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OZET

Beyin tiimdrlerinin teshisi ve siiflandirilmasi, tedavi siirecinde kritik bir rol oynar. Bu tez, beyin
tiimorlerinin tespitinde ve siiflandirilmasinda yapay zeka yontemlerinin etkinligini aragtirmay1 ve
karsilastirmay1 amaglamaktadir. Beyin tiimorleri, normal hiicre kontrol mekanizmalarinin diginda
bliyiiyen ve ¢ogalan anormal hiicre kiimeleridir. Geleneksel teshis yontemleri invaziv olup zaman
alicidir ve hata payi yiiksektir. Bu nedenle, Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG) kullanilarak
tiimorlerin radyomik ve genomik 6zelliklerinin belirlenmesi 6nem kazanmaistir.

Tezde, beyin tiimorlerinin 3 boyutlu MRG goriintiileri kullanilarak ¢esitli yapay zeka algoritmalari
ile siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Caligma, konvoliisyonel sinir aglari (CNN) ve tekrarlayan
sinir aglart (RNN) gibi modern makine 6grenme yontemlerinin etkinligini degerlendirmektedir. Her
bir algoritmanin dogruluk orani, hiz, verimlilik, asir1 6grenme egilimleri ve bellek kullanimi1 gibi
performans kriterleri karsilastirilmistir.

Sonuglar, CNN ve RNN modellerinin beyin tiimorii siniflandirmasinda yiiksek dogruluk oranlarina
sahip oldugunu gostermektedir. Ozellikle CNN'ler, gériintii isleme ve siniflandirma konularinda
iistiin performans sergilemistir. RNN'ler ise zaman serisi verilerinde gii¢lii sonuglar vermistir.
Destek vektor makineleri (SVM) ve rastgele ormanlar gibi diger yontemler de belirli senaryolarda
etkili olmustur ancak genelleme yetenekleri sinirhidir.

Bu calisma, yapay zeka tabanli yontemlerin beyin tiimorii teshis ve siniflandirmasinda potansiyelini
ortaya koymakta ve klinik uygulamalarda kullaniminm1 desteklemektedir. Gelecekteki arastirmalar,
daha biiyiik ve ¢esitli veri setleri ile bu yontemlerin etkinligini artirmay1 hedeflemelidir.

Anahtar kelimeler: Yapay Zeka, Beyin Tiimérleri, Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi,
Konvoliisyonel Sinir Aglari, Goriintii Isleme.
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ABSTRACT

The diagnosis and classification of brain tumors play a critical role in the treatment process. This
thesis aims to investigate and compare the effectiveness of artificial intelligence methods in the
detection and classification of brain tumors. Brain tumors are clusters of abnormal cells that grow
and proliferate uncontrollably outside the mechanisms that control normal cells. Traditional
diagnostic methods are invasive, time-consuming, and have a high margin of error. Therefore, it has
become important to determine the radiomic and genomic features of tumors using Magnetic
Resonance Imaging (MRI).

In this thesis, the classification of brain tumors was performed using various artificial intelligence
algorithms on 3D MRI images. The study evaluates the effectiveness of modern machine learning
methods such as convolutional neural networks (CNN) and recurrent neural networks (RNN). Each
algorithm's performance was compared based on criteria such as accuracy, speed, efficiency,
overfitting tendencies, and memory usage.

The results show that CNN and RNN models have high accuracy rates in brain tumor classification.
CNNs, in particular, demonstrated superior performance in image processing and classification
tasks. RNNs also provided strong results in time series data. Other methods like support vector
machines (SVM) and random forests were effective in certain scenarios but had limited
generalization capabilities.

This study reveals the potential of Al-based methods in the diagnosis and classification of brain
tumors and supports their use in clinical applications. Future research should aim to enhance the
effectiveness of these methods with larger and more diverse datasets.

Keywords: Artificial Intelligence, Brain Tumors, Deep Learning, Machine Learning,
Convolutional Neural Networks, Image Processing.

12



1. GIRIS
1.1 Baslangictaki durum ve motivasyon

Diinya Saglik Orgiitii'niin son verilerine gére, beyin tiimérleri diinya capinda en yaygin kanser 6liim
nedenlerinden biridir ve her yasta ortaya ¢ikabilir. Her yasta goriilebilir, ancak 6zellikle 40 yasin
iistiindeki kisilerde daha fazla 6liime neden olur. Beyin tiimorlerinin erken teshisi tedavi igin biiytlik
Oonem tasimaktadir. Ayrica, hastalarin hayatta kalma oran1 ve erken evrede teshis edilen hastalarin
sayist Onemli Ol¢iide artirilabilir. Bu nedenle goriintiilerin  hizlh ve dogru bir sekilde
degerlendirilmesi, beyin timdrlerinin tespiti ve tedavi planlamasi i¢in ¢ok énemlidir [2][37].

Yapay zeka (Al), 6zellikle makine 6grenimi ve derin sinir aglari, bu zorluklarin iistesinden gelme
potansiyeline sahiptir. Yapay zeka sistemleri, insan analistlerin tanimlamasi zor olan biiyiik veri
kiimelerindeki karmasik kaliplar1 ve anormallikleri taniyabilir. Bu yetenek, yapay zekayr MR
goriintii analizinde, 6zellikle de patolojik 6zelliklerin tespiti ve siniflandirilmasinda degerli bir arag
haline getirmektedir.

MR goriintii analizinde 6nceki yapay zeka yaklagimlari dnemli ilerlemeler kaydetmistir. Ornegin
goriintli kalitesinin iyilestirilmesi, goriintii segmentasyonunun otomatiklestirilmesi ve gorlintii
segmentasyonu ve belirli hastaliklarin teshisine destek saglamistir. Bu basarilara ragmen, mevcut
yapay zeka yontemleri, 6zellikle teshis dogrulugu ve verimliligi agisindan sinirlarina ulagmaktadir.
Temel sorunlardan biri, bircok yapay zeka modelinin belirli kullanim durumlar icin egitilmis
olmasidir ve performanslarmin diger hastalik modellerine veya farkli klinik ortamlara kolayca
aktarilmasidir. Bu sinirlama kismen egitim i¢in mevcut kapsamli ve ¢esitlendirilmis veri setlerinin
eksikliginden kaynaklanmaktadir [10][35].
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Sekil 1: Beyin tiimériinde tani zamanina gére hayatta kalma oranlari
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Beyin tiimorlerinin teshisinde kullanilan yapay zeka yontemleri, yiiksek hassasiyet ve hiz
saglayarak klinik karar alma siireclerini iyilestirmeyi amacglamaktadir. Bu tez, beyin timori
teshisinde yapay zeka teknolojilerinin kullanimini aragtirmay1 ve farkli yapay zeka yontemlerini
karsilastirmay1 hedeflemektedir [39].

1.2. Hedef ve yapi

Bu tezin amaci, beyin tliimorlerinin teshisinde ve siniflandirilmasinda yapay zeka tabanhi
yontemlerin etkinligini arastirmak ve bu yontemlerin performansini karsilastirmaktir. Yapay zeka,
ozellikle makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalari, biiylik veri kiimelerindeki karmagik
kaliplar1 ve anormallikleri tanima konusunda insan analizine kiyasla biiyiik bir potansiyele sahiptir.
Bu potansiyelin, beyin tiimortii teshis siireclerinde nasil kullanilabilecegi ve mevcut yontemlere gore
avantajlar1 bu ¢alismanin temel motivasyonunu olusturmaktadir. Bu baglamda, ¢calismanin hedefleri
arasinda beyin tiimorlerinin tespiti ve smiflandirilmasinda kullanilan mevcut yapay zeka
yontemlerini detayli bir sekilde incelemek, Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRG) verileri
kullanarak farkli makine 6grenimi algoritmalarini uygulamak ve performanslarini karsilagtirmak,
Konvoliisyonel Sinir Aglari (CNN) ve Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) gibi derin 6grenme
modellerinin beyin tiimorii teshisindeki etkinligini degerlendirmek, elde edilen sonuglar1 dogruluk,
hiz, verimlilik ve agir1 6grenme gibi kriterler agisindan analiz etmek ve yapay zeka tabanli teshis
yontemlerinin klinik uygulamalarda kullanilabilirligini artirmak i¢in 6nerilerde bulunmak yer
almaktadir.

Bu tez alt1 ana boliimden olugmaktadir: Giris bdliimiinde g¢alismanin amaci, kapsami ve
motivasyonu agiklanmaktadir. Beyin ve Tiimér ile Ilgili Genel Bilgiler béliimiinde beyin
timorlerinin tanimi, tiirleri, belirtileri ve tedavi yontemleri hakkinda bilgi verilmektedir. Yapay
Zeka ile llgili Temel Kavramlar boliimiinde yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme
kavramlar1 aciklanmaktadir. Yontemler boliimiinde ¢alismada kullanilan veri setleri, algoritmalar
ve deneysel diizenekler detaylandirilmaktadir. Sonuglar ve Tartisma boliimiinde elde edilen bulgular
analiz edilmekte ve yorumlanmaktadir. Sonug ve Oneriler boliimiinde ise ¢alismanin genel sonuglari
ozetlenmekte ve gelecekteki aragtirmalar i¢in Oneriler sunulmaktadir. Bu yapi, tezde ele alinan
konularin sistematik bir sekilde incelenmesini ve elde edilen sonuglarin agik¢a sunulmasini
saglamaktadir [11].
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2. GENEL BILGILER

2.1 YAPAY ZEKA ILE ILGILIi TEMEL KAVRAMLAR

Bu béliimde, yapay zeka operasyonlarinda yaygin olarak kullanilan temel kavramlar olan yapay
sinir ag1, goriintii isleme ve makine 6grenimi acgiklanmaktadir. Ayrica, bu siireclerde kullanilan
yazilim dili, kiitiiphaneler ve sitelerden bahsedilecektir. Son olarak, veri setinin olusturulmasi ve
egitilmesi i¢in kullanilan yerler ve programlar detayl olarak aciklanacaktir.

2.1.1 Yapay Zeka

Yapay zeka terimi, resmi olarak ilk olarak, 1955 yilinda Dartmouth College’daki konferansta John
McCarthy tarafindan kullanilmistir. Yapay Zeka alan1 makinelerin kendi baglarina 6grenmek, karar
almak ve diislinmek gibi eylemleri yapabilmelerini amaglayan bir uygulama tiiridir [21].
Teknolojik gelisme ile birlikte bu konuda aragtirmalar yapilirken ve gesitli ¢alismalar meydana
gelmektedir. Bu calismalarin sonucunda bu yen modeller dogmaktadir. Bu modellerden biri, makine
ogrenmesidir. Bu modelde, veriler algoritmalar yardimiyla analiz edilir. Daha sonra model bu
verilerle egitilir. Son adimda ise yeni verileri bu bilgilerle analiz eder. Bu model bir¢ok sistem ve
makineye entegre edilmistir. Grafik kartlar1 ve islemcilerdeki gelismeler sayesinde yeni ve farkl
makine 6grenmesi ve veri isleme teknikleri gelistirilmistir. Bu tekniklerden en 6nemlilerinden biri,
yapay sinir agidir. Bu teknikte daha karmasik ve detayli sistemler tasarlanir. Ayn1 zamanda bu
sistemlerle yeni yapay zeka modelleri gelistirilir. Bu modellerden biri de Derin Ogrenme'dir. Derin
Ogrenme, makine 6grenmesinin bir alt dalidir. Derin Ogrenme goriintiiler ve sesler gibi karmasik
veri yapilarini igleyebilir. Bu sayede, nesne tanima ve nesne tespiti gibi birgok alanda caligmalara
katki saglamistir. (LeCun et al., 2015)
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2.1.2. Makine Ogrenimi

Makine 6grenmesi, yapisal ve islevsel olarak 6grenmeye agik, yorumlama yetenegine sahip, verileri
anlayan ve sonuglari ortaya ¢ikaran bir sistemdir. Bu sistem, kendi modelini olusturarak c¢alisir.
Giris verilerini belirli bir algoritmaya gore igleyerek ve ¢ikt1 parametresi ile istatistiksel tahminlerde
bulunarak dogru tahminler yapmaya calisir. Makine 6grenmesine ve veri madenciligine olan ilginin
artmasi bu alanin 6neminin biiylimesine neden olmustur. Artan veri tiirleri ve hacimleri, daha ucuz
ve daha giiclii islem yeteneklerinin kullanilmasi ve verilerin ekonomik olarak depolanmasi, makine
O0grenmesinin dneminin artmasina katkida bulunmustur.

2.1.2.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, makine 6grenmesi alaninda en yaygin kullanilan tekniklerden biridir. Bu
yontem, bilinen verilerden (etiketli veriler) 6grenerek bilinmeyen veriler lizerinde tahmin yapmay1
amaclar. Temel olarak, denetimli 6grenme algoritmalar1 bir egitim kiimesi {izerinden model
olusturur ve bu modeli kullanarak yeni ve bilinmeyen verilere iliskin tahminlerde bulunur.
Denetimli 6grenmenin en 6nemli avantajlarindan biri, modelin karmagik veri yapilar ve iligkileri
iizerinde yiiksek dogrulukta tahminler yapabilmesidir [8]. Ayrica, denetimli 6grenme yontemleri,
genis veri kiimeleri iizerinde verimli bir sekilde ¢alisabilir ve sonuglart hizli bir sekilde verebilir.

Denetimli 6grenme, iki ana bilesenden olusur: giris verileri (input) ve ¢ikis etiketleri (output). Girisg
verileri, modele sunulan 6zellikler kiimesidir, ¢ikis etiketleri ise her giris verisi i¢in beklenen
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sonuglar1 temsil eder. Bu veriler kullanilarak modelin egitilmesi, modelin, verilen bir girdi i¢in
dogru sonucu tahmin etme yetenegini gelistirir. Genellikle veri setler egitim ve test olmak {izere veri
ikiye ayrilir. Modelin 6grenmesi i¢in kullanilan verilerden olusurken verilere egitim veri seti denir.
Test veri seti ise modelin genelleme yetenegini ve dogrulugunu degerlendirmek icin kullanilir.
Egitim siirecinde model, giris verileri ile ¢ikis etiketleri arasindaki iliskiyi 6grenir ve bu iligkiyi
kullanarak test verileri lizerinde tahminler yapar. Test verileri lizerindeki tahminlerin dogrulugu
modelin performansini belirler [43].

Smiflandirma, denetimli 6§renme algoritmalarinin verileri belirli siniflara ayirmak i¢in kullandigi
bir yontemdir. Siniflandirma problemlerinde, modelin amaci, giris verilerine bakarak bunlarin hangi
sinifa ait oldugunu belirlemektir. Yaygin siniflandirma algoritmalar1 arasinda karar agaclari, destek
vektor makineleri (SVM), k-en yakin komsu (k-NN) ve lojistik regresyon bulunur. Karar agaglari,
veri smiflandirmak igin dallara ayrilan ve karar kurallarina dayanan bir model kullanir. Destek
vektor makineleri, veriyi en iyi sekilde ayiran bir hiper diizlem bulmaya calisir. K-en yakin komsu
algoritmasi, bir veri noktasinin sinifin1 belirlemek icin en yakin k komsusuna bakar. Lojistik
regresyon ise olasilik tabanli bir yaklagimla veri noktalarinin siniflarini tahmin eder [42].

Regresyon, denetimli 6grenme algoritmalarinin sayisal bir ¢iktiy1 tahmin etmek i¢in kullanildig1 bir
yontemdir. Regresyon problemlerinde, modelin amaci, giris verileri kullanilarak siirekli bir
degiskenin degerini tahmin etmektir. Yaygin regresyon algoritmalar1 arasinda dogrusal regresyon,
polinom regresyon ve destek vektor regresyonu (SVR) bulunur. Dogrusal regresyon, bagimsiz ve
bagimli degiskenler arasinda dogrusal bir iliski kurar. Genellikle dogrusal olmayan iligkileri
modellemek i¢in polinom regresyon kullanilir. Dogrusal regresyonun destek vektdr makineleri ile
genellestirilmis haline destek vektor regresyonu denir. Regresyon analizinde kullanilan modeller,
bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkisini tahmin etmek i¢in kullanilir ve bu
sayede gelecekteki olaylar hakkinda 6ngoriilerde bulunmak miimkiin olur [14].

Denetimli 6grenme modellerinin basarisi, ¢esitli degerlendirme parametreleri kullanilarak ol¢iiliir.
Bu parametreler modelin tahmin performansini ve genelleme yetenegini degerlendirmek icin
kullanilir. Dogruluk, modelin dogru tahmin ettigi orneklerin toplam orneklere oranini gdsterir.
Kesinlik, dogru pozitif tahminlerin, toplam pozitif tahminlere oranim ifade ederken, geri ¢cagirma,
dogru pozitif tahminlerin, gergek pozitif 6rnekler i¢indeki oranini ifade eder. F1 skoru, kesinlik ve
geri ¢agirmanin harmonik ortalamasini alarak modelin genel performansini tek bir deger ile 6zetler.
Regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan hata metrikleri arasinda ortalama mutlak hata
(MAE), ortalama kare hatas1 (MSE) ve kok ortalama kare hatast (RMSE) bulunur. Ortalama mutlak
hata (MAE) gercek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farklarin ortalamasidir. Ortalama
kare hatas1 (MSE) tahmin edilen degerler ile ger¢cek degerler arasindaki farklarin karelerinin
ortalamasidir. RMSE ise MSE’nin karekokiidiir ve birim hatay1 temsil eder. Bu metrikler, modelin
tahmin dogrulugunu ve genelleme yetenegini degerlendirirken kullanilir ve modelin performansini
optimize etmek i¢in 6nemli ipuglar1 saglar [25].
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2.1.2.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, makine Ogrenmesi alaninda denetimli O0grenmeden farkli olarak,
etiketlenmemis verilerle ¢aligmay1 amaclayan bir tekniktir. Bu yontem, veri setindeki gizli yapilarin
veya kaliplarin kesfedilmesine odaklanir. Denetimsiz 6grenme algoritmalari, verilerin dogal
gruplarim1 veya iligkilerini ortaya ¢ikarmak ic¢in kullanilir. Bu teknik, 6zellikle veri madenciligi,
ozellik ¢ikarimi ve boyut indirgeme gibi alanlarda yaygin olarak uygulanir [18].

Denetimsiz 6grenmenin iki ana bileseni, giris verileri (input) ve bu verilerin altinda yatan yapilari
belirlemeye yonelik algoritmalardir. Giris verileri, modelin analiz edecegi 6zellikler kiimesini igerir.
Ancak bu veriler etiketlenmemistir, yani her veri noktast i¢in belirlenmis bir ¢ikis etiketi yoktur.
Denetimsiz 6grenme algoritmalari, veri kiimesindeki benzerlikleri veya farkliliklart analiz ederek
veriler arasindaki iliskileri anlamaya ¢aligir [33].

Kiimeleme, denetimsiz 6grenme algoritmalarinin verileri benzer gruplara ayirmak i¢in kullandig:
bir yontemdir. Kiimeleme problemlerinde, modelin amaci, giris verilerini dogal gruplara veya
kiimelere ayirmaktir. Yaygin kiimeleme algoritmalar1 arasinda k-means, hiyerarsik kiimeleme ve
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) bulunur. K-means
algoritmasi, verileri k sayida kiimeye ayirarak her kiimenin merkezini (centroid) belirler ve verileri
bu merkezlere en yakin olacak sekilde gruplandirilir. Hiyerarsik kiimeleme, verileri aga¢ yapisinda
hiyerarsik olarak gruplar. DBSCAN ise yogunluk tabanli bir algoritma olup, verileri yogunluk
bolgelerine gore kiimeler ve giiriiltiilii noktalar belirler [20].

Boyut indirgeme, denetimsiz Ogrenme algoritmalarinin veri setinin boyutunu azaltarak daha
yonetilebilir ve anlamli hale getirmek icin kullandigr bir yontemdir. Boyut indirgeme
problemlerinde, modelin amaci, yiiksek boyutlu verileri daha diisiik boyutlu bir temsile
doniistiirmektir. Yaygin boyut indirgeme algoritmalar1 arasinda Ana Bilesen Analizi (PCA),
Tiiretilmis Bilesen Analizi (ICA) ve t-dagilimli Stokastik Komsu Yerlestirme (t-SNE) bulunur. Ana
Bilesen Analizi (PCA) veri setindeki en yiiksek varyansa sahip bilesenleri belirleyerek boyutlar
indirger. ICA, bagimsiz bilesenleri ¢ikararak verilerin bagimsiz kaynaklarini ortaya ¢ikarir. t-SNE,
yiiksek boyutlu verileri iki veya ii¢ boyutlu bir temsile dontistiirerek gorsellestirmeye yardimer olur
[23].

Denetimsiz 6grenme modellerinin basarisi, ¢esitli degerlendirme metrikleri kullanilarak 6l¢iiliir. Bu
metrikler, modelin veri kiimesindeki yapilar1 veya kaliplar1 ne kadar iyi kesfettigini degerlendirmek
icin kullanilir. Kiimeleme problemlerinde yaygin olarak kullanilan metrikler arasinda Silhouette
Skoru, Davies-Bouldin Indeksi ve Calinski-Harabasz Indeksi bulunur. Silhouette Skoru, veri
noktalarinin kendi kiimelerine ne kadar iyi oturdugunu ve diger kiimelerden ne kadar 1yi ayrildigini
olger. Davies-Bouldin Indeksi, kiimelerin birbirine olan benzerligini degerlendirir; daha diisiik
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degerler, daha iyi kiimeleme performansini gosterir. Calinski-Harabasz Indeksi, kiime i¢i dagilimim
ve kiime merkezlerinin birbirine olan uzakliginin oranini hesaplar; daha yiiksek degerler, daha iyi
kiimeleme performansini gdsterir. Boyut indirgeme problemlerinde ise, veri kaybinin minimumda
tutulmasi ve yeni temsillerin orijinal verilerin 6nemli 6zelliklerini korumasi dnemlidir [40].

Denetimsiz 6grenme, biiylik ve karmasik veri kiimelerindeki gizli kaliplar1 ve yapilar1 ortaya
cikarmada kritik bir rol oynar. Etiketlenmemis verilerle calisarak, denetimsiz Ogrenme
algoritmalari, veri madenciligi ve kesifsel veri analizi gibi alanlarda degerli i¢goriiler saglar. Bu
teknikler, genis bir uygulama yelpazesine sahip olup, veri biliminde énemli bir ara¢ olarak kabul
edilir.

2.1.2.3 Makine Ogrenimi Uygulamalar

Makine 6grenmesi, klasik algoritmalarin performansinin yetersiz oldugu durumlarda kullanilir. Ag
analizleri, spam mail incelemeleri, optik karakter tanima gibi yiiksek hesaplama giicii gerektiren
alanlarda uygulanir. Lojistik, tedarik, iiretim ve tagimacilik alanlarinda; tiretim hizin1 artirmak, robot
kollarimi egitmek, endiistriyel araglar1 otomatiklestirmek ve operasyonlari daha verimli hale
getirmek icin kullanilabilir. Ornegin, Amazon ve Netflix gibi platformlar, kullanici taleplerine gére
kaynak dagitimini optimize etmek amaciyla makine 6grenmesi algoritmalarint kullanir. Ayrica,
cithaz bakimi veya arizasin1 6ngérmek icin de bu teknolojiye bagvurulur.

Glinlimiizde, makine 6grenmesinin kullanim alanlar1 hizla genislemektedir. Saglik sektoriinde,
hastalik teshisi ve tedavi planlamasi gibi konularda makine 6grenmesi 6nemli bir rol oynamaktadir.
Ornegin, goriintiileme verilerini analiz ederek kanser teshisi koymak veya hastalarin tibbi gegmisine
dayali olarak kisisellestirilmis tedavi 6nerileri sunmak miimkiindiir. Yapay zeka destekli robotlar,
cerrahi operasyonlarda cerrahlara yardimci olarak daha hassas ve giivenli miidahaleler yapilmasini
saglar.

Finans sektoriinde, makine 6grenmesi ile dolandiricilik tespiti, kredi risk analizi ve algoritmik
ticaret gibi uygulamalar yayginlasmistir. Bankalar, miisterilerinin harcama aligkanliklarini analiz
ederek kisisellestirilmis finansal hizmetler sunmakta ve risk yonetimini daha etkin bir gekilde
gerceklestirmektedir.

Egitim alaninda, makine o6grenmesi Ogrenci performansini izlemek, 6grenme materyallerini
kisisellestirmek ve adaptif 6grenme sistemleri gelistirmek icin kullanilmaktadir. Bu sayede,
ogrencilerin bireysel ihtiyaglarina uygun egitim programlari olusturulabilir ve 6grenme siirecleri
optimize edilebilir.
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Tarim sektoriinde, makine 6grenmesi ile mahsul verimliligi artirilmakta, zararlilarin erken tespiti
saglanmakta ve sulama sistemleri optimize edilmektedir. iklim verileri ve toprak analizleri
kullanilarak, ciftgilere en uygun ekim ve hasat zamanlar1 konusunda oneriler sunulmaktadir.

Otonom araclar, makine 6grenmesi teknolojileri sayesinde trafik isaretlerini taniyabilmekte, yol ve
hava kosullarin1 degerlendirebilmekte ve giivenli siirlis saglayabilmektedir. Tesla ve Waymo gibi
sirketler, siirliciisiiz ara¢ teknolojilerinde makine 6grenmesini etkin bir sekilde kullanarak gelecegin
ulagim ¢oziimlerini gelistirmektedir.

Sonug olarak, makine 6grenmesi, pek cok sektorde devrim niteliginde yenilikler sunmakta ve
hayatimizin bir¢cok alaninda 6nemli iyilestirmeler saglamaktadir. Gelisen teknoloji ile birlikte,
makine Ogrenmesinin uygulama alanlarimin daha da genislemesi ve yeni firsatlar sunmasi
beklenmektedir.
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Sekil 3: Makine Ogrenmesi yéntemlerinin gésterimi
2.1.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dalidir ve yapay sinir ag1 algoritmalarin1 kullanarak
karmasik yapilar ve karmasik verilerle caligabilme imkani sunar. Derin 6grenme yodntemleri
sayesinde, goriintii isleme ve gorsel nesne tanima gibi alanlardaki basar1 orani artmistir. Derin
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o0grenme, karmasik ve ¢ok boyutlu veri setlerini daha iyi analiz eder. Derin 6grenme, ¢ok katmanlt
yapay sinir aglarina dayanir.

