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OZET

DERIN OGRENME YONTEMLERIYLE MANYETIK REZONANS
GORUNTULERINDEN BEYIN TUMORLERININ SINIFLANDIRILMASI

Erdogan KOKU

Yiiksek Lisans Tezi
Erzincan Binali Yildirim Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dah
Damisman: Dog. Dr. ismail AKGUL

2026, 84 sayfa

Bu tez ¢alismasinda, manyetik rezonans goriintiilerinden (MRI) beyin timérlerinin otomatik
olarak siniflandirilmasina yonelik derin 6§renme tabanli bir tan1 destek sistemi gelistirilmis ve
farkli evrisimli sinir a1 (CNN) mimarilerinin performanslar1 karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir. Calismada Kaggle platformunda paylasilan Brain Tumor MRI Dataset veri
seti kullanilmis olup glioma, meningioma, pituitary ve no tumor olmak {lizere dort sinifa ait
toplam 7.023 gorilintiiden yararlamilmistir.  Arastirma kapsaminda Keras Applications
kiitiphanesinde yer alan MobileNetV2, EfficientNetB0, VGG16, ResNet50 ve DenseNet121
modelleri transfer 6grenme yontemiyle egitilmistir. Ayrica, tez kapsaminda 6zgiin bir CNN
mimarisi tasarlanmis ve MobileNetV2 ile bu Ozgiin CNN modelinin 6zellik ¢ikarim
yeteneklerini birlestiren hibrit bir mimari gelistirilmistir. Tiim modeller ayni 6n isleme adimlari,
veri artirma teknikleri ve egitim parametreleri kullanilarak adil bir bicimde karsilastirilmistir.
Normal egitim sonuglarina gére en yiiksek dogruluk %90,31 ile Ozgiin CNN modeli tarafindan
elde edilirken, hibrit model %85,51 dogruluk ile ikinci sirada yer almistir. ResNet50,
MobileNetV2 ve DenseNetl21 modelleri sirasiyla %83,79, %80,40 ve %79,63 dogruluk
degerleri iiretmistir. VGG16 modeli %73 dogruluk saglarken, EfficientNetBO yalnizca %30,89
dogruluk ile en diisiik performansi gostermistir. Model genellenebilirligini degerlendirmek
amaciyla bes kath capraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Bu sonuglara gore hibrit
model %93,15 ortalama dogruluk ve %93,08 F1-skoru ile tiim modeller arasinda en basarili
yap1 olmustur. Ozgiin CNN modeli ise %92,72 ortalama dogruluk degeri ile ikinci sirada yer
almstir. ResNet50, MobileNetV2, DenseNet121 ve VGG16 modelleri



sirastyla 991,20, %89,12, %87,74 ve %382,28 ortalama dogruluk degerleri elde etmistir.
EfficientNetB0 modeli ¢apraz dogrulamada da yalnizca %27,45 dogruluk saglayabilmistir. Bu
durum, ilgili mimarinin bu veri setindeki dokusal 6zellikleri yakalamada yasadig1 yakinsama
(convergence) sorununa isaret etmektedir. Elde edilen bulgular, Ozgiin CNN ve dzellikle hibrit
mimarinin, MRI tabanli beyin tiimorii siniflandirma problemlerinde yiliksek dogruluk, diisiik
varyans ve gli¢clii genelleme kabiliyeti sundugunu ortaya koymaktadir. Bu ¢alisma, klinik karar

destek sistemlerinin gelistirilmesi i¢in glivenilir bir temel sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Beyin tiimorii, Manyetik rezonans goriintiileme, Derin 6grenme,

Evrisimli sinir aglari, Transfer o6grenme, K-Fold capraz dogrulama, Tibbi goriintii

smiflandirma.



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF BRAIN TUMORS FROM MAGNETIC RESONANCE
IMAGES WITH DEEP LEARNING METHODS

Erdogan KOKU

Master’s Thesis
Erzincan Binali Yildirim University, Graduate School of Natural and Applied Sciences,
Department of Artificial Intelligence and Robotics
Advisor: Assoc. Prof. Dr. ismail AKGUL

2026, 84 pages

In this thesis, a deep learning—based diagnostic support system for the automatic classification
of brain tumors from magnetic resonance imaging (MRI) images was developed, and the
performances of different convolutional neural network (CNN) architectures were
comparatively evaluated. The study employed the Brain Tumor MRI Dataset published on the
Kaggle platform, which contains a total of 7,023 images belonging to four classes: glioma,
meningioma, pituitary, and no tumor. Within the scope of the research, the MobileNetV2,
EfficientNetBO, VGG16, ResNet50, and DenseNet121 models included in the Keras
Applications library were trained using the transfer learning method. In addition, an original
CNN architecture was designed as part of the thesis, and a hybrid architecture was developed
by combining the feature extraction capabilities of MobileNetV2 with those of this original
CNN model. All models were compared in a fair manner by employing the same preprocessing
steps, data augmentation techniques, and training parameters. According to the standard
training results, the highest accuracy was obtained by the original CNN model with 90.31%,
while the hybrid model ranked second with an accuracy of 85.51%. The ResNet50,
MobileNetV2, and DenseNet121 models produced accuracy values of 83.79%, 80.40%, and
79.63%, respectively. The VGG16 model achieved 73% accuracy, whereas the EfficientNetBO
model exhibited the lowest performance with only 30.89% accuracy. To evaluate model
generalizability, five-fold cross-validation was applied. Based on these results, the hybrid
model became the most successful structure among all models with an average accuracy of

93.15% and an F1-score of 93.08%. The original CNN model ranked second with an average



accuracy of 92.72%. The ResNet50, MobileNetV2, DenseNet121, and VGG16 models
achieved average accuracy values of 91.20%, 89.12%, 87.74%, and 82.28%, respectively. The
EfficientNetBO model achieved only 27.45% accuracy in cross-validation as well. This
indicates significant convergence difficulties of the corresponding architecture in capturing the
specific textural characteristics of the brain tumor dataset. The obtained findings reveal that the
original CNN and especially the hybrid architecture offer high accuracy, low variance, and
strong generalization capability in MRI-based brain tumor classification problems. This study

provides a reliable basis for the development of clinical decision support systems.

Keywords: Brain tumor, Magnetic resonance imaging, Deep learning, Convolutional neural
networks, Transfer learning, K-Fold cross-validation, Medical image classification.
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi
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1. GIRIS

1.1. Problem Durumu

Kanser, diinya genelinde morbidite ve mortalite oranlar1 yiiksek olan baglica saglik
sorunlarindan biri olmaya devam etmektedir. Uluslararasi Kanser Arastirmalari Ajansi
(International Agency for Research on Cancer — IARC) tarafindan yayimlanan giincel verilere
gore, kiiresel dlgekte kanser insidansi ve buna bagli 6liimler her gegen yil artis gostermekte

olup, erken tani1 ve dogru siniflandirma siireglerinin 6énemi giderek artmaktadir (IARC, 2022;

Khazaei vd., 2020).

Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI), beyin tiimoérlerinin tam1 ve degerlendirilmesinde
yiiksek yumusak doku kontrastt sunmasi nedeniyle klinik uygulamalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak MRI goriintiilerinin manuel olarak degerlendirilmesi; zaman alici
olmasi, gozlemciye bagl farkliliklar igermesi ve uzmanlik gerektirmesi gibi nedenlerle
sinirliliklar barindirmaktadir. Bu durum, otomatik ve giivenilir siniflandirma yontemlerine olan

ihtiyaci artirmaktadir (Litjens vd., 2017; Tiwari vd., 2019).

Son yillarda derin 6grenme tabanl yontemler, 6zellikle Evrisimsel Sinir Aglart (Convolutional
Neural Networks — CNN), tibbi goriintii analizi alaninda dikkat ¢ekici basarilar elde etmistir.
CNN tabanli modeller, goriintiilerden ayirt edici 6zellikleri otomatik olarak &grenebilme
yetenekleri sayesinde, beyin tiimorlerinin siniflandirilmasinda geleneksel makine 6grenmesi
yontemlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlart sunabilmektedir (Alzubaidi vd., 2021,
Ahmad vd., 2022).

Bununla birlikte, CNN tabanli modellerin performansi; kullanilan veri setinin yapisi, egitim
stratejileri ve dogrulama yontemleri gibi bircok faktdrden etkilenmektedir. Ozellikle sinirl1 veri
setleriyle ¢aligilan tibbi goriintiileme problemlerinde, modelin genellenebilirliginin dogru
bicimde degerlendirilmesi kritik dneme sahiptir. Bu baglamda, yalnizca tek bir egitim-test
ayrimina dayali degerlendirmeler, model performansinin gercekte oldugundan daha iyimser

tahmin edilmesine yol acabilmektedir (McDermott vd., 2021).

Model performansinin daha giivenilir bigimde degerlendirilmesi amaciyla kullanilan K-Fold

Capraz Dogrulama yontemi, veri setinin farkli alt kiimeler tizerinde tekrar tekrar egitilip test



edilmesine olanak taniyarak genellenebilirlik analizini gliclendirmektedir. Yapilan ¢aligmalar,
K-Fold ¢apraz dogrulama yaklagiminin, 6zellikle tibbi goriintlii siniflandirma problemlerinde
model performansinin istatistiksel olarak daha tutarli bicimde raporlanmasimi sagladigini

gostermektedir (Yadav ve Shukla, 2016; Li vd., 2021).

Literatiirde beyin tiimori siiflandirmasina yonelik ¢ok sayida ¢alisma bulunmasina ragmen,
farkli CNN mimarilerinin ayn1 veri seti iizerinde K-Fold ¢apraz dogrulama kullanilarak
sistematik bigimde karsilastirildigi ¢alismalarin sinirlt oldugu goériilmektedir. Bu durum, hangi
mimarinin daha kararli ve genellenebilir sonuglar sundugunun net bigimde ortaya konmasini

zorlagtirmaktadir (Wadhwa vd., 2019).

Bu tez ¢aligmasinda ele alinan problem, MRI goriintiileri kullanilarak beyin tlimorlerinin CNN
tabanli modeller araciligiyla siniflandirilmasi ve elde edilen performans sonug¢larinin K-Fold
capraz dogrulama yontemi ile giivenilir bigimde degerlendirilmesidir. Boylece, derin 6grenme
tabanli yaklagimlarin beyin tiimorii siniflandirmasindaki etkinligi, genellenebilirlik agisindan

biitiinciil bir ¢er¢evede analiz edilmektedir.

1.2. Aragtirmanin Amaci

Bu ¢aligmanin temel amaci, derin 6grenme yontemleri kullanilarak MRI beyin tiimérlerinin
(glioma, meningioma, pituitary ve tiimor icermeyen goriintiiler) yiiksek dogrulukla otomatik
olarak siiflandirilmasini saglamak ve farkli Keras tabanli CNN modellerinin performanslarini
karsilastirmali olarak analiz etmektir. Son yillarda derin 6grenme tabanli yaklagimlarin tibbi
goriintii analizinde sagladig1 onemli ilerlemeler, bu yontemlerin beyin tlimorii tanisinda klinik
karar destek sistemleri acisindan uygulanabilirligini artirmistir (Aurna vd., 2022; Amin vd.,
2022).

Bu kapsamda calismada, Keras derin 6grenme kiitiiphanesinin Applications modiiliinde yer
alan ve literatiirde yaygin bicimde kullanilan EfficientNetBO (Tan ve Le, 2020), MobileNetV2
(Sandler vd., 2018), VGG16 (Simonyan ve Zisserman, 2015), ResNet50 (He vd., 2016) ve
DenseNet121 (Huang vd., 2017) mimarileri kullanilarak karsilagtirmali bir performans
degerlendirmesi gergeklestirilmistir. S6z konusu mimariler, farkli ag derinlikleri ve mimari

tasarim yaklasimlart sunmakta olup, 6zellikle sinirlt veri kiimeleriyle ¢alisilan tibbi goriintii



smiflandirma problemlerinde yaygin bigimde tercih edilmektedir (Alzubaidi vd., 2021; Zulfigar
vd., 2023).

Calismanin bir diger amaci, yalnizca onceden egitilmis transfer 6grenme modelleriyle sinirh
kalmayarak, 6zgiin olarak tasarlanmis bir CNN mimarisi ile bu mimarinin MobileNetV2 tabanli
ozellik ¢ikarim katmanlariyla birlestirildigi hibrit bir yapimn gelistirilmesidir. Onerilen bu
hibrit yaklagimin, hesaplama verimliligi ve temsil giicii agisindan daha dengeli bir yapi
sunmasina ragmen, siniflandirma basarimi bakimindan derin ve karmasik modellerle rekabet
edip edemeyecegi arastirilmistir. Giincel ¢aligmalar, hafif ve hibrit CNN mimarilerinin 6zellikle
klinik uygulamalara yakin senaryolarda umut verici sonuglar sundugunu ortaya koymaktadir

(Batool ve Byun, 2025; Wong vd., 2025).

1.3. Arastirmanin Kapsam

Bu arastirma, yalnizca MRI goriintiilerini temel almakta ve dort farkli sinifi kapsamaktadir:
glioma, meningioma, pituitary ve timor igermeyen (no tumor) goriintiiler. Calismada kullanilan
veri setl, literatiirde yaygin bigimde tercih edilen ve acik erisimli olarak Kaggle platformunda
sunulan Brain Tumor MRI Dataset’tir (Kaggle, 2022). Giincel ¢alismalarda da benzer bigimde
acik erisimli MRI veri setlerinin, derin 6grenme tabanli beyin timorii siiflandirma
problemlerinde karsilagtirmali analizler i¢in uygun bir temel sundugu ifade edilmektedir (Aurna
vd., 2022; Sultan vd., 2023).

Bu calisma kapsaminda problem, iki boyutlu (2D) MRI goériintiilerinin siniflandirilmas: ile
siirlandirilmigtir. Timor segmentasyonu, tiimor hacminin nicel olarak hesaplanmasi,
evreleme, coklu modalite (T1, T2, FLAIR vb.) entegrasyonu ve ii¢ boyutlu (3D) derin 6grenme
yaklasimlar1 arastirma kapsami diginda birakilmistir. Bu tercihin temel nedeni, siniflandirma
performansina odaklanarak farkli CNN mimarilerinin karsilastirmali analizinin daha kontrolli
ve yorumlanabilir bicimde gergeklestirilmesidir. Literatiirde, siniflandirma ve segmentasyon
problemlerinin metodolojik olarak ayri degerlendirilmesinin daha saglikli sonuclar trettigi

vurgulanmaktadir (Wadhwa vd., 2019; Bakas vd., 2018).

Onerilen ve karsilastirilan modeller yalnizca dijital ortamda test edilmis olup, klinik dogrulama,
hasta verileri lizerinde prospektif degerlendirme ve klinisyen geri bildirimi bu c¢alismanin

kapsami1 disinda tutulmustur. Egitim, dogrulama ve test siirecleri bulut tabanli Google Colab



ortaminda yiirlitiilmiig; tiim deneysel ¢alismalar TensorFlow/Keras derin 6grenme
kiitiiphaneleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Giincel ¢alismalarda, bulut tabanli platformlarin
derin 6grenme deneyleri igin tekrarlanabilirlik ve donanim erigimi agisindan yaygin bigimde

kullanildig1 bildirilmektedir (Xiong vd., 2021; Alzubaidi vd., 2021).

Bu kapsamda ¢alisma, derin 6grenme tabanli beyin tiimori siniflandirma problemini algoritmik
performans ve genellenebilirlik agisindan ele almakta olup, klinik karar siireglerine dogrudan
miidahale eden veya tedavi planlamasina yonelik uygulamalar1 igermemektedir. Elde edilen
bulgularin, klinik ortamlarda kullanilabilecek karar destek sistemlerine temel olusturabilecek

yontemsel bir ¢ergeve sunmasi amaglanmaktadir.

1.4. Arastirmanin Onemi

Beyin tiimorlerinin erken ve dogru teshisi, hastalarin yasam siiresinin uzatilmasi, tedaviye
yanitin artirilmast ve uygun klinik miidahale stratejilerinin belirlenmesi agisindan kritik bir
oneme sahiptir. MRI tekniklerinin yayginlagsmasiyla birlikte klinik ortamlarda tiretilen goriintii
sayisindaki hizl artig, radyologlar iizerindeki is yiikiinii 5nemli 6l¢lide artirmakta ve bu durum
tani siirecinde gozden kagma ya da yorum farkliliklar1 gibi insan kaynakli hatalarin ortaya
¢ikma riskini yiikseltebilmektedir (Pereira vd., 2016). Bu baglamda, tan1 siirecini destekleyici,

otomatik ve nesnel yontemlere duyulan ihtiya¢ giderek daha belirgin hale gelmektedir.

Son yillarda yapay zeka ve 0zellikle derin 6grenme tabanli yontemler, tibbi goriintii analizinde
onemli bir doniisim saglamis; karmasik goriintii oOriintiilerinin 6grenilmesi, smiflandirma
dogrulugunun artirilmasi ve daha tutarli sonuglarin elde edilmesi agisindan giiglii bir arag haline
gelmistir. Derin 6grenme temelli yaklagimlar, tani siiresinin kisaltilmasi, gozlemciye baglh
degiskenligin azaltilmasi ve tekrarlanabilir sonuglarin elde edilmesi gibi avantajlar sunarak
klinik karar destek sistemlerinin etkinligini artirma potansiyeline sahiptir (Litjens vd., 2017;
Sadr vd., 2025).

