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Beyin tlimorleri insan sagligini 6nemli derecede etkileyebilmektedir. Bu tiimdrlerin
yanlis teshisi durumunda, miidahale i¢in alinacak olan kararlar ve bireyin saglik
durumu verimli sekilde belirlenememektedir. Manyetik rezonans gorinttlerinin bir
hekim tarafindan incelenmesi, beyin tiimorlerinin belirlenmesinde en yaygin
kullanilan yontemdir. Beyin tiimorlerinin ¢esitliliginden ve hekimlerin incelemesi
gereken bircok goriintli oldugundan 6tiirti, bu yontem hem insan hatalarina yatkindir
hem de fazla zaman harcanmasina neden olmaktadir. Bu ¢aligsmada, en yaygin gorilen
ic beyin tiimorii ¢esidi olan; Gliom, Meninjiyom ve Hipofiz bezi tiimorlerinin derin
o6grenme modelleri kullanilarak smiflandirilmasi {izerine calisilmistir. Calismada
dogruluk oraninin yiiksek olmasina 6nem verilirken, modellerin egitimi i¢in harcanan
zaman da incelenmistir. Bu siniflandirma ¢alismasi ile hekimlere yardimer olabilecek
bir sistem yaratmak amaglanmistir. Dogruluk orami %90’a varan bir sistem
olusturulmustur.

Anahtar Kelimeler: Beyin tiimori, Derin 6grenme, Dogruluk, Egitim i¢in harcanan

zaman, Manyetik rezonans goriintiileri, Siiflandirma.
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Brain tumors threathen human health significantly. Misdiagnosis of these tumors
decrease effectiveness of decisions for intervention and patient’s state of health. The
conventional method to differentiate brain tumors is by the inspection of magnetic
resonance images by clinicians. Since there are various types of brain tumors and there
are many images that clinicians should examine, this method is both prone to human
errors and causes excessive time consumption. In this study, the most common brain
tumor types; Glioma, Meningioma and Pituitary are classified using deep learning
models. While the main objective of this study is to have a high rate of accuracy, the
time spent is also examined. The aim of this study is to ease clinicians work load and
have a time efficient classification system. The system which has been built has an
accuracy up to 90%.

Keywords: Brain tumor, Deep learning, Accuracy, Time consumption during training,

Magnetic resonance images, Classification.
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1. GIRIS

Diinya Saglik Orgiitii’niin (DSO) tanimlamasima gore beyin tiimorii, merkezi sinir
sistemini etkileyen tiimorlerdir [1]. Timorler genel olarak, diizensiz ¢ogalan hiicreler
olarak tanimlanirlar. Beynin diger bolgelerine de zarar vererek beynin normal
isleyisine engel olabilmektedirler. Bir beyin timortu birincil veya ikincil olarak
siiflandirilabilir. Birincil beyin tiimorii, beyinde ortaya ¢ikan ve beyindeki hipofiz
bezi, beyin zar1 gibi bolgeleri de etkisi altina alan tiirdiir. Ikincil beyin tiimérii ise,
akciger, bobrek, gogiis gibi viicudun baska yerlerinden beyine yayilan tiimdr tipidir
[2,3]. Birincil beyin timord, deoksiribonukleik asitte (DNA) meydana gelen
mutasyonlar sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Bu mutasyonlarin neden oldugu kontrolsiiz
hiicre boliinmesi ile anormal hiicrelerin sayisi artarken, normal hicreler 6lmektedir.

Bu durum beyin hasar1 ve yasamin sonlanmasi ile sonuglanabilmektedir [1].

Beyinde gergeklesen bu durumun detayli incelenmesi i¢in kullanilan anagoruntiileme
teknigi manyetik rezonans gorintulemedir (MRI). MRI, insan viicudundaki organlarin
ve Ozellikle yumusak dokularin ayrintili goriintiilerini olusturmak i¢in manyetik alan
ve bilgisayar tarafindan olusturulan radyo dalgalarini kullanan tibbi bir goriintiileme
teknigidir [4]. MRI cihazinin olusturdugu manyetik alan kullanilarak, gérintilenmesi
hedeflenen insan viicut bolgesindeki su molekiilleri gegici olarak yeniden hizalanir.
Radyo dalgalari, bu hizalanmis molekiillerin kesitsel MRIgoriintiileri olusturmak i¢in

kullanilan zay1f sinyaller iiretmesine neden olur.

Elde edilen MRI goriintiilerinin bir hekim tarafindan incelenmesi, beyin tiiméorlerinin
belirlenmesindeki geleneksel ve en yaygin olarak kullanilan yontemdir. Beyin
tiimdrlerinin ¢esitli olmasindan ve hekimlerin incelemesi gereken bircok kesit
goriintiisii olmasindan dolayi, bu yontem hem insan hatalarina yatkindir hem de fazla
zaman harcanmasina neden olmaktadir. Gliniimiizde hizla gelisen teknoloji ve elde
edilen verilerin giin gectik¢e artmasi nedeniyle, bilgisayarlar saglik alaninda 6nemli
yer tutmaya baslamustir. Insanlar gibi diisiinmek ve eylemlerini taklit etmek icin
programlanmis makinelerde, insan zekasinin simulasyonu anlamina gelen yapay zeka,

saglik alaninda hastaliklarin teshisi ve siniflandirilmasi amaciyla kullanilmaktadir [5].



Bir makine Ogrenmesi yontemi olan derin 6grenme ile egitilen yapay zeka,
goriintiilerin siniflandirilmasini etkili bir sekilde yerine getirebilmektedir. Derin
ogrenme sayesinde bilgisayarlar kendi deneyimlerinden yeni bilgiler edinebilmekte ve
bunlar1 bir araya getirip yeni sonuglara ulasabilmektedirler. Bdylece bilgisayari
kullanan kisinin, her an yeni bir bilgi girdisi yapmas1 gerekmemektedir. Beyin
tiimdrlerinin siniflandirilmasinda kullanilan geleneksel yontem yerine, derin 6grenme
tercih edilerek hem tiimorlerin tespitindeki hata ihtimalinin en aza indirilmesine katk1
saglanabilecek hem de hastanin durumunun belirlenmesinde harcanan zaman kontrol

altinda tutulabilecektir.

1.1 Tezin Amaci

Bu calismada en yaygin goriilen ii¢ beyin tiimorii ¢esidi olan; Gliom, Meninjiyom ve
Hipofiz bezi tiimorlerinin simiflandirilmasinda hekimlere yardimci olabilecek ve
zaman1 verimli kullanan bir mekanizma iizerinde ¢alisilmistir. Manyetik rezonans
goriintiileme cihazi kullanilarak elde edilen beyin kesit gortnttlerinin incelenmesi,
hangi tiir beyin tlimoériine karsilik geldiginin anlasilmasi ve bu sayede hastanin
durumunun dogru ve en kisa siirede teshisi ile tedaviye en kisa zamanda
baslanabilmesi amacglanmistir. Elde edilen siniflandirma mekanizmasinin, yuksek

dogruluk oranina ve optimal ¢ikt1 siiresine sahip olmasi 6n planda tutulmustur.

1.2 Literatlr Arastirmasi

Literatiirde derin 6grenme kullanarak beyin tiimorii siniflandirmasi yapilan birg¢ok
calisma bulunmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan veri setinin de ilk defa kullanildig,
Jun Cheng(2015) tarafindan yapilan caligmada, timor bolgesi biliylitme teknigi ile
beyin timorii smiflandirmast arastirilmistir. Beyin MRI  goriintiileri  iizerinde
belirlenen tiimorlerin sinirlart isaretlendikten sonra, halka seklindeki bu alanlar
blyiitiilerek incelenmistir. Calismada, timdriin ¢evresindeki alanlarin da tiimoriin
belirlenmesinde onemli bir etkisi olup olmadig1 arastirilmistir [6]. Calismanin
sonucunda, smiflandirma igin genis alanlarin dar alanlara kiyasla daha ayirt edici
bilgiler icerdigi sonucuna varilmigtir. Sérgio Pereira(2016) yaptigi calismada ise, MRI
cthazlarindan ¢ok sayida veri edinilmesi ve el ile boliitlemenin fazla zaman kaybina
neden olmasindan Otiirii, evrisimsel sinir aglarmi beyin tlimorlerinin otomatik

segmentasyonunda kullanmistir [7]. Heba Mohsen (2018) ise beyin tUmoru



smiflandirma caligmasinda sirasiyla fuzzy c-means clustering (Bulanik c-merkezli
Obekleme) teknigi ile segmentasyon, Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) ile 6znitelik
cikarimi yaptiktan sonra ise derin sinir ag1 yontemi ile de smiflandirma yapmustir.
ADD kullaniminin siniflandirma sonucuna énemli etkileri oldugu gézlemlenmistir [8].
Parnian Afshar (2018) yaptig1 calismada ise beyin tiimdrii siniflandirmasini kapsiil
aglart adi1 verilen yeni bir teknik ile yapmay1 onermistir. Evrisimli sinir aglari ¢cok
yuksek miktarda egitim verisine ihtiya¢ duydugundan, Afshar bu duruma bir ¢6ziim
olarak kapsiil aglar1 sunmustur. Bu aglar az sayida egitim verisi ile smiflandirma
gorevini yerine getirebilmektedir [9]. Sunanda Das (2019) ve Ali Mohammed Alqudah
(2019) calismalarinda evrisimli sinir ag1 kullanmadan 6nce goriintii 6n islemelerinde
farkli teknikler tiizerinde durmuslardir. Sunanda goriintiilere Gauss filtresi ve
histogram esitleme uygulamistir [10]. Ali Mohammed ise c¢alismasinda MRI
gorlintiilerini  tiimorlerin -~ kirptlmamis,  kirpilmis  ve  boliimlenmis  hallerinin
smiflandirma sonucuna etkisini incelemistir. Kirpilmamis yani orijinal goriintiiniin en
iyi sonucu verdigi gortilmistiir [11]. Arshia Rehman (2019) yaptigi ¢alismada, transfer
Ogrenimi kullanarak beyin tiimorii siniflandirmasinda sahip olunan dogruluk oranini
arttirmay1 amacglamigtir. Cesitli mimarileri denedikten sonra en iyi sonucu VGG16
mimarisinde edinmistir. Afshar’in 2018 yilinda kapsiil aglar kullanarak yaptigi
calismada elde ettigi sonuctan daha iyi bir sonuca ulagmistir [12]. Muhammad Sajjad
(2018) yaptig1 arastirmada kisith veri sayisinin evrisimli sinir aglar i¢in bir problem
oldugunu belirterek, veri g¢esitlendirmenin etkisi iizerine c¢alismistir. VGGI19
mimarisini kullanarak veri sayisinin cesitlendirme olmadan ve cesitlendirme ile
dogruluk orani {izerindeki etkisini incelemistir [13]. B. Srinivas (2019) ise evrisimsel
sinir aglar ile 6znitelik ¢ikarimint gergeklestirip, K — en yakin komsu simiflandiricisi
ile de tumdorlerin tahminini yapan bir model gelistirmistir. Sadece evrisimli sinir aglari
(ESA) ile smiflandirma yapmak yerine hibrit bir modelin daha faydali sonuglar

verebilecegini gostermistir [14].






2. BEYIN TUMORLERI

2.1 Tanim

Beyin tiimorleri, merkezi sinir sistemindeki hiicrelerin diizensiz ¢ogalmasi olarak
tanimlanirlar. Bu tiimoérler, iyi huylu veya koétii huylu olarak farkli 6zelliklere sahip
olmalarinin yan1 sira, beynin normal ¢alisma becerisini etkileyebilmektedirler. Bir
timoran iyi huylu veya kot huylu olup olmadigi, hiicre anormalligi diizeyine baglidir.
Tiimoér normal goriiniimlii hiicrelerden olusuyorsa iyi huyludur; ancak hiicreler
anormal ise tiimér kétii huyludur. Iyi huylu olarak adlandirilan beyin tiimérlerikanser
kabul edilmemekte, fakat yasam kalitesini etkileyen semptomlara neden olabildikleri
icin tedavi edilmeleri gerekebilmektedir. Kotu huylu beyin tumorleri kanserli hiicre
olarak tanimlanmaktadir. Iyi huylu tiimérlere kiyasla hizli ve agresif bir sekilde
biiylirler. Yakinlarinda bulunan diger hiicrelere de yayilarak insan sagligini 6nemli

Olctde tehdit ederler.