Derin 6grenme karmasik veri yapilari ve biiyiik veri setlerini islemek i¢in daha idealdir. Goriintii
isleme, ses tanima, dogal dil isleme ve biyomedikal veri analizi gibi ¢esitli alanlarda basarili
sonuglar elde edilmistir. Ornegin, derin dgrenme yontemleri, tibbi goriintiilerin analizinde
doktorlara yardimci olarak hastaliklarin erken teshisinde kullanilmaktadir. Otomotiv sektdriinde,

otonom araglarin gevrelerini algilamasi ve giivenli siirlis yapmasi i¢in derin 6grenme algoritmalari
kullanilmaktadir [27].

Finansal hizmetlerde dolandiricilik tespiti ve miisterilerin davraniglarinin analizi gibi uygulamalarda
da derin 6grenme yaygin olarak kullanilmaktadir. Perakende sektoriinde ise miisteri tercihlerini
analiz ederek kisisellestirilmis Oneriler sunmak ve envanter yonetimini optimize etmek i¢in
kullanilmaktadir.

Sonug olarak, derin 6grenme, yapay zeka teknolojilerinin en gii¢lii araclarindan biri olarak pek ¢ok
alanda devrim niteliginde yenilikler sunmakta ve c¢esitli endiistrilerde Onemli iyilestirmeler
saglamaktadir. Gelisen teknoloji ve artan veri miktari ile birlikte, derin 6grenme uygulamalarinin
daha da yayginlagmasi ve yeni firsatlar yaratmasi beklenmektedir.

2.2. BEYIN VE TUMOR iLE iLGiLI GENEL BILGILER

Beyin, merkezi sinir sisteminin karmagik bir pargasi olup, viicudun kontroliinii saglar ve biligsel
islevlerin merkezidir. Beyin kanseri, beyin dokusunun i¢inde baslayan ve g¢evresindeki saglikli
hiicreleri etkileyen bir tiir tiimordiir. Bu tiimorler genellikle primer veya metastatik olarak
siiflandirilir. Primer beyin tiimdrleri, beyin icindeki dokularda baglar ve genellikle iyi veya kotii
huylu olarak degerlendirilir. Metastatik beyin tiimorleri ise viicudun baska bir yerinde baslayan
kanser hiicrelerinin beyne yayilmasiyla ortaya cikar. Beyin tiimorleri genellikle bas agrisi, bulanti,
kusma, norolojik bozukluklar ve duyusal degisiklikler gibi semptomlarla ortaya ¢ikar ve teshis
genellikle MRI veya CT taramalar1 ile konur. Tedavi segenekleri arasinda cerrahi miidahale,
radyoterapi, kemoterapi ve hedefe yonelik ilag tedavileri bulunur, ancak tedavi plani timoriin tipine,
yerine ve hastanin genel saglik durumuna bagli olarak belirlenir [22].

2.2.1 BEYIN

Beyin, insan viicudundaki en karmasik ve en biiylik yapilardan biridir. Trilyonlarca baglantiyla
iletisim kuran 100 milyardan fazla sinirden ve birbiriyle koordineli ¢alisan bircok 6zel yapidan
olusur.
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2.2.1.1. Beynin Yapisi ve Boliimleri

Beyin, 6n beyin, orta beyin ve arka beyin olmak iizere ii¢ ana kisimdan meydana gelir. Arka beyin,
kalp atim hizi, nefes alip verme gibi hayati 6nem tasiyan fonksiyonlar1 kontrol eder. Arka beyin
omuriligin iist kismi, beyin sap1 ve serebellum olarak ii¢ ana kisimda incelenebilir. Orta beyin ise
beyin sapinin iist tarafinda yer alir ve bazi refleksif hareketlerin veya istemli hareketlerin kontroliinii
saglar. Insan beyninin en biiyiik ve gelismis boliimii ise 6n beyindir: serebrum ve onun altindaki
yapilardan meydana gelir. Beyin gorsellerine bakildiginda genellikle goriinen serebrumdur.
Serebrum derin bir yarik ile iki ayr1 yarim kiireye ayrilir, bu iki yarim kiire, birbirleri ile alt tabakada
yer alan sinir lifleri baglantisiyla iletisim kurarlar.

Ortabeyin

Sekil 4: Beynin temel bolimleri

Beyin, viicudun kontrol merkezidir ve kalp, akcigerler gibi tiim organlar ile koordineli bir sekilde
caligmaktadir. Gorme, koku alma, dokunma, duyma, tatma duyularimizin hepsi beyine bagh
caligmaktadir. Ornegin gérme duyusu, gdzden gelen sinyaller beyine iletildiginde, beyinde anlamli
bir goriintii olustugunda miimkiin olmaktadir. Beynin gerceklestirmesi gereken gorevler gesitli
loblara boliinmiistiir. Her lob kendi igerisinde belirli bir gorev tanimu ile galisir ve gorevleri farklidir.
Frontal lob, viicudun hareketi, konsantrasyon, planlama, kisilik, kelimelerin anlami, problem ¢6zme
yetisi, konugma, duygusal tepkiler, koku alma gibi iglevlerden sorumludur. Oksipital lob, gérme,
beyincik, ince kas kontrolii, denge ve koordinasyondan sorumludur. Temporal lob, isitme, ylizleri
tanima, duygu, uzun siireli hafizaya atmadan sorumludur. Limbik lob, mutluluk, iiziintii ve agk gibi
duygular1 kontrol etmeyi saglar. Parietal lob ise dokunma ve baski, damak tadi, viicut bilincinden
sorumludur [4].
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Limbik Lob

Frontal Lob

Oksipital Lob
Temporal Lob

Sekil 5: Beynin loblari

2.2.2 KANSER

Normal durumlarda, viicut hiicreleri mitoz olarak bilinen bir siirece gore boliiniirler. Ancak
hiicrelerde aniden bir hata meydana gelirse, kontrolsiiz hiicre boliinmesi meydana gelir ve
trilyonlarca yeni hiicre olusumu baglar. Bu durum kanser veya tiimor olarak isimlendirilir. Bu
hastalik genellikle kalp gibi baz1 organlar hari¢ viicudun herhangi bir yerinde olusabilir ve kanser
hiicrelerinin diger bolgelere sigrama ve yayilma 6zelligi vardir. Bu duruma metastaz denir. Hiicreler
sinyal almadan anormal sekilde biiylir, cogalirlarsa ve programlanmis hiicre 6liimii olan apoptozis
durdurulursa, tiimor olarak adlandirilan bir doku kiimesi olustururlar. Ayrica, bu hastalik diinya
genelinde en yaygin olan hastaliktir ve her 6 6liimden birinin nedeni kanserdir, 6zellikle kanserli
hiicrelerin metastazi biiyiik 6l¢iide 6liim sayisinin artmasina neden olur.

Normal Hucreler Tamér Hacreleri

Kanser Hicre Anjiyogenezi

Sekil 6: Normal hiicreler ve tiimér hiicreleri
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Kanserin, 2020'de diinya genelindeki 6liim orani yaklasik 10 milyon insan kadardir ve her yil
yaklagik 400.000 cocuk kanser hastaligina yakalanmaktadir. Kanserin ana kaynagi genetikle
iligkilidir, 6zellikle hiicre gelisimi ve boliinmesinden sorumlu olan gen ile ilgilidir. Bu genin
anormal sekilde calismaya baslamasi kansere neden olur. Cevredeki kimyasallar, kirleticiler ve
diger faktorler nedeniyle insanlar etrafindaki pek ¢ok degisiklik ve kanserojen madde, bu genin
DNA'sinda degisikliklere neden olarak kanser hastaligina yol agar.

Sekil 7: Kanser hiicrelerinin ézellikleri

2.2.2.1. Kanser Tiirleri

Viicudun bulundugu bolgeye ve etkilenen organa bagli olarak, bircok farkli kanser tiirii mevcuttur.
Bu tiirler arasinda mesane kanseri, meme kanseri, akciger kanseri, serviks kanseri, boyun kanserti,
kolorektal kanser, bas ve boyun kanseri, karaciger kanseri, jinekolojik kanser, bobrek kanseri,
lenfoma, mezotelyoma, miyeloma, over kanseri, prostat kanseri, cilt kanseri, beyin kanseri, tiroid
kanseri, uterus kanseri, vajinal ve vulvar kanserler yer almaktadir.

Mesane kanseri, belirli kimyasallarin, genetik mutasyonlarin ve siklikla sigara tiiketiminin etkisiyle
olusur. Mesane, tireter ve bobreklerdeki iirotelyal hiicrelerde meydana gelebilir, ancak genellikle
mesane boslugunda goriiliir. Erken belirtiler gosterse de tekrarlama riski vardir ve diizenli takip
gerektirir. Meme kanseri, meme hiicrelerinin kontrolsiiz sekilde biiyiimesiyle olusan bir timdrdiir.
Bu tiimor, lenf diiglimleri yoluyla viicudun diger bolgelerine yayilabilir. Kadinlarda yaygin olup,
mamografi ile erken teshis edilebilir. Serviks kanseri, rahim ile vajina arasindaki bolgede gelisir ve
genellikle insan papilloma viriisii (HPV) ve korunmasiz cinsel iligki ile iliskilidir. HPV asis1, bu
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kanser tiirline kars1 korunmada etkilidir. Kolorektal kanser, kolon veya rektumda ortaya ¢ikar ve 45
yas lizerindeki bireyler i¢in diizenli testler onerilir.

Kadin tireme organlariyla ilgili olan jinekolojik kanserler, HPV, cinsiyet, aile dykiisii, yas ve obezite
gibi faktorlerle iliskilidir. Bas ve boyun kanseri, genellikle sigara ve HPV'nin etkisiyle bogaz, agiz
ve farinks bolgesinde ortaya ¢ikar ve erken evrede tespit edilirse tedavi edilebilir. Karaciger kanseri,
karaciger hiicrelerinde, safra kanallarinda veya karacigerin kan damarlarinda olusan tiimorlerdir. Bu
kanser tiliriine kars1 hepatit B ve C asilar1 6nerilmektedir. Akciger kanseri, hava kirliligi, sigara, pasif
icicilik ve nargile tiiketimi gibi faktorlerle iliskilidir. iki ana tipi bulunur: kiiciik hiicreli ve kiigiik
hiicreli olmayan kanser.

Bobrek kanseri, bobrek hiicrelerinde gelisir ve baslica iki tiirii vardir: agik hiicreli bobrek hiicreli
karsinom ve acik hiicreli olmayan bobrek hiicreli karsinom. Lenfoma, lenfosit ad1 verilen beyaz kan
hiicrelerinde gelisen bir kan kanseridir. Miyeloma, kemik iliginde bulunan plazma hiicrelerinde
ortaya ¢ikan bir kanser tiirlidlir. Mezotelyoma, akcigerler ve karin boslugu gibi organlarin dis
siirlarinda gelisen ve asbest liflerinin solunmasi sonucu olusan bir kanserdir. Vajinal, over ve
vulvar kanserler, pelvik bolgede gelisen kanser tiirleridir; vajina, yumurtaliklar ve rahim
tabakalarinda goriliir ve kadinlarda yaygindir.

Prostat kanseri, erkeklerde ve bazi trans kadinlarda prostat bezindeki hiicrelerin anormal biiyiimesi
sonucu gelisir. Cilt kanseri, uzun siireli ultraviyole 1sinlarina maruz kalma sonucu cilt hiicrelerinin
anormal bilylimesi ile ortaya ¢ikar. Tiroid kanseri, tiroid bezinde gelisir ve beyin kanseri, merkezi
sinir sistemi yani beyin veya omurilikte ortaya ¢ikan tiimorlerdir. Bu tiir tiimdrlerin tehlikeli olup
olmadigi, kanser hiicrelerinin molekiiler ve genetik yapisina baglidir; malign veya benign olarak
siniflandirilirlar.

Malign tiimor tiim viicuda yayilma ve metastaz yapabilme 6zelligine sahiptir ve hastalar i¢in en
zararli olanidir. Karsinom, sarkom ve blastoma gibi bircok tiirti vardir. Hizli bir tedavi gerektirir

ve yagam i¢in biiylik bir tehdit olusturur.

Benign tiimor ise diger bolgelere yayilmaz ve acil bir tedavi gerektirmez, ayrica malign olan
kadar zararl degildir. Ancak ¢evreleyen alanlara baski yaparak agriya neden olabilir [1].
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Benign Tumor Malignant Tumor

Sekil 8: Benign ve Malign tiimér

2.2.3 Beyin Tumoriu

Beyin tiimorleri, merkezi sinir sistemi (beyin ve omurilik) hiicrelerinde meydana gelen anormal
hiicre biiyiimelerdir. Bu tiimorler, en basta glial hiicreler olmak {izere ¢esitli hiicre tiplerinden
olusabilmektedir.

Glial hiicreler, sinir hiicrelerine destek veren ve sinir sisteminin iglevlerini yerine getirmesine
yardimci olan hiicrelerdir. Beyin tiimorleri, histopatolojik 6zellikleri, biiylime hizlari, boyutlar1 ve
konumlarmna gére simiflandirilir. Diinya Saglik Orgiiti (WHO) tarafindan kullanilan bir
siniflandirma sistemine gore, beyin tiimorleri dort temel grupta ele alinir: Gliomlar (glial hiicre
tlimorii), menenjiyomlar (beyin zari tiimorii), noroepitelyal tlimorler (beyin dokusu timorii) ve
hemanjioblastomlar (damarsal orjinli tiimdr). Her bir grup, belirli tiimor tiplerini igerir ve farkli
tedavi tiirler1 gerektirmektedir [44].

Sekil 9: Beyin tiimérltii MRG gériintiisi
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2.2.3.1 Gliomlar (Glial Hiicre Timortii)

Gliomlar, glial hiicrelerden kaynaklanir, bu hiicreler sinir hiicrelerinin destegini saglar. Glial
hiicreler arasinda astrositler, oligodendrositler ve ependim hiicreleri bulunur. Gliomlar, bu
hiicrelerden birinden veya birkagindan kaynaklanabilir. Gliomlar, hiicrelerin hangi kisimlarinin
etkilendigine bagl olarak ¢esitli sekillerde siniflandirilir. Gliomlarin bazi 6rnekleri sunlardir:

Astrocytoma: Astrocyte adi verilen glial hiicrelerden kaynaklanir. Astrocytomas, iyi huylu (diisiik
dereceli) veya koti huylu (yiiksek dereceli) olabilir.

Oligodendroglioma: Oligodendrocyte adi verilen glial hiicrelerden kaynaklanir. Bu tiimdrler
genellikle yavas biiytr.

Ependimoma: Ependim hiicrelerinden kaynaklanir. Bu tiir timorler genellikle beyin ve omurilik
stvist igeren bolgelerde bulunur.

Gemistositik Astrocytoma: Bu tiir tiimor, astrocytomasin bir alt tiirlidiir ve gemistosit ad1 verilen
belirli bir hiicre tipinden kaynaklanir.

Glioblastoma Multiforme (GBM): Bu en kotii huylu gliom tiirtidiir. Hizla biiyiir ve beyin
dokusunu ciddi sekilde etkileyebilir.

Tedavi segenekleri, tiimoriin tiiriine, biiylikligline, konumuna ve hastanin genel saglik durumuna
bagl olarak degisir. Tedavi segenekleri arasinda cerrahi miidahale, radyoterapi, kemoterapi ve
hedeflenmis ila¢ tedavileri yer alabilir [44].

2.2.3.2. Menengiyomlar (Beyin Zar1 Tuimorii)

Meningiyomlar, beyin ve omuriligi saran zarlar olan meninkslerden (beyin zarlar1) kaynaklanan
tiimorlerdir. Bu tiimdrler genellikle iyi huylu (diisiik dereceli) olma egilimindedir, ancak nadiren
kotii huylu (yliksek dereceli) olabilirler.

Meningiyomlar, ii¢ ana meninks tabakasindan herhangi birinden kaynaklanabilir:

Dura Mater: Beynin en dis tabakasit olan dura materden kaynaklanan meningiyomlar en sik
goriilenlerdir.

Arachnoid Mater: Orta tabaka olan arachnoid materden kaynaklanan meningiyomlar daha nadirdir.
Pia Mater: En icteki tabaka olan pia materden kaynaklanan meningiyomlar olduk¢a nadirdir.
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Meningiyomlar genellikle belirtiler yapmazlar ve tesadiifen beyin goriintiileme testleri sirasinda
tespit edilirler. Ancak biiylimeleri durumunda bas agrisi, bag donmesi, gorme problemleri, nérolojik
bozukluklar gibi semptomlara neden olabilirler.

Tedavi genellikle cerrahi miidahaleyi icerir. Cerrahi miidahale bazen tiimériin tamamen
cikarilmasini saglar. Ancak tiimoriin konumu veya boyutu cerrahi miidahaleyi zorlagtirabilir. Bu
durumlarda radyoterapi veya diger tedavi segenekleri kullanilabilir [44].

2.2.3.3. Noroepitelyal Tiimorler (Beyin Dokusu Tiimorii)

Noroepitelyal tiimorler, sinir sisteminin ¢esitli bolgelerinde bulunan ve noroepitelyal hiicrelerden
kaynaklanan timorlerdir. Noroepitelyal hiicreler, sinir sisteminin gelisimi sirasinda énemli bir rol
oynayan ve ¢esitli yapilari olusturan hiicrelerdir.

Noroepitelyal timorler genellikle ¢cocukluk veya geng yetiskinlik doneminde ortaya ¢ikarlar. Bu
tiimorler cesitli tiplerde olabilir ve bazilart iyi huylu (diisiik dereceli) iken bazilar1 koétlii huylu
(yiiksek dereceli) olabilir. Noroepitelyal tiimorler arasinda sunlar bulunabilir:

Medulloblastoma: Genellikle ¢gocukluk doneminde goriilen ve siklikla beyincikten kaynaklanan bir
tiir noroepitelyal tiimordiir. K6tii huylu bir timordiir ve hizla biliylime egilimindedir.

Pinealoma (Pineal Tiimdr): Pineal bezden kaynaklanan tiimorlerdir. Bu tiir timorler arasinda
pinealoblastoma ve pinealositoma gibi ¢esitli tipler bulunabilir.

Embriyonel Tiimorler: Embriyonel hiicrelerden kaynaklanan ¢esitli tiimorler arasinda
medulloblastoma, atipik teratom ve teratoid rhabdoid timdr bulunur.

Optik Sinir Gliomlari: Optik sinirde (goz siniri) olusan tiimorlerdir. Bunlar genellikle ¢ocukluk
doneminde goriiliir ve ndrofibromatozis tip 1 (NF1) gibi genetik sendromlarla iliskilidir.

Ependimoma: Ependim hiicrelerinden kaynaklanan tiimorlerdir. Beyin ve omurilikte olusabilirler.

Noroepitelyal tlimorlerin tedavisi, tiimoriin tipine, boyutuna, konumuna ve hastanin genel saglik
durumuna bagli olarak cerrahi, radyoterapi, kemoterapi veya hedeflenmis tedavileri igerebilir.
Tedavi segenekleri genellikle bir multidisipliner ekibin katilimini gerektirir ve hastanin durumuna
0zgii olarak belirlenir [44].
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2.2.3.4. Hemangioblastom (Damarsal Orjinli Tiimor)

Hemangioblastomlar, nadir goriilen vaskiiler tiimorlerdir ve genellikle beyin ve omurilikte ortaya
cikarlar. Bu tiimdrler, vaskiiler (damar) endotel hiicrelerinden ve stromal (destekleyici) hiicrelerden
olusur. Hemangioblastomlar genellikle yavas biiylirler ancak nadiren daha agresif bir seyir
gosterebilirler.

Hemangioblastomlar, genellikle belirgin bir damar yapisina sahiptir ve g¢evrelerinde yogun bir
damar ag1 olusturabilirler. Beyin ve omurilikteki tiimorler basiya bagli semptomlara neden
olabilirler ve bu semptomlar bas agrisi, bulanti, kusma, dengesizlik, koordinasyon kaybi1 ve diger
norolojik belirtiler olabilir.

Bu tiimorler, VHL (Von Hippel-Lindau) sendromu ile iligkilidir olabilir. VHL sendromu, c¢esitli
organlarda tiimorlerin gelistigi kalitsal bir durumdur ve hemangioblastomlar bunlarin arasinda yer
alir.

Tedavi genellikle cerrahi olarak tiimoriin ¢ikarilmasini igerir. Ancak bazi durumlarda tiimoriin
yerlesimi veya boyutu cerrahi miidahaleyi zorlastirabilir. Bu durumlarda radyoterapi, embolizasyon
veya diger tedavi yontemleri kullanilabilir. Tedavinin basarisi tiimdriin boyutuna, yerine, yayilimina
ve hastanin genel saglik durumuna baglidir.

Damar kokenli tliimorler, vaskiiler (damar) dokudan kaynaklanan tiimorlerdir. Bu tiimorler
genellikle kan damarlar1 veya lenfatik damarlar gibi vaskiiler yapilarla iliskilidir. Damar kdkenli
timorler genis bir yelpazede olabilir ve farkli vaskiiler yapilar veya hiicre tiplerinden
kaynaklanabilirler.

Bazi1 damarsal orijinli tiimorler sunlar igerebilir:

Hemangioma: Hemangioma, damarlarin anormal bir sekilde biiyiimesi sonucu olusan benign (iyi
huylu) bir tiimérdiir. Hemangiomas genellikle deri altinda veya i¢ organlarda bulunabilirler.

Hemangioendotelyoma: Bu tiir timorler, endotel hiicrelerinden kaynaklanir ve genellikle kan
damarlarinin i¢ yiizeyinde olusurlar.

Hemangiosarkoma: Hemangiosarkomalar, kotii huylu (malign) damar kokenli tiimorlerdir. Bu
tiimorler hizl bir sekilde biiyiiyebilir ve metastaz yapabilirler.

Lenfangioma: Lenfangiomalar, lenfatik damarlardan kaynaklanan benign tiimorlerdir. Genellikle
lenfatik sistemde (lenf diigtimleri veya lenfatik kanallar) bulunurlar.
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Damar malformasyonlari: Damar malformasyonlari, dogustan gelen anormal vaskiiler yapilar
olarak tanimlanir. Bunlar arteriovendz malformasyonlar (AVM'ler), vendz malformasyonlar,
kaverndz hemanjiyomlar gibi ¢esitli tiplerde olabilir.

Damar kokenli tiimorlerin belirtileri ve semptomlari tiimoriin tiiriine ve yerlesimine bagl olarak
degisebilir. Tedavi se¢enekleri, tiimoriin biiyiikliigii, yerlesimi ve hastanin genel saglik durumu goz
Oniine alinarak belirlenir. Cerrahi ¢ikarma, radyoterapi, embolizasyon ve ilag tedavisi gibi
yontemler kullanilabilir.

2.2.3.5. Beyin Tumorlerinin Derecelendirilmesi

Beyinde olusan tiimoérler dereceleme sistemi kullanilarak 4 farkli derecede degerlendirilir. Bu
sistem, tedavi i¢in tiimore nasil bir islem veya bakim yapilacagini belirlemede yardimei olur. Diinya
genelinde su an i¢in Diinya Saghk Orgiitii'niin (WHO) belirlemis oldugu siiflandirma sistemi
kullanilmaya devam etmektedir.

Tiimor biiyiimesini ve gelismesini saptamak icin, tiimoriin islevine ve ozelliklerine bakilarak
hareket edilmektedir. Beyin tiimoriinii belirlemek i¢in kullanilan bazi belirleyiciler sunlardir:
Boyut ve konum, etkilenen doku veya hiicrelerin tiirii, rezektabilite (tiimoriin bir kisminin veya
tiimiiniin ameliyat ile ¢ikarilma ihtimali), kanserin beyin veya omurilik igerisinde yayginlagmasi,
kanserin beyin veya merkezi sinir sisteminin tesine yayilma ihtimalidir.

Beyin tiimorleri derecelendirme olarak viicutta olusabilen diger kanser tiplerine gore farklilik
gostermektedir. Diger kanser tipleri tiimdriin konumuna, boyutuna ve yayilma olasiligina gore
evrelendirilirken beyin tiimoriinde ise timor degerlendirilirken tiimorli hiicrelerin mikroskop
altinda ne kadar agresif goriindiigiine bakilir. Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tarafindan belirlenen ve
hala tiimoriin derecelendirilmesinde kullanilan 4 evre su sekildedir:

Derece I: Tiimor, en az kotii huyludur, nadiren yakin dokulara yayilir, yavas biiyiir ve tiimori
ameliyatla tamamen c¢ikarmak miimkiin olabilir. Ancak birinci derece bir tiimor bile tedavi
edilmezse yasami tehdit edebilir.

Derece II: Tiimor, 1. derece tliimorlerden daha hizli biiylir ancak yine de yavas biiyiir
denilebilir.Anormal mikroskobik bir goriiniime sahiptir. Bu tiimorler gevreleyen normal dokuyu
istila edebilir ve 3. derece tiimor veya daha ileri derece olarak tekrarlayabilir. Bazi tip 2. derece
tiimorler (astrositomlar, oligodendroglioma, oligoastrositomalar ) daha yliksek maligniteye ilerleme
egilimindedirler.
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Derece III: Tiimor kotli huyludur ve tiimoriin yakindaki dokulara yayilma olasili1 yiiksektir, hizla
biiylir. Bu derecede olan timor hiicreleri normal olan diger hiicrelere gore farkli goriiniir.
Tekrarlama sansi yiiksektir ve ¢ogu durumda 3. derece tiimdrlii hastalar kemoterapi tedavisi alirlar.

Derece 1V: Diinya Saglik Orgiiti'ne (WHO) gore en kotii huylu timérdiir.Bu evredeki tiimor
hiicreleri normal hiicrelere benzemez, hizla biiyiir ve hizla yayilir. DSO bu tiimérleri tipik olarak
ameliyat oncesi ve sonrasi hizli hastalik gelisimi ve dliimciil bir sonugcla iligkili aktif ve nekroza
egilimli olarak belirlemistir.