Bu tez c¢alismasimin Onemi, birden fazla CNN mimarisinin karsilastirmali olarak
degerlendirilmesi yoluyla, yiiksek siniflandirma basarimi sunarken ayn1 zamanda hesaplama
maliyeti agisindan verimli olan modellerin ortaya konulmasina katki saglamasindan
kaynaklanmaktadir. Ozellikle MobileNetV2 ve EfficientNet gibi hafif ve olgeklenebilir

mimarilerin incelenmesi, siirli donanim kaynaklarina sahip sistemlerde dahi derin 6grenme



tabanli tan1 yaklagimlarinin uygulanabilirligini artirma agisindan 6nem tagimaktadir.
MobileNetV2 mimarisi, ters artik (inverted residual) yapilari ve dogrusal dar bogaz (linear
bottleneck) katmanlar1 sayesinde diisiik hesaplama maliyetiyle etkili 6zellik ¢ikarimi saglarken
(Sandler vd., 2018), EfficientNet mimarisi dengeli model 6lgekleme yaklagimiyla dogruluk ve
verimlilik arasinda gii¢lii bir denge sunmaktadir (Tan ve Le, 2019; Zulfigar vd., 2023).

Ayrica bu calisma, K-Fold ¢apraz dogrulama ydntemi ile veri artirma tekniklerini birlikte
kullanarak gelistirilen modellerin genellenebilirligini gliclendirmeyi amaclamaktadir. Bu
yaklagim, yalnizca tek bir egitim—test ayrimina dayanan ¢alismalara kiyasla daha gilivenilir,
istikrarli ve istatistiksel agidan anlamli performans degerlendirmelerinin yapilmasina olanak
tanimaktadir (McDermott vd., 2021; Yadav ve Shukla, 2016). Bu yoniiyle tez ¢aligsmasi, elde
edilen bulgularin belirli bir veri kiimesine 6zgii kalmamasini ve farkli hasta gruplarina ait MR
goriintlileri lizerinde de benzer performans gosterebilecek yapay zeka tabanli karar destek

sistemlerinin gelistirilmesine yontemsel bir katki sunmay1 hedeflemektedir.

1.5. Varsayimlar ve Simirhliklar

Varsayimlar

» (Caligsmada kullanilan MRI goriintiilerinin dogru ve giivenilir bicimde etiketlendigi,

» Veri setinde yer alan glioma, meningioma, pituitary ve no tumor siniflarinin birbirinden
ayirt edilebilir gorsel 6zellikler igerdigi,

» Egitim ve test kiimeleri arasinda herhangi bir veri ortiismesi bulunmadigi,

» Kullanilan Keras tabanli derin 6grenme modellerinin uygun hiperparametreler ile
optimize edildigi ve egitim siireclerinin yeterli epoch sayisi ile gergeklestirildigi,

» Veri 0n isleme ve artirma adimlarimin model performansini olumsuz etkileyecek
yanliliklara neden olmadig,

» Veri artirma tekniklerinin, orijinal gorlintiilerin patolojik ozelliklerini bozmadan

orneklem cesitliligini temsil ettigi varsayilmistir.

Smrhiliklar
» Caligmada yalnizca MRI gorintiileri kullanilmis; Bilgisayarli Tomografi (BT) veya
Pozitron Emisyon Tomografisi (PET) gibi diger goriintiilleme modaliteleri kapsam dist

brrakilmistir.



» Arastirma yalnizca siniflandirma problemine odaklanmig olup, timor segmentasyonu,
hacim 6l¢iimii veya evreleme gibi islemler gerceklestirilmemistir.

» Kullanilan veri setinin tek bir agik erisimli kaynaktan elde edilmis olmasi nedeniyle,
farkli1 merkezlerden toplanan verilerde model performansinin degisebilecegi
ongoriilmektedir.

» Gelistirilen modeller klinik ortamda gergek hasta verileri {izerinde test edilmemis ve

klinik dogrulama siireci bu ¢alismaya dahil edilmemistir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE VE ILGILi CALISMALAR

2.1. Beyin Tiimérleri ve Manyetik Rezonans Goriintiileme

Beyin tiimorleri, merkezi sinir sisteminde anormal hiicresel proliferasyon sonucu olusan yapilar
olarak tanimlanmaktadir ve klinik olarak malign veya benign karakter gosterebilmektedir
(Louis vd., 2016). Histopatolojik siniflandirma, tiimériin hiicresel kdkenine, genetik profiline
ve mikroskopik goriiniimiine dayali olarak yapilmaktadir. En yaygin primer beyin timorii alt
tipleri arasinda gliomalar, meningiomalar ve pituiter adenomalar yer almaktadir. Gliomalar
glial hiicre kokenli olup, genellikle daha invaziv ve malign seyirli tiimorlerdir; 6zellikle
glioblastoma multiforme alt grubu, invaziv biiyiime ve kotii prognozla iligkilidir (Goodenberger
ve Jenkins, 2012; Louis vd., 2016). Meningiomalar meninkslerden tiireyen genellikle benign
lezyonlardir, fakat biiylik hacimli olduklarinda lokal kompresyona neden olabilirler. Pituiter
adenomalar ise hipofiz bezinde ortaya c¢ikar ve endokrin dengesizliklere yol agarak klinik

belirtiler olusturabilir (Rogers vd., 2015).

Tibbi gorilintiileme yontemleri, beyindeki bu tiir patolojilerin erken donemde tespiti,
siniflandirilmasi ve tedavi planlamasi i¢in hayati 6neme sahiptir. Bu baglamda, MRI 6zellikle
norolojik patolojilerin degerlendirilmesinde tercih edilen modalitedir (Wadhwa, Bhardwaj ve
Verma, 2019). MRI, viicut dokularmi gii¢lii manyetik alan ve radyo frekans (RF) darbeleri
aracilifiyla goriintiileyerek yiliksek yumusak doku kontrasti saglar ve iyonlastirici radyasyon
icermez. Bu 6zellik, 6zellikle beyin gibi hassas organlarin non-invaziv incelenmesinde 6nemli

avantajlar sunar.

MRI protokolleri; T1-agirlikli, T2-agirlikli ve FLAIR (Fluid Attenuated Inversion Recovery)
gibi sekanslar1 icermektedir. T1 sekanslar1 anatomi ve lezyon sinirlarinin net gdsterimi igin
kullanilirken, T2 ve FLAIR sekanslar1 6dem, sivi bilesenleri ve tiimor infiltrasyonunun daha
ayrintili degerlendirilmesine olanak tamir (Louis vd., 2016; Wadhwa vd., 2019). Ozellikle
FLAIR sekansi, serebrospinal sivi sinyallerini baskilayarak periventrikiiler bolgelerdeki
patolojik hiperintensiteleri daha belirgin hale getirir; bu durum glioma gibi infiltratif tiimorlerin

sinirlanmasinda klinik olarak yiiksek degere sahiptir.

Beyin tiimoérlerinin MRI ile degerlendirilmesi, uygun tedavi stratejilerinin belirlenmesinde

kritik bir basamaktir. Tedavi karar1 genellikle multidisipliner ekiplerce verilir; cerrahi,



radyoterapi ve kemoterapi gibi modaliteler tiimoriin tipi, yerlesimi ve biyolojik davranisina
gore planlanir. Ancak MRI goriintiilerinin manuel degerlendirilmesi, radyologun deneyimine
dayalidir ve bu siire¢ zaman alic1 olabilmektedir. Manuel degerlendirme, subjektif yoruma acik
oldugundan tani1 varyabilitesine yol acabilmekte ve 6zellikle yogun klinik yiik altinda hata

riskini artirabilmektedir (Litjens vd., 2017).

Bu baglamda klinik uygulamalarda bilgisayar destekli tan1 (Computer-Aided Diagnosis —
CAD) sistemlerine olan talep her gecen yil artmaktadir. CAD, goriintii tabanli tan1 siireclerini
otomatiklestirmek ve radyolog performansini artirmak amaciyla tasarlanmistir. Derin 6grenme
ve makine Ogrenmesi temelli CAD yaklagimlari, MRI goriintiilerinde timor tespit ve
siniflandirma performansini artirmada énemli ilerlemeler gostermistir. Ornegin, son dénemde
gelistirilen CNN ve hibrit derin 6grenme modelleri, glioma, meningioma ve pituiter timorleri
yiiksek dogrulukla siniflandirabilmektedir (Alzubaidi vd., 2021; Batool ve Byun, 2025; Wong
vd., 2025). Bu sistemler, radyologlarin klinik karar siireglerine destek saglamanin yaninda tani

stirecini hizlandirmak ve tekrar edilebilirlik diizeyini artirmak i¢in kullanilmaktadir.

Derin 6grenme temelli CAD sistemlerinin performansi, goriintii 6n isleme teknikleri
(normalizasyon, veri cogaltma), model mimarisi ve egitim stratejilerine bagli olarak
degismektedir. Ayrica, aciklanabilir yapay zeka yaklasimlari, model kararlarmin klinik
yorumlanabilirligini artirmak igin kullanilmaktadir (Aurna vd., 2022; Sadr vd., 2025). Bu
egilim, yapay zeka destekli sistemlerin klinik kabuliinde 6nemli bir rol oynamaktadir, ¢linkii
radyologlarin model ¢iktilarinin basarisinin ve sinirlamalarinin daha 1yi anlasilmasina olanak

tanir.

MRI beyin tiimoérlerinin tani ve siniflandirilmasinda altin standart goriintiileme yontemi olmaya
devam etmektedir. Bununla birlikte, CAD ve yapay zeka destekli otomatik degerlendirme
yontemleri, klinik tani siireclerinin hizini, dogrulugunu ve tekrarlanabilirligini artirmak iizere

noro-onkolojik goriintiillemede entegre ¢ozlimler olarak literatiirde genis yer bulmaktadir.
2.2. Bilgisayar Destekli Tam1 ve Yapay Zeka Yaklasimlar:
CAD sistemleri, medikal goriintiilerden elde edilen sayisal verilerin analiz edilerek hastaliklarin

otomatik ya da yar1 otomatik bigimde tespit edilmesini, siniflandirilmasini1 ve yorumlanmasini

amaclayan sistemlerdir. CAD yaklasimlari, 6zellikle radyolojik goriintiileme alaninda klinik



karar verme siirecini desteklemek iizere gelistirilmis olup, tam1 dogrulugunu artirmayi ve
yorumlayiciya bagli degiskenligi azaltmay1 hedeflemektedir (Kumar vd., 2017; Litjens vd.,
2017). Klasik bir CAD sisteminin temel bilesenleri; goriintii 6n isleme, 6znitelik (6zellik)

¢ikarimi ve siniflandirma asamalarindan olusmaktadir.

Geleneksel CAD sistemlerinde, goriintiilerden ¢ikarilan 6znitelikler genellikle istatistiksel,
sekil tabanli, doku (texture) tabanli veya frekans alani 6zelliklerinden olusmaktadir. Bu
Ozellikler daha sonra Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines — SVM), Rastgele
Orman (Random Forest — RF), K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor — KNN) ve Naive
Bayes gibi klasik makine 6grenmesi algoritmalari ile siniflandirilmaktadir (Kumar vd., 2017).
Bu yontemler, smirli veri setlerinde ve iyi tanimlanmig problemler igin basarili sonuglar
verebilmekle birlikte, elle 6znitelik ¢ikarimina olan bagimlilik 6nemli bir dezavantaj olarak 6ne
cikmaktadir. Ozellik ¢ikarim siireci, alan uzmanlhgi gerektirmekte ve secilen 6zelliklerin

genellenebilirligi sinirli kalabilmektedir.

Medikal goriintiilerin karmasik yapisi, geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin yiiksek
boyutlu veriler iizerinde sinirli performans sergilemesine neden olmustur. Bu durum, 6zellikle
beyin MRI goriintiilerinde timor siirlariin belirsizligi, doku heterojenligi ve siniflar arasi
benzerlik gibi faktorlerden kaynaklanmaktadir. Bu baglamda, elle tasarlanan 6zelliklerin,
tiimoriin biyolojik ve yapisal varyasyonlarini yeterince temsil edemedigi literatiirde siklikla

vurgulanmaktadir (Litjens vd., 2017; Pereira vd., 2016).

Son yillarda yapay zeka alaninda yasanan gelismeler, CAD sistemlerinde derin 6grenme tabanli
yaklasimlarin yaygin olarak kullanilmasina olanak saglamigtir. Derin 6grenme, ¢ok katmanli
yapay sinir aglar1 araciligiyla verinin hiyerarsik temsillerini 6grenebilen bir makine 6grenmesi
alt alanidir. Bu yaklasim, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri {izerinde karmasik Oriintiilerin otomatik
olarak kesfedilmesini miimkiin kilmaktadir. Derin 6grenme modelleri, 6znitelik ¢ikarimi ve
siiflandirma adimlarini tek bir ugtan uca (end-to-end) yapi icerisinde birlestirerek geleneksel

CAD yaklagimlarina kiyasla daha yliksek performans sunmaktadir.

Bu kapsamda, CNN, goriintii tabanli tan1 problemlerinde en yaygin kullanilan derin 6grenme
mimarileri arasinda yer almaktadir. CNN’ler, evrisim (convolution), havuzlama (pooling) ve
tam bagl (fully connected) katmanlar araciligiyla goriintiilerdeki uzamsal iligkileri ve yerel

oriintiileri etkin bicimde 6grenebilmektedir (Krizhevsky vd., 2012). Ozellikle beyin MRI



gorlntiilerinde CNN tabanli modeller, tiimorlii ve saglikli dokular arasindaki karmasik farklar

insan miidahalesine gerek duymadan ayirt edebilme yetenegi gostermektedir.

CNN mimarilerinin en 6nemli avantajlarindan biri, 6zniteliklerin otomatik olarak 6grenilmesi
ve modelin egitim siireci boyunca bu 6zellikleri optimize edebilmesidir. Bu durum, manuel
0zellik miithendisligine olan ihtiyact biiyiik dl¢iide ortadan kaldirmakta ve CAD sistemlerinin
genellenebilirligini artirmaktadir (Zeineldin vd., 2020). Ayrica, son yillarda gelistirilen derin
CNN mimarileri (6rnegin ResNet, DenseNet, EfficientNet) ve transfer 6grenme yaklasimlari,
sinirli sayida medikal goriintii igeren veri setlerinde dahi yiiksek siniflandirma basarimi elde

edilmesini saglamistir (Alzubaidi vd., 2021; Batool ve Byun, 2025; Wong vd., 2025).

Derin 6grenme tabanlt CAD sistemleri, yalnizca timor tespiti ve siniflandirmasiyla sirl
kalmayip, ayn1 zamanda segmentasyon, tiimor derecelendirme ve tedavi yanitinin dngoriilmesi
gibi ileri klinik gorevlerde de kullanilmaktadir. Bununla birlikte, bu sistemlerin klinik
ortamlarda yaygin olarak benimsenebilmesi i¢cin model ¢iktilarinin yorumlanabilirligi ve
giivenilirligi biiyiikk 6nem tasimaktadir. Bu nedenle son donemde aciklanabilir yapay zeka
(Explainable Al — XAl) yaklagimlari, derin 6grenme tabanli CAD sistemlerine entegre edilerek
klinisyenlerin model kararlarin1 daha iyi anlayabilmesi hedeflenmektedir (Aurna vd., 2022;
Sadr vd., 2025).

CAD sistemleri medikal goriintii analizinde 6nemli bir doniisiim gecirmis; geleneksel makine
O0grenmesi yaklasimlarindan derin 6grenme tabanli, ugtan uca 6grenme sistemlerine dogru
evrilmistir. Ozellikle CNN tabanli yapay zeka modelleri, beyin tiimorii gibi karmasik
patolojilerin analizinde yiiksek dogruluk, azaltilmig insan bagimlilig: ve artan klinik verimlilik

saglamas1 nedeniyle literatiirde genis kabul gérmektedir.

2.3. Evrisimli Sinir Aglar1 ve Goriintii Sitmiflandirma

CNN, ozellikle goriintii verilerinin analizi i¢in tasarlanmis, ¢cok katmanli derin 6grenme
mimarileridir. Bu aglar temel olarak evrisim (convolution), havuzlama (pooling) ve tam
baglantili (fully connected) katmanlardan olugsmaktadir. CNN mimarilerinin temel amaci, girig
goriintlisiindeki uzamsal iliskileri koruyarak hiyerarsik 6zellik temsilleri 6grenmektir. Evrigim
katmanlari, goriintii lizerinde kayan filtreler araciligiyla kenar, kose, doku ve sekil gibi diisiik

seviyeli gorsel ozellikleri otomatik olarak 6grenirken; ag derinligi arttikca bu 6zellikler daha
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soyut, karmasik ve siniflandirict nitelikte temsillere doniismektedir (Albawi vd., 2017
Goodfellow vd., 2016).