Tiimor derecelendirmesi, bir tiimdrii siniflandirmanin en basit yoludur ve hekimlerin
tiimor hakkinda daha net kararlar almasina, tedavi segeneklerinin belirlenmesine ve
tedavi siirecinde basarili sonuglar elde edilebilmesine yardimci olur. Tiimorler
icerdikleri hiicrelerin anormalliklerine gore, DSO tarafindan dért asamada
smiflandirmaktadir. Bir timor birden fazla hiicre derecesine sahip olabilmektedir. Bu
durumda en yiiksek ve en kotii huylu hiicre derecesi baz alinarak bir siiflandirma
yapilmaktadir. 1. asamadaki timor hiicreleri en az kotii huylu tiimorlerdir, yavas
biiyiirler ve neredeyse normal bir hiicreye benzerler. 2. asamadaki hiicreler yakindaki
normal dokuya yayilabilir ve bazen daha yiliksek dereceli bir tiimor olarak
tekrarlayabilir. 3. asamadaki timdrler kotii huyludur. Ancak 2. asamadaki hiicrelerle
aralarinda biiyiik bir fark yoktur. Bu hiicreler biiyiiyen anormal hiicreleri aktif olarak
normal beyin dokusunda {iretir. 4. agama ise en kotii huylu tiimdrlerden olugsmaktadir.
Hizli ¢ogalirlar, anormal bir goértiniime sahiptirler ve normal beyin dokusunda kolayca
biyuyebilirler. Bu timarler, hizli biyimelerini stirdirebilmek igin yeni kan damarlari

olustururlar. Asamalar ilerledikge tedavi siireci zorlasacagindan, tiimorlerin erken



asamada tespiti tedavi siirecinin ilerlemesi ve alinacak sonuglarin olumlu olmasi

acisindan biiyiik 6nem tagimaktadir [15].

Yapilan bir incelemeye gore 2020 yilinda, Amerika Birlesik Devletleri’nde tahmini
13590 erkek ve 10300 kadin olmak {izere toplam 23890 bireye kanserli beyin timori
teshisi konulacagi belirtilmistir. Bir insanin yasaminda, viicudunun bu tiir bir timor
gelistirme olasilig1 %1’den azdir. 15 yasin altinda yaklasik 3540 ¢ocuga da beyin
tiimori teshisi konulacaktir. Beyin ve diger sinir sistemi kanserleri, insan 6liimlerinin
10. sirada gelen nedenidir. 2020 yilinda 10190 erkek ve 7830 kadin, toplamda 18020

bireyin birincil beyin kanserli beyin tiimérlerinden 6lecegi tahmin edilmistir [16,20].

2.2 Cesitleri

Bir beyin tiimorii, ortaya ¢iktig1 viicut boliimiine gore birincil veya ikincil olarak
siiflandirilabilir. DNA’da meydana gelen mutasyonlarin neden oldugu beyin
timorleri, kontrolsiiz bir sekilde boliinerek anormal hiicrelerin  sayisini
artirmaktadirlar. Bu durum, kalic1 hasarlara ve kisinin yasaminin sonlanmasina neden

olabilmektedir.

Cogu beyin tiiméorii kanserdir. Ornegin, yetiskinlerde teshis edilen tiim gliomalarin
yarisindan fazlasi ¢ok agresif bir beyin kanseri turi olan glioblastomlardir. Ancak tim
beyin tiimorleri kanserli degildir. Bircok meninjiyom, kraniofaringiyom ve hipofiz
timord iyi huyludur. Bu nedenle, bir beyin timdrinin kapsamli ve dogru teshisi dnem
arz etmektedir. Iyi huylu tiimérler bile beyin dokusuna zarar verebilmekte ve bas

agris1, gérmede bozukluk gibi yan etkilere neden olabilmektedir.

2.2.1 Birincil beyin timorleri

Beyinde ortaya ¢ikan ve beyindeki hipofiz bezi, beyin zar1 gibi bolgeleri etkisi altina
alan tiir, birincil beyin tiimoridiir. Genellikle diisiik dereceli veya yiiksek dereceli
olarak tanimlanirlar. Diisiik dereceli bir tiimor genellikle yavas biiylir, ancak yiiksek
dereceli bir tiimdre dontigebilir. Yiiksek dereceli bir tiimdriin ise daha hizli biiylimesi
olasidir. Birgok farkli tipte birincil beyin tiimorii mevcuttur. Her biri adin ilgili hiicre

tirtinden alir.



2.2.1.1 Gliom

Gliomlar en yaygin gbzlenen beyin tlimoérleridir. Beyinde destekleyici doku olarak
gorev yapan glial hucrelerden olusurlar (Resim 2.1). Tim beyin tumérlerinin yaklagik
olarak %30’unu olustururlar ve cogunlukla kotii huylu olduklar1 gézlemlenmistir.
Gliom cesitlerinden bazilari; astrositom, oligodendrogliom, ependimom ve beyin sap1
gliomudur. Farkli goérevlere sahip hiicrelerden meydana geldikleri icin isimleri
farklilik gostermektedir [17].

e Astrositom: En yaygin goriilen gliom tipidir. Beyincikte bulunan glial
hiicrelerine benzerler. Yetiskinlere kiyasla c¢ocuklarda daha yaygin
g6zlemlenirler.

¢ Oligodendrogliom: Oligodendrositler ad1 verilen glial hicrelere benzeyen bir
tiimdr tipidir. Bu hiicreler sinir hiicrelerini saran ve iletim hizina etkisi olan
miyelinin tretiminden sorumludur.

e Ependimom: Cogunlukla beyin omurilik sivisinin {iretildigi ve depolandigi
gecis yollarinda baglar. Yetiskinlerde siklikla omurgada gordlirler.

e Beyin sap1 gliomu: Beyin sapindaki glial hiicrelerde meydana gelirler.

Resim 2.1 Gliom timdorinin MRI goruntiisu [Url-1].



2.2.1.2 Meninjiyom

Meninjiyomlar, beynin ve omuriligi ¢cevreleyen dis zar huicrelerinden meydana gelirler
(Resim 2.2). Ug adet meningeal katman vardir. Bunlar; dura mater, araknoid ve pia
materdir. Meninksler, diger adiyla beyin zarmin gérevi beyni ve omuriligi korumak ve
beyin omurilik sivisinin araknoid ve pia katmanlar1 arasinda dolasimina yardimei
olmaktir. Tam olarak beyin tiimorii olmamakla birlikte, intrakraniyal boslukta
olustuklarindan ve blyudikce beyine ve omurilige yaptiklart baskidan 6tirti ndrolojik
semptomlara neden olduklarindan beyin tumori olarak siniflandirilirlar [18]. Bu timaor
tipi, tiim tlimorlerin yaklasik %15’ini olusturur. Cogu iyi huyludur ve yavas biiytirler.
Bazi meninjiyomlar acil tedaviye ihtiyag duymayabilir ve yillarca tespit
edilemeyebilirler. Meninjiyom genellikle merkezi sinir sisteminde basladig: yere gore

adlandirilir. Bunlardan bazilar::

e Falks ve parasagital meninjiyom: Beynin sol ve sag taraflar1 arasinda bulunan
bir zar olan falksin Ust kisminda meydana gelir. TUm meninjiyomlarin %25’ ini
olusturur.

e Konveksite meninjiyomu: Beynin dis yiizeyinde ortaya c¢ikar ve
meninjiyomlarin %20’sini olusturur.

e Sfenoid meninjiyom: Sfenoidal ¢ikinti olan gozlerin arkasinda yer alir.

Resim 2.2 Meninjiyom timorunin MRI gorintisi [Url-1].



2.2.1.3 Hipofiz bezi timorleri

Hipofiz tiimorleri, kafatasinin iginde, beynin altinda bulunan ve kiigiik bir bez olan
hipofizde olusurlar (Resim 2.3). Hipofiz bezi, viicuttaki endokrin bezleri tarafindan
salgilanan hormonlarin kontrollini saglayan hormonlar Uretir ve bu sayede temel viicut
fonksiyonlarin1 ve hormonal sistemi kontrol etmede 6énemli rol oynar. Hipofiz bezi
dort boliimden olusur. Bunlar; 6n lob, arka lob, orta alan ve hipofizi beyinle baglayan
saptir. Hipofiz tlimdrlerinin ¢ogu 6n lobda goriiliir. Cok nadiren arka lobda olusurlar.
Bu tiimor tipi, tiim tiimdrlerin %12’°sini temsil eder [19]. Hipofiz tlimoérlerinin ¢ogu
kafatasinin Gtesine yayilmayan iyi huylu timoérlerdir. Bu tiimoérler kanserli olarak
nitelendirilmese de, beyine yakin yerde bulunduklarindan ve viicudun hormonal

seviyesine etki edebileceklerinden, orada birakilmalari sakincalidir.

Resim 2.3 Hipofiz bezi tumoérunin MRI gérintisu [Url-1].

2.2.2. ikincil beyin tiimérleri

Ikincil beyin tiimorleri akciger, bobrek, gogiis gibi viicudun baska béliimlerinde
baslayip beyine yayilan kanserli bir tiimér tipidir [2,5]. Ikincil bir beyin timérii,
metastatik kanser veya beyin metastazi olarak da adlandirilabilir. Yetiskinlerde, ikincil
beyin tumdrleri, birincil tumorlerden ¢ok daha yaygindir. Kanser meninkslere ve beyin
omurilik sivisina yayilirsa, buna leptomeningeal metastaz veya neoplastik menenjit
denir. Bu durum 16semi, lenfoma, meme kanseri veya akciger kanseri olan kisilerde

daha sik gordlur.



2.3 Beyin Tiimorlerinin Olusma Nedenleri

Beyin timdrlerinin olusum ihtimalini etkileyen her tiirli duruma risk faktorii adi
verilmistir. Bunlar beyin tiimoriiniin gelisimine neden olmakla birlikte, beyin
tiimorlerinin olusumuna etkileri olmayabilir. Birkag risk faktoriine sahip kisiler hicbir
zaman beyin timoéri gelistirmezken, hicbir risk faktorii olmayan kisilerde beyin

timord gorulebilir. Sonug olarak, risk faktorleri kesin bir sonuca varmay1 saglamazlar.

Cogu zaman bir beyin tiimoriiniin sebebi belli degildir ancak bazi durumlar insanda

tiimoOr olusum riskini arttirabilmektedir:

e Yas: Beyin tiimorleri cocuklarda ve yaslilarda daha fazla gorilmektedir.

e Cinsiyet: Erkeklerde beyin tiimori gelistirme olasilig1 kadinlara gore daha
fazladir. Meninjioma tiimorii kadinlarda daha yaygindir.

o Genetik: Beyin timorlerinin %5°1 genetik faktorlerle baglilik gostermektedir.
Turcot Sendromu, Li-Fraumeni Sendromu vb. ile baglant1 olabilirler.

e Maruz kalinan ortamlar: Calisilan ortamda bulunan ¢oziiciiler, bocek ilaglari
veya vinil Klortran, beyin tumori gelistirme riskini arttirdigi diistiniilmektedir,
fakat bilimsel olarak kanitlanmamistir. Ayrica Epstein-Barr ad1 verilen viriis

¢esidi de beyin tiimori riskini arttirmaktadir.

2.4 Beyin Tumorlerinin Semptomlari

Beyin tiimoériine sahip bireyler cesitli semptomlara sahip olabilirler. Bazi zamanlar,
hicbir belirti géstermeyebilirler veya bu semptomlarin nedeni, baska bir rahatsizlik
olabilir. Beyin tlimorii semptomlar1 genel veya spesifik olabilir. Genel semptomlar,

tiimoriin beyin veya omurilige yaptigi baski sonucu ortaya ¢ikar. Genel semptomlar:

e Sabah saatlerinde yogunlasan bas agrisi, mide bulantis1 ve kusma,
e Istemsiz kas hareketlerine neden olan ndbetler,
e Koku ve tat alma duyularinda meydana gelen degisiklikler,

o Kisilik degismesi ve hafiza kayiplari olarak belirtilmistir [21].

Spesifik semptomlar ise, timdrden 6tlr beynin belli bir bolgesinin diizgln

calismamasi sonucu olusur. Bunlar:

e Tiimdriin ¢evre bolgelerinde bag agrisi,

e Denge kurmada zorluk,
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e Karar verme yetisi kaybi,
e (Goriiste kayip ve ¢ift gdrme,
e Yutkunmada zorluk,

e Yukar1 bakamama gibi semptomlardir [21].