Dere«e Derec

Sekil 10: Tiimdr dereceleri semasi

2.2.3.6 Beyin Tiimorii Risk Faktorleri

Beyin tiimorii risk faktorleri genellikle karmasik bir etkilesim icinde olan ¢esitli faktorlerden
kaynaklanir. Bu faktorler asagidaki gibi gruplandirilabilir:

Ailede beyin tiimorii Oykiisii var ise bireyin bu tiimdrlere yakalanma riskini artirabilir, bazi genetik
sendromlar (6rnegin, Norofibromatoz tip 1 ve 2, Tuberdz skleroz kompleksi, Von Hippel-Lindau
hastalig1 gibi) beyin tlimorii riskini artirabilir, 6zellikle ¢ocuklukta bas ve boyun bdlgesine yapilan
radyoterapi, ileriki yaslarda beyin tiimdrii riskini artirabilir. Genellikle beyin tiimorleri ileri yaslarda
daha sik gériiliir [10]. Immiin yetmezlik durumlar (6rnegin, HIV/AIDS gibi) beyin tiimérii riskini
artirabilir. Yapilan bazi calismalar beyin timdri riskinin sigara igenlerde ve asir1 alkol tiiketenlerde
arttigini gostermistir.
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2.2.3.7 Beyin Tiimorii Belirtileri

Beynin farkli boliimleri farkli iglevleri kontrol eder, bu nedenle beyin tiimdrii semptomlari tiimdriin
konumuna bagli olarak degisecektir. Ornegin basin arkasindaki beyincikte yer alan bir beyin tiimorii
hareket, yiirtime, denge ve koordinasyonda sorunlara neden olabilir. Tiimdr gérmeden sorumlu olan
optik yolu etkilerse géorme degisiklikleri meydana gelebilir. Tiimoriin boyutu ve ne kadar hizlh
biiyiidiigii de kisinin hangi semptomlar1 yagsayacagini etkiler. En yaygin semptomlar sunlardir: Bag
agrisi, nobetler veya konviilsiyonlar, diistinme, konugma veya kelime bulma zorlugu, kisilik veya
davranis degisiklikleri, viicudun bir kisminda veya bir tarafinda zayiflik, uyusukluk veya felg, denge
kaybi, bas donmesi veya dengesizlik, duyma yetenegini yitirmek [3].

2.2.3.8 Beyin Tiumori Tedavisi

Beyin tiimorlerinin tedavisi, timdoriin tiiriine, konumuna, biiylikligiine, hastanin genel saglik
durumuna ve diger bireysel faktorlere bagl olarak degisiklik gosterir. Genel tedavi yontemleri
sunlardir: Cerrahi miidahale, beyin tiimorlerinin tedavisinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
Ameliyatin amact, tlimoriin miimkiin oldugunca ¢ikarilmasidir. Bu islem, hastanin yasam kalitesini
artirmak ve semptomlar1 hafifletmek igin yapilir. Cerrahi miidahale sonrasi hastalarin bazi
durumlarda ek tedavilere ihtiyaci olabilir. Radyoterapi, yiiksek enerji 1sinlariin kullanilarak kanser
hiicrelerini yok etmeyi amaglar. Cerrahi miidahale sonrasinda geride kalan tiimor hiicrelerini
oldiirmek veya tiimoriin biiyiimesini durdurmak i¢in kullanilir. Radyoterapi, dis 151n tedavisi
(external beam radiation) veya brakiterapi (beyin i¢ine yerlestirilen radyoaktif maddeler) seklinde
uygulanabilir. Kemoterapi, kanser hiicrelerini 6ldiirmek veya biiyiimelerini durdurmak igin
kullanilan ilaglarla yapilan tedavidir. Kemoterapi ilaglar1 genellikle agiz yoluyla alinir veya damar
yoluyla verilir. Kemoterapi, tiimdriin tiirline ve yayilma derecesine bagl olarak tek basina veya
diger tedavi yontemleriyle birlikte kullanilabilir. Hedefe yonelik tedaviler, tiimor hiicrelerinin belirli
molekiiler 6zelliklerine hedef alarak calisan ilaglari icerir. Hedefe yonelik tedaviler, daha az yan
etkiye sahip olabilir ve belirli beyin tiimér tiirlerinde etkili olabilir. Immiinoterapi, bagisiklik
sistemini gii¢lendirerek kanser hiicreleriyle savasmayi amaclar. Bu tedavi yOntemi, hastanin
bagisiklik sistemini aktive ederek tlimor hiicrelerini hedef alir ve yok eder. Steroid ilaglar, beyin
tiimorlerine bagl 6demi (sislik) azaltmak i¢in kullanilir. Antikonviilzanlar ise ndbetleri kontrol
altina almak i¢in regete edilir. Rehabilitasyon, tedavi sonrasinda hastalarin, fiziksel, konugma ve
mesleki terapi gibi rehabilitasyon hizmetlerine ihtiyaci olabilir. Bu tedaviler, hastalarin normal
yasama donmesine yardimei olur ve yagsam kalitesini artirir. Her hasta i¢in en uygun tedavi plani,
multidisipliner bir ekip tarafindan belirlenir. Bu ekip genellikle noérologlar, onkologlar, beyin
cerrahlari, radyoterapistler, kemoterapi uzmanlar1 ve diger saglik profesyonellerinden olusur.
Tedavi plani, hastanin genel saglik durumu, tiimoriin 6zellikleri ve hastanin tercihlerine gore
kisisellestirilir.
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2.2.3.8 Tiimor Tespitinde Kullanilan Yontemler

Beyin tiimoérlerinin klinik belirti ve semptomlari jeneralize (es zamanli) veya fokal olabilir. Bag
agrist ve nobetler gibi jeneralize semptomlar kafa i¢i basincinin artmasina baghidir. Tek tarafli
giicsiizliik veya kisilik degisiklikleri gibi odak semptomlar doku hasar1 veya 6zellesmis bolgelerin
basisina baglidir. Diisiik dereceli tiimorlerde veya hastaligin ilk asamalarinda semptomlar genellikle
fokaldir, tiimor boyutu biiyiidiik¢e ve yayildikca jeneralize semptomlara ilerler.

Tlimorle iliskili bas agrisinin siddetli, sabahlar1 daha kétii oldugu, bulant1 ve kusmayla ortaya ¢iktigi
diigtintiliir. Bununla birlikte, beyin tlimorii olan hastalar daha ¢ok gerilim tipi bas agris1 bildirirler.
Uzun siireli bulanti, kusma, ndbetler, norolojik semptomlar veya pozisyonel kotiilesme ile birlikte
kronik, kalic1 bag agris1 olan herhangi bir hasta beyin timori agisindan degerlendirilmelidir. Biligsel
islev bozuklugu (6rnegin, dil, dikkat islevi) beyin tiimori olan kisilerde yaygindir. Tiimoérden
stiphelenildiginde 6ykii ve fizik muayeneye ek olarak norolojik muayene yapilmalidir.

Tan1, uygun beyin goriintiilemesi ile baslar ve ardindan taniyr dogrulamak i¢in histopatolojik
yontemler kullanilir.

Giliniimiizde hastaliklarin tani, teshis ve tedavilerinde biyomedikal goriintiileme yontemleri
kullanilmaktadir. Radyodiagnostik Cihazlar (Radyasyonlu Goriintiileme Cihazlar1) biyomedikal
goriintiilemede kullanilan 6nemli cihazlardir.

Bilgi edinme amaci i¢in insan viicudunun tamami ya da bir bolimii goriintiilenip
incelenebilmektedir. Elektriksel, radyolojik veya sonik yontemler ile tibbi goriintiler elde
edilmektedir. Viicudun radyolojik goriintiilenmesinde X-1sinlari, elektromanyetizma, ses dalgalari
ve radyoizotoplar kullanilmaktadir. Beyin goriintiileme tekniklerinde ise en yaygin kullanilan
cihazlar BT ve MRG’dir.
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Sekil 11: BT gériintiileme

2.2.3.8.1. Bilgisayarh Tomografi

Bilgisayarli Tomografi (BT), insan viicudunun enine kesit goriintiilerini iiretmek i¢in x-151n1
ekipmanini bir bilgisayar ve bir katot 151 tlipli ekramiyla birlestiren bir tani teknolojisidir.
Radyografik film, x-1g1n1 profilini 6l¢en bir dedektor ile degistirilir. Bilgisayar tomografi tarayicinin
icinde, bir tarafinda x-15111 tiipli, diger tarafinda dedektér monte edilmis doner bir ¢ergeve vardir.
Doénen bir gerceve, x-1s1n1 tliplinii ve dedektorii hastanin etrafinda dondiiriildiigiinde bir x-151n1
iiretir. X-151n1 tiipti ve dedektdr her tam tur doniis yaptiginda, bir goriintii veya kesit elde edilir. X-
1511 tiiplii ve dedektér bu turu tamamlarken, dedektor, zayiflatilmis x-151m1 demetinin sayisiz
profilini alir. Her profil, bilgisayar tarafindan taranan dilimin iki boyutlu goriintiisii yeniden
olusturur. Ug boyutlu (3B) BT, spiral BT kullanilarak elde edilebilir. Spiral BT, hasta anatomisinin
timii tek bir konumdayken bir veri hacmi elde eder. Bu hacim veri seti daha sonra karmasik
yapilarin 3B goriintiilerini saglamak icin bilgisayarda yeniden konumlandirilabilir. Elde edilen 3B
BT goriintiileri, tiimor kitlelerinin 3B olarak goriintiilenmesine yardimci olur. Son zamanlarda,
solunum hareketlerinin neden oldugu sorunlarin {istesinden gelmek i¢in dort boyutlu (4B) BT
tanitilmistir. Dort boyutlu BT, organ hareketliligi hakkinda hem mekansal hem de zamansal bilgi
verir.
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Sekil 12: BT tarama 6rnekleri

Bilgisayar tomografi goriintiileme yonteminin avantajlari; cerrahi isleme gerek kalmamasi, hizli ve
agr1 yapmiyor olmasi, yiiksek c¢oziiniirliikte sonug¢ vermesi, fiziksel yogunluktaki ufak farklari
kolaylikla ayirt edebiliyor olmasidir.

Bilgisayarli tomografi goriintiileme riskleri; iyonlastirici radyasyona maruz biraktigi i¢in yasamin
ilerleyen donemlerinde kanser riskini arttirmasi, bir organin duvar yapist iginde bulunan
anormallikleri tespit edememesi, kontrast madde kullanilmadan yapilamamas: ve kullanilan
maddenin alerji ve toksisite olusturabilmesi, yumusak doku kontrastinin diistik oldugu durumlarda
kontrast ¢ozliniirliigii diisiik sonug vermesidir.

Bilgisayar tomografi goriintiilemenin yaygin uygulama alanlar; insan viicudunun birgok
boliimiiniin incelenmesi (beyin, siniis, diz, ayak bilegi, liriner sistem, yiiz kemikleri, dis, eller, bilek,
dirsek, omuz, kalga.), hastalik, travma ve anormallik teshisi, girisimsel veya terapotik prosediirleri
planlamak ve yonlendirmek, tedavinin etkinliginin izlenmesi (kanser tedavisi) olarak
sOylenebilmektedir [12].
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2.2.3.8.2. Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG)

MRG, viicut dokularin1 goriintiilemek ve viicut i¢ isleyisini incelemek i¢in manyetik ve radyo
frekans1 dalgalarin1 kullanan bir tan1 yontemidir. Morfolojik degisiklikleri gorsellestirmek icin
kullanilan MRG, hastalikli doku tarafindan sunulan ortamin karakteristigi olan proton yogunlugu
ve manyetik donilis gevseme siirelerindeki degisiklikleri tespit etme yetenegine dayanir. Manyetik
gorlintiilleme cihazi ana miknatis, manyetik alan gradyan sistemi ve radyo frekansi (RF) sistemi
olmak {lizere ii¢ ana bilesenden olusur. Ana miknatis, manyetik alan olusturan kalic1 bir miknatis
olarak tanimlanir. Manyetik alan gradyan sistemi normalde sinyal lokalizasyonu icin gerekli olan
iic ortogonal gradyan bobinden meydana gelir. Radyo frekansi, bir dondiirme sistemini harekete
gecirmek icin donen, bir manyetik alan olusturabilen bir verici bobinden devam eden
manyetizasyonu elektrik sinyallerine doniistliren alict bobinden olusur [12].

Sinyaller MRG cihaz1 tarafindan Ol¢iimlenir ve bilgisayar bu sinyalleri anlamli hale getirir ve
goriintiilere doniistiiriir. Son zamanlarda, fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme (fMRG) ad1
verilen beynin aktif bir boliimiinde meydana gelen kiigiik metabolik degisimleri 6l¢gmek i¢in MRG
kullanilmaktadir. Beyin aktivitesinin non-invazif o6l¢limiine olanak saglayan ileri bir
norogoriintiileme teknigi olan fonksiyonel manyetik rezonans goriintiileme (fMRI) beynin 3 boyutlu
ve yiiksek mekansal ¢oziliniirliige sahip aktivasyon haritalarinin ve fonksiyonel baglantisalliklarin
goriintiilenmesine olanak tanir.
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Sekil 13: Manyetik Rezonans sistem ¢alisma prensibi

Manyetik rezonans goriintiileme yonteminin avantajlari; cerrahi islem gerektirmemektedir ve
agrisizdir , iyonlastirici radyasyon olmadan ¢ekim yapilir, yiiksek ¢oziintirliiklii cekimler yapilabilir,

kontrast madde kullanmadan ¢ekim yapilabilir, yumusak doku kontrasti yiiksek seviyededir,

Manyetik rezonans goriintiileme riskleri; diger cihazlara oranla diisiik hassasiyet gdsterir, tarama
ve islem uzun siirer, bir organin duvar yapisi iginde bulunan anormallikleri tespit edemez, kapali
MR cihazi klostrofobisi (kapal1 alan korkusu) olan insanlar i¢in uygun degildir, kii¢iik ¢ocuklarda
net sonug alabilmek adina sedasyon uygulanmasi gerekebilir, diger cihazlar ile karsilastirildiginda

maliyeti yliksektir.
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Manyetik rezonans goriintiilemenin yaygin uygulama alanlari; beyin ve omurilik anormalliklerinin
incelemesi yapilir, viicudun ¢esitli bolgelerindeki tiimér, kist ve diger anormallikler incelenir,
eklemlerin yaralanmalar1 veya anormallikleri incelenir, karaciger ve diger i¢ organlarin hastaliklar
incelenir, kadinlarda meydana gelen pelvik agrinin nedenleri incelenir, yapilan ¢ekime gore
ameliyat plani olusturulabilir.

Sekil 14: Ornek MRG gériintiileri

2.3. Son Teknoloji

Bu boliimde yapay zeka yontemlerinin kullanildigi akademik calismalar ve yapay zekanimn aktif
olarak kullanildig1 6rneklerden bahsedilecek olup detaylandirilacaktir.

2.3.1 Page Al

Paige.Al, FDA tarafindan onaylanan patolojideki ilk klinik yapay zeka uygulamasi olan Paige
Prostate'1 gelistirdi. Bu yazilim, patologlara dijital olarak taranmis prostat biyopsi goriintiilerinde
kanser siipheli bolgeleri tespit etmede yardimci olur. Ayrica, yapilan bir ¢alisma, Paige Prostate
yardimiyla, uzman olmayan kisilerin, yazilim olmadan prostat uzmanlar1 kadar dogru teshis
koyabildigini gosterdi. Paige Prostate, diinya c¢apindaki saygin hastaneler ve laboratuvarlar
tarafindan klinik is akislarinin bir parcasi olarak kullanilmaktadir. Yapay zekanin tibbi tanidaki
kullaniminin, hastaliklarin tespitindeki dogrulugu onemli olgiide artirmasi, tani siireglerinin
verimliligini ve erisilebilirligini iyilestirmesi beklenmektedir. Bu tiir yapay zeka sistemlerinin,
patologlarin ilgili bilgilere daha hizli1 ve daha odakli bir sekilde erismesini saglayarak, nihayetinde
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daha hassas ve hizli bir hasta bakimina yol a¢gmasi amaclanmaktadir. Patolojide yapay zeka
araglariin kullanimi, tanilarin insan uzmanligi ve ileri teknolojinin birlesimiyle desteklendigi daha
kapsaml1 ve erisilebilir bir saglik hizmetine dogru atilmig bir adimdir.

Diger taraftan, asir1 uyum, yetersiz genelleme yetenegi veya sonuglarin yorumlanabilirliginin
eksikligi nedeniyle sorun yaratan yaklagimlar da vardir. Asir1 uyum, bir yapay zeka modelinin
egitim verilerine ¢ok fazla uyum sagladiginda ve yeni, bilinmeyen veriler {izerinde benzer sekilde
iyl calisamadiginda ortaya cikar. Yetersiz genelleme yetenegi, farkli hastalik tablolari, MRI
cihazlart ve hasta popililasyonlar1 arasinda tutarli bir sekilde calisabilen modeller gelistirme
zorlugunu ifade eder. Yapay zeka kararlarinin yorumlanabilirliginin eksikligi de kritik bir sorundur,
ciinkii klinisyenlerin yapay zeka tarafindan onerilen teshislerin temelini anlamalari, bu teknolojiye
olan giiveni artirmak i¢in dnemlidir.

400

100.0% Paige
Driven

350

99.7% Paige mBenign

300 Driven

m Cancer
250

o

©

~

s

£ 200

2

=

) .
= 150 98.2% Paige
a Driven
] y 4

]

<< 100 A

L) 85.2% Paige

o4 ;

= 13 Driven ~

a 50

Total Paige- Total Paige- Total Paige- Total Paige-
Changes  Driven Changes  Driven Changes  Driven Changes  Driven
Changes Changes Changes Changes
Became Became Efficiency Efficiency
Correct Incorrect Gain Loss

Sekil 15: Page Al

Bu calisma prostatik ¢ekirdek igne biyopsisi yorumlamasma uygulandiginda klinik smif YZ
araglariin hasta teshisi tizerindeki etkisini saglam bir sekilde ortaya koymaktadir. PaPr’in
etkinligini ve giivenligini ortaya koyan bu ¢alisma, dijital patoloji is akist i¢inde kullanilan sistemin
objektif ve sistematik analizini gosteren ve FDA tarafindan patolojide bir YZ sistemi i¢in verilen
ilk pazarlama izninin temelini olusturmustur. FDA onay1 rutin klinik ¢alismalarda YZ kullaniminin
oniinii agmaktadir; FDA nin In Vitro Diagnostik ve Radyolojik Saglik Ofisi Direktdrii Tim Stenzel
MD, PhD “Bu YZ tabanl yazilimin onaylanmasinin kanserli doku igeren tanimlanmis prostat
biyopsi 0rneklerinin sayisini artirmaya yardimei olabilecegini ve sonugta hayat kurtarabilecegini ”
belirtilmistir.
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Bu c¢alisma diinya ¢apinda 218 benzersiz kurumdan gelen vakalardan olusan zorlu bir veri seti
iizerinde PaPr’in tek basia saglam performansini gostermektedir; bu da sistemin saglamliginin
H&E boyama ve doku hazirlama degiskenliklerine karsi duyarsizliginin ve genel olarak
izlenebilirliginin bir kanitidir. Béylece PaPr’in yiiksek diizeyde performans gdsterdigi sdylenebilir.
Algoritmanin performans Ozelliklerini korumak i¢in yerinde kalibrasyona ihtiyag duymadan
beklenen performans, diger benzer araglardan 6nemli bir ayirt edici 6zelliktir. Ayrica performans
hasta yas1, 1rki ve etnik kokenine gore degerlendirilmis ve bu degiskenler arasindaki performans
farkliliklar1 anlamli bulunmamustir, bu ¢iktida bilinmeyen bir yanlilik olmamasini ve bu tiir araclarin
saglik hizmetlerinde esitsizliklere katkida bulunmamasini saglayan 6zellikli 6nemli bir analizdir.

2.3.2. DeepMind

Timor tespitinde aktif olarak kullanilan yapay zeka (AI) teknolojilerinden biri, Google'in
gelistirdigi "DeepMind" algoritmasidir. DeepMind, 6zellikle meme kanseri taramalarinda biiytik
basar1 gostermistir.

DeepMind'in gelistirdigi algoritma, mamogram goriintiilerini analiz ederek kanserli hiicrelerin
tespitinde radyologlara yardimer oluyor. Bu Al sistemi, biiyiik veri setleri {izerinde egitilmis ve
radyologlarin caligmalarini hem hizlandirmak hem de dogruluk oranini artirmak amaciyla
kullaniltyor. Yapilan testlerde, bu algoritmanin insan radyologlara kiyasla daha yiiksek dogruluk
oranina sahip oldugu ve yanlis negatif oranlarini azalttig1 goriilmiistiir.

Bu yapay zeka sistemi doktorlarin daha hizli ve dogru tanilar koymalarina yardimci olurken, ayn
zamanda hasta bakiminmi1 da iyilestirmektedir. Gelismis goriintii isleme teknikleri ve makine
ogrenimi algoritmalar1 sayesinde, yapay zeka tibbi goriintiilerdeki anormallikleri tespit etmede
giderek daha fazla kullanilmakta ve 6nem kazanmaktadir.

2.3.2.1 Watson for Oncology

IBM Watson for Oncology, IBM tarafindan gelistirilen ve kanser teshisi ve tedavisinde doktorlara
yardimc1 olmay1 amaglayan bir yapay zeka platformudur. Bu sistem, genis bir tibbi veri yelpazesini
analiz ederek kisisellestirilmis tedavi 6nerileri sunar. Watson for Oncology, doktorlarin karar verme
stireclerini destekleyerek daha hizli ve dogru teshisler koymalarina yardimci olur.

Watson for Oncology, tibbi literatiir, klinik kilavuzlar, tibbi dergiler ve hasta kayitlar1 gibi ¢esitli
veri kaynaklarini analiz ederek, biiyiik miktarda yapilandirilmis ve yapilandirilmamais veriyi isleyip
anlamli bilgiler elde eder. Bu yapay zeka sistemi, hastanin tibbi ge¢misi, genetik profili ve timor
ozellikleri gibi bireysel saglik verilerini dikkate alarak kisisellestirilmis tedavi Onerileri sunar ve
farkl tedavi segeneklerinin etkinligi ile olas1 yan etkileri hakkinda bilgi saglar. Ayrica, siirekli
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giincellenen tibbi literatiir ve klinik aragtirmalar sayesinde, doktorlara en giincel ve gecerli bilgileri
sunarak kanser tedavisindeki en son gelismeleri ve yenilikleri takip etme imkani tanir.

Iseyisi doktorlarmn hastanin saglik verilerini sisteme girmesiyle baslar; bu veriler arasinda hastanin
tibbi gecmisi, genetik test sonuglari, timor biyopsi sonuglari ve diger ilgili bilgiler bulunur. Yapay
zeka sistemi, bu verileri analiz ederek hastanin durumuna en uygun tedavi segeneklerini belirler ve
farkli tedavi yOntemlerinin avantajlar1 ile potansiyel riskleri hakkinda detayli bilgiler sunar.
Doktorlar, Watson'in onerilerini degerlendirerek hastalar i¢in en uygun tedavi planini olusturur ve
bu siirecin sonunda, Watson'in sundugu bilgileri kendi klinik tecriibeleri ve hastanin bireysel
durumu ile birlestirerek karar verirler.

Watson for Oncology, 6zellikle tedavi planlamasi, ikinci goriis alma ve egitim-aragtirma alanlarinda
kullanilir. Tedavi planlamasinda, doktorlara hastalara en uygun tedavi planini olusturmada yardimci
olur. Karmasik vakalarda, doktorlarin ikinci bir goriis almasini saglayarak tedavi siireglerini
destekler. Ayrica, onkoloji alaninda ¢alisan profesyonellerin egitiminde ve yeni tedavi
yontemlerinin arastirilmasinda da kullanilabilir.

Watson for Oncology, cesitli saglik kuruluslarinda basariyla uygulanmaktadir. Ornegin, Memorial
Sloan Kettering Cancer Center ile yapilan is birligi sayesinde, Watson'in onkoloji alanindaki bilgisi
stirekli giincellenmektedir. Bu is birligi, Watson'in kanser tedavisindeki en son bilgileri ve klinik
deneyimleri 6grenmesini saglar ve doktorlara en giincel ve dogru dnerileri sunar.

IBM Watson for Oncology, yapay zeka ve biiytik veri analizini kullanarak kanser tedavisinde 6nemli
bir yenilik sunar. Doktorlarin daha hizli ve dogru kararlar almasina yardimci olan bu sistem, kanser
hastalarinin daha iyi tedavi sonuglarina ulagmasina katkida bulunur.
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3. MALZEME VE MATERYAL

3.1 Nesne Tanima ve Algoritmalar

Teknolojinin gelismesiyle birlikte, kameralarin, telefonlarin ve bilgisayarlarin kullanimi artmustir.
Bu nedenle, giiniimiizde video kaydi ve fotograf ¢ekimi yayginlasmistir. Dijital ortama aktarilan
gorlintiiler analiz edilmistir. Bu analizlerin sonuclari, goriintii isleme teknikleri i¢in 6nemlidir.
Kameralar kullanilarak nesneleri birbirinden ayirt etmek i¢in, nesnenin renk, sekil, ¢cevre uzunlugu,
kose sayisi, kenar uzunlugu, 151k yansimasi, histogram gibi gorsel ozellikleri kullanilir. Bu
ozellikler, goriintii isleme algoritmalar1 yardimiyla yapay sinir ag1 algoritmalar tarafindan islenir.
Ayirt edilmesi gereken nesnelerin 6zellikleri ¢ok farkliysa, yapay sinir aglar1 kullanilmadan basit
secim algoritmalari ile tantyabilirler. Ancak, nesne 6zelliklerinin birbirine yakin oldugu durumlarda,
nesnenin Ozelliklerini degerlendirmek ve yorumlamak i¢in yapay sinir aglarina ihtiya¢ duyulur.
Nesnelerin 6zellikleri birbirine ne kadar benzerse, onlar1 ayirt etmek o kadar zor olur. Yapay sinir
ag1 teknikleri nesne tanima ve robotik uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Insanlar,
nesneleri algilayarak ve bu 6zellikleri daha 6nce 6grendikleri bilgilerle karsilagtirarak tanir. Nesne
tanima ve algilama sistemlerinde de benzer yontemler ve yaklasimlar kullanilir. Ilk olarak taninacak
nesneler i¢in 6zel veri setleri olusturulur. Bu veri setleri sisteme 6gretilir ve karsilastirma algoritmasi
ile nesne daha Once Ogrenilen bilgilerle karsilastirilarak taninir. Bu bolimde, nesne tanima
algoritmalar1 daha detayl olarak incelenecektir.

3.1.1 Algoritmalar
Bu boliimde, yapay zeka algoritmalar: detayl bir sekilde tanitilacak ve her bir algoritmanin ¢alisma
prensipleri ile uygulama alanlar1 agiklanacaktir.