Havuzlama katmanlari, evrisim katmanlarindan elde edilen 6znitelik haritalarinin boyutunu
azaltarak hesaplama maliyetini diisiirmekte ve modele ¢eviri degismezligi (translation
invariance) kazandirmaktadir. Tam baglantili katmanlar ise Ogrenilen yiiksek seviyeli
ozellikleri kullanarak siniflandirma kararim1 vermektedir. Bu mimari yap1 sayesinde CNN
modelleri, tibbi goriintiilerde sikga karsilasilan doku heterojenligi, sinif i¢i varyasyon ve diisiik
kontrastli sinirlar gibi zorluklarin iistesinden gelmede yiiksek basar1 gostermektedir (Pereira

vd., 2016; Zeineldin vd., 2020).

CNN tabanli goriintii siniflandirmanin gelisiminde 6nemli bir donlim noktasi, Krizhevsky ve
digerleri tarafindan 2012 yilinda gelistirilen AlexNet modeli olmustur. AlexNet, ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) yarigmasinda elde ettigi iistiin
performansla, derin O6grenmenin goriinti  smiflandirma alaninda yaygmn bigimde
benimsenmesini saglamigtir (Krizhevsky vd., 2012). Bu calismada ReLU aktivasyon
fonksiyonunun kullanimi, veri ¢ogaltma (data augmentation) ve GPU tabanli egitim gibi

yenilikler, derin CNN’lerin etkin bigimde egitilebilecegini gostermistir.

AlexNet’1 takiben gelistirilen VGG16 mimarisi, daha derin aglarin kiiglik boyutlu (3%3) evrisim
filtreleri kullanilarak olusturulabilecegini gostermistir (Simonyan ve Zisserman, 2015). VGG
tabanli modeller, mimari sadeligi ve yiiksek temsil giicli sayesinde tibbi goriintii siniflandirma
caligmalarinda siklikla tercih edilmistir. Bununla birlikte, artan katman sayisi hesaplama

maliyetini ve asir1 uyum (overfitting) riskini artirmistir.

Bu sinirlamalarin asilmasi amaciyla gelistirilen ResNet mimarisi, artik (residual) baglantilar
kullanarak derin aglarin daha kararli bigimde egitilmesini saglamistir (He vd., 2016). ResNet50
gibi modeller, gradyan kaybolmasi problemini biiylik dl¢lide ortadan kaldirarak yiizlerce
katman derinligine sahip aglarin egitilmesine olanak tanimistir. Bu 6zellik, 6zellikle beyin MRI
goriintlilerinde tlimorlii ve tiimorsiiz dokular arasindaki ince yapisal farklarin 6grenilmesinde

onemli avantajlar sunmaktadir.

Benzer sekilde, DenseNet mimarisi, her katmanin kendisinden Onceki tiim katmanlarla

baglantili oldugu yogun baglanti (dense connectivity) yapisimi kullanarak ozellik tekrarini
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azaltmis ve bilgi akisin1 giiglendirmistir (Huang vd., 2017). DenseNet121 gibi modeller, daha
az parametre ile yiiksek siniflandirma performansi sunmasi nedeniyle medikal goriintii

analizinde yaygin bi¢imde kullanilmaktadir.

Hesaplama verimliligi ve tasinabilir uygulamalar agisindan gelistirilen MobileNetV2, derinlik
ayrik evrisimler (depthwise separable convolutions) ve ters artik bloklar (inverted residuals)
kullanarak diisiik donanim gereksinimiyle etkili performans elde etmeyi amaglamaktadir
(Sandler vd., 2018). Bu mimari, klinik karar destek sistemlerinin gergek zamanli

uygulamalarinda 6nemli bir avantaj saglamaktadir.

Daha yakin donemde oOnerilen EfficientNet ailesi ise ag derinligi, genisligi ve giris
¢Oziiniirliiglinii dengeli bicimde Olceklendiren bilesik Olgekleme (compound scaling)
yaklagimiyla dikkat ¢ekmistir (Tan ve Le, 2019). EfficientNetB0O gibi modeller, daha az
parametre kullanarak yiiksek dogruluk elde edebilmesi sayesinde, sinirli veri setlerine sahip

tibbi goriintiileme problemlerinde etkin ¢éziimler sunmaktadir.

CNN tabanli goriintii siniflandirma yaklagimlari, beyin tiimorii MRI goriintiilerinde timor tipi
siniflandirma, malignite derecesi belirleme ve ¢ok sinifli tan1 problemleri i¢in yaygin bicimde
kullanilmaktadir. Literatiirde, CNN modellerinin geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine
kiyasla daha yiiksek dogruluk, duyarlilik ve F1-skoru degerleri sundugu ¢ok sayida ¢aligma ile
gosterilmistir (Alzubaidi vd., 2021; Batool ve Byun, 2025; Wong vd., 2025). Bununla birlikte,
veri dengesizligi, smirli 6rnek sayist ve model yorumlanabilirligi gibi sorunlar, giincel

arastirmalarin odak noktalar1 arasinda yer almaktadir.

CNN, otomatik Oznitelik 6grenme yetenekleri ve yiiksek temsil giicli sayesinde goriintii
siniflandirma problemlerinde giiclii bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ozellikle beyin MRI
goriintiilerinde CNN tabanli yaklasimlar, CAD sistemlerinin temel bileseni haline gelmis ve

klinik karar siireglerine entegrasyon potansiyeli gostermektedir.

2.4. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme (transfer learning), bir problem alaninda 6grenilen bilgi ve temsilin, farkli
fakat iliskili bir problem alanma aktarilmasi1 prensibine dayanan bir derin 6grenme

yaklasimidir. Bu yontemde, genellikle ImageNet gibi biiyiik 6l¢ekli ve ¢esitli veri kiimeleri
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tizerinde Onceden egitilmis CNN modelleri, hedef probleme uyarlanarak yeniden
egitilmektedir. Transfer 6grenme, 6zellikle modelin erken katmanlarinda 6grenilen genel gorsel
Ozniteliklerin (kenar, doku, temel sekiller) farkli goriintiileme problemleri arasinda

paylasilabilir olmasina dayanmaktadir (LeCun vd., 2015; Yosinski vd., 2014).

Bu yaklagimin en 6nemli avantajlar1 arasinda egitim siiresinin kisalmasi, hesaplama maliyetinin
azalmas1 ve smirl veri setlerinde dahi yiiksek genelleme performansi elde edilmesi yer
almaktadir. Tibbi goriintiileme alaninda kullanilan veri setleri, ¢ogu zaman etik, maliyet ve
hasta gizliligi gibi nedenlerle sinirli sayida 6rnek icermektedir. Bu durum, derin 6grenme
modellerinin sifirdan (from scratch) egitilmesini zorlastirmakta ve asirt uyum riskini
artirmaktadir. Transfer 6grenme, bu temel problemi etkin bigimde ele alarak medikal goriintii

analizinde yaygin bi¢imde benimsenmistir (Rehman vd., 2021; Sajjad vd., 2019).

Transfer 6grenme uygulamalarinda yaygin olarak iki temel strateji kullanilmaktadir: 6zellik
cikaric1 (feature extractor) yaklasimi ve ince ayar (fine-tuning) yaklasimi. Ozellik ¢ikaric
yontemde, Onceden egitilmis modelin evrisim katmanlar1 sabitlenmekte ve yalnizca
smiflandirma katmanlar1 hedef veri setine gore yeniden egitilmektedir. Ince ayar yaklasiminda
ise modelin iist katmanlar1 kismen veya tamamen yeniden egitilerek, 6grenilen temsillerin
hedef probleme daha 1yi uyum saglamas1 amaclanmaktadir (Yosinski vd., 2014). Literatiirde,
beyin MRI goriintiileri gibi yiiksek diizeyde alan 6zgiilliigli igeren veriler i¢in ince ayar

stratejisinin genellikle daha yiiksek performans sundugu bildirilmektedir (Swati vd., 2019).

Beyin tiimori siniflandirma ¢aligmalarinda transfer 6§renme yaklagiminin etkinligi cok sayida
calisma ile gosterilmistir. Sajjad ve digerleri (2019), VGG16 mimarisini kullanarak MRI
goriintiilerinden glioma, meningioma ve pituiter tiimorleri smiflandirmis ve yaklasik %94
dogruluk elde ettiklerini rapor etmistir. Bu ¢alisma, derin CNN modellerinin transfer 6grenme
ile medikal goriintiilerde yiiksek ayirt edicilik saglayabildigini ortaya koymustur. Benzer
bicimde, Swati ve digerleri (2019) tarafindan gerceklestirilen ¢aligmada, ResNet50 tabanli bir
transfer 6grenme modeli kullanilarak beyin tiimorii smiflandirma probleminde %96’nin
tizerinde dogruluk elde edilmistir. ResNet mimarisinin artik baglantilar sayesinde derin aglarin
kararli1 bi¢imde egitilmesine olanak tanimasi, bu basarinin temel nedenlerinden biri olarak

gosterilmektedir.
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Daha yakin donemde gelistirilen EfficientNet mimarisi, ag derinligi, genisligi ve giris
¢oziinlirliiglini dengeli bigimde 6lgeklendiren bilesik 6lgekleme (compound scaling) yaklagimi
ile dikkat ¢ekmistir (Tan ve Le, 2019). EfficientNet ailesi, daha az parametre kullanarak yiiksek
dogruluk elde edebilmesi sayesinde, sinirli 6rnek sayisina sahip tibbi goriintii veri setleri i¢in
Ozellikle uygun bir yap1 sunmaktadir. Rehman ve digerleri (2021), EfficientNet tabanli transfer
O0grenme yaklasgtmimi MRI goériintiilerine uygulamig ve bu mimarinin beyin timori
siiflandirma gorevlerinde hem yiiksek dogruluk hem de hesaplama verimliligi sagladigini

gostermistir.

Literatiirde ayrica transfer 6grenmenin, veri ¢ogaltma (data augmentation), sinif dengeleme ve
diizenlilestirme (regularization) teknikleriyle birlikte kullanildiginda performans artisinin daha
da belirginlestigi bildirilmektedir. Bununla birlikte, onceden egitilmis modellerin dogal
goriintliler (natural images) lizerinde 6grenilmis temsillere dayanmasi, tibbi goriintiilerle olan
alan farki (domain shift) nedeniyle bazi sinirlamalar da dogurabilmektedir. Bu nedenle giincel
calismalarda, alan uyarlama (domain adaptation) ve 6zellestirilmis ince ayar stratejileri, transfer
ogrenmenin etkinligini artirmak amaciyla arastirilmaktadir (Batool ve Byun, 2025;Sadr vd.,
2025).

Transfer 6grenme yaklasimi, beyin timorii MRI goriintiilerinin siniflandirilmasinda ytiksek
dogruluk, diistik egitim maliyeti ve siirlt veri kosullarinda giiclii genelleme yetenegi sunmasi
nedeniyle derin 6grenme tabanli CAD sistemlerinin temel bilesenlerinden biri haline gelmistir.
Bu yontem, klinik uygulamalara yonelik yapay zeka modellerinin gelistirilmesinde pratik ve

etkili bir potansiyel ¢6ziim olarak literatiirde genis kabul gormektedir.

2.5. Veri Artirma ve Diizenlilestirme Teknikleri

Derin 6grenme tabanli modellerde karsilagilan en temel sorunlardan biri, 6zellikle sinirlt veri
setleriyle ¢alisildiginda ortaya ¢ikan asir1 6grenme (overfitting) problemidir. Asir1 6grenme,
modelin egitim verisine 6zgii Oriintiileri ezberlemesi ve daha 6nce gérmedigi veriler iizerinde
diisiik genelleme performans: sergilemesi seklinde tanimlanmaktadir. Tibbi goriintiileme
alaninda, veri toplama siirecinin maliyetli ve kisitli olmasi nedeniyle bu problem daha belirgin

hale gelmektedir (McDermott vd., 2021; Shorten ve Khoshgoftaar, 2019).
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Bu baglamda, veri artirma (data augmentation) yontemleri, asir1 6grenmenin oniine gegmek i¢in
yaygin bicimde kullanilan stratejiler arasinda yer almaktadir. Veri artirma, mevcut egitim
goriintiilerine ¢esitli geometrik ve fotometrik doniisiimler uygulanarak, modelin egitim
siirecinde daha fazla ve c¢esitli 6rnekle karsilagsmasini saglamayr amaglamaktadir. Dondiirme
(rotation), ol¢ekleme (scaling), kaydirma (translation), yatay/dikey ayna ¢evirme (flipping),
kirpma (cropping) ve giiriiltii ekleme gibi islemler, goriintiilerin temel yapisal 6zelliklerini
koruyarak veri gesitliligini artirmaktadir (Perez ve Wang, 2017; Shorten ve Khoshgoftaar,
2019).

Veri artirma teknikleri, 6zellikle CNN tabanli modellerde konum ve yon degismezligi
(invariance) kazandirarak, 6grenilen 6zniteliklerin daha genellenebilir hale gelmesine katki
saglamaktadir. Beyin MRI goriintiilerinde tiimoérlerin farkli konum, boyut ve sekillerde ortaya
¢ikabilmesi, bu tiir doniistimlerin etkinligini daha da artirmaktadir. Literatiirde, uygun veri
artirma stratejilerinin kullanilmasiyla CNN modellerinin siniflandirma dogrulugunda anlamli

artiglar elde edildigi birgok ¢alisma ile gosterilmistir (Perez ve Wang, 2017; Rehman vd., 2020).

Veri artirmaya ek olarak, diizenlilestirme (regularization) teknikleri, derin Ogrenme
modellerinin daha dengeli ve kararli bigimde 6grenmesine katki saglamaktadir. Bu teknikler,
modelin karmagikligini kontrol altina alarak asir1 uyumu azaltmay1 ve genelleme performansini
artirmay1 hedeflemektedir. En yaygin kullanilan diizenlilestirme yontemleri arasinda Dropout

ve Batch Normalization yer almaktadir.

Dropout yontemi, egitim siireci sirasinda ag icerisindeki noronlarin belirli bir oraninin rastgele
olarak devre dis1 birakilmasi prensibine dayanmaktadir. Bu yaklagim, agin belirli néronlara asir1
bagimli hale gelmesini engelleyerek, daha dayanikli ve genellenebilir temsil 6grenimini tegvik
etmektedir (Srivastava vd., 2014). Dropout yontemi 6zellikle tam baglantili katmanlarda yaygin
olarak kullanilmakla birlikte, giincel CNN mimarilerinde evrisim katmanlarinda da

uygulanabilmektedir.

Batch Normalization ise ag i¢erisindeki aktivasyonlarin dagilimini normalize ederek, katmanlar
aras1 dagilim kaymasii (internal covariate shift) azaltmayr amaglamaktadir. Bu yontem,
ogrenme siirecini hizlandirmakta, daha yiiksek 6grenme oranlarinin kullanilmasina olanak

tanimakta ve modelin egitim stirecini daha kararli hale getirmektedir (loffe ve Szegedy, 2015).
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Batch Normalization, ayn1 zamanda diizenlilestirici bir etki gostererek, asir1 6grenmenin

azaltilmasina dolayli olarak katki saglamaktadir.

Giincel literatiirde, veri artirma ve diizenlilestirme tekniklerinin birlikte kullanilmasinin, tek
basina uygulanan yontemlere kiyasla daha yliksek performans sagladigi vurgulanmaktadir.
Ozellikle transfer 6grenme tabanli CNN modellerinde, veri artirma ile zenginlestirilen egitim
setleri ve Dropout-Batch Normalization kombinasyonu, sinirlt MRI veri kiimelerinde yiiksek
dogruluk, duyarlilik ve F1-skoru degerleri elde edilmesine olanak tanimaktadir (Rehman vd.,
2021; Sadr vd., 2025).

Bu tez kapsaminda gelistirilen derin 6grenme modellerinde, veri artirma ve diizenlilestirme
tekniklerinin tamami sistematik bicimde uygulanmistir. Boylece modellerin asir1 6grenmeye
kars1 dayanikliligi artirilmis, egitim ve test performanslari arasindaki fark minimize edilerek

daha giivenilir ve genellenebilir sonuclar elde edilmesi hedeflenmistir.

2.6. Model Degerlendirme Stratejilerine Kuramsal Bakis

Derin 6grenme tabanli siniflandirma modellerinin basariminin degerlendirilmesi, tibbi goriintii
analizi gibi hata toleransinin diisiik oldugu alanlarda kritik bir asama olarak kabul edilmektedir.
Model performansinin yalnizca dogruluk gibi tekil metrikler iizerinden raporlanmasi, 6zellikle
smif dengesizliginin bulundugu veri setlerinde yaniltict sonuglara yol agabilmektedir. Bu
nedenle literatiirde, model degerlendirme silirecinin ¢ok boyutlu ele alinmasi ve farkl
performans olgiitleri ile desteklenmesi gerektigi vurgulanmaktadir (Powers, 2009; Chicco ve
Jurman, 2020).

