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EVRISIMLI SINiR AGLARI iLE (ESA)BEYIN TUMORU TESPITi

OZET

Beyin tiimorii beyindeki hiicrelerin anormal sayida ¢ogalmasidir. Beyin
tiimorii tespitinde goriintiileme teknikleri arasinda gosterilen Manyetik Rezonans
(MR) bagvurulan en iyi yontemdir. Beyin tiimdrlerinin erken, hizli ve dogru teshis
edilmesi tedavi siirecindeki en 6nemli etkenler arasindadir.

Son yillarda tedavi siirecinin baglangici olan teshis asamasinda yardimci
olabilmek amaciyla saglk alaninda yapay zekd uygulamalar1 kullanilmaya
baslanmistir. Bu uygulamalarda kullanilan derin 6grenme tekniklerinden biri olan
Evrigimli Sinir Aglar1 (ESA) ve MR goériintiileri ile siniflandirma isleminde yaygin
olarak kullanilmaktadir.

Sunulan tez ¢alismasinda beyin tlimorlerinin siniflandirilmasi i¢in Evrigsimli
Sinir Aglan arasinda gosterilen VGG 16, VGG 19 ve ResNet152V2 modelleri
kullanilmigtir. Siniflandirmada beyin tiimori tiirleri; glioma, meningioma, pituitary
(beyin timori tiirleri) ve tiimorsiiz veri setleri olarak 4 sinifa ayrilmigtir. Yapilan
caligmanin performansini degerlendirmek igin dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F1
skoru (kesinlik ve hassasiyet degerlerinin harmonik ortalamasi) degerlendirilmistir.
Calisilan yontem Evrisimli Sinir Aglari modeli ile beyin tiimorlerinin daha etkin ve
hizli tespiti amaglanmustir.

Anahtar kelimeler: Beyin timoérii, Derin 6grenme, Evrisimli sinir aglari
(ESA), Magnetik rezonans (MR)
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BRAIN TUMOR DETECTION WITH CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORKS (CNN)

ABSTRACT

A brain tumor is an abnormal proliferation of cells in the brain. Magnetic
Resonance Imaging (MRI) is the best method used to detect brain tumors. Early, fast
and accurate diagnosis of brain tumors is among the most important factors in the
treatment process.

In recent years, artificial intelligence applications have started to be used in
the field of health in order to help in the diagnosis phase, which is the beginning of
the treatment process. Convolutional Neural Networks (DNN), one of the deep
learning techniques used in these applications, are widely used in the classification
process with MRI images.

In this thesis, VGG 16, VGG 19 and ResNet152V2 models, which are among
the Convolutional Neural Networks, were used to classify brain tumors. In
classification, brain tumor types are divided into 4 classes as glioma, meningioma,
pituitary (brain tumor types) and tumor-free data sets. Accuracy, precision,
sensitivity and F1 score (harmonic mean of precision and sensitivity values) were
evaluated to assess the performance of the study. The studied method aims to detect
brain tumors more effectively and faster with the Convolutional Neural Network
model.

Keywords: Brain Tumor, Deep learning, CNN, MR
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1. GIRIS

Beyin tiimorleri beyindeki hiicrelerin anormal sekilde ve kontrolsiiz olarak
cogalmasidir. Beyin tiimorlerinde erken tani tedavi imkanlarini arttirmakta, tedavi
stirecini hizlandirmakta ve tedavi basarisini arttirmaktadir. Beyin tiimorlerinin
teshisinde Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRG) kullanilir. Elde edilen goriintii
verilerin bir radyolog tarafindan incelenerek tiimoriin ve tiimor ¢esidinin belirlenmesi
yaygin olarak kullanilan geleneksel bir yontemdir. Bu yontem hekimlerin hata yapma

olasiligini arttirmakta ve onlarin ¢ok¢a zamanini almaktadir.

Hizla gelisen teknoloji ile veri sayisi her gegen giin arttigindan bilgisayarlar
saglik alaninda hizla yer tutmaya baslamistir. Bu anlamda yapay zeka, hastaliklarin
teshisi icin kullanilmaya baslanmistir. Makine 6grenmesi metotlarindan olan yapay
zekd ile MR goriintii verilerinin siniflandirilmas: etkin ve dogru bir sekilde

yapilmaktadir.

Yapay zeka sayesinde beyin timdrlerini siniflandirmada ve tiimor teshisinde
hata yapma olasilig1 en aza indirilerek hastanin durumunun belirlenmesinde harcanan

zaman azaltilmis olacaktir.

1.1 Tezin Amaci

Bu ¢alismada glioma, meningioma, pituitary timérlerinin siniflandiran bir
sistem {izerinde c¢alisilmigtir. Manyetik Rezonans kullanarak elde edilen beyin
goriintiilerinde tiimoriin olup olmadigi, tiimér varsa hangi c¢esit tiimoriin var
oldugunun tespiti ve bu sayede hastaligin dogru ve hizli teshisine yardimci olmak

amaclanmustir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Bu bdliimde beyin tiimorii tespiti ile ilgili yapilmis ¢alismalara yer

verilmistir.



Swati vd. (2019) da yapmis olduklar1 ¢calismada 233 kisinin toplamda 3064
adet beyin MR verisini kullanmiglar.6 katmanla kurmus olduklar1 modelde ESA

mimarilerinden olan VGG 16, VGG 19 ve AlexNet modellerini kullanarak sirasiyla

%94.65, %94.82 ve %89.95 basarim elde etmisler.

Abbood, Shallal, Fadhel ve Shallal (2021) 1800 i tiimorlii, 1200 i tlimorsiiz
3000 adetlik MR veri setini kullanarak yapmis olduklar1 ¢alismada bu veri setinin
%80 ini egitim, %10 unu dogrulama ve % 10 unu test i¢in kullanmislar. Bu
calismada dort ESA modelini karsilastirmislar. VGG16 igin %86.4, AlexNet ic¢in
%82.7, GoogleNet i¢cin %91 ve ResNet50 i¢in %95.8 dogruluk elde etmisler ve
burdan hareketle en basarili modelin ResNet50, en hizli modelin AlexNet oldugu

sonucuna varmislardir.

Alnemer ve Rasheed, (2021) 4923 adet 4 sinifl1 (1096 adet glioma, 1096 adet
meningioma, 1120 adet pituitary, 1475 adet tiimorsiiz) beyin MR seti ile ESA
modellerinden ResNet152V2 i kullanarak karsilastirmali iki calisma yapmuslar. ilk
calismada verileri direk olarak modelden gecirerek %96.47 lik dogruluk elde
etmisler. ikinci calismada ise veri setindeki veri sayisimi veri arttirma ydntemi ile

toplamda 133.669 adete gikararak kullanmislar ve %98.9 basar1 elde etmisler.

Sener ve Ergen (2022) VGG 19 ESA modelini kullanarak 24 katmanli bir
model yapis1 dnermisler. Onerilen bu yapida veri seti olarak 7648 adet beyin MR
verisi kullanmislar ve bu seti 5712 tanesi egitim, 1311 tanesi test ve 655 tanesi
dogrulama verisi olmak {izere lige bolmiisler. Aktivasyon fonksiyonu olarak RELU
yu kullanmislar ve 134.309.700 adet parametre ile %95 basar1 ile caligmayi

bitirmisler.

Srinivas vd. (2022) beyin tiimdrii tespiti i¢in yapmis olduklar1 ¢aligmada ESA
mimarilerinden olan VGG 16, ResNet50 ve InceptionV3 modellerini
karsilastirmislar. Bu caligmayr 256 158 tanesi tiimorlii, 98’1 tiimorsiiz beyin MR
verisi tizerinde yapmislar. Aktivasyon fonksiyonu olarak RELU yu kullanmslar.
VGG 16 da %96, Inceptinon V3 de %78 ve ResNet50 de %95 dogruluk elde

etmisler.

Almadhoun ve Abu-Naser (2022)5000’1 timorlii 5000’1 timdrsiiz olmak
tizere 10000 adet beyin MR wverisi kullanmiglardir. Bu wveri setini iige

bolmiislerdir.7000 adedi egitim verisi,2000 adedi dogrulama verisi,1000 adedi de test



verisinden istigal etmis. Olusturmus olduklar1 veri setleri esi sayida tiimorlii ve
timorsiiz  veri icermektedir. Yapmis olduklart ¢alismada verileri 200x200
boyutlarinda o6n isleme tabi tutarak kullanmiglar. Bu verileri tasarladiklar1 12
katmanli bir modelde egitmisler. Dort farkli ESA modelini kullanmiglar. VGG 16 ile
%99, MobileNet ile %88.98, ResNet50 ile %98.14, InceptionV3 ile %99.88 basariya

ulagmiglar.

Han -Trong vd. (2022) 674 adet timorli ve 660 adet tiimorsiiz toplam 1307
adet veriden olusan beyin MR veri seti ile DenseNet 201, REsNetl52V2,
MobileNetV3 ve VGG 19 ESA modellerini karsilastirmak igin yapmis olduklari
caligsmada sirasiyla %99.88, %99.95, %99.7 ve %99.91 basar1 elde etmisler.

Sharma ve digerleri (2022) beyin MR gdriintiilerini ikili siniflandirma (timor
var timor yok) ve VGG16, VGG19, DenseNetl2l, DenseNet201 CNN
mimarilerinin performanslarint  degerlendirmek amaciyla yaptiklari ¢aligmada
VGG16’da %94, VGG19’da %98, DenseNetl21’de %96, DenseNet201’de %96

dogruluk saglamislardir.

Harahap vd. (2022) 6nermis olduklar1i ESA modeli, VGG16, ResNet50,
DenseNet121, InceptionV3, MobileNetV2, ESA modellerini karsilastirmak igin
yapmis olduklar1 ¢alismada 252 adet egitim verisi, 155 adet dogrulama verisi ve 97
adet test verisinden olusan beyin MR veri setini kullanmiglar. Calisma sonunda VGG
16 ile %97.92, Resnet50 ile %94.03, DenseNetl121 ile %9.86, InceptionV3 ile
%94.78 ve MobileNet V2 ile %97.02 dogruluga ulagmislar.

Asif,  Zhao, Chen ve Zhu, (2023) Xception, vggle
DenseNet201,ResNet152V2 , InceptionResNetv2 ESA modellerini karsilagtirmak
icin 3064 adet veri ve 3 smiftan olusan (930 adet pituitary, 708 adet meningioma,
1426 adet glioma)olusan veri seti ile Onerdikleri modelde RELU aktivasyon
fonksiyonunu, ADAM optimizasyon fonksiyonunu ve kategorik ¢apraz entropi kayip
fonksiyonunu kullanarak Xception ile %91.83,VGG16 ile %93.54,DenseNet ile
%97.22,Resnet152V2  ile %95.58,mceptionResNetv2 ile %95.75 dogruluga

ulagmislar.



2. BEYIN TUMORLERI

Beyindeki hiicrelerin diizensiz olarak artmasi beyin tiimorii olarak
adlandirilir. Tumorler kafatasi iginde fazla basinca sebebiyet vererek beyin

hiicrelerine zarar verirler (Amin, ve dig., 2020, s. 119).

Beyin i¢inde olusan tiimdrlere primer tiimoér denir. Viicudun baska bir
bolgesinde olusup beyne metastaz yapan tiimorlere ise sekonder tiimor denir

(Mohsen vd.,2018, s. 68).

Kanser olan beyin tiimoérlerine kotii huylu tiimor denir. Kanser olmayanlar ise
iyi huylu timor olarak isimlendirilir. Beyin tiimorleri glioma, meningioma ve

pituitary olarak siniflandirilirlar (Shaik, Nagur ve Cherukuri, 2022, s.817).

2.1 Veri Setindeki Tiimor Cesitleri

2.1.1 Glioma

Glioma tiimorler sik¢a goriilen primer tiimorlerden biridir. Beyinde olusan
timorlerin yaklasik olarak %80 i bu tiimor ¢esidine aittir. Merkezi sinir sisteminde
olan timorlerdir. Gelisimleri iyi veya kotii huylu olabilir (Van Tellingen ve dig.,
2015, s.2).

Sekil 2.1: Glioma Tiimor
Kaynak: (www.kaggle.com,16.05.2023)



2.1.2 Meningioma

Meningioma tiimorler beyin ve omuriligin etrafindaki zar tabakada goriiliirler
ve yavas biiyiirler. Cogu iyi huyludur. Primer timorlerdendir (Domingues ve dig.,
2016, s.2).

Sekil 2.2: Meningioma Timor
Kaynak: (www.kaggle.com,16.05.2023)

2.1.3 Pituitary

Hipofiz bezindeki hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogalmasi sonucu olusur. Hipofiz
Bezi Adenomu olarak adlandirilir. Beyinde olusan tiimérlerin yaklasik %15’ ini

olusturur. Primer tip timdrlerdendir (Mete ve Lopes, 2017, 5.228).

Sekil 2.3: Pituitary Timor
Kaynak: (www.kaggle.com,16.05.2023)



2.2 Beyin Tiimoérlerinin Tespiti

Bu islem icin tibbi goriintiileme tekniklerinden faydalanilmaktadir. Tibbi
Gortintiileme ¢esitli tekniklerle insan bedeninin i¢ yapisim1 farkli enerjiler ile

gortilebilir hale getirmektir (Bankman, 2008, s.1).

Goriintilleme isleminin gerceklesmesi i¢in farkli enerji tiirleri kullanilir.
Ornek olarak Manyetik Rezonans Goriintileme (MRG) de radyo dalgalar,
Bilgisayarli Tomografi (BT) de X isinlar1 kullanilir. Bir niikleer tip goriintiileme
teknigi olan Pozitron Emisyon Tomografi (PET) da ise enerji tiirii olarak gama

1isinlart kullanilir (Bushberg ve dig., 2011, s.8).

e Rontgen (X-Ray): En temel ve en eski goriintileme yontemidir. Viicudun
boliimleriyle (bas, boyun, govde vb.) birlikte kemiklerin (kirik vb.)
goriintiilenmesinde kullanilir. X 1sinlar1 ayirt etme kabiliyeti az oldugundan
dolay1 goriintiilenen bolge ile ilgili hasar vb. hakkinda net bilgi vermez
(Szabo, 2004, s.24).

Sekil 2.4: X-Ray Gorlintiisii
Kaynak: (Sethy ve Beher,.2020: s. 5)

e Bilgisayarh Tomografi (BT): Tomografi bir dilimin resmi anlamina gelir ve
viicudun diisiik ¢Ozilniirliikte goriintiilenmesine imkan tanir. Bu sayede

timorler, damar hastaliklar1 ve lezyonlarin belirlenir (Siirmen, 2006, s.3).



S

Sekil 2.5: BT Goriintiisii
Kaynak: (Klingenbeck- ve dig., 1999: 5.117)

Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRG): Bu teknikte manyetik alan
kullanildigindan gdriintii kalitesi yiiksektir. Insan anatomisi ve metabolizmasi

ile ilgili detayl bilgi verir (Moser ve dig., 2009, s .31).

ot

Sekil 2.6: MR Goriintiisii
Kaynak: (Vande Berg ve dig., 1998: s. 472)



e Pozitron Emisyon Tomografi (PET): Bu yontem insan bedenine verilen
radyoizotoplarin gama detektorleriyle tespit edildigi goriintiileme teknigidir.
PET organlar1 ve yumusak dokular1 yiiksek ¢oziiniirliigii sayesinde detaylica
goriintiiler (Demir ve dig., 2009, s. 88).

G A
2457

T VEARS.

Sekil 2.7: PET Goriintiisii
Kaynak: (Kara, Kog, Koksel ve Ayan,.2018: 5.476)

Genellikle beyin tiimorii tespitinde Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRG)
teknigi kullanilmaktadir (Tasc1, 2022, s .1).

Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRG) biiyiik boyutlu  miknatislar
kullanilarak elde edilen manyetik alanla ile radyo dalgalarini kullanarak viicut
icindeki dokular1 goriintiileye bir tibbi goriintiileme teknigidir. Elde edilen goriintii

¢ozuntrlugi yiiksektir (Herek ve Karabulut, 2010, s. 214).

Yiiksek c¢oziiniirliglii sayesinde viicutta bulunan yumusak dokularin

ayristirilmasi ve incelenmesini kolaylastirmaktadir (Oyar, 2008, s. 32).



