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ABSTRACT

Nowadays, the number of people who lose their lives due to brain tumors is relatively high.
Additionally, there has been an increase in brain tumor cases worldwide due to climate and dietary
habits, as well as the influence of environmental factors. Tumors that form in the brain have two
types, benign and malignant. Although the risk of death is not very high for benign tumors, early
detection is crucial. These tumors can occur in any part of the brain and can be different sizes. Since
brain transplantation is not possible with today's technology, if the tumor is not treated early, there
is a risk of losing the patient. Expert physicians currently use medical imaging systems to detect
brain tumors and allow for direct observation and analysis in a computer environment. Even if an
expert performs specific tests, some tumors may go unnoticed. To prevent this, with the
development of technology, Al-supported medical imaging systems produce supportive and
accurate results to assist physicians in their decision-making processes. This study used a
Convolutional Neural Network (CNN) classifier model to detect tumors that had formed in the
brain. Within the scope of the research, as a result of the performance comparison using the
ResNET50, VGG16, and VGG19 classifier models, the differences between them in terms of
efficiency and accuracy in the classification process were examined in detail. Thanks to this
analysis it is aimed to determine the model with the best performance and to suggest its use in
related fields. As a result of the analysis detection, the improved CNN Classifier model has an
accuracy of 94.70%, the ResNET50 model 71.95%, the VGG16 model 97.24%, and the VGG19 model
92.38% accuracy. After determining the practical parameter values at the end of the study, it is
recommended that deep learning models can be used in decision support systems to analyze
medical images.

Beyin Tiimorii Tespiti I¢in Derin Ogrenme
Yontemlerinin Karsilagstirmali Analizi

0z

Giintimiizde beyin tiimorii nedeniyle hayatini kaybeden Kkisilerin sayis1 olduk¢a fazladir. Ayrica
diinya genelinde iklim ve beslenme aliskanliklarina bagl olarak ya da ¢evresel faktorlerin etkisiyle
beyin tiimorii vakalar: artis oldugu goriilmektedir. Beyinde olusan tiimor iyi ve kotii olmak lizere
iki tiire sahiptir. Iyi olan tiimérlerin 6liim riski pek fazla olmasa da erken tani tespit ¢cok dnemlidir.
Bu tiimorler beynin herhangi bir bolgesinde ve farkli biiyiikliiklere sahip olabilir. Giiniimiiz
teknolojisiyle beyin nakli s6z konusu olmadigindan tiimor erken miidahale edilmedigi taktirde
hastanin kaybedilmesi riskiyle karsi karsiya kalinir. Tibbi goriintiileme sistemleri glintimiizde beyin
tlimoérlerinin tespiti i¢in uzman hekimler tarafindan kullanilmakta ve dogrudan bilgisayar
ortaminda goézlem yolu ile analizini miimkiin kilmaktadir. Uzman tarafindan belli tetkikler
uygulansa bile bazi tiimorler gozden kagabilmektedir. Bunu 6nlemek icin gelisen teknolojiyle
birlikte yapay zeka destekli tibbi gorintiileme sistemleri hekimlere karar siireglerinde yardimci
olmak icin destekleyici ve dogru sonuglar iiretmektedir. Bu ¢alisma beyinde olusmus tiimdrlerin
tespiti edilmesi icin Convolutional Neural Network (CNN) siniflandirict model kullanimistir.
Arastirma kapsaminda, ResNET50, VGG16 ve VGG19 siniflandirici modelleri kullanilarak
gerceklestirilen performans karsilastirmasi sonucunda, smiflandirma islemindeki etkinlik ve
dogruluk bakimindan aralarindaki farklar ayrintili bir sekilde incelenmistir. Bu analiz sayesinde, en
iyi performansi gosteren modelin belirlenmesi ve ilgili alanlarda kullaniminin 6nerilmesi
hedeflenmistir. Analiz tespiti sonucunda gelistirilmis CNN Siniflandirict model %94,70, ResNET50
model %71,95,VGG16 model %97,24 ve VGG19 model %92,38lik dogruluk elde edilmigtir. Calisma
sonunda etkili parametre degerlerinin belirlenmesi sonrasinda derin 6grenme modellerinin
medikal goriintiilerin analizinde karar destek sistemlerinde kullanilabilecegi tavsiye edilmektedir.
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1. G1r1$ (Introduction)

Teknolojinin hizla gelismesiyle birlikte ortaya ¢ikan yeni sorunlar, geleneksel yontemlerle ¢6ziim
bulmak yerine her gecen giin yasamimizin icinde uygulama alanlar1 genisleyen yapay zeka ile daha
pratik bir sekilde ¢dziimlenmektedir [1]. Gliniimiiz de Yapay zek3, tibbi alanda bir¢ok farkli uygulama
alanina sahiptir ve medikal goriintiileme cihazlarindan elde edilen goriintiilerin analizi icin oldukca
faydalidir. Bu teknolojinin kullanimi, hastaliklarin erken teshisinde, tedavi planlamasinda ve saglik
hizmetlerinin verimliliginde 6énemli bir rol oynamaktadir. Tiimoériin goriintiilenmesi i¢in kullanilan
tomografi, manyetik rezonans ve radyografi gibi cihazlardan elde edilen goériintiilerin analizi de yapay
zeka teknolojisi ile hizlandirilmakta ve daha dogru sonuglar elde edilmektedir [2].

