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Bu tez, tibbi goriinti analizinde derin Ogrenme modellerinin etkinligini ve
uygulanabilirligini incelemektedir. Ozellikle, cesitli tiirlerde tiimérleri igeren manyetik
rezonans gorintiilerinin (MRI) siniflandirilmasina odaklanmaktadir. Giris bolimiinde,
tibbi goriintii analizinin 6nemi, yapay zeka ve derin 6grenmenin bu alandaki ytikselisi ve

bu calismanin amaci detayl bir sekilde ele alinmistir.

Tezde, bes popiiler derin 6grenme modeli olan ResNet, EfficientNet, MobileNet,
DenseNet ve InceptionV4 kullanilmistir. Her bir model, ImageNet agirliklariyla 6grenme
aktarimi yontemi kullanilarak egitilmis ve ImageNet agirliklart olmadan sifirdan
egitilmistir. Modellerin performanslari, cesitli tiimor tiirlerini siniflandirma dogrulugu

tizerinden degerlendirilmistir.

Sonuglar genel olarak tiim metrikler lizerinden degerlendirilse de siniflarin dengesiz
dagilimlart sebebiyle F1-skor iizerinden nihai degerlendirme yapilmistir. InceptionV4
modelinin ImageNet agirliklariyla egitildiginde en yiiksek genel basar1 oranina (%96 F1-
Skor) sahip oldugu gézlemlenmektedir. Diger modeller de benzer sekilde yiiksek basari
oranlarina sahip olmakla birlikte, bazi tiimor tiirlerini simiflandirmada zorlanmaktadirlar.

Ozellikle Granuloma T2 gibi belirli siniflarda tiim modellerin performansi diigmiistiir.

Tez ayrica, 6grenme aktariminin, modellerin hizli ve etkili bir sekilde egitilmesine

yardime1 oldugunu vurgulamaktadir. Bununla birlikte, 6zel veri setleri i¢cin model egitimi



gerceklestirmenin ve hiper parametre ayarmin modellerin performansini artirabilecegi
belirtilmistir.

Tez sonunda, klinik uygulamalar i¢in tiimor siniflandirmasinda hangi derin 6grenme
modelinin veya modellerinin en uygun olduguna dair degerli bilgiler saglanirken, bu
modellerin sinirlamalarint ve zorluklarin1 anlamak gelecekteki arastirmalara ve

gelistirmelere yon verebilir.

Bu ¢alisma, tibbi goriintii analizinde derin 6grenmenin Oonemini vurgulamakta ve bu
alanda yapilan arastirmalara katkida bulunarak hastalar i¢in daha dogru teshisler ve etkili

tedavilerin Oniinii agmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Goériintii isleme, makine grenmesi, bilgisayarli gorii, 6grenme

aktarimi, derin 6grenme



ABSTRACT

APPLICATION OF DEEP NEURAL NETWORKS WITH TRANSFER
LEARNING IN THE DETECTION OF TUMOR BRAIN CELLS

Berke YAGMUR
Master of Science, Department of Statistic
Supervisor: Dr. Ogr. Uyesi ibrahim ZOR
June 2023, 94 Pages

This thesis examines the effectiveness and applicability of deep learning models in
medical image analysis. Specifically, it focuses on the classification of magnetic
resonance images (MRI) containing tumors of various types. In the introduction section,
the importance of medical image analysis, the rise of artificial intelligence and deep
learning in this field, and the objective of this study are discussed in detail.

In the thesis, four popular deep learning models, namely ResNet, MobileNet, DenseNet,
and InceptionV4, are utilized. Each model is trained using the transfer learning method
with ImageNet weights and trained from scratch without ImageNet weights. The
performance of the models is evaluated based on the accuracy of classifying various types

of tumors.

Although the results are generally evalueted across all metrics, the final evaluation is done
based on the F1-score due to the imbalanced distribution of the classes. It is observed that
the InceptionVV4 model has the highest overall success rate (%96 F1-score) when trained
with ImageNet weights. While other models also exhibit comparably high accuracy rates,
they face challenges in classifying certain types of tumors. Notably, the performance of

all models dropped in certain classes such as Granuloma T2.



Additionally, the thesis emphasizes that transfer learning aids in the efficient and effective
training of models. Moreover, it is noted that conducting model training for specific
datasets and adjusting hyperparameters could enhance the performance of the models.

Ultimately, the thesis provides valuable insights into which deep learning model or
models are most suitable for tumor classification in clinical applications, while
understanding the limitations and challenges of these models can guide future research

and developments.

This study highlights the importance of deep learning in medical image analysis and
contributes to the field by paving the way for more accurate diagnoses and effective

treatments for patients.

Keywords: Image processing, machine learning, computer vision, transfer learning, deep

learning



ICINDEKILER

OZET oottt I
ABSTRACT ..t ii
ICINDEKILER ......oovuititiiieicteetes ettt sttt es et en sttt esensneesns v
SEKILLER DIZINI .....coiiiiiiiiiisiiiceiiesce et vii
CIZELGELER DIZINI ....ccoiiiiiiiiisiceiee et viii
SIMGELER VE KISALTMALAR .......cceoitiiiiiisiiiseiesisie e IX
Lo GIRIS oottt 1
1.1, CalISMANIN ATNACT. ... .vieiieieiiiiesieeestee ettt ettt e et e s e e s be e e s br e e s be e e ennneesnneas 1
1.2, T@Z DUZENT ..ttt 2
1.3, Literatlir Taramast.......ccueeiueieiieiieeiee et 2
2. DERIN OGRENME VE YAPAY SINIR AGLARI .......couvuiiiiririniirnrirsniesissnenenes 8
2.1. Yapay Sinir AZlart ve Mimarileri........c.cooviieiiiiiiieiieiesieseee e 8
2.2, OFIenme SHIECIETT ....vvvuvriviieceeiieeisieae et 9
2.3. Optimizasyon TEKNIKIENT .......c.civeiiiie e 10
2.4. Aktivasyon FOnKSiyonlart..........ccooiiiiiiiiiiici e 13
2.5, HIPEr Parametreler.......c.oiui i 17
2.6. Derin Ogrenme Tabanli Goriintii SInflandirma............coceevcveivicresicieneeenes 18

3. GORUNTU VERILERININ ON ISLEME SURECLERI VE SINIFLANDIRMA

MODELLERININ GELISTIRILMEST .......cooviiiiiieieeeeeeeeeeeeeeee e 23
3.1. Goriintii Verilerinin Toplanmasi ve Kaynaklart ............cccoooeiiiiiiiicie, 23
3.2. Goriintii On Isleme TeKNIKIETi . ......ccveveveeeeeeeieieieee et 23
3.3. Model Performans Metrikleri ve Degerlendirme............ccccoovviniiiiiiinniciinncnnns 27

A UYGULADMA ettt st sbe et e et e et e e nreeanbeenree s 29
4.1. Veri Setleri ve Problem Tanimi.........ccccoviiiiiiiiiiiiiiiie e 29
4.2. Kullanilan On Isleme YOntemIeTi.........cocovvvevivieivieieieieieieeeseeeeseeeseeeesessessse s 32
4.3. Kullanilan Teknik Yontemler ve Mimariler ..........ccccooeviiiiiiiiiiiiiiiic e 33

4.3.1. EFfiCientNet MIMATIST ......coveoviiriiiiiniieeses e 34
4.3.2. RESNEE MIMAITST ...t 35
4.3.3. DenSeNEt MIMANIST .......ccccoviiiiiiinii e 37



4.3.4. MODITENEt MIMATIST ..cooeeeeeeeeeeeeeeee e 38

4.3.5. INCEPLIONVA IMIIMANIST.....venviiiiiieieieeiee et 39
4.4, Model Egitimi ve Test STIECIEIT.....coiviiiiiiiiiiiiiiiiii et 40
4.5. Deneysel SONUGIAT .....c.uviiiiii it 43

4.5.1. 4 Sinifli Veri Seti Deneysel SONUGIATT.........ccoeiiiiiiiiiiiiieec 43

4.5.1.1. ResNet Modelinin ImageNet Agirliklartyla Egitimi ........ccccooocvervennee. 43
4.5.1.2. ResNet Modelinin ImageNet Agirliklart Olmadan Egitimi................... 45
4.5.1.3. EfficientNetB1 Modelinin ImageNet Agirliklartyla Egitimi................. 50
4.5.1.4. EfficientNetB1 Modelinin ImageNet Agirliklar1 Olmadan Egitimi...... 53
4.5.1.5. MobileNet Modelinin ImageNet Agirliklartyla Egitimi..........cccocveneenee. 57
4.5.1.6. MobileNet Modelinin ImageNet Agirliklar1 Olmadan Egitimi............. 60
4.5.1.7. InceptionV4 Modelinin ImageNet Agirliklartyla Egitimi ..................... 64
4.5.1.8. DenseNet Modelinin ImageNet Agirliklartyla Egitimi .........ccccoveneee. 67
4.5.2. 44 Smifli Veri Seti Deneysel Sonuglart.........ccccoeevviiiieiiniiicice 71
4.5.2.1. ResNet Modelinin ImageNet Agirliklartyla Egitimi ........ccovveeiieneee 71
4.5.2.2. ResNet Modelinin ImageNet Agirliklart Olmadan Egitimi................... 74
4.5.2.3. MobileNet Modelinin ImageNet Agirliklartyla Egitimi..........cccocvennenee. 77
4.5.2.4. DenseNet Modelinin ImageNet Agirliklartyla Egitimi .........cocoevvenenee. 80
4.5.2.5. InceptionV4 Modelinin ImageNet Agirliklariyla Egitimi ..o 83

5. SONUCLAR VE ONERILER .......cceitiiteteietetciste ettt 86

Vi



SEKILLER DiZINI

Sekil 2.1. Basit DIl YaPAY SINIT @1 ..ucuueerrereereesersseeseessseesssssssessssesssessssessssesssesssesssssssssesssesssssssssesssesssssssssssssesssssssssssasesns 8
Sekil 2.2. Diizeltilmis dogrusal birim aktivasyon fonksiyonu grafigi.........cneeeeeesseeseessseenns 14
Sekil 2.3. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafii ......ceeeesessessesssessssesssssssssssssssessssessssssssssssessns 15
Sekil 2.4. Hiperbolik tanjant Grafifi .......crerrereesesesessssesssssessssssssssssssssssssssesssssessssssssssssssssesssssesssssesssssessss 15
Sekil 2.5. Sizdiran diizeltilmis dogrusal birim aktivasyon fonksiyonu grafigi.........reeeneeens 16
Sekil 3.1. GIi tONIAMAIL OITIEE .coureeuerueeeeresseersseessesesseessesssessssessssssssess s esses b ss et ss b ss bbb s bR bbb 24
Sekil 3.2. Beyin tiimorii gorselinde Histogram ESItIeme .......ccoeeeeneeneernseesesessessssssesessssssesssesssssssssssssenns 25
Sekil 3.3. Gorlintii matrisinde medyan filtreleme OINEeFi ........couweeemeeemmeesseessseessseessssessssesssesesssesssssesssasesess 25
Sekil 4.1 Dort smifli veri setine ait 0TNEK GOTSEIIET ... sesssessssesssasesees 29
Sekil 4.2. Kirk dort sinifli veri setine ait 01nek gOrseller. ... 30
Sekil 4.3. 44 sinifl1 veri seti igin eZitim DilGileri. ..o sssessseenns 32

Sekil 4.4. Uygulanan veri arttirma ve doniistiirme yontemleri 6rnek gorseli
Sekil 4.5. EfficentNet Mimarisi
Sekil 4.6. ResNet Mimarisi

SeKil 4.7. DENSENEL MIIMATIST vuvvurernireriesieesssessrsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 37
SeKil 4.8. MODIIENEt MIMATTSI . cururirerierresesssessessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 39
Sekil 4.9. INCEPLIONTVA MIMATIST wuuvvvreuerruerreesssssssssssssssess s ssssssssssssssssssssssss s sssssesss s ssssssss s sssssssssssssssssesens 40
Sekil 4.10. ResNet Modeli SINIflandirma MatriSi.....oeenesisessessssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssens 44
Sekil 4.11. ResNet modeli icin sS1n1flandirma MatriSi ... 47
Sekil 4.12. EfficientNet icin sSInIflandirma MatriSi.... s 51
Sekil 4.13. EfficientNet modeli s1niflandirma mMatriSi ... 54
Sekil 4.14. MobileNet modeli sIn1flandirma MatriSi ... ———————————— 58
Sekil 4.15. MobileNet s1niflandirma MAtriSi o 61
Sekil 4.16. InceptionV4 modeli siflandirma MatriSi ... sssssssssens 65
Sekil 4.17. DenseNet modeli sS1n1flandirma MatTiS ... ssrssssssssesens 68
Sekil 4.18. ResNet modeli sIniflandirma MatriSi.. s 72
Sekil 4.19. ResNet modeli sSIniflandirma MatriSi... s 75
Sekil 4.20. MobileNet sSIflandirma MAatriSi ... sssssssssssessssssans 78
Sekil 4.21. DenseNet modeli sS1niflandirma MatTiSi ... 81
Sekil 4.22. InceptionV4 modeli siniflandirma MatriSi ... eeeeereeeseesseeseesssessessesssssssseesssesssssssesssessss 84

vii



CIZELGELER DiZiNi

Cizelge 4.1. 4 siifli veri seti igin Zitim Dilgileri. ..o sessessssesees 31
Cizelge 4.2. ReSNet MOdeli @ZItIM STIECH...c.ieierreesreeeseesseerseessss s ssssss s ssssssssssssss s s st sssans 43
Cizelge 4.3. ResNet Modeli Siniflandirma RAPOTU ... ceveereemecesmiesseerseessssessssssesssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 45
Cizelge 4.4. ResNet modeli @ZItIM SUTECI ... reerreesreeeeeseersees s ssssessssssesssssssessssssssssssessssesnss 46
Cizelge 4.5. ResNet modeli SINIflandirma TAPOTU ... eeeerrereessseessseessseesssssssssesssssessssssssssssssssesssssesssssesssssessss 48
Cizelge 4.6. EfficientNet i¢in @FItim STUTECT ..o erreereeeseesseessseessssssseessessssssssssssesssesssssssssssssassssssssssssssssssssssasssssssss 50
Cizelge 4.7. EfficientNet icin S1n1flandirma MatriSi.... e ceereesesesssssessssesssssssssssssssesssssssssssssssssssns 52
Cizelge 4.8. EfficientNet modeli @ZItim SUTECT ... rrerrererersesssseessseessssessssessssessssessssssssssssesssesssssesssssssssssesess 53
Cizelge 4.9. EfficientNet modeli SINIflandirma FapOTU ... ceeeeeesesseesssesssesssseesssssessssssssesssssesssssessssesess 55
Cizelge 4.10. MobileNet modeli ZItim SUIECT ... s ssrssssssesens 57
Cizelge 4.11. MobileNet modeli sIniflandirma rapOTrU. ... ceeeeeeeeseerseesseesseessesssessssesseesseesssssssesssessss 59
Cizelge 4.12. ImageNet agirliklar kullanilmayan MobileNet modeli i¢in egitim stireci.......ccccereeerreenn. 60
Cizelge 4.13. MobileNet SINIflandirma TAPOTU .. ssssssssssssssssssssss 62
Cizelge 4.14. InceptionV4 modeli i¢in eZitim SUTEC. ... sssssssssssens 64
Cizelge 4.15. InceptionV4 sinIflandirma FaPOTU ... ceeeeeeeeneeseesseeseessseessesssesssssssssssssessssssssssssessssssssessssssss 66
Cizelge 4.16. DenseNet modeli @Zitim SUTECH.....reereemeerreemeersseesseesseesssssseessesssesssseesssssssesssssssssssssessssssssessssessss 67
Cizelge 4.17. DenseNet modeli SINIflandirma raporU ... 69
Cizelge 4.18. ResNet modeli ZItim SUIECH ... ssssssssssssssssssens 71
Cizelge 4.19. ResNet modeli SINIflandirma FaPOTU ... eeeeeeenmeeseereesseeseesseesessseessessssessssssssesssssssssssesssessss 73
Cizelge 4.20. ResNet modeli egitim stireci

Cizelge 4.21. ResNet modeli siniflandirma raporu

Cizelge 4.22. MobileNet modeli ZItim SUIECH ....eueereeereereeemeessssesseerseessesssseessess s ssesssessssssssesssessssssssessssessss 77
Cizelge 4.23. MobileNet SINIflandirMa FAPOTU ...ceeeeeeereereeseessseesseessessssssseesssesssesssssssssesssessssssssssssessssssssessssessss 79
Cizelge 4.24. DenseNet modeli €Fitim STUTECT ... ssssssssasesens 80
Cizelge 4.25. DenseNet modeli SINIflandirma raporU ... ssssssssssssssssssssesees 82
Cizelge 4.26. InceptionV4 modeli @Fitim SUTECT ... eeeerreemeersmeesseersesssssssseessesssessssssssssssssssssssssesssessssssssessssessss 83
Cizelge 4.27. InceptionV4 modeli SIN1flandirma rapOrtl..... e eeeeeeesseesseessessssessessseessssssseesssessessssessseesss 85
Cizelge 5.1. 4 simifli veri kiimesi i¢in performans Karsilastirmasl......eeesesersssessssssssssesens 86
Cizelge 5.2. 44 sinifl veri seti icin performans Karsilagtirmasl. ... 87

viii



Kisaltmalar
CNN
GLCM
IKMC

BP

UNet
RCNN
GWO

SSO
CNN-LSTM
VGG

RNN

GAN

SVM

GAM

IFC

ACO

LSTM

MSE

SGD

ReLU

Leaky RelLU
ResNet
MobileNet
DenseNet
EfficientNet
InceptionV4
MBConv

SIMGELER VE KISALTMALAR

Evrisimli Yapay Sinir Aglar

Gri Tonlamal1 Es-Olusum
Iyilestirilmis K Ortalama Kiimeleme
Geri yayllim

U-shaped Network

Bolge tabanli evrisimli sinir ag1

Gri Kurt Optimizasyonu

Sosyal Oriimcek Optimizasyonu
Evrisimli Yapay Sinir Ag1 — Uzun Kisa Dénemli Hafiza
Visual Geometry Group

Geri Beslemeli Aglar

Uretken Cekismeli Ag

Destek Vektor Makineleri

Gradyan Farkindalik Azaltma
Aralikli Tam Baglantili Katman
Karinca Koloni Optimizasyonu
Uzun Kisa Vadeli Bellek Aglart
Ortalama Kare Hata

Stokastik Gradyan Inisi

Diizeltilmis Dogrusal Birim
Sizdiran Diizeltilmis Dogrusal Birim
Artik Aglar

Mobil Aglar

Yogun Aglar

Etkili Aglar

Baslangic Aglar

Mobil ters darbogaz evrisim






1. GIRIS
1.1. Calismanin Amaci

T1bbi goriintii analizi, modern tibbin en kritik ve karmasik bilesenlerinden biridir. Yillar
icinde, tibbi goriintiilleme teknolojileri sayesinde, doktorlar hastaliklar1 daha dogru bir
sekilde teshis edebilir ve etkili tedaviler 6nerebilirler. Ancak, insan goziiniin sinirlamalari
nedeniyle, tibbi goriintiilerin manuel analizi hatali veya eksik olabilir. Yapay zeka ve
Ozellikle derin 6grenme, bu sorunlarin {istesinden gelmede 6nemli bir rol oynamaktadir.
Derin 6grenme algoritmalari, karmagik goriintli verilerini analiz ederek daha dogru ve
hizli teshisler koymamiza olanak tanir. Bu tez, tibbi goriintiilerde tiimor siniflandirmasini

derin 6grenme modelleri araciligiyla otomatiklestirmeyi amaglamaktadir.

Kullanilan veri setleri, ¢esitli tiirlerde tiimorleri igeren manyetik rezonans goriintiileri
(MRI) barindirmaktadir. Manyetik rezonans goriintiileme, dokularin ve organlarin detayli
goriintiilerini elde etmek i¢in kullanilan giliglii bir tibbi goriintileme teknigidir. Bu
modellerin gorevi, bu gorintiillerdeki tiimorleri yiiksek basar1 ile tespit edip

siiflandirmaktir.

Bu ¢alismada, ResNet (Artik Aglar), MobileNet (Mobil Aglar), DenseNet (Yogun Aglar),
EfficientNet (Etkili Aglar) ve InceptionV4 (Baslangi¢c Aglar) gibi popiiler derin 6grenme
modelleri incelenmektedir. Her bir modelin yapilandirilmasi, egitimi ve performansi
detayl1 bir sekilde degerlendirilmektedir. Bu modeller, kendi baslarina etkileyici sonuglar
verebilmekle birlikte, ¢esitli tiimér tiirlerine olan duyarliliklar farklilik gosterir. Ogrenme
aktarimi, bu modellerin basarisin1 artirmada 6nemli bir ara¢ olarak degerlendirilmektedir.
Ogrenme aktarimi, dnceden egitilmis modelleri ve agirliklart kullanarak, modelin daha

hizli ve etkili bir sekilde 6grenmesini saglar.

Bu tezin bulgulari, klinik uygulamalara yonelik olarak, timor tespiti ve
siiflandirmasinda hangi derin 6grenme modelinin veya modellerinin en uygun olduguna
dair degerli bilgiler saglayabilir. Ayrica, bu modellerin sinirlamalarin1 ve zorluklarini

anlamak, gelecekteki arastirmalara ve gelistirmelere yon verebilir.



Ozetle, bu tez, tibbi goriintii analizinde derin 6grenmenin kritik roliinii ve degerini
vurgulamaktadir. Tlimor siniflandirmasinda kullanilan farkli derin 6grenme modellerinin
analizi, bu alanda atilacak adimlar i¢in bir temel olusturur. Bu, hastalar i¢in daha dogru

teshisler, daha etkili tedaviler ve sonugta daha iyi saglik sonuglarina yol agabilir.