3.1.1.1 RASSAL ORMAN YONTEMI

Rassal Orman algoritmasi, birden fazla karar agacinin olusturulmasi ve bu agaglarin sonuglarinin
bir araya getirilerek ortak bir sonug iiretilmesine dayanmaktadir. Sekil 1°de yer alan karar agaclari,
veri kiimesindeki 6zelliklerin belirli bir siraya gore siralanarak bir agag yapisi olusturulmasiyla elde
edilir. Her bir diiglimde belirli bir 6zellik degeri kontrol edilir ve agacin dallarina ayrilir. Rassal
Orman algoritmasi, bu islemi birden fazla karar agaci ile gergeklestirir ve her bir agacin sonucunu
bir araya getirerek daha dogru ve stabil bir sonug tiretmeyi hedefler.
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Sekil 16: Rassal Orman Algoritmasinin blok gésterimi

Rassal Orman Siniflandirici, Rassal Orman algoritmasini uygulamak i¢in birden fazla karar agaci
olusturur. Agaclarin sayis1 ve diger parametreler, sinifin yapici (constructor) yontemi araciligiyla
belirlenir. Olusturulan agaclar, veri kiimesindeki 6zelliklerin belirli bir alt kiimesini kullanarak
rastgele segilir, bu sayede her bir agag farkli 6zellikleri kullanarak farkli sonuglar iiretmektedir. [24]

3.1.1.2.DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Destek vektor makineleri, siniflandirma, regresyon ve aykiri degerlerin tespiti i¢in kullanilan bir
dizi denetimli 6grenme yontemidir. Destek vektor makinesi algoritmasinin amaci, N boyutlu bir
uzayda (N - Ozellik sayisi) veri noktalarimi belirgin bir sekilde siniflandiran bir hiperdiizlem
bulmaktir. Sekil 2°de goriildiigii gibi iki veri noktasi sinifin1 ayirmak i¢in secilebilecek bir¢ok olasi
hiperdiizlem vardir. Amacimiz maksimum kenar bosluguna, yani her iki sinifin veri noktalari
arasindaki maksimum mesafeye sahip bir diizlem bulmaktir. Kenar boslugu mesafesini maksimuma
cikarmak, gelecekteki veri noktalarinin daha gilivenle simiflandirilabilmesi i¢in bir miktar
giiclendirme saglar. [24]
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Sekil 17: Destek Vektér Makineleri calisma sekli
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3.1.1.3 DOGRUSAL - DVM

DVM algoritmasi, bir siniflandirma problemi i¢in veri kiimesindeki 6rnekleri bir hiperdiizlemle iki
sinifa ayirmay1 hedeflerken Dogrusal-DVM algoritmasi ise, bu hiperdiizlemi Dogrusal bir
fonksiyonla ifade etmektedir. Dogrusal-DVM algoritmasimin temelinde yatan optimizasyon
problemi olan ¢ift yonlii kararlilik yontemini kullanir. Bu yontem, veri kiimesindeki 6rnekleri
ikisinifa ayirmak i¢in bir hiperdiizlem bulurken, bu hiperdiizlemi en iyi sekilde ayiracak olan destek
vektorlerini bulmaya calisir. Bu islem, hiperdiizlemi tanimlayan agirlik vektorii ve bias terimini
tahmin etmek i¢in kullanilir. Dogrusal-DVM algoritmasi, bir hiperdiizlemi bulmak i¢in 6rnekleri iki
siifa ayirmaya calisirken, ayrilabilir bir veri kiimesi i¢in dogrudan ¢6ziim bulabilir. Ancak, eger
veri kiimesi ayrilabilir degilse, DVM algoritmasi yumusatmali smiflandirma adi verilen bir
yontemle caligir. Bu yontem, bazi 6rneklerin hiperdiizlemin 6tesinde yer almasina izin verir, boylece
DVM algoritmas1 daha iyi bir siiflandirma performansi elde eder. Ozetle, Dogrusal-DVM
algoritmasi, veri kiimesindeki 6rnekleri iki sinifa ayirmak i¢in bir hiperdiizlem bulmaya ¢alisirken
DVM algoritmasinin dual-formulation yontemini kullanarak, hiperdiizlemi en iyi sekilde ayiracak
olan destek vektorlerini bulmaya ¢alismaktadir. [24]

3.1.1.4 DOGRUSAL REGRESYON-DR

Dogrusal regresyon, bir bagimsiz degisken (X) ile bir veya daha fazla bagimli degisken (Y)
arasindaki dogrusal iliskiy1 modellemektedir. Dogrusal regresyon, en uygun bir dogru veya diizlem
(eger coklu degiskenler varsa) ¢izerek, verilerin degiskenler arasindaki iligkisini en 1yi sekilde temsil
eden Sekil 3’deki gibi bir model olusturur. Burada yesil noktalar verilerin konumu kirmizi dogrusal
¢cizgi regresyon ¢izgisidir.

YA

Sekil 18: Dogrusal regresyon grafigi

44



Bu ¢aligmadaki Dogrusal regresyon siniflandiricisi, Python programlama kiitiiphanesinde yer alan
“Linear Regression” sinifi kullanilarak uygulanmigtir. Bu smif, dogrusal regresyon i¢in temel
ozellikleri ve parametreleri igermektedir ve regresyon modeli olusturmak i¢in veriler iizerinde en
kiiclik kareler yontemini kullanir. Dogrusal regresyon, veri kiimesindeki degiskenler arasindaki
iliskiyi modellerken, hatalarin en aza indirilmesi prensibine dayanir. Bu nedenle, dogrusal
regresyon, en kiiciik kareler yontemi olarak da adlandirilmaktadir. Bu model, veri noktalar
arasindaki dogrusal iliskiyi temsil eden bir dogru ile ifade edilir. Bu dogru, egitim verilerindeki
hatalarin en aza indirilmesi prensibine gore en iyi uyumu saglar. Egitim verilerindeki 6zellikler,
Sekil 16°de goriilecegi lizere siniflandiricinin X girdisi olarak kullanilirken, etiketler (pozitif ve
negatif timor durumlari) siniflandiricinin Y ¢iktist olarak kullanilmistir. [24]

3.1.1.5 CHIi-KARE

Chi-Kare (Chi-Square) testi, kategorik verilerin analizinde kullanilan bir istatistiksel testtir. Bu test,
iki kategorik degisken arasindaki iliskinin varligin1 veya yoklugunu belirlemek icin
kullanilmaktadir. Calisma iginde, Chi-Kare siiflandiricis1 6zellik ¢ikarimi igin Select KBest sinifi
kullanilarak uygulanmistir. Bu sinif, verilerden en dnemli dzellikleri segmek icin kullamilir. Ozellik
secimi, siniflandirict i¢in en anlamli ve onemli olan Gzelliklerin segilmesi amaciyla yapilir ve
siniflandirma dogrulugunu artirmayr hedefler.Select KBest sinifi, veri 6zelliklerinin 6nemini,
istatistiksel bir test olan Chi-kare testini kullanarak belirler. Bu test, her 6zelligin her siiftaki
frekanslarin1 ve beklenen frekanslarimi karsilagtirarak, smif etiketleriyle iliskisini 6lger. Sonug
olarak, 6zellikler siralanir ve en 6nemli olanlar1 se¢mek icin bir kriter belirlenir. [24]

3.1.1.6 HOG

Yonlendirilmis Gradyan Histogrami (HOG), bilgisayarli goriis ve nesne tanima alaninda yaygin
olarak kullanilan bir 6zellik ¢ikarim yontemidir. Bu yontem, o6zellikle nesne tanima ve insan
algilama gibi uygulamalarda kullanilir. HOG, goriintiileri bloklara boler, her bloktaki kenar ve
gradient bilgilerini hesaplar, ardindan bu bilgileri bir 6zellik vektorii olarak birlestirir. Bu ¢aligmada,
HOG ozellikleri kullanilarak nesne tanima yapilacaktir. HOG, goriintiilerdeki kenarlar1 ve yapilari
yakalamak i¢in kullanilan bir 6zellik vektoriidiir. Bu 6zellik vektorii, goriintiilerin kenar ve gradient
bilgilerini temsil eder. HOG 06zellikleri genellikle nesne tanima sistemlerinde ve insan algilama
uygulamalarinda kullanilir. [24]

3.2 Kaggle

Kaggle, bir veri bilimci ve makine 6grenme tutkunlari i¢in popiiler bir platformdur. Kaggle, 2010
yilinda baglatilan ve 2017 yilinda Google tarafindan satin alinan bir platform olarak, kullanicilarin
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veri setlerini kesfetmelerine, paylagmalarina ve {izerinde caligma yaparak projeler gelistirmelerine
olanak saglamaktadir. Kaggle, veri bilim yarigmalari, veri setleri ve egitim kaynaklar1 ve tartisma
panolari gibi ¢ok cesitli 6zellikler sunar. Bu 6zellikler, kullanicilarin yeteneklerini gelistirmelerine
ve gercek diinya problemlerini ¢ozmelerine yardimci olur; Kaggle, kullanicilarin hackathonlari
dijital veya meta bir yarisma olarak kullandiklar1 ortak bir platformdur.

Kaggle, cesitli sirketler ya da arastirma kurumlarinca diizenlenen ve diinyanin bir¢ok yerinde
yapilan veri bilimi yarismalarina; biiyiik veya kiiclik Olgekteki katkilar1 sayesinde ev sahipligi
yapmaktadir. Aslinda, bunlar1 katilimcilara kendilerini belirli bir veri seti lizerinde en iyi model
dahilinde gdstermeleri igin platformlar seklinde diisiinebilirsiniz. Bu yarismalarin ddiilleri
genellikle para ve altin kariyer firsatlar1 olarak protokol edilmektedir. Ayrica, kullanicilar onlarca
veri seti hakkinda bilgilere ve bu veri setlerini projelerinde kullanmalarina iicretsiz erisebilme
firsatina sahiptir. Kaggle kullanicilarin kendi veri setlerini yiikleyip paylagsmalarina olanak tanir.

Python ve R gibi dillerde kod yazarak veri analizi yapabilmesine olanak taniyan ¢evrimici ¢alisma
ortamlari, Kaggle araciligiyla kullanilabilir. Bu not defterleri kullanicilarin analizlerini
paylagmalarina ve diger kullanicilarin kodlarini incelemelerine olanak tanir. Ayrica, Kaggle veri
bilimi ve makine 6grenimi konularinda ¢esitli kurslar ve 6greticiler sunmaktadir. Bu kaynaklarin
herkese uygundur ve yeni baglayanlardan ileri diizey kullanicilara kadar egitim dersleri saglar.
Kaggle, projelerini ve fikirlerini paylasabileceginiz aktif bir topluluga sahiptir. Ayrica, Tartisma
panolar1 ve blog yazilar1 araciliiyla bilgi aligverisi yapabilirsiniz.

3.3 Google Colab

Google Colab, Python ve R programlama dilleri kullanarak makine 6grenimi ve veri analizi projeleri
gerceklestirmek i¢in kullanilan {icretsiz bir ¢evrimi¢i not defteri ortamidir. Google tarafindan
sunulan bu hizmet, kullanicilara gii¢lii donanim kaynaklarina (CPU, GPU, TPU) erisim imkani tanir
ve bu sayede karmasik modelleri egitmek ve biiyiik veri setlerini islemek daha kolay hale gelir.

Google Colab, Jupyter Notebook tabanlidir ve kullanicilarin kod, metin, gorseller ve matematiksel
ifadeler iceren interaktif belgeler olusturmasina olanak tanir. Bu not defterleri, Google Drive'da
saklanabilir ve paylasilabilir. Colab, kullanicilara ticretsiz olarak GPU ve TPU kaynaklarina erisim
imkani sunar. Bu 6zellik, makine 6grenimi modellerini egitmek i¢in biiylik bir avantaj saglar.
Ayrica, Google Colab, Google Drive ve GitHub ile kolayca entegre edilebilir. Kullanicilar,
Drive'daki dosyalarina erisebilir ve GitHub iizerindeki projeleri dogrudan Colab'da agip
diizenleyebilirler.

Google Colab, TensorFlow, Keras, PyTorch, OpenCV gibi bir¢cok popiiler makine 6grenimi ve veri
bilimi kiitiiphanesi ile dnceden yiiklii olarak gelir. Bu, kullanicilarin hizli bir sekilde projelerine
baslamalarin1 saglar. Colab not defterleri, tipki Google Dokiimanlar gibi, bagkalariyla kolayca
paylasilabilir ve aymi1 anda birden fazla kisi tarafindan diizenlenebilir. Bu, ekip calismasin1 ve

46



isbirligini kolaylastirir. Ozellikle egitim kurumlar1 ve dgrenciler icin ideal bir ara¢ olan Colab,
ogrencilerin not defterlerini 6gretmenleriyle paylagmalarina ve aninda geri bildirim almalaria
olanak tanir.

Bu iki arag, veri bilimi ve makine 6grenimi alaninda ¢alisan aragtirmacilar ve profesyoneller i¢in
vazgecilmez kaynaklar sunar. Kaggle, topluluk destegi ve yarigmalar ile 6ne ¢ikarken, Google
Colab ise gii¢lii donanim destegi ve kolay entegrasyon 6zellikleri ile dikkat ¢eker.

3.4 Python

Python, veri bilimi, yapay zeka, web gelistirme ve daha bir¢cok alanda yaygin olarak kullanilan giiglii
ve esnek bir programlama dilidir. Guido van Rossum tarafindan 1991 yilinda gelistirilen Python,
sadeligi ve okunabilirligi ile taninmaktadir [15]. Bu 0Ozellikler, hem yeni baslayanlar hem de
deneyimli programcilar i¢in Python'u ideal bir se¢im haline getirir.

Python, genis ve aktif bir topluluga sahiptir, bu da dilin siirekli olarak gelistirilmesini ve
desteklenmesini saglar. Python’un standart kiitiiphanesi, dosya isleme, veri analizi, web hizmetleri
ve daha bir¢ok konuda kapsamli araglar sunar [30]. Bunun yam sira, Python, ¢esitli {igiincii taraf
kiitiiphaneleri ve paketleri ile de desteklenmektedir. Bu kiitiiphaneler, bilimsel hesaplamalar, veri
gorsellestirme ve makine 6grenimi gibi belirli alanlarda programcilarin isini kolaylastirir ve
projelerini hizli bir sekilde gelistirmelerine olanak tanir [32].

Veri bilimi ve yapay zeka alaninda Python, Pandas, NumPy, SciPy, Scikit-Learn, TensorFlow,
Keras ve PyTorch gibi giiclii kiitiiphaneleri ile 6ne ¢ikar. Pandas, veri isleme ve analizinde yaygin
olarak kullanilirken, NumPy ve SciPy, sayisal hesaplamalar i¢in gii¢lii araclar sunar. Scikit-Learn,
makine 6grenimi modellerini egitmek ve degerlendirmek i¢in kapsamli bir arag seti saglarken,
TensorFlow ve PyTorch, derin 6grenme projelerinde yaygin olarak kullanilir [19].

Sonug olarak, Python, sadeligi, esnekligi ve genis kiitiiphane destegi ile bir¢ok farkli alanda yaygin
olarak kullanilan bir programlama dilidir. Veri bilimi, yapay zeka, web gelistirme ve otomasyon
gibi ¢esitli alanlarda giiglii araclar sunar ve genis toplulugu sayesinde siirekli olarak gelismektedir.
Bu 6zellikler, Python’u hem yeni baslayanlar hem de deneyimli programecilar i¢in ideal bir dil haline
getirmektedir [13].

3.4.1 Kiitiiphaneler

Yapay zeka projelerinde, veri isleme, model olusturma, egitim ve gorsellestirme gibi adimlarda
cesitli kiitliphaneler kullanilmaktadir. Bu kiitiiphaneler, projelerin etkin ve verimli bir sekilde
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yuriitiilmesini saglar. Her bir kiitiiphane, belirli islevler ve avantajlar sunarak projelerin basarili bir
sekilde tamamlanmasini saglar. TensorFlow ve Keras, giicli modelleme yetenekleri ile derin
O0grenme projelerinin temel taslarini olustururken, Pandas ve NumPy, veri isleme ve analizi
stireclerinde etkin ¢oziimler sunar. Matplotlib ve Seaborn ise, gorsellestirme araglar1 ile model
performansinin ve veri analizinin gorsellestirilmesine katkida bulunur. Bu kiitiiphanelerin
aciklamalar1 ve yapay zeka projelerindeki rolleri detaylandirilmistir.

3.4.1.1 TensorFlow

Google tarafindan gelistirilen agik kaynak kodlu bir derin 6grenme kiitiiphanesidir. TensorFlow,
makine 6grenimi modellerini olusturma, egitme ve dagitma i¢in esnek ve kapsamli bir ekosistem
sunar. Yiksek performansl hesaplamalari destekleyen TensorFlow, derin sinir aglariin egitiminde
yaygin olarak kullanilir. TensorFlow, biiyiik veri kiimeleri iizerinde paralel hesaplamalar yaparak
verimli model egitimi saglar ve GPU hizlandirmasini destekler. Ayrica, TensorFlow Lite ile mobil
ve gomiilii cthazlarda makine 6grenimi modellerinin dagitimi1 da miimkiindjir.

TensorFlow'un ana bilesenleri arasinda TensorFlow Core ve yiiksek seviyeli API'ler bulunmaktadir.
TensorFlow Core, diisiik seviyeli matematiksel islemler ve hesaplamalar yapmay1 saglar. Bu
bilesen, esneklik ve kontrol gerektiren durumlar i¢in idealdir. Yiiksek seviyeli API'ler, kullanicilarin
daha hizli ve kolay bir sekilde model gelistirmelerini saglar. TensorFlow, genis bir topluluk ve
ekosistem tarafindan desteklenir ve siirekli olarak giincellenir.

TensorFlow, ¢esitli veri tiirleri ve uygulama alanlar1 igin genis bir arag seti sunar. Ornegin, dogal
dil isleme, goriintii isleme, zaman serisi analizi ve tavsiye sistemleri gibi alanlarda kullanilir.
TensorFlow, ayni1 zamanda TensorFlow Extended (TFX) gibi araclarla uctan uca makine 6grenimi
coziimleri sunar. TFX, veri hazirlama, model egitimi, degerlendirme ve dagitim siireclerini
otomatiklestirir ve optimize eder.

3.4.1.2 Keras

Keras, TensorFlow'un iistlinde ¢alisan yiiksek seviyeli bir neural network kiitiiphanesidir. Kullanici
dostu ve modiiler yapisi sayesinde, hizli prototipleme ve model gelistirme siireclerinde tercih edilir.
Keras, sekansiyel ve fonksiyonel API'leri ile karmasik modellerin olusturulmasini kolaylastirir.
Ayrica, Keras, egitim, dogrulama ve degerlendirme islemlerini basitlestirir. TensorFlow ile entegre
caligmasi sayesinde, Keras kullanicilar1 TensorFlow'un tiim avantajlarindan faydalanabilirler.

Keras, ¢esitli katman tiirlerini, aktivasyon fonksiyonlarini, kayip fonksiyonlarii ve optimizasyon
algoritmalarimi destekler. Bu esneklik, arastirmacilarin ve miihendislerin deneysel modelleri hizli
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bir sekilde gelistirmelerine olanak tanir. Keras'in sekansiyel API'si, katmanlar sirali bir sekilde
ekleyerek model olusturmay1 saglar. Fonksiyonel API ise daha karmasik yapilar ve yonlendirilmis
asiklik grafikler (DAG) olusturmak i¢in kullanilir.

Keras, ayn1 zamanda transfer 6grenme ve ince ayar gibi teknikleri destekler. Transfer 6grenme,
onceden egitilmis modellerin yeniden kullanilarak yeni bir gorev i¢in adapte edilmesini saglar. Bu,
ozellikle bliylik veri setlerine erisimi olmayan durumlarda biiylik bir avantaj saglar. Keras,
ModelCheckpoint ve EarlyStopping gibi callback'ler ile model egitim siirecini daha verimli hale
getirir. Bu callback'ler, modelin performansini izleyerek en iyi modeli kaydeder ve gereksiz egitim
adimlarini onler.

3.4.1.3 Pandas

Veri manipiilasyonu ve analizi i¢in en ¢ok kullanilan kiitiiphanelerden biridir. Pandas, tablo verileri
(DataFrame) ve diziler (Series) ile ¢alismay1 kolaylastirir. Veri temizleme, doniistiirme, birlestirme
ve Ozetleme gibi islemleri etkin bir sekilde gerceklestirmeye olanak tanir. Yapay zeka projelerinde,
veri setlerinin 6n iglenmesi, Pandas kiitliphanesi kullanilarak yapilir. Pandas, verilerin hizli ve kolay
bir sekilde analiz edilmesini saglayarak, model egitimi i¢in temiz ve diizenli veri setleri
olusturulmasina yardimei olur.

3.4.1.4 NumPy

NumPy, biiytik, cok boyutlu dizi ve matrislerle ¢calismayi1 kolaylastiran bir kiitiiphanedir. NumPy,
say1sal hesaplamalar i¢in gesitli matematiksel fonksiyonlar ve istatistiksel araglar sunar. Yapay zeka
projelerinde, verilerin vektorlestirilmesi, matris islemleri ve lineer cebir hesaplamalari gibi islemler
NumPy kullanilarak gerceklestirilir. NumPy'nin yiiksek performansli hesaplamalar yapabilme
yetenegi, bliylik veri setleri ve karmasik modellerle ¢alisirken biiyiik avantaj saglar.

3.4.1.5 Matplotlib

Matplotlib, veri gorsellestirme igin kullanilan genis kapsamli bir kiitliphanedir. Cizgi grafikleri,
cubuk grafikleri, histogramlar ve daha bir¢ok gorsel 6geyi olusturmak icin kullanilir. Yapay zeka
projelerinde, model performansin1 degerlendirmek ve analiz etmek i¢in veri gorsellestirme kritik
oneme sahiptir. Matplotlib, egitim ve dogrulama kayiplarini, dogruluklarin1 ve diger metrikleri
gorsellestirmek i¢in yaygin olarak kullanilir. Bu sayede, modelin performansi hakkinda daha iyi bir
anlayis elde edilir ve gerekli iyilestirmeler yapilabilir.
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3.4.1.6 Seaborn

Seaborn, Matplotlib tabanli bir veri gorsellestirme kiitiiphanesidir ve estetik agidan daha cekici ve
bilgilendirici  grafikler olusturmayr amaglar. Seaborn, o&zellikle istatistiksel verilerin
gorsellestirilmesinde giicliidiir ve korelasyon haritalari, dagilim grafikleri, kutu grafikleri gibi
karmasik grafiklerin kolayca olusturulmasini saglar. Yapay zeka projelerinde, veri kesfi ve analiz
stirecinde Seaborn kullanilarak verilerin gorsellestirilmesi, veri setindeki iliskilerin ve dagilimlarin
daha 1yi anlasilmasina yardimci olur.

3.5 Goriintii Isleme Metotlar

Gorlintli isleme, makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin performansin iyilestirmek ve
genelleme yeteneklerini artirmak icin kritik Gneme sahip bir alandir. Bu teknikler, egitim verilerini
cesitli dontisiimler ve iglemlerle zenginlestirerek daha genis ve ¢esitli bir veri seti olusturmay1
hedefler. Goriintii isleme, 6zellikle derin 6grenme tabanli goriintii siniflandirma, nesne tanima ve
segmentasyon gibi gorevlerde dnemli bir rol oynar.

Goriintli isleme metotlar1, goriintli artirma tekniklerinde yaygin olarak kullanilir. Goriintii artirma,
mevcut veri setini zenginlestirerek modelin farklt kosullar ve varyasyonlar altinda daha iyi
performans gostermesini saglar. Bu teknikler, modelin overfitting (asir1 6grenme) yapma riskini
azaltir ve modelin daha iyi genelleme yapmasini saglar. Asagida, goriintii isleme metotlarinin
detayl1 bir aciklamasi ve bu islemler i¢in kullanilan Python kiitiiphaneleri bulunmaktadir.

Goriintililerin yatay ve dikey eksenlerde ¢evrilmesi, veri setine simetri ekleyerek modelin yonelime
duyarliligini azaltir. Yatay ¢evirme, goriintiideki her pikseli sagdan sola dogru yer degistirirken,
dikey cevirme, pikselleri yukaridan asagiya dogru tasir. Bu doniisiimler, ozellikle goriintiideki
nesnelerin simetrik oldugu durumlarda modelin performansini artirabilir. Ornegin, bir kedi resmi
yatay ¢evrildiginde, model yine de bu resmi taniyabilmelidir. Bu islemler i¢in kullanilan Python
kiitliphaneleri arasinda TensorFlow ve Keras bulunur.

Parlaklik degistirme, bir goriintiiniin genel aydinlatma seviyesini degistirerek yapilir. Bu islem, her
pikselin parlaklik degerine belirli bir miktar ekleyerek veya cikararak gerceklestirilir. Bu tiir bir
doniisiim, modelin farkli aydinlatma kosullar1 altinda daha saglam olmasini saglar. Ornegin, diisiik
1s1kta ¢ekilmis bir goriintli, parlaklik artirilarak daha net hale getirilebilir ve modelin bu farkli
aydinlatma seviyelerinde dogru tahminler yapmasi saglanabilir. Bu islem genellikle TensorFlow ve
Keras kiitiiphanelerindeki ImageDataGenerator sinifi ile gerceklestirilir.

Kontrast degistirme, bir gorlintiiniin parlaklik degerlerini ortalamadan uzaklastirarak veya
yaklastirarak gergeklestirilir. Bu islem, goriintiiniin genel goriiniimiinii daha keskin veya daha
yumusak hale getirir. Kontrast artirma, goriintiideki nesnelerin daha belirgin hale gelmesini
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saglarken, kontrast azaltma daha yumusak gegisler elde etmeye yardimci olabilir. Bu tiir
doniistimler, modelin farkli kontrast seviyelerinde nesneleri tantyabilme yetenegini artirir. Keras ve
TensorFlow bu iglemler i¢in sik¢a kullanilir.

Doygunluk ayari, renkli bir gériintiiniin renk yogunlugunu artirarak veya azaltarak gergeklestirilir.
Bu islem, goriintiideki renklerin daha canli veya daha soluk goriinmesini saglar. Doygunluk artirma,
renklerin daha parlak ve doygun hale gelmesine yardime1 olurken, doygunluk azaltma, pastel tonlar
elde etmeyi saglar. Bu tiir doniistimler, modelin farkli renk yogunluklar1 altinda performansini
tyilestirir. TensorFlow'un tf.image modiilii bu tiir islemler i¢in uygundur.

Renk tonu degistirme, bir goriintiiniin renk bilesenlerini belirli bir ac1 etrafinda dondiirerek yapilir.
Bu islem, gériintiiniin genel renk tonunu degistirir. Ornegin, kirmizi renk tonuna sahip bir gériinti,
renk tonu degistirilerek mavi veya yesil tonlarina kaydirilabilir. Bu doniisiim, modelin farkli renk
varyasyonlarina kars1 daha esnek olmasini saglar ve renklerin farkli tonlarini tantyabilme yetenegini
artirir. Bu islemler de TensorFlow ve Keras kiitliiphaneleri ile gergeklestirilebilir.