Geleneksel degerlendirme yaklagimlarinda siklikla kullanilan tek seferlik egitim—test
boliinmesine dayali stratejiler, modelin belirli bir veri alt kiimesine asir1 uyum saglamasi riskini
beraberinde getirmektedir. Ozellikle veri setinin gérece smirl oldugu tibbi gériintiileme
caligmalarinda, bu tiir degerlendirme yaklasimlarinin modelin gercek genellenebilirligini
yansitmakta yetersiz kaldigi bildirilmektedir (McDermott vd., 2021; Wang vd., 2023). Bu
durum, modelin farkli hasta gruplart veya farkli goriintiileme protokolleri karsisindaki

performansinin dngoriilememesine neden olabilmektedir.
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Literatiirde, model degerlendirme stratejilerinin yalnizca performans 6l¢iim araci olarak degil,
ayni zamanda farkli mimarilerin karsilastirilabilirligini saglayan metodolojik bir bilesen olarak
ele alinmasi gerektigi belirtilmektedir. Ozellikle derin dgrenme tabanli ¢aligmalarda, farkli ag
mimarilerinin ve egitim stratejilerinin  karsilagtirlldigi  arastirmalarda, degerlendirme
yaklasimimin tutarlilig1 sonuglarin giivenilirligi agisindan belirleyici olmaktadir (Mohan vd.,

2021; Yang vd., 2022).

Bununla birlikte, tibbi goriinti smiflandirma problemlerinde kullanilan degerlendirme
stratejilerinin klinik gergeklik ile uyumlu olmasi da 6nem tagimaktadir. Klinik uygulamalarda
modellerin karsilasacagi veri ¢esitliligi goz Oniline alindiginda, degerlendirme siirecinin
modelin Kkararliligin1 ve istikrarini ortaya koyacak bi¢cimde tasarlanmasi gerekmektedir. Aksi
takdirde, deneysel ortamda yiiksek basari elde eden modellerin ger¢ek klinik senaryolarda

benzer performans sergileyemedigi durumlarla karsilagilabilmektedir (Esteva vd., 2021).

Bu baglamda model degerlendirme stratejileri, yalnizca bir performans raporlama asamasi
degil; gelistirilen yapay zeka modelinin giivenilirligi, genellenebilirligi ve klinik
uygulanabilirligi agisindan temel bir metodolojik unsur olarak degerlendirilmektedir. Bu
nedenle, kullanilan degerlendirme yaklagiminin kuramsal temellerinin ac¢ik bi¢imde ortaya

konmasi, calismanin bilimsel gegerliligini giiclendiren 6nemli bir unsur olarak 6ne ¢ikmaktadir.

2.7. Beyin Tiimérii Siniflandirmasi Uzerine Yapilan Calismalar

Beyin tiimorlerinin otomatik olarak siniflandirilmasi, son yillarda CAD sistemleri ile derin
o0grenme tabanl yaklasimlardaki gelismelere paralel olarak yogun bi¢cimde arastirilan bir konu
haline gelmistir. MRI yiiksek yumusak doku kontrasti sunmasi, bu goriintiilerin CNN ile etkin
bicimde analiz edilmesini miimkiin kilmis; literatiirde beyin tiimdrii siniflandirmasina yonelik

cok sayida yiiksek dogruluklu ¢alisma rapor edilmistir.

Sajjad ve digerleri (2019), VGG19 tabanli bir CNN mimarisini transfer 6grenme yaklagimiyla
kullanarak beyin tiimorii smiflandirma probleminde yaklasik %94 dogruluk elde etmis;
calismada veri artirma ve ince ayar (fine-tuning) stratejilerinin model performansi lizerindeki
olumlu etkileri ayrintili bigimde ortaya konulmustur. Benzer sekilde, Swati ve digerleri (2019),
ResNet50 mimarisini  kullanarak  glioma, meningioma ve pituiter tiimdrlerin

siniflandirilmasinda %97’ye varan basari oranlar1 raporlamis; artik baglantilarin (residual
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connections) derin aglarin egitilebilirligini ve genelleme kabiliyetini 6nemli 6l¢lide artirdigini

gostermistir.

Geleneksel CNN mimarilerine alternatif olarak gelistirilen kapsiil sinir aglari (Capsule
Networks — CapsNet) da beyin tiimori siniflandirma ¢alismalarinda degerlendirilmistir. Afshar
ve digerleri (2020), CapsNet tabanli bir yaklasim kullanarak %90’1n iizerinde dogruluk elde
etmis ve bu mimarinin uzamsal hiyerarsileri daha etkili bigimde modelleyebilmesi sayesinde
Ozellikle smirl veri setlerinde avantaj saglayabilecegini belirtmistir. Bununla birlikte, CapsNet
modellerinin yiiksek hesaplama maliyeti ve egitim siirecinin karmagikligi, CNN tabanli

modellere kiyasla yaygin kullanimini sinirlayan temel etkenler arasinda yer almaktadir.

Literatiirde, probleme 6zgii olarak tasarlanmig CNN mimarilerinin de 6énemli bir yer tuttugu
goriilmektedir. Anaraki ve digerleri (2019), 11 katmanli 6zgiin bir CNN mimarisi O6nererek
beyin tiimori siiflandirma probleminde yaklasik %95 dogruluk elde etmis; bu ¢alisma, gorev
odakli mimari tasarimin hazir mimarilere alternatif olarak rekabet¢i sonuglar iiretebilecegini

ortaya koymustur.

Smiflandirma performansini artirmaya yonelik bir diger 6nemli yaklasim, 6n isleme ve
boliitleme (segmentation) asamalarinin smiflandirma stirecine entegre edilmesidir. Zeineldin
ve digerleri (2020), FLAIR MRI goriintiilerinde ¢ok 6lgekli CNN tabanli bir segmentasyon
yontemi Onererek tiimor bolgelerinin otomatik ve basarili bigimde ayristirilabilecegini
gostermistir. Bu ¢alisma, siniflandirma oncesinde tiimor bolgesinin dogru bigimde izole
edilmesinin model performansini anlamli 6l¢iide artirdigini ortaya koymaktadir. Literatiirde,
segmentasyon destekli siniflandirma yaklagimlarinin 6zellikle heterojen tiimor yapilarinda daha

tutarl sonuglar verdigi bildirilmektedir.

Rehman ve digerleri (2021), farkli derin CNN mimarilerini karsilagtirmali olarak incelemis ve
MRI goriintiilerinden beyin tiimorii smiflandirmasinda %95’in iizerinde dogruluk elde
edilebildigini raporlamistir. Caligmada ayrica transfer 6grenme, veri artirma ve diizenlilestirme
tekniklerinin birlikte kullanimimin performans iizerindeki belirleyici rolii vurgulanmis;
EfficientNet mimarisinin daha az parametre ile yiiksek dogruluk sunmasi nedeniyle tibbi

goriintiileme problemleri i¢in uygun bir alternatif oldugu ifade edilmistir.
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Tan ve Le (2019) tarafindan onerilen EfficientNet mimarisi, ag derinligi, genisligi ve giris
¢Oziiniirliiglinii dengeli bicimde 6lgekleyen bilesik dlgekleme yaklasimiyla literatiirde 6nemli
bir yer edinmigtir. Bu mimarinin tibbi goriintii siniflandirma problemlerine uygulanabilirligi
sonraki ¢alismalarla dogrulanmis; EfficientNet tabanli modellerin beyin timdri
smiflandirmasinda yiiksek performans sergiledigi gosterilmistir (Rehman vd., 2020). Bu
bulgular, hesaplama verimliligi ile smiflandirma basarimi arasinda etkili bir denge

kurulabilecegini ortaya koymaktadir.

Model degerlendirme ve kararlilik analizleri acisindan K-Fold ¢apraz dogrulama ydnteminin
kullanimi da literatiirde yaygimlagmistir. Li ve digerleri (2021), ¢apraz dogrulama temelli
degerlendirme stratejilerinin Ozellikle sinirli veri setlerinde model performansinin daha
giivenilir bi¢cimde raporlanmasini sagladigini  vurgulamis; bu yaklagimin farkli veri

boliinmelerine karsi modelin tutarliliginin analiz edilmesine olanak tanidigini belirtmistir.

Son yillarda MobileNetV2 ve EfficientNetB0 gibi hafif (lightweight) CNN mimarilerinin tibbi
goriintli siniflandirma problemlerinde kullaniminda belirgin bir artis goézlenmektedir. Bu
mimariler, sinirli donanim kaynaklarina sahip mobil ve gomiilii sistemlerde dahi yiiksek
dogruluk oranlar1 sunabilmeleri nedeniyle dikkat ¢ekmektedir (Sandler vd., 2018; Tan ve Le,
2019). Klinik karar destek sistemlerinin gercek zamanli ve tasinabilir platformlara

entegrasyonu acisindan bu tlir mimariler 6nemli bir arastirma alani olusturmaktadir.

2024 yilinda yayimlanan bir calismada, Res-BRNet adl1 derin kalint1 ve bolgesel CNN mimarisi
kullanilarak beyin timorii MRI siniflandirmasinda dogruluk, duyarlilik ve F1-skoru gibi
performans oOlgiitlerinin yiiksek degerlerle rapor edildigi bildirilmistir. Bu modelin, yerel ve
kiiresel doku oOzelliklerini birlikte 6grenmesi sayesinde siniflandirma basarisini artirdig

belirtilmistir (Hussain vd., 2024).

Ayni1 y1l yayimlanan bir diger ¢aligsmada ise birden fazla CNN modelinin hibrit bir yap1 altinda
birlestirildigi ¢ok sinifli beyin tiimorii siniflandirma yaklagimi ile yliksek dogruluk oranlari elde
edildigi raporlanmis; biiyiik Olgekli klinik veri setleri lizerinde modelin genellenebilirligi

ayrintili bicimde analiz edilmistir (Celik ve Inik, 2024).

Son yillarda beyin tiimdrii siniflandirmasina yonelik ¢aligmalarin 6nemli bir boliimii, daha hafif

ve optimize edilmis CNN mimarilerine odaklanmaktadir. Wong ve digerleri (2025) farkli derin
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o0grenme modellerini MRI goriintiilerine uygulayarak yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmis ve
transfer 6grenmenin sinirh veri kosullarinda etkin bir ¢dziim sundugunu gostermistir. Benzer
sekilde, Batool ve Byun (2025) tarafindan onerilen ¢ok yollu hafif CNN mimarisi, optimal
Ozellik secimi ile ¢ok sinifli beyin tiimori siniflandirmasinda yiiksek performans saglamstir.
Ayrica Sadr ve digerleri (2025), derin 6grenme tabanli bir yaklasim ile MRI goriintiilerinde

tiimdr siniflandirma dogrulugunu artiran gelismis bir model 6nermistir.

Derin 6grenme tabanli yaklasimlar, sadece timor tespiti degil, ayn1 zamanda tiimoriin
evrelerinin belirlenmesinde de kritik bir rol oynamaya baslamistir. Literatiirdeki en giincel
calismalardan biri olan Yang ve digerleri (2025), gelistirdikleri 'BrainCNN' adl1 6zellestirilmis
mimari ile beyin tiimorlerinin otomatik olarak derecelendirilmesinde (grading) yliksek basari
elde etmislerdir. Bu ¢alisma, karmasik MRI goriintiilerinin analizinde modele 06zgii

tyilestirmelerin teshis dogrulugunu dogrudan artirdigini kanitlamaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, CNN ve transfer 6grenme tabanli yaklasimlarin beyin
tiimori siniflandirma problemlerinde yiliksek dogruluk ve gii¢lii genelleme yetenegi sundugu
goriilmektedir. Bununla birlikte, veri dengesizligi, model agiklanabilirligi ve klinik giivenilirlik
gibi konular giincel ¢alismalarin odak noktalar1 arasinda yer almaya devam etmektedir (Li vd.,
2021; McDermott vd., 2021). Bu tez c¢alismasi, literatiirde rapor edilen yaklasimlar
dogrultusunda farkli CNN mimarilerinin performansini sistematik ve karsilastirmali bir

bicimde degerlendirerek alana katki sunmay1 amaglamaktadir.

2.8. Literatiir Degerlendirmesi ve Bosluk Analizi

Beyin tiimorii siniflandirmasina yonelik literatiir incelendiginde, derin 6grenme tabanl
yaklasimlarin yiiksek dogruluk oranlari sundugu goriilmekle birlikte, yontemsel agidan bazi
sinirliliklar devam ettigi dikkat ¢ekmektedir. Ozellikle ¢ok sayida calismada, smirh
biiyiikliikteki veri kiimeleri iizerinde yalnizca tek bir egitim—test boliinmesine dayali
degerlendirmelerin yapildigr rapor edilmektedir. Bu durum, elde edilen performans
sonuglariin veri setine 0zgii kalmasma ve modelin gercek klinik veriler iizerindeki
genellenebilirliginin yeterince test edilememesine yol acgabilmektedir (McDermott vd., 2021;
Mohan vd., 2021; Wang vd., 2023).
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Tek boliinmeye dayali degerlendirme stratejileri, 6zellikle sinif dagiliminin dengesiz oldugu
tibbi goriintii veri setlerinde, performans Olgiitlerinin oldugundan daha yiiksek veya diisiik
raporlanmasina neden olabilmektedir. Bu baglamda, modelin farkli veri alt kiimeleri iizerindeki
tutarliligini ve kararliligin1 degerlendirebilecek yontemlerin kullanilmasi gerekliligi literatiirde
acik bicimde vurgulanmaktadir. K-Fold c¢apraz dogrulama yontemi, her veri 6rneginin hem
egitim hem de test siirecinde yer almasini saglayarak bu soruna etkin bir ¢6ziim sunmaktadir ve
son yillarda yapilan ¢alismalarda giderek daha fazla benimsenmektedir (Kohavi, 1995; Rehman
vd., 2021).

Literatiirde dikkat ¢eken bir diger sinirlilik, birgok ¢alismanin yalnizca tek bir CNN mimarisine
odaklanmasi ve alternatif mimarilerle sistematik bir karsilastirma sunmamasidir. Farkli
mimarilerin aynm1 veri seti ve ayni degerlendirme protokolii altinda karsilagtirilmamasi,
mimariler arasi performans farklarinin nesnel bi¢imde yorumlanmasini giiclestirmektedir.
Ayrica, hazir ve onceden egitilmis modellerin yaygin kullanimina karsin, 6zgiin olarak
tasarlanmig CNN mimarilerinin veya hibrit yapilarin smirli sayida calismada ele alindigi

goriilmektedir (Anaraki vd., 2019; Mohan vd., 2021).

Bunun yani sira, literatiirde rapor edilen yiiksek dogruluk oranlarina ragmen, bazi ¢calismalarin
model kararliligi, veri dengesizligi ve degerlendirme stratejileri agisindan yeterli ayrintiy
sunmadigr dikkat cekmektedir. Bu durum, farkli g¢alismalarin sonuglarinin dogrudan
karsilastirilmasini zorlagtirmakta ve alandaki bilgi birikiminin sistematik bigimde ilerlemesini
sinirlamaktadir. Giincel arastirmalar, bu eksikliklerin giderilmesi i¢in standartlastirilmis

degerlendirme protokollerinin ve ¢oklu dogrulama stratejilerinin 6nemine isaret etmektedir.

Bu tez calismasi, literatiirde tanimlanan yontemsel bosluklar1 ele almayir amaclamaktadir.
Calisma kapsaminda, farkli CNN tabanli mimariler ayni veri seti iizerinde, ayni1 6n isleme ve
degerlendirme kosullar1 altinda karsilastirmali olarak egitilmis ve test edilmistir. Model
performansinin daha giivenilir ve genellenebilir bi¢imde degerlendirilmesi amaciyla bes kath
capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu yaklasim, elde edilen sonuclarin tek bir veri
boliinmesine bagli kalmasmi engelleyerek istatistiksel agidan daha saglam ¢ikarimlar

yapilmasina olanak tanimaktadir.

Ayrica bu ¢aligmada, literatiirde yaygin olarak kullanilan hazir mimarilere ek olarak, 6zgiin

olarak tasarlanan bir CNN modeli ve hibrit bir yap1 da onerilerek performans iyilestirmesi
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hedeflenmistir. Bu yoniiyle calisma, yalnizca mevcut yaklasimlar1 uygulamakla kalmayip,
mimari tasarim ve yontemsel degerlendirme agisindan da literatiire katki sunmaktadir. Elde
edilen bulgularin, beyin tiimorii siniflandirmasina yonelik CAD sistemlerinin gelistirilmesine

hem teorik hem de uygulamali diizeyde katki saglamasi1 beklenmektedir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi; kapsaml literatiir degerlendirmesi, ¢oklu CNN mimarilerinin
karsilagtirmali analizi, K-Fold ¢apraz dogrulama temelli degerlendirme stratejisi ve Ozgiin
model Onerileri ile mevcut ¢alismalarda belirlenen yontemsel bosluklari ele almakta ve alandaki

giincel arastirmalara sistematik ve giivenilir bir katki saglamasi beklenmektedir (Batool ve

Byun, 2025; Sadr vd., 2025).
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Arastirma Modeli ve Yaklasim

Bu ¢alisma, deneysel nitelikte bir arastirma olup, beyin tiimorlerinin MRI goriintiilerinden derin
o6grenme yontemleri kullanilarak siiflandirilmasina yoneliktir. Aragtirma modeli, nicel veri

analizi ve denetimli 6grenme (supervised learning) yaklagimina dayanmaktadir.