2.5 Beyin Tumorlerinin Teshisi

Hekimler, beyin tiimdrlerinin ve ¢esitlerinin tespiti i¢in birgok yoOntem
kullanmaktadirlar. Genellikle, bir beyin tiimdriiniin teshisi i¢in MRI tercih edilir.
Beynin incelenmesinde bilgisayarli tomografi (BT) yerine MRI yonteminin tercih
edilmesinin nedeni, MRI’1n goriintiileri liretmek i¢in x — 1s1nlarinin yerine manyetik
alanlart kullanmasidir. Ayrica MRI sonucu elde edilen goriintiiler BT ye kiyasla daha
ayrintilidir.  Hekimler gerekli  gordiikleri durumlarda Pozitron Emisyon

Tomografisi’ne (PET) bagvurmaktadirlar.

MRI ile beyinde bir tiimor oldugu anlasilinca, tiimor hakkinda daha kesin bir kaniya
varabilmek icin, hekimler biyopsi adi verilen proseddr ile veya ameliyatla timdrin bir
kismini veya tamamini ¢ikarabilirler. Doktorun tan1 koymasina yardimcei olmak igin,
laboratuvarda bu parga iizerinde testler yuriitiiliir. Tan1 koyulduktan sonra en kisa
zamanda, tedavi islemlerine basvurulabilir. Bu islemlerin etkili bir sekilde

gerceklesmesinde, MRI cihazindan elde edilecek olan goriinti 6nemli yer tutmaktadir.
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3. MANYETIK REZONANS GORUNTULEME

Medikal goriintiileme alaninda en yaygin kullanilan tekniklerden biri olan MRI, insan
viicudundaki ¢esitli bolgelerin detayli goriintiisiiniin olusturulmasini saglamaktadir
[22]. Ayn1 BT gibi, MRI da ytiksek ¢oziiniirliige ve kontrasta sahip kesit goriintiileri
tiretir. Ayn1 zamanda ultrason gibi MRI da iyonlastirici radyasyon igermez. Yiiksek
kalitede goriintii tiretimi ve risksiz goriintilleme 6zellikleri MRI’1 en ¢ok kullanilan

goriintiileme yontemlerinden biri haline getirmistir (Resim 3.1).

Resim 3.1 Manyetik rezonans goriintiileme cihazi [Url-2].

Klinik uygulamada, MRI esas olarak viicudun islevselligini incelemek yerine,
anatomik durumunu incelemek i¢in kullanilir. Anatomik yapiyr daha iyi ortaya
cikarabilmek amaciyla, sinyal vurus dizisi degistirilerek farkli doku kontrastlarina

sahip gorintiler elde edebilir.
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3.1 MRI Cihazimin Cahsma Prensibi

Bir MRI cihazi, BT cihazina benzemekle birlikte, icinde hastanin yatabilecegi tiinel
seklindeki bir bosluga sahip bir gantriden olusmaktadir. Gantrinin i¢inde manyetik
alanlarin ve radyo frekans dalgalarinin olusumunu saglayan materyeller ve de ayrica

ham sinyal verilerinin alindig1 alic1 bobinler yer almaktadir.

Insan viicudunu olusturan en kiigiik pargacik olan atomlarin bir cogunun manyetik
0zelligi mevcuttur. Bu parcaciklardan manyetik rezonansa en duyarli olan element
olmasindan otiiri hidrojen atomu manyetik rezonans goriintiileme tekniginde
kullanilmaktadir. Aym1 zamanda hidrojen atomunun kullanilmasinin bir diger en
onemli Ozelligi, insan viicudunun yaklasik %60’inin su molekiillerinden (H20)

olusmasidir [23].

Hidrojen atomlarmin protonlart rastgele dizilmislerdir. Kendi eksenleri etrafinda
yaptiklar1 doniis (spin) hareketinden meydana gelen kicik miktarda bir manyetik
momentleri vardir. MRI cihazinin yaptigi, cesitli manyetik alanlar iireterek; ana
manyetik alan, radyofrekans dalgalar1 ve dogrusal gradyan alanlari, atomlarin doniis
hareketi ile bu alanlarin etkilegsmesini saglamaktir. Ana manyetik alanin uygulanmasi
ile protonlar manyetik alan yoniinde Larmor frekansinda manyetik alan yoniinde bir
hizalanma durumuna gecerler [24]. Radyofrekans dalgasinin uygulanmasiyla
protonlar, bir salinim hareketi yapip rotasyonlarini degistirerek, manyetizasyon
vektoriinlin yoniinde degisiklik meydana getirirler. Donen manyetizasyon vektorleri
bir elektromotor kuvveti indiikler ve sonrasinda bu sinyal, radyofrekans dalgasini
yayan bobinin gorev degistirip alic1 olarak gérev yapmasi ile alinir. Buna indiiksiyon
azalmasi (free induction decay) adi verilir. Elde edilen bu veriler kaydedilip, islenerek

bir MRI goriintlsi olusturulur.

3.2 Goruntld Olusumu

MRI cihazinda goriintii olusumu sirasinda bazi parametreler degistirilerek dokularin
kontrastlar1 iizerinde degisiklikler yapilabilmektedir. Bu sayede incelenecek olan

bolgedeki dokular daha rahat ayirt edilebilir.

MRI’da kontrast mekanizmasi i¢in kullanilan 2 adet parametre vardir. Bunlar; yanki
zamani (Te) ve tekrarlama zamanidir (Tr). Te, radyofrekans dalgasi ile sinyal kaydi

arasindaki siiredir. Trise radyofrekans dalgalar1 arasindaki zaman olarak tanimlanir.
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Bu degerler ayarlanarak, T1 agirlikli, T2 agirlikli ve proton yogunluklu gorunttler elde
edilmektedir [25].

e T1agirhikli gorintuler: Yiksek yag igerigine sahip dokular parlak gortintrken,
su ile dolu bolgeler karanlik goriiniir. Bu nedenle, beyin omurilik sivisi koyu
renkli iken, beyaz madde parlak goriiniir ve gri maddeden daha agik renktedir.
Bu gorintl tipini anatomiyi gostermek agisindan kullanislhidir. Elde etmek igin
Te ve Trdegerlerinin kisa tutulmasi gerekmektedir.

e T2 agirhikhi goriintiiler: Su ile dolu bolgeler parlak goriintirken, yiiksek yag
icerikli dokular karanlik goriiniir. Bu nedenle, beyin omurilik sivis1 agik renkli
goriinlirken, beyaz madde karanlik goriiniir. Bu goriintii tipi, patolojiyi
gostermek icin idealdir. Ciinkli cogu doku bozuklugu su iceriginde artig da
barindirir. Elde etmek igin Te ve Tr degerlerinin uzun tutulmas: gerekmektedir.

e Proton yogunluklu goriintiiler: Te kisa tutulurken, Tr degeri uzun tutulmalidir.

(b) (c)

Resim 3.2 Beynin aym kesitinden alimmis 3 adet goriintli. Kontrastlar1 ayarlanmis
goriintiiler (a) proton yogunluklu, (b) T2 agirlikls, (c) T1 agirlhikli [25].
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4. DERIN OGRENME

4.1 Nedir ve Neden Onemlidir?

Derin 6grenme, yapay zeka ve makine 6grenmesinin bir alt alanidir. Bu konuyu detayli
bir sekilde anlayabilmek igin yapay zeka ve makine 6grenmesi terimlerinin genel

olarak neyi ifade ettikleri bilinmelidir.

Yapay zeka, normalde insanlar tarafindan yerine getirilen diistinsel faaliyetleri otonom
hale getirme olarak agiklanabilir [26]. 1950’1i yillarda, bilgisayar bilimciler tarafindan
“Bilgisayarlar da insanlar gibi diisiinebilir mi?” sorusuna cevap aranmasi sonucu
olusmaya baglamistir. Bir gorevi yerine getirmesi igin bilgisayarlar her bir kural ile tek
tek kodlanmustir. Satrang oynamak gibi problemlere etkili ¢oztimler uretirken, gérunt
siiflandirma ve diller arasi ¢eviri gibi karisik problemlerde etki gosterememistir.
Boylece ortaya bu tip problemleri ¢ozmekte etkili makine 6grenmesi yaklasimi

cikmistir.

Makine Ogrenmesinin yaratilmasindaki temel amag, bilgisayarlarin bizim bilgi
birikimimiz ve karar mekanizmamizin Gtesine gegip, gerekli kararlari kendi baglarina
alabilmeleri ve yeni bilgiler 6grenebilmeleridir. Bu yaklasim ile makine 6grenmesi,
verileri ve bu verilerden elde edilmesi beklenen sonuclar: kullanarak, yeni elde edilen
verilere isabetli cevaplar lretebilecektir. Yapay zeka ile makine 6grenmesini ayiran en
onemli Ozellik, yapay zekada bir makine insan davranigini sergilemek igin
programlanirken, makine Ogrenmesinde makinenin otomatik olarak, ek bir

programlamaya ihtiya¢ duymadan eski verilerinden 6grenebilmesidir.

Derin 6grenme ise, birbiri ardina gelen katmanlardaki verilerin islenmesi ile daha
kullanigh bilgiler elde edilmesine olanak verdigi i¢cin makine dgrenmesi yerine tercih
edilmektedir. Derin 6grenme modelleri yiizlerce katmandan olusabildigi ic¢in, derin
ogrenme ismi ile tanimlanmistir. Makine 6grenmesi ise genelde az sayida katmandan
olusmasi sebebiyle s1g 6grenme adini almistir. Birbirini takip eden bu katmanh yapa,
sinir ag1 olarak adlandirilmaktadir. Katmanlar birbiri altindaki ve istiindeki

katmanlarin ihtiyacina gore kendisini diizenleyebilmekte ve boylece beraber
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ogrenmektedirler. Bu durum derin 6grenmeyi makine dgrenmesinin bir adim Oniine

koymaktadir.

Makine 6grenmesi 1950’11 yillarda kesfedildikten sonra yaygin olarak kullanilmistir.
Derin 6grenme yonteminin bulunmasi da 1960’11 yillara dayanmaktadir. Fakat makine
O0grenmesi kadar yaygin kullanilmamistir. Kullaniminin popiilerlesmesinin 2010’larin

baslarinda olmasi ii¢ temel nedene dayanmaktadir:

e Donanim: 1990 ile 2000 yillar1 arasinda merkezi islem birimleri 5000 kat
hizlanmistir [26]. Boylece eskiden hayal bile edilemeyen bir derin 6grenme
modeli, artik yaygin bir sekilde bilgisayarlarda calisabilir hale gelmistir.
Ozellikle son 5 yildir, Google tarafindan derin 6grenme igin dzellestirilmis
cekirdekleri olan sistemlere yatirimlar yapilmaktadir ve yeni projeler
yurattlmektedir [27].

e Veri: 1980’lerden glinimuze internetin yayginlagmasi ile blyuk veri setlerinin
toplanmasi ve iletilmesi miimkiin hale gelmistir. Bu sayede derin 6grenme
modellerinin ihtiya¢ duydugu yiliksek miktarda veri sayisina ulagmak artik
imkansiz degildir.

e Algoritmalar: Sinir aglariin egitimi sirasinda katman sayisinin artmasi ile
modelin ¢aligmasi sikint1 yaratmaktaydi. 2009 — 2010 yillarinda daha uygun
aktivasyon fonksiyonlari, RMSProp ve Adam gibi yeni optimizasyon

algoritmalarinin kesfi ile modellerin daha etkili egitimi miimkiin kilinmustir.

4.2 Evrisimli Sinir Aglan

Evrisimli sinir aglari, en yaygin kullanilan derin 6grenme mimarilerinden birisidir. Bir
adet girdi gorintisu alip, gorintideki belirli sekillere ve dokulara agirlik ve 6nyargilar
atayarak ve bunlar1 giincelleyerek, bir goriintiiyli digerinden ayirt edebilen bir
sistemdir. Diger siniflandirma algoritmalar1 ile karsilastirildiginda, evrisimli sinir
aglarinin kullanim1 igin goriintiilerin 6n islenmesi daha az 6nemlidir. Adinda da
bulundurdugu evrisim islemini uygular. Evrisim, ortaklama ve tamamen bagl
katmanlar, evrisimli sinir aglarinin ana elemanlaridir [30]. Sekil 4.1°de bir evrisimli

sinir aginin genel yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 4.1 Evrisimli sinir ag1 modeli [Url-3].