1.2. Tez Diizeni

Tezin ilk boliimiinde ¢alismanin amaci belirtilmektedir. Ayrica tezin nasil diizenlendigi
hakkinda bilgi verilmekte ve derin &grenme ile tibbi goriintii analizi igin mevcut

literatiirlin bir taramas1 yapilmaktadir.

Ikinci boliim, yapay sinir aglarmi ve mimarilerini kapsamli bir sekilde incelemektedir.
Ogrenme siiregleri, optimizasyon teknikleri ve aktivasyon fonksiyonlar1 iizerinde

durularak, bu tekniklerin nasil ¢alistig1 ve nasil kullanildig1 agiklanmaktadir.

Uciincii boliim, goriintii verilerinin toplanmasi, on isleme teknikleri ve veri artirma
yontemleri gibi konular1 igermektedir. Ayn1 zamanda evrisimli sinir aglar1 ile derin

O0grenme tabanli goriintii siniflandirma yontemlerini ele almaktadir

Dérdiincii boliim, gercek veri setleri lizerinde derin 6grenme modellerinin uygulanmasi
asamasini kapsamaktadir. Kullanilan 6n isleme yontemleri ve teknikler, model egitimi ve

test siirecleri bu boliimde agiklanmaktadir.

Besinci ve son boliimde, ¢alismanin sonuglart 6zetlenir ve gelecekteki arastirmalar i¢in

Onerilerde bulunulur.

Bu yapi, tezi anlasilir ve takip etmesi kolay bir sekilde organize ederken, derin
O6grenmenin tibbi goriintii analizinde nasil kullanilabilecegi konusunda kapsamli bir bakis

saglar.

1.3. Literatiir Taramasi

Tandel ve ark. [1], ¢alismalarinda, evrisimli yapay sinir aglarinda (CNN) iistiin
performans elde etmek i¢in egitim parametrelerinin 6nemini ve en uygun parametre

2



degerlerinin belirlenmesini incelemektedir. Veri bolimlendirme protokolleri, 6grenme
orani ve grup boyutu gibi egitim parametrelerinin optimizasyonu iizerine yogunlasmaistir.
Calismada bes farkli veri seti lizerinde klasik makine 6grenimi ve derin 0grenme
yontemleri denenmis olup, evrisimli yapay sinir ag1 tabanli modellerde iistiin performans

elde etmek i¢in parametre se¢iminin énemine vurgu yapilmistir.

Mondal ve Shrivastava [2], calismalarinda, beyin timdri tespiti i¢in evrigimli yapay sinir
ag1 tabanli bir model olan BMRI-Net’i oOnermektedirler. Yapay sinir aglarinda
gerceklesen noron Oliimleri ve egitim verisindeki 6rneklerin bir boliimiine ¢ok uyum
saglamasinin ardindan modelin genellestirme performansinin diismesi sorunlarina ¢oziim
bulmak amaciyla, “The Parametric Flatten-p Mish” (PFpM) adli yeni bir parametrik
aktivasyon fonksiyonu oOnermektedirler. Calisma 0Ozelinde tasarladiklart modelin
mimarisini gilincel evrisimli yapay sinir agr mimarileriyle ve cesitli aktivasyon
fonksiyonlariyla karsilastirmislardir. Iki farkli veri seti kullanilmis, ikisinde de yiiksek

basari oranlarina ulasilmistir.

Vankdothu ve ark. [3], ¢aligmalarinda, verideki giiriiltii sorununu ¢6zmek igin filtreleme
uygulamistir. Oznitelik ¢ikarimi yapmak igin Gri Tonlamali Es-olusum (GLCM) matrisi
kullanilmistir. Goriintli boliitleme konularinda ise iyilestirilmis K-ortalama kiimeleme
(IKMC) algoritmasindan yararlanmiglardir. Veri 6n isleme kisimlarina agirlik veren
caligma da daha 6nceden ayni veri seti ile egitilen geri yayilim (BP), U-shaped Network
(UNet) ve bolge tabanli evrisimli sinir ag1 (RCNN) modellerden %95,17’lik basari

oraniyla daha basarili olmustur.

Sun ve ark. [4], calismalarinda, belirli katmanlara sahip 6zellestirilmis bir evrisimli yapay
sinir ag1 modeli onermislerdir. Bu 6zellestirilmis model katmanlarinin her birinin kendine
ozgii gorevleri vardir. Ilk iki katman dznitelik ¢ikarimi yaparken, {iciincii ve dérdiincii
katmanlar tiimdr olan bolgelerin lokalizasyonunu gerceklestirmektedir. Besinci, altinci
ve yedinci katmanlar ise iyilestirilmis siniflandirma gergeklestirmektedir. Bu yaklagim ile

hesaplama ve model dogrulugu agisindan yiiksek verimli bir yontem onerilmistir.

Vankdothu ve Hameed [5], ¢alismalarinda, beyin timorii tespiti i¢in bdliitlenme ve

optimizasyon iizerinde ¢ozlimler dnermistir. Calismasinda bir bulanik mantik sistemini

3



yapay sinir aglariyla birlestiren bir zeka modeli kullanmiglardir. Bu sayede veriler
arasinda dogrusal olmayan iligkileri saptama konusunda iyi bir 6nerme sunmaktadirlar.
Boliitlenme kisminda ise farkli boliimlerin algilanmasini saglamak adina bir kiimeleme
algoritmasi olan Bulanik C-Ortalamalar (Fuzzy C-Means) kullanarak her pikselin ait
oldugu kiimelerle yakinlik derecelerini incelemistir. Caligmalarinda optimizasyon
algoritmalar1 kisminda ise Gri Kurt Optimizasyonu (GWO) ve Sosyal Oriimcek
Optimizasyonu (SSO) kullanarak karmasik ve ¢ok boyutlu optimizasyon problemlerine

de ¢6ziim yolu 6nermistir.

Kazemi ve ark. [6], calismada iki farkli veri kiimesi, iki farkli siniflandirma tiirii (goklu
ve ikili), bir ¢ok Onceden egitilmis model agirliklariyla beslenen derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilmistir. Paralel bir derin 6grenme modeli kurgulanarak, otomatize
edilmis 6zellik ¢ikarimi ile birlikte ¢oklu siniflandirma da daha yiiksek basari oranlarina
ulagilmistir. Calismada 6nerilen evrisimli yapay sinir ag1 mimarisinin diger caligmalara

gore daha basit kurgulanmis olmasi nedeniyle daha diisiik kaynak istemektedir.

Fernando ve Tsokos [7], calismada modern derin 6grenme uygulamalari, ileri istatistik
yontemlerini ve olasiliksal derin 6grenme yontemlerini etkin bir sekilde birlestirmeyi
onermislerdir. Bu yonde yapilacak gelecekteki arastirmalar i¢in kapsamli bir teorik bilgi

ortaya koymuslardir.

Pacheco ve ark. [8], gorilintiideki on isleme adimlarindan biri olan beyin dokusu
disarisindaki diger yapilar1 ¢ikarmak i¢in kullanilan bir boliitlenme yonteminin model
basarisina nasil etkiledigini aragtirmistir. Bu boliitlenme yontemlerinde kotii secilmis bir
yontemin modelin basarisini ne 6l¢iide etkiledigini incelemistir. Otomatik boliitlenme
caligmalarinin da manuel olarak ayarlanan bolitlenme teknikleriyle ayni basariya

yaklastig1 vurgulanmaktadir.

Havaei ve ark. [9], ¢alismalarinda beyin boéliitlenmesinde 6n isleme siireglerinin uzun
stireler alabildigini bildiklerini gdstererek, bu siirede iki yollu bir evrigimli yapay sinir ag1
mimarisi e8itmislerdir. Bu mimarideki son katman tamamen baglantili bir evrisimli

uygulamadir. Bu katman sayesinde 40 kat hizli bir ¢6ziim sunmuslardir. Ayrica iki



modelli bir ¢6ziim yolu gelistirerek (bir modelin ¢iktis1 diger modelin girdisi oluyor)

kademeli bir mimari tasarlamiglardir.

Vankdothu ve ark. [10], birlesik bir ¢6ziim olarak evrisimli yapay sinir ag1 — uzun kisa
donemli hafiza (CNN-LSTM) modeli gelistirmislerdir. Daha 6nce yapilan ayni model
caligmalarindaki basar1 oranini arttirmay1 hedeflemislerdir. Buradaki yapida evrigimli
yapay sinir aglarinin zaman serileri kapsamindaki gézlemler arasindaki iligkileri anlama

kabiliyetiyle basariy1 arttirmiglardir.

Dang ve ark. [11], temelde ii¢ asamali bir ¢dziim Onermislerdir. ilk asamada UNet
mimarisi ile 6n isleme konular1 ele alinmig, ikinci asamada beyin dokusu olmayan
bolgelerin ¢ikarilmast, tigiincli asamada ise Gorsel Geometri Grubu (VGG) ve GoogleNet
ile yiiksek ve diisiik gliomlarin smiflandirilmas: yapilmistir. Calisma 1s18inda VGG
algoritmasimin agirlik gosterdigi alanlar1 lezyonlu bdlgeler olarak tespit ederken,
GoogleNet algoritmasinin ise daha genis bolgelerde tarama yaptigim1 ortaya

koymuslardir.

Devi ve ark. [12], giiriiltii ve bulaniklik gibi modelin performansina dogrudan etki eden
sorunlar1 azaltmak admna Ortanca Deger (Medyan) Filtresi ve Uyarlamali iki Yénlii
(Bileteral) Filtre kullanilmistir. SWPT (Stationary Wavelet Packet Transform) ile MR
goriintiilerindeki farkli dokularin ayrigtirilmasi igin kullanilmistir. CNN-LSTM modeli
ile SWPT uygulamasi yiliksek kazanim saglamistir.

Naser ve Deen [13], diisiik smif gliomlarin smiflandirilmalar iizerine ¢alismalarini
gerceklestirmislerdir. Evrigimli sinir ag1 mimarisine sahip UNet ve VGG16 algoritmalari

gelistirerek 6grenme aktarimi uygulamasi onermislerdir.

Jiang ve ark. [14], ¢ift yonlii ¢c6zme mimarisine sahip olan DDU-Net algoritmasini
onermektedir. Calismadaki ana amag¢ boliitlenme basarisimi arttirmak igin iki kenar
temelli bir optimizasyon stratejisi kullanmaktir. En 6ne ¢ikan kisim ise 6z-adaptif
dengeleme sinif agirlik katsayisini, entropi kaybi fonksiyonuna eklemeleridir. Bu yontem

ile Dice benzerlik katsayis1 agisindan ideal bir performans elde etmislerdir.



Ma ve Zhang [15], hem teknik dogruluga hem de verimlilige odaklanmistir. Veri isleme
adimlarin1 otomatize eden bir yaklasim sunmuslardir. Karmasikligi azaltmak adina
LYOLOV4-RNN birlesiminden olusan bir mimari ile ¢alismalarini gergeklestirmislerdir.
Hafif bir sinir ag1 ile otomatize edilmis veri 6n isleme yontemlerinin birlikte kullanilarak

hizli sonuglar alinabilecegini gostermisglerdir.

Abirami ve Vankatesan [16], beyin tiimorii tespitinde tiimoriin siddetini 6lgmek {izerine
yaklasimlar gelistirmislerdir. Uretken Cekismeli Ag (GAN) temelli Sinir Coban1 Ates
Bocegi (Border Collie Firefly) algoritmasi adli yeni bir yaklasim Onermektedirler.
Girtiltiiyti Laplace filtresi uygulayarak giderip, Derin Ortak Model (Deep Joint Model)
kullanarak boliitlenme islemini gergeklestirmislerdir. Elde edilen ¢ikarilmis 6zellikler

Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasina girdi olarak verilir.

Tang ve ark. [17], caligmalarinda, beyin tiimorlerinin yapay zeka algoritmalariyla tespiti
konularinda genellesmis 6znitelik ¢ikarimi sirasindaki konum kaybi, 6l¢ek ilgili keskinlik
sorunlar1 ve tam baglantili katmanlar tarafindan olusan parametre gereksizligi konularina
farkli yaklasimlarla ¢oziim onermislerdir. Olgek bagimlihigini ¢dézmek ve modelin
genelleme basarisini arttirmak {izere Gradyan Farkindalik Azaltma (GAM) optimizasyon
algoritmasi, gereksiz 6zellik kaybin1 6nlemek i¢in Araliklt Tam Baglantili Katman (IFC)
onerilmistir. Uygulanan degerlendirmede BraTS2019 (Multimodal Brain Tumor
Segmentation Challenge 2019) veri setinde GAM-SpCaNet, SE-ResNeXt-MLT, FCNN-
CRFs, KSVM-SSD ve Ensemble modelleriyle karsilagtirilmistir. %99,28 gibi bir basari
orani yakalayarak getirdigi yaklasimlar ile diger modellerden yiiksek bir basar1 oranina

sahip olmustur.

Zulfigar ve ark. [18], ¢alismalarinda, 6nceden egitilmis EfficientNet modelleri tizerinde
(BO-B4) 6grenme aktarimi (Transfer Learning) gerceklestirmislerdir. Gortintiilerdeki

tiimdr bolgelerinin lokalizasyonunu gerceklestirerek basar1 oranini arttirmislardir.

Anaya-Isaza ve ark. [19], calismalarinda, farkli veri kiimeleri tizerinde ¢alisip, hem ikili
hem de coklu smiflandirma konularinda modeller egitmislerdir. Calismalarinda yedi
farkli sinir ag1 egitmislerdir, bunlarin arasindan InceptionResNetV2 digerlerinden daha

Iyi performans gostermis ve %97 basar1 oranina ulagmistir. Ayni ¢alisma igin farkli bir



veri kiimesi kullanilarak basar1 orant %6 oraninda arttirilmistir. Kullandiklar1 bir diger
veri kiimesinde, FLAIR (Fluid-Attenuated Inversion Recovery) kazanim dizisinin daha
yuksek basar1 getirdigi 6ne siiriilmiistiir. Calisma neticesinde Capraz-Doniisiim (Cross-

Transformer) aginin diger aglara performans avantaji ile iistiinliik sagladig1 goriilmiistiir.

Mehnatkesh ve ark. [20], calismalarinda, daha 6nceden egitilmis optimizasyon temelli
derin evrisimli ResNet modelini minimum diizeyde On isleme yaparak egitmislerdir.
Egittikleri modelin hiper parametrelerini optimize etmek igin Karmca Koloni
Optimizasyonunu (ACO) kullanmiglardir. Kurguladiklart model yapisinda artan
yakinsama hizi, basar1 ve yeniden tiretilebilirligi ACO algoritmasi kullanarak maksimize

etmislerdir.



2. DERIN OGRENME VE YAPAY SINIR AGLARI

2.1. Yapay Sinir Aglari1 ve Mimarileri

Yapay Sinir Aglari, insan beyninin isleme ve 6grenme yeteneklerini modellemeye calisan
ve dogal sinir sistemlerine dayali olarak tasarlanmis yontemlerdir [21]. Yapay sinir
aglarinin temel yap1 tasi olan noronlar, gelen sinyalleri alarak, bunlar1 amaca yonelik

isleyerek ve belirli bir esik degerini agan sinyalleri sonraki ndronlara ileterek calisirlar.

Yapay sinir aglari, genellikle katmanlar halinde diizenlenmis noronlarla temsil edilir ve
bu katmanlar giris, ¢ikis ve gizli katmanlar olarak ayrilir (Sekil 2.1). Giris katmani, veri
kiimesinin 6zelliklerini alir ve bu 6zellikler gizli katmanlardaki ndronlara iletilir. Gizli
katmanlar, ¢esitli hesaplama yontemleri kullanilarak veri kiimesindeki 6zelliklerin daha
yiiksek diizeyde temsillerini 6grenir ve 6grenilen bu temsiller ¢ikis katmanina aktarilir.

Cikis katmani, belirli bir géreve (6r. siniflandirma, regresyon) uygun ¢iktilar iiretir [22].
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Sekil 2.1. Basit bir yapay sinir ag1

Yapay sinir aglari, mimarilerine ve Ogrenme yontemlerine gore ¢esitli sekillerde

siiflandirilabilir. Bazi temel yapay sinir ag1 mimarileri sunlardir:

e Tek katmanli beslemeli ileri aglar (Perceptron)

e Cok katmanli beslemeli ileri aglar (Multilayer Perceptron, MLP)

e Qeri beslemeli aglar (Recurrent Neural Networks, RNN)

e Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks, CNN)

e Uzun Kisa Vadeli Bellek aglar1 (Long Short-Term Memory, LSTM)



e Dikkat mekanizmalari ile artirilmig aglar (Transformer, Attention-based models)

Yapay sinir ag1 mimarileri, veri kiimesi ve uygulama alanina baglh olarak farklilik
gosterebilir ve 0zellestirilebilir. Bu tezde, beyin tiimorii siniflandirmasi i¢in evrigimli sinir

aglar1 ve 6grenme aktarimi yontemlerinin kullanilmasi iizerinde durulacaktir.

2.2. Ogrenme Siirecleri

Yapay sinir aglarmin 6grenme siirecleri, agirliklarin ve yanliliklarin glincellenmesiyle

gercgeklesir. Bu siireg, 6grenme orani ve optimizasyon tekniklerine baglidir [29].

Bu béliimde, goriintli siniflandirmasi i¢in kullanilacak olan derin 6grenme modelinin
ogrenme siirecleri ve optimizasyon teknikleri incelenmistir. Bu kapsamda, en uygun
optimizasyon algoritmasinin se¢ilmesi ve Ogrenme oraninin ayarlanmasi iizerinde

durulacaktir.

Ileri Yayilm
fleri yayilm, sinir agindaki néronlarm katmanlar arasi baglantilari ve aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanarak girdi verilerini ¢iktiya doniistiirme siirecidir [21]. Tleri yay1lim,

agin tahminlerini iiretmek ve kayip fonksiyonu degerini hesaplamak i¢in kullanilir.

Geri Yayiuim

Geri yayilim, agin hatalarmi geriye dogru yayarak ve zincirleme tiirev kuralin
kullanarak, her bir parametrenin kayip fonksiyonuna gore gradyanimi hesaplamak i¢in
kullanilan bir algoritmadir [30]. Geri yayilim, modelin parametrelerini giincellemek i¢in

kullanilir.

Kaywp Fonksiyonlar

Kayip fonksiyonlari, modelin tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar farkli oldugunu
olgen fonksiyonlardir [21]. En yaygin kullanilan kayip fonksiyonlar: arasinda ortalama
kare hata (MSE) ve ¢apraz entropi bulunmaktadir.



2.3. Optimizasyon Teknikleri

Optimizasyon teknikleri, sinir aginin performansini en iist diizeye ¢ikarmak ve kayip
fonksiyonunu en aza indirmek i¢in agirlik ve yanlilik degerlerinin nasil glincellenecegini

belirler. [44] Cesitli optimizasyon teknikleri bulunmaktadir, bunlardan bazilar1 sunlardir:

e Gradyan Inisi (Gradient Descent)

e Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent, SGD)
e Momentum ile Gradyan Inisi

e RMSprop

e Adam (Adaptive Moment Estimation)

Bu optimizasyon algoritmalarinin her biri, farkli avantajlar ve dezavantajlar sunar.
Ornegin, Adam optimizasyon algoritmasi, adaptif 6grenme oranlari ve momentum ile

calisarak, genellikle daha hizli ve daha iyi performans sergiler [29].

Stokastik Gradyan Inisi

Stokastik Gradyan Inisi, modelin parametrelerini kayirp fonksiyonunun gradyam ile
Olgeklendirerek giincelleyen temel bir optimizasyon algoritmasidir [31]. Stokastik
Gradyan Inisi, rastgele secilen drnekler veya mini veri alt kiime ornekleri iizerinde
caligarak, modelin egitim siirecini hizlandirir ve genelleme kabiliyetini artirir.

Matematiksel formiilii Esitlik 2.1’de verilmistir.

6(t+1) = 6(t) — n(OVLO(2), X, y:) (21)

0, 1lgili modelin parametrelerini ifade etmektedir. t iterasyon sayisini belirtmekle beraber
her bir iterasyonda ne kadar hizli ilerlenecegini belirleyen ise n(t) yani 6grenme hizidir.
VL(B(t), x;, v;): Kayip fonksiyonunun gradyanidir. Bu, model parametrelerine gore tiirev

alarak hesaplanir.

Momentum
Momentum, Stokastik Gradyan Inisine hizlanma terimi ekleyerek, agm yerel
minimumlardan ve diisiik gradyan bolgelerinden daha hizli ¢ikmasina yardimer olan bir

optimizasyon teknigidir [32]. Momentum, geg¢mis gradyanlari hafizada tutarak ve



gradyanlar yoniinde diizgiin bir hareket saglayarak, parametre giincellemelerini optimize

eder.

0, ilgili modelin parametrelerini ifade etmektedir. Iterasyon sayisi t ile ifade edilir ve
baslangigta 0 degerini alir. Baslangic momentumu vektorii olarak ifade edilen v(0) 0

olarak atanir. Kayip fonksiyonunun gradyani hesaplanir.

Esitlik 2.2°deki denklem bir 6nceki adimdaki momentum degeri v(t) ve 6grenme hizi n
ile carpilan mevcut adimdaki kaybin (L) tlirevinin birlesimini kullanarak bir sonraki
adimda momentum degerini (v(t+1)) nasil hesaplayacagimizi gosterir. Esitlik 2.3’te ise

mevcut adimdaki parametre degerine (6(t)) momentum terimini (v(t+1)) ekleriz.

v(t+1) = yv(t) — nVL(6(D)) (2.2)

0(t+1) = 6(t) + v(t+1) (2.3)

Adaptif Gradyan
Adaptif Gradyan, her parametre i¢in adaptif bir 6grenme orani saglayarak, sik goriilen
ozellikler i¢in kiigiik ve nadir goriilen 6zellikler i¢in bilyiik giincellemeler yapar [33]. Bu

yontem, ozellikle veri setinin 6zellik dagiliminin dengesiz oldugu durumlarda etkilidir.