Geleneksel olarak, medikal goriintiilerin analizi ve yorumlanmasi, uzman hekimler tarafindan
yapilmaktadir. Ancak, bu stire¢ oldukca zaman alic1 ve bazen sonuglari da tartismali olabilmektedir.
Yapay zeka teknolojisi ise, bu siireci hizlandirarak ve daha objektif sonuglar elde edilmesini saglayarak
o6nemli bir yardimci haline gelmistir [3].

Ozellikle kanser teshisinde, medikal goriintiilerin analizi biiyiik énem tasimaktadir. Yapay zeka
teknolojisi sayesinde, tiimorlerin erken teshisi ve takibi daha kolay hale gelmektedir. Ayrica, beyin,
kalp ve akciger gibi organlarin goriintiilenmesi i¢in kullanilan tomografi, manyetik rezonans ve
radyografi gibi cihazlardan elde edilen gorintiilerin analizi de yapay zeka teknolojisi ile
hizlandirilmaktadir.

Beyin, her biri kendine 6zgii 6zelliklere sahip birkag hiicre tipinden olusmaktadir. Diger organlardaki
malignitelerin sonuglarini beyinde ortaya c¢ikanlara genellemek imkansizdir [4]. Beynin benzersiz
biyolojisi ve mikro ortami, beyin kanserlerinin ana yonidiir [5]. Her bir tiimoér formunun kendi
biyolojisi, tedavi siireci, prognoz goriiniimu ve farkli bir dizi risk faktori vardir [6].

Beyin veya omurilik tlimoriiniin neden oldugu kafadaki basing, beyin kanserinin yaygin bir belirtisidir.
Beyin tiimori olan kisilerin, bitkinlik, mide bulantis1 veya rahatsizlik gibi spesifik semptomlara sahip
olma olasilig1 daha yiiksektir. Beyin tiimérleri ve beyin kanseri ile yasamanin diger yan etkileri ates,
kizariklik ve nabiz artisi olmaktadir [7]. Uzmanlar, sorunu kesin bir sekilde tanimlamak i¢in belirti ve
semptomlari iliskilendirir. Fakat beyin tiimorleri her zaman semptomlara neden olmamaktadir [8].

Bir beyin tiimoriiniin teshisi, goriintiileme testleri, ndrolojik muayeneler ve biyopsi dahil olmak tlizere
ti¢ farkli test ve prosediirii vardir. Fakat beyin kanserlerini teshis etmek i¢in en yaygin ve koklii yontem
Manyetik Rezonans Gortntiilleme (MRI) kullanmaktir [9].

Sergio Pereira, Adriano Pinto, makalelerinde tiimor segmentasyonu ve siniflandirmasi i¢in giivenilir ve
otomatik tekniklerin gerekli oldugunu belirtmistir [10]. Evrisim sinir ag1 (CNN), daha derin bir
mimarinin tasarlanmasina izin veren 3 x 3 ¢ekirdege sahip yazarlar tarafindan 6nerildi ve agda daha
az sayida agirlik saglayarak asir1 takilmaya karsi iyimser bir etki kazandi. Yogunluk normalizasyonu
CNN'de bir 6n isleme asamasi olmasa da normalizasyondan sonra segmentasyon sonuglari ¢ok etkili
olmustur [11].

ANT Kkolonisi optimizasyon islemi ile BT tarama goriintiilerini kullanarak beyindeki malign dokuyu
tespit etme yontemini gelistirmislerdir. Kanserli tiimorleri tespit etmek icin en yaygin teknolojilerden
biri MRI teknolojisinin kullanilmasidir. Gortintiilerimi ayirt etmek normal gorintiilerden daha zor.
Kanserli beyin tiimérlerini dogru bir sekilde teshis etmek icin optimizasyon teknikleri kullandilar.
Sonuglar optimizasyonun beyin kanseri tanisini 6nemli 6l¢tide iyilestirebilecegini gosterdi [12].