Sekil 2.8: A¢ik MRG Cihazi
Kaynak: (Fischbach ve dig., 2011: 5.189)

Acik MRG, g tarafi agik, rahat, daha az girtiltilidir. Kilolu hastalar, nefes
darlig1 olan hastalar, kapali alan fobisi olan hastalarda agitk MR kullanmak daha
uygundur. A¢ik MRG cihazinin dezavantaji agik formada yapildigindan manyetik
alan1 gii¢lii ve ¢ozlintirltigh distktir (Bangard ve dig., 2007, 5.152).

Sekil 2.9: Kapali MR Cihazi
Kaynak: (Yakinci,.2013: s5.4)

Kapali MR cihaz1 ¢ok giiriiltiilii ¢alisir ve giiglii bir manyetik alan vardir.
Elde edilen goriintii kalitesi yiiksektir ve bu sayede calisilan goriintii hakkinda
ayrintili bilgi verebilme yetenegine sahiptir (Gassert ve dig., 2006, s. 199).



3. MAKINE OGRENMESI

3.1 Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme Arasindaki Iliski

Yapay zeka; Bir bilgisayar sisteminin ya da bilgisayar kontrollii bir
makinenin insana has oldugu varsayilan 6grenme, karar verme, deneyimlerden
faydalanma gibi zihinsel siiregleri kullanarak belirlenen gorevleri yerine getirme

yetenegidir (Hamet ve Tremblay, 2017, s.36).

Makine Ogrenmesi; Algoritmalarmn sisteme girilen verileri kullanarak kendi
kendine Ogrenmesini ve tahmin yapabilmesini saglayan bir disiplindir ve yapay

zekanin bir alt dalidir (Janiesch ve dig., 2021, s.685).

Derin 6grenme; obje tanima, konusmayi ayirt etme, dogal dil isleme vb.
alanlarda kullanilan ve yapay sinir aglarin1 kullanarak karmasik problemleri ¢6zmek
icin gelistirilmis bir makine 6grenmesi alt dalidir LeCun, Bengio ve Hinton,2015,
5.436).

Sinir Aglar; Insan beyni calisma prensiplerinden esinlenerek tasarlanmis
istatiksel modellerdir (Liu, Zhao, Ju ve Shi, 2017, s. 161).

\I N Simir Agy

Sekil 3.1: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Arasindaki iliski
Kaynak: (Gokalp,.2022: s2)
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3.2 Makine Ogrenmesi

Teknolojinin her gecen giin gelismesinden dolayr yiiksek hizli bilgisayarlar
iiretilmistir ve ¢ok sayida veri olusmustur. Buna paralel olarak bu verilerin islenmesi,

analiz edilmesi gerekliligi ortaya ¢ikmistir. Bu ihtiyaca makine 6grenmesi cevap

vermistir (Mahesh, 2020, s.381).

Makine Ogrenmesi; Bilgisayarlarim, algoritmalar yardimiyla veri analizleri ve
deneyimleri kullanarak kendilerini gelistirmelerini saglayan bir yontemdir (Sharma
ve digerleri, 2021, s.25).

3.2.1 Denetimli 6grenme

Makine 6grenmesi yontemlerinden biridir. Belirli bir amaci gerceklestirmek
icin verileri kullanarak bir model olusturmay1 amaglayan ve bu verilerin etiketlerine
bagli kalarak siniflandirma yapan bir 6grenme yaklagimidir (Bilgin, 2017, s.1).

Makine 6grenimi .. Muz

Veriler Denetimli Ogrenme

-e
S Y . !
Oe_’frm_’ -Q-_’

é e Algoritma isleme

43
=,

Muz  Domates Domates
Model

Sekil 3.2: Denetimli Ogrenme
Kaynak: (Gokalp,.2022: s.6)

3.2.2 Denetimsiz 6grenme

Etiketlenmemis verinin modelde kullanildigi, 6grenme isleminin agin egitimi
sirasinda gerceklestigi ve sistemin dogru ¢ikis hakkinda bir bilgiye sahip olmadig:
ogrenme tlridiir. Veri igindeki benzerlikleri, gruplar ve yapilari tespit etmek

amaciyla kullanilir (Song, Goncalves ve Perona, 2003, s.814).

11
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] Denetimsiz Ogrenme .
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é e Algoritma isleme

Sekil 3.3: Denetimsiz Ogrenme
Kaynak: (Gokalp,.2022: 5.7)

3.2.3 Pekistirmeli 6grenme

Bu tlir 6grenmede temel yaklasim gergek olan bir vakanin 6diil-ceza anlayist

ile istenen sonuca ulasmaya ¢alismaktir (imamoglu, Eresen ve Efe, 2009, s.1).

Sistemde var olan ajan gevre ile etkilesim halindedir ve kendisini sonuca
gotiirecek en kisa yontemi deneme yanilma metodolojisi i¢inde bulmaya galigir

(Cruz, Twiefel, Magg, Weber ve Wermter, 2015, s. 2).

varhk

aksiyon durum odiil

cevre

Sekil 3.4: Pekistirmeli Ogrenme
Kaynak: (Biiyiikoflaz,.2021: 5.16)
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3.3 Makine Ogrenmesi Algoritmalari

3.3.1 Karar agaclari

Smiflandirma ve regresyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilirlar. Karar
agaglar1 hedefe ulasmak igin gesitli yollar gelistirirler ve bu yollar bir agaca benzer
(Zorman ve digerleri,2001, s.110).

Karar agaclarinda esas olan sonuca ulasabilmek oldugundan ¢6ziim yollari
birbirine bagli kosullardan olusur. Karar agaclar1 baslangictan itibaren verileri
diiglimlere,  dallara  ve  yapraklara  bodlerek  smiflandirma  iglemini

gerceklestirmektedirler (Jensen,2008, s.409).

3.3.2 Random forest

Rastgele orman algoritmas: bir karar agact yontemidir. Tek bir c¢iktiya
ulasmak amaciyla birden fazla karar agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulur.

Siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilir (Biau ve Scornet, 2016, 5.198).

3.3.3 Lojistik regresyon

Istatistikte siklikla kullanilan bir regresyon ydntemidir. Bu ydntemin amaci
en az degisken kullanarak degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlamaktir (Bircan,

2004, 5.186).

Lojistik regresyonda bagimli degiskenler ikili degiskenlerle dlgiiliir. Bagimsiz
degiskenlerin katsayilarini tahmin eder ve tahminleri kullanarak bagimli degiskenin

bir kategoriye ait olma olasiligini hesaplar (Real, Barbosa ve Vargas,2006, s.237).

3.3.4 Naive bayes

Naive Bayes algoritmast siniflandirma ve veri madenciliginde kullanilir.
Verilerin o6zellik vektorleri ve bu vektorlere karsilik gelen sinif etiketlerinin oldugu
bir egitim seti vardir. Bu veri seti kullanilarak 6grenme islemi gergeklesir (Chen,

Webb, Liu ve Ma, 2020, s.1).

Bu algoritma Bayes Teoremini esas alarak calisir. Buna istinaden her bir veri
elemanin her durumunun olasiligin1 hesaplayarak olasilig1 en yiiksek olan duruma

gore siniflandirmayi gergeklestirir (Frank, Trigg, Holmes ve Witten,2000, s.6).
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3.3.5 K en yakin komsu algoritmasi

Siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilir. Bu algoritmada ana
diisiince egitim veri setindeki verilerin ait oldugu siif etiketlerini 6grenerek en

yakinda bulunan verilerin ait oldugu sinifi tahmin etmektir (Sun ve Huang, 2010,

5.92).

K en yakin komsu algoritmasi basit bir yapiya sahiptir. Biiyiik veri setlerinde
yavas ¢alistigindan performansi diisiiktiir (Taunk, De, Verma ve Swetapadma, 2019,

5.1255).

3.3.6 Destek vektor makineleri

Bu algoritmanin temel amaci veri noktalarini en makul sekilde bolen hiper
diizlemi olusturmaktir. Diger bir ifadeyle veri siniflarina ait olan destek vektorleri
arasindaki mesafeyi en bilyiik yapmaya c¢alismaktir (Wen, Yang, Song ve Jig, 2010,
5.1017).
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4. DERIN OGRENME

Derin 6grenme; Ses, resim, metin gibi verileri yapay sinir aglar1 ve benzeri
algoritmalar yardimiyla Ogrenerek kendisine verilen gorevleri yapan sistemlerdir
(Kelleher, 2019, s.10).

4.1 Yapay sinir aglar1 (YSA)

Bilim adamlarmin insan beyni lizerinde yaptiklar1 calismalar ile beyin
fonksiyonlariin matematiksel modelleri ¢ikartilmaya c¢alisilmistir. Bu c¢alismalar
neticesinde yapay sinir hiicresi ve yapay sinir aglar1 gelistirilmistir (Ataseven, 2013,
5.102).

Insan beyni islevlerinden ilham alinarak gelistirilen yapay sinir aglar1 (YSA),
O0grenme yoOntemiyle gelistirilmistir. Bu sistemler 68renme, siniflandirma, 6zellik
cikarma gibi gorevlerde kullanilirlar (Ersoy ve Karal ,2012, 5.192).

4.1.1 Yapay sinir hiicresi

Yapay sinir aglarinin temel yapitasi yapay sinir hiicreleridir. Yapay sinir

hiicresine néron da denir (Kukreja, Bharath, Siddesh ve Kuldeep, 2016, s.28).

Altivasyon
- Fonksiyonu
@ o

Girdi 2 Toplam
Fonksiyonu
(NET)

f—— Cilag

Girdi 3

[ ]
[ ]
[ ]
Girdi N @

Sekil 4.1: Bir sinir hiicresinin yapisi
Kaynak: Zhang, Yu, Barbiero, Wang ve Gu,.2019: s.3)

¢ Girdi: Bir yapay sinir hiicresine, disaridan ya da baska bir sinir hiicresinden

gelen bilgidir (Hristev,1998, s.3).
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e Agirhk: Yapay sinir hiicresine giren degerin agirhigini1 gosterir. Agirliklar girdi

bilgilerinin ndron {lizerindeki etkisini belirler.

Negatif, pozitif ve sifir

degerlerini alabilir (Cuhadar, 2006, s.118).

e Toplam Fonksiyonu: Yapay sinir hiicresinde hiicrenin net girdisini hesaplayan

fonksiyondur. Genel olarak agirlikli toplami bulan fonksiyon tercih edilir

(Abraham,2005, 5.902).

(4.1)

Denklem 4.1 de G: girdi bilgilerini, A: agirlik degerlerini ve N: nérona gelen

toplam girdi sayimi gosterir.

Cizelge 4.1: Toplam Fonksiyonu Tiirleri

NET GIRIS ACIKLAMA
Carpim Agirlik degerleriyle girdi degerlerinin birbiri
Net Girdi=[[; G,A; ile carpimindan elde edilir.
Maksimum Agirliklar ile girdiler ¢arpilir,carpilmis degerler

birbirleri ile karsilastirur,en biiylik olan deger
sistemin net girdisi olur.

Minimum
Net Girdi= Min(G;4;),i=1..N

Agirliklar ile girdiler ¢arpilir,carpilmis degerler
birbirleri ile karsilastirilir, en kiigiik olan deger
sistemin net girdisi olur.

Cogunluk
Net Girdi=Y; sgn(G;A;)

Agirliklarla ¢arpilmis olan girdilerin isaret
fonksiyonu alinir ve net girdi olarak sisteme
gondertilir.

Kiimiilatif Toplam
Net Girdi=Net(eski) + Y.} G;A;

Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak toplanir
ve onceki bilgilere eklenerel hiicrenin net
girdisi olur.

Kaynak: (Kolmek ,2012: s 6)

e Aktivasyon Fonksiyonu: Hiicreye gelen net degeri kullanarak ¢ikis degerini

belirler. Aktivasyon fonksiyonu esik deger, transfer fonksiyonu ya da

sikistirma fonksiyonu olarak da adlandirilir.

1
1+e~NET

F(NET) =

(4.2)

Denklem 4.2 sigmoid fonksiyonu igin kullanilan formiilii gostermektedir.

F(NET) olarak gosterilen ifade aktivasyon fonksiyonuna gelen net girdi degerini

temsil eder (Yiicesoy, 2011, 5.46).
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Sizgmoid Fonksiyonu

/
0.8 /’ =
“
o
0.6 /{_,f -
it
0.4 = .-'/ =
o
/.r
0.2 + o -
/
-—-””/
o - <]
0.2 = E
E -4 = 4] - a 3]

Sekil 4.2: Sigmoid Fonksiyonu

Kaynak: (Yiicesoy,.2011: 5.46)

Cizelge 4.2: Aktivasyon Fonksiyonu Tiirleri

AKTIVASYON FONKSiYONU

ACIKLAMA

Lineer Fonksiyon

Gelen girdiler oldugu gibi

F(NET) = NET hiicrenin ¢iktis1 olarak kabul edilr.

Step Fonksiyonu Gelen net girdi  degerinin
F(NET) = {1 if NET > esik deger belirlenen bir esik degerinin
OifNET < esik deger iistlinde veya altina olmasina gore

hiicrenin ¢iktis1 1 veya O olur.

Siniis Fonksiyonu
F(NET) = Sin(NET)

Ogrenilmesi diisiiniilen olaylarin
siniis fonksiyonuna uygun oldugu
durumlarda kullanilir.

Esik Deger Fonksiyonu
0 ifNET <0
F(NET) = {NET if0<NET<1
1 ifNET > 1

Gelen bilgilerin 0 veya 1’den
bliyiik veya kiiclik olmasia gore
bir deger alir.0 ile 1 arasinda
degerler alabilir.

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

F(NET) — (eNET + e—NET) / (eNET — e—NET)

Gelen net girdi degerinin tanjant
fonksiyonundan gegirilmesi ile
hesaplanir.

Kaynak: (Kolmek ,2012, 5.7)

e Cikis: Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan degeridir. Bu deger bir sonraki sinir

hiicresine giris degeri ya da dis diinyaya gonderilir (Cuhadar, 2006, s.118).

4.1.2 Tek katmanh algilayici

[k yapilan ve en basit yapay sinir agidir. Tek bir giris katmani ve tek bir ¢ikis

katmanindan olusur (Gazel,2019, s.408).
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Esik girdisi=1
®

}(1 W1 C

—
TKA —>

Sekil 4.3: Tek Katmanli Algilayici
Kaynak: (Oztiirk ve Sahin,. 2018: s.20)

Sekil 4.4 ‘de X; ve X, girdi degerlerini, W1 ve W, agirlik degerlerini, ¢ degeri
esik degerini (her zaman 1dir.) Ve C ise ¢ikis degerini ifade eder.

¢=fQEZiwi +x; + ¢) (4.3)

Denklem 4.3 de tek katmani algilayicinin ¢ikig fonksiyonunun formiilii yer
almaktadir. Agin ¢iktisi 1 ya da-1dir.
4.1.3 Cok katmanl algilayici

Girdiye gore ¢ikti degerlerinin iretildigi ve en az ili¢ katmandan olusan

aglardir.

Ara Katman
Cikt: Katmam

Girdi Katman

Egik Degen Egik Degerni

Sekil 4.4: Cok Katmanli Algilayict
Kaynak: (iclal,.2016: 5.739)

e Giris Katmani: Disaridan gelen giris degerlerinin direk olarak bir sonraki

katmana iletildigi yerdir.

e Ara (Gizli) Katman: Giris katmanindan aldig: bilgileri bir sonraki katmana

gonderir, bir sinir ag1 mantigi ile ¢aligir.
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e Cikis Katmani: Gizli katmandan almis oldugu girdileri isleyerek bir ¢ikti
iiretir. Cikis katmaninda birden ¢ok néron bulunabilir, her bir néronun tek bir

cikis degeri vardir (Iclal, 2016, 5.739).

4.1.4 Tleri beslemeli yapay sinir aglar

Ileri beslemeli aglarda &geler katmanlara boliinmiistiir. Giris katmanindan ¢ikis
katmanina kadar tek yonlii sinyal iletimi vardir. Tek yonli iletim ileri yonli
oldugundan ileri beslemeli yapay sinir aglar1 denir. Bir 6genin ¢ikis1 digerinin girisi
konumundadir. Dis diinyadan gelen giris katmanina gelen bilgi ara katmana iletilir.
Buradan da ¢ikis katmanina gonderilerek bilginin islenmesi saglanir ve agin ¢iktisi

hesaplanir (Y1lmaz, 2020, s.85).