Esitlik 2.4’te bulunan G(t) toplam gradyan karesinin hesaplanmasini belirtir. Burada, G(t-
1) bir onceki adimda toplanan gradyan karelerini temsil eder ve [VL(6(t))]?, mevcut
adimda hesaplanan gradyanin karesini ifade eder. Bu gradyanlar, her bir parametre igin
birikir ve bu da Adaptif Gradyan’in "adaptif" olmasini saglar. Yiiksek gradyanlarla sik¢a
giincellenen parametreler daha diisiik 6grenme hizina sahip olacaktir. Esitlik 2.5°te
parametrelerin giincellendigi kistm verilmistir. Ogrenme hizi, her bir parametrenin
birikmis gradyaninin kare kokii ile dlgeklenir, bu da daha az siklikta giincellenen

parametrelerin daha hizli 6grenmesini saglar.

G = G(t—1) + [VL(O(D)]? (2.4)

0(t+1) = 0(t) — (n/J(G() + €)) * VL(O(t)) (2.5)



RMSprop

RMSprop, Adaptif Gradyan’in 6grenme orani diisiisliniin hizin1 diisiirerek, daha uzun
egitim siiregleri i¢in uygun bir optimizasyon algoritmasi sunar [34]. RMSprop,
gradyanlarin karesinin hareketli ortalamasini kullanarak, her parametre i¢in adaptif

O0grenme orani saglar.

Esitlik 2.6’da E(t) olarak belirtilen ifade hareketli ortalamanin hesaplanmasini belirtir. Bu
hareketli ortalama, dnceki hareketli ortalamaya (E(t-1)) ve mevcut adimda hesaplanan
gradyanin karesinin (1 - ) oranina bagl olarak giincellenir. B burada yavaslama faktorii

veya momenti olarak hizmet eder ve genellikle 0.9 gibi bir deger alir.

Esitlik 2.7 ise parametrelerin giincellenmesini belirtir. Burada, 1 6grenme hizini temsil
eder. Ogrenme hizi, her bir parametrenin hareketli ortalamasinin kare kokii ile 6lgeklenir.
¢ (genellikle cok kiigiik bir deger), paydanin sifir olmasini 6nlemek i¢in eklenir, boylece

gradyanin sifira boliinmesi engellenir.

Et) =B *E(t—1) + (1 — B) = [VL(O(t)]? (2.6)
0(t+1) = 6(t) — (n/J(E®) + €) * VL(O(L)) (2.7)

Adam

Adam, hem momentum hem de RMSprop tekniklerini birlestirerek, her parametre i¢in
adaptif 6grenme orant ve momentum saglayan bir optimizasyon algoritmasidir [29].
Adam, farkli problemler i¢in iyi performans gosteren ve genellikle hizli ve etkili bir

optimizasyon saglayan popiiler bir yontemdir.

Esitlik 2.8 ve Esitlik 2.9 birinci ve ikinci momentin (veya gradyanin hareketli
ortalamasinin) hesaplanmasini belirtir. Esitlik 2.10 birinci momentin, Esitlik 2.11 ise
ikinci momentin yanlilik diizeltmesini ifade eder. Diizeltme, baslangigtaki agirlikli
degerlerin 0 oldugu durumu dikkate alir. Esitlik 2.12 ise parametrelerin giincellenmesini
belirtir. Her bir parametre, 6grenme hizi ile carpilan ve diizeltmeli ilk moment tarafindan
Olceklenen bir adim boyunca hareket eder. Bu hareket, diizeltmeli ikinci momentin kare
kokii tarafindan 6l¢eklenir. Bu 6lgeklendirme, her bir parametre i¢in adaptif bir 6grenme

hiz1 saglar.



m(t) = Bl * m(t—1) + (1 — B1) * VL(O(t)) (2.8)

v(t) = B2 x v(t—1) + (1 — B2) = [VL(O(1)]? (2.9)
¢ m(t)
e v(@®)

t
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O(t+1) = 6(t) —n *

2.4. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarimin ndronlarinda kullanilir ve ndéronun
ciktisini belirlemek i¢in uygulanir. Aktivasyon fonksiyonlarinin amaci, dogrusal olmayan
iligkileri modellemeye yardimcit olmaktir [35]. Cesitli aktivasyon fonksiyonlari

kullanilabilir, bunlardan bazilar1 sunlardir:

e Sigmoid

e Hiperbolik Tanjant

e Diizeltilmis Dogrusal Birim (ReLU)

e Sizdiran Diizeltilmis Dogrusal Birim (Leaky ReL.U)
e Softmax

Aktivasyon fonksiyonlari, derin 6grenme modellerinin performansint ve Ogrenme
yetenegini biiyiik 6l¢iide etkiler. Bu boliimde, ReLU, sigmoid, tanh, softmax ve Leaky
ReLU gibi yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 incelenmistir. Her
aktivasyon fonksiyonunun avantajlar1 ve dezavantajlari bulunmakla birlikte,
uygulamanin gereksinimlerine ve problem dogasina gore en uygun olaninin se¢ilmesi
onemlidir. Aktivasyon fonksiyonlariyla ilgili daha fazla arastirma, daha iyi performans
ve Ogrenme siireclerine katki saglayarak derin 6grenme alanindaki gelismelere 151k

tutmaya devam edecektir. [42]



Diizeltilmis Dogrusal Birim Aktivasyon Fonksiyonu

Diizeltilmis dogrusal birim aktivasyon fonksiyonu, derin 6grenme modellerinde en
yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. Nair ve Hinton (2010)
tarafindan tanitilmis olup, matematiksel olarak Esitlik 2.13°te gdosterildigi gibidir.
Diizeltilmis dogrusal birim aktivasyon fonksiyonu, ozellikle derin sinir aglarinda
popiilerdir ¢linkii hesaplamasi hizlidir ve kaybolan gradyan problemine karsi daha
direnglidir [24]. Diizeltilmis dogrusal birim aktivasyon fonksiyonu Sekil 2.2’de

gosterilmistir.

f(x) = max(0,x) (2.13)

Girdi x, pozitif oldugunda f(x) = x olacak ve x negatif oldugunda f(x) = 0 olacaktir.

¥ ekseni “ha
Cikt: Degerleri

X ekseni
Girdi Degerleri

- - -
4 i 2 i 4

Sekil 2.2. Diizeltilmis dogrusal birim aktivasyon fonksiyonu grafigi

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, daha eski yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan
ve lojistik fonksiyon olarak da bilinen bir aktivasyon fonksiyonudur. Matematiksel olarak
Esitlik 2.14°te gosterildigi gibi tanimlanir. Sigmoid fonksiyonu, ¢ikt1 degerlerini O ile 1
arasinda sinirlar ve bdylece olasilik degerleri olarak yorumlanabilir. Bununla birlikte,
sigmoid fonksiyonu kaybolan gradyan problemine egilimli oldugu i¢in derin aglarda

kullanimi1 sinirlidir [36]. Sigmoid fonksiyonunun grafigi ise Sekil 2.3°te belirtilmistir.

1



Y ekseni
Cikt: Degerleri

X ekseni
Girdi Degerleri

‘ d i 4

Sekil 2.3. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi

Sigmoid fonksiyonunun grafigi, bir “S” seklinde egri olup, girdi degerleri (x) negatif

sonsuza yaklastikca 0’a ve girdi degerleri pozitif sonsuza yaklastik¢a 1’e yaklasir.

Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu

Hiperbolik Tanjant aktivasyon fonksiyonu, sigmoid fonksiyonunun bir varyasyonudur ve
-1 ile 1 arasinda degerler alir. Matematiksel olarak Esitlik 2.15’te gosterildigi gibi
tanimlanir. Hiperbolik Tanjant aktivasyon fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna gore daha
iyi performans gostermesine ragmen, yine de derin aglarda kaybolan gradyan problemi
yasayabilir [23]. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunun grafik gosterimi ise sekil

2.4°te gosterilmistir.

(¥ — ™)
f(x) = m (2.15)
Y ekseni 1.0} L
Cikti Degerleri
s X ekseni

Girdi Degerleri

10 5 5 10

0.5

Sekil 2.4. Hiperbolik tanjant grafigi



Softmax Aktivasyon Fonksiyonu
Softmax aktivasyon fonksiyonu, ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde kullanilir ve her
smifi¢in olasilik dagilimui iiretimi saglar. Matematiksel olarak, Esitlik 2.16’da gosterildigi

sekilde tanimlanir.

Xi

e (2.16)

softmax(x;) =

Burada x, girdi vektoriidiir ve j, simf etiketlerini temsil eder. Softmax fonksiyonu,
genellikle sinir aglariin ¢ikti katmaninda kullanilir ve her sinif i¢in tahmini olasiliklari

hesaplar [37].

Sizdiran Diizeltilmis Dogrusal Birim Aktivasyon Fonksiyonu

Sizdiran diizeltilmis dogrusal birim aktivasyon fonksiyonu, diizeltilmis dogrusal birim
aktivasyon fonksiyonunun bir ¢esididir ve giris degeri negatif oldugunda kiigiik bir deger
dondiirerek, 6lii noron problemine ¢oziim sunar. Sizdiran diizeltilmis dogrusal birim
aktivasyon fonksiyonu, matematiksel olarak Esitlik 2.17°de gosterildigi sekilde

tanimlanir, burada o genellikle 0.01 gibi kiigiik bir degerdir [38].

f(x) = max(ax,x) (2.17)

Sizdiran diizeltilmis dogrusal birim aktivasyon fonksiyonu, x > 0 oldugunda dogrusal
olarak artar ve x < 0 oldugunda dogrusal olarak azalir. Bu sayede, aktivasyon fonksiyonu
tamamen sifir olmayan bir tiireve sahip olur ve 6grenme siirecini iyilestirir. Sekil 2.5°te

sizdiran diizeltilmis dogrusal birim aktivasyon fonksiyonunun grafigi gosterilmektedir.

Y ekseni
| 2| GktDegerler

X ekseni

Girdi Degerleri

E— X
_=1.0-—0.5 0.5 1.0

Sekil 2.5. Sizdiran diizeltilmis dogrusal birim aktivasyon fonksiyonu grafigi



2.5. Hiper Parametreler

Parametreler ve hiperparametreler, makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin iki
onemli bilesenidir, ancak farkli sekillerde islev goriirler. Parametreler, modelin egitim
stireci boyunca 6grendigi ve siirekli olarak ayarladigi degerlerdir. Buna 6rnek olarak bir
sinir agiin agirliklar1 ve yanliliklar1 verilebilir. Bu degerler, modelin 6grenme yetenegini
ve tahminlerin dogrulugunu belirler. Hiper parametreler, modelin egitim Oncesi
belirlenen ve egitim siirecini yonlendiren degerlerdir. Bunlara 6rnek olarak, 6grenme hizi,
y1gin biiylikliigii, faz sayisi ve ag yapisi gibi degerler verilebilir. Hiper parametreler, agin
mimarisi, 6grenme orani, aktivasyon fonksiyonlart ve optimizasyon teknikleri gibi

alanlarda ayarlamalar yaparak, agin performansinin iyilestirilmesine katkida bulunur

[39].

Katman Sayisi ve Noron Sayist

Katman sayis1 ve her katmandaki néron sayisi, sinir ag1 modellerinin en énemli hiper
parametrelerindendir. Katman sayisi, modelin karmagikligim1 ve &grenebilecegi
ozelliklerin hiyerarsisini belirler [40]. Noron sayisi, her bir katmanda modelin
Ogrenebilecegi Ozelliklerin sayisim1 belirler. Bu hiper parametrelerin dogru secimi,
modelin 6grenme kapasitesi ve genellestirme performansi iizerinde biiyiik etkiye sahiptir

[41].

Ogrenme Orani
Ogrenme orani, modelin agirliklarii giincellerken ne kadar hizli degisiklik yapacagimi
belirleyen bir hiper parametredir. Biiyiik 6grenme oranlart hizli 6grenmeye yol acarken,

kiiciik 6grenme oranlar1 daha yavas ve daha dogru 6grenmeye imkan tanimaktadir.

Diizenlilestirme Parametreleri

Diizenlilestirme teknikleri, asir1 uyum (overfitting) problemini azaltarak modelin
genellestirme kabiliyetini artirir. Evrisimli sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan
diizenlilestirme teknikleri arasinda soniimleme (dropout), L1 ve L2 diizenlilestirmesi

bulunmaktadir [27].

L1 ve L2 diizenlilestirme gibi diizenlilestirme yontemlerinin se¢imi ve ilgili parametreler,

modelin genellestirme performansini etkiler [43]. Diizenlilestirme parametreleri, modelin



karmagikligin1 sinirlayarak ve agirliklar kiigiik tutarak agiri uyumu dnlemeye yardimci

olur [21].

2.6. Derin Ogrenme Tabanh Gériintii Smiflandirma

Derin 6grenme modelleri, goriintii siniflandirmasi i¢in katmanli yapilar1 ve karmasik
ogrenme siireglerini kullanarak, etkili ve dogru tahminlerde bulunabilirler [24]. Tezinde
konusu olan beyin timoérii siniflandirmasi i¢in kullanilacak derin 6grenme tabanli
modeller, ozelliklerin otomatik &grenilmesini saglayarak, tiimor tipi ve konumunun

tahmin edilmesinde yliksek dogruluk elde etmeyi amaglar.

Evrigimli Sinir Aglar

Evrisimli sinir aglar1, derin 6grenme alaninda basarili bir sekilde kullanilan ve 6zellikle
goriintli siniflandirma, nesne tanima ve dogal dil isleme gibi alanlarda etkileyici sonuglar
elde eden yapay sinir aglaridir (Sekil 2.6). Yapay zeka ve 6grenme sistemlerinde ilhamini
biyolojik sinir aglarindan alan evrisimli sinir aglari, 6zellikle goriintii verilerini isleme
kabiliyetleri ile 6ne ¢ikmaktadir [23]. Bu tez boliimiinde, evrisimli sinir aglarinin temel
bilesenleri ve caligma prensipleri incelenerek, bu teknolojinin gii¢lii yonleri ve potansiyel

uygulamalar1 hakkinda bir genel bakis sunulacaktir.

Girig goruntusini Evrigim Ortaklama Tam baglanti

Sekil 2.6. Yapay sinir aglar1 ¢calisma mantigi

Evrisim Katmani

Evrisim katmani, girdi verisine (6rnegin bir goriintii) bir filtre (kernel) uygulayarak yerel
Ozellikleri 6grenir ve bu sayede 6grenme siirecini daha verimli hale getirir [24]. Filtreler,
Ozellik haritalarini olusturmak igin girdi verisi lizerinde kaydirilir ve bu siire¢ sonunda,

ag ogrenilmis ozelliklerle daha karmasik gorevleri gerceklestirebilir hale gelir [23].



Evrisimli sinir aglarinin basarisi, 6zellikle biyolojik gorsel algi sistemlerine benzer
hiyerarsik yapilari sayesinde elde edilmektedir [23]. Bu yapu, diisiik seviyeli 6zelliklerden
yuksek seviyeli 6zelliklere dogru katmanlar arasi bilgi aktarimini miimkiin kilar ve bu
sayede karmasik gorsel problemleri ¢cozme kapasitesini artirir. Evrigimli sinir aglarinin
basarisi, ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) gibi
yarismalarda elde ettikleri Gistiin sonuglarla kanitlanmistir [28]. Bir goriintii iizerinden

evrisimli yapay sinir ag1 6rnegi Sekil 2.7’ de gosterilmistir.

Evrisim Ortaklama Evrisim Ortaklama Tam Tam Cikti
=t 1 o Baglantili Baglantili Tahminleri
| — [ B ) Kopek (0.01)
== Hl — [, @ G, Kedifoon)
- | R G G, T st
"0 !__-i.i_ 3 e n] Ul 1 -::_‘_-.:LD.--_.:L.‘ ..... 4CL--~" Kus (0.94)
P | —— L9 2 20

Sekil 2.7. Evrisimli yapay sinir ag1 ¢alisma 6rnegi

Ortaklama Katmanti
Ortaklama (pooling) katmani, girdi verisinin boyutunu kiigiiltmeye ve agin hesaplama
yiikiinii azaltmaya yardimcei olur. En yaygin kullanilan ortaklama yontemleri maksimum

ortaklama ve ortalama ortaklamadir [26].

Maksimum Ortaklama

Maksimum ortaklama, girdi matrisinin belirli bir pencere boyutu ve adim boyutu (stride)
kullanarak islenmesidir. Pencerenin her konumunda, bu penceredeki maksimum deger
alinir ve ¢ikt1 matrisine yerlestirilir. Maksimum ortaklama, 6nemli 6znitelikleri koruyarak
matrisin boyutunu kiigiiltmeye yardimci olur. Maksimum ortaklamanin temel avantaji,
yerel maksimumlart kullanarak en belirgin ozellikleri korumasidir. Sekil 2.8’de

maksimum ortaklamaya iligkin 6rnek gorsel paylasilmistir.



Evrisimli Gorunti
2 27 3% 33 722 | 576 Maksimum

91 | 110 | 120 | 522 | 984 | 576 | Ortaklama
zxz 110

=

Yeni Goruntu

284 | 257 | 198 | 755 | 1360 | 798
507 | S67 | 687 | 1312|1689 | 955
1061 | 1288 | 1496 | 1911 | 1659 | 702

1400 | 1480 | 1269|1249 | 870 | 279

Sekil 2.8. Maksimum ortaklama gdsterimi

Ortalama Ortaklama

Ortalama ortaklama, maksimum ortaklama ile benzer sekilde calisir, ancak pencerenin
her konumunda ortalamay1 alarak ¢ikti matrisini olusturur. Bu islem, girdi matrisinin
boyutunu kiigiiltiirken daha yumusak bir 6znitelik diistirme imkani saglar. Ortalama
ortaklama, girdi matrisindeki bilgiyi daha diisiik ¢Oziiniirliikli bir temsile yayarak

korumaya ¢aligir. Sekil 2.9°da ortalama ortaklama igin 6rnek gorsel paylasilmistir.

Evrigimli Gortntd

22 27 36 313 722 576 Orta|ama
1 { Yeni Goruntu

91 | 110 | 120 | 522 | 984 | 576 | Ortaklama
| | I 2x2
284 | 257 | 198 | 755 | 1360 | 798

S07 | 567 | 687 | 1312|1689 | 955
1061 | 1288 | 1496 | 1911 | 1659 | 702

1400 | 1480 | 1269|1249 | 870 | 279

Sekil 2.9. Ortalama ortaklama gdsterimi

Tam Baglantili Katmani

Evrisimli sinir aglarinin sonunda yer alan tam baglantili katmanlar, 6grenilen 6zellikleri
kullanarak nihai simiflandirma veya regresyon problemini ¢dozmeye yonelik sonuglar
iretir [24]. Tam baglantili katmanlar, smiflandirma problemlerinde ¢ikt1 katmaninda
kullanilir ve Softmax aktivasyon fonksiyonu ile birlestirilir. Softmax, her sif igin
olasilik dagilimini saglar ve sinif etiketlerine doniistiirmek icin en yiiksek olasiliga sahip

sinifi seger.

Ozetle, tam baglantili katman, &grenilen Oznitelikleri bir 6grenme gorevine

(smiflandirma, regresyon vb.) uygulamak i¢in kullanilir. Tiim néronlarin birbiriyle



baglantili oldugu bu katmanda, agirlikli toplamlar hesaplanir, aktivasyon fonksiyonlari
uygulanir ve problem tipine gore ¢ikt1 degerleri elde edilir. Tam baglantili katmanin

yapisi Sekil 2.10°da belirtilmistir.

Tam Bagimli Katman

Sekil 2.10. Tam baglantili katman 6rnegi

Ogrenme Aktarimi ve Onceden Egitilmis Modeller

Ogrenme aktarimi, dnceden egitilmis derin 6grenme modellerinin, yeni ve benzer
problemler igin kullanilmasina olanak tanir [45]. Onceden egitilmis modeller, genellikle
biiyiik ve genel veri kiimeleri iizerinde egitilmis olup, bu sayede elde edilen bilgi ve
ozellikler, yeni problemlere uygulanarak zaman ve hesaplama kaynaklarindan tasarruf

saglar.

Beyin tiimorii siniflandirmasi igin kullanilacak 6grenme aktarimi yontemleri, 6nceden
egitilmis evrisimli yapay sinir ag1 modellerini (6rnegin, EfficientNet, ResNet, Inception)
beyin tiimorii goriintli veri kiimesi iizerinde parametre degisimleri saglanarak kullanabilir.
Bu iglem, onceden egitilmis agin son katmanlarinin, yeni veri kiimesine gore egitilmesi

ve glincellenmesi islemidir. [46]

Ogrenme aktarim, dzellikle kiiciik veri kiimeleri i¢in dnemlidir, ¢iinkii 6nceden egitilmis
modellerin 6grenilmis 6zellikleri, yeni problemlerde daha hizli ve etkili sonuglar elde

etmeye yardime1 olur. Beyin tiimorii siniflandirmasi i¢in dnceden egitilmis modellerin



kullanilmasi, 6grenme siirecini hizlandirabilir ve daha dogru sonuglar elde etmeye olanak

tanir.

Bu tezde, beyin tiimorii siniflandirmasi i¢in kullanilacak derin 6grenme tabanli yontemler
ile evrisimli yapay sinir agi modelleri yaninda &grenme aktarimi tekniklerinin
incelenmesi ve uygulanmasi lizerinde durulacaktir. Ayrica, bu yontemlerin siniflandirma
performansi ve etkinligi, farkli model ve hiper parametre kombinasyonlar1 kullanilarak

degerlendirilecektir.