Dahab vd,, olasilik néral ag1 prosediirlerini kullanan saglikli hiicrelerden beyindeki kanserli dokuyu
buldu. Beyin kanseri hiicrelerinin tanisinda olasi sinir ag1 teknolojisinin analizi BT tarama goriintiileri
kullanilarak yapildi. Sunulan teknolojinin degerlendirilmesinde egitim performansi, hasarl hiicrelerin
siniflandirilmasindaki dogruluk ve bilgisayar hesaplamalarinin siiresi 6l¢tiilmiistiir. Simiilasyonun
sonuglari, sunulan teknolojinin en hizli hesaplama siiresine ve kanserli beyin dokusunu siniflandirma
ve tespit etmede en yiiksek dogruluga sahip oldugunu gostermistir. Olciilen degerler, hasarli hiicreleri
%100 dogrulukla saghkli hiicrelerden izole edip ayirt edebildigini gostermistir. Bu yontemdeki
hesaplama islem siiresi, 6nemli bir miktar olan MRI teknigine kiyasla yaklasik %79 azaltilmistir [13].
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Khan vd., 6nceden egitilmis CNN kullanilarak tiim goriintii tabanl kanserli ve kanserli olmayan MRI
siniflandirma yontemini sunmuslardir. Yontem, VGG-16, ResNet-50 ve Inception-V3 olmak iizere ii¢
onceden egitimli model kullandi ve VGG-16 kullanarak en yiiksek %96 dogrulugunu elde etti [14].
Anaraki vd., genetik bir algoritma (GA) kullanilarak gelistirilen bir CNN mimarisi ve ii¢ smif
menenjiyomlari, gliomlar ve hipofiz tiimérleri arasinda tam beyin MRI bazli bir veri kiimesi
kullanilarak smiflandirilmis bir beyin timorleri 6nermislerdir. En yiiksek %94,2 dogruluk, 6nerilen GA
tabanli CNN kullanilarak goériilmiistiir [15].

Khan vd., kétii huylu ve iyi huylu tiimoér MRG'si arasinda DL tabanlh bir beyin tiimérii siniflandirma
yontemi onerdi. MRI veri seti Kaggle web sitesinden alinmistir. Veri seti, 155 malign timor
goriintiisiinii ve 98 iyi huylu tliimoér goriintiisiinii igerir. Transfer 6grenme paradigmasinda iyi bilinen
onceden egitilmis tic CNN, VGG-16, ResNet-50 ve Inception-v3 modeli kullanilmistir [16].

Beyin tiimori siniflandirmasi konusunda yapilan arastirmalar, derin 6grenme tekniklerinin kullanimi
ile son derece verimli sonuglar vermektedir. Bu dogrultuda, farkl siniflandirma modelleri kullanilarak
yapilan ¢alismalar da mevcuttur. Ornegin, AlexNet, VGG16, VGG19, ResNET50 ve InceptionV3 gibi
onceden egitilmis aglar kullanilarak yapilan c¢alismalar, yliksek dogruluk oranlari elde edilmesine
olanak saglamaktadir.

Khan vd,, tarafindan énerilen transfer 6grenmeye dayali DL ¢ercevesi de beyin timérii siniflandirmasi
icin oldukc¢a basarili sonuglar vermistir. Bu calismada, VGG16 ve VGG19 aglar1 kullanilarak otomatik
ozellik ¢ikarimi yapilmistir. Ayrica, uygun 6znitelik secimi i¢in korentropi ve kismi en kiiciik kareler
tabanli yontemler de kullanilmistir. Deneyler i¢in popiiler Brain Tumor Segmentation (BraTs) veri seti
kullanilmis ve elde edilen sonuglar olduke¢a basarili olmustur [17].

Bu ¢alisma, beyin tiimorlerinin erken tespiti ve dogru teshisi i¢in olduk¢a 6nemli bir adim niteligi
tasimaktadir. Gelistirilen Python tabanli derin 6grenme uygulamasi sayesinde hastalarin daha hizli ve
dogru bir sekilde teshis edilmesi, tedavi siirecinin daha etkili ve basarili olmasi hedeflenmektedir.
Ayrica, uygulama doktorlarin yiikiinii hafifletmek ve teshisi dogrulamak i¢in yardime bir arag olarak
da kullanilabilecektir. Calismamiz literatiirden farkl olarak son giincel (state of art) derin 6grenme
modellerinin karsilastirmali analizini beyin tiimorlerinin erken tespiti ve dogru teshisi problemi
lizerinde sunmaktadir. [3].

2. Materyal ve Yontem (Material and Method)
2.1. Kullanilan yontemler (Methods used)

Evrisimli sinir agy, bilgisayarh gorii uygulamalarinda en ¢ok kullanilan derin 6grenme modelidir [18].
Siniflandirma performanslarimi  karsilastirmak icin VGG16, VGG19 ve ResNET50 modelleri
kullanilmistir.

2.1.1. Evrisimli sinir ag1 modeli (Convolutional neural network model)

Evrisim katmanlari, evrisim ve aktivasyon islemlerini gerceklestirir. Evrisim gibi dogrusal bir islem,
katmanlarinin her birinin, ¢ekirdek adi verilen bir dizi 6zellik ile tensér adi verilen dizi numaralarinin
girisi arasinda 6ge bazinda bir carpma gergeklestirdigi yerdir [19]. Cekirdek genellikle tanimlanmis bir
boyuttadir, 3 x3 veya 5x5. Tek bir diziyi olusturan yerel yamalardaki daha kiiciik dizilerde
tekrarlanan islemler, bir sonraki katmana girdi gorevi goren bir 6zellik haritasina yol agmaktadir.
Cesitli konumlardaki bu tiir kalici islemler, katmandan [20] yerel bagla¢lari algilamaktadir. N ¢ekirdege
sahip evrisimli bir katman, N 6zellik haritasinin olusumuyla sonuglanan N yerel 6zelligi algilayabilir
[21]. Bunu, fonksiyonun dogrusal olmama durumunu hesaplayan, daha 6nce gerceklestirilen dogrusal
evrisim islemlerinden bir sigrama olan ve yaygin olarak uygulanan dogrusal olmayan fonksiyonlar
teget islevi (tanh) veya diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) olan sonraki bir aktivasyon islevi takip eder.

