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ABSTRACT

Brain tumors are uncontrolled tissue growths that develop as a result of replication errors during
the cell renewal process and are classified as malignant or benign. These tumors can cause brain
damage or severe health problems due to increased intracranial pressure. Generally, brain tumors
are categorized into two main types: primary and secondary. Primary tumors, often benign,
originate directly in the brain, whereas secondary tumors result from the metastasis of cancer cells
from other organs to the brain. Early diagnosis of brain tumors is crucial for treatment planning
and evaluating outcomes. This study aims to facilitate the early detection and classification of brain
tumors using Magnetic Resonance Imaging (MRI). It evaluates the performance of deep learning
architectures such as EfficientNet, DenseNet, and AlexNet on three different datasets containing
glioma, meningioma, pituitary tumors, and tumor-free brain images. The research compares
current deep learning techniques and various performance metrics to identify architectures with
the highest performance. The results demonstrate that the developed methods are effective in brain
tumor classification. This research aims to assist healthcare professionals in making accurate
diagnoses, enabling swift and effective treatment of patients, and significantly contributing to the
early diagnosis and treatment planning of brain tumors.

Beyin Tiimorii Siniflandirilmasinda Derin Ogrenme
Mimarilerinin Performans Analizi

0z

Beyin tiimorleri, hiicre yenilenme siirecinde ortaya ¢ikan kopyalama hatalar1 sonucunda gelisen
malign (kotii huylu) veya benign (iyi huylu) kontrolsiiz doku biiyiimeleridir. Bu tiimorler, kafatasi
icindeki basincin artmasiyla beyin hasarina veya ciddi saglik sorunlarina neden olabilirler. Genel
olarak, beyin tiimorleri birincil ve ikincil olmak lizere iki ana kategoride incelenir. Birincil tiimoérler,
genellikle benign o6zellikler gosterirken, beyinde dogrudan olusur; ikincil tiimorler ise diger
organlardaki kanser hiicrelerinin metastaz yaparak beyine sigramasiyla meydana gelir. Beyin
tlimorlerinin erken teshisi, tedavi planlamasi ve sonuclarinin degerlendirilmesi hayati 6nem
tasimaktadir. Bu ¢alisma, Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI) kullanilarak beyin tiimérlerinin
erken teshisini ve smiflandirmasimi hedeflemektedir. Arastirmada, EfficientNet, DenseNet ve
AlexNet derin 6grenme mimarilerinin performans karsilagtirmalari, glioma, meningioma, pituitary
tlimorleri ve tiimorsiiz beyin goriintiileri iceren ti¢ farkl veri seti lizerinde yapilmistir. Calisma,
mevcut derin dgrenme teknikleri ve cesitli performans metriklerini karsilastirarak en yiiksek
performansi sunan mimarileri tespit etmektedir. Sonuglar, gelistirilen yéntemlerin beyin tiimoéri
siniflandirmasinda etkin oldugunu ortaya koymaktadir. Bu arastirma, saglik profesyonellerine
dogru teshis koyma siirecinde yardimci olarak hastalarin hizli ve etkin bir sekilde tedavi edilmesine
olanak tanimayl amaclamaktadir ve beyin timorlerinin erken teghisi ile tedavi planlamasinda
onemli bir katki saglamaktadir.
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Ercelik & Ar1

1. G1r1$ (Introduction)

Son yillarda yapay zek3, tip ve 6zellikle cerrahi alaninda ¢igir agan yeniliklere 6nciiliik etmistir [1].
Yapay zeka teknolojileri, tibbi goriintiileme analizindeki yiiksek dogruluk ve biiyiik miktarda veriyi
hizl bir sekilde isleyebilme kabiliyetiyle, cerrahi planlamadan teshis siireclerine kadar pek ¢ok alanda
saglik hizmetlerinin kalitesini artirmaktadir [2]. Bu gelismeler, sadece tibbi siire¢lerin otomasyonunu
saglamakla kalmamakta, ayni zamanda hasta sonuglarini iyilestiren yenilik¢i yaklasimlar1 da
beraberinde getirmektedir [3]. Ozellikle cerrahi miidahaleler gibi karmasik siireclerde yapay zeka,
doktorlara giivenilir bir destek sunarak hatalari en aza indirme potansiyeli tasimaktadir.

Yapay zekanin alt dallarindan makine 6grenimi ve derin 6grenme, bu teknolojinin gelisiminde kilit bir
rol oynamaktadir [4]. Makine 6grenimi algoritmalari, saglik hizmetlerinde hizli ve dogru karar alma
streclerini desteklerken; derin 6grenme, 6zellikle tibbi goriintiilerin analizi ve siniflandirilmasinda
devrim niteliginde sonuclar elde edilmesini saglamaktadir [5]. Bu teknikler, goriintiileme verilerinin
yorumlanmasinda geleneksel yontemlere kiyasla ¢cok daha yiiksek bir dogruluk sunmakta ve saglk
profesyonellerinin is ylikiinii hafifletmektedir.

Tibbi gorintiileme alanindaki bu teknolojik ilerlemeler, beyin tiimoérleri gibi karmasik ve kritik
hastaliklarin teshis ve tedavi siireglerinde de yeni firsatlar yaratmaktadir. Beyin tiimorleri, diinya
genelinde ciddi saglik sorunlarina yol agan ve yasam kalitesini derinden etkileyen hastaliklarin basinda
gelmektedir. Beyin dokusundaki hiicrelerin kontrolsiiz ve anormal biyilimesiyle ortaya ¢ikan bu
tlimorler, merkezi sinir sistemi iizerinde 6nemli hasarlara yol agabilmekte ve hastalarin giinliikk
yasaminda ciddi zorluklara neden olabilmektedir [6].