Sekil 4.5: Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1
Kaynak: (Erilli, Egrioglu, Yolcu, Aladag ve Uslu,.2010: 5.45)

4.1.5 ileri dogru hesaplama

Veri setindeki bilgiler girdi katmanindan (G1, G2, G3 ...) higbir islem

yapilmadan ara katmana gonderilir.
St = Gk (4.4)
Bu denklemde;
Gi: Giris katmanindaki K. siire¢ 6gesinin ¢iktisi
g';" - k. siire¢ 6gesinin ¢iktisidir.

Ara katmandaki her siire¢ 6gesi giris katmanindaki biitiin siire¢ 6gelerinden

gelen bilgileri baglant1 agirliklart (A1, A2 ...) ile alir.

19



n
NET? = Zk_lAk,-g;( (4.5)

Bu denklemde;

NE Tja : Ara katmandaki siire¢ 6gelerine gelen net girdi

Ay k. giris katmani Ogesini j. ara katman Ogesine baglayan

baglantinin agirlik degeridir.

J. ara katman 6gesinin ¢iktis1 da net girdinin bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirilmesiyle hesaplanir. Geriye dogru hesaplama yapilirken kullanilan aktivasyon
fonksiyonunun tiirevi alinacagi icin burada tiirevi alinabilir bir fonksiyon se¢cmek

gerekir (Oztemel, 2020, s.78).

4.1.6 Geri beslemeli yapay sinir aglari

Geri beslemeli yapay sinir aglar1 denetimsiz 6grenme yontemiyle ¢oziilen
problemlerde kullanilir. Bu aglarda sinyal iletimi ¢ikis ve ara katmandan onceki
katmanlara dogru yapildigindan geri beslemeli aglar denir. Ag belleginde ¢ikisa ait o
anki deger ve onceki degerler saklanir. Bu 6zelliginden dolay1 geri beslemeli aglar
tahmin problemlerinde kullanilir. Geciktirme unsuru ile geri besleme islevi yapilir.
Bu islev ayn1 katmandaki 6geler ya da katmanlar arasinda da yapilir. Geri beslemeli
aglarda geriye dogru hesaplama yapilirken agin ¢ikt1 degeri ile hedef ¢ikti degeri
hesaplanir. Aradaki farka hata denir. Amac hatay1 en kii¢iik tutmaya ¢aligmaktir.
Biitiin hatalar toplanarak toplam hata degeri hesaplanir (Yilmaz, 2020, s.87).

+—O =GOk
. OZ 520\%%% _
A

Cilag Katmam

™

Girig Katmam Gizli Katmanlar

Bulunan Hatavi Geri Yayma Yanit

Sekil 4.6: Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglart
Kaynak: (Oztiirk ve Sahin,.2018: 5.32)
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4.1.7 Geri dogru hesaplama

Agda iiretilen ¢ikt1 degerleri (C1, C2 ...) agin beklenen ¢ikt1 degerleri (B1,
B2, ...) ile karsilastirilir. Aradaki fark hata olarak ifade edilir. Bu deger en diisiik
seviyede tutulmaya calisildigindan dolay1r geriye dogru hesaplama yonteminde agin
agirhik degerlerine yayilarak bir sonraki dongiide hata degerinin diisiiriilmesi

saglanmis olur. Cikt1 katmaninda bulunan m. Siire¢ 6gesi i¢in hata degeri:
Em:Bm ‘Cm (4.6)

Em: Cikt1 katmanindaki m. slireg¢ 6gesi i¢in ger¢eklesen hata degeri
Bm: Cikt1 katmanindaki m. siire¢ 6gesi i¢in beklenen ¢ikti degeri

Cm: Cikt1 katmanindaki m. siire¢ 0gesi i¢in gerceklesen ¢ikti degerini ifade

eder.

Cikt1 katmanindaki toplam hatay1 bulmak i¢in:
TH=23 E3 4.7)

TH: Toplam hata denklem 4.7°deki formiil kullanilir. Toplam hatay1 en diisiik
seviyede tutmak i¢in Ogelerin agirhgini degistirmek gerekir. Bu islem iki sekilde

yapilir:
e Ara Katman ile Cikti Katmani Arasindaki Agirhiklarin Degistirilmesi:
Herhangi bir t. Dongiideki agirhigin degisimi:
AA7, (1) = A6,,CF + adAf, (t — 1) (4.8)

AAF, @ Ara katmandaki j. siire¢ &gesini ¢ikti katmanindaki m. Ogesine

baglayan baglantinin agirligindaki degisim miktari
A : Ogrenme katsayisi
a : Momentum katsayisi

O0m . m. g1kt linitesinin hatasi

Denklem 4.8 de a ile ifade edilen momentum katsayisi agin O6grenme

siirecinde yerel bir optimum noktada kalmamasi i¢in agirlik degisim degerinin
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belirlenen bir oran ile bir sonraki degisime eklenmesini saglar. §,, ile ifade edilen

deger ise:
8, = f'(NET) * E,, (4.9)

f'(NET) : Aktivasyon fonksiyonu tiirevi

Denklem 4.8 ile deg8isim miktar1 hesaplandiktan sonra agirliklarin t.
Dongtideki yeni degerleri:
AL () = Al (6 — 1) + 445, (6) (4.10)
Bununla birlikte esik degerlerinin de degisimini hesaplamak gerekir.

ABy () = A8, + adB;,(t — 1) (4.11)

AB;, (t): Cikt1 katmanindaki siire¢ dgelerinin esik deger agirliklari
Denklem 4. 11 ile esik degerlerinin degisim degerleri bulunur. Bu degerlerin t.
dongiideki yeni agirlik degeri:
Bin () = B (t — 1) + 4B (8) (4.12)
e Ara Katmanlar Aras1 Ya Da Ara Katman Giris Katmam Arasindaki
Agirhiklarin Degistirilmesi

Ara katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklarin degisimi icin her agirlikta
sadece cikt1 katmanindaki bir siire¢ 6§esinin hatasi kullanilir. Bu hatanin olusumunda

onceki katmanlarda olugan hatalarin katkis1 vardir. Agirlardaki degisim degeri:

AAj;(8) = A7 Cl + adAj;(t — 1) (4.13)
AAL 7 * k Girdi katmani 8Zesini j. ara katman 8Zesine baglayan baglantinin
agirlik degisimi

Denklem 4.12 de girdi katmanindan ara katman arasindaki agirlik degisim

formiilii verilmistir. Bu formiilde kullanilan 6 hata ifadesi:

56 = f’(NET)Z S A%, (4.14)
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Hata degeri bulunduktan sonra denklem 4.12 kullanilarak degisim degeri

bulunur. Agirliklarin yeni degerleri:
Al = Al ;(t — 1) + 44} (D) (4.15)
Ara katman esik deger agirliklar (B%) ise bunlarmn degisimi:
ABF(t) = A8 + adBj(t — 1) (4.16)

4.16 daki denklemde ara katman esik deger agirliklarin degisim formiild
verilmistir. Bu degisim degerleri hesaplandiktan sonra agirliklarin t. dongiideki yeni

degerleri bulunur.
B = B (1) + ABF (L) (4.17)

Bu sekilde agirhiklar degistirilmis olur (Oztemel, 2020, s.79).

4.2 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu bir noronun ¢ikis verip vermeme kararini veren
fonksiyondur (Karakurt ve Iseri, 2022, s.196).

4.2.1 Adim aktivasyon fonksiyonu

Basamak fonksiyonu olarak da bilinir. Esik degerini baz alarak 0 veya 1
degerini tretir. Eger giris degeri 0’dan kiigiikse 0 degerini, geri kalan biitiin giris

degerleri i¢in 1 degerini tiretir (Mehrotra, Mohan ve Ranka,1997, s. 12).

1.00 4

0.75 -

0.50

023

0.00 -

T I 1

-3 0 =
Sekil 4.7: Adim Aktivasyon Fonksiyonu

Kaynak: (Apicella, Donnarumma, Isgro ve Prevete,.2021: s. 19)

23



4.2.2 Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu girdi degeri ile orantili ¢ik1 degeri {iretir.
f(x)=a (4.18)

Denklem 4.17 de a degeri sabit bir sayidir. X ise girisi verisini temsil eder.

Fonksiyonun tiirevi sabittir (Sharma ve digerleri, 2017, 5.312).

5.0

-0

0.0 A

2.5 4

5.0 -

I I 1

-5 0 5
Sekil 4.8: Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu
Kaynak: (Apicella, Donnarumma, Isgro ve Prevete,.2021: s. 19)

4.2.3 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Lojistik aktivasyon fonksiyonu olarak da adlandirilan sigmoid aktivasyon
fonksiyonu bagimsiz degiskenleri 0 ile 1 arasinda olacak sekilde doniisiimlerini
gerceklestirir. Giris degeri biiylidiikge tiirevi kiigiilir (Goodfellow, Bengio ve
Courville, 2016, s.68).

1

Y = e (4.19)

Denklem 4.18 de x girdi degerini y ise ¢ikt1 degerini ifade eder.

1

0.8

Sekil 4.9: Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
Kaynak: (Cetin, Temurtas ve Giilgoniil,.2015: 5.153)
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4.2.4 Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu

Tanh aktivasyon fonksiyonu olarak da bilinir. Bu fonksiyon giristeki

bagimsiz degerleri-1,1araliginda olacak bi¢imde doniistiiriir (Turhan, Talu, 2022,
s.91).

Hiperbolik tanjant fonksiyonunun sigmoid fonksiyonuna benzer bir yapisi
vardir. Sigmoid fonksiyonundan farki negatif giris degerleri i¢in de ¢ikis degeri

tiretmesi ve kaybolan egim sorununa sahip olmasidir (Heaton,2015, s.44).

eX—e™*

e*+e™*

y= (4.20)

Denklem 4.19 da x girdi degerlerini y ise fonksiyonun firettigi degerleri

gosterir.

4-1

Sekil 4.10: Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu
Kaynak: (Sezer,.2007: s18)

4.2.5 Relu aktivasyon fonksiyonu

Dogrultulmus dogrusal iinite anlamina gelen RELU aktivasyon fonksiyonu
negatif degerler i¢in 0°dir ve pozitif degerler i¢in dogrusal bicimde artmaktadir. Bu
fonksiyonun avantajlar1 hesaplamasi kolay olmasi ve kaybolan egim problemi
olmamasidir. Dezavantajlar1 ise ¢ikis degerleri 0 merkezli degildir ve bununla
birlikte negatif degerler icin geriye geciste egim olmaz. Bundan dolay1 agirlik

degerleri giincellenmez ve agin 6grenmesi gergeklesmez (Gulli ve Pal, 2017, s.15).

fx =max(0,x) (4.21)
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Sekil 4.11: Relu Aktivasyon Fonksiyonu
Kaynak: (Apicella, Donnarumma, Isgro ve Prevete,.2021: s. 19)

4.2.6 Leakly relu aktivasyon fonksiyonu

Relu aktivasyon fonksiyonunun negatif giris degerleri i¢in 0 ¢ikis degerini
tirettiginden Olii Relu olarak bilinir. Negatif giris degerlerinin ¢ok olmasi halinde
katmanlardaki 6geler aktif hale gelemez. Bu problemi 6nlemek amaciyla Leaky Relu

aktivasyon fonksiyonu gelistirilmistir (Xu, Li, Du, Zhang ve Liu, 2020: s.2).

fx = max(0.1x, x) (4.22)

>
>»

X

Sekil 4.12: Leakly Relu Aktivasyon fonksiyonu
Kaynak: (Varshney ve Singh,.2021: 5.1325)

4.2.7 Soft plus aktivasyon fonksiyonu

Leakly Relu aktivasyon fonksiyonunun istikrarsiz sonuglar vermesi lizerine
Relu aktivasyon fonksiyonunu iyilestirme c¢alismalart devam etmistir. Relunun
piriizsiiz  versiyonu olarak kabul edilen Softplus aktivasyon fonksiyonu

gelistirilmistir (Patterson ve Gibson, 2017, s.70).
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f(x) =In(1+ exp(x)) (4.23)

Sekil 4.13: Softplus Aktivasyon Fonksiyonu
Kaynak: (Emeksiz.,2023: 5.596)

4.2.8 Prelu aktivasyon fonksiyonu

Parametrik Relu aktivasyon fonksiyonu girisi degerlerini Leakly Relu nun
sabit bir sayi ile carpmasi yerine bir hiper parametre olan a degeri ile ¢arparak ¢ikis
degeri iiretir. Buradaki a hiper parametre degeri ndronlara negatif tarafta iyi bir egim

se¢me yetenegi kazandirir (Ding, Qian ve Zhau,2018, 5.1836).

f(x) = max(ax, x) (4.24)

(R ]

Sekil 4.14: Prelu Aktivasyon Fonksiyonu
Kaynak: Salur, Aydin ve Karakose,.2019: 5.500)

4.2.9 Elu aktivasyon fonksiyonu

Ustel dogrusal birimler olarak da adlandirilan elu aktivasyon fonksiyonu X

degerlerinin 0’dan farkli oldugu durumlar i¢in kullanilir.

f(x) = a(exp(x) — 1)) (4.25)
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Denklem 4.23 de a hiper parametre degeri olup negatif degerler i¢in kaybolan
gradyan etkisini azaltir. Elu aktivasyon fonksiyonu negatif degerlere sahip
oldugundan aktivasyon ortalamalarim1 0’a yaklastirir. Bu ise agin egitim hizini
arttirirken gradyan inisini de takip eder (Clevert, Unterthiner ve Hochreiter, 2015,
s.5).

10

~
Sekil 4.15: Elu Aktivasyon Fonksiyonu

Kaynak: (Lau ve Lim,.2018: 5.688)
4.2.10 Swish aktivasyon fonksiyonu

Swish aktivasyon fonksiyonu Google arastirmacilarinca 2017 de
gelistirilmistir. Goriintii siniflandirma, nesne tespiti gibi konularda Relu ya gore daha

1yi sonuglar vermistir.

y =— (4.26)

T 14eX

Denklem 4.24 de goriildigi gibi Swish aktivasyon fonksiyonu girdi
degerlerinin sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile ¢arpilmasindan elde edilmistir. Bir

egitim parametresi tanimlanarak Swish -f3 formu elde edilmistir.

f(x,B) =2x0(B.x) (4.27)

Denklem 4.25 de Swish -B formunun formiilii verilmistir.

Swish aktivasyon fonksiyonu Relu ya benzemesine karsin negatif bolgede bir
egimli bolge olusturur ve bu noronu aktif hale getirir (Ramachandran, Zoph ve Le,
2017, s.5).
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Sekil 4.16: Swish Aktivasyon Fonksiyonu
Kaynak: (Fatima ve Pethe,.2022: s.2)

4.2.11 Softmax aktivasyon fonksiyonu

Bu fonksiyon siniflandirma problemleri igin ¢iktt katmaninda kullanilir.
Sigmoid fonksiyonuma benzer bir yapiya sahip olmakla beraber tek farki ¢ikti
degerlerinin 0 ie 1 araliginda normalize edilmesidir. ikili siniflandirma igin sigmoid,
coklu siniflandirma i¢in softmax kullanilir. Cikan sonuglarin hangi sinifa ait oldugu

belirlenir (Y1lmaz ve Kaya, 2019, 5.99).

exp(z;)

softmax(z); = %; exp(zj)

(4.28)

Denklem 4.26 da z; ¢ikis vektoriinii, i 6rnek sayisini, j sinif sayisini gosterir.

Sekil 4.17: Softmax Aktivasyon Fonksiyonu
Kaynak: (Cirak,.2019: 5.222)
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4.3 Kayip Fonksiyonlarn

Kayip fonksiyonu kayip fonksiyonu veya maliyet fonksiyonu olarak da
bilinir. Kayip fonksiyonu sinir aginda yapilan hatay1 hesaplar. Sinir agindaki egitim
verilerinin ne kadar iyi modellendigini 6lger (Goodfellow, Bengio ve Courville,
2016, s.82).

4.3.1 Ortalama karesel hata

Regresyon problemlerinde kullanilir. Gergek degerler ile tahmin edilen

degerlerin farklarinin karesinin ortalamasini hesaplar (Tasar, 2018, 5.546).