Evrisimli sinir aglarinin kullanimini yayginlagtiran en dnemli avantajlari; goriintii
tanima problemlerinde ¢ok yiiksek dogruluk oranina ulasabilmesi ve herhangi bir insan
denetimi olmadan bu durumu gergeklestirebilmesidir. Dezavantaj yaratan 6zelligi ise,
cok fazla sayida egitim verisine ihtiya¢ duymasidir. Fazla sayida egitim verisine sahip
olunmadiginda, sistem asirt uydurma gibi problemlerle karsilagabilmektedir. Sistem
O0grenmek yerine ezberlemeyerek siniflandirmayabaglar. Bu durum veri ¢esitlendirme

gibi goriintii 6n isleme yontemleri kullanilarak giderilebilir.
4.2.1 Katmanlar

4.2.1.1 Evrisim

Bu katman ESA’larin yap: taglarindan birisidir. Amaci, girig goriintiisiinden yiiksek
seviye nitelikler ¢gikarmaktir. CNN bir adet evrisim katmani ile sinirli olmak zorunda
degildir. Genellikle, ilk katmanin gorevi diisiik seviye 6zellikleri belirlemektir. Bunlar;
kenarlar, renkler, gradyan yonii gibi 0Ozelliklerdir. Her bir evrisim katmani
eklendiginde mimari yiiksek seviye Ozelliklere ulagmaya baglar, yeni bir 6zellik
haritasi olusur ve boylece veri setindeki gorunttlerin timi hakkinda bir anlayisa sahip
olunur [31,32].

Evrisim iglemi bir filtrenin goriintii iizerinde kaydirilarak, filtre ile kapladig1 bolgenin
skaler carpimi sonucu elde edilen degerlerden olusur. Tiim goriintii iizerinde bu islem
sonlandirildiginda bir adet 6znitelik haritast olusturulmus olur. Evrigim iglemi Sekil

4.2°de gosterilmistir.
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Evrisim filtrest

Sonug deger1

Sekil 4.2 Evrisim iglemi [Url-4].

Evrisim operasyonunun kaydirma adimi degeri, olusacak olan 6zellik haritalarinin
boyutlarina etki eder. Bu deger her bir evrisim operasyonundan sonra filtrenin goriinti
tizerinde ne kadar kaydirilacagi bilgisini tasir. Adim degeri ne kadar fazla olursa

olusacak olan 6zellik haritasinin boyutu da o kadar kigulur.

4.2.1.2 Dolgu

Evrisim operasyonunun sonucunda elde edilen ¢ikti, girdi goriintiisii ile
karsilastirildiginda ayni1 boyutta olmayabilir. Bu durumun o6niine gegmek icin girdi
gorintlsune evrisim islemi uygulanmadan énce, Sekil 4.3’teki gibi goruntlye eklenen
piksel miktarmi ifade eden terime dolgu adi verilmistir. Ornek olarak 5x5 bir nitelik
haritasina 3x3’liik bir evrisim penceresi uygularsak ve dolgu islemi uygulamazsak,

evrisimden sonra 3x3’liik bir nitelik haritas1 elde etmis oluruz.
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Sekil 4.3 Dolgu islemi.
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Dolgu, bir nitelik haritasinin her tarafina yeterli miktarda satir ve sttun ekleyerek, tim
bolgelerde evrisim penceresini gezdirmeyi saglar. Bu sayede evrisim islemi sonrasi
olusan c¢iktinin boyutu korunmus olur. Sekil 4.3’te evrisim islemi Oncesi satir ve
siitunlara eklenen dolgu sayesinde, evrisim sonrasi elde edilen ¢iktinin boyutu (5x5),
evrigim Oncesi sahip olunan boyut (5x5) ile aynidir, bir degisiklik gerceklesmemistir.

Boylece goriintiiniin sahip oldugu bilgi de kaybedilmemis olur.

4.2.1.3 Ortaklama

Evrisim katmanina benzer olarak, ortaklama katmaninin gorevi de verilerin boyutunu
azaltarak, ihtiya¢ duyulan veri isleme giiciinii hafifletmektir [33]. Ayrica, rotasyon ve
konum gibi baskin 6zelliklerin ¢ikarilmasinda etkilidir. iki cesidi vardir. Bunlar
maksimum ortaklama ve ortalama ortaklamadir. Maksimum ortaklama, filtrenin
kapladig1 bolgedeki maksimum degeri baz alir. Ortalama ortaklama ise, filtrenin
icerisindeki degerlerin ortalamasini kullanir. Maksimum ortaklamanin bir diger
faydas1 giiriiltiiyi baskilamasidir. Goriintiide bulunan giiriiltii etkilerini tamamen
ortadan kaldirir ve bu nedenle ortalama ortaklama ile karsilastirildiginda daha etkili
calisir. Sekil 4.4’te, ortaklama boyutu 2x2 olarak secilmistir. Elde edilen ¢iktida, 16

adet piksel, 4 adet piksel tarafindan temsil edilmistir.

31| 15|28 | 184 31| 15|28 | 184
0 |100| 70 | 38 0 | 100| 70 | 38
121127 | 2 12127 | 2
12112 45| 6 12112 45| 6
‘ ortaklaf];z boyutu | onaklaiff boyutn

100|184 36 | 80

12 | 45 12 | 15
(a) (b)

Sekil 4.4 Ortaklama katmani cesitleri (a) maksimum ortaklama, (b) ortalama

ortaklama.
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4.2.1.4 Diizlestirme

Bu katmanin gorevi, tamamen bagli katman Oncesinde verileri hazirlamaktir. Sekil
4.5’te goriildigii gibi, diizlestirme ile veriler 1 boyutlu bir diziye doniistiiriilmektedir.
Tek bir uzun Oznitelik vektorii olusturmak icin evrisimli katmanlarin ¢iktisi

diizlestirilir ve tamamen bagli katmanda kullanmak tizere hazir hale getirilir.

2

2 5 3
Diizlestirme

4 1 4

Ozellik haritas: 1

Sekil 4.5 Diizlestirme islemi.

4.2.1.5 Tamamen bagh katman

Diizlestirme katmanindan sonra gelen bu katman, verilerin diizlestirilmis vektoriinii
alir ve sinir ag1 ile 6grenme islemini gerceklestirir. Onceki adimlarda algilanan
ozellikler bu vektoriin iginde kodlanmistir. Bu asamaya gelindiginde, siniflar
belirleme konusunda bir asama kaydedilmistir. Sekil 4.6’da goriilen tamamen bagl

katman ile karmasiklik ve hassasiyet bir iist diizeye ¢ikarilacaktir.

[k girdi goriintiisii alindigindan beri evrisim, ortaklama, diizlestirme operasyonlari
uygulanmistir. Bu katmanin sonunda sinir aglari, tahminlerini ortaya koyar. Ornek
olarak bir gorintinin %80 olasilikla birinci gruba ait oldugunu belirtir. Fakat goriinti
aslinda ikinci gruba aitse, bu durumda bir hata hesaplanmalidir. Yapay sinir aglari
kapsaminda, bu hesaplama bir maliyet fonksiyonu veya ortalama kare hatas1 olarak
adlandirilir, ancak evrisimli sinir aglarinda bu durum genellikle kayip fonksiyonu

olarak isimlendirilir.
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Kayip fonksiyonu, yaratilan agin ne kadar dogru oldugunu belirtir ve sonrasinda agin
etkinligini arttirmak i¢in optimize edilmeyi saglar. Her bir néronu birbirine baglayan
agirliklar, kayip fonksiyonunun degisimi de géz oniinde tutularak optimize edilir. Bu
siirecte, ag istenen duruma ulasana kadar bilgi siirekli olarak ileri geri akmaya devam

eder.

Diizlestirme
—_—

Cikt1 katmam

Girdi katmam

Gizli katman 1 Gizli katman 2

Sekil 4.6 Tamamen bagli katmanin yapisi [Url-5].

4.2.2 Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, agirlikli toplami hesaplayarak ve onyargi ekleyerek, bir
noronun aktive edilip edilmeyecegine karar verir. Kullanilma amaci, bir néronun
ciktistna dogrusal olmama durumunu tanitmaktir. Tamamen baglh katmanda
belirtildigi Uzere, kayip fonksiyonuna bagli olarak noronlarin agirliklari ve dnyargilari
giincellenir. Bu siirece geri yayilma adi verilir. Aktivasyon fonksiyonlari, geri
yayilmay1 mumkun kilar. Aktivasyon fonksiyonu olmayan bir sinir agimin dogrusal bir

regresyon modelinden bir farki bulunmamaktadir.

Bir aktivasyon fonksiyonun bulunmadigi bir modelde, agimiz girdilerden sadece
dogrusal doniisiimleri 6grenebilir. Bdylece derin bir ag1 kullanmanin avantajlar elde

edilemez.

Modelin daha karmasik gorevleri 6grenebilmesi i¢in dogrusal olmama durumlari

aktivasyon fonksiyonu ile modele eklenir. Cesitli aktivasyon fonksiyonlar1 vardir.
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Bunlar:

Dogrusal Fonksiyon: Dogrusaldir, bu nedenle fonksiyonun ¢iktilar1 herhangi
bir aralik igerisinde sinirlanmayacaktir. Regresyon problemlerinde kullanilir.

Bu fonksiyon Denklem 4.1’de gosterilmistir.

y=a*x 4.1)
Denklem 4.1°de bulunan y dikey eksene, x ise yatay eksene karsilik gelen
degeri gostermektedir. Ayrica, a degeri skaler bir sayiy1, * operasyonu ise
carpma islemini belirtmektedir.
Sigmoid Fonksiyonu: Dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Ciktilar: O ile 1
arasimna sinirlayan bir denklemi vardir (Denklem 4.2). Bu nedenle ikili
smiflandirma problemlerinde kullanilir. Eger ¢ikt1 degeri 0,5’ten biiyiikse 1,
0,5’ten kiiciikse 0 olarak kolaylikla siniflandirilir (Sekil 4.7).

y=11+e7) (4.2)
Tanh Fonksiyonu: Dogrusal olmayan bir fonksiyondur. -1 ile 1 arasinda
degerler alan bir denkleme sahiptir (Denklem 4.3). Cogu zaman sigmoid

fonksiyonundan daha kullaniglidir. Genellikle gizli katmanlarda kullanilarak

bir sonraki katmanin 6grenmesini kolaylastirir (Sekil 4.7).

y=2/(1+e?)—1 (4.3)

ReLU (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu: En sik kullanilan aktivasyon
fonksiyonudur. Sigmoid ve tanh fonksiyonlarindan daha hizli ¢alisir (Sekil
4.7). Denklemin aldig1 deger pozitifse, ¢iktt o degerdir. Eger negatifse, ¢ikti

her zaman 0 degerini alir (Denklem 4.4).

y = max (0, x) (4.4)

Softmax Fonksiyonu: Genellikle modelin ¢ikt1 katmaninda tercih edilir. Cok

sinifli siniflandirma problemlerinde kullanilir.
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Sekil 4.7 En yaygin kullanilan ii¢ aktivasyon fonksiyonunun grafikleri (a) sigmoid,
(b) tanh, (c) ReLU [26].

4.2.3 Kayip fonksiyonu

Sinir aglarmin en dnemli bilesenlerinden birisi de kayip fonksiyonudur. Kayip, kabaca

agdaki hatanin hesabidir. Kayip fonksiyonu ise bu hatanin hesaplanma yontemini

belirler. Sinir aginda bulunan her bir néronun agirhigi, kayip fonksiyonundan elde

edilen sonuca gore giincellenir. Boylece egitim gerceklestirilmis olur. Cesitli kayip

fonksiyonlart mevcuttur. Bunlardan en yaygin kullanilanlart:

Ortalama Kare Hatasi (Mean Squared Error): Regresyon problemlerinde
kullanilir. Gergek ve tahmin edilen degerler arasindaki farklarin karesinin
ortalamalar1 alinarak hesaplanir.

Ikili Capraz Entropi (Binary Crossentropy): ikili siniflandirmaproblemlerinde
kullanilir. Bu kayip fonksiyonu kullanilirken, bir adet ¢ikis noduna ihtiyag
vardir ve ¢ikis degeri sigmoid aktivasyon fonksiyonundan gecirilmelidir.
Kategorik Capraz Entropi (Categorical Crossentropy): Cok smifli bir
siniflandirma problemi oldugundan kullanilacak olan kayip fonksiyonudur.
Cikis katmaninda sinif adedi kadar nod olmalidir ve ¢ikis degeri softmax
aktivasyon fonksiyonunundan gegirilmelidir.