3. GORUNTU VERILERININ ON ISLEME SURECLERI VE
SINIFLANDIRMA MODELLERININ GELISTIRILMESI

Gorlintlileme verilerinin 6n islemesi, beyin tiimorii siniflandirmast i¢in kullanilacak derin
0grenme modellerinin egitimi ve dogrulugu agisindan onemlidir. Bu boliimde, goriinti
verilerinin toplanmasi, 6n isleme teknikleri ve veri artirma yontemlerine deginilecektir.
Ayn1 zamanda, beyin tiimori siiflandirmasi i¢in kullanilacak derin 6grenme tabanl
modellerin gelistirilmesi siirecine odaklanilacaktir. Kullanilan evrisimli yapay sinir agi
mimarileri ve varyasyonlari, egitim, degerleme, test veri kiimeleri ve model performans

metrikleri ele alinacaktir.

3.1. Goriintii Verilerinin Toplanmasi ve Kaynaklari

Beyin tiimorii siniflandirmasi i¢in kullanilacak goriintii verileri, genellikle manyetik
rezonans gorintiileme (MRI) ve bilgisayarli tomografi (CT) gibi tibbi goriintiileme
tekniklerinden elde edilir [47]. Goriintli verileri, hastaneler, arastirma merkezleri ve
kamuya agik veri kiimeleri gibi kaynaklardan toplanabilir. Ozellikle, Multimodal Brain
Tumor Image Segmentation Benchmark (BRATS) gibi kamuya acik veri kiimeleri, beyin
timori siiflandirmasi igin kullanilacak verilerin elde edilmesinde 6nemli bir kaynaktir

[47].

Tez kapsaminda farkli veri kiimeleri farkli tekniklerle denenerek kapsamli bir

karsilastirmaya tabii tutulmustur.

3.2. Goriintii On Isleme Teknikleri

Gortintii 6n 1sleme teknikleri, goriintii verilerini derin 6grenme modellerine uygun hale
getirmek ve goriintii kalitesini artirmak i¢in kullanilir [48]. Beyin tiimdrii siniflandirmasi

i¢in kullanilacak on isleme teknikleri sunlari igerebilir:

e (Gri tonlamali doniisiim
e Histogram esitleme

o Giiriiltii azaltma

e Gorlintli normallestirme



Gri Tonlamali Doniisiim

Renkli goriintiilerin gri tonlamal1 hale doniistiiriilmesi, renk bilgilerinin énemli olmadigi
veya hesaplamalar1 hizlandirmak i¢in renk bilgisini kaldirmak istendigi durumlarda
kullanilir. Gri tonlamal1 doniisiim, Kirmiz1 Yesil Mavi (RGB) renk uzayindaki her
pikselin bilesenlerini tek bir gri degere doniistiirerek gergeklestirilir [49]. Konu ile
alakali 6rnek Esitlik 3.1°de verilmistir.

gri = 0.2989 xR + 0.6798 « G + 0.1998 * B (3.1)

Burada esitligin sol tarafi, gri tonlamali degeri temsil ederken, R, G ve B, sirasiyla
kirmizi, yesil ve mavi bilesenleri temsil eder. Bu agirliklandirma degerleri, insan géziiniin

yesil ve kirmiziya maviye gore daha hassas oldugu gercegini yansitir.

Gri tonlamal1 doniisiim, goriintii isleme ve bilgisayarli gorii uygulamalarinda 6n isleme
adim1 olarak yaygin olarak kullanilir. Bu doniisiim, sadece gri tonlamali degerlere
odaklanarak algoritmanin karmasikligin1 ve hesaplama siiresini azaltmaya yardimeci olur.
Ayrica, renkli gorintiilerde giiriiltityli azaltmaya ve kenar tespiti gibi bazi islemlerin daha
kolay gergeklestirilmesini saglar. Gri tonlamali dontisim (Sekil 3.1), Optik Karakter

Tanima (OCR), yiiz tanima ve nesne tespiti gibi uygulamalar i¢in kullaniglhidir.

Renkli Gorsel Gri Tonlamali Gorsel

Sekil 3.1. Gri tonlamal1 6rnegi

Histogram Egitleme

Histogram esitleme, goriintiideki kontrast1 artirmak i¢in kullanilir. Bu teknik, goriintliniin
histogramini esit bir sekilde dagitarak, gri seviyelerinin genis bir aralikta daha 1yi temsil
edilmesini saglar [50]. Sekil 3.2’de bir beyin tiimdriiniin MRI goriintiisiine uygulanan

histogram esitleme verilmistir.



Girdi Gériintusii 7000 Girdi Gdriintiisiiniin Histogrami

Histogram Esitleme Uygulanmig Gériintiiniin Histogrami

Sekil 3.2. Beyin tiimorii gorselinde Histogram Esitleme

Giiriiltii Azaltma

Goriintiilerdeki  giiriiltii, o6zellikle diisiik 151k  kosullarinda, sensdrlerin  sicaklik
degisimlerinden veya diger faktorlerden kaynaklanabilir. Giiriiltii azaltma teknikleri,
goriintiideki istenmeyen piksel degerlerini diizeltmeye calisir. Giiriiltli azaltma ig¢in
kullanilan yaygin yontemler arasinda Gauss Bulanikligi, Medyan Filtreleme ve Bilateral

Filtreleme bulunmaktadir [51]. Sekil 3.3’te medyan filtreleme 6rnegi verilmistir.

3x3 Medyan Filtresi
10]15]17|21] 24|27

12168208254 99|37 (16.20.22,23, 16|21 ]24]27
1522823825] 38| 42 25, 20f25836 |39
18 37836§39] 40| 44 25,36,37,39) 23|36|39|41

34| 2 |40}41]143|47

Sekil 3.3. Goriintii matrisinde medyan filtreleme 6rnegi



Goriintii Normallestirme

Gorlintii normallestirme, goriintiilerin piksel degerlerini ortak bir 6lgege getirmek igin
kullanilir. Normallestirme, derin 6grenme modelinin daha hizli ve daha iyi bir sekilde
egitilmesine yardimci olur. Goriintli normallestirme yoOntemleri arasinda minimum-
maksimum normallestirme, Z-skor normallestirme ve goriintii beyazlatma bulunmaktadir

[52].

Veri Artirma Yontemleri

Veri artirma yontemleri, egitim veri kiimesinin ¢esitliligini ve boyutunu artirarak, derin
O6grenme modellerinin daha iyi genellestirme performansi sergilemesine yardimci olan bir
yontemdir [53]. Veri artirma, ozellikle kiiclik veri kiimeleri i¢in Onemlidir, ¢iinkii
modellerin asir1 uyum riskini azaltmaya yardime1 olur. Beyin tiimdrii siniflandirmasi i¢in

kullanilacak veri artirma yontemleri sunlari igerebilir:

e Dondiirme: Goriintiilerin belirli bir agida dondiirtilerek yeni goriintiiler elde
edilmesi.

e Olgeklendirme: Goriintiilerin farkli oranlarda biiyiitiilmesi veya kiigiiltiilmesi.

e (Cevirme: Goriintiilerin yatay veya dikey eksende gevrilerek yeni goriintiiler
olusturma.

e Kesme: Goriintiilerin belirli bir alanda kesilerek yeni goriintiiler elde etme.

e Parazit ekleme: Goriintiilere kiiclik miktarda rastgele giiriiltii ekleyerek yeni

goriintiiler olusturma.

Veri artirma yontemleri, egitim siirecinde kullanilan verilerin ¢esitliligini artirarak, derin
o6grenme modellerinin gergek diinya verilerine daha iyi uyum saglamasina ve basari

oranini artirmasina katkida bulunur.

Bu tezde, beyin tiimérii siiflandirmast igin kullanilacak goriintiileme verilerinin
toplanmast, 6n isleme teknikleri ve veri artirma yontemleri iizerinde durulacaktir. Ayrica,
bu yontemlerin siniflandirma performansi ve etkinligi, farkli 6n isleme ve veri artirma

kombinasyonlar1 kullanilarak degerlendirilecektir.



Derin Ogrenme Tabanh Béliitlenme

Derin 6grenme tabanli boliitlenme yontemleri, 6zellikle evrisimli sinir aglar1 kullanarak
goriintiiden karmasik 6zellikler 6grenir ve bu 6zelliklere gore boliitlenme gergeklestirir.
Derin 6grenme tabanli yontemler, 6zellikle tibbi goriintii analizi ve uydu goriintii analizi
gibi zorlu ve karmagik alanlarda etkili sonuglar saglamaktadir. UNet ve Mask R-CNN

gibi popiiler derin 6grenme mimarileri, basarili boliitlenme i¢in kullanilir [53].

3.3. Model Performans Metrikleri ve Degerlendirme

Derin 6grenme tabanli siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek igin
kullanilacak metrikler arasinda dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 puan
bulunmaktadir [55]. Bu metrikler, modellerin siniflandirma basaris1 ve hatalarini

degerlendirmede kullanilmaktadir.

Modellerin performansini degerlendirmek ve optimize etmek i¢in kullanilan yontemler,

siiflandirma dogrulugunu ve genel model performansini artirmay1 hedeflemektedir.

Dogruluk
"Dogruluk, genellikle siniflandirma gérevlerinin en ¢ok kullanilan metrigidir ve dogru
smiflandirilan  6rneklerin  toplam Ornek sayisina orani olarak tanimlanir." [58]

Dogrulugun denklemi Esitlik 3.2’de verilmistir.

(TP + TN) (3.2)
(TP + TN + FP + FN)

Dogruluk =

Bu esitlikte:
e TP: Gergek pozitif 6rneklerin dogru bir sekilde pozitif olarak siniflandirilmasi.
e TN: Gergek negatif 6rneklerin dogru bir sekilde negatif olarak siniflandirilmasi.
e FP: Gergek negatif 6rneklerin yanlis bir sekilde pozitif olarak siniflandirilmasi.

e FN: Gergek pozitif 6rneklerin yanlis bir sekilde negatif olarak siniflandirilmasi.

Hassasiyet
"Hassasiyet, modelin pozitif olarak siniflandirdig: tiim 6rnekler arasinda gercekten pozitif

olan 6rneklerin oranini temsil eder." [59] Denklemi Esitlik 3.3’te verilmistir.



TP (3.3)

H iyet = ———
assasiye TP T FP

Duyarlhihik
"Duyarlilik, gergekten pozitif olan tim ornekler arasinda modelin dogru bir sekilde
pozitif olarak siniflandirdig1 6rneklerin oranini gosterir." [59] Denklemi Esitlik 3.4’te

verilmigtir.

TP (3.4)

Duyarllllk = TP-|-—F]V

F1 Puam
"F1 Puani, hassasiyet ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasidir ve genellikle
dengesiz veri setleri i¢in kullanilir. F1 Puani, hassasiyet ve duyarliligi dengeli bir sekilde

birlestirir." [60] Denklemi Esitlik 3.5’te verilmistir.

2 x (Hassasiyet x Duyarlilik) (3.5)
Hassasiyet + Duyarlilik

F1 Skor =




4. UYGULAMA

4.1. Veri Setleri ve Problem Tanimi

Bu tez calismasinda, otomatik beyin tiimorii tespiti ve siniflandirilmasi problemi ele
alinmaktadir. T1bbi goriintii analizinde yaygin bir uygulama alani olan bu problem, beyin
tiimorlerinin tespiti ve siiflandirilmasinda otomatik ve etkin yontemlerin gelistirilmesi

ihtiyacindan dogmaktadir.

Tez kapsaminda, figshare, SARTAJ ve Br35H veri kiimeleri tizerinde bulunan iki ayri
veri seti kullanilmigtir: "Brain Tumor Classification (MRI) " ve "Brain Tumor MRI
Images 44-Classes Dataset". Ilk veri seti, dort farkli tiirdeki beyin tiimdriiniin MRI
goriintiilerini igerirken, ikinci veri seti 44 farkl tiirdeki beyin tiimorlerinin goriintiilerini
kapsar. Her bir veri seti, modelin egitimi ve performans degerlendirmesi i¢in egitim ve
degerleme seti olmak tiizere iki alt kiimeye ayrilmistir. 4 sinifli veri setine ait rastgele
goriintiiler sekil 4.1°de, 44 smifli veri setine ait rastgele goriintiiler ise sekil 4.2°de

gosterilmektedir.

pituitary

notumor

meningioma meningioma

Sekil 4.1 Dort sinifln veri setine ait 6rnek gorseller



4 sifl1 veri seti i¢in tanimlanan siniflar su sekildedir. Pitutiary, meningioma ve glioma

birer timor tipidir. Notumor sinifi ise timor bulunmayan MRI goriintiilerini icermektedir.

Carcinoma T1C+ Meduloblastoma T2

Meningioma T1C+

Astrocitoma T2

Neurocitoma T1C+ Astrocitoma T1 Carcinoma T2

Sekil 4.2. Kirk dort sinifli veri setine ait 6rnek gorseller

44 sinifl1 veri seti i¢in tiimor tipleri T1, kontrastli T1 ve T2 goriintiilerinden olusmaktadir.
Timor ana smiflart ise astrocytoma, carcinoma, ependymoma, ganglioglioma,
germinoma, glioblastoma, granuloma, medulloblastoma, meningioma, neurocytoma,

oligodendroglioma, papilloma, schwannoma ve tuberculoma seklindedir.

Tez galismas: siiresince, goriintii 6n isleme ve 6grenme aktarimi gibi goriintii isleme ve
derin 6grenme teknikleri kullanilmistir. Goriintii 6n isleme siireci, MRI goriintiilerini

modelin daha kolay anlayabilecegi bir forma doniistiirmeyi amaglar.

Ogrenme aktarim1 yontemi ise, biiyiik veri setleri iizerinde &nceden egitilmis olan
modellerin agirliklarint kullanarak, model egitim siiresini kisaltmay1 ve genellikle daha
yiiksek performans elde etmeyi hedefler. ImageNet veri seti, insanlar tarafindan
olusturulmus 14 milyondan fazla goériintiiyli ve tanimini igeren biiyiik bir veri setidir. Bu

veri seti ile egitilen algoritmalar belirli agirlik degerlerine sahip olur. Bu sayede 6grenme



aktarimini 6zellestirilmis bir veri seti lizerinde egitmek hem daha hizli hem de daha dogru

sonuglar vermektedir.

Calisma kapsaminda 6grenme aktarimi algoritmalarinda “ImageNet” agirliklarn ile
egitilen algoritmalar kullanilmistir. Ayrica 0grenme aktarimi algoritmalarinin
“ImageNet” agirliklartyla egitilmemis versiyonlari, ayn1 mimariye sahip algoritmalarin

sonuglarinda nasil bir degisim oldugunu da gdstermeyi amaglamaktadir.

Bu ¢ercevede, modelin egitim siirecinde kullanilan veri setlerinin genig bir tiimor
cesitliligi igermesi ve bu tiimorlerin genel ve oOzellesmis Ozelliklerinin 6grenilmesi
hedeflenmistir. Modelin 4 sinifli veri setindeki performansinin degerlendirilmesi ise,
daha 6nce hi¢c gormedigi test kiimeleri iizerinde yapilmistir. Bu degerlendirme, modelin
genelleme yeteneginin ve gercek diinya durumlarina uygulanabilirliginin test edilmesi
amacini tasir. Ancak 44 siifli veri setinin sinif fazlaligi ve bazi siniflarda az bulunan
goriintiiler nedeniyle test kiimesi ayrimina gidilmemis, degerleme seti ile siiflandirma
sonuclart elde edilmistir. Her bir smifin yiiksek dogruluk oraniyla egitilmesi

amaclanmugtir.

4 sinifl1 veri seti i¢in egitim bilgileri tabloda verilmistir.

Cizelge 4.1. 4 sinifh veri seti igin egitim bilgileri

Tiimor Tipi Egitim Degerlendirme  Test Kiimesi  Toplam
Kiimesi Kiimesi

Gliom 674 164 88 926

Meningeom 670 171 96 937

Pituitary 668 169 64 901

Tiimor Yok 362 90 48 500




44 smifli veri seti i¢in egitim bilgileri tabloya sigmadigr i¢in Sekil 4.3’te verilmistir.
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Sekil 4.3. 44 smufl veri seti icin egitim bilgileri

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi, beyin tlimorlerinin otomatik tespiti ve siniflandirilmast
problemine odaklanmig ve bu problemi ¢ozmek ic¢in kullanilan tekniklerin ve
yaklagimlarin etkinligini iki farkli veri seti ilizerinde degerlendirmistir. Elde edilen
bulgularin, bu alanda gelecekte yapilacak ¢alismalara yol gdosterici olmasi ve beyin
timorii teshisi ve tedavisi alaninda kullanilan teknolojilerin gelistirilmesine yardimci

olmasi beklenmektedir.

4.2. Kullamilan On Isleme Yontemleri

Goriintii Normallestirme
Bu kisimda tiim piksel degerleri 0 ile 1 arasinda olacak sekilde yeniden 6l¢eklendirilir.

Bu islem, goriintii kontrastini optimize etmeye ve model egitimi sirasinda hesaplamalari

hizlandirmaya yardimci olur.

Veri Arttirma

Bu kisimda veri kiimesinin ¢esitliligini artirmak ve modelin genellestirme yetenegini
tyilestirmek i¢in g¢esitli gOriinti doniistimleri uygulanir. Burada dondiirmek,
Olceklendirme, doseme, yansitma ve kontrast ayarlama tiim modeller i¢in uygulanmaistir.

Uygulanan doniisiimlerin ve veri arttirma iglemlerinin bir 6rnek ile temsili Sekil 4.4’teki
gibidir.
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Sekil 4.4. Uygulanan veri arttirma ve doniistiirme yontemleri 6rnek gorseli

Goriintii Boyutlarini Yeniden Olgeklendirme

Bu kisimda farkli boyutlardaki goriintiiler, modelin girdi katmanina uygun olacak sekilde
yeniden boyutlandirilmistir. Tiim goriintiiler 224x224 piksel boyutlarina getirilmistir. Bu
modelin egitim hizin1 arttiracagi gibi optimal bir gelistirme performans: saglamasi

hedeflenmistir.

4.3. Kullanilan Teknik Yontemler ve Mimariler

Onceden egitilmis modellerin kullanimi, grenme aktarimi siirecinin temel bilesenidir.
Beyin tiimorii siiflandirmasi ig¢in en uygun modeli segmek bu tez igin 6nemlidir. Bu
calismada, EfficientNet, ResNet, DenseNet, MobileNet ve Inceptionv4 gibi 6nceden
egitilmis modeller incelenmis ve performanslarimi karsilagtirarak en uygun model
secilmigtir. Ayrica 6grenme aktarimi yaklasiminin giiciinii gdstermek adina yukarida bazi
ag mimarileri “ImageNet” agirliklar1 olmadan egitilmistir. Agirliklar1 0 noktasindan
baglatmak, oOnceden egitilmis agirliklar iizerine O6grenen modeller ile performans
karsilastirmas1 yapmak adina 6nemlidir. Segilen modelleri yeni gorevimize uyarlamak
igin, modelin ¢ikt1 katmanmi degistirerek, siniflandirma problemimize uygun hale

getirilmistir. Bu, 6zellikle son katmanda yapilan degisikliklerle gerceklestirilmektedir.



4.3.1. EfficientNet Mimarisi
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Sekil 4.5. EfficentNet Mimarisi



Sekil 4.5’te, EfficientNet mimarisinin farkli bilesenleri ve dlgeklendirme faktorlerinin
nasil uygulandigi gortilmektedir. Goriildiigii gibi, giris goriintiisii ilk olarak bir baslangic
evrisim katmanindan geger. Ardindan, Mobil ters darbogaz evrisim (Mobile Inverted
Bottleneck Convolution - MBConv) bloklar1 i¢eren bir dizi 6zellik ¢ikarma modiilii takip
eder. Bu modiiller, 6zelliklerin daha karmasik ve soyut temsillerini 6grenirken, modelin

hesaplama verimliligini ve performansini optimize etmeye yardimci olur.

Her MBConv blogunun ardindan, 6zellik haritalar1 birlestirilir ve ortaklama katmanina
uygulanir. Bu, her 6zellik haritasinin kiiresel ortalamasini alarak, daha diisiik boyutlu bir
vektore doniistiiriir. Ortaklama katmanindan sonra, bir tam baglantili katman kullanilarak

son siniflandirma gercgeklestirilir ve sonug, aktivasyon fonksiyonu ile normalize edilir.

EfficientNet mimarisi, daha az hesaplama giicii ve parametre kullanarak yiiksek dogruluk
saglamasi nedeniyle, siniflandirma problemleri i¢in popiiler olarak tercih edilir. Beyin
timorli siniflandirmast gibi gorevlerde, EfficientNet kullanarak daha hizli ve dogru

sonuclar elde edilebilir.

4.3.2. ResNet Mimarisi

ResNet mimarisi, 2015 yilinda He ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir. Bu mimari,
derin 6grenme alaninda 6nemli bir ilerleme saglamistir ve kaybolan gradyan (vanishing
gradient) sorununu hafifletmek amaciyla tasarlanmistir. ResNet, "artiklar" adi verilen
kisa baglantilar kullanarak, daha 6nceki katmanlarin ¢iktilarini daha sonraki katmanlara
dogrudan ekler [53]. Bu sayede, gradyanlarin daha derin katmanlara etkin bir sekilde geri

yayilmast saglanir.

ResNet mimarisi, ardisik evrisim katmanlar1 ve kisa baglantilar i¢eren artik bloklardan
olusur. Daha derin ResNet mimarilerinde, hesaplama verimliligini artirmak igin "dar
bogaz" (bottleneck) adi verilen blok yapisi kullanilir [53]. Dar bogaz bloklar, genislik ve
derinlik boyutlarini sirasiyla azaltarak ve artirarak, modelin daha az parametre ile daha

hizli 6grenmesine olanak tanir.

Sekil 4.6, ResNet mimarisinin temel yapi taglarini gostermektedir:
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Sekil 4.6. ResNet Mimarisi

ResNet'te, 6zellik haritalar1 artik bloklarin ¢ikisinda birlestirilir ve ortaklama katmanina
uygulanir. Bu, her 6zellik haritasinin kiiresel ortalamasini alarak, daha diisiik boyutlu bir
vektore doniistiiriir. Ortaklama katmanindan sonra, bir tam baglantili katman kullanilarak
son siniflandirma gergeklestirilir ve sonug, aktivasyon fonksiyonu softmax ile normalize

edilir.