Beyin tiimérlerinin teshis ve siniflandirilmasi, hem erken tedaviye olanak saglamasi hem de klinik
sonuglari iyilestirmesi agisindan hayati bir éneme sahiptir. Bu baglamda, derin 6grenme tabanh
yaklasimlar, tibbi goriintiileme tekniklerinin dogru analiz edilmesi ve siniflandirilmasi icin yenilikei
¢oziimler sunarak teshis ve tedavi siire¢lerine 6nemli katkilar saglamaktadir [7]. Yapay zeka ve derin
o6grenme tekniklerinin bu alandaki etkin kullanimi, beyin tiimérlerinin daha hizli ve dogru bir sekilde
tanimlanmasina olanak tanimakta ve klinik uygulamalar1 gelistirmektedir.

Bu calisma, beyin tiimoérlerinin tespiti ve siniflandirilmasinda derin 6grenme modellerinin etkinligini
degerlendirmeyi ve bu modellerin klinik uygulamalardaki potansiyel katkilarim1 incelemeyi
amaglamaktadir. Bu kapsamda, ii¢ farkli a¢ik beyin tiimori veri kiimesi lizerinde EfficientNet, AlexNet
ve DenseNet mimarilerinin performanslari karsilastirilmistir. Calismada, bu modellerin dogruluk,
duyarlilik ve kesinlik gibi 6nemli kriterler acisindan sundugu avantajlar detayli bir sekilde
incelenmistir. Yapilan analizler, beyin tiimoérlerinin daha dogru ve hizl bir sekilde siniflandirilmasina
olanak saglamakta ve klinik uygulamalarda yapay zekd tabanli yaklasimlarin gerekliligini
vurgulamaktadir.

Calismanin organizasyonu su sekilde diizenlenmistir: Bolim 1.1’de ilgili ¢alismalar 6zetlenerek
literatiirdeki mevcut yaklasimlar incelenmistir. Bolim 2’de kullanilan materyal ve yontemler
aciklanmis, veri kiimeleri ve derin 6grenme mimarilerine dair detaylar sunulmustur. Bélim 3’te
deneysel sonuglar tartisilmis ve performans analizleri gerceklestirilmistir. Son olarak, Boélim 4’te
calismanin sonuclar1 o6zetlenmis ve gelecekte yapilabilecek c¢alismalar igin yonlendirmeler
sunulmustur. Literatiirdeki mevcut yaklasimlar1 irdeleyen ve bilgi birikimine katki saglamayi
hedefleyen bu calisma, ayn1 zamanda tibbi goriintiileme siireglerinin verimliligini artiracak yenilikgi
¢oziimler gelistirilmesine 151k tutmaktadir.

1.1. Ilgili Calismalar (Related Works)

Beyin tiimorlerinin teshis ve siniflandirilmasinda cesitli derin 6grenme tabanli yontemler, literatiirde
onemli bir yer tutmaktadir. Kabir ve digerleri tarafindan yapilan ¢alismada, destek vektor makinesi
(SVM) ve yapay sinir ag1 tabanl bir tiimor tespit algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritma, kenar
koruma, goriintii iyilestirme, SVM tabanli segmentasyon, 6zellik cikarma ve siniflandirma asamalarini
icermekte ve BRATS veri seti lizerinde %97,7 dogruluk orani ile bircok mevcut yénteme istiinlitk
saglamaktadir [8].

Poornam ve Alagarsamy, beyin tiimoérlerinin MRI goriintiilerinden otomatik siniflandirilmasi igin
ResNet tabanl bir evrisimli sinir ag1 (CNN) modeli 6nermistir. Goriintii 6n isleme, veri artirma ve ag
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egitimi asamalarindan olusan bu yontem, performansini ¢apraz dogrulama ile degerlendirerek etkili
bir siniflandirma yaklasimi sunmustur [9].

Zulfiqar ve digerleri, EfficientNet modellerini kullanarak beyin tiimoérlerini ti¢ sinifa (6rnegin glioma,
menenjiom ve hipofiz tiimoérii) ayiran transfer 6grenimi tabanli bir yontem gelistirmistir.
EfficientNetB2 modeli, CE-MRI veri setinde %98,86 dogruluk orani ve yiiksek F1-skora ulagmis; ayrica
Grad-CAM kullanimi ile timor bélgelerinin vurgulanmasini saglamistir. Modelin hafif yapisi ve diistik
islem maliyeti, dikkate deger avantajlar arasinda yer almaktadir [10].

Altun ve Alkan, MR Spektroskopi (MRS) verilerine dayal bir Long Short-Term Memory (LSTM) tabanh
bilgisayar destekli tam1 (BDT) sistemi gelistirmistir. Bu yaklasim, klasik yontemlere kiyasla %93
dogruluk orani ile beyin tiimori teshisinde karar destek siirecine 6nemli bir katki sunmaktadir [11].

Gokee ve digerleri, beyin tiimorlerinin MRI goriintiileri lizerinden isaretlenmesi icin U-Net tabanl bir
evrisimli sinir ag1 gelistirmistir. BRATS veri setinde egitilen bu model, 0.908, 0.807 ve 0.877 Dice
Coefficient degerleri ile tiimor bolgelerini basarili bir sekilde isaretleyerek derin 6grenme
yontemlerinin tibbi gdériinti analizindeki etkinligini gdstermistir [12].