Goriintli dondiirme, belirli bir ag1 etrafinda goriintiiniin tiim piksellerinin yer degistirmesi islemidir.
Bu déniisiim, modelin farkli agilardan gelen gériintiileri taniyabilme yetenegini artirir. Ornegin, bir
nesne 30 derece dondiiriilse bile modelin bu nesneyi tantyabilmesi gereklidir. Dondiirme islemi,
ozellikle nesnelerin farkl acilardan ¢ekilmis goriintiileriyle calisirken modelin daha esnek olmasini
saglar. Bu islem de yine Keras ve TensorFlow kiitiiphaneleri ile yapilabilir.

Goriintliniin  belirli bir oranla yakinlastirilmasi1 veya uzaklastirilmasi, Olgekleme doniisiimii
kullanilarak yapilir. Bu islem, modelin farkli mesafelerden gelen goriintiileri taniyabilmesine
yardimer olur. Yakinlastirma, nesnelerin detaylarini daha belirgin hale getirirken, uzaklagtirma,
nesnelerin genel goriiniimiinii koruyarak daha genis bir perspektif sunar. Bu doniisiimler, modelin
hem detaylar1 hem de genel yapiy1r 6grenmesini saglar. TensorFlow ve Keras'ta bu tiir islemler
ImageDataGenerator sinifi ile uygulanabilir.

Goriintiilerin  yatayda ve/veya dikeyde tasinmasi, tim piksellerin belirli bir mesafeyle
kaydirilmasiyla yapilir. Bu islem, nesnelerin farkli pozisyonlarda tanmmasini saglar. Ornegin, bir
nesne gorintiiniin merkezinden kenarma tasindiginda bile modelin bu nesneyi taniyabilmesi
gereklidir. Tasima islemi, modelin nesnelerin farkli konumlarin1 6grenmesine yardimci olur. Bu tiir
doniisiimler, Keras ve TensorFlow'da sikca kullanilir.

Kesme, bir goriintiiniin belirli bir yonde kaydirilmasi islemidir. Bu islem, goriintiideki nesnelerin
seklini bozmadan belirli bir agida kaydirilmasini saglar. Kesme, 6zellikle perspektif degisikliklerini
simiile ederken kullanilir ve modelin deformasyonlara kars1 daha dayanikli olmasini saglar. Bu tiir
doniistimler, modelin nesnelerin farkl sekillerde ve agilarda taninmasini 6grenmesini saglar. Kesme
islemi i¢in de Keras ve TensorFlow kiitiiphaneleri kullanilabilir.

51



3.6 Beyin Tiimorii Tespitinde Kullanilan Yapay Zeka Yontemleri

Bu boliimde, beyin tiimorii tespitinde kullanilan yapay zeka yontemlerini detayli bir sekilde ele
alacagiz. Yapay zeka ve derin O0grenme teknikleri, tibbi goriintiilemede devrim niteliginde
gelismeler saglamis ve beyin tiimorlerinin tespit ve siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilmaya
baslanmistir. Bu boliimde, ¢esitli yapay zeka modellerinin performans, dogruluk oranlari ve egitim
stirelerini karsilastiracagiz. Ayrica, bu modellerin klinik uygulamalardaki etkinliklerini ve pratik
kullanim avantajlarin1 degerlendirecegiz. Cesitli metrikler kullanarak, modellerin birbirlerine gore
iistiinliiklerini ve zayif yonlerini ortaya koymay1 amagliyoruz. Bu analiz, beyin tiimorii tespiti igin
en uygun yapay zeka yontemlerinin belirlenmesine katki saglayacaktir.

3.6.1. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN), goriintii isleme ve 6zellikle tibbi gdriintii analizi alaninda
oldukca etkili olan derin Ogrenme modelleridir. CNN'ler, beyin tlimorlerinin tespit ve
siiflandirilmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu aglar, beyin MRI goriintiilerindeki
karmasik ozellikleri otomatik olarak 6grenebilir ve yiiksek dogruluk oranlar ile siniflandirma
yapabilir.

3.6.1.1 CNN'in Yapis1 ve Calisma Prensipleri

CNN'ler, tipik olarak ii¢ ana bilesenden olusur: konvoliisyonel katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve
tam baglantili katmanlar.

Konvoliisyonel Katmanlar (Convolutional Layers): Bu katmanlar, goriintiideki o6zellikleri
cikarmak i¢in filtreler (kernels) kullanir. Her filtre, goriintii tizerinde kaydirilarak belirli 6zellikleri
(6rnegin kenarlar, dokular) algilar ve bu 0Ozellikleri ¢ikaran bir 6zellik haritasi (feature map)
olusturur. Konvoliisyonel katmanlar, ¢ok katmanli yapilarinda goriintiiniin farkli seviyelerdeki
ozelliklerini 6grenirler.

Havuzlama Katmanlar (Pooling Layers): Bu katmanlar, konvoliisyonel katmanlar tarafindan
cikarilan 6zellik haritalarinin boyutunu azaltir ve modelin hesaplama maliyetini diisiiriir. En yaygin
kullanilan havuzlama yontemi max-pooling'dir, bu ydntem her havuzlama penceresindeki
maksimum degeri secer.

Tam Baglantih Katmanlar (Fully Connected Layers): Bu katmanlar, geleneksel yapay sinir ag1
katmanlar1 gibidir ve siniflandirma gorevlerini gergeklestirir. Ozellik haritalar1 diizlestirilerek
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(flattening) bu katmanlara verilir ve softmax aktivasyon fonksiyonu ile her sinif icin olasilik
degerleri hesaplanir.

3.6.1.2 CNN Kullanarak Beyin Tiimorii Simiflandirma

Beyin tiimorii simiflandirmasinda CNN'ler, MRI goriintiilerindeki tiimorleri tanimlayabilir ve
siiflandirabilir. Bu siireg, genellikle su adimlar igerir:

Veri On isleme (Data Preprocessing): MRI goriintiileri, CNN modeline uygun hale getirilmek
iizere boyutlandirilir, normalize edilir ve veri artirma (data augmentation) teknikleri ile
cesitlendirilir. Bu adimlar, modelin daha iyi genelleme yapabilmesini saglar.

Model Egitimi (Model Training): CNN modeli, egitim veri seti lizerinde egitilir. Egitim siireci
boyunca model, dogru siniflandirma yapabilmesi i¢in agirliklarin1 ayarlar. Egitim siireci, bircok
epoch boyunca devam eder ve her epoch'ta modelin performansi degerlendirilir.

Model Degerlendirmesi (Model Evaluation): Egitilen model, test veri seti iizerinde
degerlendirilir. Performans metrikleri arasinda dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), geri
cagirma (recall) ve F1 skoru yer alir. Bu metrikler, modelin genel performansini ve dogrulugunu
degerlendirir. [7][26]

3.6.1.3 CNN'in Avantajlar1 ve Dezavantajlari
Avantajlari:

e Yiksek Dogruluk: CNN'ler, karmasik goriintii verilerinde yiiksek dogruluk oranlar ile
siniflandirma yapabilir.

e Otomatik Ozellik Cikarma: CNN'ler, insan miidahalesi olmadan goriintiilerdeki énemli
ozellikleri otomatik olarak 6grenir.

e Esneklik: Farkli tibbi goriintiileme modalitelerinde (6rnegin MRI, CT) kullanilabilir.

Dezavantajlar:

e Hesaplama Maliyeti: CNN'ler, biiyiik veri setleri lizerinde egitilirken yiliksek hesaplama
giicii gerektirir.

o Veri Gereksinimi: Etkili bir sekilde 6grenebilmek i¢in biiylik miktarda etiketlenmis veri
gerektirirler.
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3.6.2 Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN), zaman serisi verileri ve ardigik veri analizleri i¢in 6zel olarak
tasarlanmig derin 0grenme modelleridir. RNN'ler, 6zellikle ardisik verilerin 6nemli oldugu
alanlarda, 6rnegin dil modelleme, ses tanima ve zaman serisi tahmini gibi uygulamalarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu boliimde, RNN'lerin beyin tiimori tespiti ve siniflandirilmasindaki
kullanimlarini inceleyecegiz.

3.6.2.1 RNN'in Yapisi ve Calisma Prensipleri

RNN'ler, 6nceki zaman adimlarindan gelen bilgiyi kullanarak bir sonraki zaman adimindaki tahmini
yapabilen aglardir. Bu, oOzellikle ardisik verilerdeki bagimliliklarin modellenmesinde oldukca
etkilidir.

Gizli Durum (Hidden State): RNN'ler, bir gizli durum vektdrii (hidden state) kullanarak onceki
zaman adimlarindan gelen bilgiyi tasir. Bu gizli durum, her adimda giincellenir ve sonraki adimda
kullanilir.

Ag Yapisi: RNN'in her bir katmani, 6nceki adimin gizli durumu ve mevcut girdiyi kullanarak yeni
bir gizli durum ve ¢ikt1 iiretir. Bu, zaman adimlarinin birbirine bagli oldugu bir yap1 olusturur.

Geri Yaylhm (Backpropagation Through Time - BPTT): RNN'lerin egitimi, geri yayilim
algoritmasi kullanilarak gergeklestirilir. BPTT, zaman adimlar1 boyunca hatalarin geri yayilmasini
saglar. [17]

3.6.2.2 RNN Kullanarak Beyin Tiimori Siniflandirma

Beyin tiimorii smiflandirmasinda RNN'ler, ozellikle ardisik MRI goriintiilerindeki zaman serisi
verilerini analiz edebilir. Bu siire¢, genellikle su adimlari igerir:

Veri On Isleme (Data Preprocessing): MRI goriintiileri, RNN modeline uygun hale getirilmek
lizere zaman serisi verisi olarak diizenlenir. Bu adim, her bir hastanin ardisik MRI taramalarinin
zaman serisi seklinde diizenlenmesini igerir.

Model Egitimi (Model Training): RNN modeli, egitim veri seti iizerinde egitilir. Egitim siireci
boyunca model, ardisik verilerdeki kaliplari 6grenir ve dogru siniflandirma yapabilmek i¢in
agirliklarini ayarlar.
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Model Degerlendirmesi (Model Evaluation): Egitilen model, test veri seti iizerinde ¢esitli
metrikler kullanilarak degerlendirilir. Performans metrikleri arasinda dogruluk (accuracy), kesinlik
(precision), geri cagirma (recall) ve F1 skoru yer alir.[28]

3.6.2.3 RNN'in Avantajlar1 ve Dezavantajlari
Avantajlar:

e Zaman Serisi Verileri: RNN'ler, zaman serisi verilerindeki bagimliliklar etkili bir sekilde
modelleyebilir.

e Baglam Bilgisi: Gizli durum vektorleri sayesinde, Onceki adimlardan gelen bilgiyi
kullanarak daha dogru tahminler yapabilir.

Dezavantajlari:

e Uzun Vadeli Bagimhiliklar: RNN'ler, uzun vadeli bagimliliklar1 modellemekte zorlanabilir
ve bu nedenle LSTM (Long Short-Term Memory) ve GRU (Gated Recurrent Unit) gibi
gelistirilmis RNN tiirleri gelistirilmistir.

e Egitim Zorluklari: BPTT algoritmasi, uzun ardisik verilerdeki gradyan soniimlenmesi ve
patlamasi problemlerine yol agabilir.

3.6.2.4 RNN Kullanarak Beyin Tiimori Tespiti

RNN'lerin beyin tiimdri tespitinde kullanimi, ardistk MRI taramalarinin analiz edilmesi ve
tiimorlerin zaman igindeki gelisiminin izlenmesi i¢in uygundur. RNN modelleri, her bir zaman
adimindaki MRI taramasini analiz eder ve tiimoriin boyutunu, konumunu ve gelisimini tahmin
edebilir.

3.6.3 Uretici Cekismeli Aglar (GAN)

Uretici Cekismeli Aglar (GAN), iki sinir aginin birbirine kars1 yaristig1 bir yapay zeka yontemidir.
Bu yontem, ozellikle veri liretimi ve veri artirma konularinda oldukga etkili olup, tibbi
goriintiilemede de dnemli uygulama alanlarina sahiptir. GAN'ler, bir "iiretici" (generator) ve bir
"ayirt edici" (discriminator) agdan olusur. Uretici a8, gercek¢i veriler iiretmeye calisirken, ayirt
edici ag ise bu verilerin ger¢ek mi sahte mi oldugunu ayirt etmeye calisir. Bu boliimde, GAN'lerin
beyin tlimorii tespitinde ve siniflandirmasindaki kullanimlarini inceleyecegiz.
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3.6.3.1 GAN'in Yapisi ve Calisma Prensipleri
GAN'ler, iki ana bilesenden olusur: {iretici ag ve ayirt edici ag.

Uretici Ag (Generator): Bu ag, gergek veriye benzer yeni veriler iiretmekle sorumludur. Rastgele
bir girdi alarak (genellikle bir giiriiltii vektorii) gergcekci goriiniimlii veriler liretmeye ¢alisir.

Ayirt Edici Ag (Discriminator): Bu ag, gergek veri ile iiretici tarafindan tiretilen sahte veriyi ayirt
etmeye calisir. Uretici agin ¢iktisini ve gercek veriyi alarak, hangi verinin sahte, hangisinin gercek
oldugunu belirler.

Cekisme Siireci (Adversarial Process): Uretici ag, ayirt edici ag1 kandirmaya calisirken, ayirt edici
ag da iiretici agin irettigi sahte veriyi yakalamaya calisir. Bu siireg, her iki agin da performansini
artirarak daha gergekei veri iiretimini saglar. [16]

3.6.3.2 GAN Kullanarak Beyin Tiimori Siniflandirma

Beyin tiimorii siniflandirmasinda GAN'ler, 6zellikle veri artirma ve nadir goriilen tiimor tiirlerinin
simiilasyonu i¢in kullanilabilir. Bu siire¢, genellikle su adimlari igerir:

Veri On Isleme (Data Preprocessing): MRI gériintiileri, GAN modeline uygun hale getirilir. Bu
adim, goriintiilerin boyutlandirilmasi ve normalizasyonunu igerir.

Model Egitimi (Model Training): GAN, egitim veri seti iizerinde egitilir. Uretici ag, gercek MRI
goriintiilerine benzeyen sahte goriintiiler liretmeye c¢alisirken, ayirt edici ag bu sahte goriintiileri
gergek verilerden ayirt etmeye calisir. Egitim siireci boyunca her iki ag da iyilesir.

Veri Artirma (Data Augmentation): Uretilen sahte veriler, egitim veri setine eklenir ve mevcut
verinin ¢esitliligi artirilir. Bu, siniflandirma modelinin daha iyi genelleme yapabilmesini saglar.

3.6.3.4 GAN'in Avantajlar1 ve Dezavantajlari
Avantajlar:

e Veri Artirma: GAN'ler, sinirh veri setlerine sahip tibbi goriintiileme gibi alanlarda veri
artirma i¢in idealdir.
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e Gercekei Veri Uretimi: Uretilen veriler, gercek verilere oldukga benzerdir ve modelin
performansini artirabilir.

o Cesitlilik: Farkli tiirde ve Ozellikte veri iiretme yetenegi, nadir goriilen tiimdr tiirlerinin
analizi i¢in faydalidir.

Dezavantajlar:

e Egitim Zorlugu: GAN'lerin egitimi, istikrarsiz olabilir ve denge saglamak zordur.

e Hesaplama Maliyeti: Iki agin eszamanl egitilmesi, yiiksek hesaplama giicii gerektirir.

e Mode Collapse: Uretici agm, sadece belirli tiirde veri iiretmeye baslayarak cesitliligini
kaybetmesi durumu meydana gelebilir.

3.6.3.5 GAN Kullanarak Beyin Tumori Tespiti

GAN'ler, beyin tiimorii tespitinde gerceke¢i sahte veriler iireterek smiflandirma modellerinin
egitimini iyilestirebilir. Ozellikle nadir goriilen tiimér tiirlerinin simiilasyonu ve mevcut veri setinin
artirilmasi, siniflandirma modellerinin performansini 6nemli 6l¢iide artirabilir.

3.6.4 Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM), hem siniflandirma hem de regresyon gorevlerinde kullanilan
giiclii ve esnek bir makine 6grenimi algoritmasidir. SVM, 6zellikle kiiciik veri setleri ve yliksek
boyutlu 06zellik alanlar1 ile calisirken etkili sonuglar verir. Beyin tiimorii tespitinde ve
siiflandirilmasinda, SVM'ler, tibbi goriintiilerden elde edilen 6zelliklerin siniflandirilmasinda
yaygin olarak kullanilir. Bu boliimde, SVM'lerin yapisini, ¢alisma prensiplerini ve beyin timorii
tespitindeki kullanimini inceleyecegiz.

3.6.4.1 SVM'in Yapisi ve Calisma Prensipleri

SVM'ler, verileri farkli siniflara ayiran en iyi hiperdiizlemi bulmay1 amaglar. Bu hiperdiizlem, iki
siif arasindaki en genis marjini saglar.

Hiperdiizlem (Hyperplane): SVM, verileri ayiran ve en genis marjini saglayan hiperdiizlemi bulur.
Iki sinif arasindaki en iyi ayrimi yapmak icin hiperdiizlem segilir.

Destek Vektorleri (Support Vectors): Bu, hiperdiizleme en yakin veri noktalaridir. Destek
vektorleri, hiperdiizlemin konumunu belirlemede kritik rol oynar.
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Kernel Fonksiyonlar1 (Kernel Functions): SVM, dogrusal olarak ayrilmayan verilerde kernel
fonksiyonlart kullanarak verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya projekte eder. Yaygin olarak
kullanilan kernel fonksiyonlari arasinda dogrusal (linear), polinomial (polynomial) ve radyal bazli
fonksiyon (RBF) kernel bulunur. [9]

3.6.4.2 SVM Kullanarak Beyin Timori Siniflandirma

Beyin tiimori simiflandirmasinda SVM'ler, tibbi goriintiilerden elde edilen 6zelliklerin analizinde
etkilidir. Bu siireg, genellikle su adimlar igerir:

Ozellik Cikarma (Feature Extraction): MRI goriintillerinden cesitli 6zellikler ¢ikarilir. Bu
ozellikler, piksel yogunlugu, doku 6zellikleri ve sekil analizleri gibi bilgiler i¢erebilir.

Veri Normalizasyonu (Data Normalization): Elde edilen 6zellikler, SVM modeline uygun hale
getirilir. Normalizasyon, verilerin belirli bir 6l¢ege getirilmesi islemidir.

Model Egitimi (Model Training): SVM, egitim veri seti lizerinde egitilir. Model, verileri
siiflandirmak i¢in en iyi hiperdiizlemi bulur.

Model Degerlendirmesi (Model Evaluation): Egitilen model, test veri seti ilizerinde dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), geri ¢agirma (recall) ve F1 skoru gibi metrikler kullanilarak
degerlendirilir.[34]

3.6.4.3 SVM'in Avantajlar1 ve Dezavantajlarn
Avantajlari:

e Yiiksek Performans: SVM, kiiciik veri setleri ve yliksek boyutlu 6zellik alanlarinda yiiksek
dogruluk saglar.
Esneklik: Kernel fonksiyonlar1 sayesinde dogrusal olmayan verilerde de etkili ¢alisabilir.
Genelleme Yetenegi: SVM, overfitting riskini azaltarak iyi bir genelleme yetenegi sunar.

Dezavantajlar:

Hesaplama Maliyeti: Biiyiik veri setlerinde egitim siireci zaman alici olabilir.

Model Se¢imi: Dogru kernel fonksiyonunu ve parametreleri secmek bazen zor olabilir.
Hiperparametre Ayari: Modelin performansini optimize etmek ic¢in hiperparametrelerin
dikkatli bir sekilde ayarlanmasi gerekir.
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3.6.4.4 SVM Kullanarak Beyin Tiimori Tespiti

SVM'ler, beyin timorii tespitinde MRI goriintiilerinden elde edilen 6zellikleri analiz ederek
timorlerin siniflandirilmasinda kullanilabilir. Dogrusal ve dogrusal olmayan ayrimlari basarili bir
sekilde gerceklestirebilen SVM, 6zellikle karmasik ve yiiksek boyutlu veri setlerinde etkili sonuglar
verebilir.

3.6.5 Karar Agaclar ve Rastgele Ormanlar

Karar Agaclar1 ve Rastgele Ormanlar, veri siniflandirma ve regresyon gorevlerinde yaygin olarak
kullanilan makine 6grenmesi algoritmalaridir. Karar agaglari, veri setindeki karar noktalarin
kullanarak veri siniflarint belirlerken, rastgele ormanlar ise birden fazla karar agacini bir araya
getirerek tahminlerin dogrulugunu artirir. Beyin tiimori tespitinde ve siniflandirilmasinda, bu
yontemler tibbi goriintiilerden elde edilen 6zelliklerin analizinde etkili bir sekilde kullanilmaktadir.
Bu boliimde, karar agaglar1 ve rastgele ormanlarin yapisini, ¢alisma prensiplerini ve beyin timorii
tespitindeki kullanimini inceleyecegiz. [5]

3.6.5.1 Karar Agaclarinin Yapisi ve Calisma Prensipleri

Karar agagclari, veri setini dallara ayirarak her bir sinif veya sonucu tahmin etmeye calisir. Her dal,
bir karar noktas1 veya 6zellik degerine dayanarak veri noktalarini boler.

Kok Diigiim (Root Node): Agacin en iist diigiimiidiir ve tlim veri setini igerir. Buradan
baslayarak veri noktalar1 dallara ayrilir.

Dallanma (Branches): Kok diiglimden ¢ikan ve her bir karar noktasi ile veri setini bdlen
dallardir.

Yaprak Diigiimler (Leaf Nodes): Her bir dalin sonunda yer alan ve nihai siniflandirma
sonucunu veren diigiimlerdir.

Bolme Kriterleri (Split Criteria): Karar agaclari, veri noktalarini bélerken belirli kriterler
kullanir. En yaygin kriterler Gini indeksi ve bilgi kazancidir.
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3.6.5.2 Rastgele Ormanlarin Yapisi ve Calisma Prensipleri

Rastgele ormanlar, birden fazla karar agacinin birlesiminden olusur ve her bir agacin bagimsiz
olarak egitilmesiyle ¢alisir. Nihai tahmin, tim agag¢larin tahminlerinin cogunluk oyu veya ortalamasi
aliarak belirlenir. [6]

Agac Cesitliligi (Diversity of Trees): Her bir agac, veri setinin rastgele bir alt kiimesi kullanilarak
egitilir. Bu, modelin genelleme yetenegini artirir.

Ozellik Rastgeleligi (Feature Randomness): Her bir agacin her bir bolme noktasinda, tiim
ozellikler yerine rastgele bir alt kiime kullanilir. Bu, agaclar arasindaki korelasyonu azaltir.

Tahmin Birlestirme (Ensemble Prediction): Tiim agaclarin tahminleri birlestirilerek nihai tahmin
yapilir. Bu, modelin dogrulugunu ve kararliligin1 artirir.

3.6.5.3 Karar Agaclar1 ve Rastgele Ormanlar Kullanarak Beyin Tiimoriu
Siiflandirma

Beyin tiimorii siniflandirmasinda bu yontemler, tibbi goriintiilerden elde edilen 6zelliklerin
analizinde kullanilir. Bu siireg, genellikle su adimlari igerir:

Ozellik Cikarma (Feature Extraction): MRI goriintiilerinden gesitli 6zellikler ¢ikarilir. Bu
ozellikler, piksel yogunlugu, doku 6zellikleri ve sekil analizleri gibi bilgileri igerebilir.

Veri Hazirlama (Data Preparation): Elde edilen 0zellikler, karar agaglar1 veya rastgele
orman modeline uygun hale getirilir. Veri, egitim ve test setlerine ayrilir.

Model Egitimi (Model Training): Karar agaglar1 veya rastgele orman modeli, egitim veri
seti lizerinde egitilir. Model, veri setindeki karar noktalarin1 6grenerek siniflandirma yapar.

Model Degerlendirmesi (Model Evaluation): Egitilen model, test veri seti iizerinde
dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), geri ¢agirma (recall) ve F1 skoru gibi metrikler
kullanilarak degerlendirilir. [6]

3.6.5.4 Karar Agaclar: ve Rastgele Ormanlarin Avantajlar1 ve Dezavantajlari

Avantajlart:
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e Kolay Yorumlanabilirlik: Karar agaclari, yapilandirilmalar1 ve sonuglarinin yorumlanmasi
kolaydir.
Esneklik: Hem siiflandirma hem de regresyon gorevlerinde kullanilabilirler.
Ensemble Yontemlerin Giicii: Rastgele ormanlar, overfitting'i azaltir ve dogrulugu artirir.

Dezavantajlart:

Asir1 Biiyiime Riski: Karar agacglari, cok derinlesebilir ve bu da overfitting'e yol acabilir.
Hesaplama Maliyeti: Rastgele ormanlar, birden fazla agacin egitilmesi nedeniyle yiiksek
hesaplama maliyeti gerektirir.

e Yorumlama Zorlugu: Rastgele ormanlar, birden fazla karar agaci igerdiginden, tek bir karar
agacina gore daha zor yorumlanabilir.

3.6.5.5 Karar Agaclar: ve Rastgele Ormanlar Kullanarak Beyin Tiimorii
Tespiti

Bu yoOntemler, beyin timorii tespitinde MRI goriintiilerinden elde edilen oOzelliklerin analiz
edilmesinde kullanilabilir. Karar agaglar1 ve rastgele ormanlar, 6zellikle yiiksek boyutlu ve
karmasik veri setlerinde etkili sonuglar verir.

3.6.6 Sonuc¢

Bu béliimde, beyin tiimorii tespitinde kullanilan ¢esitli yapay zeka yontemleri detayli bir sekilde ele
alinmistir. Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN) ve Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN) gibi derin
ogrenme modelleri, 6zellikle yliksek dogruluk oranlar1 ve otomatik 6zellik ¢ikarma yetenekleriyle
one ¢ikmaktadir. CNN'ler, tibbi goriintii analizi ve siniflandirma konularinda {istiin performans
sergilerken, RNN'ler ardisik verilerin analizi i¢in etkili ¢ozlimler sunmaktadir. Diger yandan, Destek
Vektor Makineleri (SVM), Karar Agaclar1 ve Rastgele Ormanlar gibi geleneksel makine 6grenimi
yontemleri de belirli senaryolarda etkili olsa da, genellikle derin 6grenme modellerinin sundugu
esneklik ve dogruluk seviyelerine ulasamamaktadir. Bu nedenle, CNN ve RNN modelleri, beyin
timori tespiti ve siniflandirmasinda en 6nemli ve etkili yontemler olarak one ¢ikmaktadir. Bir
sonraki boliimde, bu modellerin performanslarin1 veri setleri iizerinden karsilastirmali olarak
degerlendirecek ve dogruluk, hiz, verimlilik gibi énemli kriterler agisindan analiz edecegiz. Bu
analizler, beyin timorii tespiti icin en uygun yapay zeka ydntemlerinin belirlenmesine katki
saglayacaktir.
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4. BULGULAR

4.1 MRI Goriintii Analizinde Yapay Zeka: Zorluklar ve Coziim Yaklasimlar:

Bu boliim, projenin potansiyel zorluklarini ve ilgili ¢oziimleri ayrintili olarak ele alir ve projenin

basarisi i¢in kritik neme sahip ¢6ziim yaklagimlarini vurgular.