ResNet mimarisi, dogrusal olmayan katman sayisinin arttikca performansin doyuma
ulastig1 ve hatta azaldig1 gézlemlenmis olan geleneksel evrisimsel yapay sinir aglarindan
farkli olarak, daha derin aglarla bile yiiksek dogruluk saglamaktadir [53]. Bu, ResNet'in

ozellikle derin sinir aglar1 i¢in 6nemli bir tercih sebebidir.

Beyin tiimori siniflandirmasi gibi gorevlerde, ResNet kullanarak daha hizli ve dogru

sonuclar elde edilebilir. ResNet'in kaybolan gradyan sorununu hafifleten ozelligi



sayesinde, daha derin ve daha gii¢lii modellerle ¢aligmak miimkiin hale gelmistir, bu da

daha zorlu siniflandirma problemleri i¢in 6nemli avantajlar sunmaktadir.

4.3.3. DenseNet Mimarisi

DenseNet, derin 6grenme modellerinde biiyiik bir ilerleme olan bir mimaridir. Bu model,
Evrisimli Sinir Ag1 tasariminin evrimini temsil eder ve agirlikli olarak gorsel tanima
gorevlerinde kullanilir. Mimarinin temelini, 6zelliklerin siirekli birlesimine dayali bir

yaklagim olusturur.

DenseNet mimarisinin temel fikri, her katmandan ¢ikan 6zellik vektorlerinin, sadece bir
sonraki katmana degil, tim sonraki katmanlarina dogrudan baglanmasidir. Bu, "Yogun
Bloklar" adi verilen bir yap1 ile saglanir. Bu yapi, 6zelliklerin yeniden kullanilmasini ve

ag boyunca bilgi akisinin korunmasini saglar.

"DenseNet, dogrudan yollar sayesinde bilginin ve gradyanlarin agin derinliklerine
kolayca akmasimi saglar. Bu, bilgiyi kaybetmeden veya bozulmadan ag boyunca

aktarmanin bir yolu olarak goriiliir." [55]

Ayrica, DenseNet’in bir diger onemli 6zelligi de parametre verimliligidir. Dogrudan
baglantilar, katmanlar arasinda 6zelliklerin daha etkin bir sekilde paylasilmasina olanak
saglar ve bu da daha az parametre kullanimina yol agar. Bu, ayn1 zamanda modelin agir1
uyum riskini azaltir. DenseNet mimarisine iliskin yap1 Sekil 4.7°de paylasiimistir.

Hy Hy

Xg

Xy

Tripnat

Sekil 4.7. DenseNet Mimarisi



1 numara ile ifade edilen kisim, y1gin normallestirme, ReLU ve evrisim katmanlarini

icermektedir. 2 numara ile ifade edilen kisim ise aktarim katmanini temsil etmektedir.

Sonug olarak, DenseNet, bir¢ok derin 6grenme uygulamasinda etkileyici sonuglar elde
etmis olan ve Ozellikle goriintii siniflandirma gorevlerinde etkili olan ileri diizey bir
mimaridir. Bilgi akisinin ve 6zelliklerin yeniden kullanilmasinin 6ncelikli oldugu bu
mimari, aynt zamanda parametre kullaniminda etkilidir ve bu 0Ozellikleri nedeniyle

popiiler bir se¢im olmustur.

4.3.4. MobileNet Mimarisi

MobileNet, derin 6grenme toplulugunda 6nemli bir yer edinen bir sinir ag1 mimarisi
tirtidiir. Google tarafindan gelistirilen bu mimari, genellikle kaynak sinirl cihazlar olan
mobil ve yerlesik sistemlerde kullanilmak iizere tasarlanmistir. MobileNet, hafif bir
yaptya sahip olmasina ragmen yiiksek performansh ¢iktilar iiretebilir ve bu nedenle ¢cok

sayida uygulamada kullanilir.

MobileNet'in temelinde, daha diisiik hesaplama maliyetiyle birlikte kabul edilebilir
diizeyde dogruluk saglayan derinlemesine ayirict evrisimler yer alir. Bu, hem modelin

boyutunu hem de karmasikligin1 azaltir ve daha hizli daha verimli bir hesaplama saglar.

MobileNet mimarisi, "Hesaplama kapasitesi ve model boyutu arasindaki dengeyi

belirlemek i¢in genislik ve ¢oziiniirliik coklayicilarini kullanir." [56]

MobileNet, daha kiigiik ve daha hizli modellerin gerektigi yerlerde kullanilabilecek bir
cerceve saglar. Bu 6zellik, mobil cihazlar ve yerlesik sistemlerde, hesaplama ve depolama
kaynaklariin sinirl oldugu durumlarda 6zellikle kullaniglidir. MobileNet mimarisi Sekil

4.8’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.8. MobileNet Mimarisi

Sonug olarak, MobileNet, hafif ve hizli, ancak yiiksek performansli bir model olmasi
sebebiyle one ¢ikar. Bu mimarinin esnekligi ve verimliligi, onu bir¢cok uygulama i¢in
ideal bir se¢im haline getirir, 6zellikle de yerlesik sistemler ve mobil cihazlar gibi kaynak

sinirli cihazlarda kullanilmak tizere tasarlanmustir.

4.3.5. InceptionV4 Mimarisi

InceptionV4, Inception serisindeki bir baska ileri diizey mimari olarak 6ne ¢ikar. Bu
model, hem Inception hem de ResNet mimarilerinin fikirlerini birlestiren ve bu iki

mimarinin bagarili yonlerini birlestiren Inception-ResNet modelinin bir tiirevidir.

InceptionV4, oOnceki Inception modellerinde oldugu gibi, ¢esitli Olgeklerde bilgi
yakalama yetenegini gelistirmek i¢in farkli boyutlarda evrisimleri bir araya getiren
baslangi¢ bloklarini kullanir. Bu, modelin daha karmasik 6zellikler 6grenmesine ve daha

dogru tahminler yapmasina olanak saglar.

"InceptionV4, cesitli boyuttaki evrisimleri bir arada kullanarak, ¢ok dlgekli 6zellikler
O0grenme yetenegini artirir ve bu da sonugta modelin daha yiiksek performans elde

etmesini saglar." [57]



Inceptionv4 mimarisinin genel gorseli sekilde, baslangi¢ bloklart sekilde ve azaltma
bloklar Sekil 4.9°da gdsterilmistir.
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Sekil 4.9. Inceptionv4 Mimarisi

Sonug olarak, InceptionV4, Inception serisinin énemli bir parcasidir ve hem c¢esitli
Ol¢eklerde ozellikler 6grenme yetenegi hem de daha derin aglar olusturma kapasitesi ile
dikkat ¢eker. Bu 6zellikler, genellikle goriintii siniflandirma ve nesne algilama gibi gorsel

tanima gorevlerinde kullanilan bu mimarinin giiciinii olusturur.

4.4. Model Egitimi ve Test Siirecleri

Uygulamada Python programlama dilinde Pytorch kiitiiphanesinden yararlanilmistir.
Kullanilan bilgisayarin 6zellikleri; Intel(R) Core(TM) i7-10870H CPU @ 2.20GHz 2.21
GHz, 32.0 GB RAM, Nvidia GeForce RTX 3050 GPU 4GB seklindedir. Ag egitimi i¢in

cesitli faz denemeleri yapilmistir.



Veri setleri egitim 6ncesi birkag diizenlemeye tabi tutulmustur. Veri setindeki bir siniftan
digerlerine gore daha az drnek varsa, bu durum modelin egitimi iizerinde olumsuz bir
etkiye sahip olabilir. Ciinkii model, ¢cogunluk smifindan daha fazla 6rnek gordiigii igin,
azinlik sinifin1 6grenmekte zorlanabilir. Bu nedenle, azinlik sinifinin agirligini artirarak,
modelin bu sinifi daha fazla dikkate almasini saglariz. Bu amagla her smifa agirligina
gore bir garpan atayarak Ogrenimin tim smiflara yayilmasini saglayabiliriz. Buradaki
mantik kisaca ¢ok etiketli siniflandirma problemlerinde her sinifin frekansini sayarak bu

frekanslara gore agirliklarin hesaplanmasidir.

Egitim siirecinde erken durdurma islemi kullanilmistir. Erken durma islemi, modelin
egitimi sirasinda belirli bir durumu kontrol etmeye ve eger belirlenen sartlar saglanirsa
egitimi durdurmaya dayanir. Bu 6zellikle, egitim siiresi boyunca modelin dogrulugunun
arttig1 ancak bir noktadan sonra dogrulugun diismeye basladigi durumlarda yararhidir. Bu
durum genellikle asirt uyumun bir belirtisidir. Erken durdurma iglemide asirt uyumun

engellenmesini saglayan bir tekniktir.

Egitim siiresince kullanilan biitiin mimarilerin son katmanlarina, bir ortaklama katmani
eklenmistir. Ardindan %50 olacak sekilde bir soniimleme tanimlamasi yapilmistir yani
her egitim turunda rastgele se¢ilen yar1 noronlar devre dis1 birakilmistir. Daha sonrasinda
yogun katman eklenmistir. Bu katman, her bir néronun bir dnceki katmandaki tiim
noronlara bagli oldugu bir katmandir. Bu katman icerisinde Softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Bu sayede her bir néron ¢ikist bir olasiliga dontistiirilmiistiir
ve toplami 1 olacak sekilde normalize edilmistir. Eklenen tiim katmanlar diger mimarilere
de ayni sekilde eklenmis, esit sartlar altinda karsilastirilma yapilmasina 6zen

gosterilmistir.

Yapilan testler siiflandirma metrikleriyle degerlendirilmis ve algoritmalarin
karsilagtirilmasiyla performans olarak en iyi smiflandirici algoritmalar secilmeye

caligilmistir.

Ayn1 zamanda deneysel sonuglar elde edilirken belirli hiper parametre uzaylari

olusturulmustur. Tiim algoritmalar i¢in;



e Ogrenme Orant: 0.01, 0.001, 0.0001

e Yigm Biytkliigi: 32, 64, 128, 256

e Optimizasyon Algoritmalari: Stokastik Gradyan Inisi, Adam, RMSProp
DenseNet 6zelinde;

e Biiylime Orani: 12, 24, 32, 40
MobileNet 6zelinde;

e Genislik Carpani: 1, 0.75, 0.5, 0.25

Tiim algoritmalar egitim stratejilerine gore en iyi hiper parametreler belirlenerek egitilmis

ve en iyi sonuglar elde edilmistir.



4.5. Deneysel Sonuclar

4.5.1. 4 Simifli Veri Seti Deneysel Sonuglari

4.5.1.1. ResNet Modelinin ImageNet Agirhiklariyla Egitimi

ResNet modelinin egitim sirasinda elde ettigi degerler tabloda gosterilmektedir.

Cizelge 4.2. ResNet modeli egitim siireci

ResNet50 Faz Sayis1 Egitim Egitim Degerleme Degerleme
Kaybi1 Basarist Kayb1 Basarisi
1 0,5667 0,8188 1,7947 0,5689
2 0,3184 0,8966 0,5193 0,854
3 0,1914 0,9355 1,376 0,6951
4 0,1921 0,939 1,9757 0,604
5 0,1192 0,9625 0,333 0,8984
6 0,0854 0,9722 0,1773 0,9334
7 0,1097 0,964 1,2133 0,729
8 0,0968 0,9695 0,4837 0,8668
9 0,0757 0,9761 0,7642 0,8143
10 0,0656 0,9763 0,2596 0,9703
11 0,0525 0,9835 0,3707 0,889
12 0,0485 0,9865 0,3587 0,9102
13 0,0432 0,9899 0,5336 0,9199
14 0,0389 0,9901 0,3569 0,9089
15 0,0332 0,9908 0.3074 0,8966

ResNet mimarisi, egitim siirecinde faz sayisi arttikga egitim kaybini azaltip, egitim
basarisin1 arttirmaktadir. 1. fazda egitim kaybi1 0.5667 iken, 15. fazda 0.0332'ye
diismektedir ve egitim basaris1 ayni siirecte %81.88'den %99.08'e ¢ikmaktadir. Ancak,
degerleme kaybi1 ve basarisi dalgalanmalar gosterir. Degerleme basarisi, 6. fazda %93.34

ve 10. fazda %97.03 ile iki zirve yapar.

ResNet modeli igin modelin hi¢ gérmedigi test verisindeki siniflandirma sonuglari sekilde

gosterilmistir.
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Sekil 4.10. ResNet Modeli Siniflandirma Matrisi

e Model, Glioma sinifina ait 290 6rnek dogru bir sekilde Glioma olarak
siiflandirilmig, ancak 8 tanesi yanliglikla Meningioma olarak ve 2 tanesi Pituitary
olarak siniflandirilmistir.

e Meningioma sinifinda, 283 oOrnek dogru bir sekilde Meningioma olarak
siiflandirilirken, 6's1 Glioma, 6'st NoTumor ve 11't Pituitary olarak yanlis
siniflandirilmastir.

e NoTumor smifi, model tarafindan oldukga basarili bir sekilde tahmin edilmistir.
402 Ornek dogru bir sekilde smiflandirilirken, sadece 3 tanesi yanliglikla
Meningioma olarak siniflandirilmistir.

e Son olarak, Pituitary sinifinda, 297 6rnek dogru bir sekilde siniflandirilirken,
sadece 3 tanesi Meningioma olarak yanlig siniflandirilmistir.

e Bu sonuglar, modelin 6zellikle NoTumor ve Pituitary siniflarinda yiiksek
dogrulukla simiflandirma yaptigini, ancak Glioma ve Meningioma simiflari
arasinda hafif bir karigiklik yasandigini gostermektedir. Modelin performansini
artirmak i¢in, 6zellikle Glioma ve Meningioma simiflar1 arasindaki karigiklig

azaltmaya yoOnelik ek optimizasyonlar ve ayarlamalar yapilabilir.

ResNet modeli icin test veri seti iizerinde yapilan siniflandirma sonuglarinin tablosu

verilmistir.



Cizelge 4.3. ResNet Modeli Siniflandirma Raporu

Hassasiyet Duyarliik F1-Skor  Destek

Glioma 0.98 0.97 0.97 300
Meningioma 0.95 0.92 0.94 306
Notumor 0.99 0.99 0.99 405
Pituitary 0.96 0.99 0.97 300
Dogruluk 0.97 1311
Makro Ort. 0.97 0.97 0.97 1311
Agirlikli Ort.  0.97 0.97 0.97 1311

Glioma sinifi i¢in, modelin Hassasiyeti %98, Duyarlilig1 %97 ve F1-Skoru %97'dir. Bu,
modelin Glioma smifin1 tespit etmede yiiksek dogruluk ve giivenilirlik sergiledigini

gostermektedir.

Meningioma sinifinda, Hassasiyet %95, Duyarlilik %92 ve F1-Skoru %94'tiir. Bu,
modelin Meningioma sinifini tespit etmede oldukga iyi performans gosterdigini, ancak

biraz daha diisiik duyarlilikla Glioma'ya kiyasla, gdstermektedir.

NoTumor smifi, en yliksek performans: sergilemektedir. Hassasiyet ve Duyarlilik
degerleri %99 ve F1-Skoru da %99'dur. Bu, modelin NoTumor sinifin1 tespit etmede

olaganiistii bir basar1 gosterdigini belirtir.

Pituitary sinifi i¢in, modelin Hassasiyeti %96, Duyarliligi %99 ve F1-Skoru %97'dir.

Yine yiiksek bir performans gézlemlenmektedir.

Modelin genel dogrulugu %97 olarak bulunmus olup, bu da modelin tiim siniflarda

oldukgca yiiksek bir dogrulukla tahminler yaptigin1 gostermektedir.

4.5.1.2. ResNet Modelinin ImageNet Agirhiklar1 Olmadan Egitimi
ResNet modelinin ImageNet agirliklart olmadan egitimi sirasinda elde ettigi basar

degerleri tabloda gosterilmektedir.



Cizelge 4.4. ResNet modeli egitim siireci

ResNet50 Faz Egitim Egitim Degerleme Degerleme

Sayisi Kaybi Basarisi Kaybi Basarist
1 1.056 0.6425 1.9163 0.4521
2 0.7111 0.7453 0.8918 0.6554
3 0.5467 0.7959 0.7093 0.7535
4 0.4613 0.8383 0.5451 0.7804
5 0.4166 0.8523 0.6531 0.7325
6 0.3615 0.8769 3.112 0.5023
7 0.3099 0.8944 0.6615 0.7839
8 0.2736 0.9042 3.6368 0.6565
9 0.2635 0.9073 0.3901 0.8633
10 0.2109 0.9287 1.1636 0.7348
11 0.2078 0.9351  0.4263 0.861

12 0.1692 0.9413 0.3624 0.8995
13 0.155 0.9477 1.424 0.7477
14 0.1796 0.9413 1.1334 0.7886
15 0.1335 0.9568 1.249 0.7862
16 0.1293 0.9568 0.3568 0.9077
17 0.1178 0.9615 0.593 0.8481
18 0.0931 0.9712 0.5587 0.882

19 0.1019 0.9695 0.5745 0.9077
20 0.078 0.9753 0.2387 0.9439
21 0.0628 0.9804  0.4508 0.8902
22 0.0935 0.9675 1.2772 0.8668
23 0.0837 0.9751 0.6438 0.8586
24 0.0834 0.9722 0.3882 0.8925
25 0.0921 0.973 0.195 0.9416
26 0.0809 0.9734 1.3239 0.8294
27 0.0914 0.9736 0.3099 0.9346
28 0.0408 0.9885 0.299 0.9346
29 0.0267 0.9926 0.3682 0.9159
30 0.0626 0.979 0.3456 0.9241




Modelin 1. faz ile 5. faz arasinda hem egitim hem de degerleme setinde yiiksek bir kayip
yasadigr goriilmektedir, ancak egitim kaybi siirekli azalirken, degerleme kaybi
dalgalanmaktadir. Bu, modelin egitim verilerini 6grenmeye basladigini, ama bu fazlar

arasinda heniiz genelleme yapma yetenegini tam olarak gelistirmedigini gosterir.

6. faz ve 10. fazlar arasinda, modelin egitim kayb1 ve degerleme kaybi arasindaki ugurum
artmaktadir. Bu, modelin egitim verilerini fazlasiyla 6grenmeye, yani asir1 uyuma

basladigin1 géstermektedir.

11. ve 15. fazlar arasinda, modelin egitim basarisi ylikselirken, degerleme basarisinda
belirgin bir iyilesme goriiyoruz. Bu, modelin egitim verilerinden 6grenmeye ve bu
bilgileri degerleme verilerine genelleme kabiliyetini bu fazlar arasinda gelistirdigini

gosterir.

25. faz degerleme basarisi ve egitim basarisi agisindan en iyi faz olarak belirlenmistir.

ResNet modeli igin modelin hi¢ gérmedigi test verisindeki siniflandirma sonuglari sekilde

verilmigtir.
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Sekil 4.11. ResNet modeli i¢in siniflandirma matrisi

e Model, 269 Glioma, 259 Meningioma, 405 Notumor ve 289 Pituitary'yi dogru bir

sekilde smiflandirmistir.



e Model, 24 Meningioma ve 7 Pituitary smiflarin1 yanliglikla Glioma olarak
siniflandirmustr.

e Model, 15 Glioma, 27 Notumor ve 5 Pituitary sinifim1 yanliglikla Meningioma
olarak siiflandirmstir.

e Model, Notumor smifint milkemmel bir sekilde belirlemistir; higbir yanlis
siiflandirma yapmamustir.

e Model, 9 Meningioma ve 2 Notumor'u yanhslikla Pituitary olarak
simiflandirmgtir.

e Modelin genel performansi iyi goriinmekte ve oOzellikle Notumor sinifini
siniflandirmada miikemmel sonuclar elde etmistir.

e Ancak, model Glioma ve Pituitary simniflarin1 belirlerken bazen Meningioma
simifin1 karigtirtyor; Meningioma sinifini belirlerken de Glioma ve Notumor

siiflarini karistirtyor.

ResNet modeli i¢in siniflandirma sonuglar1 tabloda verilmistir.

Cizelge 4.5. ResNet modeli siniflandirma raporu

Hassasiyet Duyarliik F1-Skor  Destek

Glioma 0.95 0.9 0.92 300
Meningioma 0.89 0.85 0.87 306
Notumor 0.93 1 0.97 405
Pituitary 0.96 0.96 0.96 300
Dogruluk 0.93 1311
Makro Ort. 0.93 0.93 0.93 1311
Agirlikli Ort.  0.93 0.93 0.93 1311

"Glioma" timdr tiri i¢in, model %95 hassasiyet ve %90 duyarlilik oranlarina sahiptir.
Bu, modelin "glioma" tiirlindeki tiimorleri dogru bir sekilde tanima yetenegini gosterir.
F1 skoru, hassasiyet ve duyarlilik arasinda dengeyi gdsteren bir metrik oldugu igin,
"glioma" i¢in %92'lik F1 skoru, modelin bu tiirdeki tiimorlerin siniflandirilmasinda

dengeli bir performans sergiledigini gosterir.



"Meningioma" timdr tiiriinde ise, model %89 hassasiyet ve %85 duyarlilik oranlarina
sahiptir. F1 skoru %87 olarak hesaplanmistir, bu da modelin "meningioma" tiirtindeki

tiimorlerin siniflandirilmasinda iyi bir denge sagladigini gosterir.

"Notumor" sinifinda, model %93 hassasiyet ve %100 duyarlilik oranlarina ulasmistir. Bu,
modelin tiimodr igcermeyen durumlari milkemmel bir sekilde tahmin ettigini gosterir. Bu

smif i¢in hesaplanan F1 skoru %97'dir.