Noreen ve digerleri, Inception-v3 ve DenseNet201 modellerine dayal ¢ok seviyeli 6zellik ¢ikarma ve
birlestirme yontemini 6nererek, halka ag¢ik veri setlerinde %99,34 (Inception-v3) ve %99,51
(DenseNet201) dogruluk oranlarina ulasmistir. Bu yodntem, mevcut tekniklere Kkiyasla iistiin
performans sunmaktadir [13].

Diaz-Pernas ve digerleri, Insan Gérsel Sistemi'nden esinlenerek gelistirilen tam otomatik bir beyin
tiimorii segmentasyon ve siniflandirma modeli sunmustur. Bu model, 6n isleme gereksinimini ortadan
kaldirarak menenjiom, glioma ve hipofiz tiimoérlerini siniflandirmis ve 3064 MRI goriintiisii iizerinde
%97,3 dogruluk orani ile mevcut yontemlerden {istiin performans sergilemistir [14].

Asif ve digerleri, Xception, NasNet Large, DenseNet121 ve InceptionResNetV2 gibi modellerle beyin
tiimorii teshisi icin bir sistem gelistirmistir. Xception modeli, MRI-large veri setinde %99,67, MRI-small
veri setinde ise %91,94 dogruluk orani ile en iyi performansi gdstermistir. Bu sistem, hizli ve dogru
siniflandirma igin etkili bir ¢6ztim sunmaktadir [15].

Raza ve digerleri, glioma, menenjiom ve hipofiz tiimoérlerinin siniflandirilmasi icin GoogLeNet tabanli
hibrit bir derin 6grenme modeli olan DeepTumorNet'i gelistirmistir. Model, %99,67 dogruluk ve %100
duyarlhlik oranlariyla ileri diizey tekniklere kiyasla iistiin bir performans saglamistir [16].

Son olarak, Sahin ve digerleri, Vision Transformer (ViT) tabanl bir modeli Bayesc¢i Cok Amagh (BMO)
optimizasyonla gelistirerek daha yiiksek dogruluk, F1-skoru ve kesinlik elde etmistir. Optimize edilmis
modelin, iki kat daha hizli, dort kat daha kii¢iik ve daha verimli oldugu ortaya konmus, bu yontem
siniflandirma gorevlerinde ileri diizey bir yaklasim sunmustur [17].

Bu ¢alismalar, beyin tiimdrlerinin teshis ve siniflandirilmasinda derin 6grenme tabanli yaklasimlarin
etkinligini ve bu yontemlerin klinik uygulamalara sagladigi katkiy1 net bir sekilde ortaya koymaktadir.

2. Materyal ve Metotlar (Materials and Methods)

Derin 6grenme, yapay sinir aglarina dayanan ve verilerdeki karmasik kaliplar1 otomatik olarak
ogrenerek gorevleri gerceklestiren bir makine 6grenmesi alt alanidir [18][19]. Tip ve diger bilimsel
alanlarda devrim yaratan bu yontem, 6zellikle beyin tiimorlerinin teshisi, smmiflandirilmasi ve MR
goriintiilerinin segmentasyonu gibi karmasik problemler i¢in etkili ¢éziimler sunmaktadir. Derin
o6grenme modelleri, evrisim katmanlari, havuzlama katmanlari, aktivasyon fonksiyonlar: ve tam
baglantili katmanlar gibi bilesenlerden olusan ¢ok katmanli bir mimariye sahiptir [20][21]. Bu yapilar,
biiytk veri setleri lizerinde egitildiginde, insan benzeri kararlar alabilen, yiiksek performansli modeller
gelistirilmesine olanak tanimaktadir [22].
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Bu calismada, EfficientNet, AlexNet ve DenseNet gibi li¢ farkli derin 6grenme mimarisi kullanilarak
beyin MRI goériintiilerinin siniflandirilmasi hedeflenmistir. Calismada kullanilan {i¢ acgik veri seti, bu
modeller iizerinde egitilmis ve performanslari dogruluk, duyarllik, kesinlik ve F1-skor gibi metriklerle
karsilastirilmistir. Her bir derin 6grenme modeline ait teknik detaylar, bu boliimiin alt basliklarinda
ayrintili olarak sunulmustur. Calismamizin genel akis semasi Sekil 1’de verilmistir. Bu grafiksel 6zet,
okuyucuya ¢alismanin genel yapisini gorsel bir bigcimde kavrayabilme imkani saglamaktadir.

Veri Kiimesi
| verikames R =

e Dogruluk
e Beyin Tumora 1 o EfficientNet e F1-Skoru
e Beyin TUmdra 2 o AlexNet * Duy_arl_mk

e Kesinlik
e Beyin Tumora 3 o DenseNet e Maliyet

Sekil 1. Calismanin 6zet diyagrami (The summary diagram of the study).
2.1. EfficientNet Mimarisi (EfficientNet Architecture)

EfficientNet, derin 6grenme modellerinde hesaplama verimliligini artirmay1 ve daha yiiksek dogruluk
oranlarina ulasmay1 amaclayan bir evrisimsel sinir ag1 (CNN) ailesidir. Bu mimari, 2012'den bu yana
ImageNet veri kiimesinde kullanilan karmasik modellerin hesaplama yiikiinii optimize ederek dikkat
cekmistir. EfficientNet, B0'dan B7'ye kadar uzanan toplam sekiz modelden olusmakta olup, bilesik
olcekleme yontemi sayesinde derinlik, genislik ve ¢oziiniirliik gibi boyutlar arasinda dengeli bir
olcekleme saglayarak hem yiiksek dogruluk hem de hesaplama verimliligi sunmaktadir [23].