Havuzlama katmani (max-pooling), girdi katmanlarinin boyutlarim kiigtiltiir ve ardindan katman
parametrelerini azaltir. Bu islem, bu o6zellikleri iceren yamalar1 satirlar veya siitunlar arasinda
kaydirarak benzer 6zellikleri birlestirmektedir [22]. Daha yaygin olarak kullanilan bir havuzlama
yontemi olan max-pooling, cikis tensoriine gegcmek icin bir ¢ekirdekten en yiiksek degeri segerken,
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ortalama havuzlama cekirdekteki ortalamay: hesaplar [23,34].

Tamamen baglhh katmanlar, 6nceki katmandaki her yerel girisi sonraki katmandaki her cikisa
baglamaktadir. Rolii, evrisimli katmanlardan tiretilen ¢iktilarin béliimlerini, bir etikete ait her 6zelligin
olasiliklarindan olusan tek boyutlu bir vektorle birlestirmektir. Bu katmanlardaki diigtimler, girdileri
istenen c¢iktilara esleyebilen 6grenilebilir bir agirhiga sahiptir [25]. Son katman, smiflandirma
problemlerine 6rnek olarak softmax ile diger katmanlardan farkli bir aktivasyon fonksiyonundan
olusmaktadir.

g 0 / Output

Pooling Pooling Pooling T ot 4
e J.\ru;ﬁ-é ........... Horse
. {oXilq. BN
o

‘ e LS

: SoftMax

d luti “ 4 Activation

y : + ( + c + Function
Kemel RelU RelU RelU Faten

v Fully
- Feature Maps Coi\:;;c'ted

Probabilistic

" {{ k i i
Feature Extraction Classification Distribution

Sekil 1. Evrisimli sinir ag1 [27].

(Convolutional neural network)

2.1.2. VGG16 Modeli (Vgg16 model)

VGG16 agy, yalnizca ag derinligini artirmakla kalmaz, ayni zamanda performansi daha etkin bir sekilde
gelistirmektedir. Basit modil, kiigiik bir evrisim ¢ekirdegi, kii¢ciik havuzlama ¢ekirdegi ve ReLU'dan
olusmaktadir. Sekil 2'de goriildiigii gibi, 5 evrisimli katman, 3 tamamen bagl katman ve bir softmax
¢ikis katmani vardir. Max pooling, katmanlari ayirmak i¢in, ReLU fonksiyonu ise tiim gizli katmanlarin
aktivasyon birimleri i¢in kullanilmaktadir [21]. Bu nedenle, VGG aglarinin en biiyilik avantajlarindan
biri, sinir aglarinin yapisini basitlestirmeleridir. Elde edilen 7x7x512 6zellik haritasi tamamen baglanir
ve ardindan ii¢ nesnenin tanima sonuglarinin ¢iktisini almak i¢in softmax aktivasyonu gerceklestirilir.

DUxYx3 T 2ixBH
v// ‘/’-’

27450 ] cunvulutl'nn +Rell
MII&xg?.Lthing _ @ max pooling

Ix1x1000 g5 fully Connected + Rell
@ softmax

8178512

Sekil 2. Vgg16 evrisimli sinir ag1 [28].

(Vgg16 convolutional neural network)

2.1.3. VGG19 Modeli (Vgg19 model)

VGG ag1, Simonyan ve Zisserman tarafindan 2014'iin baslarinda ingiltere'deki Oxford Universitesi'nde
onerilen onceden egitilmis CNN modelinin ticari adidir. VGG (Gorsel Geometri Grubu), 100.000
goriintiiniin egitim i¢in ve 50.000 goriintiiniin dogrulama i¢in kullanildigr 1000 siniftan olusan 1,3
milyon goriintiiden olusan ImageNet ILSVRC veri kiimesi iizerinde egitildi. VGG mimarilerinin bir ¢esidi
olan VGG-19, son teknoloji lirtinii diger modellere kiyasla siirekli olarak daha iyi performans elde eden
19 derinlemesine bagh katmana sahiptir. Model, daha iyi 6zellik ¢ikarimina ve SoftMax aktivasyon
islevini kullanarak 6nceki siniflandirmay alt érneklemek i¢cin Maxpooling'in kullanilmasina olanak
taniyan yiiksek diizeyde baglantili evrisimli ve tam baglantili katmanlardan olusur [29].
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softmax
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Sekil 3. Vgg19 evrisimli sinir ag1 [30].

(Vgg19 convolutional neural network)

2.1.4. ResNet50 Modeli (ResNet50 model)

He ve digerleri tarafindan o6nerilen derin bir sinir agidir. Geleneksel derin sinir aglarinda meydana
gelen gradyan kaybolmasi ve ag bozulmasi sorunlarini etkili bir sekilde hafifleten, agin onlarca hatta
ylzlerce katmana sahip olmasina izin veren evrisimli katmanlar arasina atlama baglantilar1 ekleyerek
bilginin birden fazla 6rtiik katman arasinda yayilmasini saglar. Giiniimiizde ResNet, yliz tanima ve
otonom siirus gibi cesitli mithendislik alanlarinda yaygin olarak uygulanmaktadir. Parametre sayisi ve

modelin performansi dikkate alinarak bu ¢calismada modifikasyon i¢in alt model ResNet-50 secilmistir
[31].