Y (V=72

OkH = (4.29)

Denklem 4.27 de n veri sayisiny, Y; gercek degeri,?l-tahmin edilen degeri
gostermektedir.

4.3.2 Mutlak hatalar ortalamasi

Regresyon problemlerinde kullanilir. Tahmin edilen degerler ile gergek

degerlerin mutlak farklar1 alinarak hesaplanir (Aydemir, 2019, s.72).

n ~
Zi:llyi_yil

mho = (4.30)

4.3.3 Log-Cosh kayip fonksiyonu

Bazi makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilan bu fonksiyon veri kiimesindeki

aykir1 degerlere daha toleransilidir (Saleh ve Saleh,2022, s.3).
log — cosh kaybt = log(cosh( Y;-Y;)) (4.31)

4.3.4 Log Loss kayip fonksiyonu

Capraz entropi kayip fonksiyonu olarak da bilinir. Tahmin edilen olasiliklar
gercek degerler ile karsilastirir. Siniflandirmadan ¢ok sinifa ait olma olasiliginin 6n
planda oldugu problemlerde kullanilir (Gordon-Rodriguez, Loaiza-Ganem, Pleiss ve
Cunningham, 2020, s.1).

1 N PN P
logloss = —= 3. (Y, log(Y;))+(1—-Y)log(1-Y) (4.32)
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4.3.5 Dengeli ¢capraz entropi

Dengesiz sinif dagilimlarina sahip veri kiimelerinde kullanilir (Lin, Goyal,
Girshick, He ve Dollar, 2017, 5.2982).

dep === Y (Y log(py) + (1 - ¥)log(1 - py) (4.33)

Denklem 4.31 de N veri sayisini, § dengelenme faktoriinii, Y¥; gergek degeri,
p; tahmin edilen degeri gosterir.
4.3.6 ikili capraz entropi

Ikili siniflandirma problemlerinde kullanilir. Bu fonksiyon gergek degerler ile

tahmin edilen degerler arasindaki c¢apraz entropi kaybini hesaplar (Giigli, 2022,
$.52).

icp = —ylogp + (1 —y)log(1 —p) (4.34)

Denklem 4.32 de y sinif etiketini (0 ya da 1), p ise tahmin edilen degeri ifade
eder.

4.3.6 Kategorik ¢apraz entropi

Coklu smiflandirma problemlerinde kullanilir. Bu fonksiyon gercek degerler
ile tahmin edilen degerler arasindaki ¢apraz entropi kaybii hesaplar (Dikici ve
Altuntas, 2023, 5.100).

N
Cc
kee = — E z ¥y og(py) (4.35)
i=1 7

Denklem 4 .33 de N veri sayisini, C sinuf sayisini, Y;; i. Verinin j. Smifa ait

gercek etiketini, p;; ise i. Verinin j. Sinifa ait olma olasiligini ifade eder.

4.3.7 Seyrek kategorik capraz entropi

Coklu smiflandirma problemlerinde her bir veri sadece bir smifa aitse bu

fonksiyon kullanilir (Salouhou, 2019, s.28).

n k
=_1 log( 4.36
o nZi=1zi=1y]l Og(yi) (43
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Denklem 4.34 de seyrek kategorik ¢apraz entropi fonksiyonu gosterilmistir.
Burada )Alij I. verinin J. Sinifa ait oldugunun éngdriilen etiketini gosterir. yij , 1 verinin

gercekten J sinifa ait oldugunu gosterir.

4.4 Optimizasyon Fonksiyonlari

Optimizasyon bir sistem veya islemin belirli bir amaca veya hedefe en iyi
sekilde ulagmasidir. Derin 6grenmede ise sinir aginin agirlik ve 6grenme hizi gibi
ozelliklerini optimize etmek icin optimizasyon fonksiyonlar1 kullanilir (Unal, 2022,
5.69).

4.4.1 Gradyan inis

Makine 6grenmesinde ve yapay sinir aglarinda iteratif numerik ¢oziimler
tretebildigi  i¢in kullanilan algoritmalardan biridir. Bu algoritma model

parametrelerinin giincellenmesi esnasinda 6grenme hatasini azaltir (Yagmur, 2020,

5.8).

4.4.2 Yigin gradyan inis

Her dongiide parametre giincellemek i¢in veri seti {izerinde calisir. Bu yiizden

yavas calisir (Ayavah ve digerleri,2022, s.7).
w=w-—aV,J] (4.37)

Denklem 4.35 de w model parametrelerini, a 6grenme hizini, V,,J ise gradyan

vektorini ifade eder.

4.4.3 Stokastik gradyan inis

Bu algoritma biitiin veri seti iizerinde ¢aligmak yerine veri setinin rastgele bir

kismini isleyerek agirliklari giinceller (Seyyarer, Ayata, Ugkan ve Karci, 2020, 5.93).
w=w—aV,J(x',y;w) (4.38)

Denklem 4.36 da w model parametrelerini, a 6grenme hizini, V,,J gradyan

vektoriini, x' egitim 6rnegini, y' ise etiket degerini gosterir.
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4.4.4 Mini yigin gradyan inis

Basarili olarak kullanilan gradyan inis yontemidir. Skolastik gradyan inis de her
turda biitlin veriler isleme tabi tutuldugundan egitim siirecini tamamlamak zaman
alir. Y1gin gardan inis ise biiyiik veri setlerinde kullanilmaz. Bu iki yontemin ortasini
bulan mini y1gin gradyan inig metodu makine 6grenmesi algoritmalarinda genellikle

tercih edilir (Zhang, Lipton, Li ve Smola, 2021, s.518).
w=w — aV,,J(xbt+h 4 ybith, y) (4.39)

Denklem 4.37 de w model parametrelerini, a 6grenme hizini, V,,J gradyan
vektoriinii, x* egitim drnegini, y* etiket degerini, b mini y1gin veri sayisini gosterir.
4.4.5 Momentumlu gradyan inis

Ogrenme hiz1 kiiciik secildiginde modelin 6grenme siireci uzar. Bu parametre
biiyiik secildiginde ise model en kiiciik deger etrafinda salinim yapar. Bu sorunu
engellemek igin gelistirilen modele momentum adi verilen bir parametre eklemistir.

Algoritmanin sorunsuz ¢alismasi i¢in bu deger dogru segilmelidir (Ruder,2016, s.4).
vy =Yve_ g +al,J(w) (4.40)
w=w-—1v; (4.41)

Denklem 4.38 ve 4.39 da v; parametre degisme miktarini, v,_; Onceki
degisme miktarini, Y momentum katsayisini, w model parametrelerini, V,,J gradyan

vektoruni ifade eder.

4.4.6 Adagrad

Uyarlanmis gradyan algoritmast da denilir. Diger optimizasyon
algoritmalarinda 6grenme hiz1 sabittir. Bu algoritma modelin egitim siireci boyunca

biitiin adimlar1 izler ve 6grenme hizini siirekli ayarlar (Zeiler,2012, s.2).

Wt+1,i = Wt,i - (4-42)

a *
m gt,l

9ei = VW) (4.43)
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Denklem 4.40 ve 441 de g;; t aninda W; agirlik parametresine gore
hesaplanan maliyet fonksiyonunun egimini, G.; t. iterasyona kadar hesaplanmis
gradyan Kkarelerinin toplamini, a Ogrenme hizini, € Ogrenme hizinin 0’a
bslinmediginden emin olmak icin atanan ve degeri genel olarak 10® olan sabit bir

say1y1 gosterir.

4.4.7 AdaDelta

Adagrad algoritmasimin geligsmis bir versiyonu olan bu algoritma onceki
gradyanlarin tlimiinii toplamak yerine sadece dar bir kesit alinarak paydanin
biiyiimesi engellenmistir. Bu sekilde 6grenme ilerlemesi siirer. Adagrad da bas

gosteren Ogrenme hizinin giderek azalmasi problemine karsi gelistirilmistir

(Zeiler,2012, s.3).
E[g*]; = YE[g*]t-1 + (1 — V) g? (4.44)

Wep1,i = We; — ﬁ * g (4.45)

Denklem 4.42 ve 4.43 de E[g?]; gegmis egim degerlerinin karelerinin
bozulan ortalamasini, g2 t aninda W parametresine goére hesaplanana maliyet

fonksiyonunun karesini, y momentum katsayisin1 gosterir.

4.4.8 RMSprop

Geooff Hinton tarafindan Onerilmis ancak yaymlanmamis bir Ogrenme
katsayist uyarlama seklidir. Adagrad meydana gelen 6grenme hizinin zamanla
azalmasina ¢oziim olarak ayni1 zamanda ve birbirinden bagimsiz olarak Adadelta ile
birlikte gelistirilmiglerdir. Bu algoritma dikey yondeki salinimlari sinirli hale getirir

(Ruder,2016, s.7).

Westi = Wei — \/ﬁ * Je (4.46)
E[g%]; = 09 * E[g%];—1 + 0.1 x g¢ (4.47)

4.4.9 ADAM

Uyarlanmig momentum tahmini olarak da bilinen bu algoritma her parametre

icin uyarlanabilir 6grenme katsayisini hesaplar (Kingma ve Ba 2014, s.1).
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RMSProp ve Momentumlu gradyan inis algoritmalarinin faydali yonlerini bir

araya getirilmesiyle gelistirilmis bir algoritmadir (Seyyarer ve digerleri, 2020, 5.94).

m, = Brme_q + (1= ;) * gt (4.48)
Ve = Bpve_y — (1= By) * gt? (4.49)
0, = max(Dp_y — vy) (4.50)

= (4.51)

Wipq,i = We — Jocte * My

Denklem 4.46,4.47,4.48 ve 4.49 da B; ve P, degeri 0 ile 1 arasinda degisen
hiperparametreleri, v, onceki karesel gradyanlarin iissel azalan ortalamasini, m;

gradyanlarin ikinci momentlerinin ortalamasini gosterir.

4.5. Hiperparametreler

Makine Ogrenmesinde modelin girdileri parametre olarak adlandirilir.
Performansi etkileyen yapilandirma ayarlari hiperparametre olarak bilinir (Patterson,
Gibson. 2017, s.102).

4.5.1 Ogrenme katsayisi

Yapay sinir aglarinin egitiminde 6grenme hizi atilan adimi ifade eder.
Ogrenme katsayis1 ise agin dgrenmesi sirasinda islemin her tekrari i¢in agirhiklarin
giincellenmesi anlamina gelmektedir. Ogrenme katsayismin yiiksek olmasi daha hizli
ve daha ¢ok sey 6grenme anlamina gelmez. Bu katsayinin yiiksek olmasi modelin
stirekli olarak en kiiglik nokta etrafinda dolagsmasi ve asla en kiigiik noktaya
ulasamamasi1 demektir. Bu katsaymnin kii¢iik se¢ilmesi de algoritma ilerlemesini
yavaglatacagindan en diisiik noktayr bulmak i¢in iterasyon sayisi artacaktir
(Michelucci, 2018, 5.52).

4.5.2 Mini y1gin boyutu

Sinir ag1 hesaplamasini hizlandirmak i¢in kullanilir. Bu sekilde gradyan egimi
hesaplanir. Yigin boyutu arttikca modelin isleyecegi veri artacagindan daha fazla
bellege ihtiya¢ olacaktir. Bellek artirimi islemciye fazladan is anlamima geldiginden

agmn egitim siiresi uzar. Bu ve benzeri sorunlara engel olmak igin veri setindeki
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veriler modele kiigiik gruplar halinde gonderilir. Boylece her grup icin gradyan
hesaplanir ve agirliklar gilincellenir. Burada grup sayisi kadar agirliklar
giincellendiginden modelden hizli sonu¢ olma s6z konusu olur. Bu grupta kag veri

olacagina mini yigin parametresi ile karar verilir (Lewis,2016, s.55).

4.5.3 Cevrim sayisi

Derin 6grenme algoritmalarinda hata fonksiyonunun tiirevi negatif ise agirlik
artar, pozitifse agirlik azalir. Agin egitimi sirasinda her bir giincellemeye iterasyon

denir (Lewis,2016, s.20).

Verilerin egitim agamasinda geriye yayilim ile agirliklarinin giincellendigi her
bir iterasyona ¢evrim denir. Agirlik degerleri ilk iterasyonda belirlendigi i¢in bu
esnada dogruluk degeri diisiik olacaktir. Iterasyon sayisi arttiginda agirliklar

giincelleneceginden dogruluk degeri artacaktir (Michelucci, 2018, s.114).

4.5.4 Gizli katman sayisi

Derin 6grenme mimarilerinde katman sayisinin en elverisli diizeyde tutulmasi

gerekir. Gizli katman sayist ise c¢alisilan probleme gore gereken sayida

belirlenmelidir (Bengio,2009, s.6).

4.5.5 Gizli katmandaki noron sayisi

Giris katmanindaki noron sayis1 giris vektoriindeki degisken sayisina esittir.
Cikis katmaninda ise tek ¢ikis igin tek bir néron ya da probleme 6zel istenilen sinif

sayisinin gerektirdigi sayida noron olacaktir.

Gizli katmanlardaki noron sayilart denemeler yapilarak bulunabilir.
Katmandaki noron sayisinin  fazla olmast agm  verileri anlamasim

kolaylastiracagindan agin basarisi artar.

Girdi verisi ne kadar ¢ok ise ilk gizli katmanda gereken noron sayist da o

kadar coktur. Bu durum ¢ikis katmani icin de gegerlidir (Unal, 2022,102).
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4.5.6 Agirliklara baslangic degerleri atama

Bir sinir ag1 tasarlanirken agirliklara baslangic degerleri dogru sekilde
atanirsa bu durum agin en kisa zamanda dogru sonuglar verecegine isaret eder. AKsi

durumda gradyan inisini Kullanarak bir en kii¢iik hataya yaklasma ger¢eklesmez.

Agirliklara biiylik baslangic degerlerini atama agin asir1 6grenmesine, kiiclik
baslangic degerleri atamak ise agm higbir sey Ogrenmemesine neden olur

(Unal,2022, 5.105).

4.6 Derin Ogrenme Mimarileri

4.6.1 Tekrarlayan sinir aglar1 (TSA)

Swrali verilerin analizi, siniflandirmas1 ve islenmesi amaciyla kullanilan
tekrarlayan sinir aglar1 sik¢a bagvurulan derin 6grenme modellerindendir. Bu
modelde Onceki katmanlardan gelen bilgileri bellekte tutma 6zelligine sahip
oldugunda bilginin stirekliligi saglanmis olur. Tekrarlayan sinir aglar1 dogal dil
isleme, duygu smiflandirilmasi, video siniflandirilmasi gibi alanlarda kullanilir

(Elmas, 2021, s.233).

4.6.2 Uzun -kisa siireli hafiza

Sirali verilerin modellenmesi amaciyla kullanilan bu model tekrarlayan sinir

aglarinin bir ¢esididir (Kara, 2019, s.885).

Bu ag mimarisi hiicrelerden olusmaktadir. Bu mimari giris, c¢ikis,
unutma/hatirlama kapilar1 sayesinde bilginin 6nemli olup olmamasma gore

kaydedilmesine karar verirler. (Latifoglu ve Nuralan,2020, s.378).

4.6.3 Kisith boltzman makinesi

1986 yilinda Hinton ve arkadaslar1 tarafindan onerilen ve veri seti iizerinden
olasilik dagilimlarint 6grenebilen bu yapr siniflandirma, regresyon, 6zellik 6grenme
gibi islevleri yapabilme ozelligine sahiptir. Bu sayede degiskenler arasi olasilik

iliskilerinin modellenmesinde kullanilir (Y1lmaz ve Kaya, 2019, s.36).
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4.6.4 Derin inanc¢ ag1

Hinton ve arkadaslari tarafindan birden fazla kisitli Boltzman makinesinin ve
tam bagli yapay sinir katmanlarinin arka arkaya eklenmesiyle olusturulmustur.
Nesne, yliz ve video tanima, hareket algilama gibi alanlarda kullanilir (Elmas, 2021,
5.249).

4.6.5 Derin oto kodlayicilar

Denetimsiz 6grenmeyi kullanan bu mimari egitim asamasinda etiketli veri
kullanmaz. Derin oto kodlayicilarda 6n egitim vardir. Egitim isleminde hatalarin
kaybolmasindan dolayr kayip yasanabilmektedir. Yiiz tanima, konusma tanima,

sinyalde giiriiltii temizleme gibi alanlarda kullanilir (Y1lmaz ve Kaya, 2019, s.35).