Seyrek Kategorik Capraz Entropi (Sparse Categorical Crossentropy): Her bir

veri sadece bir sinifa ait ise kullanilir.

Problem ¢esidine gore kullanilmasi en ideal son katman aktivasyon fonksiyonlar1 ve

kayip fonksiyonlar1 Cizelge 4.1’de gosterilmistir.
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Cizelge 4.1 Problem c¢esidine en uygun aktivasyon ve kayip fonksiyonlari.

Problem Tipi Son Katman Kayip Fonksiyonu
Aktivasyon
Fonksiyonu
Ikili siiflandirma Sigmoid Ikili capraz entropi
Tek etiketli coklu Softmax Kategorik capraz
smiflandirma entropi
Cok etiketli coklu Sigmoid Ikili capraz entropi
siniflandirma
Herhangi bir degere - Ortalama kare hatasi
baglanim
0 — 1 araligina baglanim Sigmoid Ortalama kare hatasi ya

da ikili gapraz entropi

4.2.4 Optimizasyon algoritmasi

Iyilestiriciler; kayiplari azaltmak igin sinir aginin agirhk ve &grenme hizi gibi
oOzelliklerini degistirmek ve modifiye etmek i¢in kullanilan algoritmalardir. Bu sayede

elde edilecek olan sonuglarin olabilecegi en isabetli sonuclar olmasini saglamaya

calisirlar. Cesitli iyilestiriciler ve bunlarin avantajli olduklar1 durumlar vardir:

e (radyan inis (Gradient descent): En temel ve en ¢ok kullanilan optimizasyon
algoritmasidir. Lineer regresyon ve siniflandirma problemlerinde kullanilir.
Sinir aglarinda bulunan geri yayillm da bir gradyan inis algoritmasidir.
Hesaplamasi ve uygulamasi kolay olmakla beraber lokal minimumda sikisma
durumu buyuk bir dezavantaj yaratmaktadir.

e Yign gradyan inis (Batch gradient descent): Tlm egitim Setini taradiktan sonra

parametreleri giinceller. Global minimum degerine ulasir ancak ¢alisma stiresi

¢ok uzundur. Sinir aglarinda kullanimi nadir goriiliir (Sekil 4.8).
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Stokastik gradyan inis (Stochastic gradient descent): Modelin parametrelerini
her bir egitim verisinden sonra giinceller. Bu durumla beraber parametrelerde
yiiksek varyans goriiliir ve global minimuma ulasirken ¢ok fazla dalgalanma
gergeklesir (Sekil 4.8).

Kiiciik y1gin gradyan inis (Mini batch gradient descent): Yigin gradyan ve
stokastik  gradyanin  avantajli  yOnlerini  kullanarak, parametrelerin
giincellemesini her bir y18in parcasinin gradyani elde edildikten sonra yapar,

fakat iyi bir yakinsamay1 garantileyemediginden yaygin kullanilmaz.
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Sekil 4.8 Yi1gin, kiigiik y181n ve stokastik gradyan inis algoritmalar1 [Url-6].

Momentum: Stokastik gradyan inigin yarattigi yiiksek varyans durumuna
¢Oziim olarak kesfedilmistir. Fakat modele momentum adinda bagka bir
parametre eklemistir. Modelin en 1yi performansi verebilmesi i¢in bu deger
dikkatli ve isabetli bir sekilde se¢ilmelidir.

Adagrad: Biitiin eniyilestiricilerin dezavantaji olan 0grenme hizinin sabit
olmast durumu, Adagrad sayesinde c¢Ozilebilmektedir. 2. dereceden bir
optimizasyon  algoritmast  oldugundan  hesaplama  zorluklar1 ile
karsilagilmaktadir. Ayrica 6grenme hizinin gittikge azalmasi ile egitim bir
stireden sonra durmaktadir.

Adadelta: Adagrad’in azalan 6grenme hizi problemini ¢6zen bir algoritmadir.
RMSprop: Momentumlu gradyan inis algoritmasina benzer. RMSprop dikey
yonde meydana gelen salinimlari sinirlar. Bu nedenle, 6grenme hizi arttirilarak
algoritmanin daha hizli yakinsamasi saglanabilir.

Adam (Adaptive moment estimation): Adam algoritmasinin yaklasimi, global
minimumun Gzerinden atlama ihtimalini ortadan kaldirmak igin 6grenme hizini
diisiirmek ve temkinli sekilde ilerlemektir. En 1yi optimizasyon algoritmasi

Sinir aglarini kisa zamanda en etkili sekilde egiten algoritmadir.
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5. YONTEM

Bu bdliimde, tez kapsaminda kullanilan veri setinin detaylari, veri setinde bulunan
goriintiilerin 6n islenmesi, olusturulan evrisimli sinir agi mimarilerinin 0zellikleri,
modellerin egitim agamasindaki parametreleri ve etkileri, son olarak da belirlenen

degerlendirme kriterlerinin incelenmesi iizerinde durulmustur.

5.1 Veri Seti

Bu tez caligmasinda, Jun Cheng’in olusturdugu ve iki adet ¢alismasinda da kullandig1
3064 adet T1 agirlikli beyin MRI goriintiileri kullanilmistir [6,34]. Bu veri seti, 3 adet
tiimdr tipini igeren beyin goriintiilerinden olusmustur. Bunlar; gliom, meninjiyom ve
hipofiz tlimorleridir (Resim 5.1). Gorlntilerden 1426 adeti gliom, 708 adeti

meninjiyom ve 930 adeti hipofiz tiimor sinifina aittir.

(a) (b) (C)

Resim 5.1 Veri setinde bulunan ii¢ ¢esit beyin tiimdriiniin MRI goriintiileri (a) Gliom,
(b) Meninjiyom, (c) Hipofiz [Url-1].

Ik olarak goriintiiler etiketlerine gdre gruplandirilarak, dosya tipleri .jpeg uzantili
olacak sekilde kaydedilmistir. Bu sayede goriintiilerin bit sayis1 azaltilarak, yapilacak
olan islemlerin donanimsal kisitlamalara takilmadan hizli bir sekilde ilerlemesi

amaclanmustir.
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3064 adet T1 agirlikli beyin MRI goriintiisii evrisimli sinir aglarin1 beslemek ve test
etmek i¢in egitim, dogrulama ve test olacak sekilde ¢ gruba ayrilmistir. Bu gruplarda
bulunmas1 planlanan goriintii sayisi, Sekil 5.1’de goriildiigli tlizere, her bir beyin
timorii ¢esidinde bulunan goriintii sayisinin sirastyla egitim i¢in %60, dogrulamaicin
%26 ve test i¢in %14’1 olarak belirlenmistir. Bu degerler cesitli degerler denendikten

sonra daha iyi sonug alindig1 i¢in tercih edilmistir.

Her Gruptaki Tamaor Cesidi

. Gliom
600 . Meninjiyom
mmm Hipofiz
700
600
500
T
2 400
300
200
) I I.I
0
Egitim Grubu Dofgrulama Grubu Test Grubu
Grup

Sekil 5.1 Veri setinin egitim, dogrulama ve test gruplarinda bulunan timor

cesitlerinin sayilari.

Yapilan ¢alismada modelin egitimi i¢in harcanan zaman incelendiginden ve sonuglar
kisminda degerlendirildiginden, kullanilan bilgisayarin 06zellikleri 6nemli yer
tutmaktadir. Ozellikleri; i7-6700HQ, 2.60 GHz, 16 GB RAM, NVIDIA Geforce GTX
960M seklindedir.
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5.2 Goriintilerin On islenmesi

Beyin MRI goruntilerine, evrisimli sinir agi modellerine girdi olarak verilmeden once,
daha isabetli ve cabuk sonuclar alabilmek amaciyla 6n isleme uygulanmistir. Oncelikle
goruntuler boyutlandirilarak 512x512 yerine 112x112 olarak yeniden 6l¢eklendirilmis

olup, bu sayede modellerin daha verimli egitilmesi amaglanmistir.

5.2.1 Veri ¢esitlendirme

Derin 6grenme modellerinin 6zellikle de evrisimli sinir aglarinin egitimi i¢in ¢ok fazla
sayida egitim verisi gerekmekte olup, modelleri egitmek i¢in kullanilacak olan veri
sayisinin ¢OK fazla olmamasindan 6tlrl veri gesitlendirmeye basvurulmustur. Yetersiz
veri sayisindan dolay1 olusabilecek asir1 uydurmanin (over fitting) da 6niine gecilmesi

hedeflenmistir.

Veri ¢esitlendirme, elde bulunan verilere birtakim doniistimler uygulayarak gercege
yakin daha fazla veri olusturur. Yeni goriintiiler olusturulurken ¢esitli dontistimler
uygulanmistir. Bu c¢alismada egitim veri seti iizerinde uygulanan islemler su

sekildedir:

e Rescale = 1/255, yeniden boyutlandirma

e Rotation_range = 15, resimlerin rastgele dondirme agisi.

e Width shift range = 0.1, resimlerin yatayda kaydirma orani1 (genislige oranla)
e Height shift Range = 0.1, resimlerin dikeyde kaydirma oran1 (dikeye oranla)
e Shear range = 0.1, burkma islemi

e Brightness range = [0,5, 1,5], parlaklik aralig1

o Vertical flip = True, yatayda resmi dondirme

e Horizontal Flip = True, dikeyde resmi dondurme

e Fill mode = ‘nearest’, kaydirma, dondiirme gibi islemler sonrasi fazla miktarda

bulunan goriintii noktalarint doldurma yontemi

Yukarida verilen doniisiimler ve parametreler kullanilarak veri ¢esitlendirme islemi

yapilmistir. Dogrulama ve test grubundaki goriintiiler sabit tutulmustur.
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5.3 Modellerin Ozellikleri

Calismada kullanilan evrisimli sinir ag1 modelinin genel yapis1 Sekil 5.2°de
gosterilmistir. i1k olarak girdi goriintiisiine evrisim islemi uygulanmaktadir. Ardindan
ortaklama katmani gelmektedir. Bu katmanlarin sayilar1 ve boyutlari, modeller
arasinda degisiklik gostermektedir. Oznitelik 6grenme kismi tamamlandiktan sonra,
sinir agiin siniflandirma kismina geg¢ilmistir. Bu bélimde bulunan diizlestirme, iletim
sOniimii ve tamamen bagli katmanlar ¢alismada yaratilan biitiin modellerde ayni

siradadir ve ayn1 degerlere sahiplerdir.

Evrisim katmani :
= : Tamamen bagli katman

Evrisim
Ortaklama (]
2 3 katmani
112x 112 sy KATIMANT

Girdi g
- §
J g =) Cikta
r E L
. g’ AAA VA AAAAL | =
ZUAMAMUA =l —J Softmax
Evrigim |||}/ |}] / Evrisi Maksimum - )
""""" vrisim tizlestirme
- » Makszimum $ ortaklama $

Ozellik haritalar1  ortaklama
Sekil 5.2 Evrigimli sinir ag1 modelinin genel yapist [Url-7].

Boliim 4 olan Derin Ogrenme kisminda, evrigimli sinir aglarinda bulunan en temel
katmanlardan bahsedilmistir. Bir evrisimli sinir aginda bulunabilecek opsiyonel
ozelliklerden olan iletim soniimii ve transfer 6grenmeye bu boliimde yer verilmistir.
Bu iki ozellik de sinir aginin 6grenmesine etki edeceginden, simiflandirma

performansini etkileyebilecek yontemlerdir.

5.3.1 iletim soniimii

Sinir ag1 derinlestik¢e, parametre sayilarinda artis meydana gelmekte ve model asir1
uydurmaya baslayabilmektedir. Bu durum modelin 6grenmekten ¢ok hatirlayarak
karar vermesine neden olmaktadir. iletim séniimii, asir1 uydurmanin &niine gegmek
icin kullanilan en yaygin tekniklerden birisidir [35]. Bu katman aldig1 orana bagh

olarak, egitim asamasindaki nodlarin etkinligini durdurur.
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Ornek olarak 0,5 degerine sahip bir iletim séniimi, nodlarin yarismin $grenmeye olan
katkismi durdurur (Sekil 5.3). Iletim soniimii evrisim katmanlar1 arasinda veya
tamamen bagli katmanda kullanilabilir. Bu caligmada kullanilan iletim soniimleri

sadece tamamen baglh katmanda bulunmaktadir.