EfficientNet'in temel yapisi, MobileNetV2'de tanitilan ancak gelistirilmis bir versiyonu olan MBConv
bloklarina dayanmaktadir [24]. Bu bloklar, sise boyun yapisi ile kanallar1 genisletip sikistirmakta ve
derin ayrilabilir evrisimler kullanarak hesaplama maliyetlerini 6nemli 6l¢iide diisiirmektedir. Bunun
yani sira, EfficientNet performansini artirmak i¢in ReLU yerine Swish aktivasyon fonksiyonunu tercih
etmektedir [25].

EfficientNet, bir temel agin farkli dlgeklendirme boyutlar1 arasinda uygun oranlari belirlemek i¢in
1zgara aramasl yontemini kullanir. Bu strateji, derinlik, genislik ve ¢o6ziiniirlik gibi bilesenlerin
herhangi birinin darbogaz haline gelmesini 6nleyen optimal bir 6lgcekleme faktorii elde edilmesini
saglar. Ornegin, EfficientNet-B0, temel model olarak baslamakta ve bu siire¢ 6lgeklendirme yoluyla
EfficientNet-B4 gibi daha giiclii modellerin olusturulmasina olanak tanimaktadir. Bu yenilik¢i mimari,
optimize edilmis bir yapi ile yliksek dogruluk oranlarini diisiik hesaplama maliyetleriyle birlestiren
etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.

EfficientNet mimarisinin genel yapisi Sekil 2’de gosterilmektedir. Bu gorsel, modelin temel
bilesenlerini ve bilesik o6lcekleme yonteminin mimariye olan etkisini gorsellestirmektedir.
EfficientNet'in bu 6zellikleri, sinirli kaynaklarla dahi yliksek performansl modeller gelistirmek igin
onemli bir avantaj saglamaktadir. Calismamizda, EfficientNet'in performansi, beyin tiimorlerini
siniflandirma gorevinde diger mimarilerle karsilastirilmis ve etkili bir sonug elde edilmistir.

=2 2 = 3 2 2 2 2 E 2 (|2 o
O o m m m m m m m m m E [=]
o Q (7] Q (2] (2] O Q (2] (7] (1] Q o
3 -3 (=] (=] =] (=] =] =] (=] (=] =] (=] o™
= 3 3 3 3 =] =] =] = =] =] = = X
Q| |3l |B| (3| (3| (3| (3| |B||2||2] 23 2%
(2] [ [2] [ (L] [L] [2] [2] w [L] <] a @ P~
B (8| |8 (& |&| |8 (8] 8] |5|]6]s w
Input Image SR © R G S S —
224x224x3 ) U J U

Sekil 2. EfficientNet Mimarisi (EfficientNet Architecture).
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2.2. DenseNet Mimarisi (DenseNet Architecture)

DenseNet, katmanlar arasinda yogun baglantilar kurarak etkili bir bilgi akisi saglayan yenilike¢i bir
derin 6grenme mimarisidir. Bu mimaride, her bir katman, 6nceki tiim katmanlardan ek girisler alir ve
kendi 6znitelik haritalarini (feature maps) sonraki tiim katmanlara iletir. Mevcut katmandan elde
edilen c¢ikti1 6znitelik haritalari, 6nceki katmanlarin ¢iktilariyla birlestirilerek (concatenation) agdaki
bilgi akisinin zenginlestirilmesi saglanir. Bu yogun baglanti stratejisi, modelin 6grenme kapasitesini
artirmakta ve bilgi kaybini azaltmaktadir.

DenseNet, geleneksel evrisimsel sinir aglarina (CNN) kiyasla daha az parametre gerektirir. Bu 6zellik,
hesaplama verimliligini artirmanin yani sira, daha kii¢tlik veri setleri tizerinde egitilen modellerde sik¢a
karsilasilan asir1 6grenme (overfitting) problemini azaltmaktadir [26]. Agin daha az parametreye sahip
olmasi, modeli daha hafif ve hizli hale getirirken, bilgi paylasimi yoluyla dogruluk oranlarin
artirmaktadir.

DenseNet mimarisinin temel yapisi Sekil 3'te gosterilmektedir. Bu gorsel, her bir katmanin 6nceki
katmanlarla nasil yogun bir sekilde baglantili oldugunu ve bu baglantilarin model performansina nasil
katki sagladigini acikca ortaya koymaktadir. Modelin bilgi paylasimina dayali bu yenilikei yaklasimi,
beyin tiimérleri gibi karmasik siniflandirma problemlerinde etkili ¢6ziimler sunmaktadir [26].