4.6.6 Evrisimli sini aglar1 (ESA)

Evrisimli sinir aglari (ESA) birden fazla sayida katmandan olusan, bir
nesneyi digerinden ayirabilen bir derin 6grenme mimarisidir ve genel olarak gorintii
verilerine bu yontem uygulanir. Bu model; obje tespiti, goriintii verisi siniflandirma
ve analizi vb. alanlarda kullanilmaktadir ve goriintii uygulamalar1 arasinda en basari

ve en ¢ok kullanilan derin 6grenme yontemidir (Akbulut ve Aslantas, 2023, 5.1442).

Derin Oznitelik Ogrenme ve Cikartma Siniflandirma
Katmanlar Katmanlan
Q o~ |insan
g § O > |Gemi
o] © > |Araba
/é g o
H : o
= S .
—— 3 )
— S% § °
o o
Evrisim Havuzlama Evrisim Havuzlama Tam Bagh Katmanlar

Sekil 4.18: ESA Mimarisi
Kaynak: (Hanbay, 2020: s.607)

4.6.6.1 Evrisim katmani

Bu katmanda goriintii verilerinin 6znitelikleri belirlenir. Yeni bir matris elde
edilir. Bu matrise 6znitelik matrisi denir. Evrisim islevi igin goriintii verisi tizerinde
onceden tespit edilmis filtre, adim sayis1 kadar kaydirilir ve goriintii verisi lizerinde
gezdirilir.3 renk kanalli bir goriintii verisinde kanallar i¢in ayr1 ayr1 hesap edilen

deger toplanip ¢ikis degeri bulunur (inik ve Ulker,2017, s.89)
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Renk Kirmizi Yesil Mavi
Kanallar:
Girig
GOrinti st mep|
(5x5)
0 1] 0 o] 1| O aQ 1] 0
Filtre -1 | ol -1 _ _ _ _
sy — 1 [o] 1 1 |o] 1
0] 1| O 0] 1| 0 0 1| O
K = 0*5+1%8+0*1+ (-1)*9=+ Y = 0%5+1%5+0%2+ (-1)*6+ M = 0*3+1*5+0%4+ (-1)*5+
0%9+(-1)"0+ 0%4+1*8+0"2 0*8+(-1)*5+ 0*d+1*5+0%2 0*2+(-1)*8+ 0*6+1*0+0*8
k=7 \Y_ 71 /M B
7-1+1=7
Aktivasyon — -13 | 7
Haritas1

Sekil 4.19: 5X5X3 Giris Matrisine 3x3x3 Filtre ile Evrisim
Kaynak: (Ulker,.2017: 5.90)
4.6.6.2 Havuzlama katmani

Verilerin  Oznitelikleri korunarak boyutunun kiigtltiildiigii katmandir.

Genellikle iki gesit havuzlama kullanilir:
[}

Maximum Havuzlama: Uygulanan filtrenin matriste gérdiigii en biiyiik
deger

e Ortalama Havuzlama: Uygulanan filtrenin matriste gordiigii degerlerin
ortalamasi (Uysal, 2020, s.10).

Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama

20 | 15 | 28 | 184 31 | 15 | 28 | 184
0 |100| 70 | 38 o 10070 |38
2 12]7]2 2|2|7]2
1212 |45 | 6 121246
2x2 2x2
Havuz Boyutu Havuz Boyutu
 J  J
100 | 184 % | 80
12 | 45 12 | 15

Sekil 4.20: Havuzlama Cesitleri
Kaynak: (Yani, Budhi Irawan ve Casi Setiningsih,.2019: s.3)
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4.6.6.3 Tam bagh katman

Goriintii verisi ESA modelinde bir¢ok katmandan gegerek ¢cok boyutlu matris
halinde bu katmana gelir. Matrisimiz bu katmanda tek boyutlu bir matris haline
getirilir. Bu isleme diizlestirme denir. Smiflandirma isleminin yapildigi katmandir

(Oztel, 2018, 5.43).

Sekil 4.21: Tam Bagli Katman
Kaynak: (Msonda,.2020: s.22).

4.6.6.4 Regiilasyon

Evrisimli sinir ag1 modellerinde kullandigimiz model egitim sirasinda veri
setini overfitting (uyum gosterme) ezberleyebilir ya da underfitting (yetersiz uyum)
veri setine uyum saglayamayabilir. Bu nedenle basarim iyilestirme teknikleri

kullanilir. Bunlardan biri de dropout (seyreltme)ydntemidir (Ozaydim, 2022, s.25).

4.6.6.4.1 Seyreltme

Yapay sinir ag1 egitiminde model belirli bir asamadan sonra egitim verisini
ezberler. Drop out islemi katmandaki Sinir hiicrelerinin bir kismimin gegici olarak
agdan ¢ikarilmasi ile yapilir. Bu asamada bu noéronlara giren ve o ndronlardan ¢ikan
baglantilarin tamami ortadan kaldirilir. Hangi ndronlarin modelden gegici olarak
cikarilacag rastgele olarak segilir (Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever ve
Salakhutdinov, 2014, 5.1930).
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Standart Sinir Af1 Seyreltme Uvgulanmiz Hali

Sekil 4.22: Seyreltme Islemi
Kaynak: (Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever veSalakhutdinov,.2014: s.1930)

4.6.6.5 Evrisimli sinir ag1 (ESA) mimarileri

4.6.6.5.1 LeNet-5

Bu mimari 1998 yilinda Yann LeCun ve arkadaslari tarafindan posta kodu ve
banka geklerindeki rakamlar1 ayirt etmek i¢in gelistirilmistir. El yazisi tanimada bu
mimari olduk¢a basarili sonuclar vermistir. Lenet-5 ag1 giris katmani, pes pese
konmus evrisim katmani, ortalama havuzlama katmani, evrisim katmani, tam
baglantili katman ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
RELU ve tam bagh katmanda sinif sayisini belirlemek icin softmax kullanilmigtir

(Firat ve Hanbay, 2022, 5.524).

lo@ioxio =4
s s Konvl R 16@5x5
Girig 6@28x28 I
32x32 Om2 | o
6@14x13

’ . . 'lu i | Tam bagh Gaussian
Konvolisyon Oznitelik Segme Konvolusyon Oznitelik Segme Tam bagh

Sekil 4.23: Lenet -5 Mimarisi
Kaynak: (LeCun, Bottou, Bengio ve Haffner,.1998: s. 2283)

4.6.6.5.2 AlexNet

AlexNet, Alex Krizhevsky ve arkadaglari tarafindan 2012 de yapilan
ILSVRC-2012goriintii siniflandirma yarigsmasini kazanmis bir evrisimli sinir agi
modelidir. Model, ImageNet veri kiimelerindeki 1000 farkli gOriintiyii
smiflandirmistir.  Giris verileri 224x224 boyutlarinda ayarlanir. AlexNet 5 adet
evrisim ve 3 adet tam bagli katmandan olusur. Aktivasyon fonksiyonu olarak RELU

kullanilmistir (Krizhevsky, Sutskever ve Hinton,2012, s.4).
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Sekil 4.24: AlexNet Mimarisi
Kaynak: (Krizhevsky, Sutskever ve Hinton,.2012: s.5)
4.6.6.5.3 ZFNet

Matthew Zeiler ve Rob Fergeus tarafindan gelistirilmistir.2013 de ILSVRC-
2013 goriintii siniflandirma yarismasini kazanmis bir evrigimli sinir ag1 modelidir.
AlexNet mimarisine benzemektedir. ZFNet 8 katmandan olusur,224x224
boyutlarinda giris verisi kabul eder. Aktivasyon fonksiyonu olarak RELU
kullanilmustir (Zeiler, Fergus,2014, s.825)

image size 224 110 26 13 13 13 _ _
filter size 7 J’_B ¢3
1 w384 1 w384 256
\2‘56 N N NN
stride 2 3x3 max 3x3 max c
3¢3 max pool[ | contras pool| |contrast pool 409| [ 4096 class
L Ride2 (oo, strida2 units| | units| | softmax
3 55 d 3
2 K7 61 Iase
Input Image '\9.6 R256 - -
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer6 Layer7  Output

Sekil 4.25: ZFNet Mimarisi
Kaynak:( Zeiler ve Fergus,.2014: 5.825)

4.6.6.5.4 GoogleNet

Google galisanlarindan Christian Szegedy ve arkadaslari tarafindan yapilan
ve 2014 de ILSVRC-2014 goriintii siniflandirma yarismasini kazanmig bir evrisimli
sinir a1 modelidir. Agin en 6nemli 6zelligi inception modiilii ad1 verilen kiiciik
aglarin kullanilmasiyla parametre sayisinin azaltilmis olmasidir. Bu modiillerden 9
tane vardir ve mimari 22 katmandan olugmaktadir. Bu modiiller degisik boyutlardaki
filtreler ile olusturulan evrisim ve havuzlama katmanlarindan olusur (Szegedy ve

digerleri, 2015, s.5).
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HAVUZLAMA

BIRLESTIRME

Sekil 4.26: GoogleNet Mimarisi
Kaynak: (Szegedy ve digerleri,.2015: s.6)

4.6.6.5.5 ResNet

Microsoft ¢alisanlart Kaiming ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen ve 2015
de ILSVRC-2015 goriintii siniflandirma yarismasini kazanmig bir evrisimli sinir agi
modelidir. Agda parametrelerin azaltilmasindan kaynakli egitim basaris1 artmstir.
Artik blok yapisi sayesinde girdi degeri ¢ok kiiciik olsa da sonraki katmanlarin ¢ikis
degerini etkilemektedir. Toplamda 152 katman vardir (Wu, Shen ve Van Den
Hengel,2019, 5.119).

| Evrisim Katmam
F(x) l relu

|Evrisim Katmam

x e ait
bilgiler

F(x) +x

Sekil 4.27: Artik Blok Yapist
Kaynak: (He, Zhang, Ren ve Sun,.2016: s.771)

Sekil 4.27 de blok girigsindeki x girdi degeri alinarak evrisim-aktivasyon

isleminden sonra f(x) elde edilir. Son olarak bu fonksiyonuna x giris degeri de
eklenir.

34 Katmanh (Artik Yapili)

Sekil 4.28: ResNet Ag Yapisi
Kaynak: (He ve digerleri,.2016: 5.773)
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Resnet’e ait ¢esitli versiyonlar vardir. Resnetl52v2 bunlardan biridir. Bu
model dort blok ve 152 katmandan olusmaktadir. Her blokta 3 adet evirisim katmani

vardir. Tam bagli katmanda 1000 adet noron bulunmaktadir (Kural,2022, s.28).

22X X 0090909090 R R N R

2'
Ix1 3x3 Ix1

112x112x64 : :

' Yigin Normalizasyon Rel.U
.

B4 x3

Tx7x2048 1000
ResNet Modiilii

Tahmin

Evrisim Katman

Girdi Katman

- Havuzlama Katmani

Sekil 4.29: ResNet152V2 Ag Yapist
Kaynak: (Kural,.2022: 5.28).

4.6.6.5.6 VGG16

VGG16, Oxford Universitesi'nden Karen Simonyan ve Andrew Zisserman
tarafindan Onerilen 16 katmanli bir Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) modelidir. 2014
yilinda, Image Net Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarismasi (ILSVRC) 1000 sinifa
ait 14 milyondan fazla goriintiiden olusan bir veri tabaninda, %92,7 smiflandirma
basarim oranin1 saglamistir. Aga RGB formatinda gonderilen veriler iki kez 3x3’1iik
evrisim katmani sonrasinda, 3 kez 3x3’lik evrisim katmanindan gegcirilir. Her
evrisim ve RELU isleminden sonra 2x2’lik maksimum havuzlama islemi yapilir.
Sonrasinda sirastyla birincisi ve ikincisi 4096 ndrona sahip olan ve tg¢iinciisii 1000
norona sahip tam baglanti katmanindan gegirilir ve Softmax ile simiflandirma isi

yapilmis olur (Simonyan ve Zisserman, 2014, s.3).



224x224x3 224x224x64

112x112x128

56x56x256

28x28x512

[T

14%x14x512 T7x7x512 1x1x4096 1x1x1000
= 7 i] ) ) )

[PEvrisim+Relu

7 Havuzlama
e

[ [JTamBaghKatman+Relu

Softmax

Sekil 4.30: VGG16 Ag Yapisi
Kaynak: (Shi ve digerleri,.2018: s.4)

4.6.6.5.7 VGG19

VGG19 modeli, 2014 yili ImageNet yarismasinda %9 ‘luk hata orani elde
etmistir.19 katmandan olusmaktadir. VGGI19 mimarisi, sirasiyla evrisim ve
maksimum havuzlama katmanlar1 ile tam baglantili katmanlardan olusur. VGG
aglarinin ana 6zelligi, siirekli olarak 3x3 evrisim filtrelerinin kullanilmasidir. Ayrica,
2x2 boyutunda olan maksimum katmanlari da kullanilir. Son olarak 2 adet 4096
norona Ve 1 er adet 1000 nérona sahip tam baglh katman vardir (Nguyen ve digerleri,

2022, 5.875).

Input image 224x224x64
224x224x3

112x112x128

1x1x4096 1x1x4096 1x1x1000 j.1y1000

s .Softmax
@ .7 (o | o - TamBaghKatman+Relu

Sekil 4.31: VGG19 Ag Yapisi
Kaynak: (Nguyen ve digerleri,.2022: 5.875)

4.7 Ogrenme Aktarimi

Normal kosular altinda bir yapay sinir aginin egitimi zaman alir ve sonug almakta her
zaman miimkiin olmaz. Bu durum ele alinan problemin sil bastan gbzden gegirilmesi
anlamina gelmektedir. Ogrenme aktarimi bir is, bir problem igin egitilmis yapay sinir
ag1 modelinin bagka bir gorev i¢in kullanildig1 yontemdir. Bu sayede adapte edilen is
icin daha kisa zamanda isi bitirme ve istenilen sonucu alma imkan1 saglanmis olur

(Kaya ve digerleri,2019, 5.22).
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4.8 Performans Degerlendirme Kriterleri

Derin 6grenme modellerinde modellerin birbirleriyle karsilastirilmast igin
cesitli degerlendirme kriterleri vardir.
4.8.1 Hata matrisi

Bu matrise karisiklik matrisi de denir. Modelde egitilen egitim verileri ile test

verilerinin siniflandirma islemi sonuglari karsilastirilir.

Cizelge 4.3: Hata Matrisi

Pozitif Negatif
5
=  Pozitif TP FN
a
g
S,
5 Negatif FP TN

Tahmini Degerler

Kaynak: (Valero-Carreras, Alcaraz ve Landete,.2023: s.4)
Bu matrisin 6geleri:

e Gercek Pozitif (True Positive): Pozitif olan gercek verinin sinifi ile tahmin

edilen sinifin ayn1 olmasini gosteren durumdur.

e Gergek Negatif (True Negative): Negatif olan gercek verinin smfi ile

tahmin edilen sinifin ayni olmasini gosteren durumdur.

e Yanhs Pozitif (False Positive): Negatif olan gercek verinin, tahmin sinifinin

pozitif olmasini1 gosteren durumdur.

e Yanhs Negatif (False Negative): Pozitif olan gercek verinin, tahmin

smifinin negatif olmasini gosteren durumdur.

4.8.2 Dogruluk (Accuary)

Model hakkinda en genel yargiya vardigimiz bir degerlendirme parametresidir.

Kullanilan veri sayisindan kag tanesinin dogru olarak siniflandirildigini verir.

46



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

Dogruluk =

4.8.3Kesinlik (Precision)
Siniflandirilan verilerin gergekte o sinifta olup olmadigini verir.

TP

Kesinlik = W

4.8.4 Duyarhhk (Recall)
Siniflandirilan verilerin ne kadarinin dogru siniflandirildigini verir.

TP

Duyarllllk = TP+—F1V

4.8.5 F1 Score

F1 Score kesinlik ve duyarlilik parametrelerinin ¢arpimlarinin toplamlarina
oraninin iki kati1 alinmasiyla veya kesinlik ve duyarlilik parametrelerinin harmonik
ortalamasinin alinmasiyla hesaplanir.

