 490
Makro Ortalama % 97 % 98 % 97 490
Agirhikh Ortalama % 98 % 98 % 98 490
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Sekil 10. ResNet50 Confusion Matrix

Sonug olarak, dort farkli sinif igeren bir beyin tiimorii MR goriintii veri kiimesi lizerinde bes
son teknoloji derin 6grenme modelini egitilmistir ve degerlendirilmistir: "Tiimor Yok', 'Hipofiz
Timord', 'Meningioma Timoéri' ve 'Glioma Tiumori'. Sonuglarimiz, ¢ogu modelin %90'in
tizerinde dogruluk oranlarina ulasarak iyi performans gostermektedir. Ancak daha detayli
inceleme yapildiginda EfficientNet ve ResNet modellerinin 6zellikle 'Timor Yok' ve'Glioma
Timor' siniflarinda en yiiksek performans: gosterdigi goriilmektedir. Dolayistyla bu modeller,
bu 6zel uygulama i¢in en uygun modeller olarak kabul edilmektedir. Genel olarak,bu ¢alisma,
beyin tiimorii MR goriintiilemede farkli derin 6grenme modellerinin performansina iliskin
degerli bilgiler saglamaktadir ve bu alanda gelecekteki arastirmalara bilgi verecektir.

w0 tumor o tumor

o tumor o twmar

o = ENE]
o tumor o tumar
“ o

. 80 egitim veri seti goriintiisii ve kendilerinin tahmin edilen sinifi EfficentNetB3
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Sekil 12. 80 test veri seti goriintiisii ve kendilerinin tahmin edilen sinifi ResNet50

7. SONUC

Bu ¢alismada, beyin tlimorii olan hastalardan alinan MR goriintiilerinden olusan bir veri kiimesi
iizerinde farkli derin 6grenme modellerinin performansinin degerlendirilmesi amaglanmistir.
Veri seti dort siniftan olugsmaktadir: 'Tiimdr Yok', 'Hipofiz Tiimdri', 'Meningioma Timori' ve
'Glioma Tumori'. Veri setini bes farkli model kullanarak egitilmistir: EfficientNet, ResNet,
VGG16, Inception V3 ve DenseNet. Bu modellerin performansi test edilmistir ve sonuglar
gorsellestirilerek ve analiz edilmistir.

Analiz sonuglarina gore EfficientNet %96, ResNet %98, VGG16 %91, DenseNet %88
dogruluk oranlarimi vermistir ve EfficientNet ile ResNet modellerinin en iyi sonuglar veren
modeller oldugu tespit edilmistir. Bu modellerin 6zellikle ‘Tiimor Yok’, ‘Glioma Timér’
siniflart i¢in EfficientNet’te, timor yok sinifi i¢in %94 oranla f1-skor, %94 oranla kesinlik, %94
oranla duyarlilik, glioma tiimor icin %99 oranla fl-skor, %100 oranla kesinlik, %99 oranla
duyarhlik gostermis olmakla beraber ResNet’te ise tiimor yok sinifi i¢in %97 oranla fl1-skor,
%99 oranla kesinlik, %95 oranla duyarlilik glioma tiimor i¢in %100 oranla fl-skor, %100
oranla kesinlik, %100 oranla duyarlilik verdigi gézlemlenmistir.

Ayni veri seti kullanilan bagka bir calismada VGG-19 modeli kullanilmis ve %95 dogruluk elde
edilmistir. Bu calismada ise bir¢ok derin 6grenme modeli kullanilmis olup %98 gibi yiiksek bir
dogruluk orani elde edilmistir. Bu da calismada dogru modeller ve uygulamalar yapildiginin bir
gostergesidir.

Oranlara ve sekil 11 ile sekil 12’deki gorsellere bakildiginda EfficientNet ve ResNet
modellerinin 6zellikle "Timoér Yok' ve 'Glioma Timdr' siniflarinda en yiiksek performansi
gosterdigi goriilmektedir. Bu nedenle, bu modeller bu 6zel uygulama i¢in en uygun modeller
olarak kabul edilmektedir. Genel olarak derin 6grenme modellerinin beyin tiimorlerini MR
goriintiilerinden siniflandirmada umut verici sonuglar gosterdigini gostermektedir.

Bu calisma, derin 6grenme modellerinin beyin tlimorlerinin siniflandirilmasinda etkili bir arag
oldugunu gostermektedir. Elde edilen sonuglar, bu ydntemin gelecekteki potansiyelini
vurgulamaktadir. Derin 6grenme modellerinin kullanilmasiyla, beyin tiimorlerinin dogru
smiflandirilmas: ve teshisi igin yiiksek hassasiyet ve dogruluk elde edilmistir. Bu ¢alisma,
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gelecekteki tibbi goriintiileme tekniklerinde ve tani siireclerinde derin 6grenme modelinin
kullaniminin yayginlasabilecegini gostermektedir. Ayrica, bu c¢alismanin sonuglari, timor
siiflandirmasinin yan sira tedavi planlamasi ve hastalik takibi gibi diger 6nemli alanlarda da
potansiyel uygulamalari oldugunu gostermektedir. Gelecekte, daha biiyiik ve gesitli veri setleri
kullanilarak daha genelleyici ve giivenilir sonuglar elde edilebilecegi diisiiniilmektedir. Bu
makale, derin 6grenme modelinin beyin tiimorleri konusunda umut vaat eden bir arastirma alani
oldugunu ve gelecekteki caligmalarin bu alanda daha fazla ilerleme saglayabilecegini ortaya
koymaktadir.
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