= o = o = - -
g(|& g||& g8 g
= & = & = & &
Input Image Q
224x224x3 L —_ —
Transiton Transiton Transiton Softmax
Layer(1) Layer(2) Layer(3) Layer

Sekil 3. DenseNet Mimarisi (DenseNet Architecture).
2.3. AlexNet Mimarisi (AlexNet Architecture)

AlexNet, Krizhevsky ve arkadaslar: tarafindan 2012 yilinda ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima
Yarismasi'nda (ILSVRC-2012) tanitilan ve derin 6grenme tabanli goriintii isleme modellerinin
gelisiminde 6nemli bir doniim noktasi olarak kabul edilen bir Convolutional Neural Network (CNN)
modelidir [27]. LeNet-5 mimarisinden esinlenilen bu model, 61 milyon parametreye ve 8 katmanl bir
yaplya sahiptir. AlexNet, giris olarak 227 x 227 x 3 boyutunda RGB goriintiileri alir ve toplamda 5
evrisim katmani, 3 tam baglantili katman ve bir Softmax katmani igerir.

Modelde tiim evrisim ve tam baglantih katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Ilk
evrisim katmany, 11 x 11 boyutunda ve adim boyutu 4 olan 96 filtre igcerirken, ikinci evrisim katmani,
5 x 5 boyutunda ve adim boyutu 1 olan 256 filtreden olusur. Ugiincii, dérdiincii ve besinci evrisim
katmanlarinda ise filtre boyutlar1 3 x 3 olarak belirlenmis; ti¢ciincli ve dordiincii katmanlarda 384,
besinci katmanda ise 256 filtre kullanilmistir. Her evrisim katmanini takip eden ReLU aktivasyonu,
modelin dogrusal olmayan iliskileri 6grenme kapasitesini artirirken, 3 x 3 boyutunda maksimum
havuzlama islemi ile boyut kii¢iiltme saglanmistir.

Evrisim katmanlarini takip eden 3 tam baglantili (fully connected, FC) katman bulunmaktadir. Bu
katmanlardan sonuncusu (FC-8), 39 nérondan olusur ve bu néronlarin ¢iktilari, Softmax katmam
tarafindan bir olasilik dagilimina donistiriilerek giris goriintiisiiniin belirli bir sinifa ait olma
olasiliklar1 hesaplanir. AlexNet, ImageNet veri tabaninda bir milyondan fazla goriintii ve 1000’den fazla
kategori lizerinde egitilmis ve bu siirecte modelin goriintii simiflandirma alanindaki iistiin performansi
kanitlanmistir.

AlexNet mimarisinin genel yapisi Sekil 4’te gdsterilmektedir. Bu gorsel, modelin farkli katmanlarini ve
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her bir katmanin sahip oldugu filtre ve aktivasyon 6zelliklerini detayli bir sekilde aciklamaktadir.

(] = (2] =
2 IR g2 g IR -
= 3= S5 00 @ ° B g
Output
Input Image e L _ - — S—
224x224x3

Sekil 4. AlexNet Mimarisi (AlexNet Architecture).
2.4. Veri Kiimesi (Dataset)

Bu calismada kullanilan veri setleri, Kaggle platformundan temin edilen "Beyin Tiimérii 1" [28], "Beyin
Tiimori 2" [29] ve "Beyin Tuméri 3" [30] adl ti¢ farkli veri setinden olusmaktadir. Veri setleri sirasiyla
3590, 7023 ve 7023 MRI goriintiisii icermektedir. Goriintiiler, egitim (train) ve test (test) olmak tizere
iki ana klasore ayrilmistir. Her bir klasor, li¢ timor sinifina (Glioma, Meningioma ve Pituitary) ait
goriintiileri ve tiimorsiiz (saglikll) goriintiileri barindirmaktadir. Bu yapilandirma, egitim ve test
siireclerinde modellerin siniflandirma performansini degerlendirmek amaciyla diizenlenmistir. Veri
kiimelerinin temel istatistikleri ve dagilimlar1 Tablo 1'de sunulmaktadir.

Beyin tiimori veri kiimeleri, ti¢ farkl tiimor tiiriine (Pituitary, Meningioma ve Glioma) ek olarak saglikli
beyin taramalarini icermektedir. Pituitary tiimorleri, hipofiz bezinde yer alan ve hipotalamus ile
birlikte c¢alisarak hormon salgilayan hiicrelerin kontrolsiiz biiyiimesi sonucu olusmaktadir.
Meningioma, beynin koruyucu zarlar1 olan meninkslerden kaynaklanan bir tiimér tirii iken, Gliomlar,
beynin destekleyici glial hiicrelerinden tiireyen ve ¢esitli alt tiirleri kapsayan bir tiimér grubudur. Bu
kapsamli veri setleri, beyin tiimorlerinin biyolojik ¢esitliligini ve klinik 6nemini temsil etmektedir.

Veri kiimeleri, egitim ve test asamalarinda modellerin genel performansini degerlendirmek icin dengeli
bir sekilde diizenlenmistir. Ayrica, kapsamli 6n isleme adimlari ile goériintiilerin kalitesi artirilmis ve
modellerin daha dogru sonuglar tiretebilmesi i¢in uygun bir altyapi olusturulmustur. Bu veri setleri,
beyin tiimérlerinin teshisi ve siniflandirilmasi lizerine gelecekte yapilacak g¢alismalara 6énemli bir
kaynak saglamaktadir. Dengeli dagilima sahip egitim ve test veri setleri, derin 6grenme tabanl
modellerin klinik uygulamalarda daha giivenilir ve etkili sonug¢lar vermesine olanak tanimaktadir.

Tablo 1: Beyin tiimorii veri setleri sinif dagilimlari (Class distributions of brain tumor datasets).