Calismada MobileNetV2, EfficientNetB0, VGG16, ResNet50 ve DenseNetl21 gibi Keras
Applications tabanli derin 6grenme mimarilerinin yani sira, 6zgiin olarak tasarlanan bir CNN
modeli ile bu modelin MobileNetV2 tabanli 6zellik ¢ikarim katmanlariyla birlestirildigi hafif
bir hibrit yapinin performanslar1 karsilastirilmistir. Tiim modeller ayn1 veri seti ve ayni1 6n
isleme adimlar kullanilarak egitilmis, boylece modeller arasi karsilastirmanin nesnel bicimde

yapilmasi saglanmistir (Mohan vd., 2021).

Arastirmanin genel siireci asagidaki adimlardan olugsmaktadir:
1. Veri setinin hazirlanmasi
Gorsellerin yeniden boyutlandirilmasi ve normalizasyonu
. Veri artirma islemlerinin uygulanmasi

2

3

4. Modellerin egitilmesi

5. Model performanslarinin degerlendirilmesi
6

. Modeller aras1 karsilagtirma yapilmasi

Bu siireg, tibbi goriintii siniflandirma ¢aligmalarinda yaygin olarak benimsenen derin 6grenme

tabanli modelleme adimlarina dayanmaktadir (Alzubaidi vd., 2021; Litjens vd., 2017).
3.2. Veri Seti

Bu arastirmada Kaggle platformunda paylasilan Brain Tumor MRI Dataset (Kaggle, 2022) veri
kiimesinden yararlanilmistir. Veri seti; glioma, meningioma, pituitary ve no tumor olmak iizere
dort farkli sinif altinda toplanmis toplam 7.023 adet goriintiiden olusmaktadir (Sekil 1). Tim
goriintiiler 512x512 piksel c¢oziiniirliige sahip olup, farkli diizlemlerden ve ¢ekim
protokollerinden elde edilen MRI kesitlerini i¢cermektedir. Siniflar arasi dagilim nispeten

dengeli olup her bir tiimor tiirii i¢in yaklasik 1.700 goriintii bulunmaktadir (Tablo 1).
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Tablo 1. Veri seti sinif dagilimi ve goriintii sayilar

Simif Etiketi Goriintii Sayisi Aciklama
Glioma 1621 Malign glial hiicre kokenli tiimorler
Meningioma 1645 Meninks tabakasindan koken alan timdrler
Pituitary 1757 Hipofiz bezi kaynakli adenomalar
No Tumor 2000 Tiimor bulgusu icermeyen normal kesitler
Toplam 7023

Veri seti %80 egitim ve %20 test olacak sekilde iki alt kiimeye ayrilmistir. Egitim kiimesinin
%20’1ik boliimii ayrica dogrulama (validation) alt kiimesi olarak kullanilmistir. Bu yaklagim

sayesinde modelin asir1 6grenme egilimi azaltilmistir.

Benzer veri kiimeleri tizerinde gergeklestirilen ¢alismalar, bu tiir bir sinif dagiliminin modelin
farkl tiimdr tipleri arasinda ayirt edici 6zellikleri 6grenebilmesi igin yeterli ¢esitlilik sagladigini

gostermektedir (Sajjad vd., 2019; Swati vd., 2019).

Meningioma Pituitary No tumor

Sekil 1. Veri seti goriintiileri
3.3. Veri On Isleme ve Artirma Teknikleri
MRI goriintiileri lizerinde oncelikle normalizasyon islemi uygulanarak piksel degerleri 0—1
araligina doniistiiriilmustiir (rescale = 1/255). Bu islem, agin egitim siirecinde daha kararli

bigimde 6grenmesini saglamaktadir (Albawi vd., 2017).

Modelin genellenebilirligini artirmak ve asirt 6grenmeyi 6nlemek amaciyla veri artirma (data

augmentation) tekniklerinden yararlanilmistir. Bu islemler Keras kiitliphanesinde yer alan
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ImageDataGenerator sinifi kullanilarak gergeklestirilmistir. Uygulanan 6n isleme ve artirma

adimlar asagida 6zetlenmistir:

Boyutlandirma: Hazir mimariler (EfficientNet, VGG16 vb.) ImageNet standartlarina uygun
olarak 224x224 piksel; 6zgiin olarak tasarlanan CNN modeli ise hesaplama maliyetini optimize
etmek amaciyla 128x128 piksel giris boyutuyla yapilandirilmistir.

Normalizasyon: Piksel degerleri 0-255 araligindan 0—1 araligina normalize edilmistir.

Veri artirma: Asirt 08renmeyi azaltmak amaciyla rastgele yatay ve dikey dondiirme,

yakinlastirma, kaydirma ve parlaklik degisimleri gibi dontistimler uygulanmistir.

Bu tiir veri artirma ve diizenlilestirme yaklasimlarinin CNN tabanli modellerin siniflandirma

performansini anlamli bigimde artirdig1 literatiirde de vurgulanmaktadir (Perez ve Wang, 2017;

Shorten ve Khoshgoftaar, 2019).

3.4. Kullanilan Derin Ogrenme Modelleri

Bu ¢aligmada farkli derin 6grenme mimarileri ayni veri seti iizerinde egitilerek performanslari
karsilastirilmistir. Tiim modeller Keras Applications kiitliphanesinden alinmis ve transfer

o0grenme yaklasimi kullanilarak yeniden egitilmistir.

3.4.1. MobileNetV2

MobileNetV2, diisiik parametre sayisi ile mobil ve gomiilii sistemler i¢in optimize edilmis bir
CNN mimarisidir (Sandler vd., 2018). Derinlik ayrilabilir evrigsim yapisi sayesinde hem hiz hem
de dogruluk agisindan avantaj saglamaktadir. Calismada, modelin son katmani ¢ikarilarak
yerine GlobalAveragePooling2D, Dropout (0.5) ve dort sinifli Softmax ¢ikisa sahip Dense

katmani eklenmistir.
3.4.2. EfficientNetBO
EfficientNet mimarisi, ag derinligi, genisligi ve giris ¢Oziinlirliginii dengeli bigimde

6l¢eklendiren bir yaklagima sahiptir (Tan ve Le, 2019). Daha az parametreyle yliksek dogruluk

saglamasi nedeniyle tibbi goriintli uygulamalarinda siklikla tercih edilmektedir. Bu ¢alismada
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EfficientNetBO modeli weights="imagenet" parametresi kullanilarak transfer 6grenme ile

egitilmistir.

3.4.3. VGG16

VGG16, toplam 16 katmandan olusan klasik bir CNN mimarisidir (Simonyan ve Zisserman,
2015). Her evrigim blogundan sonra ReLU aktivasyonu kullanilmis olup, basit ve diizenli yapisi
nedeniyle birgok tibbi goriintii uygulamasinda referans model olarak degerlendirilmektedir
(Sajjad vd., 2019).

3.4.4. ResNet50

ResNet50, artik baglantilar (residual connections) sayesinde derin aglarda karsilagilan gradyan
soniimlenmesi problemini azaltmaktadir (He vd., 2016). Bu 6zellik, karmasik medikal goriintii
siiflandirma problemlerinde yiiksek performans elde edilmesine olanak saglamaktadir (Swati

vd., 2019).

3.4.5. DenseNet121

DenseNet mimarisi, katmanlar arasinda yogun baglantilar kurarak bilgi kaybini azaltmakta ve
ozelliklerin yeniden kullanilmasint miimkiin kilmaktadir (Huang vd., 2017). DenseNet121
modeli, bu avantajlari sayesinde MRI goriintiilerinin siniflandirilmasinda yaygin olarak tercih

edilmektedir.

3.4.6. Ozgiin CNN Modeli

Bu tez kapsaminda ayrica 6zgiin bir CNN mimarisi tasarlanmistir. Model; ii¢ evrisim blogu,
dropout katmanlar1 ve tam baglantili (dense) katmanlardan olugan optimize edilmis bir yapiya
sahiptir (Sekil 2). Amag, yiiksek dogruluk oranini korurken parametre sayisini azaltarak

hesaplama verimliligini artirmaktir.

Tim modeller ReLU aktivasyon fonksiyonu, Softmax ¢ikis katmanm1 ve

categorical_crossentropy kayip fonksiyonu kullanilarak derlenmistir. Ogrenme oran1 0.0001 ve
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batch size degeri 32 olarak belirlenmistir. Ozgiin CNN mimarilerinin beyin tiimérii

simiflandirmasinda etkili oldugu literatiirde de vurgulanmaktadir (Anaraki vd., 2019).

)
)
)

= 8 o g 3
- y @M w
5] 8o NS 0 S £ i
= > & L3 A = ms —
@ c > > = ~ -
o~ g 2 S8 52 & s &%
- L’gm o ol ~ 87—7 vg
& ~N+ X 4 X 4 > 2 a3
o~ ~N o 2 e
o~ v — — —_ Ur
— -Q o . = uva =z
: g NS "‘§ c 2o X N
7 - ~a v (7] et (&3
c = 4 O 4 o 4 £ a
G) @ @© o L)
i : : E =
N
=) 7 | T

Sekil 2. Ozgiin CNN Model Diagrami

3.4.7. Hibrit Model

Bu calismada yalnizca tekil derin 6grenme mimarileri degil, farkli ag yapilarini birlestiren hibrit
bir yaklasimin performansi da degerlendirilmistir. Gelistirilen hibrit model, 6nceden egitilmis
MobileNetV2 mimarisi ile calismada Ozgiin CNN modelinin dzellik ¢ikarim yeteneklerini bir

araya getirmektedir.

Hibrit mimarinin temel amaci, MobileNetV2’nin diisiik parametre sayisiyla sagladigi
genellenebilir 6zellik temsillerini, Ozgiin CNN modelinin yerel doku oriintiilerini yakalama
yetenegi ile birlestirerek daha ayirt edici bir 6zellik uzayr olusturmaktir. Bu dogrultuda
MobileNetV2’nin son evrisim katmanindan elde edilen 6zellik haritalar1 ile Ozgiin CNN
modelinin son evrisim blogundan elde edilen ¢iktilar birlestirme (concatenation) islemi ile tek

bir vektorde toplanmistir.

Elde edilen bu birlesik 6zellik vektorii; tam baglantili (Dense) katman, %50 Dropout katmant,
ReLU aktivasyon fonksiyonu ve Softmax ¢ikis katmanindan olusan siniflandirma bloguna
aktarilmistir  (Sekil 3). Hibrit modelin egitiminde Adam optimizasyon algoritmasi,
categorical_crossentropy kayip fonksiyonu ve 0.0001 6grenme orani kullanilmistir. Bu yap1
sayesinde hibrit mimari, hem diisiik hesaplama maliyetine sahip olmus hem de tekil modellere

kiyasla daha kararli ve yiliksek dogruluklu bir siniflandirma performansi sergilemistir.

27



Ozgiin CNN
( Conv + Pool )
Y
Flatten
A4
Dense ( 256 )

|

Girig: (224x224x3)
CONCATENATE
( Hibrit Birlegsme )
Karar Katmani
( Dense 128)
Cikis: Softmax

p
N\

MobileNetV2
( Onceden Egitilmis )
Global Avg Pooling
Y
Dense ( 256 )

Sekil 3. Hibrit Model Diagrami

3.5. Model Egitimi ve Optimizasyon

Tim egitim islemleri Google Colab ortaminda TensorFlow 2.15 ve Keras kiitliphaneleri
kullanilarak gerceklestirilmistir. Modellerin egitiminde kullanilan hiperparametreler asagidaki
sekilde sabit tutulmustur: 6grenme orani (learning rate) 0.0001, optimizasyon algoritmasi
Adam, kayip fonksiyonu categorical cross-entropy, epoch sayis1 20 ve batch size degeri 32

olarak belirlenmistir.

Egitim siirecinde ReduceLROnPlateau ve ModelCheckpoint geri ¢agirma (callback)
fonksiyonlar1 kullanilmistir. Bu yontemler, dogrulama kaybinin duraganlastigi durumlarda
o0grenme oranini otomatik olarak diisiirmek ve en 1y1 performansi gosteren model agirliklarini

kaydetmek amaciyla tercih edilmistir (Kingma ve Ba, 2015).

3.6. K-Fold Capraz Dogrulama Ydntemi

K-Fold capraz dogrulama, makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin performansini
daha nesnel ve genellenebilir bi¢imde degerlendirmek amaciyla kullanilan istatistiksel bir
model dogrulama teknigidir. Bu yontemde, mevcut veri seti rastgele ve genellikle dengeli
olacak sekilde k esit alt kiimeye (fold) ayrilmakta; her iterasyonda bir alt kiime test seti olarak
ayrilirken, kalan k—1 alt kiime egitim siirecinde kullanilmaktadir. Bu islem k kez tekrar edilerek

her bir alt kiime bir kez test seti olarak degerlendirilmis olmaktadir (Kohavi, 1995).
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K-Fold capraz dogrulamanin temel avantaji, model performansimnin tek bir egitim-test
boliinmesine bagimli kalmadan degerlendirilmesine olanak saglamasidir. Bu yaklagim,
Ozellikle veri setinin gorece kiiclik oldugu durumlarda, performans metriklerinin daha giivenilir
ve istikrarli bigimde hesaplanmasini miimkiin kilmaktadir. Tibbi goriintii smiflandirma
problemlerinde sikca karsilagilan 6rnek sayisinin sinirli olmasi, smif dengesizligi ve yiiksek
varyans riski, ¢apraz dogrulama yontemlerinin kullanimin1 daha da 6nemli hale getirmektedir
(Yao vd., 2022).

Derin 6grenme tabanli modellerde, tek bir veri boliinmesine dayali degerlendirmeler, modelin
belirli bir veri dagilimina asir1 uyum saglamasi nedeniyle yaniltici sonuglar iiretebilmektedir.
K-Fold capraz dogrulama ise her veri drneginin hem egitim hem de test siirecine farkli
iterasyonlarda dahil edilmesini saglayarak, modelin genelleme yetenegi hakkinda daha
kapsamli bir degerlendirme sunmaktadir. Bu 6zellik, 6zellikle klinik karar destek sistemlerinde
kullanilacak modeller i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir; zira klinik ortamda modelin daha 6nce hig

gormedigi veriler lizerinde tutarli performans gostermesi beklenmektedir.

Literatiirde, K degerinin se¢imi performans degerlendirmesi lizerinde dogrudan etkili bir faktor
olarak ele alinmaktadir. Diisiik K degerleri (6rnegin 3 veya 5), hesaplama maliyetini azaltirken;
yiiksek K degerleri (6rnegin 10) daha ayrintili bir performans degerlendirmesi sunabilmektedir.
Ancak derin 6grenme modellerinde egitim siiresinin uzun olmasi nedeniyle, bes katli (5-Fold)
capraz dogrulama, hesaplama maliyeti ile degerlendirme giivenilirligi arasinda dengeli bir

¢ozlim olarak siklikla tercih edilmektedir (Sajjad vd., 2019; Swati vd., 2019).

Bu calismada, bes katli capraz dogrulama yontemi kullanilarak her bir derin §grenme modelinin
performansi degerlendirilmistir. K-Fold capraz dogrulama yalnizca egitim veri seti {izerinde
uygulanmis, bagimsiz test veri seti nihai degerlendirme i¢in kullanilmistir. Her bir katmanda
elde edilen dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1-skoru gibi performans 6lgiitleri hesaplanmus;
nihai sonuglar bu degerlerin ortalamasi alinarak raporlanmistir. Bu yaklagim sayesinde,
gelistirilen modellerin farkli veri boliinmelerine karsi gosterdigi tutarlilik ve kararlilik ayrintil

bi¢imde analiz edilmistir.

Ayrica K-Fold c¢apraz dogrulama, farkli model mimarilerinin karsilastiriimasinda da adil bir

degerlendirme ortami sunmaktadir. Tiim modellerin ayn1 veri boliinmeleri iizerinde test
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edilmesi, mimariler aras1 performans farklarmin istatistiksel olarak daha anlamli bigimde
yorumlanmasina olanak tanimaktadir. Bu yoniiyle capraz dogrulama, yalnizca performans
Olcimii degil, ayn1 zamanda model se¢imi siirecinin de Onemli bir bileseni olarak

degerlendirilmektedir.

K-Fold ¢apraz dogrulama yontemi, dzellikle sinirli ve dengesiz tibbi goriintii veri setleriyle
caligilan derin 6grenme tabanli siniflandirma problemlerinde, model performansinin giivenilir
ve genellenebilir bicimde degerlendirilmesini saglayan gii¢lii bir yontemdir. Bu tez kapsaminda
tercih edilen bes katli capraz dogrulama yaklasimi, elde edilen sonuglarin istatistiksel
gecerliligini giiclendirmekte ve gelistirilen modellerin klinik uygulamalara aktarilabilirligini

desteklemektedir.

3.7. Performans Olgiitleri

Model performansinin degerlendirilmesinde dogruluk (accuracy), kesinlik (precision),
duyarlilik (recall) ve Fl-skoru gibi siiflandirma tabanli dlgiitler kullanilmistir. Bu dlgiitler,
karigiklik matrisi (confusion matrix) bilesenleri olan dogru pozitif (TP), dogru negatif (TN),
yanlig pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) degerleri tizerinden hesaplanmaktadir (Powers, 2011;
Sokolova ve Lapalme, 2009).