Smiflandirma

Gizli katman

Girdi katmani

[letim séniimii olmadan [letim séniimii ile

Sekil 5.3 iletim soniimii kullanilan ve kullanilmayan bir sinir ag1 arasindaki fark.

5.3.2 Transfer 6grenme

Modellerin egitimi, modelin ne kadar karmasik olduguna ve veri setinin biiyiikliigiine
baghdir. Standart bilgisayarlarda gergeklestirilmesi zor durumlarla karsilasilabilir.
Transfer 6grenme burada devreye girer. Giinlerce siiren egitimlerin sonucunda elde
edilen bu egitilmis modeller, baska problemleri ¢6zmek i¢in kullanilabilir. Transfer
O0grenmenin temel mantig1, biiylik bir veri seti ile egitilmis bir modelin elde ettigi
bilgilerin daha kiigiik bir veri setine aktarilmasidir. Ornek olarak, 15 milyon
goriintiiden olusan veri seti ImageNet ile egitilecek olan bir model, az veri sayisina

sahip olunan durumlarda bagvurulan en yaygin transfer 6grenme yontemidir [36].

5.4 Modeller

Caligsma siiresince farkli ag yapilarindaki modeller denenmis olup ¢alismanin amacini
en diizgiin sekilde aktarabilmek i¢in aralarindan yedi adet model se¢ilmistir. Bu
modellerin birbirleri arasindaki en belirgin fark evrisim ve maksimum ortaklama

katman sayilaridir.
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5.4.1 Model 1

Sekil 5.4°te yapis1 verilen model 1; 3x3 boyuta sahip 32 filtrelik bir evrisim katmanina
sahip olmakla beraber ReLu aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. Maksimum

ortaklama katmani 2x2 boyutundadir.

Evrigim
(32)

Maksimum
Ortaklama

l

Diizlestirme

Yogunlastirma

Yogunlastirma
(Softmax)

Sekil 5.4 Model 1’in yapsi.

Sonrasinda elde edilen ciktilar1 bir boyutlu vektore diizlestirmek icin diizlestirme
katmani eklenmigtir. Tamamen bagli katmanda ise 512 noda sahip yogunlastirma
katmani mevcuttur. Ayrica 0,5 oraninda iletim soniimii eklenerek asir1 6grenmenin
onune gecilmesi hedeflenmistir. En sondaki yogunlastirma katmaninda ise 3 adet sinif

bulundugundan softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

34



5.4.2 Model 2

Sekil 5.5’te yapist verilen model 2; model 1°deki evrisim ve maksimum ortaklama
katmanlarina ek olarak 3x3 boyuta sahip 64 filtrelik bir evrisim katmani ile beraber
ReLu aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. Sonrasinda gelen maksimum
ortaklama katmani 2x2 boyutundadir.

Evrisim
(32)

Maksimum
Ortaklama

Evrisim
(64)

Maksimum
Ortaklama

|

Duzlestirme

Yogunlastirma

Yogunlastirma
(Softmax)

Sekil 5.5 Model 2’nin yapisi.

Sonrasinda elde edilen c¢iktilar1 bir boyutlu vektére diizlestirmek icin diizlestirme
katmani eklenmigtir. Tamamen bagli katmanda ise 512 noda sahip yogunlastirma
katman1 mevcuttur. Ayrica 0,5 oraninda iletim sénlimii eklenerek asir1 6grenmenin
onune gecilmesi hedeflenmistir. En sondaki yogunlastirma katmaninda ise 3 adet sinif

bulundugundan softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
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5.4.3 Model 3

Sekil 5.6’da yapist verilen model 3; model 2’deki evrisim ve maksimum ortaklama

katmanlarina ek olarak 3x3 boyuta sahip 128 filtrelik bir evrisim katmani ile beraber

ReLu aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir.

ortaklama katmani 2x2 boyutundadir.

Sekil 5.6 Model 3’iin yapist.

Diizlestirme

Sonrasinda gelen maksimum

Diizlestirme, iletim soniimii ve yogunlastirma katmanlarinin tiim 6zellikleri, 6nceki

modellerinki ile birebir aynidir.
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5.4.4 Model 4

Sekil 5.7°de yapis1 verilen model 4; model 3’teki evrisim ve maksimum ortaklama
katmanlarina ek olarak 3x3 boyutuna sahip 256 filtrelik bir evrisim katmani ile beraber
ReLu aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. Sonrasinda gelen maksimum

ortaklama katmani 2x2 boyutundadir.
Evrisim
(32)

Maksimum
Ortaklama

Evrisim
(64)

Maksimum
Ortaklama

Evrisim
(128)

Maksimum
Ortaklama

Evrisim
(256)

Maksimum
Ortaklama

i

Diizlestirme

Yogunlagtirma

Yogunlagtirma
(Softmax)

Sekil 5.7 Model 4’iin yapisi.

Diizlestirme, iletim soniimii ve yogunlagtirma katmanlarinin tiim 6zellikleri, 6nceki

modellerinki ile birebir aynidir.
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5.4.5 Model 5

Sekil 5.8’de yapisi verilen model 5; model 4’teki 128 filtrelik evrisim ve ardindan
gelen maksimum ortaklama katmanlarindan sonra bir adet daha bu ikiliden eklenmesi

ile olusturulmustur.

Diizlestirme

Sekil 5.8 Model 5’in yapisi.
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5.4.6 Model 6

Sekil 5.9°da yapisi verilen model 6; model 4’teki 256 filtrelik evrisim ve ardindan
gelen maksimum ortaklama katmanlarindan sonra bir adet daha bu ikiliden eklenmesi

ile olusturulmustur.

Diizlegtirme

Sekil 5.9 Model 6’nin yapisi.
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5.4.7 Model 7

Sekil 5.10°da yapisi verilen model 7; VGG-16 sinir ag1 mimarisi ile transfer 6grenme
beraber kullanilarak olusturulmustur. ImageNet veri setinin On egitimi tercih
edilmistir. Modelde yer alan diizlestirme ve tamamen bagli katmanlar, dnceki modeller

ile aymidir.

16

l

Diizlestirme

Yogunlastirma

Yogunlastirma
(Softmax)

Sekil 5.10 Model 7’nin yapisi.

Modellerde evrisim ic¢in 3x , maksimum ortaklama i¢in 2x2 boyutunda filtrelerin
kullanilmasiin nedeni, deney asamasinda ¢esitli filtre boyutlarinin denenmis olup,
evrisim islemi i¢in 3x3’{in, maksimum ortaklama i¢in ise 2x2’nin diger boyutlara

kiyasla daha 1yi sonuclar vermesidir.

Her evrisim katmaninda, lineer olmama durumunu modele tanmitmak i¢cin ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. ReLU’nun alacagi degerler Sekil 5.11°de

gorilmektedir.
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Sekil 5.11 ReLU aktivasyon fonksiyonunun grafigi.

ReLU aktivasyon fonksiyonunun seg¢ilmesinin nedeni, x ekseninde 0’dan kiiglik
degerler i¢in y ekseninde alinacak ek kiigiik degerin 0 olmasi, yani negatif degerler
alamamasidir. Ayrica x ekseninde 0’dan biyiik degerler icin de dogrusal bir

degerlendirmesi vardir (Denklem 5.1).
y = max (0, x) (5.1

Tamamen bagli katmanin sonunda aktivasyon fonksiyonu olarak softmax kullanilarak,
her bir sinifa ait olasiliklarin hesaplanmasi saglanmistir. Sinif sayisi iki adetten fazla

oldugu i¢in sigmoid yerine softmax kullanilmistir (Denklem 5.2).

FO) = T 2

Denklem 5.2°de, s vektoriiniin her bir elemani olan Sjigin, eksponansiyel degerler

hesaplaniyor, tiim eksponansiyellerin sayisi olan C tanesi toplanip, normalize ediliyor.

Kategorik ¢apraz entropi fonksiyonu, modelin kayip degerinin hesaplanmasinda
kullanilmistir (Denklem 5.3).

CE = — Y t;log(f(s)) (5.3)

Denklem 5.3’te C egitim verisetindeki sinif sayisini, ti dogru sinifi, f(s)i ise softmax

aktivasyon fonksiyonundan elde edilen olasilik degerini belirtir.
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Optimizasyon algoritmasi olarak Adam tercih edilmistir (Denklem 5.4).
v=Bixva— QA —p)* g

s= Pixsa—@A—p)* g°
A 7
w = —uU * g
\/St"'E

wi = wr+ Awr (5.4)

Burada, p baslangi¢ 6grenme hizini, g t anindaki gradyan degeri, v gradyanlarin
eksponansiyel ortalamasini, s gradyanlarin karelerinin eksponansiyel ortalamasini,
B1, 2 hiper parametreleri belirtmektedirler. 1 parametresinin degeri cogunlukla 0.9,

2 parametresinin degeri ise 0.99 olarak segilir. € ise 1e™'° degerini alir.
g g

Modeller, ¢esitli aktivasyon fonksiyonlari, kayip fonksiyonlar1 ve optimizasyon
algoritmalar1 kullanilarak denendikten sonra, calisma i¢in en ideal sonuglarin
alinmasini saglayan ve yukarida belirtilen ReLu ve softmax aktivasyon fonksiyonlari,
kategorik capraz entropi kayip fonksiyonu ve Adam optimizasyon algoritmasi
kullanilarak egitilmistir. Test veri setindeki gorintiller degerlendirme kisminda

kullanilmak tizere ayrilmistir.
5.5 Egitim

Egitim asamasinda, kayip fonksiyonu ve optimizasyon algoritmasi belirlendikten

sonra, egitim i¢in 6nem arz eden hiper parametreler ayarlanmistir. Bu parametreler;

e Ogrenme Hizi: Modelin, egitim veri setindeki drneklerden dgrenme hizidir.
Genellikle yiiksek bir 6grenme hizi, modelin hizli 6grenmesini saglamakla
beraber, global minimuma ulasmayr miimkiin kilmayabilir. Ayn1 sekilde,
klgUk bir 6grenme hizi ise optimal degere ulasabilir ancak bu durum ¢ok uzun
siireler alabilir. Calismadaki modellerde bu deger 10 olarak secilmistir.

e Epok Sayisi: Bir modelin 6grenme algoritmasinin, tiim veri setini gordiigii
tekrar sayisi olarak tanimlanir. Bu ¢alismada, gesitli epok sayilaridenendikten
sonra, ¢aligmanin en ideal sekilde incelenmesi i¢in epok sayisit 30 olan bir
egitim yapilmistir.

e Yign sayisi (Batch Size): Epok sayisi, egitim veri seti lizerinden gegilme sayisi

iken, y18in sayisi1 ise, model guncellenmeden dnce incelenecek olan verisayisi
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olarak adlandirilir. Tim goriintiileri tek bir yiginda incelemek zorluk
yaratacagindan, gruplar halinde incelemek tercih edilmistir. Calismada yi1gin
sayis1 32 olarak secilmistir.

e Epok basina adim (Steps per epoch): Bir epokluk egitimin tamamlanmasi i¢in
secilen y1gm adedini belirtir. Ornek olarak; 50 adim degerine sahip bir
modelde, bir epogun tamamlanmasi i¢in 50 adet yi1gin iizerinden egitilmesi
gerekir. Bu ¢alismada epok basina adim degeri 100’ diir.

e Dogrulama adimi (Validation steps): Epok basina adimin, dogrulama veri

setinde kullanilan halidir. Caligmada bu deger 50 olarak belirlenmistir.

Yukarida bulunan hiperparametrelerin degerleri, ¢esitli varyasyonlar denenerek bu

veri seti i¢in en etkili degerin elde edilebilecegi sekilde ayarlanmistir.

Modellerin egitimi sirasinda kontrol amacli ve olabildigince 1yi sonuga ulasabilmek
icin, egitim kayb1 gézlemlenmistir. Eger 5 epokta bir, varolan kayip degeri azalma
gostermemekteyse, 0,5 oraninda O6grenme hizi azaltma islemi uygulanmistir. Bu
sayede ulasilabilecek global minimum noktasinin {izerinden yiiksek 6grenme hizi
nedeni ile atlanmanin 6niine gecilmesi hedeflenmistir. Ayrica 6grenmenin durmamast
icin minimum 6grenme hiz1 degeri 107 olarak belirlenmistir. Eger bu degere ulasilirsa,

sinir ag1 6grenmesi duracaktir.