Beyin Tiimoérii 1 Beyin Tiimortii 2 Beyin Tiimorii 3
Sumflar Veri Sayis1 Yiizde Veri Sayis1 Yiizde Veri Sayis1 Yiizde
Glioma 985 27.59% 1621 23.08% 1621 23,08%
Meningioma 990 27.73% 1645 23.42% 1645 23,42%
Pituitary 999 27.98% 1757 25.02% 1757 25,01%
Tiimorsiiz 596 16.69% 2000 28.48% 2000 28,47%

2.5. Performans Degerlendirme ve Karmasiklik Matrisi (Performance Evaluation and Complexity Matrix)

Performans degerlendirmesi, siniflandirma dogrulugunu ve genel basarimi 6lgmek icin karmasiklik
matrisi kullanilarak gerceklestirilmistir. Karmasiklik matrisi, bir modelin gercek degerler ile tahmin
edilen degerler arasindaki iliskiyi detayl bir sekilde gosteren bir yontemdir. Matrisin dort temel
bileseni bulunmaktadir:

Dogru Pozitif (TP): Dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler.
Dogru Negatif (TN): Dogru bir sekilde negatif olarak tahmin edilen érnekler.
Yanlis Pozitif (FP): Yanlis bir sekilde pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler.
Yanlis Negatif (FN): Yanlis bir sekilde negatif olarak tahmin edilen 6rnekler.
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Bu bilesenler, modellerin siniflandirma dogrulugunu 6l¢gmenin yani sira hatalarini analiz etmede
onemli bilgiler saglamaktadir. Karmasiklik matrisi, modelin performansini istatistiksel ve gérsel agidan
analiz etmek icin etkili bir aractir ve yapay zekd, veri madenciligi ve makine 6grenimi gibi cesitli
alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Calismamizda kullanilan karmasiklik matrisi, modellerin
dogru siniflandirma oranlarini ve hata tiirlerini detayh bir sekilde ortaya koymustur.

Karmasiklik matrisinin gérsel bir 6rnegi Sekil 5’'te sunulmaktadir. Bu gorsel, matrisin yapisini ve her
bir bilesenin nasil hesaplandigini somut bir sekilde agiklayarak, okuyucunun analiz siirecini daha iyi
anlamasina yardimci olmaktadir.

[ Gergek Degerler ]

Pozitif Negatif

Pozitif

TahmIn Degerler|

Negatif

Sekil 5. Karmagiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Ayrica, karmasiklik matrisine dayali olarak hesaplanan dogruluk, duyarhlik, kesinlik ve F1-skor gibi
performans metrikleri, modellerin performanslarinin karsilastirilmasinda énemli bir rol oynamistir.
Bu metrikler, bir modelin hem genel basarimini hem de spesifik siniflandirma goérevlerindeki
etkinligini 6l¢cmede kritik 6neme sahiptir.

Dogruluk (Accuracy): Bir siniflandiricinin basarisini degerlendiren ve dogru tahminlerin toplam
tahminlere oranini ifade eden yaygin bir 6l¢iittiir. Ancak, sinif dagilimi1 dengesiz oldugunda dogruluk
yaniltict olabilir; ¢ogunluk sinifindaki dogru tahminler yiiksek dogruluk saglarken, azinlk
siniflarindaki hatalar goz ardi edilebilir [31]. Bu nedenle, modelin performansini daha kapsamlh
degerlendirmek i¢in dogrulugun yani sira diger 6lgiitlerin de kullanilmasi 6nemlidir. Denklem 1’de
dogruluk metriginin formiilii bulunmaktadir [32].

Dobruluk — TP+ TN 0
OB = b Y FP + TN + FN

Kesinlik (Precision): Kesinlik, modelin pozitif olarak tahmin ettigi sonuglarin ne kadarinin gercekte
dogru oldugunu olger. Bu metrik, modelin yanlis pozitiflerden kaginma konusundaki basarisini
gosterir. Ornegin, bir modelin tahmin ettigi pozitif 6rneklerin cogunlugu gercekten dogruysa, modelin
hassasiyeti yiiksektir. Bu durum 6zellikle yanhs pozitiflerin ciddi sorunlara yol actig1 alanlarda, 6rnegin
bir tibbi teshis sisteminde, son derece onemlidir. Denklem 2’de kesinlik metriginin formiili
bulunmaktadir.

TP

Kesinlik = ———
esinli TP+ FP )
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Duyarhilik (Recall): Duyarlilik, modelin tiim gergek pozitif 6rnekleri ne kadar iyi tespit edebildigini
Olcer. Bu metrik, yanlis negatiflerden kagcinmaya odaklanir ve gercek pozitiflerin ne kadarinin model
tarafindan dogru tahmin edilebildigini gosterir. Yiiksek bir geri ¢agirma, modelin miimkiin oldugunca
fazla pozitif 6rnegi tespit etme basarisini ifade eder. Bu, ozellikle eksik tespitlerin riskli oldugu
durumlarda, 6rnegin giivenlik sistemlerinde veya hastalik taramalarinda, kritik 6neme sahiptir.
Duyarlhlik metrigine ait formiilasyon denklem 3’te versilmistir.

TP (3)

Duyarlilik = TP+ FN

F1-Skoru: F1 skoru, sinif dengesizligi olan veri kiimelerinde model performansini degerlendirmek icin
kullanilan bir metriktir. Kesinlik ve duyarliligi harmonik ortalamayla birlestirerek dogruluga kiyasla
daha giivenilir bir 6l¢lim sunar. F1 puanini maksimize etmek, hem kesinligin hem de duyarliligin
optimize edilmesini sagladig icin, genellikle dogruluk yerine tercih edilmektedir. Denklem 4’te F1
skorunun formiili bulunmaktadir [33].