1. Dogruluk (Accuracy):

A B TP + TN
U = TP+ TN + FP + FN
(Powers, 2011)
2. Kesinlik (Precision):
Precision — TP
recision = TP + FP

(Sokolova ve Lapalme, 2009)

3. Duyarlilik (Recall):
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Recall = — &
A = TP+ FN

(Sokolova ve Lapalme, 2009)
4. F1-Skoru:

Precision X Recall

F1 Sk =2
Skoru X Precision + Recall

(Sokolova ve Lapalme, 2009; Powers, 2011)

Cok sinifli siniflandirma problemlerinde bu OSlgiitler her sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmis ve
makro ortalama (macro average) yontemi kullanilarak genel performans degerleri elde

edilmistir.

Buna ek olarak karigiklik matrisi kullanilarak modelin hangi siniflarda hataya daha yatkin
oldugu analiz edilmistir. Bu 6lgiitlerin birlikte degerlendirilmesi, modelin dogruluk, hassasiyet
ve genellenebilirlik diizeyinin kapsamli bicimde ortaya konulmasini saglamaktadir (Sokolova

ve Lapalme, 2009).

3.8. Deneysel Ortam

Bu ¢aligmada gerceklestirilen tiim deneyler, yiiksek hesaplama giicii gerektiren derin 6grenme
siireclerini optimize etmek amaciyla bulut tabanli Google Colab ortaminda yiriitiilmistiir.

Deneylerde kullanilan donanim ve yazilim altyapisi1 Tablo 2’de 6zetlenmistir.

Tablo 2. Deneysel altyap1 ve yazilim 6zellikleri

Bilesen / Yazilim Ozellikler
GPU (Grafik Islemci) NVIDIA Tesla T4 (16 GB GDDR6 VRAM)
Sistem Bellegi (RAM) 12 GB
Isletim Sistemi Ubuntu 22.04 LTS (Colab Sanal Makinesi)
Programlama Dili Python 3.10
Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri TensorFlow 2.15, Keras
Veri Isleme ve Analiz NumPy, Pandas, scikit-learn
Goériintii Isleme OpenCV (cv2)
Gorsellestirme Matplotlib, Seaborn
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Egitim ve test asamalarindan elde edilen model ¢iktilar1 (kayip degerleri, dogruluk oranlar1 ve

metrikler) sistematik olarak CSV dosyalarina kaydedilmistir.

Elde edilen bu veriler; egitim/dogrulama grafiklerinin olusturulmasi, karisiklik matrislerinin
cizilmesi ve modeller arasi istatistiksel karsilastirmalarin yapilmasi amaciyla kullanilmistir.
GPU tabanli bu altyap1, o6zellikle bes katli (5-Fold) ¢apraz dogrulama siirecindeki yogun

hesaplama yiikiiniin makul siirelerde tamamlanmasina olanak saglamistir.
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4. BULGULAR

4.1. Modellerin Normal Egitim Basar1 Analizleri

Bu béliimde, beyin tiimorlerinin siniflandirilmasi amaciyla egitilen derin 6grenme modellerinin
(Ozgiin CNN Model, Hibrit Model, ResNet50, MobileNetV2, DenseNet121, VGG16 ve
EfficientNetB0) performanslari; standart egitim verileri, siniflandirma raporlari, egitim-test

grafikleri ve karisiklik matrisleri tizerinden detayli bir sekilde analiz edilmistir.

Tablo 3’te tiim modellerin normal egitim siireci sonucunda elde edilen sayisal performans
verileri toplu olarak sunulmustur. flgili tabloda her bir modele ait dogruluk, duyarlilik ve diger
degerlendirme metrikleri karsilastirmali bicimde yer almaktadir. Modellerin performanslarina
iliskin ayrintili analiz ve yorumlara ise ¢alismanin ilerleyen boliimlerinde detayli olarak

deginilmistir.

Tablo 3. Modellerin normal egitim sonucu sayisal veriler

Model Accuracy Precision Recall F1-Score
Ozgiin CNN Model 0.9031 0.9038 0.9031 0.9008
Hibrit Model 0.8551 0.8579 0.8551 0.8488
ResNet50 0.8379 0.8526 0.8379 0.8402
MobileNetV2 0.8040 0.8158 0.8040 0.7959
DenseNet121 0.7963 0.8094 0.7963 0.7904
VGG16 0.7300 0.7273 0.7300 0.7051
EfficientNetBO 0.3089 0.0954 0.3089 0.1458

4.1.1. Ozgiin CNN modelinin normal egitim performans analizi

Calisma kapsaminda gelistirilen Ozgiin CNN modeli, Tablo 3'de goriildiigii iizere normal
egitim kapsaminda 9%90,31 dogruluk orani elde etmistir. En yiiksek basariy1 sergileyen mimari
oldugu goriilmektedir. Modelin genel kesinlik oran1 %90,38 ve duyarlilik oran1 %90,31 olarak
kaydedilmistir. Tablo 4’te Ozgiin CNN modelinin siniflandirma performansina iliskin bulgular

verilmistir.
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Tablo 4. Ozgiin cnn modelinin smiflandirma performansi

Class Precision Recall F1-Score Support
Glioma 0.93 0.93 0.93 300
Meningioma 0.89 0.74 0.81 306
Notumor 0.92 0.94 0.93 405
Pituitary 0.87 1.00 0.93 300
Accuracy 0.90 1311
Macro avg 0.90 0.90 0.90 1311
Weighted avg 0.90 0.90 0.90 1311

Tablo 4°teki Ozgiin cnn modelinin smifsal bazli verileri incelendiginde, modelin Glioma sinifi
icin model %0.93 kesinlik, %0.93 duyarlilik ve %0.93 F1-skoru degerlerine ulasmistir. Bu
sonug, glioma vakalarinin neredeyse tamaminin dogru bigimde tespit edildigini gostermektedir.
Meningioma sinifi, %0.89 precision degerine sahip olmasina ragmen recall degerinin %0.74’de
kalmasi, bazi meningioma Orneklerinin diger siniflarla karistigin1 gostermektedir. Notumor
smifi, %0.92 kesinlik ve %0.94 duyarlilik degerleriyle en yiiksek performans sergilenen
siiflardan biri olmustur. Pituitary sinifi igin %1.00 recall degeri elde edilmesi, bu tiimor tiiriine

ait tlim Orneklerin dogru siniflandirildigini ortaya koymaktadir.

Genel dogruluk degeri %90,31 olarak hesaplanmis olup, macro ve weighted ortalamalarda da

%90 civarinda dengeli bir performans elde edilmistir.

Sekil 4'te sunulan Ozgiin CNN modelinin normal egitim ve dogrulama grafikleri, modelin
kaybmin (loss) istikrarli bir sekilde diistiiglinli ve asir1 O6grenme (overfitting) belirtisi

gostermeden yakinsadigini kanitlamaktadir.
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Sekil 4. Ozgiin cnn modelinin normal egitim grafigi
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Sekil 5°te sunulan Ozgiin CNN modelinin Karisiklik matrisi incelendiginde, modelin her bir
timor smift igin ne kadar isabetli tahminler yaptigim1 ve hangi smiflar1 birbirleriyle
karistirdigin1 gostermektedir. Matris iizerindeki koyu mavi diyagonal (kosegen) hatti, dogru
tahmin edilen (True Positive) 6rnek sayilarini temsil etmektedir. Modelin en basarili oldugu
smif Pituitary’dir. 300 gériintiiniin tamami hatasiz olarak dogru tahmin edilmistir. Bu sinifta ne
bir yanlis negatif (tlimorii atlama) ne de bir yanlis pozitif (baska sinifi pituitary sanma) hatasi

yapilmustir.

405 saglikli doku goriintiistinden 381'i dogru siniflandirilmistir. 11 6rnek Glioma, 13 6rnek ise
Meningioma olarak yanlis tahmin edilmistir. Saglikli dokunun tiimoér olarak etiketlenmesi
klinik agidan "yanlig alarm" olarak degerlendirilir. 300 Glioma vakasindan 279'u basariyla
tespit edilmistir. Glioma sinifinin en ¢ok Meningioma (8) ve Pituitary (8) smiflariyla

karistirildigr goriilmektedir.

Modelin en ¢ok zorlandig1 sinif ise Meningioma’dir. 306 ger¢ek Meningioma vakasinin 226'st
dogru tahmin edilirken; 37 vakas1 Pituitary, 33 vakasi ise Notumor (saglikli) olarak yanlis

siiflandirilmstir.
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Sekil 5. Ozgiin cnn modelinin karisiklik matrisi
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4.1.2. Hibrit modelin normal egitim performans analizi

Tablo 3'teki genel performans verileri incelendiginde; Hibrit modelin %85,51 dogruluk
(accuracy) orani ile Ozgiin CNN modelinden sonra en yiiksek basariy1 sergileyen ikinci mimari
oldugu goriilmektedir. Modelin genel kesinlik orant %85,79 ve duyarlilik oran1 %85,51 olarak

kaydedilmigtir. Tablo 5’te hibrit modelin siniflandirma performansina ait bulgular verilmistir.

Tablo 5. Hibrit modelin siniflandirma performansi

Class Precision Recall F1-Score Support
Glioma 0.97 0.79 0.87 300
Meningioma 0.79 0.62 0.69 306
Notumor 0.85 0.99 0.92 405
Pituitary 0.82 0.99 0.90 300
Accuracy 0.86 1311
Macro avg 0.86 0.84 0.84 1311
Weighted avg 0.86 0.86 0.85 1311

Tablo 5’te sunulan Hibrit modelin smifsal bazli verileri incelendiginde, Glioma sinifi igin
Precision=0.97 ve Recall=0.79 elde edilmig, bu da modelin glioma vakalarin1 yiiksek
dogrulukla taniyabildigini, ancak bazi1 glioma Orneklerini kagirabildigini gostermektedir.
Meningioma simifinda Recall degerinin 0.62 olmasi, bu smifa ait 6rneklerin yaklasik tigte
birinin yanlis siniflandirildigini ortaya koymaktadir. Bu durum, meningioma ile diger timor

tipleri arasindaki gorsel benzerliklerden kaynaklanmis olabilecegi diisiiniilmektedir.

Notumor siifi, Precision=0.85 ve Recall=0.99 degerleri ile en basarili sinif olarak oOne
cikmistir. Bu sonug, hibrit modelin saglikli beyin dokularin1 patolojik 6rneklerden ayirmada
oldukga giivenilir oldugunu gostermektedir. Pituitary sinifinda Recall=0.99 degeri elde
edilmesi, bu tiimor tipine ait tim Srneklerin dogru sekilde yakalandigini gostermektedir. Ancak
Precision=0.82 degeri, baska smiflara ait bazi Orneklerin yanliglikla pituitary olarak
etiketlendigini ortaya koymaktadir.

Genel dogruluk %86 olarak raporlanmis ve makro ortalama F1-skoru 0.84 seviyesinde

gerceklesmistir. Bu bulgular, hibrit modelin 6zellikle “no tumor” ve “pituitary” siniflarinda

giiclii oldugunu, ancak “meningioma” sinifinda sinirh kaldigin1 géstermektedir.
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Sekil 6. Hibrit modelin normal egitim grafigi

Sekil 6°da sunulan Hibrit modelin normal egitim grafigi incelendiginde; egitim dogrulugunun

epoch ilerledik¢e diizenli bi¢cimde arttig1, dogrulama dogrulugunun ise belirli bir noktadan

sonra plato ¢izdigi ve bazi epochlarda dalgalanmalar sergiledigi goriilmektedir.

Bu durum, hibrit modelin egitim verisini olduk¢a iyi 6grendigini ancak dogrulama verisi
tizerinde zaman zaman asir1 6grenme egilimi gosterdigini diisiindiirmektedir. Egitim kayb1

azalirken dogrulama kaybinin bazi epochlarda artis gostermesi, modelin genelleme

kabiliyetinin sinirli kaldig1 epoch araliklarinin bulundugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 7. Hibrit modelin karisiklik matrisi
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Sekil 7°de Hibrit modelin test veri seti lizerindeki hata dagilimi gésteren karisiklik matrisi
gorsellestirilmigtir. 306 Meningioma vakasindan 189'u dogru tahmin edilirken; 46 vakanin
"Pituitary”, 65 vakanin "Notumor" ve 6 vakanin "Glioma" olarak yanlig siniflandirildig
gorilmektedir. Bu durum, Meningioma sinifinin morfolojik 6zelliklerinin model tarafindan

Pituitary smifi ile karistirilmaya agik oldugunu géstermektedir.

"Notumor"” (399/405 dogru) ve "Pituitary" (297/300 dogru) siniflarindaki yiiksek isabet
oranlari, modelin bu teshis gruplarinda klinik olarak yiiksek giivenilirlik sundugunu

kanitlamaktadir.

4.1.3. Resnet50 modelinin normal egitim performans analizi

Tablo 3’teki genel performans verilerine gore; ResNet50 modeli %83,79 dogruluk (accuracy)
orani elde ederek, Ozgiin CNN ve Hibrit modellerin ardindan {igiincii en basarili mimari
olmustur. Modelin genel kesinlik degeri %85,26 ve F1-skoru %84,02 olarak hesaplanmistir.

Tablo 6’da ResNet50 modelinin siniflandirma performansina ait bulgular verilmistir.

Tablo 6. ResNet50 modelinin siniflandirma performansi

Class Precision Recall F1-Score Support
Glioma 0.96 0.84 0.90 264
Meningioma 0.68 0.77 0.73 267
Notumor 0.95 0.79 0.86 319
Pituitary 0.80 0.95 0.87 291
Accuracy 0.84 1141
Macro avg 0.85 0.84 0.84 1141
Weighted avg 0.85 0.84 0.84 1141

Tablo 6’da sunulan ResNet50 modelinin sinifsal bazli performans metrikleri incelendiginde,
Glioma smifi igin %96 kesinlik ve %84 duyarlilik elde edilmis, F1-skoru %90 olarak
hesaplanmistir. Bu durum modelin glioma vakalarini yiiksek dogrulukla ayirt edebildigini

gostermektedir.

Meningioma smifinda kesinlik %68, duyarlilik %77 olarak bulunmus ve F1-skoru %73
seviyesinde kalmigtir. Bu sinifin diger siniflarla daha fazla ortiisen 6zelliklere sahip olmasi,
modelin karigiklik yasamasina neden olmus olabilir. Notumor sinifinda %95 kesinlik ve %79

duyarlilik elde edilmis, F1-skoru %86 olarak raporlanmistir.
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Bu sonug, modelin saglikli beyin goriintiilerini basarili bir sekilde tanimlayabildigini

gostermektedir. Pituitary sinifi icin %80 kesinlik ve %95 duyarlilik degerleri elde edilmis, F1-

skoru %87 olarak hesaplanmigtir. Pituitary tiimdrlerinin 6zgilin yapisal 6zellikleri, modelin bu

sinifi yiiksek oranda dogru tanimasina olanak saglamstir.

Genel dogruluk degeri %84 olup, agirlikli ortalama F1-skoru da %84 olarak raporlanmustir.
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Sekil 8. ResNet50 modelinin normal egitim grafigi

:
14

Sekil 8’deki ResNet50 modeline ait egitim ve dogrulama grafikleri incelendiginde, modelin

O0grenme siirecini yansitmaktadir. Grafiklerde egitim kaybinin istikrarli bir sekilde diistiigii,

ancak dogrulama kaybinda (validation loss) belirli araliklarla dalgalanmalar yasandigi

goriilmektedir.

Bu durum, modelin derin katman yapisinin bu veri seti iizerinde optimize edilmesi sirasinda yer

yer kararsizliklar yagsadigin1 gostermektedir.
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Sekil 9. ResNet50 modelinin karisiklik matrisi

Sekil 9°da sunulan ResNet50 modeline ait karigiklik matrisi incelendiginde, modelin glioma
smifina ait 264 6rnegin 222’sini dogru sekilde siniflandirdigr goriilmektedir. Bununla birlikte
22 ornek meningioma, 5 ornek notumor ve 15 ornek ise pituitary sinifi olarak yanlis
etiketlenmistir. Bu sonugclar, glioma simifinin genel olarak yiiksek dogrulukla tahmin edildigini,

ancak 6zellikle meningioma ile belirli 6l¢lide karisiklik yasandigini gostermektedir.

Meningioma sinifinda 267 6rnegin 206’s1 dogru siniflandirilmistir. Bununla birlikte 46 6rnegin
pituitary olarak tahmin edilmesi dikkat cekmektedir. Bu hata orani, meningioma ve pituitary
tiimorlerinin MR goriintiilerinde benzer morfolojik 6zellikler gosterebilmesiyle aciklanabilir.