Evrisim cekirdegi, goriintiiden farkh ¢oziniirliiklerde 6znitelik ¢ikarmak i¢in kullanilan 1x1, 3x3 ve
5x5 olmak lizere ili¢ boyut icerir ve evrisim katmanlarindan sonra kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarinin timii ReLU'dur. Cikt1 6zelligi boyutu, adim boyutu 2 olan 7 x 7 ortalama ve 3 x 3
maksimum havuzlamadan sonra yariya boéliniir. Tamamen bagh katmanin ¢ikt1 boyutu, burada 2
olarak ayarlanmasi gereken kategori sayisina karsilik gelir.
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Sekil 4. ResNet50 modeli [32].
(ResNet50 model)

2.2. Kullanilan goriintii veri seti (The image dataset used)

Beyin tiimori siniflandirmasi i¢in ¢calismamizda kullandigimiz Kidney Disease Classifier adl veri seti
de Kaggle'da acik erisim (public) olarak bulunmaktadir. Bu veri seti, cesitli goriintii isleme teknikleri
ve smiflandirma modelleri i¢in kullanilabilecek biiyiik bir veri kiimesi sunmaktadir. Bu veri seti, beyin

tlimord siiflandirmasi i¢in kullanilan yontemlerin gelistirilmesinde ve iyilestirilmesinde degerli bir
arag olabilir [33].

2.3. Saglikli beyin goriintiileri (Healthy brain images)

Bilgisayarli tomografi (BT) cihazindan elde edilmis saglikli beyin goriintiileri Sekil 5’'te gosterilmistir.
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Sekil 5. Saglikli beyin goriintiileri [33].
(Healthy brain images)

2.4. Timorli olan beyin goriintiileri (Brain images with tumors)

Asagida gosterilen farkli 3 beyin tiimori 6rnegi bulunmaktadir. Burada goriildiigii gibi her sekilde
tiimoriin bulundugu yer farkli boyuta ve konuma sahiptir.

@ (b) ©
Sekil 6. (a) da beynin sol arkasinda, sekil (b) de beynin sol arkasinin biraz éniinde,
sekil (c) de ise beynin sag orta boliimiinde alan isaretlenmistir [33].
(The area is marked on the left back of the brain in (a), a little in front of the left back of the brain in figure (b),
and the right middle part of the brain in figure (c))

2.5. Performans metrikleri (Performance metrics)

Smiflandirma tabanh bir derin 6grenme modelinin performans degerlendirmesi metriklerinden biri
olmaktadir. Modelin keskinligini, geri ¢agirma, F1 puanin ve destegini gostermektedir. Egitimli
modelin genel performansinin daha iyi anlasilmasini saglamaktadir. Bir derin 6grenme modelinin
siniflandirma analiz raporunu daha iyi anlamak i¢in raporda gorintiilenen tiim metrikleri bilmemiz
gerekmektedir. Burada net bir anlayisi ortaya koymak icin, derin 6grenme modelin siniflandirma analiz
raporunu kolayca anlayabilmeniz i¢cin Tablo 1'de tiim metriklerin tanimi su sekildedir:

Tablo 1. Parametre degerleri (Parameter values)

Patremetre Metrikler

Precision (Keskinlik) Kesinlik, gercek pozitiflerin, dogru ve yanls pozitiflerin toplamina orani olarak
tanimlanir.

Recall (Geri Cagirma) Geri ¢agirma, modelin tahmin ettigi yanlis pozitiflerin sayisina bakmak yerine,
tahmin karisimina atilan yanhs negatiflerin sayisina bakmaktadir.

F1 Score (F1 Puani) F1 puany, kesinlik ve geri ¢cagirma agirlikli ortalamasidir. Kesinlikte ve geri ¢agirma
bildigimiz gibi, yanls pozitif ve yanls negatif vardir, bu ytlizden ikisini de dikkate alir.

Accuracy (Dogruluk) Dogruluk, bir algoritma tarafindan yapilan tiim tahminler i¢cindeki dogru tahminlerin

oranidir. Hassasiyetin hatirlamaya boliinmesiyle veya 1 eksi yanlis negatif oranin
(FNR) yanlis pozitif orana (FPR) boliinmesiyle hesaplanabilir.

Specificity (Ozgiilliik) Bir siniflandiricinin 6zgilliigl, ne kadarinin dogru bir sekilde negatif olarak
siniflandirildigy ile gercekte ne kadarinin negatif oldugu arasindaki orandir.

TP, FP, TN ve FN degerleri kullanilarak dogruluk, geri ¢agirma, 6zgiilliik, kesinlik, F1-skor degerleri
sirasiyla asagida verilen denklem (1) denklem (2) denklem (3) denklem (4) ve denklem (5)'teki
formiillerle bulunur.