4.1.1 Veri Erisimi ve Gizlilik Sorunlan

MR (Manyetik Rezonans) goriintii analizinde yapay zeka kullanimi, saglik hizmetlerinde biiyiik
ilerlemeler saglamaktadir. Ancak, bu teknolojinin kullanimi sirasinda veri gizliligi ve giivenligi de
bliylik 6nem tasir. Asagida, bu alandaki temel veri gizliligi konularina ve olasi ¢oziimlere

deginilmektedir:

4.1.1.1 Veri Gizliligi Konular:

1.

Anonimlestirme: MR goriintiileri, kisisel saglik bilgilerini igerebilir. Bu nedenle,
goriintiilerin anonimlestirilmesi (kisisel kimlik bilgilerinin ¢ikarilmasi) veri gizliligi igin
kritik 6neme sahiptir.

Veri Sifreleme: MR gortintiilerinin saklanmas1 ve iletimi sirasinda sifreleme tekniklerinin
kullanilmasi, yetkisiz erisimi 6nlemek i¢in gereklidir.

Erisim Kontrolii: MR goriintiilerine erigimi olan kullanicilarin ve sistemlerin siki kontrol
edilmesi gereklidir. Sadece yetkili personelin bu verilere erisimi olmalidir.

Veri Yonetimi Politikalar1: Saglik verilerinin nasil toplandigy, islendigi, saklandig1 ve yok
edildigine dair net politikalar olugturulmalidir.

GDPR ve HIPAA Uyumlulugu: Avrupa'da GDPR (Genel Veri Koruma Yonetmeligi) ve
Amerika Birlesik Devletlerinde HIPAA (Health Insurance Portability and Accountability
Act) gibi yasal dlizenlemeler, saglik verilerinin korunmasi ic¢in kati kurallar getirmektedir.
Bu yasal diizenlemelere uyum saglanmasi gereklidir.

4.1.1.2 Coziimler ve Yaklasimlar

1.

2.

Anonimlestirme Teknikleri:
o De-identification: Kisisel bilgilerin veri setinden ¢ikarilmasi.
o Pseudonymization: Kisisel bilgilerin yerine gegici kimlikler kullanilmasz.
Giivenli Veri Isleme:
o Differential Privacy: Veri analizleri sirasinda bireylerin bilgilerinin gizliligini
koruyan yontemler.
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o Federated Learning: Verilerin merkezi bir sunucuda toplanmadan, farkli cihazlar
iizerinde model egitimi yapilmasi.
3. Gelismis Sifreleme Teknikleri:
o Homomorphic Encryption: Veriler iizerinde sifrelenmis haldeyken islem yapabilme
yetenegi, boylece veriler agilmadan analiz edilebilir.
o Secure Multi-Party Computation (SMPC): Birden fazla tarafin veri paylasmadan
birlikte hesaplamalar yapmasini saglayan teknikler.

4. Blok Zinciri Teknolojisi:
o Verilerin degistirilemez ve izlenebilir bir sekilde saklanmasi i¢in blok zinciri
teknolojisi kullanilabilir. Bu, veri glivenligini artirabilir.
5. Yapay Zeka Modellerinde Veri Gizliligi:
o Privacy-Preserving Machine Learning (PPML): Yapay zeka modellerinin veri
gizliligini koruyarak egitilmesini saglar.
o Model Watermarking: Yapay zeka modellerine gizli isaretler ekleyerek yetkisiz
kullanimi1 ve kopyalamay1 onler.

4.1.1.3 Ozet

MR goriintii analizinde yapay zeka kullaniminda veri gizliligi, teknolojinin giivenli ve etkin
kullanimi i¢in hayati 6neme sahiptir. Saglik sektoriinde, kisisel verilerin korunmasi ve giivenliginin
saglanmasi i¢in yukarida belirtilen yontemler ve teknolojiler uygulanmalidir. Bdylece, hem hasta
mahremiyeti korunur hem de yasal diizenlemelere uyum saglanir.

4.2. CNN ve RNN Karsilastirmasi

Bu boliimde, Convolutional Neural Networks (CNN) ve Recurrent Neural Networks (RNN)
yontemlerinin performanslarini karsilagtirarak beyin tiimorlerinin teshisinde kullanilabilirliklerini
kapsamli bir sekilde degerlendirecegiz. Calismamizda, ayni veri seti kullanilarak her iki yontemin
egitim stireleri, dogruluk oranlari, verimlilikleri ve diger kritik performans kriterleri detayli olarak
incelenecektir. CNN ve RNN, yapay zeka ve derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan ve
birbirinden farkli avantajlara sahip iki temel algoritmadir. CNN'ler, 6zellikle goriintii isleme ve
nesne tanima gorevlerinde iistiin performans gosterirken, RNN'ler zaman serisi analizleri ve ardisik
veri isleme gorevlerinde one ¢ikar.

Bu karsilagtirmada, Kaggle platformundan elde edilen beyin tiimorii MRI goriintiileri veri seti
kullanilacak ve her iki modelin bu veri seti lizerindeki performanslar1 ayrintili bir sekilde analiz
edilecektir. Ik olarak, her iki modelin egitim ve test siiregleri incelenecek, ardindan dogruluk
oranlar karsilastirilacaktir. Egitimin hizi, modelin veriyi isleme siiresi ve her iki modelin genel
verimliligi de degerlendirme kriterleri arasinda yer alacaktir. Ayrica, asir1 6grenme egilimleri, genel
basarilar1 ve farkli veri kiimeleri ile olan uyumluluklar1 da analiz edilecektir.
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Bu ¢alismanin amaci, CNN ve RNN algoritmalarinin beyin timorii teshisindeki etkinliklerini ortaya
koymak ve her iki yontemin giiclii ve zayif yonlerini belirlemektir. Sonug olarak, beyin timorii
teshisinde en uygun yontemin sec¢ilmesine katki saglayacak ve gelecekteki arastirmalara 1s1k tutacak
degerli bilgiler elde edilecektir.

4.2.1 Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti, Kaggle platformunda bulunan "Brain Tumor MRI Dataset" adli
veri setidir. Beyin tiimorii, beyindeki anormal hiicrelerin bir koleksiyonu veya kiitlesidir. Kafatasi,
beyni ¢evreleyen oldukca sert bir yapiya sahiptir ve bu sinirli alan iginde herhangi bir biiylime,
cesitli problemlere yol acabilir. Beyin malign (timdrleri kanserli) ve benign (kanserli olmayan)
olabilir. Benign veya malign tiimorler biiytidiiklerinde, kafatasi i¢indeki basinci artirabilirler ve bu
durum beyin hasarina neden olabilir ve yasami tehdit edebilir.

Bu veri seti figshare, SARTAJ ve Br35H veri setlerinin birlesiminden olusmaktadir. Toplamda 7022
goriintli igeren bu veri seti, dort sinifa ayrilmistir: glioma, meningioma, tlimorsiiz (no tumor) ve
hipofiz tlimoérii (pituitary). Timorsiiz sinifina ait goriintiiler Br35H veri setinden alinmistir.
SARTAJ veri setinde glioma sinifina ait goriintiilerde kategorilendirme hatalar1 oldugundan, bu
goriintiiler silinmis ve yerine figshare sitesindeki goriintiiler kullanilmistir. Bu veri seti, CCO: Public
Domain lisans1 altinda olup, ticari ve akademik calismalarda serbestce kullanilabilir.

Veri seti, egitim ve test i¢in ayri klasorlere boliinmiistiir. Toplamda 7022 goriintii iceren bu veri
setinde, test klasorii dort farkli tiimor tiirline ait toplamda 1311 goriintii igermektedir: Glioma
siifinda 300, Meningioma sinifinda 306, Tiimorsiiz (No tumor) siifinda 405 ve Hipofiz Tiimori
(Pituitary) sinifinda 300 goriinti bulunmaktadir. Bu dagilim, her bir tiimér tiirline ait test
goriintiilerinin dengeli bir sekilde saglanmasini amaglamaktadir. Egitim veri seti de benzer sekilde
dort sinifa ayrilmistir ve her bir siif i¢in belirli sayida goriintii igermektedir.

Veri setindeki goriintiilerin boyutlar1 farklidir. Bu nedenle, 6n isleme sirasinda goriintiilerin istenilen
boyuta yeniden boyutlandirilmasit gerekmektedir. Bu islem, modelin dogrulugunu artiracaktir.
Gortntiilerin farkli boyutlarda olmasi, modelin genelleme yetenegini artirabilir ancak modelin
egitimi sirasinda boyutlandirma iglemlerine dikkat edilmelidir.

Bu veri seti, beyin tiimdrlerinin MRI goriintiileri iizerinde siniflandirma ve tespit islemlerini
gerceklestirmek icin kullanilmistir. Calismamizda, bu veri seti kullanilarak CNN ve RNN
modellerinin performanslari karsilastirilacaktir. Her iki modelin de ayni veri seti lizerinde egitim ve
test siiregleri degerlendirilerek, modellerin dogruluk oranlari, egitim siireleri, verimlilikleri ve genel
basarilar1 analiz edilecektir.
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4.2.2 CNN ve RNN Modellerinin Performans Karsilastirma Kriterleri

Bu boliimde, Convolutional Neural Networks (CNN) ve Recurrent Neural Networks (RNN)
modellerinin performanslarinin degerlendirilmesinde kullanilacak kriterler detayli bir sekilde ele
aliacaktir. Beyin tiimorii MRI goriintiilerini kullanarak gerceklestirilecek bu calismada, her iki
modelin de etkinligi ve verimliligi ¢esitli acilardan karsilastirilacaktir. Dogruluk orani, egitim
stiresi, hiz ve verimlilik gibi temel performans metriklerinin yani sira, asir1 6grenme egilimleri,
bellek ve hesaplama giicii kullanimi, hata analizi ve model karmasiklig1 gibi daha derinlemesine
analiz gerektiren kriterler de incelenecektir. Bu kapsamli degerlendirme, CNN ve RNN
modellerinin gii¢lii ve zayif yonlerini ortaya koyarak, beyin tiimorii teshisinde en uygun yontemin
belirlenmesine katki saglayacaktir. Ayrica, modellerin veri seti ile uyumu, genelleme yetenekleri ve
sonuclarin yorumlanabilirligi gibi onemli faktorler de dikkate alinarak, yapay zeka tabanli tibbi
goriintliileme c¢aligmalarina yonelik degerli i¢goriiler elde edilecektir.

4.2.2.1 Dogruluk Oram ve Confusion Matrix

Dogruluk orani (accuracy), bir modelin dogru siniflandirdigi 6rneklerin toplam 6rnek sayisina
oranidir ve modelin genel performansini degerlendirmek i¢in kullanilan temel bir metriktir.
Dogruluk orani, dogru pozitif (true positive) ve dogru negatif (true negative) tahminlerin
toplaminin, tiim tahminlerin toplamina boliinmesiyle hesaplanir. Matematiksel bir ifade olarak
dogruluk orani su sekilde ifade edilir:

Dogru Pozitifler + Dogru Negatifler
Toplam Ornek Sayis

Dogruluk Orani1 =

Sekil 19. Dogruluk Oram

Bu metrik, modelin tiim siniflar1 ne kadar 1yi taniyabildigini gosterir ve yiiksek dogruluk orani,
modelin veriyi 1yi 6grendigini ve genel performansinin yiiksek oldugunu belirtir. Ancak, dengesiz
veri setlerinde yalnizca dogruluk oranina bakmak yaniltict olabilir, bu nedenle diger performans
metrikleriyle birlikte degerlendirilmesi dnemlidir.

Confusion matrix, siniflandirma modelinin dogruluk oranini degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli
bir aragtir. Bu matris, modelin her bir sinif i¢in dogru ve yanlis tahminlerinin sayisini gosterir.
Confusion matrix, dogru pozitif (True Positives), dogru negatif (True Negatives), yanlis pozitif
(False Positives) ve yanlis negatif (False Negatives) degerlerini icerir. Asagida genel bir confusion
matrix gosterilmistir:
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Confusion matrix, modelin hangi siniflarda ne kadar dogru ve yanlis tahmin yaptigini gosteren bir
tablodur. Bu matris, modelin siniflandirma basarisin1 ve hatalarini analiz etmek i¢in 6nemli bir
aractir. Matris sayesinde modelin hangi siniflarda daha fazla hata yaptigini ve hangi siniflarda daha
basarili oldugunu belirlemek miimkiindiir.

Actual Values

Positive (1) Negative (0)

Positive (1) TP FP

Negative (0) FN TN

Predicted Values

Sekil 19: Dogruluk orani

4.2.2.1.1 CNN Dogruluk Oram ve Confusion Matrix

Hazirladigim CNN modeli, Kaggle'da bulunan "Brain Tumor MRI Dataset" veri seti lizerinde
kullanilarak beyin tiimorlerinin siiflandirilmasinda %99 dogruluk oranina ulagmistir. Bu model,
beyin tlimorii MRI goriintiilerini kullanarak ytliksek performans gdstermis ve CNN'in bu alandaki
etkinligini kanitlamisgtir.

CNN modeli, beyin tiimorlerinin dort farkli sinifta (glioma, meningioma, tiimdrsiiz, hipofiz tiimorti)
siiflandirilmasini saglamistir. Egitim siirecinde, modelin daha fazla veri ile egitilmesi saglanarak
overfitting engellenmis ve genelleme yetenegi artirilmistir. Veri artirma teknikleri arasinda goriintii
dondiirme, kirpma, Olceklendirme, yansitma ve renk degisiklikleri gibi g¢esitli yontemler
bulunmaktadir. Bu teknikler, modelin farkli veri setleri lizerinde de yiiksek performans gdstermesini
saglamistir.

Modelin mimarisi, goriintiilerden diisiik seviyeli 6zelliklerin (kenarlar, kdseler) ¢ikarilmasi ve daha
derin katmanlarda daha karmasik ve soyut Ozelliklerin (sekiller, dokular) 6grenilmesi iizerine
kuruludur. Bu, modelin goriintiileri etkili bir sekilde islemesini ve siniflandirma gorevini yiiksek
dogruluk oraniyla gerceklestirmesini saglamistir.
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Optimizasyon siirecinde, 6grenme orani, epoch sayisi, mini-batch boyutu gibi hiperparametreler
dikkatlice se¢ilmis ve modelin performansi maksimize edilmistir. Test veri seti tizerinde modelin
dogruluk orani %99 olarak belirlenmis ve bu, modelin yeni ve goriilmemis veriler iizerinde de
yliksek performans gosterdigini ve genelleme yeteneginin gii¢lii oldugunu ortaya koymaktadir.

Confusion matrix, modelin siiflandirma performansin1 detayli bir sekilde gosteren bir tablodur.
Asagida, CNN modelinin beyin tiimdrleri siniflandirilmasinda elde ettigi confusion matrix yer
almaktadir:

Confusion Matrix

Glioma

Meningioma

rue

Notumor

Pituitary
=)

Meninlgioma Notumor Pituitary
Predicted

Sekil 20: CNN Confusion Matrix

Glioma

Confusion matrix, her bir simif i¢in dogru ve yanlis tahminleri igermektedir. Glioma smifinda 295
dogru tahmin ve 5 yanlis tahmin, Meningioma sinifinda 301 dogru tahmin ve 5 yanlis tahmin, No
tumor siifinda 405 dogru tahmin ve 0 yanlhs tahmin, Pituitary sinifinda 299 dogru tahmin ve 1
yanlig tahmin yapilmistir. Bu sonuglar, modelin dort sinif i¢in de yiiksek dogruluk oranina sahip
oldugunu ve beyin tiimorii teshisinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. Confusion
matrix, modelin hangi siniflarda daha fazla hata yaptigin1 ve hangi siniflarda daha basarili oldugunu
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belirlemeye yardimct olur. Glioma ve Meningioma siniflarinda birka¢ yanlis tahmin yapilmasina
ragmen, model genel olarak yiiksek dogruluk orani ile siniflandirma yapmustir.

4.2.2.1.2 RNN Dogruluk Oram ve Confusion Matrix

Hazirladigim RNN modeli, Kaggle'da bulunan "Brain Tumor MRI Dataset" veri seti tlizerinde
kullanilarak beyin tiimorlerinin siiflandirilmasinda yiiksek dogruluk oranina ulasmistir. Bu model,
beyin timdri MRI goriintiilerini kullanarak basarili sonuglar elde etmis ve RNN'in bu alandaki
etkinligini kanitlamistir.

RNN modeli, beyin tiimérlerinin dort farkli sinifta (glioma, meningioma, tiimdrsiiz, hipofiz timdrii)
siiflandirilmasini saglamistir. Egitim siirecinde, modelin daha fazla veri ile egitilmesi saglanarak
overfitting engellenmis ve genelleme yetenegi artirilmistir. Veri artirma teknikleri arasinda goriintii
dondiirme, kirpma, Ol¢eklendirme, yansitma ve renk degisiklikleri gibi cesitli yOntemler
bulunmaktadir. Bu teknikler, modelin farkli veri setleri iizerinde de yliksek performans géstermesini
saglamistir. Modelin mimarisi, VGG19 ve RNN katmanlarinin birlesimi ile daha karmasik ve soyut
ozelliklerin 6grenilmesi lizerine kuruludur. Bu, modelin goriintiileri etkili bir sekilde islemesini ve
siiflandirma goérevini yliksek dogruluk oraniyla gerceklestirmesini saglamistir. Optimizasyon
stirecinde, 0grenme orani, epoch sayisi, mini-batch boyutu gibi hiperparametreler dikkatlice
secilmis ve modelin performanst maksimize edilmistir. Test veri seti lizerinde modelin dogruluk
orani yiiksek olarak belirlenmis ve bu, modelin yeni ve goriilmemis veriler lizerinde de yiiksek
performans gosterdigini ve genelleme yeteneginin gii¢lii oldugunu ortaya koymaktadir. Confusion
matrix, modelin siniflandirma performansini detayl bir sekilde gosteren bir tablodur. Asagida, RNN
modelinin beyin tlimorleri siniflandirmasinda elde ettigi confusion matrix yer almaktadir:

68



400
Confusion Matrix

350
Glioma 19 0 0
300
_ Meningioma - 250
2
> - 200
2
= NoTumor{ © 150
- 100
Pituitary - 0
- 50
] o S S
] o
L O
§ < °
Sy

Predicted label

Sekil 21: RNN Confusion Matrix

Confusion matrix, her bir sinif i¢in dogru ve yanlis tahminleri icermektedir. Glioma sinifinda 281
dogru tahmin ve 19 yanlis tahmin, Meningioma siifinda 301 dogru tahmin ve 5 yanlig tahmin, No
tumor siifinda 405 dogru tahmin ve 0 yanlhs tahmin, Pituitary sinifinda 299 dogru tahmin ve 1
yanlis tahmin yapilmistir. Bu sonuglar, modelin dort sinif i¢in de yiiksek dogruluk oranina sahip
oldugunu ve beyin tiimori teshisinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. Confusion
matrix, modelin hangi siniflarda daha fazla hata yaptigin1 ve hangi siniflarda daha basarili oldugunu
belirlemeye yardimci olur. Glioma sinifinda birka¢ yanlis tahmin yapilmasina ragmen, model genel
olarak yiiksek dogruluk orani ile siniflandirma yapmustir.

4.2.2.1.3 Dogruluk Oram ve Confusion Matrix Karsilastirma Sonucu
CNN ve RNN modellerinin beyin tiimorii siniflandirmasindaki dogruluk oranlari ve confusion

matrix sonuglar1 karsilastirildiginda, her iki model de yiiksek performans gostermis olsa da, belirli
farkliliklar dikkat ¢cekmektedir.

CNN modeli, %99 dogruluk orani ile RNN modeline kiyasla biraz daha yiiksek bir performans

sergilemistir. Bu yliksek dogruluk orani, CNN'in beyin tiimori MRI goriintiilerini isleme ve
smiflandirma konusundaki {istiin yetenegini gostermektedir. Egitim siirecinde kullanilan veri
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artirma teknikleri ve optimizasyon stratejileri, CNN modelinin genelleme yetenegini artirmis ve
overfitting'i 6nlemistir. RNN modeli de yiiksek dogruluk oranina ulasmis olsa da, CNN'in %99
dogruluk oraninin altinda kalmistir. Bu durum, RNN'in 6zellikle zaman serisi verileri ve ardisik veri
isleme konusundaki giiclii yonlerine ragmen, goriintii siniflandirma goérevlerinde CNN kadar etkili
olmadigini gostermektedir.

Confusion matrix sonuglarina bakildiginda, her iki model de dort sinifta (glioma, meningioma,
tiimorsiiz, hipofiz tiimorii) yliksek dogruluk oranlarina ulasmistir, ancak bazi farkliliklar mevcuttur.
CNN modelinin confusion matrix'inde glioma ve meningioma siniflarinda daha az yanlis tahmin
yaptigi, tiimdrsiiz ve hipofiz tiimorii siniflarinda ise neredeyse hatasiz siniflandirma gergeklestirdigi
goriilmektedir. Glioma smifinda 295 dogru tahmin ve 5 yanlis tahmin, meningioma sinifinda 301
dogru tahmin ve 5 yanlis tahmin yapilmistir. No tumor sinifinda 405 dogru tahmin ve 0 yanlig
tahmin, pituitary sinifinda ise 299 dogru tahmin ve 1 yanlis tahmin yapilmistir. Bu sonuglar, CNN
modelinin her smifta yliksek dogruluk oranina sahip oldugunu ve siniflandirma gorevinde son
derece basarili oldugunu gostermektedir.

RNN modelinde ise glioma simifinda 281 dogru tahmin ve 19 yanlis tahmin yapilmis olmasi, bu
simnifta CNN modeline gore daha fazla hata yapildigini gostermektedir. Ancak, meningioma
siifinda 301 dogru tahmin ve 5 yanlis tahmin, no tumor sinifinda 405 dogru tahmin ve 0 yanlis
tahmin, pituitary sinifinda 299 dogru tahmin ve 1 yanlis tahmin yapilmigtir. Bu sonuglar, RNN
modelinin de genel olarak ytliksek dogruluk oranina sahip oldugunu ve 6zellikle tiimorsiiz ve hipofiz
tiimori siniflarinda etkili bir sekilde siniflandirma yaptigini géstermektedir.

Genel olarak, CNN modeli, daha yiiksek dogruluk orani1 ve daha diisiik hata oranlar1 ile RNN
modeline gore iistiin bir performans sergilemistir. Bu sonuglar, CNN'in beyin tiimorii tespiti ve
siiflandirmasindaki basarisini ortaya koymaktadir. Ancak, RNN modeli de rekabetci sonuglar elde
etmis ve belirli siniflarda etkili bir sekilde siniflandirma yapmistir. RNN'in glioma sinifinda daha
fazla hata yapmis olmasina ragmen, genel dogruluk oran yiiksek kalmistir. Bu karsilagtirma, beyin
timori teshisinde kullanilacak en uygun modelin belirlenmesine yonelik 6nemli i¢goriiler
sunmaktadir. CNN modeli, goriintii isleme yetenekleri sayesinde beyin tliimorii siniflandirmasinda
daha tutarli ve giivenilir sonuglar verirken, RNN modeli de ardisik veri isleme konusundaki giiclii
yonleri ile dikkate deger bir segenek oldugunu gostermistir.

Sonu¢ olarak, her iki model de beyin tiimori teshisinde etkili ve giivenilir araglar olarak
degerlendirilebilir. Ancak, kullanim amacima ve veri setinin Ozelliklerine bagli olarak, CNN
modelinin daha yliksek dogruluk orani ve diisiik hata oranlar1 ile daha uygun bir se¢enek oldugu
soylenebilir. RNN modeli ise zaman serisi ve ardisik veri isleme gerektiren uygulamalarda tercih
edilebilir.
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4.2.2.3 Hiz ve Verimlilik (Speed and Efficiency)

CNN ve RNN modellerinin beyin timori siniflandirmasindaki hiz ve verimlilik performanslar
karsilastirildiginda, belirli farkliliklar dikkat ¢ekmektedir. Asagida, her iki modelin egitim siiresi,
islem hiz1 ve genel verimliliklerine dair detayli bir analiz yer almaktadir.

4.2.2.3.1 CNN Hiz ve Verimlilik

CNN modeli, egitim siirecinde 2 saatlik bir siire i¢inde tamamlanmistir. Bu siire, modelin biiyiik
veri setlerini hizli bir sekilde isleyebilme yetenegini gostermektedir. EZitim sirasinda kullanilan veri
artirma teknikleri ve optimizasyon stratejileri, modelin egitim siiresini optimize etmis ve verimli bir
sekilde sonuclanmasini saglamistir.

CNN modeli, goriintii isleme ve siniflandirma gorevlerinde yliksek verimlilik gostermistir. Modelin
mimarisi, disiik seviyeli Ozelliklerin ¢ikarilmasi ve daha derin katmanlarda daha karmasik
ozelliklerin 6grenilmesi lizerine kurulmustur. Bu, modelin yiiksek dogruluk orani ile hizli ve etkili
bir sekilde siniflandirma yapmasini saglamistir. Modelin genelleme yetenegi de oldukca yiiksektir,
bu da farkli veri setleri iizerinde tutarli performans géstermesini saglamaktadir.

4.2.2.3.2 RNN Hiz ve Verimlilik

RNN modeli, egitim siirecinde 4 saatlik bir siire i¢inde tamamlanmistir. Bu siire, CNN modeline
kiyasla daha uzundur ve RNN'in ardisik veri isleme ve zaman serisi analizlerinde daha fazla
hesaplama gerektirdigini gostermektedir. RNN'in karmasik mimarisi ve uzun sekanslar iizerinde
caligmasi, egitim siiresinin uzamasina katkida bulunmustur.

RNN modeli, 6zellikle zaman serisi ve ardigik veriler iizerinde yliksek verimlilik gostermektedir.
Modelin VGG19 ve RNN katmanlarinin birlesimi, daha karmasik ve soyut ozelliklerin
ogrenilmesini saglamaktadir. Ancak, bu karmasik yapi, modelin egitim siiresinin uzamasina ve
islem hizinin CNN'e kiyasla daha yavas olmasina neden olmustur. RNN modeli, genelleme yetenegi
acisindan giicliidiir ancak islem hiz1 ve verimlilik agisindan CNN'in gerisinde kalmaktadir.