"Pituitary" tiimor tiirtinde, model %96 hassasiyet ve %96 duyarlilik oranlarina sahiptir.
F1 skoru da %96'dir, bu da modelin "pituitary" timor tiiriinde dengeli ve yiliksek bir

performans sergiledigini gosterir.

Modelin genel dogruluk oran1 %93'tlir. Bu, modelin tim tiimor tiplerini genel olarak
dogru bir sekilde tahmin ettigini gosterir. Ayrica, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru igin

makro ve agirlikli ortalama degerlerin her ikisi de %93 olarak hesaplanmustir.

Bu sonuglar, modelin genel olarak yiiksek bir performans sergiledigini, tim tiimor

tirlerini etkili bir sekilde siniflandirabildigini gostermektedir.



4.5.1.3. EfficientNetB1 Modelinin ImageNet Agirhklariyla Egitimi
EfficientNetBl modelinin ImageNet agirliklar1 olmadan egitimi sirasinda elde ettigi

basar1 degerleri tabloda gosterilmektedir.

Cizelge 4.6. EfficientNet i¢in egitim siireci

EfficientNetB1 Faz Sayisi Egitim Egitim Degerleme Degerleme
Kaybi Basarisi Kaybi1 Basarisi
1 0.3217 0.8882 0.4079 0.8867
2 0.1793 0.9407 0.1202 0.9696
3 0.1054 0.9656 0.2688 0.9147
4 0.0772 0.9741 0.0642 0.9766
5 0.0488 0.9843 0.1208 0.9696
6 0.1063 0.9681 0.4812 0.9206
7 0.0526 0.9829 0.1511 0.9556
8 0.0429 0.9876 0.0549 0.979
9 0.0468 0.9831 0.2196 0.9428
10 0.0275 0.9914 0.2387 0.9556
11 0.0357 0.9895 0.0713 0.9755
12 0.0452 0.9864 0.0695 0.979
13 0.0285 0.9922 0.112 0.9603

Egitim verilerine dayanarak, modelin egitim siiresi boyunca egitim hatasinin genellikle
azaldig1 ve egitim dogrulugunun arttig1 goriiliiyor. Bu, modelin egitim verilerini giderek
daha iyi bir sekilde 6grendigini ve modelin karmasikligini ve kapasitesini artirdigini

gostermektedir.

Egitim ve degerleme basarisin1 dikkate alarak, genel olarak 14. fazin en iyi performansi
gosterdigi sOylenebilir. Bu fazda, egitim kayb1 en diisiik seviyede (0.0730) ve egitim
basarist en yiiksek seviyede (0.9763) iken ayni zamanda, degerleme kaybi (0.1598)
nispeten diisiik ve degerleme basarisi da (0.9544) oldukea yiiksek gozlemlenmektedir.

EfficientNet modeli i¢in modelin hi¢ gérmedigi test verisindeki siniflandirma sonuglari

sekilde verilmistir.
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Sekil 4.12. EfficientNet i¢in siniflandirma matrisi

Model, 284 Glioma, 304 Meningioma, 401 Notumor ve 299 Pituitary'yi dogru bir
sekilde siniflandirmgtir.

Model, Glioma sinifin1 belirlemede genellikle basarilidir, ancak 16 Meningioma
siifin1 yanliglikla Glioma olarak siniflandirmstir.

Model, Meningioma sinifin1 belirlemede c¢ok basarilidir, yanlislikla sadece 2
Pituitary sinifin1 Meningioma olarak siniflandirmistir.

Model, Notumor smifin1 miikemmel bir sekilde belirlemistir, sadece 4 Pituitary
siifin1 yanliglikla Notumor olarak siniflandirmistir.

Model, Pituitary smifin1 belirlemede ¢ok basarilidir, sadece 1 Meningioma'y1
yanlislikla Pituitary olarak siniflandirmistir.

Genel olarak, modelin tiim siniflar1 dogru bir sekilde belirleme kabiliyeti olduk¢a

yiiksektir.



EfficientNet modeli i¢in test veri seti lizerinde yapilan siniflandirma sonuglarinin tablosu

verilmigtir.

Cizelge 4.7. EfficientNet i¢in siniflandirma matrisi

Hassasiyet Duyarliik F1-Skor  Destek

Glioma 1 0.95 0.97 300
Meningioma 0.95 0.99 0.97 306
Notumor 1 0.99 1 405
Pituitary 0.98 1 0.99 300
Dogruluk 0.98 1311
Makro Ort. 0.98 0.98 0.98 1311
Agirhikli Ort.  0.98 0.98 0.98 1311

Sonuglar ¢esitli beyin tiimorii tiplerini siniflandirmada kullanilan modelin performansinin
onemli Olciide gelistigini gostermektedir. Modelin genel dogruluk orani artarak %98'e
cikmigtir, bu da veri setindeki Orneklerin biiylik bir kismini dogru bir sekilde

siiflandirdigint gosterir.

Modelin, glioma ve notumor siiflarini belirlemede hassasiyet oranlar1 %100'e ¢ikmuistir.
Bu, modelin artik bu siniflarin cogunu hemen hemen miikemmel bir sekilde tahmin ettigi
anlamina gelir. Ozellikle glioma smifinda duyarlilik oran1 %95'e yiikselmistir, bu da

modelin bu siniftaki 6rnekleri kagirma oraninin diistiigiinii gosterir.

Meningioma sinifinda, modelin hassasiyeti %95'e ¢ikmis ve duyarlilik oranit %99'a
yiikselmistir. Bu, modelin bu siifi tahmin etme konusunda daha basarili hale geldigini
ve ger¢ek meningioma orneklerinin neredeyse tlimiinii dogru bir sekilde siniflandirdigini

gosterir.

Notumor ve pituitary siniflarinda, modelin hassasiyet ve duyarlilik oranlar1 oldukga
yuksektir. Bu sonuglar, modelin bu siniflar1 belirlemede miikemmel bir is ¢ikardigini

gostermektedir.

Agirlikli ortalama degerleri, her siifin destek oranlarina gore agirliklandirildigr igin,

modelin tiim smiflarin simiflandirilmasindaki genel basarisini gdsterir. Bu durumda,



agirliklt ortalama degerlerin de oldukca yiiksek oldugunu (%98 hassasiyet, %98
duyarlilik ve %98 F1-Skoru) goriiyoruz. Bu, modelin tiim siniflar arasinda genel olarak

ylksek bir performans sergiledigini gosterir.

Sonug olarak model, beyin tiimori tiplerini siniflandirmada yiiksek dogruluk, hassasiyet
ve duyarlilik oranlarmi saglamistir. Ozellikle, belirli simiflarda (6rnegin glioma ve
meningioma) daha Once belirlenen zorluklarin {istesinden gelinmis ve bu simiflarin

dogruluk oranlar1 6nemli 6lglide artmistir.

4.5.1.4. EfficientNetB1 Modelinin ImageNet Agirhiklar: Olmadan Egitimi

EfficientNet modelinin egitim sirasinda elde ettigi degerler tabloda gosterilmektedir.

Cizelge 4.8. EfficientNet modeli egitim siireci

Faz Sayisi Egitim Egitim Degerleme Degerleme
EfficientNetB1 Kaybi1 Basarisi Kaybi1 Basarisi
1 1,0355 0,5647 2,3303 0,3400
2 0,6660 0,7624 1,1379 0,6110
3 0,5103 0,8204 0,5849 0,7593
4 0,3851 0,8639 0,3020 0,8960
5 0,3035 0,8956 0,6601 0,8084
6 0,2272 0,9261 0,2991 0,9077
7 0,1943 0,9372 0,2226 0,9287
8 0,1592 0,9473 0,3897 0,8820
9 0,1272 0,9561 0,1539 0,9591
10 0,1061 0,9662 0,2717 0,9124
11 0,0979 0,9681 0,5204 0,8855
12 0,1309 0,9586 0,3168 0,9112
13 0,0947 0,9693 0,2517 0,9299
14 0,0730 0,9763 0,1598 0,9544

1. fazda, egitim kaybi oldukca yiiksek ve egitim dogruluk oran1 da disiik
gbzlemlenmistir. Bu durum, modelin baslangic agirliklarinin rastgele secildigi ve heniiz
O0grenme siirecinin baginda oldugu i¢in beklenebilmektedir. Degerleme kaybi ve
degerleme basarisi da sirasiyla egitim kaybi ve egitim basarisindan  diigiik

gbzlemlenmistir.



2. fazda, egitim kayb1 6nemli 6l¢iide diisiis gostermistir ve egitim basarist artmistir. Bu,
modelin 6grenme siirecinde ilerleme kaydettigini gosterir. Degerleme metrikleri de ayni

Ol¢iide gelisim gostermektedir. Bu trend, 7. faza kadar devam etmistir.

Ancak, 8. ve 11. fazlar arasinda, modelin performansi bir miktar dalgalanma
gostermektedir. Egitim kaybi, degerleme kaybi ve dogruluk degerlerinde kiigiik bir

ylkselme ve diisiis gézlemlenmistir.

12. fazdan itibaren, model tekrar diizenli bir ilerleme gostermeye baglamistir. 14. Fazda,
egitim kayb1 0,0730 ve egitim dogruluk oran1 0,9763'e ulasmistir. Degerleme kayb1 ve
degerleme basarisi sirasiyla 0,1598 ve 0,9544 oldu.

Modelin ¢iktilarina gore, 9. faz modelin en iyi performansini gostermektedir. Bu fazda,
egitim kayb1 diisiik (0,1272), egitim dogruluk oran1 yiiksek (0,9561), degerleme kayb1 en
diisiik (0,1539) ve degerleme dogruluk orani en yiiksek (0,9591) olarak izlenmektedir.
Bu, modelin bu agamada genellemeyi en iyi sekilde gergeklestirdigini gosterir. Ancak,
14. fazda egitim metrikleri daha iyi gorliniiyor olsa da, degerleme metriklerinin biraz
diistiigiinii not etmek 6dnemlidir, bu da belirli bir asamadan sonra modelin biraz asir1 uyum

sergilemeye basladigini gosterebilir.

EfficientNet modeli i¢in modelin hi¢ gormedigi test verisindeki siniflandirma sonuglari

sekilde verilmistir.
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Sekil 4.13. EfficientNet modeli siniflandirma matrisi



e Model, Glioma sinifinda 271 dogru siniflandirma yapmis, ancak 28 Meningioma
ve 1 Notumor'u yanliglikla Glioma olarak siiflandirmis.

e Meningioma smifinda model 289 dogru siniflandirma yapmis. Ancak, 4 Glioma,
8 Notumor ve 5 Pituitary'yi yanlislikla Meningioma olarak siniflandirmus.

e Notumor sinifinda model 398 dogru siniflandirma yapmis. Ancak, 1 Glioma, 5
Meningioma ve 1 Pituitary'yi yanlislikla Notumor olarak siniflandirmus.

e Pituitary sinifinda model 294 dogru siniflandirma yapmis. Ancak, 1 Glioma ve 5
Meningioma'y1 yanlislikla Pituitary olarak siniflandirmas.

e Model, ozellikle Notumor ve Pituitary smiflarmi dogru bir sekilde
siniflandirmada yiiksek performans gosteriyor.

e Model, Glioma ve Meningioma simiflarini birbirinden ayirt etmede zorluk

cekiyor.

EfficientNet modeli icin test veri seti lizerinde yapilan siniflandirma sonuglarinin

tablosu verilmistir.

Cizelge 4.9. EfficientNet modeli siniflandirma raporu

Hassasiyet Duyarlilk F1-Skor  Destek

Glioma 0.98 0.9 0.94 300
Meningioma 0.88 0.94 0.91 306
Notumor 0.98 0.98 0.98 405
Pituitary 0.98 0.98 0.98 300
Dogruluk 0.95 1311
Makro Ort. 0.96 0.95 0.95 1311
Agirlikli Ort.  0.96 0.95 0.96 1311

Sonuglar, ¢esitli beyin tiimori tiplerini siniflandirmada kullanilan modelin genel olarak
yiiksek bir performansa sahip oldugunu gostermektedir. Modelin genel dogruluk orani
%095'tir, bu da veri setindeki Orneklerin biiyik bir kismmi dogru bir sekilde

siiflandirdigin1 gostermektedir.

Model, glioma ve notumor siniflarin1 belirlemede %98'lik bir hassasiyet ile oldukga

basarilidir, bu da modelin bu siniflarin ¢ogunu dogru bir sekilde tahmin ettigi anlamina



gelmektedir. Ancak, glioma smifinda %90'lik bir duyarlilik oran1 vardir, bu da modelin

bu siniftaki bazi rnekleri kagirdigi anlamina gelmektedir.

Meningioma smifinda ise modelin hassasiyeti %88 ve duyarlilik oran1 %94'tiir. Bu,
modelin bu smifi tahmin etmede bir miktar zorluk ¢ektigini, ancak ger¢ek meningioma

orneklerinin biiyiik bir kismini dogru bir sekilde siniflandirdigini gosterir.

Notumor ve pituitary siniflari igin hem hassasiyet hem de duyarlilik oranlar1 %98'dir. Bu

sonuglar, modelin bu siniflar1 belirlemede miikemmel bir is ¢ikardigini gostermektedir.

Agurlikli ortalama degerlerinin de yiiksek oldugunu (%96 hassasiyet, %95 duyarlilik ve
%96 F1-Skoru) goriiyoruz. Bu, modelin tiim siniflar arasinda genel olarak yiiksek bir

performans sergiledigini gosterir.

Sonug olarak model, beyin tiimorii tiplerini siniflandirmada yiiksek dogruluk, hassasiyet
ve duyarlilik oranlart saglamistir. Ancak, belirli siniflarda (6rnegin glioma ve

meningioma) daha diigiik performans gosterme egilimindedir.



4.5.1.5. MobileNet Modelinin ImageNet Agirhklariyla Egitimi

MobileNet modelinin egitim sirasinda elde ettigi degerler tabloda gosterilmektedir.

Cizelge 4.10. MobileNet modeli egitim siireci

Faz Sayis1 Egitim Egitim Degerleme Degerleme
MobileNet Kayb1 Basarisi Kaybi1 Basarisi
1 0.4015 0.8818 0.3674 0.8949
2 0.1906 0.9382 0.1658 0.9451
3 0.1455 0.9539 0.2342 0.9299
4 0.0865 0.9738 0.1709 0.9474
5 0.0637 0.979 0.2037 0.9439
6 0.0745 0.9788 0.1478 0.9521
7 0.0945 0.9716 0.2661 0.9217
8 0.0654 0.9767 0.1139 0.9638
9 0.0519 0.9846 0.0992 0.9673
10 0.0544 0.9823 0.1942 0.9451
11 0.0372 0.9885 0.1714 0.9533
12 0.0505 0.9866 0.0728 0.9825
13 0.0628 0.9823 1.3205 0.7593
14 0.0451 0.985 0.0766 0.972
15 0.0479 0.9843 0.2072 0.9474
16 0.0613 0.9837 0.3249 0.9264
17 0.0539 0.9827 0.1723 0.9533

[k fazda, modelin egitim kayb1 0.4015, egitim basaris1 ise %88.18'dir. Bu, modelin
baslangicta belirlenen agirliklarla birlikte basarili bir sekilde 6grenmeye basladigini
gostermektedir. Degerleme kaybi ve basarisi ise sirasiyla 0.3674 ve %89.49'dur. Bu,
modelin gormedigi veriler tlizerinde 1iyi bir genelleme yapmaya basladigini

gostermektedir.

2. fazda, hem egitim hem de degerleme kaybi diismeye devam ederken, basar1 oranlari
artmistir. Modelin 6grenmeye devam ettigini ve genelleme yetenegini gelistirdigini

gostermektedir. 3. fazda ise, degerleme kaybinda bir artis (0.2342) ve degerleme



basarisinda bir azalma (%92.99) gériiliir. Bu durum, modelin belirli bir miktarda asiri

uyum yapmaya basladigin1 gosterebilir.

Bu trend, modelin egitim siiresince birkac kez daha tekrarlanmaktadir. Ozellikle 5., 7.,

10., 13,, 15. ve 16. fazlar belirgin bir sekilde yiiksek degerleme kaybina sahiptir.

12. fazda, model degerleme basarisi en yiiksek degerine (%98.25) ulasirken, degerleme
kayb1 da en diislik seviyesine (0.0728) inmistir. Modelin en i1yi genelleme yetenegini bu
donemde gosterdigini belirtir. Ayn1 zamanda 12. faz, hem egitim basarisinin yiiksek
(%98.66), hem de egitim kaybinin diisiik (0.0505) oldugu bir dénem oldugu i¢in iyi bir

secenek gibi goriinmektedir.

MobileNet modeli i¢in modelin hi¢ gérmedigi test verisindeki siniflandirma sonuglari

sekilde verilmistir.
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Sekil 4.14. MobileNet modeli siniflandirma matrisi

e Model, Glioma smifinda 290 dogru siiflandirma yapmis, ancak 9 Meningioma
ve 1 Pituitary'yi yanliglikla Glioma olarak siniflandirmas.

e Meningioma simifinda model 284 dogru siniflandirma yapmis. Ancak, 4 Glioma,
11 Notumor ve 7 Pituitary'yi yanliglikla Meningioma olarak siniflandirmas.

e Notumor sinifinda model, tiim 405 siniflandirmay1 dogru bir sekilde yapmis ve

hicbir yanlis siniflandirma yapmamas.



e Pituitary smifinda model 299 dogru smniflandirma yapmis ve sadece 1
Meningioma'y1 yanliglikla Pituitary olarak siniflandirmas.

e Modelin performansi 6zellikle Notumor ve Pituitary smiflarinda son derece
yiiksektir.

e Model, Glioma ve Meningioma siiflarini birbirinden ayirt etmek konusunda ve
Meningioma sinifin1 Notumor ve Pituitary siniflarindan ayirt etme konusunda bir

miktar zorluk ¢cekmektedir.

MobileNet modeli igin test veri seti iizerinde yapilan siiflandirma sonuglarinin tablosu

verilmigtir.

Cizelge 4.11. MobileNet modeli siniflandirma raporu

Hassasiyet Duyarlihlk F1-Skor  Destek

Glioma 0.99 0.97 0.98 300
Meningioma 0.97 0.93 0.95 306
Notumor 0.97 1 0.99 405
Pituitary 0.97 1 0.99 300
Dogruluk 0.97 1311
Makro Ort. 0.97 0.97 0.97 1311
Agirlikli Ort. 0.97 0.97 0.97 1311

Sonuglar, cesitli beyin tiimorii tiplerini siniflandirmada kullanilan modelin genel olarak
yiiksek bir performans sergiledigini gostermektedir. Modelin gérmedigi test verisinde
gosterdigi genel dogruluk oran1 %97'dir, bu da veri setindeki 6rneklerin biiyiik bir kismin1

dogru bir sekilde siniflandirdigini géstermektedir.

Model, glioma smifin1 belirlemede %99 hassasiyet oraniyla yiiksek bir bagari
gostermistir. Modelin bu sinifin ¢ogunu dogru bir sekilde tahmin ettigi anlamina
gelmektedir. Ayrica, glioma sinifinda %97 duyarlilik oran1 vardir, bu da modelin bu

siniftaki bazi 6rnekleri kagirmadigi anlamina gelmektedir.

Meningioma sinifinda, modelin hassasiyeti %97 iken, duyarlilik orani1 %93'tiir. Bu,
modelin bu smifi tahmin etme konusunda basarili oldugunu, ancak ger¢ek meningioma

orneklerinin kiigiik bir kismini kagirdigini gostermektedir.



Notumor ve pituitary siniflarinda, modelin hassasiyet ve duyarlilik oranlari oldukga
yiiksektir (%97 ve %100, %97 ve %100 sirastyla). Bu sonuglar, modelin bu siniflari

belirlemede miikkemmel bir is ¢ikardigin1 gostermektedir.
Agirlikli ortalama degerlerinin de olduk¢a yliksek oldugu (%97 hassasiyet, %97

duyarhilik ve %97 F1-Skoru) goriilmektedir. Modelin tiim siniflar arasinda genel olarak

yiiksek bir performans sergiledigini gostermektedir.

4.5.1.6. MobileNet Modelinin ImageNet Agirhiklar1 Olmadan Egitimi

MobileNet modelinin egitim sirasinda elde ettigi degerler tabloda gosterilmektedir.

Cizelge 4.12. ImageNet agirliklar1 kullanilmayan MobileNet modeli i¢in egitim siireci

Faz Sayisi Egitim Egitim Degerleme Degerleme
MobileNet Kaybi1 Basarisi Kaybi1 Basarisi

1 0.8065 0.6907 2.1014 0.257

2 0.5153 0.8151 2.098 0.2897

3 0.4082 0.8575 0.4333 0.8481

4 0.373 0.8705 1.4538 0.5724

5 0.3401 0.8816 1.1149 0.6343

6 0.2992 0.8929 1.2026 0.6682

7 0.2693 0.9077 0.9959 0.7079

8 0.246 0.9147 1.4013 0.6659

Baslangicta, modelin egitim setindeki dogruluk orani %69 olarak belirlenmis ve ilk faz
sonunda degerleme setindeki dogruluk oran1 %25.7 olmustur. Ancak, ilerleyen fazlarla
birlikte, modelin egitim dogrulugu siirekli olarak artmis ve 8. faz sonunda %91.47'ye

ulagmustir.

Benzer sekilde, modelin degerleme dogrulugu da siirekli olarak artmistir, ancak daha
fazla dalgalanma gostermistir. 3. fazda, degerleme dogrulugu %84.81'e yiikselmis, ancak
sonraki fazlarda bir miktar diigiis gostermistir. 8. faz sonunda, degerleme dogrulugu

%66.59'a diismuistiir.