TP+TN

Accuracy = ——— 9]
TP+FN+FN+FP

E-ISSN: 2651-5350 © 2022 Parantez T 6



Karadag & Ozdemir

TP
TP+FN

Recall =

TN
TN+FP

Specificity =

TP
TP+FP

Precision =

F1 Score =2 X —
Precision + Recall

Presicion x Recell

Karisiklik matrisi ve ilgili formiiller Sekil 7'de gosterilmektedir.

Tumor

True Label

Normal

True Positive (TP) False Negative (FN)

False Positive (FP) True Negative (TN)

Tumor Normal

Predicted Label
Sekil 7. Performans metrigi.
(Performance metric)

3. ﬁnerilen Model (Recommended Model)

3.1. Parametrelerin belirlenmesi (Determining parameters)

(2)

(3)

(4)

(5)

Gelistirilmis CNN, VGG16, VGG19 ve ResNet50 siniflandirici modellerinin parametrelerine iliskin Tablo

2'de sunulmustur.

Tablo 2. Parametre degerleri (Parameter values)

Giris Model Parti Egitim Tur Toplam Ayrmntih Test Rastgele Karistirma
Boyutu Boyutu Sayis1 Sinif Sayisi Boyutu Durum

224 CNN 20 5 5 1 0.3 0 false

224 VGG16 20 5 5 1 0.3 0 false

224 VGG19 20 5 5 1 0.3 0 false

224 ResNet50 20 5 5 1 0.3 0 false

3.2. Cnn model’in katmani (Cnn model's layer)

Programda kullanilan gelistirilmistir CNN smiflandiricc modelin katman yapisi Tablo 3'te
gosterilmistir.
Tablo 3. Katman yapisi (Layer structure)
Katman (Layer) Cikt1 Sekli (Output Shape) Parametre (Param)
Conv2D (None, 224, 224, 32) 896
MaxPooling2D (None, 112,112, 32) 0
Dropout (None, 112,112, 32) 0
Conv2D (None, 112,112, 64) 18496
MaxPooling 2D (None, 56, 56, 64) 0
Dropout (None, 56, 56, 64) 0
Conv2D (None, 56, 56, 128) 73856
MaxPooling 2D (None, 28, 28,128) 0
Dropout (None, 28, 28, 128) 0
Flatten (None, 100352) 0
Dense (None, 128) 12845184
Dropout (None, 128) 0
E-ISSN: 2651-5350 © 2022 Parantez T 7
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Dense (None, 2) 258
3.3. Beyin tiimoriine ait veri setleri (Brain tumor datasets)

Programda kullanilan beyin tiimoériine ait veri setleri tablo 4’te gosterilmistir. Tablo da egitim, test,
gecerleme ve toplam verileri bulunmaktadir.

Tablo 4. Parametre degerleri (Parameter values)

Egitim Test Gecerleme Toplam
Veri Sayis1 3000 847 751 4598
Yiizde (%) 65,245759 18,4210526 16,3331883 100

3.4. Cnn model’in egitilmesi (Training the cnn model)

Programda beyin tiimori egitimi icin gelistirilmis siniflandirict CNN model ve aktivasyon fonksiyonu
softmax kullanilmistir. Egitim seti baslangi¢ta ortalama %72’lik dogruluga, son asamaya geldiginde ise
%94’lik bir dogruluga ulasmistir. Egitim setinin baslangicta %54’liik kayip degeri sahipken son
asamaya gelindiginde ise %16’lik kayip degerine ulasmistir. Egitim sonuclari Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5. Egitim analiz sonuglari (Training analysis results)

Egitim Tur Sayisi Kayip Degeri Dogruluk Dogrulama Kayb1 Dogrulama Dogrulugu
1 0.5466 0.7271 0.4374 0.8100
2 0.4027 0.8225 0.3498 0.8383
3 0.3168 0.8692 0.2744 0.8717
4 0.2307 0.9104 0.2070 0.9100
5 0.1653 0.9408 0.2356 0.9117

3.5. Beyin tiimorii tespiti ve kayip grafigi (Brain tumor detection and loss graph)

Gelistirilmis CNN siniflandirici modeli ve softmax aktivasyon fonksiyonunun kayip degeri, Sekil 8'deki
grafikte ayrintili bir sekilde gdsterilmistir. Bu grafik, modelin egitim siirecindeki performansini ve
kaybin nasil azaldigim1 gostermektedir. Sonuclar, modelin siniflandirma dogrulugunun zamanla
arttigini ve egitim siirecinin etkin oldugunu ortaya koymaktadir. Grafikteki diisiis egrisi, modelin
optimizasyon siirecinde kaybin nasil azaldigin1 gdsterirken, istikrarl bir sekilde diisen egri, modelin
genel performansinin arttigini géstermektedir. Bu bulgular, gelistirilen modelin basarili bir sekilde
siniflandirma gorevini yerine getirdigini ve softmax aktivasyon fonksiyonunun bu basarida 6nemli bir
rol oynadigini gostermektedir.