Notumor sinifina ait 319 goriintiinlin 252°s1 dogru bigimde siniflandirilmistir. Ancak 55 6rnegin
meningioma olarak tahmin edilmesi, saglikli beyin goriintiilerinin bazi timor tipleriyle
karistirilabildigini ortaya koymaktadir. Bu durum, oOzellikle sinir bolgelerdeki doku

yogunluklarinin ayirt edilmesinin model agisindan zor oldugunu géstermektedir.
Pituitary smifinda ise 291 ornegin 276’st dogru tahmin edilmistir. Sadece 13 Ornegin

meningioma, 1’er 6rnegin ise glioma ve notumor olarak yanlis siniflandirildigi goriilmektedir.

Bu simnifi¢in elde edilen yiiksek dogru siniflandirma sayisi, pituitary timorlerinin yapisal olarak

40



daha belirgin ozellikler tasidigini ve ResNet50 modelinin bu 6zellikleri etkili bir sekilde

Ogrenebildigini gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, ResNet50 mimarisinin 6zellikle pituitary ve glioma
smiflarinda olduk¢a basarili sonuglar verdigi, buna karsin meningioma-notumor ve

meningioma—pituitary siniflari arasinda gérece daha fazla karisiklik yasadigi goriilmektedir.

4.1.4. MobileNetV2 modelinin normal egitim performans analizi

Verimli islem kapasitesi i¢in optimize edilmis olan MobileNetV2 modelinin beyin timori
siiflandirma performansi, normal egitim stratejisi altinda test edilmis ve elde edilen veriler

asagida detaylandirilmistir.

Tablo 3’teki genel performans tablosuna gore; MobileNetV2 modeli %80,40 dogruluk
(accuracy) orani elde etmistir. Modelin genel kesinlik degeri %81,58 ve Fl1-skoru %79,59
olarak kaydedilmistir. Bu sonuglar, modelin ResNet50 gibi daha derin mimarilerin gerisinde
kaldigin1 gostermektedir. Tablo 7°de MobileNetV2 modelinin simniflandirma performansina ait

bulgular verilmistir.

Tablo 7. MobileNetV2 modelinin siniflandirma performansi

Class Precision Recall F1-Score Support
Glioma 0.95 0.70 0.81 300
Meningioma 0.70 0.52 0.60 306
Notumor 0.89 0.95 0.92 405
Pituitary 0.69 1.00 0.82 300
Accuracy 0.80 1311
Macro avg 0.81 0.79 0.79 1311
Weighted avg 0.82 0.80 0.80 1311

Tablo 7°de yer alan MobileNetV2 modeline ait sinifsal performans metrikleri incelendiginde
Pituitary; Model, bu sinifta %1,00 duyarlilik (recall) degerine ulasarak hipofiz tiimorii
vakalarinin tamamini dogru tespit etmistir. Ancak %69’luk kesinlik (precision) orani, modelin
diger siniflardan ¢ok sayida vakayir yanlishikla bu sinifa dahil ettigini (yalanci pozitif)

gostermektedir.
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Modelin en ¢ok zorlandigi sinif %52 duyarlilik ve 0,60 F1-skoru ile Meningioma olmustur. Bu
durum, modelin meningioma vakalariin yaklasik yarisini teshis edemedigini kanitlamaktadir.
Saglikli dokularin tespitinde %95 duyarlilik ve %89 kesinlik ile nispeten dengeli ve basarili bir
performans sergilenmistir. Glioma; %95 kesinlik orani ile modelin en giivenilir tahminleri

Glioma sinifinda yaptig1 goriilmektedir.
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Sekil 10. MobileNetV2 modelinin normal egitim grafigi

Sekil 10°da sunulan MobileNetV2 modeline ait normal egitim ve dogrulama grafikleri

incelendiginde, modelin 6grenme siirecindeki karakteristik 6zelliklerini yansitmaktadir.

Egitim dogrulugu %90 seviyelerine yaklasirken, dogrulama dogrulugunun %80 civarinda
kalmasi, modelin egitim verisine asir1 uyum saglama (overfitting) egiliminde oldugunu veya
test verisi ilizerinde genelleme yapmakta zorlandigin1 gostermektedir. Benzer sekilde,
dogrulama kaybinin egitim kaybindan daha yiiksek bir seviyede stabilize olmast bu durumu

desteklemektedir.
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Sekil 11. MobileNetV2 modelinin karisiklik matrisi

Sekil 11°deki MobileNetV2 modeline ait Kkarigiklik matrisi incelendiginde, gercekte
Meningioma olan 306 vakanin 159'u dogru tahmin edilirken, modelin bu siniftaki en biiyiik
hatay1 100 vakay1 "Pituitary" olarak siniflandirarak yaptig1 goriilmektedir. Bu 100 vakalik hata,
Meningioma siifinin duyarliliginin (Recall) neden diisiik oldugunu ve Pituitary sinifina neden

cok fazla yanlis veri aktigini (diisiik Precision) sayisal olarak kanitlamaktadir.

300 Glioma vakasindan 210'u dogru tahmin edilmistir. Model, Glioma vakalarinin 45'ini
Meningioma ve 35'ini Pituitary olarak yanlis siniflandirmistir. 10 vakanin ise "Notumor" olarak
siniflandirilmasi, modelin tiimor varligini teshis etmede kiigiik bir yanilma pay1 oldugunu

gostermektedir.

Modelin en basarili oldugu alanlardan biri saglikli doku teshisidir. 405 Notumor vakasindan
385'1 dogru tahmin edilmis, sadece 20 vaka (15 Meningioma, 5 Glioma) tiimorlii olarak
kanigtinlmistir. Dikkat c¢ekici bir sekilde, higbir saglikli doku Pituitary olarak

siniflandirilmamustir.
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300 Pituitary vakasinin 291'i dogru tahmin edilerek bu sinifta %97 gibi yiiksek bir i¢ basari

yakalanmistir. Sadece 9 vaka (8 Meningioma, 1 Glioma) hatali siniflandirtlmistir.

4.1.5. Densenet121 modelinin normal egitim performans analizi

Tablo 3’teki genel performans verilerine gore; DenseNetl21 modeli %79,63 dogruluk
(accuracy) orani elde etmistir. Modelin genel kesinlik degeri %80,94 ve Fl1-skoru %79,04
olarak kaydedilmistir. Bu sonuglar, DenseNet121'in MobileNetV2 ile benzer bir basarim
sergiledigini ancak ana modellerin (Ozgiin CNN ve Hibrit) gerisinde kaldigmi gostermektedir.

Tablo 8’de DenseNet121 modelinin siniflandirma performansina ait bulgular verilmistir.

Tablo 8. DenseNet121 modelinin siniflandirma performansi

Class Precision Recall F1-Score Support
Glioma 0.94 0.69 0.79 300
Meningioma 0.67 0.54 0.60 306
Notumor 0.91 0.93 0.92 405
Pituitary 0.69 0.99 0.81 300
Accuracy 0.80 1311
Macro avg 0.80 0.79 0.78 1311
Weighted avg 0.81 0.80 0.79 1311

Tablo 8’de yer alan DenseNet121 modeline ait sinifsal performans metrikleri incelendiginde,
Glioma; %94 kesinlik (precision) ve %69 duyarlilik (recall) orani elde edilmistir. Modelin
Glioma teshislerindeki dogrulugu yiiksek olsa da, vakalarin %31'ini kagirdig1 goriilmektedir.

Modelin en ¢ok zorlandigi sinif %54 duyarlilik ve 0,60 F1-skoru ile Meningioma olmustur.
Saglikli dokularin tespitinde %91 kesinlik ve %93 duyarlilik ile yliksek ve dengeli bir basari
sergilenmistir. Model bu smifta %99 duyarlilik degerine ulasarak hipofiz tlimoérlerini
yakalamada {iistiin bir performans gostermistir; ancak %69’luk kesinlik orani, diger siniflardan

bu sinifa 6nemli bir veri kaymasi oldugunu kanitlamaktadir.
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Sekil 12. DenseNet121 modelinin normal egitim grafigi

Sekil 12’deki DenseNetl21 modeline ait egitim ve dogrulama grafikleri incelendiginde,
dogrulama kaybinin (validation loss) egitim kaybina gore daha yiiksek bir seviyede
dalgalanarak stabilize oldugu goriilmektedir. Bu durum, modelin derin mimarisinin genelleme

yaparken zorlandigini isaret etmektedir.
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Sekil 13. DenseNet121 modelinin karisiklik matrisi
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Sekil 13’teki DenseNet121 modeline ait karisiklik matrisi incelendiginde, sinifsal bazdaki

performans diislislerinin nedenlerini sayisal olarak ortaya koymaktadir.

Gergekte Meningioma olan 306 vakanin 165'i dogru tahmin edilirken; modelin en biiyiik hatay1
95 vakay1 "Pituitary" olarak siiflandirarak yaptigi goriilmektedir. Bu bulgu, DenseNet121'in
de tipk1 MobileNetV2 gibi Meningioma ve Pituitary siniflar1 arasinda morfolojik bir karisiklik
yasadigini teyit etmektedir.

300 Glioma vakasindan 207'si dogru tahmin edilmistir. Hatalarin 45'i Meningioma, 38'i ise
Pituitary smiflarina dagilmistir. Modelin sadece 10 Glioma vakasina "Notumor" teshisi

koymast, tiimdr varligini saptama konusundaki kararliligin1 géstermektedir.

405 Notumor vakasindan 377'si dogru tahmin edilmis, hatalarin biiyiik ¢ogunlugu (26 vaka)
Meningioma sinifina gitmistir. Pituitary sinifinda ise 300 vakadan 297'si dogru tahmin edilerek

%99'luk bir i¢ basar1 yakalanmistir.

4.1.6. VGG16 modelinin normal egitim performans analizi

Tablo 3’teki genel performans verilerine gore;, VGG16 modeli %73,00 dogruluk (accuracy)
orani elde ederek, onceki boliimlerde incelenen ResNet50 ve DenseNet121 gibi modellerin
gerisinde kalmigtir. Modelin genel kesinlik degeri %72,73 ve Fl-skoru %70,51 olarak
kaydedilmistir. Tablo 9°da VGG16 modelinin smiflandirma performansina ait bulgular

verilmistir.

Tablo 9. VGG16 modelinin smiflandirma performansi

Class Precision Recall F1-Score Support
Glioma 0.79 0.72 0.75 300
Meningioma 0.65 0.29 0.41 306
Notumor 0.80 0.93 0.86 405
Pituitary 0.64 0.92 0.75 300
Accuracy 0.73 1311
Macro avg 0.72 0.71 0.69 1311
Weighted avg 0.73 0.73 0.71 1311
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Tablo 9°da yer alan VGG16 modeline ait sinifsal performans metrikleri incelendiginde modelin
en basarisiz oldugu sinif %29 duyarlilik (recall) ve 0,41 F1-skoru ile Meningioma olmustur. Bu
deger, VGG16 modelinin Meningioma vakalarinin biiyiik ¢ogunlugunu teshis edemedigini ve

farkli siniflara atadigini géstermektedir.

Model Pituitary sinifinda %92 duyarlilik degerine ulasarak hipofiz tlimoérlerini yakalamada
basarili bir grafik ¢izmistir. Ancak %64’liik kesinlik (precision) orani, modele ait Pituitary

tahminlerinin yaklasik iigte birinin hatali oldugunu kanitlamaktadir.

Saglikli dokularin tespitinde %93 duyarlilik orani ile yiiksek bir yakalama basarist gosterilse
de, %80 kesinlik orani bazi saglikli goriintiilerin tiimorlii olarak etiketlendigine isaret

etmektedir. Glioma sinifinda %79 kesinlik ve %72 duyarlilik ile ortalama bir performans

sergilenmistir.
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Sekil 14. VGG16 modelinin normal egitim grafigi

Sekil 14°teki VGG16 modeline ait egitim ve dogrulama grafikleri incelendiginde, kayip (loss)
degerinin diger modellere oranla daha yiiksek bir seviyede kaldig1 ve 6grenme egrisinin yavas
bir yakinsama gosterdigi saptanmistir. Bu durum, modelin parametre yogunlugunun mevcut

veri seti i¢in optimize edilmesinde giicliikler yasandigin1 yansitmaktadir.

47



350

£
S 30 25 29
=)
300
©
g 250
g* - 40 89 57 120
=
[
= E
=
u 200
o
[
&2
[
(G}
g
- 10 10 150
2
- 100
g
£- 8 8 -50
=
Q
1 1 1
glioma meningioma notumor pituitary

Tahmin Edilen Sinif

Sekil 15. VGG16 modelinin karisiklik matrisi

Sekil 15°te sunulan VGG16 modeline ait karisiklik matrisi incelendiginde, sinifsal bazda
incelendiginde modelin teshis kapasitesine dair kritik bulgular elde edilmistir. Belirtilen matris

degerleri, modelin neden diger mimarilerin gerisinde kaldigini sayisal olarak aciklamaktadir.

Gergekte Meningioma olan 306 vakanin sadece 89'u dogru tahmin edilebilmistir. Modelin bu
smiftaki en biiylik hatasi, 120 vakay: Pituitary ve 57 vakayr Notumor olarak siniflandirmasidir.
Ozellikle tiimérlii bir dokunun Notumor olarak etiketlenmesi, klinik risk agisindan modelin en

zay1f noktasini olusturmaktadir.

Bu yiiksek hata pay1, Tablo 7'deki %29'luk diisiik duyarlilik (recall) degerinin temel nedenidir.
300 Glioma vakasindan 216's1 dogru tahmin edilmistir. Hatalarin dagilimi incelendiginde; 30
vakanin Meningioma, 25 vakanin Notumor ve 29 vakanin Pituitary olarak siniflandirildig:
goriilmektedir. Glioma sinifindaki %72 duyarlilik orani, modelin bu timoér tipinde

Meningioma'ya gore daha kararli oldugunu kanitlamaktadir.

Model, 405 Notumor vakasindan 377'sini dogru tahmin ederek saglikli dokular1 ayirt etmede

basarili bir performans sergilemistir. Sadece 28 vaka (10 Glioma, 10 Meningioma, 8 Pituitary)
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hatali sekilde tiimorlii siniflara dahil edilmistir.300 Pituitary vakasinin 276'st dogru
simiflandirilmig, hata payr siniflar arasinda (8 Glioma, 8 Meningioma, 8 Notumor) esit
dagilmigtir. Ancak Pituitary slitununa genel olarak bakildiginda, Meningioma'dan gelen 120
hatali tahminin bu sinifa yigilmasi, Pituitary smifinin kesinlik (precision) oranini %64

seviyesine ¢cekmistir.

4.1.7. EfficientNetB0O modelinin normal egitim performans analizi

Tablo 3’teki genel performans verileri incelendiginde; EfficientNetBO modelinin %30,89
dogruluk (accuracy) orani ile ¢aligmada test edilen modeller arasinda en diisiik performansi
sergiledigi goriilmektedir. Modelin genel kesinlik degeri %0,09 ve Fl-skoru %0,14 gibi
oldukga diisiik seviyelerde kalmistir. Tablo 10’da EfficientNetBO modelinin siniflandirma

performansina ait bulgulara verilmistir.

Tablo 10. EfficientNetBO modelinin siniflandirma performansi

Class Precision Recall F1-Score Support
Glioma 0.00 0.00 0.00 300
Meningioma 0.00 0.00 0.00 306
Notumor 0.31 0.99 0.47 405
Pituitary 0.00 0.00 0.00 300
Accuracy 0.31 1311
Macro avg 0.08 0.25 0.12 1311
Weighted avg 0.09 0.31 0.14 1311

Tablo 10°da sunulan EfficientNetBO modeline ait sinifsal bazli veriler, modelin siniflart ayirt

etme noktasinda islevsel bir sonug iiretemedigini kanitlamaktadir.

Model, bu ii¢ tiimor sinifinda %0,00 kesinlik ve %0,00 duyarlilik oranlar1 elde etmistir. Bu
durum, modelin tiimorli vakalarin higbirini kendi siiflarinda dogru teshis edemedigini
gostermektedir. Modelin istatistiksel olarak basarili goriindiigii tek alan %99 duyarlilik ile
saglikli doku smifidir. Ancak buradaki %31'lik kesinlik orani, modelin aslinda veri setindeki
neredeyse tiim goriintiileri Notumor olarak siiflandirma egiliminde oldugunu ortaya

koymaktadir.
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Sekil 16. EfficientNetBO modelinin normal egitim grafigi

Sekil 16’daki EfficientNetBO modeline ait egitim ve dogrulama grafikleri incelendiginde,

dogruluk egrisinin egitim siireci boyunca yatay bir seyir izledigi ve kayip (loss) degerinin

anlamli bir diisiis gostermedigi saptanmistir. Bu tablo, modelin 6grenememe (failure to

converge) sorunu yasadigini dogrulamaktadir.
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Sekil 17. EfficientNetBO modelinin karisiklik matrisi
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Sekil 17°de sunulan EfficientNetBO modeline ait karisiklik matrisi incelendiginde; model, test
veri setindeki vakalarin ezici ¢gogunlugunu gercek siifina bakmaksizin Notumor siitununa
yigmistir. 300 Glioma, 306 Meningioma ve 300 Pituitary vakasinin tamamina yakini yanlislikla
saglikli doku olarak etiketlenmistir. Bu durum, modelin 6zellik ¢ikarimi asamasinda timor

morfolojisine dair karakteristik verileri yakalayamadigin1 kanitlamaktadir.