2x (Kesinlik x Duyarlilik) 4)

F1 =
Skoru (Kesinlik + Duyarhlik)

Kayip (Loss): Kayip fonksiyonu, bir modelin tahminlerinin ger¢cek degerlerden ne kadar farkh
oldugunu 6lgen ve modeli optimize ederek egitim siirecini yonlendiren bir aragtir. Diisiik kayip,
tahminlerin gergek degerlere yakin oldugunu, yiiksek kayip ise hatali tahminleri ifade eder. Kayip
degeri 0 oldugunda, model gercek degerlere tamamen uyum saglamis demektir.

Bu calismada AlexNet, EfficientNet ve DenseNet derin 6grenme modelleri i¢in CrossEntropyLoss kayip
fonksiyonu kullanilmistir. CrossEntropyLoss, 6zellikle ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde tahmin
edilen sinif dagilimi ile gercek simif dagilimi arasindaki farki minimize etmeye yonelik bir kayip
fonksiyonudur. Bu kayip fonksiyonu, ¢alismadaki modellerin ¢iktilarinin gergek etiketlere daha iyi
yaklasmasini saglamak ve egitim siirecini optimize etmek amaciyla tercih edilmistir.

3. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Bu calismada, Kaggle platformundan elde edilen ii¢ [28], [29], [30] farkl veri seti lizerinde derin
6grenme modellerinin performanslar1 karsilastirmali olarak analiz edilmistir. EfficientNet, DenseNet
ve AlexNet modelleri, ayni veri setleri lizerinde egitilmis ve bu modellerin siniflandirma performanslari
detayli degerlendirme metrikleri ile karsilastirilmistir. Modellerin egitim siirecleri boyunca ayni veri
kiimeleri kullanilarak, sonuglar tutarh ve adil bir sekilde analiz edilmistir. Sonuglara iliskin detaylar
Tablo 2'de sunulmaktadur.

Tablo 2: Derin 6grenme modellerinin sonug tablosu (Results table of deep learning models).

Veri kiimeleri Mimariler Dogruluk Duyarhilik  Kesinlik F1-skoru Kayip
EfficientNet 0.995 0.995 0.995 0.995 0.016
Beyin Tiimori 1 DenseNet 0.989 0.989 0.989 0.989 0.025
AlexNet 0.975 0.975 0.975 0.975 0.081
EfficientNet 0.973 0.973 0.973 0.973 0.135
Beyin Tiimorii 2 DenseNet 0.967 0.967 0.968 0.967 0.192
AlexNet 0.930 0.930 0.932 0.930 0.377
EfficientNet 0.996 0.996 0.996 0.996 0.012
Beyin Tiimorii 3 DenseNet 0.999 0.999 0.999 0.999 0.005
AlexNet 0.974 0.974 0.975 0.974 0.109

ilk veri seti olan Beyin Tiimori 1 tzerinde yapilan analizlerde, EfficientNet modeli, 0.995 dogruluk,
recall, precision ve F1 skoru ile en yiiksek performansi gostermistir. Ayrica, modelin 0.016 gibi diisiik
bir kayip degerine sahip olmasi, hem stabil hem de giivenilir bir sekilde ¢alistigini ortaya koymaktadir.
DenseNet, 0.989 dogruluk orami ve benzer metrik degerlerle EfficientNet'e yakin bir performans
sergilemistir. Ancak, 0.025’lik kayip degeri nedeniyle bir miktar geride kalmistir. AlexNet ise 0.975
dogruluk orani ile daha diistik performans gdstermis ve 0.081 gibi yiiksek bir kayip degeriyle diger iki
modelin gerisinde kalmistir.
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Beyin Tiimorii 2 veri seti lizerinde yapilan degerlendirmelerde, EfficientNet modeli, 0.973 dogruluk,
recall, precision ve F1 skoru ile yine en iyi performansi sergilemistir. Modelin 0.135°lik kayip degeri,
diger modellere kiyasla daha yiliksek bir stabilite sundugunu goéstermektedir. DenseNet, 0.967
dogruluk ve precision degerlerinde basarili bir performans ortaya koymus, ancak 0.192’lik kayip
degeri nedeniyle EfficientNet'in gerisinde kalmistir. AlexNet ise bu veri setinde de 0.930 dogruluk ve
precision degerleri ile diisiik bir performans gostermis, 0.377’lik kayip degeri ile daha az basarili
bulunmustur.

Son veri seti olan Beyin Timéri 3 lizerinde, EfficientNet ve DenseNet modelleri olduk¢a yiiksek
performans gostermistir. EfficientNet, 0.996 dogruluk orani ve 0.012 kayip degeri ile en tutarh
sonuclari elde etmistir. DenseNet, 0.999 dogruluk ve precision degerleri ile 6ne ¢ikmis olsa da, 0.005
kayip degeri EfficientNet'e kiyasla biraz daha yiiksek bulunmustur. AlexNet, 0.974 dogruluk ve 0.109
kayip degerleri ile bu veri setinde de diger modellerin gerisinde kalmistir.