055 1[== Egitim

0.50 e

0.45 4

0.40 1

Kayip

0.35

0.30 1

0.25 1

0.20 1

015< T { ¥ Ll Ll Ll Ll T v L}
00 05 10 15 20 25 30 35 40

Egitim Tur Sayisi

Sekil 8. Beyin tiimorii ait kayip grafigi.
(Loss graph of brain tumor)

3.6. Beyin tiimori dogruluk grafigi (Brain tumor accuracy graph)

Gelistirilmis Convolutional Neural Network (CNN) siniflandirict modeli ve softmax fonksiyonun kayip
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degeri, Sekil 8'deki grafikte ayrintili bir sekilde gosterilmistir. Bu grafik, modelin egitim siirecindeki
performansini ve kaybin nasil azaldigini1 gostermektedir. Yiiksek baslangi¢ kaybindan baslayarak,
modelin iterasyonlar ilerledik¢e kaybin hizla azaldig1 ve sonunda kararl bir seviyeye ulastigi
gorilmektedir. Bu durum, modelin veri setine daha iyi uyum sagladigini ve siniflandirma
dogrulugunun arttigini géstermektedir. Sekil 9'daki grafik, modelin egitim stirecindeki basarisini
gorsel olarak acik bir sekilde ortaya koymaktadir.

— Egitim
st

0.95

0.90 A

0.75 1

T T T T T T

0.0 05 10 15 20 25 30 35 40
Egitim Tur Sayis:

Sekil 9. Beyin tiimorii ait dogruluk grafigi.
(Accuracy graph of brain tumor)

Beyin tiimoriine ait metrik analiz sonuglar1 Tablo 6'da sunulmustur. Bu tablo, gelistirilen modelin
siniflandirma dogrulugunu, hassasiyeti, 6zgiilliigli ve diger 6nemli metrikleri gostermektedir. Analiz
sonuglari, gelistirilen CNN modelinin beyin tiiméri siniflandirma gorevinde yiiksek bir performans
sergiledigini ve softmax fonksiyonunun etkili bir sekilde kullanildigin1 géstermektedir. Bu bulgular,
modelin tibbi goriintiilleme alaninda degerli bir arac olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Tablo 6. Metrik analiz sonuglar (Metric analysis results)

Egitim Tur Sayisi Keskinlik Geri Cagirma F1 Puam Destek
Saghikh 0.99 0.85 0.92 343
Timorlu 0.84 0.99 0.91 257
Dogruluk - - 0.91 600
Makro Ortalama 0.91 0.92 0.91 600
Agirlikli Ortalama 0.92 0.91 091 600

3.7. Beyin tiimori siniflandiricilarin karsilastirilmasi (Comparison of brain tumor classifiers)

Programda farkl siniflandirici modelleri ve aktivasyon cikis fonksiyonu olarak softmax kullanilmistir.
Siniflandirict modellerin performans analiz sonuglar1 Tablo 7'de gosterilmistir.

Tablo 7. Smiflandiricilarn karsilastirilmasi (Comparison of classifiers)

Simiflandirici Kayip Degeri Dogruluk Degeri Dogrulama Kayb1  Dogrulama Dogrulugu
CNN 0.1653 0.9408 0.2356 0.9117
VGG 16 0.1223 0.9695 0.2341 0.9189
VGG 19 0.2391 0.9238 0.2316 0.9156
ResNet50 0.5550 0.7157 0.5937 0.7089

3.8. Tlimor olup olmadig tespiti (Detection of tumor)

Sistemin analiz ettigi 12 farkli bireyin beyinlerinde tiimorli bolge olup olmadiginin tespiti Sekil 10'da
gosterilmistir. Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak egitilen verilerin analizi sonucunda,
bireylerin timorlii (evet) veya tiimorsiiz (hayir) olup olmadiklari dogru bir sekilde ayrilmistir.
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Tumorlu (Evet)  Tumorlu (Hayir)

Tumorlu (Evet) Tumorlu (Evet)

Tumorlu (Hayir)

Tumorlu (Hayir)  Tumorlu (Hayir)

Sekil 10. Beyin tiimdriine ait analiz sonuglar1.
(Analysis results of brain tumor)

3.9. Tlimoriin konum tespiti (Tumor locating)

Tlimoriin konum tespiti i¢in gelistirilmis CNN siniflandirici model ile softmax aktivasyon ¢ikis
fonksiyonu kullanilmistir. Beyindeki tiimorli bolgenin nerede oldugunu bulunmasi icin bilgisayarl
tomografi cihazindan elde edilen goriintiiye 9 adim da maskeleme ve filtreleme islemleri
uygulanmistir. Beyin tiimoriin konumu bulunmasina ait adimlari Sekil 11’de gosterilmistir.