Egitim kayb1 degerleri de egitim siireci boyunca diisiis gostermistir, bu da modelin egitim
siirecinde daha az hata yaptigin1 gostermektedir. Modelin egitim setindeki ilk kayip
degeri 0.8065 iken, 8. faz sonunda bu deger 0.246'ya diismiistiir. Degerleme kaybi, egitim

siiresince bir miktar dalgalanma gostermistir, ancak genel egilim diisiis yoniindedir.

Bu sonuglar, modelin genel olarak 6grenme yetenegini gelistirdigini, ancak degerleme
setindeki performansinin daha fazla iyilestirilmesi gerektigini gostermektedir. Bu sartlar,
modelin genellestirme yetenegini olumsuz etkileyebilir ve bilinmeyen verilere karsi

performansini diisiirebilir.

MobileNet modeli i¢in modelin hi¢ gérmedigi test verisindeki siniflandirma sonuglari

sekilde verilmistir.
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Sekil 4.15. MobileNet siniflandirma matrisi

e QGlioma smifinda, modelin 185 dogru simiflandirma yapmasina karsin, 3
Meningioma, 32 Notumor ve 80 Pituitary'yi yanhslikla Glioma olarak
siniflandirdigi goriilmiistiir.

e Meningioma sinifinda, modelin sadece 46 dogru siniflandirma yapabilmis ve 88
Glioma, 34 Notumor ve 138 Pituitary'yi yanlishikla Meningioma olarak

siiflandirdigr gortilmiistiir.



e Notumor simifinda, modelin 336 dogru siniflandirma yapmis, ancak 4 Glioma, 9
Meningioma ve 56 Pituitary'yi yanlishkla Notumor olarak smiflandirdigi
goriilmiistiir.

e Pituitary smifinda, modelin 299 dogru siniflandirma yapmis ve sadece 1
Notumor'u yanlislikla Pituitary olarak siniflandirdig1 goriilmiistiir.

e Model, ozellikle Glioma ve Meningioma smiflarimi dogru bir sekilde
siiflandirmakta zorlanmaktadir. Bu siniflari, 6zellikle Pituitary ile karigtirma
egilimindedir.

e Modelin Notumor ve Pituitary siniflarii siiflandirmada diger siniflara gore

yiiksek performans gosterdigi goriilmektedir.

MobileNet modeli igin test veri seti iizerinde yapilan siniflandirma sonuglarinin tablosu

verilmigtir.

Cizelge 4.13. MobileNet siniflandirma raporu

Hassasiyet Duyarlihlk F1-Skor  Destek

Glioma 0.67 0.62 0.64 300
Meningioma 0.79 0.15 0.25 306
Notumor 0.83 0.83 0.83 405
Pituitary 0.52 1 0.68 300
Dogruluk 0.66 1311
Makro Ort. 0.7 0.65 0.6 1311
Agirlikli Ort.  0.71 0.66 0.62 1311

"Glioma" timor tiiriinii belirlemede, model %67'lik bir hassasiyet ve %62'lik bir
duyarlilik sergilemistir. F1 skoru ise %64 olarak hesaplanmistir. Bu, modelin "glioma"

tiiriindeki tlimdrleri nispeten iyi bir dogrulukla tanimladigin1 gostermektedir.

"Meningioma" timor tiiriinde ise, model hassasiyeti %79 iken, duyarliligi diisiik kalmig
ve %15 olarak belirlenmistir. Bu durum, modelin "meningioma" tiirlinde bir¢ok yanlis
pozitif belirledigini ve ger¢ekte "meningioma" olan bir¢ok durumu kagirdigini gosterir.

Bu nedenle, F1 skoru da bu tiir i¢in diisiik ¢ikmis ve %25 olarak hesaplanmistir.



"Notumor" smifinda, model %83'liik hem hassasiyet hem de duyarlilik gostermistir. Bu,
modelin tiimor icermeyen durumlar nispeten yiliksek bir dogrulukla tahmin ettigini

gosterir. F1 skoru da bu smif i¢in %83 olarak hesaplanmistir.

"Pituitary" tiimor tiirlinde, model %52'lik bir hassasiyet sergilemistir ancak duyarlilik
%100 olarak belirlenmistir. Bu, modelin "pituitary" timorlerini her zaman dogru bir
sekilde belirledigini, ancak ayni zamanda bir¢ok yanlis pozitif tahminde bulundugunu
gosterir. F1 skoru, hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeyi gosterir ve bu tiir i¢cin %68

olarak hesaplanmuistir.

Modelin genel dogrulugu %66 olarak belirlenmistir. Ayrica, makro ortalama degerlerine
bakildiginda, hassasiyetin %70, duyarliligin %65 ve F1 skorunun %60 oldugu
goriilmiistiir. Agirlikli ortalama degerlerine bakildiginda ise, hassasiyetin %71,

duyarliligin %66 ve F1 skorunun %62 oldugu belirlenmistir.

Bu sonuglar, modelin belirli tiimor tiirlerini digerlerinden daha iyi tahmin ettigini
gostermekle birlikte genel basarmin disik kaldigi da sdylenebilir. Ozellikle
"meningioma" tiimdr tiriiniin belirlenmesinde modelin performans1 6nemli 6lgiide

diismektedir.



4.5.1.7. InceptionV4 Modelinin ImageNet Agirhiklariyla Egitimi

InceptionV4 modelinin egitim sirasinda elde ettigi degerler tabloda gosterilmektedir.

Cizelge 4.14. InceptionV4 modeli i¢in egitim siireci

Faz Sayis1 Egitim Egitim Degerleme Degerleme
InceptionV4 Kayb1 Bagsarisi Kaybi1 Basarisi
1 0.3472 0.8847 0.3915 0.847
2 0.1864 0.9372 0.7809 0.75
3 0.1219 0.9572 0.2435 0.9369
4 0.1133 0.9636 0.3482 0.9136
5 0.0866 0.9718 0.2514 0.9194
6 0.0913 0.9703 0.0908 0.9766
7 0.0414 0.9864 0.3043 0.9077
8 0.0411 0.9858 0.1682 0.9428
9 0.0593 0.9829 0.0669 0.9766
10 0.0407 0.9866 0.8292 0.8213
11 0.0545 0.9813 0.1591 0.9544
12 0.0436 0.9866 0.1548 0.9556
13 0.0174 0.993 1.7221 0.7091
14 0.0355 0.9911 0.0847 0.9755

Modelin egitim kaybi ilk fazdan bagslayarak genel olarak azalmaktadir. Bu, modelin
egitim silirecinde 6grendigini ve hatalarini azalttigini gosterir. Bununla birlikte, degerleme
kaybi egitim kaybi ile tamamen paralel bir diislis gdstermemistir. Bu durum, baslangicta
modelin egitim seti lizerindeki performansinin, degerleme seti iizerindeki performansini

tam olarak yansitmadigini gostermektedir.

Egitim bagaris1 genel olarak artis gdsterirken, degerleme basaris1 daha degisken bir trend
izlemistir. Ozellikle, 13. fazda, modelin degerleme basaris1 énemli lgiide diismiis ve

degerleme kayb1 6nemli ol¢lide artmistir.

Bu siiregte en iyi performansi gosteren faz, degerleme seti iizerindeki dogrulugun en

yiiksek oldugu, yani modelin genelleme kabiliyetinin en giiclii oldugu fazdir. Bu



durumda, 6. ve 9. faz, %97.66 dogruluk oran1 ile modelin degerleme seti iizerinde en iyi
performans gosterdigi fazdir.

Buna ragmen, 6. fazin degerleme kaybi1 bazi diger fazlardan daha yiiksektir. Modelin
genel performansini degerlendirirken hem basar1 hem de kayip degerlerinin dikkate
alinmasi dnemlidir. Bu durumda, en diisiik degerleme kaybina sahip olan faz 9. fazdir.

Bu nedenle en iyi 6grenim gdsteren faz 9. faz olarak belirlenmistir.

InceptionV4 modeli i¢in modelin hi¢ gérmedigi test verisindeki siniflandirma sonuglari

sekilde verilmistir.
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Sekil 4.16. InceptionV4 modeli siniflandirma matrisi

e Glioma sinifinda, modelin 276 dogru siniflandirma yapmis ve 22 Meningioma ile
2 Pituitary'yi yanlighikla Glioma olarak siiflandirdigi goriilmiistiir.

e Meningioma sinifinda, modelin 300 dogru siniflandirma yapmis ve 2 Glioma, 1
Notumor ve 3 Pituitary'yi yanhislikla Meningioma olarak siniflandirdig:
goriilmiistiir.

e Notumor smifinda, modelin 404 dogru smiflandirma yapmis ve sadece 1
Meningioma'y1 yanlislikla Notumor olarak siniflandirdigi goriilmiistiir.

e Pituitary sinifinda, modelin 300 dogru siiflandirma yapmis ve hicbir yanlis
siiflandirma yapmadigi goriilmiistiir.

e Model genel olarak iyi bir performans sergilemistir.



InceptionV4 modeli igin test veri seti lizerinde yapilan siniflandirma sonuglarinin tablosu

verilmigtir.

Cizelge 4.15. InceptionV4 siniflandirma raporu

Hassasiyet Duyarliik F1-Skor  Destek

Glioma 0.99 0.92 0.96 300
Meningioma 0.93 0.98 0.95 306
Notumor 1 1 1 405
Pituitary 0.98 1 0.99 300
Dogruluk 0.98 1311
Makro Ort. 0.98 0.97 0.97 1311
Agirlikli Ort.  0.98 0.98 0.98 1311

"Glioma" tiimor tiriini belirlemede, model %99'luk bir hassasiyet ve %92'lik bir
duyarlilik sergilemistir. F1 skoru ise %96 olarak hesaplanmistir. Bu, modelin "glioma"

tiiriindeki tiimorleri ¢ok yiiksek bir dogrulukla tanimladigini géstermektedir.

"Meningioma" timdr tiirlinde ise, modelin hassasiyeti %93 iken, duyarliligi %98'dir. Bu
durum, modelin "meningioma" tiiriindeki tiimorleri neredeyse mitkemmel bir dogrulukla

tahmin ettigini gosterir. Bu tiir i¢in F1 skoru %95 olarak hesaplanmistir.

"Notumor" sinifinda, model %100'lik hem hassasiyet hem de duyarlilik gostermistir. Bu,
modelin timdr icermeyen durumlari miikemmel bir dogrulukla tahmin ettigini gosterir.

F1 skoru da bu sinif i¢in %100 olarak hesaplanmistir.

"Pituitary" timor tiriinde, model %98'lik bir hassasiyet ve %100'lik bir duyarlilik

sergilemistir. F1 skoru, bu tiir i¢in %99 olarak hesaplanmustir.

Modelin genel dogrulugu %98 olarak belirlenmistir. Ayrica, makro ortalama degerlerine
bakildiginda, hassasiyetin %98, duyarliligin %97 ve F1 skorunun %97 oldugu
goriilmiistiir. Agirlikli ortalama degerlerine bakildiginda ise, hassasiyetin %98,

duyarliligin %98 ve F1 skorunun %98 oldugu belirlenmistir.



4.5.1.8. DenseNet Modelinin ImageNet Agirhklariyla Egitimi

DenseNet modelinin egitim sirasinda elde ettigi degerler tabloda gdsterilmektedir.

Cizelge 4.16. DenseNet modeli egitim siireci

Faz Sayis1 Egitim Egitim Degerleme Degerleme
DenseNet Kayb1 Basarisi Kaybi1 Basarisi
1 0.5031 0.8324 1.6336 0.5818
2 0.3194 0.8954 0.9317 0.7243
3 0.2495 0.9176 1.5485 0.6928
4 0.2084 0.9314 0.4261 0.8808
5 0.1559 0.951 0.1366 0.9638
6 0.1491 0.9491 0.2062 0.9252
7 0.1116 0.9658 0.7752 0.7769
8 0.119 0.9619 0.2107 0.9276
9 0.0892 0.9691 0.2198 0.9252
10 0.0798 0.9741 0.439 0.8937

Baslangigta, 1. fazda modelin dogruluk oran1 %83.24 ve degerleme setinde basar1 orani
%158.18 olarak gdzlemlenmistir. Bu modelin egitim setine gore iyi ancak degerleme setine
gore daha kotii performans sergiledigini gostermektedir. Kayip degerleri de bu duruma
paralel olarak yiiksek cikmaktadir. Ancak, 5. faza geldigimizde modelin performansi
onemli 6l¢iide artmakla birlikte, dogruluk oran1 %95.1°e ve degerleme setinde degerleme
basaris1 %96.38’e gelmektedir. Bu, modelin bu fazda hem egitim hem de degerleme

setinde yiiksek performans sergiledigini gostermektedir.

Sonraki fazlarda, modelin performansi dalgali bir seyir izlemektedir. Ozellikle, 7. fazda
degerleme setindeki basari orant %77.69'a diismiistiir, bu da modelin genelleme

yeteneginin belirli bir noktada diistliglinii gdstermektedir.

InceptionV4 modeli i¢in modelin hi¢ gérmedigi test verisindeki siniflandirma sonuglari

sekilde verilmistir.
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Sekil 4.17. DenseNet modeli siniflandirma matrisi

Glioma smifinda, model 212 dogru siniflandirma yapmis ve 37 Meningioma, 21
Notumor ve 30 Pituitary'yi yanliglikla Glioma olarak siniflandirmstir.
Meningioma sinifinda, model 224 dogru siiflandirma yapmis ve 3 Glioma, 49
Notumor ve 30 Pituitary'yi yanliglikla Meningioma olarak siniflandirmistir.
Notumor sinifinda, model 403 dogru smiflandirma yapmis ve sadece 1
Meningioma ve 1 Pituitary'yi yanlislikla Notumor olarak siiflandirmistir.
Pituitary smnifinda, model 289 dogru siniflandirma yapmis ve sadece 11
Meningioma'y1 yanliglikla Pituitary olarak siniflandirmigtir.

Model, Notumor ve Pituitary smiflarin1 genellikle iyi belirlerken, Glioma ve
Meningioma siniflarinda daha fazla hata yapiyor.

Ozellikle, modelin Glioma ve Meningioma siniflari1 diger tiim siiflarla

karistirma egiliminde oldugu goriiliiyor.



InceptionV4 modeli igin test veri seti lizerinde yapilan siniflandirma sonuglarinin tablosu

verilmigtir.

Cizelge 4.17. DenseNet modeli simiflandirma raporu

Hassasiyet Duyarliik F1-Skor  Destek

Glioma 0.99 0.71 0.82 300
Meningioma 0.82 0.73 0.77 306
Notumor 0.85 1 0.92 405
Pituitary 0.83 0.96 0.89 300
Dogruluk 0.86 1311
Makro Ort. 0.87 0.85 0.85 1311
Agirlikli Ort. 0.87 0.86 0.86 1311

"Glioma" timor tiri i¢in, model %99 hassasiyet ve %71 duyarlilik oranlarina sahiptir.
Bu durum, modelin "glioma" tiiriindeki tiimoérleri dogru bir sekilde tanima yetenegini
gosterir, ancak duyarlilik oran1 daha diisiiktiir. Bu, modelin aslinda "glioma" olan bazi
durumlart dogru bir sekilde siiflandiramadigini gosterir. "Glioma" i¢in hesaplanan F1
skoru %82'dir, bu da modelin bu tiirdeki tiimdrlerin siniflandirilmasinda hassasiyet ve

duyarlilik arasinda dengeli bir performans sergilemedigini gostermektedir.

"Meningioma" timor tiirtinde ise, model %82 hassasiyet ve %73 duyarlilik oranlarina
sahiptir. F1 skoru %77 olarak hesaplanmistir, bu da modelin "meningioma" tiirtindeki
tiimdrlerin siniflandirilmasinda dengeli bir performans sergiledigini, ancak yine de

gelistirme alanit oldugunu géstermektedir.

"Notumor" sinifinda, model %85 hassasiyet ve %100 duyarlilik oranlarina ulasmistir. Bu,
modelin tiimdr icermeyen durumlart miikemmel bir sekilde tahmin ettigini

gostermektedir. Bu smif i¢in hesaplanan F1 skoru %92'dir.

"Pituitary" timor tiiriinde, model %83 hassasiyet ve %96 duyarlilik oranlarina sahiptir.
F1 skoru da %89'dur, bu da modelin "pituitary" tiimor tilirlinde dengeli ve yiiksek bir

performans sergiledigini gosterir.



Modelin genel dogruluk orani %86'tir. Bu, modelin tiim tiimdr tiplerini genel olarak dogru
bir sekilde tahmin ettigini gosterir. Ayrica, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru i¢in makro

ve agirlikli ortalama degerlerin her ikisi de %87 ve %86 olarak hesaplanmustir.

Bu sonuglar, modelin genel olarak iyi bir performans sergiledigini, tim timor tirlerini
etkili bir sekilde siniflandirabildigini gostermektedir. Ancak "glioma" ve "meningioma"
tiirlerindeki diisiik duyarlilik oranlari, modelin bu tiirlerdeki tiimdrleri bazen
kacirabilecegini ve bu nedenle bu alanlarda gelistirme yapmanin 6nemli oldugunu

gostermektedir.



4.5.2. 44 Smifh Veri Seti Deneysel Sonug¢lar:

4.5.2.1. ResNet Modelinin ImageNet Agirhiklariyla Egitimi

ResNet modelinin egitim sirasinda elde ettigi degerler tabloda gosterilmektedir.

Cizelge 4.18. ResNet modeli egitim siireci

Faz Sayisi Egitim Egitim Degerleme Degerleme
ResNet Kayb1 Basarisi Kaybi1 Basarist
1 3.5083 0.1292 43.6818 0.0119
2 2.2938 0.3181 13.0038 0.0924
3 1.5508 0.4807 2.5710 0.3517
4 1.0730 0.5939 1.8623 0.4575
5 0.6739 0.7145 1.3252 0.6334
6 0.4789 0.7912 2.2533 0.4143
7 0.3456 0.8419 1.0558 0.7154
8 0.3564 0.8421 1.7390 0.5618
9 0.2273 0.8918 2.1536 0.4635
10 0.1267 0.9393 0.5513 0.8390
11 0.1595 0.9307 1.2297 0.6930
12 0.3570 0.8624 0.6587 0.8256
13 0.1564 0.9343 0.4276 0.8778
14 0.0456 0.9779 0.3137 0.9091
15 0.0169 0.9905 0.2801 0.9076
16 0.0168 0.9903 0.2965 0.9165
17 0.0115 0.9934 0.2495 0.9374
18 0.1010 0.9593 8.7897 0.2250
19 0.4286 0.8390 1.4137 0.6334
20 0.1246 0.9417 1.4573 0.6632
21 0.1798 0.9230 0.7247 0.7914
22 0.0526 0.9727 0.3196 0.9106

Ik fazlarda, modelin egitim kayb1 oldukca yiiksekken, egitim basarisi diisiik. Ancak
fazlar ilerledikce, modelin egitim kaybi belirgin sekilde azalirken, egitim basarist stirekli
olarak artar. Bu durum, modelin egitim verilerini 6grenmekte oldugunu ve tahminlerinin

giderek daha dogru hale geldigini gosterir.



Ancak 6. fazdan itibaren, modelin degerleme kaybi artmaya ve degerleme basarisi
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Sekil 4.18. ResNet modeli siniflandirma matrisi



e Astrocitoma T1, Carcinoma T1 ve T1C+, Ependimoma T1, Ganglioglioma tiim
tiplemeleri, Germinoma T1, Glioblastoma T1 ve T1C+, Meduloblastoma T1,
Oligodendroglioma T1 ve T1C+, Papiloma tiim tiplemeleri, Schwannoma T1 ve
Tuberculoma T1 ve T1C+ smiflarinda timdrler %100 hassasiyetle tanimlanmis.
Bu, modelin bu tiir timorleri miikkemmel bir sekilde tanidigini gosterir.

e Ancak, Granuloma T2 sinifinda modelin hi¢bir timorii dogru bir sekilde
siniflandiramadigin1 goriiyoruz. Bu, belki de modelin bu tiir tliimdrler lizerinde
daha fazla egitim almasi gerektigini gdsteriyor.

e Genel olarak, modelin dogruluk oran1 %94, yani 671 vakadan 630'unu dogru
simiflandirmig. Bu, modelin genel performansinin olduk¢a iyi oldugunu
gostermektedir. Ancak, bazi timor tiplerinde (Ornegin Granuloma T2,
Ependimoma T2 ve digerleri) hassasiyet oranlar1 diisiik oldugundan, bu tiimor

tiplerini daha iyi siniflandirabilmek icin modelin egitimi iizerinde calisilmasi

gerekebilir.
Cizelge 4.19. ResNet modeli siniflandirma raporu
Hassasiyet Duyarliik F1-Skor  Destek
Dogruluk 0.94 671
Makro Ort. 0.94 0.91 0.92 671
Agirlikli Ort. 0.95 0.94 0.94 671

Gozden gecirdigimiz metriklere gore, siniflandirma modelinin performansi oldukca
yuksek goriiniiyor. Genel dogruluk %94, bu da modelin tahminlerinin biiylik bir
cogunlugunu dogru bir sekilde yaptigini gosteriyor. Bu deger, 671 6rnek iizerinde yapilan
test sonuglarindan alinmis ve modelin %94 oraninda dogru siniflandirma yaptigini

gosteriyor.

Ayrica, makro-ortalama ve agirlikli-ortalama metriklerine bakilacak olursa; hassasiyet,
duyarlhilik ve F1-Skor degerleri de oldukga yiiksektir. Bu metriklerin her biri, modelin
farkl1 smiflar arasinda ne kadar iyi bir is ¢ikardigimm degerlendirir. Ozellikle, F1-Skor
degeri bir modelin hassasiyeti ve duyarlilig1 arasindaki dengeyi gosterir ve genellikle

daha dengeli bir performans 6lgiitiidiir. Bu durumda, hem makro hem de agirlikli ortalama



F1-Skor degerleri %92 ve %94'tiir. Bu, modelin hem pozitif hem de negatif siniflardaki

ornekleri oldukga iyi bir sekilde siniflandirdigini gosterir.