Genel olarak, EfficientNet, tiim veri setlerinde en yiiksek dogruluk orani ve en diisiik kayip degerleriyle
en basarili model olarak 6ne ¢ikmistir. DenseNet, dogruluk ve precision metriklerinde EfficientNet'e
yakin performans sergilemis, ancak daha yliksek kayip degerleri nedeniyle geride kalmistir. AlexNet
ise her li¢ veri setinde de diisiik performans gostermis ve daha yiiksek kayip degerleriyle dikkat
cekmistir. Bu sonuglar, EfficientNet modelinin beyin tiimoéri siniflandirma problemleri i¢in en uygun
model oldugunu agikca ortaya koymaktadir. EfficientNet modeline ait egitim (train) ve test
sonuclarinin gorsellestirilmis hali Sekil 6’da sunulmaktadir.

F1 Score Accuracy

F1 Score

0.85 1

0 20 40 60 &0 100 0 20 0 50 80 100
Epach Epoch

Precision Recall

0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Epoch Epoch

Sekil 6. EfficientNet model egitim grafiginin sonucu (The result of the EfficientNet model training graph).
4, Sonu(,‘lar (Conclusion)

Bu calismada, EfficientNet, DenseNet ve AlexNet gibi ii¢ farkli derin 6grenme modelinin Kaggle
platformundan elde edilen ti¢ veri seti lizerindeki gorintii siniflandirma performanslari karsilastirmal
olarak degerlendirilmistir. Calismanin ilk asamasinda, veri setleri derin 6grenme modelleri i¢cin uygun
hale getirilmis ve gesitli veri 6n isleme teknikleri uygulanmistir. Modeller, her biri 100 epoch boyunca
egitilmis ve performanslar1 dogruluk, hassasiyet, duyarllik ve F1 skoru gibi degerlendirme metrikleri
ile analiz edilmistir.

Sonuclar, beyin tiimdrlerinin teshis ve siniflandirilmasinda derin 6grenme modellerinin genel olarak
yiiksek performans sergiledigini ortaya koymustur. Ozellikle EfficientNet, tiim veri setlerinde en iyi
sonuglar1 elde ederek dogruluk ve kayip degerleri agisindan diger modellere istiinliik saglamistir.
EfficientNet'in basarisi, hem smiflandirma dogrulugundaki yiiksek oranlar hem de diisiik kayip
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degerleriyle desteklenmistir. DenseNet, EfficientNet'e yakin bir performans goéstermis olmasina
ragmen, kayip degerleri nedeniyle EfficientNet'in gerisinde kalmistir. AlexNet ise diger iki modelden
daha diisiik sonuclar sergilemis ve ozellikle kayip degerlerinin yiiksek olmasi nedeniyle daha az
basarili bulunmustur. Bu bulgular, EfficientNet'in beyin tiimoéri siniflandirma problemleri i¢in etkili ve
glivenilir bir ¢6ziim sundugunu kanitlamaktadir.

Calismanin sonuglari, derin 6grenme modellerinin beyin tiiméri teshisi ve siniflandirmasinda énemli
bir potansiyel sundugunu gostermektedir. Bu modeller, erken teshis ve dogru siniflandirma ile tedavi
planlamasimin optimize edilmesine katki saglamaktadir. Ozellikle erken ve dogru teshis, hastalarin
tedavi siireclerinin iyilestirilmesi ve klinik sonug¢larin olumlu yénde etkilenmesi agisindan kritik bir
Oneme sahiptir. Bunun yani sira, bu teknolojiler, doktorlarin daha dogru ve hizl kararlar almasina
olanak taniyarak saglik sektoériinde 6nemli bir doniisiim saglamaktadir.

Kisitlamalar: Bu ¢alismanin bazi sinirlamalar1 bulunmaktadir. Veri setleri, Kaggle platformundan elde
edilen hazir veri kaynaklarina dayandigindan, modellerin ger¢ek diinya klinik verileri tizerindeki
performansi bu calismada degerlendirilememistir. Gergek diinya verilerindeki dengesizlikler ve
farkliliklar, modellerin performansini etkileyebilecek bir unsur olarak ileride ele alinabilir. Ayrica, bu
calismada yalnizca 1i¢c model incelenmis olup, diger modern derin 6grenme mimarilerinin
performanslar1 degerlendirilmemistir. Bununla birlikte, kullanilan modellerin kapsamli bir analizinin
yapilmis olmasi, sonuglarin giivenilirligini ve ¢calismanin genel katkisini artirmaktadir.

Gelecekteki Yénelimler: Bu calismanin sonuglari, gelecekte yapilacak c¢alismalar igin cesitli
yonlendirmeler sunmaktadir. Ik olarak, gercek diinya klinik verileri kullamlarak modellerin
performansinin degerlendirilmesi, ¢alismanin sonuglarinin daha genis bir baglamda dogrulanmasini
saglayabilir. Ayrica, transfer 6grenimi, model optimizasyon teknikleri ve veri artirma stratejileri gibi
yontemlerle modellerin performansi daha da iyilestirilebilir. Bunun yani sira, farkli derin 6grenme
mimarilerinin ve hibrit yaklasimlarin performanslarinin karsilastirildig1 ¢alismalar, beyin tiimori
teshisi ve siniflandirmasi alanina yeni katkilar sunabilir. Son olarak, bu modellerin klinik karar destek
sistemlerine entegrasyonu iizerine calismalar yapilmasi, yapay zeka tabanli ¢oziimlerin saglik
sektoriinde daha etkili bir sekilde kullanilmasini saglayabilir.
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