Sinir ag1 modellerinin egitimleri bittikten sonra, egitim basarimi ve egitim kaybi
degisim grafikleri artan epok sayisina gore olusturulmustur. Bu grafiklerin daha rahat
incelenebilmesi  icin  grafiklerin  diizlestirilmis, yumusatilmis halleri de

olusturulmustur.

Onceden ayrilms olan test veri seti, modellerin degerlendirme kriterlerine bagli olarak
incelenmesi amaciyla kullanilmistir. Test veri setinde yer alan goriintiiler, egitilen
modeller kullanilarak siniflandirilmistir. GOruntiilerin etiketleri ile aslinda ait olduklari
sinif etiketleri karsilastirilarak, bir hata matrisi olusturulmustur. Bu hata matrisi
degerlendirme kriterleri kullanilarak ve kriterler hesaplanarak, sistemin verimliliginin

hesaplanmasi i¢in kullanilmastir.

Calismanin amacinda da belirtildigi {lizere, sistemin isabet orani kadar egitim ig¢in
harcanan zaman da 6nemli yer tutmaktadir. Bu nedenle, her bir modelin egitiminin ne

kadar siirdiigli hesaplanmis ve Boliim 6 olan Bulgular béliimiinde incelenmistir.
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5.6 Degerlendirme Kriterleri

Evrisimli sinir ag1 modellerinin verimlerinin incelenmesi ve modellerin birbirleri ile

karsilastirilmast ig¢in kriter olarak dogruluk, kesinlik ve duyarlilik olgiitleri

kullanilmustir.

Dogruluk (Accuracy): En sik kullanilan ve model hakkinda genel bir yargiya
varilmasina en kolay olanak veren oOl¢iittiir. Toplam veri sayisindan dogru
siiflandirilan miktart belirtir.

Kesinlik (Precision): Smiflandirilmig olan bir verinin gercekten o sinifa ait
olup olmadigini belirtir.

Duyarlilik (Recall): Belli bir smifa ait verilerin, ne kadarmin dogru

smiflandirildigini gosterir.

Dogruluk, kesinlik ve duyarliligin hesaplanabilmesi igin gereken biitiin degerler hata

matrisi ad1 verilen ve modele verilen egitim girdileri ile test verisetinin siniflandirma

sonuclart ile karsilastiran, siniflandirma probleminin basarisint goésteren belirtegte

mevcuttur. Hata matrisinin elemanlar;

Gercek Pozitif (True Positive): Pozitif olan orijinal verinin etiketi ile tahmin
etiketinin ayni olmast durumudur.

Gercek Negatif (True Negative): Negatif olan orijinal verinin etiketi ile tahmin
etiketinin ayni olmas1 durumudur.

Yanlis Pozitif (False Positive): Negatif olan orijinal verinin, tahmin etiketinin
pozitif olmas1 durumudur.

Yanlis Negatif (False Negative): Pozitif olan orijinal verinin, tahmin etiketinin

negatif olmasi durumudur.

Yukaridaki tanimlamalar iki adet sinifa ait bir siniflandirma probleminde kullanilmaya

uygundur. Bu ¢alismada ii¢ adet sinif bulundugundan kullanilacak olan hata matrisi

calismaya uygun olacak sekilde, 3x3’liikk bir matrise evrilmistir. Elde edilen matris

Sekil 5.12°de gosterilmistir.
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Hata Matrisi

Gliom - A B C
3
@
D

O Meninjiyom - D E F
!
]
]

Hipofiz - G H I

r & g
A LA
S & &
‘.g}

Tahmin Dederleri

Sekil 5.12 Hata matrisi.
Dogruluk degeri, her sinifta dogru siniflandirilan goriintii sayis1 toplanarak, toplam
siiflandirilan goriintii sayisina bdliinerek bulunmustur.

(A+E+1)
(A+B+C+D+E+F+G+H+1)

Dogruluk:

Genel kesinlik degeri hesabi igin, ilk olarak her bir sinif i¢in ayr1 ayri kesinlik degerleri

hesaplanir. Sonras1 bu degerlerin ortalamasi alinarak modelin genel kesinlik degeri

bulunur.
A
Kesinlik Gliom (Kg): (A+—D+G)
E
Kesinlik Meninjiyom (Kw): B+E+H)
I
Kesinlik Hipofiz (Kn): (C+F+1D)
Ko + Ku + K
Genel Kesinlik: 3

45



Genel duyarlilik degeri hesabi igin, ilk olarak her bir sinif i¢in ayr1 ayr1 duyarlilik
degerleri hesaplanir. Sonrasi1 bu degerlerin ortalamasi alinarak modelin genel

duyarlilik degeri bulunur.

A
Duyarlilik Gliom (Dg): M)

E
Duyarlilik Meninjiyom (Dwm): (D—i—TF)

|
Duyarlilik Hipofiz (Dn): m)

Ds + Du + D+

Genel Duyarlilik: 3
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6. BULGULAR

6.1 Modellerin incelenmesi

Egitilen model 1 ile test veri setinin siiflandirilmasi sonucunda elde edilen hata

matrisi Sekil 6.1°de verilmistir.

Hata Matrisi
120
Gliom 59 14
100
EJ 80
[
a
'z
8 Meninjiyom - 4 53 3
= - 60
el
(7]
(]
- 40
Hipofiz 4 13 12 20
T T -
o &
(}\o .é;\“"‘o
&

Tahmin Dederleri

Sekil 6.1 Model 1’in hata matrisi.

Degerlendirme kriterlerinin hata matrisi {izerinde uygulanmasi sonucu:
e Dogruluk: 0,66
e Kesinlik: 0,65
e Duyarlilik: 0,65

Hipofiz beyin tiimorii siniflandirmasi basarili bir sekilde gerceklestirilmistir. Ancak

gliom ve meninjiyom grubunun siniflandirma basaris1 diistiktiir.
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Sekil 6.2, modelin egitim ve dogrulama veri setlerindeki basarimini, Sekil 6.3 ise

egitim ve dogrulama veri setlerindeki kaybini, artan epok sayisiyla gostermektedir.

Egitim ve dodrulama basarimi

—— Duzlestirilmis egitim basarimi
Duzlestirilmis dogrulama basarimi
0.70 ~
o 0.65 -
=
2
=]
8
0.60
0.55 ~
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30

Epck Sayisi

Sekil 6.2 Model 1’in egitim ve dogrulama basarimu.

Egitim ve dodrulama kaybi

147 —— Diizlestirilmis egitim kaybi
Duzlestiriimis dogrulama kaybi
1.2 4
a 1.0+
=
g
7 \L\
o~
0.6 \
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
Epok Sayisi

Sekil 6.3 Model 1’in egitim ve dogrulama kaybu.
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Egitilen model 2 ile test veri setinin siniflandirilmasi sonucunda elde edilen hata

matrisi Sekil 6.4’te verilmistir.

Hata Matrisi
160
Gliom 4 140
120
]
= 100
£
Q Meninjiyom - a“ 9
o nln]lyom i 80
@
e
o - 60
- 40
Hipofiz - 33 18
- 20
& <&
(}\o _,\\*o
(‘\\(‘

Tahmin Degerlen
Sekil 6.4 Model 2’nin hata matrisi.

Degerlendirme kriterlerinin hata matrisi {izerinde uygulanmasi sonucu:
e Dogruluk: 0,73
e Kesinlik: 0,73
e Duyarlilik: 0,68

Hata matrisi incelendiginde, gliom ve hipofiz beyin tumori test géruntilerinin yuksek
bir dogruluk orani ile siniflandirildigi goriilmiistiir. Ancak meninjiyom beyin timori
goriintiilerinin bilyiik bir ¢ogunlugu yanlis bir sekilde gliom beyin tiimorii olarak
siniflandirilmiglardir. Bu durum modelin genel dogruluk oranini biiylik oranda

diistirmektedir.
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Sekil 6.5, modelin egitim ve dogrulama veri setlerindeki basarimini, Sekil 6.6 ise

egitim ve dogrulama veri setlerindeki kaybini, artan epok sayisiyla gostermektedir.

Egitim ve dodrulama basarimi

0807 Duzlestirilmis egitim basarimi
Duzlestirilmis dogrulama basarimi /
—
0.75 /
~
e
x~ 0.70 ~
=
2
=]
8
0.65
0.60 - /
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
Epck Sayisi

Sekil 6.5 Model 2’nin egitim ve dogrulama basarima.

Egitim ve dodrulama kaybi

—— Duzlestirilmis egitim kaybi
Duzlestiriimis dogrulama kaybi
0.9
0.8 1
=
> 0.7 1
g
0.6
0.5 1 —
"‘-._-_--“-‘
——
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30

Epok Sayisi

Sekil 6.6 Model 2’nin egitim ve dogrulama kayb.
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Egitilen model 3 ile test veri setinin siniflandirilmasi sonucunda elde edilen hata

matrisi Sekil 6.7°de verilmistir.

Hata Matrisi
160
Gliom 2 1 140
120
T 100
'z
O Meninjiyom - 52 45 0 80
o L
U
5
] - 60
- 40
Hipofiz 6 17
20
T T . D
A
6\(‘\ N
2

Tahmin Dederleri

Sekil 6.7 Model 3’iin hata matrisi.

Degerlendirme kriterlerinin hata matrisi lizerinde uygulanmasi sonucu:
e Dogruluk: 0,81
e Kaesinlik: 0,81
e Duyarlilik: 0,76

Model 3’iin hata matrisi incelendiginde, gliom ve hipofiz beyin timori test
goriintiilerinin Model 2’ye kiyasla daha yiiksek bir dogruluk orani ile siniflandirildig:
goriilmiistiir. Ancak meninjiyom beyin tiimorii goriintiilerinde bulunan yanlis
siniflandirma durumuna bu modelde de ¢6ziim bulunamamistir. Bu durum modelin

genel dogruluk oranini diigiirmektedir.
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Sekil 6.8, modelin egitim ve dogrulama veri setlerindeki basarimini, Sekil 6.9 ise

egitim ve dogrulama veri setlerindeki kaybini, artan epok sayisiyla gostermektedir.

Egitim ve dodrulama basarimi

0.85 |1 —— Duzlestirilmis egitim basarimi
—— Duzlestirilmis dogrulama basarimi

0.80 -

0.75

Dogruluk

0.70 4

0.85

0.60

0 5 10 15 20 25 30
Epck Sayisi

Sekil 6.8 Model 3’iin egitim ve dogrulama bagarima.

Egitim ve dogrulama kaybi

0.9 - —— Duzlestirilmis egitim kaybi

——— Duzlestirilmis dogrulama kaybi

0.8 1

0.7 1

Kayip

0.5 1

0.4
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Sekil 6.9 Model 3’1in egitim ve dogrulama kaybi.
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Egitilen model 4 ile test veri setinin siniflandirilmasi sonucunda elde edilen hata

matrisi Sekil 6.10°da verilmistir.

Hata Matrisi

140

Gliom
120

100

Meninjiyom - 80

Gercek Deferler

- 60

- 40

Hipofiz 4 3
20

N
Tahmin Degerleri

Sekil 6.10 Model 4’iin hata matrisi.

Degerlendirme kriterlerinin hata matrisi iizerinde uygulanmasi sonucu:
e Dogruluk: 0,91
e Kaesinlik: 0,91
e Duyarlilik: 0,90

Model 4’{in hata matrisi incelendiginde gliom, meninjiyom ve hipofiz beyin timdri
test goriintiilerinin daha 6nceki modellere kiyasla daha yiiksek bir dogruluk orani ile
smiflandirildigr gorilmiistiir. Meninjiyom beyin timéri gorintilerinde bulunan yanlis
siniflandirma durumuna bu modelde ¢6ziim bulunmustur. Boylece 3 beyin timor

cesidi de yiiksek dogruluk oranlari ile siniflandirilmaktadir.
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Sekil 6.11, modelin egitim ve dogrulama veri setlerindeki bagarimini, Sekil 6.12 ise

egitim ve dogrulama veri setlerindeki kaybini, artan epok sayisiyla gostermektedir.