Kesinlik * Duyarlilik
*
Kesinlik + Duyarlilik

F1 Score = 2
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5. UYGULAMA

Bu boéliimde, tez kapsaminda kullanilan veri setinin detaylari, veri setinde
bulunan goriintiilerin 6n islenmesi, olusturulan modelin O6zellikleri ve yapilan
¢alismanin gorsel uygulamasi iizerinde durulmustur. Bu ¢alismada kullanilan veriler
siralt veri olmadigindan, evrisimli sinir agilar1 ile daha 6nce yapilmis ¢alismalar
(Akbulut ve Aslantas,2023; Seker, Diri ve Balik, 2017; Seker,2017; Atlan ve
Penge,2021) bu mimarinin daha basarili oldugunu gésterdiginden evrisimli sinir
aglari, her bir veri sadece bir sinifa ait oldugundan ve (Cift¢i ve Uziilmez,2023)
seyrek kategorik capraz entropinin kategorik ¢apraz entropiye gore daha basarill
oldugundan kayip fonksiyonu olarak seyrek kategorik ¢apraz entropi tercih

edilmistir. Calisma python programlama dili kullanilarak yapilmistir.

5.1 Veri Seti On islemler

Bu tez calismasinda egitim Ve test icin;

https://www.kaggle.com/datasets/masoudnickparvar/brain-tumor-mri-dataset

adresindeki veri seti kullanildi. Veri setleri beyin MR goriintiileri igermektedir.

notumor

notumor notumor

pituitary

glioma meningioma

Sekil 5.1: Veri Setinde Bulunan Beyin MR Gériintii Ornekleri

Ilk adimda gériintiiler etiketlerine gore gruplandirilarak, dosya tipleri .jpeg

uzantili olacak sekilde kaydedilmistir. Bu suretle goriintiilerin bit sayisi azaltilarak,
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yapilacak olan islemlerin donanimsal kisitlamalara takilmadan hizli bir sekilde

ilerlemesi amaglanmustir.

Cizelge 5.1 de goriildiigli lizere veri seti lic adet tiimdr tipini igeren beyin MR
goriintlisii ve bir adet de tliimor olmayan beyin MR goriintiisli olan 4 adet siniftan
olusur. Veri setinde 1861 adet glioma tiimorlii beyin MR goriintiisii, 1895 adet
meningioma tiimdrli beyin MR goriintiisii,2007 adet pituitary tlimorlii beyin MR
goriintiisii,2250 adet tiimor olmayan beyin MR goriintiisii olmak iizere toplamda veri

setinde 8013 adet beyin MR verisi vardir

Cizelge 5.1: Veri Setindeki Verilere Ait Bilgiler

SINIF EGITIM TEST
Glioma Tiimor 1311 300
Meningioma Timor 1339 306
Pituitary Timor 1457 300
No Timor 1595 405

Bu verilerden 5702 tanesi modelin egitim i¢in, 1311 tanesi modeli test etmek

i¢cin kullanilmistir.

Veri Setindeki Egitim Ve Test Verileri Dagilinm

Egitim
Test

Sekil 5.2: Veri Setindeki Verilerin Veri Gruplarina Gére Dagilimi

Sekil 5.2 de veri setindeki verilerin egitim ve test gruplarina gére dagilimi
pasta grafigi olarak verilmistir.7013 adet veriden %81.3’1 egitim igin ve %18.7’si

test icin ayrilmistir.
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Egitim Verileri Dagilimi

Pituitary

Notumor .

Glioma

23.4%

Meningioma

Sekil 5.3: Egitim Verileri Dagilimi

Sekil 5.3 de egitim verilerinin dagilimi1 pasta grafigi olarak
gosterilmistir. Egitim veri grubunda 5702 adet veri bulunmaktadir ve bu verilerin
%23.1°i glioma ,% 23.4’i meningioma,%?25.5’i pituitary ,%27.9’u tiimor olmayan
beyin MR verisidir.

Test Verileri Dagilim

Pituitary

Notumor -

Glioma

23.3%

Meningioma

Sekil 5.4: Test Verileri Dagilimi

Sekil 5.4 de test verilerinin dagilimi pasta grafigi olarak gosterilmektedir.Test
veri setindeki 1311 verinin  %22.9’u gliomay1 ,% 23.3’li meningiomay1, %22.9°u

pituitaryi ,%30.9’u timor olmayan beyin goriintiisiinii .temsil etmektedir.

5.2 Goriintiilerin On Islenmesi

Beyin MRI goriintiileri ESA modeline verilmeden once, daha dogru ve hizli
sonu¢ almak amaciyla 6n islemeye tabi tutulmustur. Veriler goriintiiler augment
image ile yeniden boyutlandirilarak 224X224 piksel olarak yeniden

6l¢eklendirilmistir ve bu sayede modelin daha verimli egitilmesi saglanmistir.
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5.3 Cahisilan Modellerin Ana Ozellikleri

Bu tez calismasinda bir ESA mimarilerinden VGG 16 ,VGG 19 ve

ResNet152V2 modelleri 6grenme aktarimi ile kullanilmustir.

ESA Modeli

Diizlestirme(Flatten)

Seyreltme(Dropout)

Aktivasyon Fonksiyonu

Seyreltme(Dropout)

Simiflandirma(Softmax)

Sekil 5.5: Model Blok diyagrami

ESA Modeli Tanimlama

Sirali model olusturma

Veri boyutlandirma

Tanimlanan ESA modelini ekleme

Diz Vektor Olusturma

Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu
Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.6: Model Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Calisilan modellerde birincisi 0.3, ikincisi 0.2 olmak tizere iki defa seyreltme
islemi yapilmistir. Siniflandirma fonksiyonu olarak Softmax, kayip fonksiyonu

olarak seyrek kategorik ¢capraz entropi kullanilmistir.

ESA modelleri i¢in performanslarini degerlendirmek icin gesitli dlgiitler
vardir. Bunlar; dogruluk, kesinlik, duyarhiliktir. Biitin bu degerlerin

hesaplanabilmesi i¢in gerekli olan biitlin degerler hata matrisi adi1 verilen bir matrise

51



islenir

ve bu degerler lizerinden modelin performans degerlendirilir. Bu tez

calismasinda 4 sinifl1 bir model kullanilmistir.

-

GERCEK DEGERLER

Cizelge 5.2: 4X4 Hata Matrisi
HATA MATRISI

Glioma

Meningioma

No Tumor

Pituitary

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary
TAHMIN DEGERLERI

Kaynak:( Valero-Carreras, Alcaraz ve Landete,.2023: s.4)

A+F+K+S
A+B+C+D+E+F+G+H+I+]+K+L+M+N+0+S

Dogruluk (Accuary) Dogruluk =

Kesinlik Glioma (Pg) PG =A4/(A+E+1+M)
Kesinlik Meningioma (Pw) PM = B+FI:-]+N

Kesinlik No Tumor (Pnor) PNOT = ﬁ

Kesinlik Pituitary (Pp) PP=—"—

Duyarlilik Glioma (Rg) RG = ﬁ

Duyarliik Meningioma (Ry) RM = m

Duyarlilik NoTumor (Ruor) ~ RNOT = = —

Duyarlilik Pituitary (Rp) RP = m
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5.4 Cahsilan Modeller

5.4.1 Model 1

Bu modelde ESA mimarilerinden VGG16, VGG19 ve ResNet152V2
kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak RELU, sigmoid ve tanh kullanilmustir.

Optimizasyon fonksiyonu olarak Adam, SGD ve RMSProp kullanilmustir.

e Model 1-a

ESA Modeli Tanimlama=VGG16
Sirali model olusturma
Veri boyutlandirma
Tanimlanan ESA modelini ekleme

Diz Vektor Olusturma

Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =RELU
Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.7: Model 1-a Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 1-a da VGG16 ESA modeli, RELU aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu ADAM ile hiperparametreler; ¢evrim sayist 10, mini y1gin

boyutu 16 ve 6grenme katsayisi olarak 0.001 se¢ilmistir.

Model Egitim Grafigi

144 —————

—e—Basar

——Kaymp

1.0

0.8

0.6

0.4+

0 1 2 3 < 5 6 7 8 9
Cevrim Sayist

Sekil 5.8: Model 1-a Egitim Veri Seti Basari- Kayip Grafigi

Sekil 5.8 incelendiginde model 1-a’nin basarisinin 0.2 civarinda oldugu ve

kaybinin da 1.39 civarinda oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 5.3: Model 1-a Karigiklik Matrisi

Glioma 0 0 300 0
Meningioma 0 0 306 0
No Tumor 0 0 405 0
Pituitary 0 0 300 0

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary

Sekil 5.9: Model 1-a Siniflandirma Raporu

Cizelge 5.3 ve sekil 5.9 incelediginde model 1-a testing verileri yardimiyla
tabi tutuldugu tahmin isleminde modelin sadece tiimoér olmayan verileri dogru
tahmin etmistir ve diger veri siniflarina ait verileri de tiim6r olmayan veri olarak

tahmin etmistir. Genel dogruluk orani ise 0.31dir.

e Model 1-b

ESA Modeli Tanimlama=VGG16
Sirali model olusturma
Veri boyutlandirma
Tanimlanan ESA modelini ekleme

Diz Vektor Olusturma

Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =Sigmoid
Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.10: Model 1-b Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 1-b de VGG16 ESA modeli, sigmoid aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu SGD ile hiperparametreler; ¢evrim sayisi 10, mini yigin

boyutu 16 ve 6grenme katsayisi olarak 0.001 seg¢ilmistir.
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Model Egitim Grafigi

1.04 =——e—DBasar
Kayip

0.8+

0.6

0.4+

02

0 1 2 3 - 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Cevrim Sayist

Sekil 5.11: Model 1-b Egitim Veri Seti Basari- Kayip Grafigi

Sekil 5.11 incelendiginde model 1-b’nin basarisinin 0.9 civarinda oldugu ve

kaybinin da 0.2 civarinda oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.4: Model 1-b Karisiklik Matrisi

Glioma 247 43 2 8
Meningioma 4 256 17 29
No Tumor 8 6 388 3
Pituitary 1 3 300 296

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary

SUpport

glioma

meningioma

Sekil 5.12: Model 1-b Siniflandirma Raporu

Cizelge 5.4 ve sekil 5.12 incelediginde model 1-b’nin 300 glioma test
verisinden 247’sini ,305 meningioma verisinden 256’sin1 ,405 timdr olmayan
veriden 388’ini ,300 pituitary verisinden 296’sin1 dogru tahmin ettigi ve test veri seti

icin dogruluk oraninin 0.91 oldugu goriilmektedir.
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e Model 1- b-1

ESA Modeli Tanimlama=VGG19
Sirali model olusturma
Veri boyutlandirma
Tanimlanan ESA modelini ekleme

Diiz Vektor Olusturma

Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =Sigmoid
Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.13: Model 1-b-1 Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 1-b-1 de VGG19 ESA modeli, sigmoid aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu SGD ile hiperparametreler; ¢evrim sayist 10, mini yigin

boyutu 16 ve 6grenme katsayisi olarak 0.001 se¢ilmistir.

Model Egitim Grafigi

1.09 —=—Kayp

0.9+

0.8+
0.7
0.6 1
0.5+

0.4

0.3+

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Cevrim Sayist

Sekil 5.14: Model 1-b -1 Egitim Veri Seti Basari- Kayip Grafigi
Sekil 5.14 incelendiginde model 1-b-1’in basarisinin 0.9 civarinda oldugu ve

kaybinin da 0.3 civarinda oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.5: Model 1-b-1 Karisiklik Matrisi

Glioma 257 37 2 4
Meningioma 43 202 33 28
No Tumor 9 8 385 3
Pituitary 6 6 2 286

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary
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Siniflandirma Raporu ==>
precision recall fl-score

glioma .82 -86 .84
meningioma .80 .66 .72
notumor 8.91 -95 .93
pituitary 8.89 .95 .92

accuracy -86
macro avg = . .85
weighted avg = = .86

Sekil 5.15: Model 1-b-1 Siniflandirma Raporu

Cizelge 5.5 ve sekil 5. 15 incelediginde model 1-b-1’in 300 glioma test
verisinden 257°sini ,305 meningioma verisinden 202’sini ,405 tiim6r olmayan
veriden 385’ini ,300 pituitary verisinden 286’°sin1 dogru tahmin ettigi ve test veri seti

icin dogruluk oraninin 0.86 oldugu goriilmektedir.

e Model 1-b-2

ESA Modeli Tanimlama=ResNet152V2
Sirali model olusturma

Veri boyutlandirma

Tanimlanan ESA modelini ekleme

Diiz Vektor Olusturma

Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =Sigmoid
Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.16: Model 1-b-2Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 1-b-2 de ResNet152V2 ESA modeli, sigmoid aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu SGD ile hiperparametreler; ¢evrim sayist 10, mini yigmn

boyutu 16 ve 6grenme katsayisi olarak 0.001 secilmistir.

Model Egitim Grafigi

0.94 ~—Basan
— K ayip

T T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 S 6 7 8 9
Cevrim Sayist

Sekil 5.17: Model 1-b -2Egitim Veri Seti Basari- Kayip Grafigi
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Sekil 5.17 incelendiginde model 1-b-2 basarisinin 0.94 civarinda oldugu ve

kaybinin da 0.2 civarinda oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.6: Model 1-b-2 Karigiklik Matrisi

Glioma 259 29 4 8
Meningioma 13 255 14 24
No Tumor 2 6 397 0
Pituitary 2 8 2 288

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary

Siniflandirma Raporu ==>
precision recall fi-score support

glioma .94 5 .98 300
meningioma .86 - .84 306
notumor .95 = .97 405
pituitary .90 3 .93 300

accuracy - 1311
macro avg . - - 1311
weighted avg : & 2 1311

Sekil 5.18: Model 1-b-2 Siniflandirma Raporu

Cizelge 5.6 ve sekil 5.18 incelediginde model 1-b-2’nin 300 glioma test
verisinden 259’unu ,305 meningioma verisinden 255’ini ,405 timor olmayan veriden
397’sini ,300 pituitary verisinden 288’ini dogru tahmin ettigi ve test veri seti i¢in

dogruluk oraninin 0.91 oldugu goriilmektedir.

e Model 1-c

ESA Modeli Tanimlama=VGG16
Sirali model olusturma

Veri boyutlandirma

Tanimlanan ESA modelini ekleme

Diiz Vektor Olusturma

Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =Tanh
Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.19: Model 1-c¢ Yalanci (Pseudo Code) Kodu
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Model 1-c de VGG16 ESA modeli, tanh aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu RMSProp ile hiperparametreler; ¢evrim sayist 20, mini

yi1gin boyutu 16 ve 6grenme katsayisi olarak 0.001 secilmistir.

Model Egitim Grafigi

= \\h‘; L

1.44

0.8+

0.61

0.44

01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

Cevrim Sayist
Sekil 5.20: Model 1-c Egitim Veri Seti Basari- Kayip Grafigi

Sekil 5.20 incelediginde model 1-C’nin egitim verisi basarim oraninin 0.2

civarinda, kayip oranini ise 1.4 oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.7: Model 1-c Karigiklik Matrisi

Glioma 0 0 300 0
Meningioma 0 0 306 0
No Tumor 0 0 405 0
Pituitary 0 0 300 0

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary

Sinitlandirma

f1-score support

glioma
meninglomna

MoCumor

pituitary

Sekil 5.21: Model 1-¢ Simiflandirma Raporu

Cizelge 5.7 ve sekil 5.21 incelendiginde model 1-C’nin tiimoér olmayan
verileri dogru tahmin ettigi, diger siniflara ait biitiin verileri de tlimdrsiiz veri olarak

tahmin ettigi ve genel dogruluk oraninin 0.31 oldugu goriilmektedir.
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5.4.2 Model 2

Bu modelde ESA mimarilerinden VGG16, VGG19 ve ResNet152V2
kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak RELU, sigmoid, tanh ve optimizasyon

fonksiyonu olarak Adam, SGD, RMSProp kullanilmistir.

e Model 2-a

ESA Modeli Tanimlama=VGG19
Sirali model olusturma

Veri boyutlandirma

Tanimlanan ESA modelini ekleme

Diiz Vektor Olusturma

Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =RELU
Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.22: Model 2-a Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 2-a da VGG19 ESA modeli, RELU aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon
fonksiyonu SGD ile hiperparametreler; ¢cevrim sayist 20, mini y1gin boyutu 32 ve

ogrenme katsayisi olarak 0.0001 se¢ilmistir.