4.2.2.3.3 Hiz ve Verimlilik Karsilastirma Sonucu

Genel olarak, CNN modeli, egitim siiresi ve iglem hiz1 agisindan RNN modeline gére daha verimli
ve hizlidir. CNN modeli, 2 saatlik egitim siiresi ile bliylikk veri setlerini hizli bir sekilde
isleyebilmekte ve yiiksek dogruluk orani ile siniflandirma yapabilmektedir. Buna karsilik, RNN
modeli 4 saatlik egitim siiresi ile daha uzun bir egitim siireci gerektirmekte ve ardisik veri igleme
konusundaki gii¢lii yonlerine ragmen islem hizi agisindan daha yavag kalmaktadir.
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CNN modeli, goriintii isleme ve siniflandirma gorevlerinde daha yiiksek verimlilik ve hiz sunarken,
RNN modeli ardisik veriler ve zaman serisi analizlerinde giiclii performans gostermektedir.
Kullanim amacina ve veri setinin 6zelliklerine bagli olarak, her iki modelin de giiclii yonleri
degerlendirilebilir. Ancak, genel hiz ve verimlilik agisindan CNN modeli, beyin timori
siniflandirmasinda daha etkili ve verimli bir segenek olarak 6ne ¢ikmaktadir.

4.2.2.4 Egitim ve Test Kaybi (Training and Test Loss)

CNN ve RNN modellerinin egitim ve test kayiplari, model performansini ve 6grenme siirecini
degerlendirmek i¢in dnemli bir metriktir. Training loss (egitim kayb1) ve validation loss (dogrulama
kaybr1 ) grafikleri, modelin her epoch boyunca nasil performans gosterdigini ve genelleme yetenegini
anlamak i¢in kullanilir. Asagida, CNN ve RNN modellerinin egitim ve test kayiplarini gosteren
grafikler ve bu grafiklerin analizi yer almaktadir.

4.2.2.4.1 CNN Egitim ve Test Kaybi

Asagidaki grafik, CNN modelinin egitim ve dogrulama veri setleri iizerindeki kayiplarimi

gostermektedir:
Model 2 Loss
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Sekil 22: CNN egitim ve test kaybi
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Grafikte, egitim kaybinin (Training loss) ve dogrulama kaybinin (validation loss) her epochtaki
degerleri goriilmektedir. Egitim kaybi, modelin egitim veri seti iizerindeki performansini
yansitirken, dogrulama kayb1 modelin dogrulama veri seti tizerindeki performansini gosterir. CNN
modelinde, egitim kaybi ve dogrulama kaybi baslangigta yiiksek olup, epoch'lar ilerledikce
azalmaktadir. Bu, modelin 6grenme siirecini ve zamanla daha iyi performans gosterdigini
gostermektedir. Egitim ve dogrulama kayiplarinin birbirine yakin olmasi, modelin overfitting
yapmadigini ve genelleme yeteneginin yiiksek oldugunu gostermektedir.

4.2.2.4.2 RNN Egitim ve Test Kaybi

Asagidaki grafik, RNN modelinin egitim ve dogrulama veri setleri iizerindeki kayiplarimi
gostermektedir:

Training and Validation Loss
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Sekil 23: RNN egitim ve test kaybi

Bu grafikte, egitim kaybinin ve dogrulama kaybinin epoch'lar boyunca nasil degistigi
gosterilmektedir. RNN modelinde, egitim kaybi ve dogrulama kaybi baslangicta yliksek olup,
epoch'lar ilerledik¢e azalmaktadir. Ancak, dogrulama kaybinin egitim kaybina gére daha dalgali
oldugu ve bazi epoch'larda arttig1 goriilmektedir. Bu, modelin belirli epoch'larda overfitting
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yapabilecegini gostermektedir. Ancak genel olarak, egitim ve dogrulama kayiplar1 azalmaktadir, bu
da modelin zamanla daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.

4.2.2.4.3 Egitim ve Test Kayb1 Karsilastirma Sonucu

CNN ve RNN modellerinin egitim ve test kayiplari incelendiginde, her iki modelin de egitim
stirecinde kayiplarini azalttigr ve 6grenme siirecinde ilerleme kaydettigi goriilmektedir. Ancak,
CNN modelinin egitim ve dogrulama kayiplar1 daha stabildir ve birbirine daha yakindir, bu da
modelin genelleme yeteneginin daha yiiksek oldugunu ve overfitting yapmadigin1 gostermektedir.
RNN modelinde ise dogrulama kaybinin daha dalgali oldugu ve bazi epoch'larda arttig
goriilmektedir, bu da modelin overfitting yapabilecegini ve genelleme yeteneginin CNN modeline
gore daha diisiik olabilecegini gostermektedir.

Genel olarak, CNN modeli egitim ve test kayiplar1 a¢isindan daha tutarli ve stabildir, bu da modelin
daha iyi bir genelleme yetenegine sahip oldugunu goéstermektedir. RNN modeli de etkili bir
performans sergilemekte, ancak dogrulama kayiplarindaki dalgalanmalar modelin genelleme
yetenegini olumsuz etkileyebilir. Bu analiz, egitim ve test kayiplarinin model performansini
degerlendirmede onemli bir rol oynadigin1 ve CNN modelinin bu ag¢idan daha avantajli oldugunu
gostermektedir.

4.2.2.5 Asir1 Ogrenme (Overfitting) Egilimleri

Asint 0grenme (overfitting), makine Ogrenmesi modellerinin egitim veri setine ¢ok iyi uyum
saglamasi1 ancak yeni ve goriilmemis veriler lizerinde yetersiz performans gostermesi durumudur.
Overfitting, modelin egitim veri setindeki giiriiltli ve rastlantisal desenleri 6grenmesiyle ortaya
cikar, bu da genelleme yetenegini olumsuz etkiler.

4.2.2.5.1 CNN Asir1 Ogrenme (Overfitting) Egilimleri

CNN modeli, egitim ve dogrulama kayiplarinin yakindan takip edilmesi sayesinde overfitting
egilimleri agisindan analiz edilmistir. Asagidaki grafik, CNN modelinin egitim ve dogrulama
kayiplarin1 gostermektedir:
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Sekil 24: CNN asiri 6grenme

CNN modelinde, egitim ve dogrulama kayiplarinin birbirine yakin oldugu ve epoch'lar ilerledikce
her ikisinin de azaldig1 gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin egitim veri setine asir1 uyum
saglamadan genelleme yeteneginin yiiksek oldugunu gostermektedir. Veri artirma teknikleri, egitim
siirecinde overfitting'in 6nlenmesine yardimei olmus ve modelin dogrulama veri seti lizerinde de
yiksek performans gostermesini saglamistir.

4.2.2.5.2 RNN Asir1 Ogrenme (Overfitting) Egilimleri

RNN modeli ise egitim siirecinde overfitting egilimleri agisindan incelenmistir. Asagidaki grafik,
RNN modelinin egitim ve dogrulama kayiplarin1 gostermektedir:
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RNN modelinde, egitim kaybinin dogrulama kaybina gore daha hizli azaldig1 ve dogrulama
kaybinin bazi epoch'larda arttig1 gézlemlenmektedir. Bu dalgalanmalar, modelin overfitting yapma
egiliminde oldugunu ve dogrulama veri seti lizerinde genelleme yeteneginin CNN modeline gore
daha diisiik oldugunu gostermektedir. RNN modelinin karmasik yapist ve ardisik veri isleme
yetenekleri, egitim siirecinde overfitting'in dnlenmesi i¢in daha fazla dikkat gerektirmektedir.

4.2.2.5.3 Asir1 Ogrenme (Overfitting) Egilimleri Karsilastirma Sonucu

Asirt 6grenme egilimleri agisindan yapilan analiz, CNN modelinin egitim ve dogrulama
kayiplarinin stabil ve birbirine yakin oldugunu, bu nedenle overfitting egiliminin diisiik oldugunu
gostermektedir. RNN modelinde ise dogrulama kaybinin dalgalanmasi ve bazi epoch'larda artmasi,
overfitting egiliminin daha yiiksek oldugunu gdstermektedir. Bu sonuclar, CNN modelinin
genelleme yeteneginin daha giiglii oldugunu ve overfitting'e karsi daha direngli oldugunu ortaya
koymaktadir. RNN modeli ise belirli 6nlemler alinarak ve daha dikkatli egitim siiregleriyle optimize
edilmelidir.

Bu analiz, modellerin overfitting egilimlerini degerlendirirken egitim ve dogrulama kayiplarinin
incelenmesinin dnemini vurgulamaktadir. CNN modeli, genelleme yetenegi ve overfitting'e kars1
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dayaniklilik agisindan daha avantajlidir, ancak RNN modelinin de belirli senaryolarda giiclii
performans gosterebilecegi unutulmamalidir.

4.2.2.6 Kullanilan Bellek ve Hesaplama Giicii (Memory and Computational
Power)

CNN ve RNN modelleri, beyin tiimorii siniflandirmasinda kullanilan bellek ve hesaplama giicli
acisindan belirgin farkliliklar géstermektedir. Bu béliimde, her iki modelin bellek ve hesaplama
giicli gereksinimleri karsilastirilacaktir.

CNN (Convolutional Neural Network) modelleri, genellikle goriintii isleme ve siniflandirma
gorevlerinde kullanilir ve yiliksek performans sunar. CNN konvoliisyonel katmanlar ve tam
baglantili katmanlar1 iceren bir mimariden olusmaktadir. Bu yapisi sayesinde, model biiyiik
miktarda veriyi paralel olarak isleyebilir. CNN modelleri, hesaplama giicli agisindan oldukca
verimlidir ve modern GPU'lar {izerinde hizl bir sekilde ¢alistirilabilir. Egitim siirecinde kullanilan
bellek miktari, modelin derinligine ve katman sayisina baglidir, ancak genellikle RNN modellerine
gore daha diistiktiir. CNN'ler, veri artirma teknikleriyle optimize edildiginde, bellek ve hesaplama
giicli gereksinimlerini minimize ederek yiiksek dogruluk oranlarina ulasabilir.

RNN (Recurrent Neural Network) modelleri, 6zellikle ardisik verilerin islenmesi ve zaman serisi
analizlerinde kullanilir. RNN'lerin mimarisi, zaman i¢inde sirali veri noktalarini igslemek i¢in tekrar
eden katmanlar icerir. Bu yap1, RNN'lerin ge¢cmis bilgiye dayali tahminler yapmasini saglar, ancak
ayni1 zamanda hesaplama giicii ve bellek gereksinimlerini artirir. RNN modelleri, 6zellikle uzun
sekanslar lizerinde ¢alisirken, daha fazla bellek ve hesaplama giiciine ihtiya¢ duyar. Egitim siireci,
CNN'lere kiyasla daha yavas olabilir ve modern GPU'lar {izerinde bile daha uzun siirebilir.
RNN'lerin hesaplama giicii gereksinimleri, modelin derinligi, katman sayis1 ve kullanilan ardigik
veri miktarina bagli olarak artar.

CNN ve RNN modelleri, bellek ve hesaplama giicli gereksinimleri agisindan belirgin farkliliklar
gostermektedir. CNN modelleri, paralel veri isleme yetenekleri sayesinde genellikle daha verimli
ve hizlidir. Egitim siirecinde daha az bellek kullanir ve modern GPU'lar {lizerinde daha hizli
calistirilabilir. Buna karsilik, RNN modelleri ardisik veri isleme ve zaman serisi analizlerinde giiclii
performans gostermesine ragmen, daha fazla bellek ve hesaplama giiciine ihtiya¢ duyar ve egitim
stireci daha uzun siirebilir. Bu nedenle, model se¢imi yapilirken kullanilacak veri tiirii, uygulama
alan1 ve mevcut hesaplama kaynaklar1 dikkate alinmalidir. CNN modelleri, goriintii isleme ve
siiflandirma gorevlerinde daha verimli ve hizli bir se¢enek sunarken, RNN modelleri ardisik veriler
ve zaman serisi analizleri i¢in uygun bir alternatif olabilir.
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4.2.2.7 Model Karmasikhg (Model Complexity) ve Veri Seti Ile Uyum
(Compatibility with Dataset)

CNN ve RNN modellerinin karmasiklik diizeyleri, model mimarileri ve hesaplama gereksinimleri
acisindan karsilastirildiginda belirgin farkliliklar gostermektedir. CNN modelleri, konvoliisyonel
katmanlar ve tam baglantili katmanlar igerir. Bu yapi, goriintii isleme ve siniflandirma gorevlerinde
yiiksek performans saglar, ancak modelin derinligi ve katman sayis1 arttik¢a karmasikligi da artar.
CNN modelleri, hesaplama giicii agisindan verimli olmalarina ragmen, derin modellerin egitimi ve
optimize edilmesi daha zorlu olabilir.

RNN modelleri ise ardisik veri isleme ve zaman serisi analizleri i¢in 6zel olarak tasarlanmistir. Bu
modeller, zaman i¢inde sirali veri noktalarini islemek i¢in tekrar eden katmanlar igerir ve bu nedenle
daha karmasik bir yapidadir. RNN'ler, 6zellikle uzun sekanslar iizerinde ¢aligirken, hesaplama giicti
ve bellek gereksinimleri acisindan daha yiliksek maliyetlere sahiptir. Ayrica, RNN modellerinin
egitimi, geri yayilim algoritmasi ve zaman i¢indeki bagimliliklarin iglenmesi nedeniyle daha zordur
ve bu da modeli daha karmasik hale getirir.

Modellerin veri seti ile olan uyumu degerlendirildiginde, CNN modelleri 6zellikle goriintii verileri
ile yiiksek uyum gostermektedir. CNN'in konvoliisyonel katmanlari, goriintiilerdeki mekansal
iligkileri ve ozellikleri etkili bir sekilde ¢ikarir ve siniflandirir. Beyin tiimorii MRI goriintiileri gibi
veri setlerinde, CNN modelleri genellikle yiiksek dogruluk oranlar1 ve giiglii performans sergiler.
Bu uyum, CNN modellerinin tibbi goériintii analizi ve diger benzer uygulamalarda tercih edilmesini
saglar.

RNN modelleri ise ardisik veriler ve zaman serisi analizleri ile yliksek uyum gostermektedir. Bu
modeller, zaman i¢inde degisen verileri ve ardisik bagimliliklar1 etkili bir sekilde isler. Ancak,
RNN'lerin goriintii verileri ile olan uyumu, CNN'ler kadar giiclii degildir. Beyin timorii MRI
goriintiileri gibi statik veri setlerinde, RNN modelleri CNN'lere kiyasla daha diisiikk performans
gosterebilir. Bununla birlikte, RNN'lerin ardisik veri gerektiren uygulamalarda gii¢lii performans
gostermesi, zaman serisi verilerinde ve dogal dil isleme gibi alanlarda tercih edilmesini saglar.
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4.2.2.8 Modelin Genelleme Yetenegi (Generalization Ability) ve Iyilestirme ve
Optimizasyon Teknikleri (Improvement and Optimization Techniques)

CNN ve RNN modellerinin genelleme yetenekleri, farkli veri setleri ve yeni veriler tizerindeki
performanslarinin karsilastirilmasiyla degerlendirilebilir. CNN modelleri, 6zellikle goriintii verileri
iizerinde yliksek genelleme yetenegine sahiptir. Egitim silirecinde kullanilan veri artirma teknikleri
ve diizenlileme stratejileri, CNN modellerinin yeni ve goriilmemis veri setlerinde de yiiksek
dogruluk orani ile performans gostermesini saglar. CNN modelleri, genis veri setlerinde ve ¢esitli
gorintii isleme gorevlerinde basarili bir sekilde uygulanabilir.

RNN modelleri ise ardisik veriler ve zaman serisi analizlerinde yiiksek genelleme yetenegi
gostermektedir. Bu modeller, ge¢mis bilgiye dayali tahminler yapma yetenekleri sayesinde, zaman
icinde degisen verileri ve ardisik bagimliliklar etkili bir sekilde isler. Ancak, RNN'lerin goriintii
verileri lizerindeki genelleme yetenegi, CNN modellerine kiyasla daha diisiiktiir. RNN'ler, dil isleme
ve zaman serisi analizleri gibi alanlarda giiclii genelleme yetenekleri sunar.

Modellerin performansini artirmak ic¢in kullanilan iyilestirme ve optimizasyon teknikleri de
karsilastirilabilir. CNN modellerinde, veri artirma teknikleri, diizenlileme (regularization)
stratejileri ve hiperparametre optimizasyonu gibi yontemler yaygin olarak kullanilir. Veri artirma
teknikleri, modelin overfitting yapmasini engeller ve genelleme yetenegini artirir. Ayrica, 6grenme
orani, epoch sayist ve mini-batch boyutu gibi hiperparametrelerin dikkatlice secilmesi, modelin
performansin1 maksimize eder.

RNN modellerinde ise, genelleme yetenegini artirmak ve overfitting'i 6nlemek icin dropout, L2
diizenlileme ve erken durdurma (early stopping) gibi teknikler kullanilir. Ayrica, ardigik verilerin
islenmesi i¢in dikkat mekanizmalar1 (attention mechanisms) ve uzun kisa siireli bellek (LSTM)
hiicreleri gibi yapilar da RNN modellerinin performansini artirmak i¢in kullanilabilir.
Hiperparametre optimizasyonu, RNN modellerinde de kritik bir rol oynar ve modelin 6grenme
slirecini optimize eder.

Sonug olarak, CNN ve RNN modelleri, genelleme yetenekleri ve iyilestirme teknikleri agisindan
farkliliklar gostermektedir. CNN modelleri, goriintii isleme gorevlerinde yiiksek genelleme yetenegi
ve performans sunarken, RNN modelleri ardisik veri isleme ve zaman serisi analizlerinde gii¢lii
performans sergiler. Her iki modelin de performansini artirmak icin cesitli iyilestirme ve
optimizasyon teknikleri kullanilabilir ve bu tekniklerin se¢imi, modelin uygulanacagi veri seti ve
gorev tliriine baglidir.
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4.2.2.9 Gorsellestirme ve Sonuclarin Yorumlanabilirligi (Visualization and
Interpretability of Results) ve Uygulama Alanlar ve Esneklik (Application
Areas and Flexibility)

CNN ve RNN modellerinin sonuglarinin gorsellestirilmesi ve yorumlanabilirligi, modellerin
kullanim kolaylig1 ve analiz edilebilirligi agisindan énemlidir. CNN modelleri, 6zellikle goriintii
verileri iizerinde ¢alistign icin sonuglarinin gorsellestirilmesi daha dogrudandir. Ornegin,
konvoliisyonel katmanlarda 6grenilen filtreler, aktivasyon haritalar1 ve smiflandirma sonuglari
kolayca gorsellestirilebilir. Bu gorsellestirmeler, modelin hangi 6zellikleri 6grendigini ve nasil karar
verdigini anlamak ic¢in kullanilir. Gorsellestirme teknikleri, modelin i¢ isleyisini anlamay1 ve
sonuglarin yorumlanabilirligini artirir.

RNN modelleri ise zaman serisi verileri ve ardigik veri isleme gorevlerinde calisir. Bu nedenle,
sonuclarin gorsellestirilmesi ve yorumlanabilirligi, zaman igindeki degisikliklerin ve ardigik
bagimliliklarin analizi ile ilgilidir. RNN modellerinde, dikkat mekanizmalar1 (attention
mechanisms) ve bellek hiicrelerinin (LSTM veya GRU) gorsellestirilmesi, modelin hangi veri
noktalarina odaklandigini ve nasil karar verdigini anlamak icin kullanilir. Ancak, RNN modellerinin
i¢ isleyisi ve karar siirecleri, CNN modellerine goére daha karmasiktir ve gorsellestirme teknikleri
daha az belirgin olabilir.

Modellerin farkli uygulama alanlarindaki esneklikleri ve uyumlar1 karsilastirildiginda, CNN ve
RNN modelleri belirgin farkliliklar gdsterir. CNN modelleri, goriintii isleme, nesne tanima, yiiz
tanima ve tibbi goriintli analizi gibi cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilir. Goriintii verilerini
isleme yetenekleri sayesinde, CNN modelleri bircok uygulama alaninda yiiksek performans sergiler
ve esneklik saglar. Ayrica, transfer 0grenme (transfer learning) teknikleri ile onceden egitilmis
modellerin farkli gorevlerde yeniden kullanilmas1 miimkiindiir.

RNN modelleri dil isleme, zaman serisi analizleri, konusma tanima ve makine ¢evirisi gibi ardigik
ve karmasik veri islemeler de yaygin olarak tercih edilir.. RNN'lerin ardisik bagimliliklar1 6grenme
yetenekleri, dil modellemesi ve zaman serisi tahminleri gibi gorevlerde istiin performans
sergilemelerini saglar. RNN modelleri, LSTM ve GRU gibi 6zel hiicre yapilar1 sayesinde uzun siireli
bagimliliklar1 da 6grenebilir. Ancak, RNN'lerin karmasik yapisi ve hesaplama gereksinimleri, belirli
uygulama alanlarinda esnekliklerini sinirlayabilir.

Sonug olarak, CNN ve RNN modelleri, gorsellestirme ve yorumlanabilirlik ile farkli uygulama
alanlarinda esneklik agisindan belirgin farkliliklar gostermektedir. CNN modelleri, goriintii isleme
ve siniflandirma gorevlerinde yiiksek performans ve esneklik sunarken, RNN modelleri ardisik veri
isleme ve zaman serisi analizlerinde gii¢lii performans sergiler. Her iki modelin de gii¢lii yonleri,
kullanim amacina ve veri tliriine bagl olarak degerlendirilmeli ve optimize edilmelidir.
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4.2.2.10 Veri On Isleme Gereksinimleri (Data Preprocessing Requirements)

CNN ve RNN modellerinin veri 6n igsleme gereksinimleri, model performansini dogrudan etkileyen
kritik adimlari igerir ve bu adimlar, modelin tiiriine gore degisiklik gosterir.

CNN modelleri, ozellikle goriintii verileri lizerinde ¢alisirken belirli veri 6n isleme tekniklerine
ihtiya¢c duyar. Bu teknikler arasinda goriintii boyutlandirma, normalizasyon, veri artirma
(augmentation) ve giriiltii temizleme gibi islemler bulunur. Goriintiilerin boyutlandirilmasi,
modelin sabit boyutlu girisleri kabul etmesini saglar. Normalizasyon ile piksel degerlerinin belirli
bir araliga getirilir. Bu sayede model daha hizli ve stabil bir sekilde 6grenir. Veri artirma teknikleri,
egitim veri setinin c¢esitliligini artirarak modelin genelleme yetenegini gelistirir ve overfitting'i
onler.

RNN modelleri ise ardisik veri ve zaman serisi analizlerinde belirli veri 6n isleme gereksinimlerine
sahiptir. Bu modeller i¢in veri normalizasyonu, ardisik veri segmentasyonu ve zaman damgalarinin
islenmesi onemlidir. Verilerin normalizasyonu, modelin hizli ve stabil bir sekilde 6grenmesini
saglar. Ardisik veri segmentasyonu, verilerin zaman i¢indeki bagimliliklarini 6grenebilmesi igin
onemlidir. Ayrica, RNN modelleri genellikle eksik veri noktalar1 ve diizensiz zaman serileriyle
calisirken, bu verilerin diizgiin bir sekilde islenmesi ve doldurulmasi gerekmektedir.

Veri 6n isleme hem CNN hem de RNN modellerinin performansini arttirmak ve dengelemek i¢in
kritiktir. CNN modelleri i¢in goriintli isleme teknikleri, modelin giris verilerini standart hale
getirmek ve ¢esitliligi artirmak i¢in kullanilir. RNN modelleri i¢in ise zaman serisi ve ardisik
verilerin dogru bir sekilde segmentasyonu ve normalizasyonu, modelin ardisik bagimliliklari etkili
bir sekilde 6grenmesini saglar. Her iki modelde de uygun veri 6n isleme adimlarinin uygulanmasi,
modelin genel performansini ve genelleme yetenegini artirarak daha giivenilir ve dogru sonuglar
elde edilmesini saglar.

81



5. TARTSMA VE SONUC

Bu c¢alismada, Convolutional Neural Networks (CNN) ve Recurrent Neural Networks (RNN)
modellerinin beyin tiimoérlerinin teshisindeki performanslari karsilastirilarak degerlendirildi. Ayni
veri seti kullanilarak her iki modelin egitim siireleri, dogruluk oranlari, verimlilikleri, hizlar1 ve
diger performans kriterleri ayrintili bir sekilde incelendi. Elde edilen sonuglar, her iki modelin de
belirli gii¢lii yonlere sahip oldugunu, ancak farkli uygulama alanlarinda daha uygun olabileceklerini
gostermektedir.

CNN modeli, 6zellikle goriintii isleme gorevlerinde iistiin performans sergilemistir. %99 dogruluk
oranina ulagan CNN modeli, egitim siiresinde de verimli olup, biiyiik veri setlerini hizli bir sekilde
isleyebilme yetenegini gostermistir. Modelin mimarisi, gorlintillerdeki mekansal iligkileri ve
ozellikleri etkili bir sekilde ¢ikararak yiiksek dogruluk oranlarma ulagsmasini saglamigtir. Egitim
stirecinde kullanilan veri artirma teknikleri ve optimizasyon stratejileri, modelin genelleme
yetenegini artirmis ve overfitting't onlemistir. CNN modelinin bellek ve hesaplama giicii
gereksinimleri, paralel veri isleme yetenekleri sayesinde genellikle daha diisiiktiir ve modern
GPU'lar iizerinde hizli ¢alisabilmektedir.

RNN modeli ise ardisik veri isleme ve zaman serisi analizlerinde giiclii performans sergilemistir.
Egitim stirecinde yiiksek dogruluk oranlarina ulasan RNN modeli, zaman i¢indeki bagimliliklari
etkili bir sekilde isleyebilme yetenegi ile dikkat cekmistir. Ancak, RNN'in egitim siiresi daha uzun
olup, hesaplama giicii ve bellek gereksinimleri de daha yiiksektir. Modelin karmasik yapist ve
ardisik veri isleme yetenekleri, belirli senaryolarda giiclii performans gostermesini saglar, ancak
egitim siireci ve optimize edilmesi daha fazla dikkat gerektirir.

Her iki modelin egitim ve test kayiplart incelendiginde, CNN modelinin egitim ve dogrulama
kayiplarinin daha stabil ve birbirine yakin oldugu, bu nedenle overfitting egiliminin diigiik oldugu
gozlemlenmistir. RNN modelinde ise dogrulama kaybinin dalgalanmasi ve bazi epoch'larda artmasi,
overfitting egiliminin daha yiiksek oldugunu gostermektedir. Bu sonuglar, CNN modelinin
genelleme yeteneginin daha giiglii oldugunu ve overfitting'e kars1 daha direngli oldugunu ortaya
koymaktadir. Ancak, RNN modeli de belirli 6nlemler alinarak ve daha dikkatli egitim siiregleriyle
optimize edildiginde etkili performans sergileyebilir.