3. Adim

5. Adim

7. Adim 8. Adim 9. Adim
Sekil 11. Beyin tiimdriine ait konum tespiti.
(Location detection of brain tumor)

3.9. Timor "iin bulundugu konum ve boyutu (Location and size of the tumor)

Program sonunda beyindeki tiimoériin bulundugu konum, yiiksekligi ve genisligi Sekil 12’de yer
verilmistir. [saretlenen beyin tiimérii yiiksekligi 0,9 cm, genisligi ise 1,1cm tespit edilmistir.
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Sekil 12. Beyin tiimoriine ait boyutlari.
(Dimensions of brain tumor)

4, Sonu(,‘ ve Tartlsma (Conclusion and Discussion)

Yapay zekd ve derin 0Ogrenme, tibbi goriintilerden siniflandirma ve tespit modellerinin
gelistirilmesinde 6nemli bir role sahiptir. Geleneksel yontemlerin aksine, derin 6grenme modelleri,
biiytlik veri setleri lizerinde egitilerek, daha dogru sonuclar elde edilmesine imkan tanir.

Beyin tiimoérii teshisinde, MRI ve bilgisayarli tomografi (BT) gibi goriintiilleme teknolojileri kullanilir.
Bu goriintiilerin analizi icin derin 6grenme teknikleri son yillarda oldukg¢a popiiler hale gelmistir. Beyin
tiimori siniflandirma g¢alismalarinda, Convolutional Neural Network (CNN) gibi derin 6grenme
modelleri sik¢a kullanilir. Ayrica, veri setinin kalitesi ve boyutu da modelin performansini etkiler. Veri
seti yeterli biiytkliikte ve temsil edici 6zellikleri icerdiginde, daha dogru sonuglar elde edilir. Bu
nedenle, derin 6grenme modellerinin egitimi i¢cin yeterli sayida drnek veri toplanmasi oldukca
o6nemlidir.

Bunun yam sira, derin 6grenme modellerinin yam sira, transfer 6grenme teknikleri de siklikla
kullanilir. Onceden egitilmis modeller, yeni veri setleri iizerinde egitilerek, daha hizli ve daha dogru
sonuglar elde edilmesini saglar.

Beyin tiimorii analiz edilmesi 4598 BT goriintiisii kullanilmasi saglanmistir. Uygulamada beyin timori
icin parti boyutu 20, egitim tur sayis1 5 olarak belirlendikten sonra gelistirilmis CNN siniflandirici
model ile softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak 1. adim da dogruluk basarimi %72 olarak
hesaplanmistir. Daha sonra veri egitim setinin tur sayisi 5. adima geldiginde %94’liikk dogruluga
ulasmistir. Burada egitim tur sayisini arttirdigimizda dogruluk degeri yliksek ¢iktig1 gorillmiistiir.

Khan vd., beyin tlimori i¢in 6nermis oldugu modeli 15 egitim tur sayisinda %96 dogruluk ve %89
dogrulama dogrulugu bulmustur. Buna ¢alismasinda 5 egitim tur sayinda %94 dogruluk degeri ve %94
dogrulama dogrulugu bulunmustur. VGG16 modelinde ise %90 dogruluk ve %87 dogrulama dogrulugu
olarak bulunmasina karsin %97 dogruluk ve dogrulama dogrulugu %94 bulunmustur [24].

En yiiksek basarili siniflandirma VGG modeli ile elde edildigi goriilmektedir. Modellerin
performanslarini daha detayli analiz etmek i¢in gesitli performans metrikleri kullanilmistir. Yine bu
metriklerde en yiiksek degerler VGG modeli ile elde edilmistir. CNN mimarilerinde katman sayisi
siniflandirma basarisi ile her zaman dogru orantil degildir.

Yapay zeka ve tibbi medikal goriintiilerden beyin tiimért tespit etmek i¢in basarili bir ikili siniflandirici
gelistirilmistir. Egitim tur sayis1 ve parti boyutu arttirilarak dogruluk degerinin artirilabilecegi fakat
performans ve egitim siiresi gibi faktorlere bagh olarak bu segenegin uygun olmayabilecegi
gorilmiistiir. Bu nedenle, diisiik tur sayisinda etkin basari elde etmek i¢in ¢alisilmistir. Ayrica, daha
fazla kisinin verisi yiiklendiginde sistem basar1 oranini artiracaktir. Goriintii analizi sirasinda harici
uygulama gelistirmek yerine, cihaz icinde géomiilii derin 6grenme uygulamalarinin kullanilmasi hizl
aksiyon alma ag¢isindan faydali olacaktir.
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Medikal goriintiilerden beyin tiimort tespiti icin basarili bir ikili siniflandirici olusturuldu. Gelistirilen
CNN ve kullanilan aktivasyon transfer fonksiyonu olan softmax ile birlikte VGG16, VGG19 ve ResNet50
siniflandiricit modelleri arasindaki performans farklari da incelendi.

Daha sonra yapilacak calismalarda ENet, DenseNet veya Shuffile Net siniflandirici modellerinin
kullanilmasi ve egitim tur sayis1 parametresinin arttirilmasi dnerildi. Batch size degerinin arttirilmasi
ile dogruluk degerinin yiikseltilebilecegi ancak uygulamanin kuruldugu ortam ve performansi goz
oniinde bulundurularak egitim zaman ile ilgili sorunlarin da olabilecegi belirtildi. Bu nedenle daha
fazla hasta verisi kullanilmasi, goriintii analizinin cihaz icinde gdmiili olarak yapilmasi gibi alternatif
¢oziimlerle daha hizli aksiyon alinabilir.
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