Model Egitim Grafigi

1.4

e Basar
124 = Kayp
1.0
0.8+ —
0.6+
0.4

0 1. 23 4 56 ¢ & 9 10 1F 12 13 14:15 16 47 18 19
Cevrim Sayist

Sekil 5.23: Model 2-a Egitim Veri Seti Basari- Kayip Grafigi

Sekil 5.23 incelendiginde model 2-a’nin basarisinin 0.8 civarinda, kayip

oraninin ise 0.5 civarinda oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 5.8: Model 2-a Karigiklik Matrisi

Glioma 217 64 4 15
Meningioma 50 130 54 72
No Tumor 10 10 376 9

Pituitary 4 9 2 285

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary

Sekil 5.24: Model 2-a Siiflandirma Raporu

Cizelge 5.8 ve sekil 5. 24 incelediginde model 2-a’nin 300 glioma test
verisinden 217’sini, 305 meningioma verisinden 130°unu ,405 tiim6r olmayan
veriden 376’sin1, 300 pituitary verisinden 285’ini dogru tahmin ettigi ve test veri seti

icin bagarim oraninin 0.77 oldugu goriilmektedir.

e Model 2-b

ESA Modeli Tanimlama=VGG19
Sirali model olusturma

Veri boyutlandirma

Tanimlanan ESA modelini ekleme

Diiz Vektor Olusturma

Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =Sigmoid
Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.25: Model 2-b Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 2-b de VGG19 ESA modeli, Sigmoid aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu RMSProp ile hiperparametreler; ¢evrim sayisi 10, mini

y1gin boyutu 32 ve 6grenme katsayisi olarak 0.0001 secilmistir.
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Model Egitim Grafigi

1.04
=——a—Basan
/ —=—Kayp
0.8
0.6
0.4
02

o 1 2 3 4 5 6 1 8 9
Cevrim Sayist
Sekil 5.26: Model 2-b Egitim Veri Seti Basari- Kayip Grafigi
ekil 5.26 incelendiginde model 2-b i¢in egitim dogruluk oraninin 0.98
g

civarinda ve kayip oraninin 0.02 civarinda oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.9: Model 2-b Karisiklik Matrisi

Glioma 277 22 0 1
Meningioma 16 272 3 15
No Tumor 0 2 403 0
Pituitary 0 1 1 298

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary

Siniflandirma Raporu ==>
precision recall fl-score  support

glioma
meningioma
notumor

pituitary

aCcuracy

Sekil 5.27: Model 2-b Siniflandirma Raporu

Cizelge 5.9 ve sekil 5.27 incelediginde model 2-b” nin 300 glioma test
verisinden 277’sini, 305 meningioma verisinden 272’sini, 405 timdr olmayan
veriden 403’tinii, 300 pituitary verisinden 298’ini dogru tahmin ettigi ve test veri seti

icin bagarim oraninin 0.95 oldugu goriilmektedir.
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e Model 2 -b-1

ESA Modeli Tanimlama=VGG1l6
Sirali model olusturma
Veri boyutlandirma
Tanimlanan ESA modelini ekleme

Dliiz Vektor Olusturma

Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =Sigmoid
Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.28: Model 2-b-1 Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 2-b-1 de VGG16 ESA modeli, Sigmoid aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu RMSProp ile hiperparametreler; ¢evrim sayisi 10, mini

y1gm boyutu 32 ve 6grenme katsayisi olarak 0.0001 seg¢ilmistir.

Model Egitim Grafizi

1.0+

=——a— Bagsan
/,./ e Ko
0.8+

0.6+

0.4

0.04

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Cevnim Sayis:

Sekil 5.29: Model 2-b-1 Egitim Veri Seti Basari- Kayip Grafigi

Sekil 5.29 incelendiginde model 2-b-1 i¢in egitim dogruluk oraninin 0.99

civarinda ve kayip oraninin 0.03 civarinda oldugu gortilmektedir.

Cizelge 5.10: Model 2-b-1 Karisiklik Matrisi

Glioma 298 2 0 0
Meningioma 65 230 1 10
No Tumor 12 0 393 0

Pituitary 4 2 0 294

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary
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Siniflandirma Raporu ==>
precision recall fil-score support

glioma .79 0.99 .88 300
meningioma .98 .75 .85 306
notumor .00 8.97 - 405
pituitary .97 3 300

accuracy . 1311
macro avg - : : 1311
weighted avg . .93 : 1311

Sekil 5.30: Model 2-b-1 Siniflandirma Raporu

Cizelge 5.10 ve sekil 5.30 incelediginde model 2-b-1’in 300 glioma test
verisinden 298’ini, 305 meningioma verisinden 230’unu, 405 timdr olmayan veriden
393’iinii, 300 pituitary verisinden 294’{inli dogru tahmin ettigi ve test veri seti i¢in

basarim oraninin 0.93 oldugu goriilmektedir.
e Model 2-b-2

ESA Modeli Tanimlama=ResNet152V2
Sirali model olusturma
Veri boyutlandirma
Tanimlanan ESA modelini ekleme

Diz Vektor Olusturma

Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =Sigmoid
Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.31: Model 2-b-2 Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 2-b-2 de ResNet152V2 ESA modeli, Sigmoid aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu RMSProp ile hiperparametreler; ¢evrim sayist 10, mini

y1gin boyutu 32 ve 6grenme katsayisi olarak 0.0001 se¢ilmistir.

Model Egitim Grafigi

=——a— Basan
/ R

1.0+

0.8

0.6

0.41

0 1 2 3 4 5 6 7 g 9
Cevrim Sayist

Sekil 5.32: Model 2-b-2 Egitim Veri Seti Basari- Kayip Grafigi
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Sekil 5.32 incelendiginde model 2-b-2 icin egitim dogruluk oraninin 1

civarinda ve kayip oraninin 0.001 civarinda oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.11: Model 2-b-2 Karisiklik Matrisi

Glioma 274 19 2 5
Meningioma 12 284 1 9
No Tumor 0 0 405 0
Pituitary 0 1 1 298

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary

Siniflandirma Raporu ==
precision recall fl-score support

glioma .96 8.91 .04 300
meningioma .93 8.93 .93 366
notumor .99 1.00 .00 405
pituitary .96 9.99 .97 300

accuracy .96 1311
macro avg < .96 1311
weighted avg : .96 1311

Sekil 5.33: Model 2-b-2 Siniflandirma Raporu

Cizelge 5.11 ve sekil 5.33 incelediginde model 2-b-1’in 300 glioma test
verisinden 274’tinii, 305 meningioma verisinden 284’{inii, 405 tiimdr olmayan
veriden tamamini, 300 pituitary verisinden 298’ini dogru tahmin ettigi ve test veri

seti igin basarim oraninin 0.96 oldugu goriilmektedir.

e Model 2-c

ESA Modeli Tanimlama=VGG19
Sirali model olusturma

Veri boyutlandirma

Tanimlanan ESA modelini ekleme

Diiz Vektor Olusturma
Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =Tanh

Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.34: Model 2-c Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 2-c de VGG19 ESA modeli, Tanh aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu ADAM ile hiperparametreler; ¢cevrim sayist 15, mini y1gin

boyutu 32 ve 6grenme katsayisi olarak 0.0001 se¢ilmistir.
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Model Egitim Grafigi
£ = Basarn
0.8

0.6
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Cevrim Savist
Sekil 5.35: Model 2-c Egitim Veri Seti Basari- Kayip Grafigi

Sekil 5.35 de model 2-c’nin dogruluk oraninin 0.99 civarinda, kayip oraninin

ise 0 .01 civarinda oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.12: Model 2-c¢ Karisiklik Matrisi

Glioma 297 2 1 0
Meningioma 58 239 1 8
No Tumor 0 0 405 0
Pituitary 1 2 0 297

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary

Siniflandirma Raporu ==»
pracision recall fl-score support

glioma .20 .o 388

8
meningioma a B 386
1

notumor 485
pituitary 3. 97 G . 90 &.98 388

aCCuracy

Sekil 5.36: Model 2-¢ Smiflandirma Raporu

Cizelge 5.12 ve sekil 5.36 incelediginde model 2-c’nin 300 glioma test
verisinden 297’sini ,305 meningioma verisinden 239’unu ,405 timdr olmayan
veriden 405’ini ,300 pituitary verisinden 297’ini dogru tahmin ettigi ve test veri seti

i¢cin basarim oraninin 0.94 oldugu goriilmektedir.
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e Model 2 -c-1

ESA Modeli Tanimlama=VGG16
Sirali model olusturma

Veri boyutlandirma

Tanimlanan ESA modelini ekleme

Diiz Vektor Olusturma
Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =Tanh

Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.37: Model 2-c -1Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 2-c-1 de VGG16 ESA modeli, Tanh aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu ADAM ile hiperparametreler; ¢cevrim sayist 15, mini y1gin

boyutu 32 ve 6grenme katsayisi olarak 0.0001 seg¢ilmistir.

Model Egitim Grafigi

—+—DBasan
——Kayip

1.04

0.8+

0.6

0.4

0.0+

©> 1 2 3 1+ s 6 7 3 9 1o 11 12 13 14
Cevrim Sayisi
Sekil 5.38: Model 2-c-1 Egitim Veri Seti Bagari- Kayip Grafigi
Sekil 5.38 de model 2-c-1’in dogruluk oraninin 0.99 civarinda, kayip oraninin
ise 0.005 civarinda oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.13: Model 2-c-1 Karigiklik Matrisi

Glioma 291 9 0 0
Meningioma 10 290 1 5
No Tumor 0 0 405 0
Pituitary 3 3 1 293

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary

67



Siniflandirma Raporu ==>
precision recall fl-score support

glioma .96 .97 .96 300
meningioma .96 .95 .95 306
notumor .00 .00 .00 405
pituitary .98 .98 .98 300

accuracy .98 1311
macro avg - - .97 1311
weighted avg : . .98 1311

Sekil 5.39: Model 2-c-1 Siiflandirma Raporu
Cizelge 5.13 ve sekil 5.39 incelediginde model 2-c-1’in 300 glioma test
verisinden 291’ini ,305 meningioma verisinden 290’11 ,405 tiimor olmayan veriden
405’ini ,300 pituitary verisinden 293’iinii dogru tahmin ettigi ve test veri seti i¢in

basarim oraninin 0.98 oldugu goriilmektedir.

e Model 2-c-2

ESA Modeli Tanimlama=ResNet152V2
Sirali model olusturma

Veri boyutlandirma

Tanimlanan ESA modelini ekleme

Diz Vektor Olusturma
Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =Tanh

Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.40: Model 2-c -2 Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 2-c-2 de ResNet152V2 ESA modeli, Tanh aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu ADAM ile hiperparametreler; ¢evrim sayist 15, mini y1gin

boyutu 32 ve 6grenme katsayisi olarak 0.0001 seg¢ilmistir.
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Model Egitim Grafigi

1.0 1

=——s—DBagan

/ e K ayp
0.8
0.6
0.4+
0.2 4
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0 1 2 3 4 5 6 7 g 9 10 11 12 13 14

Cevrim Says1
Sekil 5.41: Model 2-c-2 Egitim Veri Seti Basari- Kayip Grafigi

Sekil 5.41de model 2-c-2’nin dogruluk oraninin 0.99 civarinda, kayip

oraninin 0.0040 civarinda oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.14: Model 2-c-2 Karigiklik Matrisi

Glioma 271 24 0 5
Meningioma 9 286 0 11
No Tumor 0 0 405 0
Pituitary 1 2 1 296

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary

Siniflandirma Raporu ==>
precision recall fi-score support

glioma 9.96 9.90 .93 300
meningioma 0.92 8.93 .93 306
notumor 1.00 1.00 .00 405

pituitary 0.95 .99 .97 300

accuracy .96 1311
macro avg .96 1311
weighted avg .96 1311

Sekil 5.42: Model 2-c-2 Simiflandirma Raporu

Cizelge 5.14 ve sekil 5.42 incelediginde model 2-c-2’nin 300 glioma test
verisinden 271’ini ,305 meningioma verisinden 286’sin1 ,405 tiimor olmayan veriden
405’ini ,300 pituitary verisinden 296’sin1 dogru tahmin ettigi ve test veri seti igin

basarim oraninin 0.96 oldugu goériilmektedir.
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5.4.3 Model 3
Bu model de ESA mimarilerinden VGG16, VGG19 ve ResNet152V2

kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak RELU, sigmoid, tanh ve optimizasyon

fonksiyonu olarak Adam, SGD, RMSProp kullanilmistir.

e Model 3-a

ESA Modeli Tanimlama=ResNet152V2
Sirali model olusturma

Veri boyutlandirma

Tanimlanan ESA modelini ekleme

Dliz Vektor Olusturma

Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =RELU
Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.43: Model 3-a Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 3-a da ResNet152V2 ESA modeli, RELU aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu RMSProp ile hiperparametreler; ¢evrim sayisi 15, mini

y1gin boyutu 64 ve 6grenme katsayisi olarak 0.00001 se¢ilmistir.

Model Egitim Grafigi

—o—Basan

1.0 ——Kay1p

0.81
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Cevrim Sayist
Sekil 5.44: Model 3-a Egitim Veri Seti Basari- Kayip Grafigi
Sekil 5.44 de model 3-a’nin dogruluk orani 0.98 civarinda, kayip orani ise

0.02 civarindadir.

Cizelge 5.15: Model 3-a Karisiklik Matrisi

Glioma 262 35 0 3
Meningioma 18 273 2 13
No Tumor 0 1 403 1
Pituitary 1 5 1 293

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary
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Siniflandirma |

fl-score  support

Sekil 5.45: Model 3-a Simiflandirma Raporu
Cizelge 5.15 ve sekil 5.45 incelediginde model 3-a’nin 300 glioma test
verisinden 262’sini, 305 meningioma verisinden 273’{inii, 405 tiimor olmayan
veriden 403’inii, 300 pituitary verisinden 293’iiniin dogru tahmin ettigi ve test veri

seti i¢in basarim oraninin 0.94 oldugu goriilmektedir.

e Model 3-a-1

ESA Modeli Tanimlama=VGG16
Sirali model olusturma

Veri boyutlandirma

Tanimlanan ESA modelini ekleme

Diiz Vektor Olusturma

Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =RELU
Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.46: Model 3-a-1 Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 3-a-1 de VGG16 ESA modeli, RELU aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu RMSProp ile hiperparametreler; ¢evrim sayist 15, mini

y1gin boyutu 64 ve 6grenme katsayisi olarak 0.00001 seg¢ilmistir.
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Model Egitim Grafigi

1.04

—Ba_ﬁm
—— Kayp
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Cevrim Sayist

Sekil 5.47: Model 3-a-1 Egitim Veri Seti Bagari- Kayip Grafigi

Sekil 5.47 de model 3-a-1’in dogruluk oraninin 0.97 civarinda oldugu, kayip

oraninin ise 0.07civarinda oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.16: Model 3-a-1 Karigiklik Matrisi

Glioma 253 40 2 5
Meningioma 3 287 2 14
No Tumor 2 2 401 0
Pituitary 0 2 1 297

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary

Siniflandirma Raporu ==>
precision recall fi-score support

glioma 9.98 .84 : 300
meningioma 0.87 .04 ; 306
notumor .99 .99 . 485
pituitary 0.94 .99 : 300

accuracy : 1311
macro avg 1311
weighted avg 1311

.94
.94

Sekil 5.48: Model 3-a-1 Siiflandirma Raporu

Cizelge 5.16 ve sekil 5.48 incelediginde model 3-a-1’in 300 glioma test
verisinden 25’ {inli, 305 meningioma verisinden 287’sini, 405 tiimér olmayan
veriden 401’ini, 300 pituitary verisinden 297’sini dogru tahmin ettigi ve test veri seti

i¢cin basarim oraninin 0.94 oldugu goriilmektedir.

72



e Model 3-a-2

ESA Modeli Tanimlama=VGG19
Sirali model olusturma

Veri boyutlandirma

Tanimlanan ESA modelini ekleme

Dliiz Vektor Olusturma

Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =RELU
Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.49: Model 3-a-2 Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 3-a-2 de VGG19 ESA modeli, RELU aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu RMSProp ile hiperparametreler; ¢evrim sayisi 15, mini

y1gin boyutu 64 ve 6grenme katsayisi olarak 0.00001 secilmistir.