Modellerin sonuglarinin gorsellestirilmesi ve yorumlanabilirligi agisindan, CNN modelleri 6zellikle
goriintli verileri iizerinde calistig1 icin daha dogrudan ve anlagilir sonuglar sunmaktadir. RNN
modellerinin sonug¢larinin gorsellestirilmesi ve yorumlanabilirligi ise zaman igindeki degisikliklerin
ve ardigik bagimliliklarin analizi ile ilgilidir ve daha karmagik olabilir. Uygulama alanlar1 agisindan,
CNN modelleri goriintli isleme ve siniflandirma gorevlerinde yiiksek performans ve esneklik
sunarken, RNN modelleri ardisik veri isleme ve zaman serisi analizlerinde giiclii performans
sergiler.
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Sonug olarak, CNN ve RNN modelleri, beyin tiimori teshisinde etkili ve giivenilir araglar olarak
degerlendirilebilir. Kullanim amacina, veri setinin 6zelliklerine ve mevcut hesaplama kaynaklarina
bagl olarak, her iki modelin de giiclii yonleri bulunmaktadir. CNN modelleri, goriintii isleme
yetenekleri sayesinde beyin tliimorii siniflandirmasinda daha tutarli ve giivenilir sonuglar verirken,
RNN modelleri de ardisik veri isleme konusundaki gii¢lii yonleri ile dikkate deger bir segenek olarak
one ¢ikmaktadir. Bu ¢alismanin sonuglari, beyin tiimorii teshisinde en uygun yontemin segilmesine
katki saglayacak ve gelecekteki arastirmalara 11k tutacak degerli bilgiler sunmaktadir.
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upgrade tensorflow tensorflow-io

import tensorflow as tf
import pandas as pd
import numpy as np
import random

import os

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from keras.utils import plot_ model

from tensorflow.keras import models

from tensorflow.keras.layers import BatchNormalization
from tensorflow.keras.layers import MaxPooling2D
from tensorflow.keras.layers import Conv2D

from tensorflow.keras.layers import Dense

from tensorflow.keras.layers import Dropout

from tensorflow.keras.layers import Flatten

from tensorflow.keras.optimizers import legacy

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

from tensorflow.keras.callbacks import ReduceLROnPlateau

from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from tensorflow.keras.preprocessing.image import img_to_array
from tensorflow.keras.preprocessing.image import array to img

from tensorflow.keras.preprocessing.image import load img




SAVE =
SEED =111

tf.keras.utils.set random_seed(SEED)
tf.random.set seed(SEED)
np.random.seed(SEED)

plt.rcParams|["figure.figsize"] = (16, 10)

plt.rcParams.update({'font.size": 14})

CLASS _TYPES = ['pituitary', 'notumor', 'meningioma’, 'glioma']

N_TYPES = len(CLASS_TYPES)

get _data labels(directory, shuffle= , random_state=0):

nmn

Function used for going into the main training directory
whose directory has sub-class-types.

nmn

from sklearn.utils import shuffle

import os

data_path =[]

data_labels =[]

for label in os.listdir(directory):

label dir = os.path.join(directory, label)

if not os.path.isdir(label dir):

continue




for image in os.listdir(label dir):
image path = os.path.join(label dir, image)
data_path.append(image path)
data_labels.append(label)

if shuffle:
data_path, data_labels = shuffle(data path, data labels, random_state=random_state)

return data_path, data_labels

from google.colab import files
files.upload()

pip install kaggle

import os
os.environ[' KAGGLE _CONFIG_DIR'] = '/content/.kaggle'

kaggle datasets download -d masoudnickparvar/brain-tumor-mri-dataset

unzip brain-tumor-mri-dataset.zip

USER PATH =
train_dir = USER PATH +
test dir=USER PATH +

train_paths, train_labels = get data labels(train_dir)
test paths, test labels = get data labels(test dir)

print('Training")

print(fNumber of Paths: {len(train paths)}")
print(fNumber of Labels: {len(train_labels)}")
print(\nTesting")

print(fNumber of Paths: {len(test paths)}")
print(fNumber of Labels: {len(test labels)}")




_, ax = plt.subplots(ncols=3, figsize=(20, 14))

class_counts = [len([x for x in train_labels if x == label]) for label in CLASS TYPES]
print('Training Counts')
print(dict(zip(CLASS TYPES, class_counts)))

ax[0].set_title('Training Data")

ax[0].pie(
class_counts,
labels=[label.title() for label in CLASS TYPES],
colors=['#FAC500',#0BFA00', '#0066FA",'#FA0000'],
autopct= p:' %\n "format(p, p * sum(class_counts) / 100),
explode=tuple(0.01 for i in range(N_TYPES)),

textprops={'fontsize": 20}

ax[1].set_title("Train Test Split")
x[1].pie(

[len(train_labels), len(test_labels)],
labels=['Train',' Test'],
colors=['darkcyan', 'orange'],
autopct= p:' %\n "format(p, p * sum([len(train_labels), len(test _labels)]) / 100),
explode=(0.1, 0),
startangle=85,

textprops={'fontsize': 20}

class_counts = [len([x for x in test_labels if x == label]) for label in CLASS TYPES]
print(\nTesting Counts')
print(dict(zip(CLASS TYPES, class counts)))

ax[2].set_title('Testing Data')

ax[2].pie(
class_counts,
labels=[label.title() for label in CLASS TYPES],
colors=['#FAC500', #0BFAO00', '#0066FA', '#FA0000'],




autopct= p:' %\n "format(p, p * sum(class_counts) / 100),
explode=tuple(0.01 for i in range(N_TYPES)),
textprops={'fontsize": 20}

im = load_img(train_paths[3], target size=(150, 150))

im = img_to_array(im)

im = np.expand_dims(im, axis=0)

print(f'x reshaped: {im.shape}")

im /= np.max(im)

im = array to_img(im[0])

display(im)

show_images(paths, label paths, index_list=range(10), im_size=250, figsize=(12, 8), save=

nmn

Show images from a given path based on the inputted
list indices related to the desired images one wishes

to see.

nmn

num_images = len(index_list)

num_rows = (num_images + 3) // 4

_, ax = plt.subplots(nrows=num_rows, ncols=4, figsize=figsize)

ax = ax.flatten()

for 1, index in enumerate(index_list):




if i >=num_images:

break

image = load_img(paths[index], target size=(im_size, im_size))
ax[i].imshow(image)
ax[i].set_title(f'{index}: {label paths[index]}")

ax[i].axis('off")

plt.tight layout()

if save:
plt.savefig('show image.pdf')
else:

plt.show()

show_images(train_paths, train_labels, im_size=350, figsize=(13,10),
index_list=[0, 94, 235, 17,
61,324, 55, 45,
374, 65, 391, 488])

image size = (150, 150)

batch_size = 32

train_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255,
rotation_range=10,
brightness_range=(0.85, 1.15),
width_shift range=0.002,
height shift range=0.002,
shear range=12.5,
zoom_range=0,

horizontal flip=

vertical flip= ,

fill mode="nearest")




train_generator = train_datagen.flow from_directory(train_dir,
target size=image_size,
batch_size=batch_size,

class mode="categorical",
seed=SEED)

test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

test generator = test datagen.flow from directory(test dir,
target size=image size,
batch_size=batch size,
class_mode="categorical",
shuftle=
seed=SEED)

b}

class_indices_train = train_generator.class_indices

class indices train list = list(train_generator.class indices.keys())

print("Categorical types for the training data:")

print(class_indices_train)
show ImageDataGenerator(data_generator, num_samples=>5, figsize=(12, 12), save=

nmn

Function to visualize how the ImageDataGenerator augments the data

nmn

augmented samples = next(data generator)

images = augmented samples[0][:num_samples]




fig, axes = plt.subplots(1, num_samples, figsize=figsize)
for 1, ax in enumerate(axes):

ax.imshow(images|[i])

ax.axis('off")

plt.tight layout()

if save:

plt.savefig('show ImageDataGenerator.pdf')

plt.show()

SAVE =

show ImageDataGenerator(train_generator, num_samples=5, figsize=(12.5, 8), save=SAVE)

image shape = (image_size[0], image size[1], 3)

steps_per_epoch = train_generator.samples // batch_size

validation steps = test generator.samples // batch_size

print(fImage shape: {image shape}')

print(fEpochs: {epochs}")

print(f'Batch size: {batch_size}")
print(f'Steps Per Epoch: {steps per epoch}')

print(f'Validation steps: {validation_steps}")

plot_sample predictions(model, test generator, categories, test dir, num_samples=9, figsize=(12, 8)):
Nice display of prediction samples to see CNN predictions

for classification.




nmn

predictions = model.predict(test generator)
predicted categories = np.argmax(predictions, axis=1)

true categories = test generator.classes

test images = np.array(test generator.filepaths)

sample indices = np.random.choice(len(test_images), size=num_samples, replace=
sample images = test images[sample_indices]

sample predictions = [categories[predicted categories[i]] for i in sample indices]

sample true labels = [categories[true categories[i]] for i in sample indices]

plt.figure(figsize=figsize)

for 1, image path in enumerate(sample images):

plt.subplot(3, 3,1+ 1)

img = plt.imread(image path)
plt.imshow(img)
plt.axis("off")

prediction_color = 'green’ if sample predictions[i] == sample_true labels[i] else red'

plt.title(f"Predicted: {sample predictions[i]}\nTrue: {sample true labels[i]}", color=prediction_color)

plt.tight layout()
plt.show()

CM(CNN_model, test generator, categories):

nmn

Function to return the confusion matrix of a given CNN model.

nmn

from sklearn.metrics import confusion matrix

predictions = CNN_model.predict(test _generator)




predicted categories = np.argmax(predictions, axis=1)

true_categories = test_generator.classes

confusion matrix array = confusion matrix(true categories, predicted categories)

return confusion matrix_array

calculate metrics(confusion_matrix, categories):

nmn

Function to calculate important metrics for multi-classification problems.

nmn

precision = np.diag(confusion_matrix) / np.sum(confusion_matrix, axis=0)
recall = np.diag(confusion_matrix) / np.sum(confusion_matrix, axis=1)
fl_score =2 * (precision * recall) / (precision + recall)

accuracy = np.sum(np.diag(confusion_matrix)) / np.sum(confusion matrix)

for i, category in enumerate(categories):
print(f'Class: {category.title()}")
print(f"'Precision: {precision|[i] ")
print(f"Recall: {recall[i] ")
print(f"F1-Score: {f1 score[i] \n")

print(f"\nAccuracy: {accuracy ")

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout

from tensorflow.keras.optimizers import Adam
build model(input shape, num_classes):

model = Sequential([

Conv2D(32, (4, 4), activation="relu", input_shape=input_shape),
MaxPooling2D(pool_size=(3, 3)),




Conv2D(64, (4, 4), activation="relu"),
MaxPooling2D(pool_size=(3, 3)),

Conv2D(128, (4, 4), activation="relu"),
MaxPooling2D(pool_size=(3, 3)),

Conv2D(128, (4, 4), activation="relu"),
Flatten(),

Dense(512, activation="relu"),
Dropout(0.5),

Dense(num_classes, activation="softmax")

)

return model

image shape = (150, 150, 3)
num_classes = 4

model = build model(image shape, num_classes)

model.summary/()

optimizer = Adam(learning_rate=0.001, beta 1=0.869, beta 2=0.995)

model.compile(optimizer=optimizer, loss='categorical crossentropy', metrics=['accuracy'])

pip install visualkeras

from visualkeras import layered view

layered view(model, legend= , max_xy=300)




model_es = EarlyStopping(monitor="loss', min_delta=1e-9, patience=8, verbose= )

model rlr = ReduceLROnPlateau(monitor="val loss', factor=0.3, patience=5, verbose=

history = model.fit(train_generator,
steps_per_epoch=steps_per_epoch,
epochs=epochs,
validation data=test generator,
validation_steps=validation_steps,

callbacks=[model es, model rlr])

loss, accuracy = model.evaluate(test generator, steps=test generator.samples//batch_size)

print(f"Test Loss: {loss ")

print(f"Test Accuracy: {accuracy )

_, ax = plt.subplots(ncols=2, figsize=(15, 6))

ax[0].plot(history.history['accuracy'])
x[0].plot(history.history['val accuracy'])
ax[0].set_title('Model 2 Accuracy')
x[0].set_xlabel('Epoch")
x[0].set_ylabel('Accuracy')
ax[0].legend(['Train', 'Validation'])
ax[0].grid(alpha=0.2)

ax[1].plot(history.history['loss'])

x[1].plot(history.history['val loss'])
[1].set_title('Model 2 Loss')
[1].

ax[1].set_xlabel('Epoch")

ax




ax[1].set_ylabel('Loss')
ax[1].legend(['Train', 'Validation'])
ax[1].grid(alpha=0.2)

plt.show()

confusion_matrix = CM(CNN_model=model, test generator=test generator,

categories=class_indices_train_list)

plt.figure(figsize=(8,8))
sns.heatmap(confusion _matrix, annot= , fmt="d", cmap="Blues", cbar=
plt.title("Confusion Matrix")
plt.xlabel("Predicted")
plt.ylabel("True")
plt.xticks(ticks=np.arange(N_TYPES) + 0.5,

labels=[name.title() for name in class_indices_train list], ha='center’)
plt.yticks(ticks=np.arange(N_TYPES) + 0.5,

labels=[name.title() for name in class_indices_train list], va='center’)
plt.show()

calculate metrics(confusion matrix, categories=class_indices_train_list)

plot_sample predictions(model=model,
test generator=test generator,
categories=class_indices train_list,
test dir=test dir,
num_samples=9,
figsize=(13, 12))

plot_channel activation maps(model, image, images per row=16, N=8, save=

nmn

Function to visualize how the first N layers of the model observe the input image.

Parameters:

model (tensorflow.keras.models.Model): The Keras model for which to visualize the activation maps.




image (numpy.ndarray): The input image for which to generate activation maps.
images_per_row (int): Number of activation maps to display per row in the grid.
N (int): Number of layers to visualize.

save (bool): If True, save the plots as PDF files.

Returns:

None

nmn

from tensorflow.keras.models import Model

activation_model = Model(inputs=model.input, outputs=[layer.output for layer in model.layers[:N]])

activations = activation_model.predict(image)

layer names = [layer.name for layer in model.layers[:N]]

for layer name, layer activation in zip(layer names, activations):

n_features = layer_activation.shape[-1]

size = layer_activation.shape[1]

n_cols =n_features // images_per row

display grid = np.zeros((size * n_cols, images_per row * size))

for col in range(n_cols):
for row in range(images_per_row):

channel image = layer activation[0, :, :, col * images per row + row]

channel image -= channel image.mean()
epsilon = 1e-8

channel std = channel image.std() + epsilon
channel image /= channel std

channel image *= 64

channel image += 128

channel image = np.clip(channel image, 0, 255).astype(‘uint8')




display_grid[col * size: (col + 1) * size,

row * size: (row + 1) * size] = channel image

scale = 1./ size

plt.figure(figsize=(scale * display grid.shape[1],
scale * display grid.shape[0]))

plt.title(layer name)

plt.grid( )

plt.axis('oft")

plt.imshow(display grid, aspect="auto', cmap="viridis')

if save:

plt.savefig(f'plot channel activation maps_{layer name}.pdf’)

plt.show()

batch images, batch labels = next(test generator)

image, label = batch _images[0], batch_labels[0]

image tensor = np.expand_dims(image, axis=0)

class_indices = test_generator.class_indices

label name = [k for k, v in class_indices.items() if np.argmax(label) == v][0]

print(f"Class name of the first image: {label name}")

print(f'Shape {image tensor.shape}')

array to img(image tensor[0])

plot channel activation maps(model=model, image=image tensor, N=5, save=SAVE)




visualize misclassified images(model, test generator, class_indices):

nmn

Visualize misclassified images from the test set alongside their predicted and true labels.

Parameters:
model (tensorflow.keras.models.Model): The trained Keras model.
test generator (tensorflow.keras.preprocessing.image.Directorylterator): The test data generator.

class_indices (dict): Dictionary mapping class names to their corresponding integer labels.

Returns:

None

nmn

from tensorflow keras.preprocessing.image import array to img

misclassified images =[]
misclassified labels_true =[]

misclassified labels pred =[]

for 1 in range(len(test generator)):
batch _images, batch_labels = next(test generator)
batch predictions = model.predict(batch_images, verbose= )
predicted labels = [list(class_indices.keys())[np.argmax(pred)] for pred in batch _predictions]
true_labels = [list(class_indices.keys())[np.argmax(label)] for label in batch_labels]

for j in range(len(batch _images)):
if predicted labels[j] != true labels[j]:
misclassified images.append(batch_images|[j])
misclassified labels_true.append(true labels[j])

misclassified labels pred.append(predicted labels[j])

num_misclassified = len(misclassified images)

num_rows = int(np.ceil(num_misclassified / 4))

plt.figure(figsize=(12, 3 * num_rows))

for 1 in range(num_misclassified):
plt.subplot(num_rows, 4,1+ 1)

plt.title(f"True: {misclassified labels true[i]}\nPred: {misclassified labels pred[i]}", color="red’)




plt.imshow(array to img(misclassified images[i]))

plt.axis('oft")

plt.tight layout()
plt.show()

visualize misclassified images(model, test generator, test generator.class indices)

pip install tensorflow==2.15.0

pip install tensorflow-addons

import tensorflow as tf

import gc

from tensorflow.keras.layers import AveragePooling2D

from tensorflow.keras.layers import Dropout, GlobalAveragePooling2D, Activation, BatchNormalization,
LSTM, ConvLSTM2D

from tensorflow.keras.layers import Flatten

from tensorflow.keras.layers import Dense

from tensorflow.keras.applications import VGG19

from tensorflow.keras.layers import Input, Conv2D, SeparableConv2D, MaxPool2D, LeakyReLU, Lambda,

Reshape, Bidirectional

from tensorflow.keras.models import Model, Sequential

from tensorflow.keras.optimizers import Adam, RMSprop

from tensorflow.keras.utils import to_categorical

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ReduceLROnPlateau, ModelCheckpoint, TensorBoard,
TerminateOnNaN, LearningRateScheduler, CSVLogger

from tensorflow.keras.losses import binary crossentropy

from tensorflow.keras.layers import DepthwiseConv2D, ZeroPadding2D, Add, MaxPooling2D, Concatenate,
GlobalMaxPooling2D, GlobalAveragePooling2D

from tensorflow.keras.regularizers import 12

from tensorflow.keras import layers

from tensorflow.keras import backend as K

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer

from sklearn.model selection import train_test split, StratifiedKFold, RepeatedStratifiedKFold

from sklearn.metrics import classification report, accuracy score, confusion matrix, roc_auc_score, roc_curve,
auc

import matplotlib.pyplot as plt




from tensorflow.keras.utils import plot model
from tensorflow.keras import preprocessing
from keras.applications import imagenet_utils
import pandas as pd

import numpy as np

import random

import keras

import shutil

import pathlib

import itertools

import cv2

import os

import matplotlib.image as mpimg

import seaborn as sns

from google.colab import files
files.upload()

pip install kaggle

import os

os.environ[' KAGGLE _CONFIG_DIR'] = '/content/.kaggle'

kaggle datasets download -d masoudnickparvar/brain-tumor-mri-dataset

unzip brain-tumor-mri-dataset.zip

train_dir = '"Training/'

test dir = 'Testing/'

for dirpath, dirnames, filenames in os.walk(train_dir):

print(f"There are {len(dirnames)} directories and {len(filenames)} images in '{dirpath}'.")

for dirpath, dirnames, filenames in os.walk(test _dir):

print(f"There are {len(dirnames)} directories and {len(filenames)} images in '{dirpath}'.")

view random image(target dir, target class):
target folder = target dir+target class
random_image = random.sample(os.listdir(target folder), 1)
img = mpimg.imread(target folder + "/" + random_image[0])
plt.imshow(img)
plt.title(target class)




plt.axis("off™)
print(f"Image shape: {img.shape}")

return img

img = view random image(target dir=test dir,

target class="glioma")

EPOCHS =50

from math import floor

N FOLDS =5

INIT LR =1e-3

T BS=16

V BS=16

decay rate = 0.95

decay step =1

IMAGE SIZE = [224,224]

pip install tensorflow-addons

import tensorflow addons as tfa

augment_image(image, label):

image = tf.image.random flip left right(image)

image = tf.image.random flip up down(image)

image = tf.image.random_brightness(image, max_delta=0.1)
image = tf.image.random_contrast(image, lower=0.8, upper=1.2)
image = tf.image.random_saturation(image, lower=0.8, upper=1.2)

image = tf.image.random_hue(image, max_delta=0.1)

width_shift = tf.random.uniform([], -0.2, 0.2) * tf.cast(tf.shape(image)[1], tf.float32)
height_shift = tf.random.uniform([], -0.2, 0.2) * tf.cast(tf.shape(image)[0], tf.float32)
image = tfa.image.translate(image, [width_shift, height shift])

return image, label

train_data = tf.keras.preprocessing.image dataset from_directory(train_dir,

label mode="categorical",
batch_size=32,




image size=IMAGE SIZE)

test_data = tf.keras.preprocessing.image dataset from directory(test dir,
label mode="categorical",
image size=IMAGE SIZE,
shuffle= )

train_dataset augmented = train_data.map(augment_image)




Combined _model():

input_layer = Input(shape=(224, 224, 3))

baseModel = VGG19(weights='imagenet', include top= , input_tensor=input_layer)

for layer in baseModel.layers:

layer.trainable =

X = baseModel.output

x = Reshape((49, 512))(x)
x = LSTM(512, activation="relu", return_sequences= , trainable= )(X)

x = BatchNormalization()(x)

x = Flatten(name="flatten")(x)




x = Dense(units=4096, activation="relu')(x)

x = BatchNormalization()(x)

x = Dense(units=4096, activation="relu")(x)

x = BatchNormalization()(x)

output = Dense(units=4, activation='softmax")(x)

model = Model(inputs=input_layer, outputs=output)
opt = Adam(learning rate=1e-3)

model.compile(loss='categorical crossentropy', optimizer=opt, metrics=["accuracy"])

return model

model = Combined model()

model.summary()

checkpoint = [ModelCheckpoint(filepath='best model.h5',
monitor='val accuracy',mode="max',verbose=1,save best only= ,save_weights only= )
LearningRateScheduler( epoch : INIT LR * pow(decay rate, floor(epoch / decay step)))]

earlystop = EarlyStopping(monitor="accuracy', min_delta=0, patience=15, verbose=1, mode="max")

history = model.fit(train_dataset augmented,
epochs=50,
steps_per_epoch=len(train_dataset augmented),
validation data = test data,

callbacks=[checkpoint])

model.load weights('best model.h5")

_, accuracy = model.evaluate(test data)

print(f"Validation accuracy: {round(accuracy * 100, 2)}%")




pred probs = model.predict(test_data, verbose=1)

pred classes = pred probs.argmax(axis=1)

y labels =]
for images, labels in test data.unbatch():

y_labels.append(labels.numpy().argmax())

target names = ['Glioma', 'Meningioma', 'No Tumor','Pituitary']
print(classification_report(y_labels,
pred classes,

target names=target names, digits=4))

cm = confusion_matrix(y_labels,pred classes)

TP = cm[0, 0]

TN =cm[1:, 1:].sum()
FP =cm][0, 1:].sum()
FN =cm[1:, 0].sum()

Population = TN+FN+TP+FP
spesificity = TN / (TN + FP)

sensitivity = TP / (TP + FN)

print("True Positives:", TP)

print("False Positives:", FP)

print("True Negatives:", TN)
print("False Negatives:", FN)
print("Specificity:", spesificity)

print("Sensitivity:", sensitivity)

make confusion matrix(y_true, y_pred, classes= , figsize=(20, 20), text_size=15, norm=

savefig= )k
cm = confusion matrix(y_true, y pred)
cm_norm = cm.astype("float") / cm.sum(axis=1)[:, np.newaxis]

n_classes = cm.shape[0]

fig, ax = plt.subplots(figsize=figsize)




cax = ax.matshow(cm, cmap=plt.cm.Blues)

fig.colorbar(cax)

if classes:
labels = classes
else:

labels = np.arange(cm.shape[0])

ax.grid(

ax.set(title="Confusion Matrix",
xlabel="Predicted label",
ylabel="True label",
xticks=np.arange(n_classes),
yticks=np.arange(n_classes),
xticklabels=labels,
yticklabels=labels)

ax.xaxis.set_label position("bottom")

ax.xaxis.tick bottom()

plt.xticks(rotation=70, fontsize=text size)

plt.yticks(fontsize=text size)

threshold = (cm.max() + cm.min()) / 2.

for 1, j in itertools.product(range(cm.shape[0]), range(cm.shape[1])):
if norm:
plt.text(j, 1, f" {cm[i, j]} ({cm_norm[i, j]*100 %)",
horizontalalignment="center",
color="white" if cm[i, j] > threshold else "black",
size=text_size)
else:
plt.text(j, 1, "' {cm[i, j]}",
horizontalalignment="center",
color="white" if cm[i, j] > threshold else "black",

size=text_size)

make confusion matrix(y_true=y_labels,




y_pred=pred classes,
classes=target names,
figsize=(5, 5),
text_size=12,

norm= ’

savefig= )

loss = history.history['loss']
val_loss = history.history['val loss']

epochs = range(1, len(loss) + 1)

plt.figure(figsize=(5.5, 4))

plt.plot(epochs, loss, 'y', label="Training loss")
plt.plot(epochs, val_loss, 't', label="Validation loss')
plt.title('Training and Validation Loss', fontsize=12)
plt.xlabel('Epochs', fontsize=10)

plt.ylabel('Loss', fontsize=10)
plt.legend(fontsize=10)

plt.xticks(fontsize=10)
plt.yticks(fontsize=10)

plt.grid(

plt.tight layout()
plt.show()

loss = history.history['accuracy']
val_loss = history.history['val accuracy']

epochs = range(1, len(loss) + 1)

plt.figure(figsize=(5.5, 4))

plt.plot(epochs, loss, 'y', label="Training acc')
plt.plot(epochs, val loss, 't', label="Validation acc')
plt.title('Training and Validation Loss', fontsize=12)
plt.xlabel('Epochs', fontsize=10)

plt.ylabel('Loss', fontsize=10)




plt.legend(fontsize=10)

plt.xticks(fontsize=10)
plt.yticks(fontsize=10)

plt.grid(

plt.tight layout()

plt.show()
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