Egitim ve dodrulama basarimi

0.90

—— Duzlestirilmis egitim basarimi
Duzlestirilmis dogrulama basarimi /
0.85 A

//

rd
0.80 ~

0.65 - /
0.60 /
T T T T

0 5 10 15 20 25 30
Epck Sayisi

Sekil 6.11 Model 4’iin egitim ve dogrulama basarimi.

Egitim ve dodrulama kaybi

—— Duzlestirilmis egitim kaybi
Duzlestiriimis dogrulama kaybi

0.9

0.4

0.3

0 5 10 15 20 25 30
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Sekil 6.12 Model 4’iin egitim ve dogrulama kayba.
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Egitilen model 5 ile test veri setinin siniflandirilmasi sonucunda elde edilen hata

matrisi Sekil 6.13’te verilmistir.

Hata Matrisi

140

Gliom
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- 40
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20

Tahmin Dederleri

Sekil 6.13 Model 5’in hata matrisi.

Degerlendirme kriterlerinin hata matrisi iizerinde uygulanmasi sonucu:
e Dogruluk: 0,90
e Kaesinlik: 0,89
e Duyarlilik: 0,90

Model 5’in hata matrisi incelendiginde gliom, meninjiyom ve hipofiz beyin tiimorii
test goruntilerinin Model 4°e yakin bir dogruluk orani ile siniflandirildigi goriilmiistiir.
Meninjiyom beyin tiimori goriintiilerinde bulunan yanlis siniflandirma durumuna bu
modelde de ¢6zim bulunmustur. Boylece 3 beyin tiimor ¢esidi de yiiksek dogruluk

oranlari ile siniflandirilmaktadir.
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Sekil 6.14, modelin egitim ve dogrulama veri setlerindeki basarimini, Sekil 6.15 ise

egitim ve dogrulama veri setlerindeki kaybini, artan epok sayisiyla gostermektedir.

Egitim ve dodrulama basarimi

0.9 4 —— Duzlestirilmis egitim basarimi
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Sekil 6.14 Model 5’in egitim ve dogrulama basarima.

Egitim ve dodrulama kaybi

—— Duzlestirilmis egitim kaybi
Duzlestiriimis dogrulama kaybi
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Sekil 6.15 Model 5’in egitim ve dogrulama kaybu.
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Egitilen model 6 ile test veri setinin siniflandirilmasi sonucunda elde edilen hata

matrisi Sekil 6.16°da verilmistir.

Hata Matrisi
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Sekil 6.16 Model 6’nin hata matrisi.

Degerlendirme kriterlerinin hata matrisi {izerinde uygulanmasi sonucu:
e Dogruluk: 0,87
e Kesinlik: 0,90
e Duyarlilik: 0,83

Model 6’nin hata matrisi incelendiginde gliom ve hipofiz beyin timoru test
gorintdlerinin daha 6nceki butiin modellere kiyasla daha yuksek bir dogruluk orani ile
siiflandirildigi goriilmistiir. Ancak Meninjiyom beyin tumoru gordntdleri diizgun bir
sekilde siniflandirilmamustir. Bu nedenle genel dogruluk oran1 Model 4 ve Model 5’in

gerisinde kalmustir.
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Sekil 6.17, modelin egitim ve dogrulama veri setlerindeki bagarimini, Sekil 6.18 ise

egitim ve dogrulama veri setlerindeki kaybini, artan epok sayisiyla gostermektedir.

Egitim ve dodrulama basarimi

0.85 1 —— Duizlestirilmis editim bagarimi
Duzlestirilmis dogrulama basarimi
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Sekil 6.17 Model 6’nin egitim ve dogrulama basarimi.

Egitim ve dodrulama kaybi
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Sekil 6.18 Model 6’nin egitim ve dogrulama kayb.
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Egitilen model 7 ile test veri setinin siniflandirilmasi sonucunda elde edilen hata

matrisi Sekil 6.19°da verilmistir.
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Sekil 6.19 Model 7’nin hata matrisi.

Degerlendirme kriterlerinin hata matrisi {izerinde uygulanmasi sonucu:
e Dogruluk: 0,88
e Kesinlik: 0,90
e Duyarlilik: 0,85

On egitimli bir sekilde egitilen Model 7’nin hata matrisi incelendiginde gliom ve
hipofiz beyin tumori test gorintulerinin yiksek bir dogruluk orani ile siniflandirildigi
goriilmiistiir. Ancak Meninjiyom beyin tiimdrii goriintiilerinin dogru siniflandirilma
diizeyi Model 4 ve Model 5’in seviyesine ulasamamistir. Bu nedenle genel dogruluk

oran1 bu modellerin gerisinde kalmistir.
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Sekil 6.20, modelin egitim ve dogrulama veri setlerindeki basarimini, Sekil 6.21 ise

egitim ve dogrulama veri setlerindeki kaybini, artan epok sayisiyla gostermektedir.

Egitim ve dodrulama basarimi

—_—
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Sekil 6.20 Model 7’nin egitim ve dogrulama basarimu.

Egitim ve dodrulama kaybi
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Sekil 6.21 Model 7’nin egitim ve dogrulama kayb.
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6.2 Genel inceleme

Modellerin dogruluk, kesinlik ve duyarlilik degerlerini gosteren Cizelge 6.1°e
bakildiginda; dogruluk degeri en yiiksek olan Model 4’tiir. Model 5 ile arasinda 0,01
degerinde bir fark mevcuttur. Ayn sekilde kesinlik degeri en yiiksek olan model yine
model 4’tiir. Ardindan gelen model 6 ve model 7 0,01°1ik farklarla, model 5 ise 0,02’lik
farkla gerisinde kalmislardir. Duyarlilik degeri incelendiginde model 4 ve model 5’in

esit degerlere sahip oldugu gorilmektedir.

Cizelge 6.1 Modellerin dogruluk, kesinlik ve duyarlilik degerleri

Modeller Dogruluk Kesinlik Duyarlilik
Model 1 0,66 0,65 0,65
Model 2 0,73 0,73 0,68
Model 3 0,81 0,81 0,76
Model 4 0,91 0,91 0,90
Model 5 0,90 0,89 0,90
Model 6 0,87 0,90 0,83
Model 7 0,88 0,90 0,85

Modeller degerlendirme kriterleri ile incelendikten sonra, siniflandirma icin en ideal
modelin belirlenmesindeki bir diger kriter olan modellerin egitimi i¢in harcanan siire
incelenmistir. Sonuglara bakildiginda model 5’in egitiminin 24 dakika 18 saniyede
tamamlanarak en kisa siireye sahip oldugu goriilmektedir. Arkasindan 25 dakika 32

saniyede egitimi tamamlanan model 6 gelmektedir.

Modellerin genel performanslarinin incelenmesinde Cizelge 6.1 ve Cizelge 6.2
kullanilmistir. Degerlendirme kriterlerine bagli olarak yapilan incelemelerde en etkili
sonucu veren iki model, model 4 ve model 5’tir. Egitim siiresinde harcanan zaman

acisindan yapilan degerlendirmede ise modellerin aralarinda az fark bulunmakla
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birlikte, en ideal sonucu veren model 5°tir. Ardindan model 6 gelmektedir. Bu iki kriter
de degerlendirilip bir sonuca varilmasi ile tercih edilecek en ideal modelin model 5

oldugu sonucuna varilabilmektedir.

Cizelge 6.2 Modellerin egitimleri i¢in harcanan siire.

Modeller Egitim i¢in Harcanan Stire
Model 1 38 dakika,
14 saniye
Model 2 30 dakika,
52 saniye
Model 3 28 dakika,
24 saniye
Model 4 26 dakika,
30 saniye
Model 5 24 dakika,
18 saniye
Model 6 25 dakika,
32 saniye
Model 7 85 dakika,
8 saniye

Calisma siiresince farkli epok sayilarina sahip egitimler yapilmistir. Epok sayisi
azaltiginda harcanan zaman {izerinde olumlu bir etkisi olmaktadir, ancak modellerin
test veri seti kullanilarak hesaplanan dogruluk, kesinlik ve duyarlilik degerlerinde
diisiisler meydana gelmektedir. Benzer sekilde, epok sayisi artirildiginda, modellerin
egitimi i¢in harcanan zaman artmakla birlikte bazi degerlerde 1yilesmeler
gerceklesmistir. Calismanin amacinda da belirtildigi tizere, hem dogruluk oranini
yiiksek tutup hem de egitim i¢in harcanan siirenin fazla olmamasi i¢in epok degerinin

30 alinmasi, modellerden en ideal sonucun alinmasini saglamistir.
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Modeller arasindaki farklar incelendiginde, model 1°den baslayarak model 4’e kadar
her bir modelde konvoliisyon ve ortaklama katman sayilar1 birer adet artirilmistir. Bu
durumun elde edilen siniflandirma sonucuna olumlu etkisi oldugu gézlemlenmistir.
Ayrica egitim i¢in harcanan zamanin da azaldig1 goriilmiistiir. Model 5 ve model 6,
model 4’e birer adet farkl filtre sayilarina sahip konvoliisyon katmanlar1 eklenerek

olusturdugundan birbirlerine yakin sonuglara ulagsmislardir.

Egitim i¢in harcanan zamanin incelenmesinde, modellerin egitiminde kullanilan
yazilimin da 6nemli yeri vardir. Bu ¢alismada modeller Python yazilimi kullanilarak

egitilmistir. Farkli yazilimlar kullanilarak, farkli egitim siireleri elde edilebilir.

Gliom, meninjiyom ve hipofiz beyin tiimorii gorlintiilerinin siniflandirilmasinda,
gliom ve hipofiz tiimorleri, meninjiyom tiimorlerine kiyasla daha dogru
smiflandirilmistir. Meninjiyom beyin tiimorii goriintlii sayisinin diger siniflara gore

daha az miktarda olmas1 bu duruma neden olabilmektedir.
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7. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tez calismasinda en yaygin goriilen {i¢ beyin timorii ¢esidi olan; Gliom,
Meningiom ve Hipofiz bezi tiimorlerinin siniflandirilmasinda hekimlere yardimci
olabilecek ve zamani verimli kullanan bir mekanizma iizerinde ¢alisilmistir. MRI
cihazi kullanilarak elde edilen beyin kesit goriintiilerinin incelenmesi, hangi tiir beyin
tiimdriine karsilik geldiginin anlasilmasi ve bu sayede hastanin durumunun dogru ve
en kisa surede teshisi ile tedaviye en kisa zamanda baslanabilmesi amaglanmistir. Elde
edilen simiflandirma mekanizmasinin, yiiksek dogruluk oranina ve optimal ¢ikti

stiresine sahip olmasi 6n planda tutulmustur.

Bu amaglar dogrultusunda cesitli CNN modelleri olusturulmus olup modeller,
degerlendirme kriterleri olan dogruluk, kesinlik ve duyarlilik degerlerine bakilarak
karsilastirilmistir. Ayrica egitimleri igin harcanan sureler de gozlemlenmistir. Yapilan
incelemeler sonucunda olusturulan en ideal modelin dogruluk oraninin 0,90 oldugu,
egitim i¢in harcanan zamanin ise 24 dakika ve 18 saniye oldugu belirlenmistir.
Caligmanin amacinda da belirtildigi iizere, hekimlere yardimci ve zamani verimli

kullanan bir mekanizma basariyla gelistirilmistir.

Bagka caligmalar incelendiginde elde edilen dogruluk oraninin bazi ¢alismalardan
daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Bunun nedeni, bu calismada egitim i¢in harcanan
zaman yani karar mekanizmasinin hizi 6n planda tutulmustur. Ayni1 zamanda dogruluk

orani da olabilecegi en yiiksek diizeyde elde edilmeye ¢aligilmistir.

Yapilan c¢alismanin gelistirilmeye agik olmasindan otiirli, gelecekte daha verimli
sonuglar elde edilebilir. Bunun i¢in, ¢alismada kullanilan veri seti genisletilerek derin
ogrenme modellerinin daha etkili caligmasi saglanabilir. Veri seti blydtildikten sonra
kesit gorintileri de kendi iclerinde sagittal, coronal ve transverse olacak sekilde
gruplandirilarak ve modeller bu sekilde egitilerek, siniflandirma sonucuna etkisi
gbzlemlenebilir. Ayrica, tliimorsiiz goriintii adinda yeni bir sinif eklenerek ve bu
caligmanin Oncesine timorlii - tiimorsiiz goriintii siniflandirict eklenerek ¢alismanin

boyutu genisletilebilir.
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