4.5.2.2. ResNet Modelinin ImageNet Agirliklar1 Olmadan Egitimi

Cizelge 4.20. ResNet modeli egitim siireci

Faz Sayis1 Egitim Egitim Degerleme Degerleme
ResNet Kayb1 Basarisi Kaybi1 Basarisi
1 4.3345 0.0436 7.2339 0.0611
2 3.6376 0.0788 3.7666 0.0596
3 3.3854 0.1019 5.4241 0.0402
4 3.2428 0.1211 4.4394 0.1028
5 2.8487 0.1707 5.9172 0.0671
6 2.8802 0.1760 3.6011 0.1505
7 2.9249 0.1773 9.0827 0.1103
8 2.4784 0.2509 4.6073 0.1371
9 2.1799 0.3181 2.5898 0.3085
10 1.9448 0.3754 3.5134 0.2861
11 1.7167 0.4334 5.6732 0.2250
12 1.5325 0.4652 1.7091 0.4784
13 1.2091 0.5427 15711 0.5484
14 1.0780 0.5779 1.5640 0.5618
15 0.9129 0.6317 1.7030 0.5618
16 0.7593 0.6882 1.4313 0.6215
17 0.6937 0.7132 1.3556 0.6379
18 0.5198 0.7657 0.6779 0.7988
19 0.4338 0.7920 1.5578 0.6545
20 0.5492 0.7709 1.1858 0.7124
21 0.4109 0.8167 0.9346 0.7481
22 0.3524 0.8316 0.7787 0.7765
23 0.2704 0.8742 2.5496 0.6230

Egitim verilerine bakildiginda, ilk basta modelin performansinin oldukg¢a diisiik oldugu
goriiliiyor Ilk fazda, modelin basar1 oran1 sadece 0.0436 ve degerleme veri setinde 0.0611.

Ancak, fazlar ilerledik¢e modelin performansinda genel bir artis trendi gézlenmektedir.
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Sekil 4.19. ResNet modeli siniflandirma matrisi



e Astrocitoma T1, Ependimoma T2 ve Tuberculoma T2 gibi siniflar, modelin bu
tiirlerin 6rneklerini belirlemede zorlandig1 gibi goriinmektedir.

e Ependimoma T1C+, Ganglioglioma T1, Ganglioglioma T2, Germinoma T1,
Germinoma T1C+, Glioblastoma T1, Neurocitoma T1C+ ve _NORMAL T1 gibi
siiflar model tarafindan ¢ok iyi siniflandirilmastir.

e Carcinoma T2 ve Glioblastoma T2 simiflar1 da model tarafindan etkili bir sekilde
siiflandirilmstir.

e Ancak, Germinoma T2, Meduloblastoma T2, Meningioma T1 ve Neurocitoma T2
gibi siniflar model tarafindan yeterince iyi siniflandirilmamais gibi goriinmektedir.

e Genel olarak, modelin siniflandirma performans: ortalamada iyi olarak

degerlendirilebilir ancak bazi smiflar digerlerine gére daha diisiik performans

gostermistir.
Cizelge 4.21. ResNet modeli siniflandirma raporu
Hassasiyet Duyarliik F1-Skor  Destek
Dogruluk 0.8 671
Makro Ort. 0.8 0.83 0.8 671
Agirlikli Ort. 0.83 0.8 0.8 671

Modelin genel performansi yiiksek olup, basari orami %80'dir. Bu, modelin tiim

siniflamalarin %80'ini dogru olarak gergeklestirdigi anlamina gelmektedir.

Ancak, modelin makro ortalamasi1 ve agirlikli ortalamasi degerlendirildiginde, modelin
bazi siniflarda daha iyi performans gostermis olabilece§i sonucuna ulasilabilir. Makro
ortalama degerleri, hassasiyet ve F1 skoru i¢in %80, duyarlilik orani i¢in %83'tlir. Bu
degerler, modelin her bir smifta neredeyse benzer bir performans gosterdigini, ancak

duyarlilik oraninda hafif bir artig oldugunu gdstermektedir.

Ote yandan, agirlikli ortalama degerlerine bakildiginda, hassasiyet ve F1 skoru igin %83,
duyarlilik orani i¢in %80 elde edilmistir. Bu durum, modelin daha ¢ok 6rnegi olan

siiflarda daha iyi performans gosterdigini diisindiirmektedir.



Sonug olarak, modelin genel performansi yiiksek olup, tiim siniflar icerisinde 6rneklerin
%80'ini dogru smiflandirabilmistir. Ancak, bazi siniflar iizerinde daha yiiksek bir
basartya ulasiimistir. Ozellikle, modelin duyarlilik oran1 genel olarak hassasiyet ve F1
skoru degerlerine gore biraz daha yliksek ¢ikmistir. Bu durum, modelin pozitif siniflar

tespit etme yeteneginin giiglii oldugunu gostermektedir.

4.5.2.3. MobileNet Modelinin ImageNet Agirhklariyla Egitimi

Cizelge 4.22. MobileNet modeli egitim siireci

Faz Sayisi Egitim Egitim Degerleme Degerleme
ResNet Kayb1 Basarisi Kaybi1 Basarisi

1 2.6292 0.3325 2.8819 0.3145
2 1.2593 0.6028 2.5527 0.3845
3 0.8555 0.7082 1.3477 0.6334
4 0.5003 0.8096 1.4756 0.5946
5 0.5023 0.8114 1.9908 0.5395
6 0.3653 0.8513 1.6319 0.6289
7 0.2674 0.8871 0.5466 0.8554
8 0.1548 0.9267 1.068 0.6975
9 0.3438 0.8729 1.0681 0.7601
10 0.3326 0.8716 1.286 0.7094
11 0.2467 0.9146 0.5322 0.851
12 0.2727 0.9025 0.4837 0.8689
13 0.1276 0.9409 0.7106 0.8405
14 0.1396 0.9422 0.5271 0.8838
15 0.1956 0.9291 0.8767 0.7988
16 0.2471 0.9107 1.4378 0.7139
17 0.1569 0.9388 1.1972 0.7735

Egitimin ilk fazinda, modelin performans: genel olarak diisiik baglamistir. Ancak faz
ilerledikce modelin egitim verisi lizerindeki basar1 orani artmaya baslamaktadir. 3. fazda,
modelin degerleme seti lizerindeki basar1 oran1 biiyiik bir artis gostererek yaklasik 0.63'e

cikiyor. Bu, modelin genellestirme yeteneginin gelismeye basladigini gostermektedir.
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Sekil 4.20. MobileNet siniflandirma mat



e Tabloya gore, en iyi smiflandirilan simiflar Ganglioglioma T1 ve T1C+,
Germinoma T2, Glioblastoma T1C+ ve T2, Oligodendroglioma T1 ve T1C+,
Schwannoma T1 ve T2 siniflaridir.

e Bununla birlikte, modelin en kotii performans gosterdigi siiflar da mevcuttur.
Omegin, Granuloma T2'de model, hicbir tiimorii dogru bir sekilde
siiflandiramamistir. Ependimoma T1C+ ve Tuberculoma T2'deki performans da

nispeten diisiiktiir.

Cizelge 4.23. MobileNet siniflandirma raporu

Hassasiyet Duyarliik F1-Skor  Destek

Dogruluk 0.88 671
Makro Ort. 0.87 0.87 0.85 671
Agirlikli Ort. 0.92 0.88 0.89 671

Bu tabloya gore siiflandirma modelinin performansi genel olarak tatmin edici olarak
degerlendirilebilir. Ozellikle, modelin genel basari oran1 %88 olarak belirlenmistir, bu da

modelin tahminlerinin biiyiik cogunlugunu dogru sekilde yapabildigini gostermektedir.

Makro ortalama degerleri hassasiyet ve duyarlilik i¢in sirasiyla %87'dir. Bu, modelin
pozitif olarak tahmin edilen durumlarin ve ger¢ekten pozitif olan durumlarin biiyiik bir
kismin1 dogru bir sekilde belirleyebildigini gosterir. F1-Skorun %85 olmasi da hassasiyet
ve duyarlilik arasinda iyi bir denge oldugunu gostermektedir, bu nedenle model dengesiz

bir veri seti tlizerinde bile 1y1 performans gosterebilir.

Agirlikli ortalama degerler, hassasiyet i¢in %92, duyarlilik ve F1-Skor i¢in ise %88 ve
%89'dur. Bu degerler, modelin her smnifin drnek sayisint hesaba katarak bu metriklere

ulastigini gosterir.



4.5.2.4. DenseNet Modelinin ImageNet Agirhiklariyla Egitimi

Cizelge 4.24. DenseNet modeli egitim siireci

Faz Sayisi Egitim Egitim Degerleme Degerleme
DenseNet Kayb1 Basarisi Kaybi1 Basarisi
1 3.2953 0.1755 5.5028 0.1654
2 2.3237 0.3110 2.4829 0.4426
3 1.6856 0.4337 4.7986 0.2280
4 1.3989 0.5101 2.0741 0.4516
5 1.0732 0.5997 1.4809 0.5604
6 0.8853 0.6554 1.9802 0.4948
7 0.6806 0.7234 1.2173 0.6736
8 0.5971 0.7610 2.3640 0.4486
9 0.5778 0.7662 1.1891 0.6721
10 0.4570 0.8022 0.9980 0.7183
11 0.3818 0.8413 1.4891 0.6319
12 0.3331 0.8487 1.0288 0.7273
13 0.4473 0.8182 0.8682 0.7511
14 0.2528 0.8868 0.8974 0.7630
15 0.5273 0.7964 0.7730 0.8167
16 0.2134 0.8965 0.3916 0.8927
17 0.1929 0.9070 0.7448 0.8092
18 0.2943 0.8708 0.7298 0.8241
19 0.2730 0.8884 1.3409 0.6945
20 0.1698 0.9207 0.6707 0.8197
21 0.1788 0.9233 0.5248 0.8599

Egitim kaybi, genellikle egitim siireci boyunca azaliyor, bu da modelin egitim veri setini
daha iyi 6grendigini gosteriyor. Ozellikle, 1. fazdan 21. faza kadar olan siirecte, egitim
kayb1 3.2953'ten 0.1788'e diisiiyor. Modelin 6grenme kapasitesinin yliksek oldugunu ve

egitim verilerini iyi bir sekilde 6grendigini gdsteriyor.

Bununla birlikte degerleme kaybi ve basari, fazlar boyunca dalgalanma gosteriyor.

Ornegin, 2. ve 4. fazlarda degerleme basarisi artarken, 3. fazda diisiis gosteriyor.
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Diger yandan, Granuloma T2 ve Granuloma T1 siniflar1, model tarafindan en kotii
siniflandirilan siiflardir. Ozellikle Granuloma T2'de model, higbir tiimérii dogru

bir sekilde siniflandiramamustir.

Cizelge 4.25. DenseNet modeli simiflandirma raporu

Hassasiyet Duyarliik F1-Skor  Destek
Dogruluk 0.89 671

Makro Ort. 0.89 0.86 0.86 671
Agirlikli Ort. 0.90 0.89 0.89 671




4.5.2.5. InceptionV4 Modelinin ImageNet Agirhiklariyla Egitimi

Cizelge 4.26. InceptionV4 modeli egitim siireci

Faz Sayisi Egitim Egitim Degerleme Degerleme
InceptionV4 Kayb1 Basarisi Kaybi1 Basarisi

1 2.8538 0.2304 5.0275 0.1997
2 1.6876 0.4589 2.3743 0.4188
3 0.9042 0.684 1.1828 0.6692
4 0.5225 0.7964 0.9162 0.7258
5 0.2535 0.8976 1.8995 0.5842
6 0.2299 0.9128 0.5221 0.842
7 0.0953 0.9548 0.3614 0.8912
8 0.054 0.9782 0.4075 0.8912
9 0.0525 0.9761 0.3562 0.8942
10 0.2255 0.9233 6.149 0.3666
11 0.3486 0.8807 1.1196 0.7332
12 0.1095 0.9582 0.888 0.7809
13 0.1465 0.9511 0.3822 0.9001
14 0.0956 0.9598 0.3382 0.8897
15 0.024 0.9879 0.1816 0.9478
16 0.0134 0.9919 0.1973 0.9493
17 0.0323 0.9832 0.427 0.8852
18 0.025 0.9853 0.3247 0.9121
19 0.0142 0.9926 0.2150 0.9389
20 0.0073 0.9947 0.1708 0.9538
21 0.0063 0.9950 0.1304 0.9627
22 0.1574 0.9441 8.8791 0.2131
23 0.2994 0.8913 0.4145 0.8852
24 0.1068 0.9551 0.5809 0.8659
25 0.0348 0.9827 0.2403 0.9314
26 0.0700 0.9711 0.5264 0.8644

Fazlarin ilk dort asamasinda, modelin egitim seti ve degerleme seti {izerindeki
performansi belirgin sekilde gelismistir. Bu, modelin temel o6zellikleri 6grenmeye

basladig1 ve bu bilgiyi genellestirmeye basladigi anlamina gelmektedir.
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formans gosteren siniflar Ependimoma T1, Ependimoma TIC+,

Sekil 4.22. InceptionV4 modeli siniflandirma matrisi

1y1 per
Glioblastoma T1, Glioblastoma T1C+, Meduloblastoma T1, Meduloblastoma
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T1C+, Meduloblastoma T2, Meningioma T2, Oligodendroglioma T1,
Oligodendroglioma T1C+, Oligodendroglioma T2, Papiloma T1, Schwannoma
T1, Tuberculoma T, NORMAL T1 ve NORMAL T2'dir. Bu siiflarin tamamu,
hassasiyet ve duyarlilik metriklerinde %100'liikk bir performans gdstermistir, yani

model bu simiflart miikemmel sekilde siniflandirmastir.

e Ote yandan, bazi smiflarda modelin performans: diismiistiir. Bunlardan biri
Ganglioglioma T1 ve Ganglioglioma T1C+'dir. Her ne kadar bu siniflar i¢in
duyarlilik oran1 %100 olsa da, hassasiyet oran1 yalnizca %50'dir. Bu, modelin bu
smiflart dogru bir sekilde tanima konusunda bazi zorluklar yasadigini
gostermektedir. Benzer sekilde, Granuloma T2 sinifi i¢in hem hassasiyet hem de
duyarlilik oram1 %50'dir, bu da modelin bu sinifi dogru bir sekilde

siiflandirmakta zorlandigin1 géstermektedir.

Cizelge 4.27. InceptionV4 modeli siniflandirma raporu

Hassasiyet Duyarlilk F1-Skor  Destek

Dogruluk 0.96 671
Makro Ort. 0.93 0.95 0.93 671
Agirlikli Ort. 0.97 0.96 0.96 671

Smiflandirma model, genel basar1 degeriyle %96'lik etkileyici bir basar1 gostermektedir.

Bu, modelin problemi ¢6zme konusunda son derece giivenilir ve etkili oldugunu gosterir.

Makro ortalamalar, modelin hassasiyet ve duyarlilik performansinin da yiiksek oldugunu
belirtir. Hassasiyetin %93 ve duyarliligin %95 olmasi, modelin dogru pozitif tahminlerde
ve gercek pozitif durumlari belirlemede basarili oldugunu gosterir. F1-Skoru da %93
olarak hesaplanmistir ki bu, hassasiyet ve duyarlilik arasinda yiiksek bir denge oldugunu
isaret eder. Bu durum, dengesiz veri setleri iizerinde bile modelin gii¢lii bir performans

sergileyebilecegini belirtir.



5. SONUCLAR VE ONERILER
Bu calismada iki farkli veri seti ilizerinde 5 farkli mimari, 2 farkli yaklasim ile
incelenmistir. Bu 5 mimari, ResNet, EfficientNet, MobileNet, DenseNet ve InceptionV4
mimarileri olmustur. Uygulanan 2 farkli yaklagim ise kullanilan her bir mimarinin
O0grenme aktarimu siireclerine sadik kalarak “ImageNet” agirliklariyla egitildigi durumlar,
bir de daha az basariya ulasmasin1 bekledigimiz “ImageNet” agirliklar1 kullaniimadan

egitilen mimarilerdir.

Cizelge 5.1. 4 sinifl veri kiimesi i¢in performans karsilagtirmasi

Model Hassasiyet / Duyarhilik / F1-Skor /
Agirlikl Ort. Agirlikli Ort.  Dogruluk
ResNet50 — ImageNet 0.97 0.97 0.97
ResNet50 — Rastgele Agirliklar 0.93 0.93 0.93
EfficientNet — ImageNet 0.98 0.98 0.98
EfficientNet — Rastgele Agirliklar 0.96 0.95 0.95
MobileNet — ImageNet 0.97 0.97 0.97
MobileNet — Rastgele Agirliklar 0.71 0.66 0.66
InceptionV4 — ImageNet 0.98 0.98 0.98
DenseNet — ImageNet 0.87 0.86 0.86

Dort farkli sinift barindiran (Glioma, Meningioma, NoTumor, Pituitary) veri setimiz
tizerinde yaptigimiz ¢alismada ResNet modeli, ImageNet agirliklariyla egitildiginde
oldukea iyi sonuglar gostermistir. Ozellikle NoTumor ve Pituitary smiflarinda yiiksek
basartyla simiflandirma yapmistir. Ancak, Glioma ve Meningioma smiflar1 ayirma
konusunda biraz diisiik performans gostermistir. ImageNet agirliklar: kullanilmadiginda,
bu modelin performans1 diismiistiir ve tiim siniflarda daha diisiik hassasiyet degerleri elde

edilmistir.

EfficientNetB1 modeli, ResNet'ten daha i1yi performans gostermistir ve ImageNet
agirliklanyla egitildiginde smiflar arasinda daha az karigiklik gdstermistir. Bu model,
Glioma smifinda %100 basar1 elde ederken, diger siniflarda da yiiksek basar1 oranlarina
ulagsmigtir. ImageNet agirliklar1 olmadan bu modelin performans: azalsa da, oldukea iyi

sonuglar elde edilmistir.



MobileNet modeli, genel olarak iyi sonuglar vermistir, ancak Glioma ve Meningioma
siniflar1 arasinda bir miktar karisiklik yasanmistir. ImageNet agirliklariyla egitildiginde,
Ozellikle NoTumor sinifinda yiiksek basar1 elde edilmistir. Ancak, ImageNet agirliklart

olmadan bu modelin performansi énemli 6l¢iide diismektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, EfficientNetB1 modelinin, 06zellikle ImageNet
agirliklaryla egitildiginde, beyin tiimori siiflandirmasi i¢in en uygun model oldugunu
gozlemleyebiliriz. ResNet modeli de kabul edilebilir performans gosterirken, MobileNet
modeli, ImageNet agirliklar1 olmadan 6nemli Glgiide daha diisiik performansa sahip
oldugu gozlemlenmistir. Bu sonuglar, beyin tiimori siniflandirmast i¢in kullanilabilecek
derin 6grenme modellerinin se¢imine 151k tutabilir. ImageNet agirliklarinin kullaniminin,
performansi genellikle artirdig1 goriilmektedir, bu ylizden 6nceden egitilmis agirliklar

kullanmanin ilerde de fayda yaratacagi soylenebilir.

Farkli derin 6grenme modelleri olan ResNet, MobileNet, DenseNet ve InceptionV4’iin
bir veri seti lizerindeki performanslar1 dikkate alindiginda, her modelin kendine has
avantaj ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Veri seti, farkli tiirlerdeki tiimdrleri igeren tibbi
goriintiilerden olusuyor ve bu modellerin amaci bu tiimorleri dogru bir sekilde

siiflandirmaktir.

Cizelge 5.2. 44 siifl1 veri seti icin performans karsilagtirmasi

Model Hassasiyet / Duyarhilik / F1-Skor /
Agirlikli Ort. Agirlikli Ort.  Dogruluk
ResNet50 — ImageNet 0.95 0.94 0.94
ResNet50 — Rastgele Agirliklar 0.83 0.80 0.80
MobileNet — ImageNet 0.92 0.88 0.88
InceptionV4 — ImageNet 0.97 0.96 0.96
DenseNet — ImageNet 0.90 0.89 0.89

ResNet modeli, ImageNet agirliklartyla egitildiginde yiiksek bir genel basar1 oranina

ulasmakta ve bazi tiimor tiirlerinde miikemmel sonuglar elde etmektedir. Ancak,



Granuloma T2 gibi baz1 spesifik siniflarda basarisiz oluyor. ImageNet agirliklari olmadan

egitildiginde ise genel basar1 orani diismektedir.

MobileNet ve DenseNet modelleri benzer sekilde, ImageNet agirliklariyla
egitildiklerinde iyi genel performans gosterirken, bazi spesifik siniflarda zorlandiklari
gozlemlenmektedir. MobileNet, hafif bir yapiya sahip oldugu i¢in, daha az hesaplama
kaynag1 gerektirir, ancak DenseNet, bazi siniflarda daha iyi siniflandirma sonuglar1

sunabilir.

InceptionV4, tiim modeller arasinda en yiiksek genel basarit oranina sahip olup, ¢ogu
sinifta milkemmel smiflandirma sonuclar1 elde etmektedir. Ancak, bu model de baz

spesifik siniflarda zorlanmaktadr.

Birlikte degerlendirildiginde, bu modellerin hepsi kendi icinde degerlidir ve spesifik
ihtiyaglara gore secim yapmak o6nemlidir. Ornegin, hesaplama kaynaklarinin sinirh
oldugu durumlarda MobileNet tercih edilebilirken, daha yiiksek genel basar1 oranina
oncelik veren senaryolarda InceptionV4 daha uygun olabilir. Ayrica, modellerin zayif
oldugu alanlarda performansini artirmak i¢in veri kaynagi arttiritlmasi ve gesitlendirilmesi
gibi yontemler diisiiniilebilir. Ozellikle tibbi goriintii siiflandirmast  gibi  kritik
uygulamalarda, modellerin kombinasyonunu kullanmak, daha saglam ve giivenilir

sonuglar elde etmek agisindan degerli olabilir.
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