Model Egitim Grafigi
1.0
_'_Bﬂ_iﬁﬁ
— Kayp
0.8
0.6
0.4
0.2

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14
Cevrim Sayist
Sekil 5.50: Model 3-a-2 Egitim Veri Seti Basari- Kayip Grafigi
ekil 5. e model 3-a-2 in dogruluk orani 0.92 civarinda, kayip orani ise
Sekil 5.50 d del 3-a-2 in dogruluk 0.92 ci da, k i

0.05 civarindadir.

Cizelge 5.17: Model 3-a-2 Karigiklik Matrisi

Glioma 276 20 1 3
Meningioma 17 270 5 14
No Tumor 6 1 396 2
Pituitary 0 2 1 297

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary
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Siniflandirma Raporu ==
precision recall fl-score support

glioma 8.92 0.92 .92 300
meningioma 0.92 0.88 .90 306
notumor 0.98 .98 .98 405
pituitary 8.%94 8.99 .96 300

accuracy 95 1311
macro avg : : .94 1311
weighted avg o4 1311

Sekil 5.51: Model 3-a-2 Simiflandirma Raporu

Cizelge 5.17 ve sekil 5.51 incelediginde model 3-a-2’in 300 glioma test
verisinden 276’sin1, 305 meningioma verisinden 270’ini, 405 timdr olmayan veriden
396°s1n1, 300 pituitary verisinden 297’sini dogru tahmin ettigi ve test veri seti i¢in

basarim oraninin 0.94 oldugu goriilmektedir.

e Model 3-b

ESA Modeli Tanimlama=ResNet152V2
Sirali model olusturma

Veri boyutlandirma

Tanimlanan ESA modelini ekleme

Diiz Vektor Olusturma

Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =Sigmoid
Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.52: Model 3-b Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 3-b de ResNet152V2 ESA modeli, Sigmoid aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu ADAM ile hiperparametreler; ¢evrim sayisi 20, mini y1gin

boyutu 64 ve 6grenme katsayisi olarak 0.00001 se¢ilmistir.
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Model Egitim Grafigi

1.04 w—a— Basar
0.84
0.6
0.4+
0.2
D X 2 3 4 5 6 T 8 90 L 12 13 A4 15 16 AT A8 19

Cevrim Sayist
Sekil 5.53: Model 3-b Egitim Veri Seti Basari- Kayip Grafigi

Sekil 5.53 de model 3-b’nin dogruluk oraninin 0.98 civarinda, kayip oraninin

da 0.1 civarinda oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.18: Model 3-b Karigiklik Matrisi

Glioma 262 31 3 4
Meningioma 12 275 6 13
No Tumor 1 4 400 0
Pituitary 0 7 1 292

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary

Siniflandirma Raporu ==»
precision recall fl-score support

glioma 8.95 A.87
meningioma 8.87
notumor

pituitary B.94

accuracy
macro avg
weighted avg

Sekil 5.54: Model 3-b Siniflandirma Raporu

Cizelge 5.18 ve sekil 5.54 incelediginde model 3-b’nin 300 glioma test
verisinden 262°sini, 305 meningioma verisinden 27’inin ,405 tiimdr olmayan veriden
400’tint ,300 pituitary verisinden 292’°sini dogru tahmin ettigi ve test veri seti igin

basarim oraninin 0.94 oldugu goériilmektedir.
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e Model 3-b-1

ESA Modeli Tanimlama=VGG 16
Sirali model olusturma

Veri boyutlandirma

Tanimlanan ESA modelini ekleme

Diiz Vektor Olusturma

Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =Tanh
Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.55: Model 3-b-1 Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 3-b -1 de VGG16 ESA modeli, Sigmoid aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu ADAM ile hiperparametreler; ¢cevrim sayist 20, mini y1gin

boyutu 64 ve 6grenme katsayisi olarak 0.00001 seg¢ilmistir.

Model Egitim Grafigi
1.0 —— Basan
0.8 1
0.6
0.4
02

0 1 2 3 4 35 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
Cevrim Sayist

Sekil 5.56: Model 3-b-1 Egitim Veri Seti Basar1- Kayip Grafigi

Sekil 5.56 de model 3-b-1’in dogruluk orani 0.98 civarinda, kayip orani 0.05

civarindadir.
Cizelge 5.19: Model 3-b-1 Karigiklik Matrisi
Glioma 279 19 1 1
Meningioma 8 291 5 2
No Tumor 5 0 400 0
Pituitary 1 3 1 295

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary
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Siniflandirma Raporu ==>
precision recall fil-score support

glioma . 2 .04 300
meningioma - : .94 306
notumor - = .99 405
pituitary . : .99 300

accuracy .96 1311
macro avg .96 1311
weighted avg .96 1311

Sekil 5.57: Model 3-b-1 Siniflandirma Raporu

Cizelge 5.19 ve sekil 5.57 incelediginde model 3-b-1’in 300 glioma test
verisinden 279’unu, 305 meningioma verisinden 291’ini ,405 timdr olmayan veriden
400’iinii ,300 pituitary verisinden 295’ini dogru tahmin ettigi ve test veri seti i¢in
basarim oraninin 0.96 oldugu goriilmektedir.

e Model 3-b-2
ESA Modeli Tanimlama=VGG 19
Sirali model olusturma

Veri boyutlandirma
Tanimlanan ESA modelini ekleme

Diz Vektor Olusturma

Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =Tanh
Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.58: Model 3-b-2 Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 3-b-2 de VGG19 ESA modeli, Sigmoid aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu ADAM ile hiperparametreler; ¢cevrim sayist 20, mini y1in

boyutu 64 ve 6grenme katsayisi olarak 0.00001 se¢ilmistir.
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Model Egitim Grafigi

= Basan
1.01 Kayp
0.8
0.6
0.4
0.2
012 34 56 78 91011 1215 14 1516 17 18 19

Cevrim Sayist

Sekil 5.59: Model 3-b-2 Egitim Veri Seti Basar1- Kayip Grafigi

Sekil 5.59 da model 3-b-2’nin dogruluk orani 0.97 civarinda, kayip orani 0.10

civarindadir.
Cizelge 5.20: Model 3-b-2 Karigiklik Matrisi
Glioma 280 17 2 1
Meningioma 24 267 11 4
No Tumor 6 0 399 0
Pituitary 0 3 1 296

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary

Siniflandirma Raporu ==>
precision recall fl-score support

glioma 0.96 0.93 .92 360
meningioma 8.93 0.87 .90 306
notumor 0.97 0.99 .98 405
pituitary .98 0.99 .99 300

accuracy .95 1311
macro avg - .94 1311
weighted avg .95 1311

Sekil 5.60: Model 3-b-2 Siniflandirma Raporu

Cizelge 5.20 ve sekil 5.60 incelediginde model 3-b-2’nin 300 glioma test verisinden
280’ini, 305 meningioma verisinden 267’sini ,405 timoér olmayan veriden
399°unu,300 pituitary verisinden 296’sin1 dogru tahmin ettigi ve test veri seti igin

basarim oraninin 0.95 oldugu goériilmektedir.
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e Model 3-c

ESA Modeli Tanimlama=ResNet152V2
Sirali model olusturma

Veri boyutlandirma

Tanimlanan ESA modelini ekleme

Dliiz Vektor Olusturma

Veri Seyreltme (0.3)
Aktivasyon fonksiyonu =Tanh
Veri Seyreltme (0.2)
Siniflandirma

Sekil 5.61: Model 3-c Yalanci (Pseudo Code) Kodu

Model 3-c de ResNet152V2 ESA modeli, Tanh aktivasyon fonksiyonu,
optimizasyon fonksiyonu SGD ile hiperparametreler; ¢cevrim sayisi 10, mini y1gin

boyutu 64 ve 6grenme katsayisi olarak 0.00001 secilmistir.

Model Egitim Grafigi

——e—Basari
1751 iy
1.504
1.25
1.004
0.75
0.50
0>25_ /—_'———_——-/_—

Cevrim Sayist
Sekil 5.62: Model 3-c Egitim Veri Seti Basari- Kayip Grafigi

Sekil 5.62 de model 3-c’nin dogruluk orani 0.5 civarinda, kayip orani 1.24

civarindadir.
Cizelge 5.21: Model 3-c Karisiklik Matrisi
Glioma 148 67 37 48
Meningioma 62 89 74 81
No Tumor 25 19 343 18
Pituitary 22 29 23 226

Glioma Meningioma No Tumor Pituitary
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Sinmiflandirma Raporu ==>
precision recall fi-score support

glioma -t .49 .53 300
meningioma . .29 .35 306
notumor ; .85 .78 405
pituitary .6 .75 .67 300

accuracy .61 1311
macro avg . 3 : 1311
weighted avg 2 : .60 1311

Sekil 5.63: Model 3-¢ Simiflandirma Raporu

Cizelge 5.21 ve sekil 5.63 incelediginde model 3-c’nin 300 glioma test
verisinden 148’ini, 305 meningioma verisinden 289’unu, 405 tiimor olmayan veriden
343’linii, 300 pituitary verisinden 226’sim1 dogru tahmin ettigi ve test veri seti igin

basarim oraninin 0.61 oldugu gortilmektedir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda yaygin olarak goriilen ii¢ beyin tiimori ¢esidi olan;
Glioma, Meningioma ve Pituitary beyin tiimérlerinin siniflandirilmasinda VGG 16,

VGG19 ve ResNet152v2 ESA modelleri tizerinde ¢alisilmistir.

Kullanilan veriler sirali olmayan goriintii verisi oldugundan ESA mimarileri
kullanilmigtir. ESA bu 6zellikteki verileri daha kullanilabilir ve islenebilir hale kolay
getirebildiginden, ESA’nin 6zellik ¢ikarma yetenegi ve goriintii verilerinin yapisi,
sekli gibi yapisal bilgilerini koruma 6zelligi yiiksek oldugundan tercih edilmistir. Bu
calisma ile Manyetik Rezonans goriintiileme teknigi kullanilarak elde edilen beyin
goriintlilerinin incelenmesi, hangi tiir beyin tiimor oldugunun hizli bir sekilde
anlasilmasi amaglanmaktadir. Modelin egitimi i¢in veriler 224X224 piksel olarak

yeniden boyutlandirilmastir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak RELU, Sigmoid ve Tanh, optimizasyon
fonksiyonu olarak ADAM, SGD ve RMSProp, kayip fonksiyonu olarak seyrek

kategorik ¢apraz entropi kullanilmistir.

Cizelge 6.1: Calisilan Modellerin Sonuglari

Model ESA Modeli Aktiva.syon Optimi?asyon Cevrim Sayisi Yigin  |Ogrenme | Dogruluk

Fonksiyonu Fonksiyonu Boyutu [Katsayisi Orani
Model 1-b VGG 16 SIGMOID SGD 10 16(0.001 0.91
Model 1-b-1 VGG 19 SIGMOID SGD 10 16(0.001 0.86
Model 1-b-2 ResNet152V2 SIGMOID SGD 10 16(0.001 0.91
Model 2-a VGG 19 RELU SGD 20 32|0.0001 0.77
Model 2-b VGG 19 SIGMOID RMSProp 10 32|0.0001 0.95
Model 2-b-1 VGG 16 SIGMOID RMSProp 10 32|0.0001 0.93
Model 2-b-2 ResNet152V2 SIGMOID RMSProp 10 32|0.0001 0.96
Model 2-c VGG 19 TANH ADAM 15 32(0.0001 0.94
Model 2-c-1 VGG 16 TANH ADAM 15 32|0.0001 0.99
Model 2-c-2 ResNet152V2 TANH ADAM 15 32|0.0001 0.96
Model 3-a ResNet152V2 RELU RMSProp 15 64]0.00001 0.94
Model 3-a-1 VGG 16 RELU RMSProp 15 64]0.00001 0.94
Model 3-a-2 VGG 19 RELU RMSProp 15 64]0.00001 0.94
Model 3-b ResNet152V2 SIGMOID ADAM 20 64(0.00001 0.94
Model 3-b-1 VGG 16 SIGMOID ADAM 20 64]0.00001 0.96
Model 3-b-2 VGG 19 SIGMOID ADAM 20 65/0.00001 0.95
Model 3-c ResNet152V2 TANH SGD 10 64]0.00001 0.61

Bu ¢alismanin sonuglari, farkli model mimarileri, aktivasyon fonksiyonlar1 ve

optimizasyon fonksiyonlarinin kullanildigi derin 6grenme modelinin performansini
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degerlendirdigini gostermektedir. Incelenen sonuglar, VGG 16 modelinin %99
dogruluk orani ile en basarili model oldugunu ve Ozellikle Tanh aktivasyon
fonksiyonu ile Adam optimizasyon fonksiyonu ile uyumlu oldugunu
vurgulamaktadir. Bu sonug, VGG 16'nin ESA (Evrisimli Sinir A§1) modeli ile
mitkemmel bir uyum saglayarak veri setindeki desenleri en iyi sekilde ¢ikardigini

gostermektedir.

Ayrica, sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve RMSProp optimizasyon
fonksiyonunun kullanildig1 diger ESA modellerinin de basarili sonuglar elde ettigi
belirtilmektedir. Ozellikle ResNet152V2 ESA mimarisi, bu aktivasyon Ve
optimizasyon kombinasyonu ile en iyi sonuca ulagsmistir. Bununla birlikte, RELU
aktivasyon fonksiyonu ve RMSProp optimizasyon fonksiyonu kullanildiginda,
kullanilan modeller benzer diizeyde performans sergilemistir. Sonug¢ olarak, bu
calisma, Tanh aktivasyon fonksiyonu ve Adam optimizasyon fonksiyonunun VGG
16 ESA modeli i¢in en iyi performanst sagladigini gostermektedir. Bu bulgular, derin
o6grenme modelleri i¢in aktivasyon ve optimizasyon se¢imlerinin sonuglara énemli
Olglide etki edebilecegini vurgulamaktadir Model 2-c-1’de elde edilen 0.99’luk
dogruluk orani, model 2-b-2, model 2-c-2 ve model 3-b-1°de elde edilen 0.96
dogruluk oranlar1 ile ESA mimarilerinin MR goriintii verileriyle kullanilmasinin

dogru bir yaklasim oldugunu kanitlamaktadir.

Bu ¢alisma, gelecekteki benzer g¢alismalar igin bir rehber olabilir ve model

tasarimi i¢in uygun secenekleri gostermektedir.

Bu calisma kapsaminda tiimor isaretleme de yapilmistir.

MR Yikle
Tumor Tespit Et

Model EGit

Sonucg : Glioma Timor

MR Yaklendi

Sekil 6.1: Glioma Tiiméoriin Adinin Dogru Tahmini ve Yerinin Belirlenmesi
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MR Yiikle

Tumor Tespit Et

Model EGit

Sonug : Meningioma Tiimor

MR Yiklendi

Sekil 6.2: Meningioma Tiimoriin Adinin Dogru Tahmini ve Yerinin Belirlenmesi

MR Yiilde
Tumor Tespit Et

Model Egit

Sonug : Pituitary Timoér

MR Yiklendi

Sekil 6.3: Ptuitary Tiimoriin Adinin Dogru Tahmini ve Yerinin Belirlenmesi
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MR Yikle

Timor Tespit Et

Model Egit

Sonug : Tiimor Yok

MR Yaklendi

Sekil 6.4: Tiimor Olmayan Verinin Adinin Dogru Tahmini ve Yerinin Belirlenmesi

Sekil 6.1,6.2,6.3 ve 6.4’de yapilan tez calismasi kapsaminda timor adinin

dogru tahmin edildigi tiimor yerinin isaretlendigi goriilmektedir.

Modelin egitiminde daha yiiksek dogruluk elde etmek i¢in daha ¢ok sayida
daha net beyin MR goriintii verisi temin edilerek veri smnif sayisinin arttirilmasi
saglanmaldir. Ogrenme aktarimi yonetimi kullanilarak diger ESA (DenseNet,

Inception vb.) daha yiiksek seviyede dogruluk orani elde edilebilir.

Saglikta yapay zekd da yapilan calismalarin kapsami genislemeye devam
etmektedir. Bu anlamda derin 6grenme teknikleriyle nitelikli beyin timori tespiti

caligmalarinin artmasi bu alana olan ilgiyi arttiracaktir.
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