EfficientNetBO modeli, bu ¢aligma kapsamindaki beyin tiimorii veri seti iizerinde 6grenme
gerceklestirememis ve tlim vakalar1 tek bir smifa atama egilimi gostererek klinik agidan

gecersiz sonuglar liretmistir.

4.2. Modellerin Capraz Dogrulama Basar1 Analizleri

Modellerin sadece tek bir egitim-test ayrimiyla degil, verinin farkli boliimleriyle ne kadar tutarh
calistigimi 6lgmek amaciyla yapilan bes katli ¢apraz dogrulama sonuglart Tablo 11°de

sunulmustur.

Tablo 11 incelendiginde, modellerin K-Fold ¢apraz dogrulama sonuglarma gore
performanslarinin farklhilik gosterdigi goriilmektedir. Ortalama dogruluk degerleri dikkate
alindiginda en yiikksek performansin Hibrit Model tarafindan elde edildigi %0,9315
belirlenmistir. Hibrit modeli sirasiyla Ozgiin CNN Modeli %0,9272 ve ResNet50 %0,9120
takip etmektedir.

Orta diizey performans gosteren modeller arasinda MobileNetV2 %0,8912 ve DenseNet121
%0,8774 yer alirken, VGG16 %0,8228 daha diisiikk dogruluk orani sergilemistir. En diisiik
performansin ise EfficientNetBO modeline ait oldugu %0,2745 agik¢a goriilmektedir. Bu
durum, ilgili modelin kullanilan veri kiimesi iizerinde yeterli genelleme basarisi

gosteremedigini ortaya koymaktadir.

Precision, Recall ve F1-Score ortalama degerleri de dogruluk oranlariyla paralel bir dagilim
gostermekte olup, en dengeli ve yliksek performansin yine Hibrit Model tarafindan saglandigi

anlasilmaktadir.

Her bir modele ait ayrintili performans analizleri ¢aligmanin ilerleyen boliimlerinde detayli

olarak ele alinmustir.
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Tablo 11. Bes kath ¢apraz dogrulama sayisal verileri

Model K-Fold Accuracy Precision Recall F1-Score

1 0.9388 09390 09388  0.9382

2 0.8775 09002 08775  0.8746

" . 3 09536 09535 09536  0.9532
Ozgiin CNN Modeli 4 09308 09316 09308  0.9300
5 09352 09399 09352 09342

Ortalama  0.9272 09328 09272  0.9261

1 0.9300 09290 09300  0.9291

2 09291 09285 09291  0.9282

Hibrit Model 3 0.9430 09428 009430  0.9425
4 09316 09314 09316  0.9314

5 09238 09234 09238  0.9229

Ortalama  0.9315 09310 09315  0.9308

1 0.9081 09094 09081  0.9082

2 0.9055 09099 09055  0.9055

ResNetS0 3 09168 09177 09168  0.9162
4 0.9080 09126 09080  0.9087

5 09220 09221 09220  0.9219

Ortalama 0.9120 0.9143 0.9120 0.9121

1 0.8853  0.8854  0.8853  0.8835

2 0.8941  0.8943  0.8941  0.8935

3 0.8896  0.8884  0.8896  0.8887

MobileNetV2 4 0.8966  0.8966  0.8966  0.8964
5 0.8905  0.8899  0.8905  0.8882

Ortalama  0.8912  0.8909  0.8912  0.8901

1 0.8818 08871 08818  0.8816

2 08573  0.8566  0.8573  0.8529

3 0.8931  0.8938  0.8931  0.8923

DenseNet121 4 0.8782 08795 08782  0.8778
5 0.8765  0.8804 08765  0.8750

Ortalama  0.8774  0.8795 08774  0.8759

1 0.8083 08134  0.8083  0.8068

2 0.8416  0.8482 08416  0.8411

3 0.8345  0.8349 08345  0.8321

VGG16 4 08152 08145 08152  0.8129
5 08143  0.8211 08143  0.8126

Ortalama  0.8228  0.8264  0.8228  0.8211

1 0.2554 00652 02554  0.1039

2 02790 00778 02790  0.1217

3 02793 00780 02793  0.1219

EfficientNetB0 4 02793 00780 02793  0.1219
5 02793 00780 02793  0.1219

Ortalama 02745  0.0754 02745  0.1183
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4.2.1. Ozgiin CNN modelinin ¢apraz dogrulama performans analizi

Ozgiin CNN modeli, ¢apraz dogrulama siirecinde oldukea yiiksek bir kararlilik sergilemistir.
Tablo 11’e gore model, 3. katlamada (Fold 3) %95,36 ile en yiiksek dogruluguna ulasirken, 5
katlamanin ortalamasinda %92,72 dogruluk orani elde etmistir. Modelin her bir katlamada
benzer yakinsama egilimleri gosterdigi ve ortalama %93,28 kesinlik (precision) degeri ile teshis
giivenilirligini kanitladigi gériilmektedir. Ozgiin CNN modelinin k-fold ¢apraz dogrulama

siirecine ait performans degisimi Sekil 18°de grafiksel olarak sunulmustur.

0.98

0.96 4 Ortalama Basari: %92.72

0.94

o
©
N

Skor (0 - 1)

o
©
o

0.88

-@— Accuracy
i F1

0.86 =~ Precision

~@- Recall

T
4 5

3
Fold Sayisi

Sekil 18. Ozgiin cnn modelinin k-fold performans grafigi

Sekil 18’de sunulan Ozgiin cnn modeli k-fold performans grafigi incelendiginde, tiim katlarda
metriklerin birbirine olduk¢a yakin seyrettigi ve modelin farkli veri alt kiimelerinde tutarl
sonugclar iirettigi goriilmektedir. Bu durum, modelin asir1 6grenmeye yatkin olmadigini ve giiclii

bir genelleme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir.

4.2.2. Hibrit modelin capraz dogrulama performans analizi

Hibrit model, ¢apraz dogrulama sonuglarinda tiim modeller arasinda en stabil ve en yiiksek
ortalamaya sahip model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Tablo 11 verileri incelendiginde, katlamalar

arasindaki farkin ¢ok diisiik oldugu ve %93,15 ortalama dogruluk ile genel performansta Ozgiin

CNN modelini geride biraktigr goriilmektedir.
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Bu durum, Hibrit mimarinin farkli veri alt gruplarinda genelleme yeteneginin daha giiclii
oldugunu ortaya koymaktadir. Hibrit modelin k-fold ¢apraz dogrulama siirecine ait performans

degisimi Sekil 19°da grafiksel olarak sunulmustur.
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Sekil 19. Hibrit modelin k-fold performans grafigi

Sekil 19’da sunulan Hibrit model k-fold performans grafigi incelendiginde, metriklerin tim
katlarda stabil seyrettigini ve Ozellikle 3. katlamada en yiiksek degerlere ulasildigini
gostermektedir. Bu sonuclar, MobileNetV2’nin 6zellik ¢ikarim kapasitesinin, Ozgiin CNN
yapist ile birlestirildiginde daha etkili bir temsil giicii olusturdugunu ortaya koymaktadir.

4.2.3. Resnet50 modelinin ¢apraz dogrulama performans analizi

ResNet50 modeli, capraz dogrulama siirecinde %91,20 ortalama dogruluk orani yakalamstir.
Tablo 11'de goriildiigii tizere modelin katlamalar1 %90 ile %92 arasinda dar bir bantta
seyretmektedir.

Bu istatistik, modelin derin mimarisinin veri setindeki 6zellikleri 6grenmede tutarli oldugunu
ancak Hibrit ve Ozgiin CNN modellerinin sundugu hassasiyete tam olarak erisemedigini
gostermektedir. ResNet50 modelinin k-fold ¢apraz dogrulama siirecine ait performans degisimi

Sekil 20°de grafiksel olarak sunulmustur.
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Sekil 20. ResNet50 modelinin k-fold performans grafigi

Sekil 20°de verilen ResNet50 k-fold performans grafigi degerlendirildiginde, katlamalar
arasinda diisiik varyans gozlenmis olup ResNet50’nin tutarli fakat siniflandirma basarisi

acisindan optimize edilmis mimarilere gore daha sinirli kaldig1 anlagilmaktadir.

4.2.4. MobileNetV2 modelinin ¢apraz dogrulama performans analizi

Hafif mimarili MobileNetV2 modeli, %89,12 ortalama dogruluk orani ile ¢apraz dogrulamay1
tamamlamistir. Tablo 11°deki degerler, modelin normal egitimdeki %80’lik sonucuna gore
capraz dogrulamada daha iyi bir performans sergiledigini gostermektedir.

Karigiklik matrisindeki sinifsal karigikliklara ragmen, modelin genel veri dagiliminda %89'luk

bir basariyi siirdiirebilmesi dikkat ¢ekicidir. MobileNetVV2 modelinin k-fold ¢apraz dogrulama

siirecine ait performans degisimi Sekil 21°de grafiksel olarak sunulmustur.
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Sekil 21. MobileNetV2 modelinin k-fold performans grafigi

Sekil 21°de verilen MobileNetV2 k-fold performans grafigi incelendiginde, modelin tim
katlarda birbirine yakin sonuglar iiretmesine ragmen mutlak basari diizeyinin ResNet50 ve
onerilen modellerden diisiik oldugu goriilmektedir. Bu durum, hafif mimarilerin hiz avantajina

karsilik siniflandirma dogrulugu agisindan bazi sinirlamalar icerdigini gdstermektedir.

4.2.5. DenseNet121 modelinin ¢apraz dogrulama performans analizi

DenseNet121 modeli, bes katli ¢apraz dogrulama asamasinda %87,74 ortalama dogruluk elde
etmistir. Katlamalar bazinda performans incelendiginde; modelin en yiiksek basarisini li¢lincii
katlamada %89,31 ile sergiledigi, en diisiik basarisini ise ikinci katlamada %85,73 ile aldig1
goriilmektedir. Modelin ortalama F1-skoru (%87,59), siniflar aras1 genel bir denge saglandigini
gosterse de, katlamalar arasindaki yaklasik %3,58'lik sapma, modelin veri setindeki bazi alt

gruplara kars1 diger modellere oranla daha hassas oldugunu ortaya koymaktadir.

Bu sonuglar, DenseNet121’in gii¢lii bir 6zellik iletim yapisina sahip olmasina ragmen, %93
bandina ulasan Hibrit ve Ozgiin CNN modellerinin yaklasik %5,41 gerisinde kaldigini
dogrulamaktadir. DenseNet121 modelinin k-fold ¢apraz dogrulama siirecine ait performans

degisimi Sekil 22°de grafiksel olarak sunulmustur.

56



0.91

0.901 Ortalama Basari: %87.74

0.89

0.88

Skor (0 - 1)

0.87

0.86

y @ Accuracy
0.85 — F1

—a&— Precision
-&- Recall

0.84

3 3 5
Fold Sayisi

Sekil 22. DenseNet121 modelinin k-fold performans grafigi

Sekil 22°de sunulan DenseNet121 k-fold performans grafigi degerlendirildiginde, katlamalar
arasinda gozlemlenen belirgin dalgalanmalari (varyans) ortaya koymaktadir. Ozellikle ikinci ve
liclinci katlamalar arasindaki performans farki, DenseNetl21 mimarisinin bu veri seti
tizerindeki Ogrenme kararliligmin diisiik oldugunu ve dolayisiyla modelin genelleme
kabiliyetinin sinirli kaldigim1 dogrulamaktadir. Bu durum, yogun baglantili yapinin tibbi
goriintiilerin karakteristik varyasyonlarina kars1 Hibrit ve Ozgiin CNN modelleri kadar direngli

olamadigini gostermektedir.

4.2.6. VGG16 modelinin ¢apraz dogrulama performans analizi

VGG16 modeli, bes katli ¢apraz dogrulama asamasinda %82,28 ortalama dogruluk orani
sergileyerek, giincel mimarilerin (ResNet, DenseNet, Hibrit) gerisinde kalmistir. Tablo 11
verileri incelendiginde; modelin en diisiikk performansinin %80,83 (Fold 1), en yiiksek

performansinin ise %84,16 (Fold 2) oldugu goriilmektedir.

Modelin normal egitim siirecinde elde ettigi yaklasik %73’liik dogruluk oranina kiyasla ¢apraz
dogrulama sonuglarinin daha yiliksek ¢ikmasi, modelin veri setinin belirli alt kiimelerinde
(subsets) daha basarili 6znitelik ¢ikarimi yapabildigini gostermektedir. Ancak ortalama F1-
skoru (%82,11) ve katlamalar arasindaki performans degisimi, VGG16’nin derin ve parametre
yogun yapisinin, beyin timorii goriintiilerindeki karmasik dokulari genellestirmede Hibrit ve

Ozgiin CNN modelleri kadar kararli bir durus sergileyemedigini ortaya koymaktadir.
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VGG16 modelinin k-fold ¢apraz dogrulama siirecine ait performans degisimi Sekil 23’te

grafiksel olarak sunulmustur.
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Sekil 23. VGG16 modelinin k-fold performans grafigi

Sekil 23’te sunulan VGG16 k-fold performans grafigi degerlendirildiginde, 6zellikle ilk ve son
katlamalarda performansin belirgin bicimde diistiigli goriilmekte olup, bu durum VGG16’nin
parametre sayisinin fazla olmasmma ragmen bu veri seti igin yeterince etkin temsil

olusturamadigini gostermektedir.

4.2.7. EfficientNetBO modelinin ¢apraz dogrulama performans analizi

EfficientNetBO modeli, ¢apraz dogrulama siirecinde de basarisizligini siirdiirerek %27,45
ortalama dogruluk oraninda kalmistir. Tablo 11 verilerine gore tiim katlamalarin %25,54
ile %27,93 gibi dar bir bantta sikigmasi, modelin veri setinden bagimsiz olarak mimari bir
O0grenme engeli yasadigim1i ve higbir veri kombinasyonunda basarili olamadigini

kanitlamaktadir.

Bu durum, EfficientNet mimarisinin temelini olusturan bilesik 6l¢eklendirme (compound
scaling) ve derinlik katsayili evrisim (depthwise separable convolution) yapilariin, beyin
timorii  goriintiilerindeki spesifik doku Ozniteliklerini yakalamada yetersiz kaldigimi
gostermektedir. Ayrica, modelin hassasiyet (Precision) degerinin %0,0754 gibi ¢ok diisiik bir

seviyede kalmasi, modelin siniflar1 birbirinden ayirt edemedigini ve rastgele tahmin diizeyinin
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dahi altinda kaldigim1 dogrulamaktadir. EfficientNetBO modelinin k-fold ¢apraz dogrulama

stirecine ait performans degisimi Sekil 24’te grafiksel olarak sunulmustur.
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Sekil 24. EfficientNetB0 modelinin k-fold performans grafigi

Sekil 24°te sunulan EfficientNetBO0 k-fold performans grafigi degerlendirildiginde, metriklerin
tim katlarda oldukca diisiik ve neredeyse sabit kaldigini gostermektedir. Bu durum,
EfficientNetBO mimarisinin bu veri seti iizerinde transfer 6grenme yoluyla etkin bir 6zellik

cikarimi gerceklestiremedigini agik¢a ortaya koymaktadir.

Caligma kapsaminda egitilen yedi farkli modelin hem normal egitim hem de bes katli ¢apraz
dogrulama sonuglar1 birlikte degerlendirildiginde; Ozgiin CNN Modeli ve Hibrit Model’in
beyin tiimérii siniflandirmasinda agik ara en basarili sistemler oldugu saptanmstir. Ozellikle
Hibrit modelin c¢apraz dogrulamada ulastigi %93,15 ortalama dogruluk, modelin klinik
ortamlarda farkli hasta verileriyle karsilastiginda sergileyecegi yiiksek basarinin bir
gostergesidir. Karigiklik matrisleri lizerinden yapilan analizler, modellerin ¢ogunlugunun
"Notumor" ve "Pituitary" smiflarinda miikemmele yakin sonuglar verdigini; ancak
"Meningioma" ve "Glioma" ayriminda derin mimarilerin daha hassas katmanlara ihtiyag

duydugunu ortaya koymustur.

Bu calisma, Ozgiin CNN Model ve Hibrit yaklasimlarinin tibbi goriintii analizinde hem
dogruluk hem de giivenilirlik agisindan geleneksel transfer 6grenme modellerine gére daha

iistiin bir alternatif sundugunu kanitlamaktadir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada beyin tiimdrlerinin MRI goriintiilerinden otomatik olarak siniflandirilmasina
yonelik olarak Ozgiin CNN, Hibrit, ResNet50, MobileNetV2, DenseNet121, VGG16 ve
EfficientNetB0O modelleri karsilastirmali bi¢imde degerlendirilmistir.

Normal egitim sonuglari bagimsiz test veri seti lizerinde elde edilmis, ¢apraz dogrulama
sonuglar1 ise yalnizca egitim veri seti kullanilarak hesaplanmistir. Modellerin performanslari

hem normal egitim hem de bes katli capraz dogrulama stratejileri altinda analiz edilmistir.

5.1. Normal Egitim Sonuclarinin Tartisilmasi

Tablo 3’de sunulan normal egitim sonuglar1 incelendiginde, en yiiksek dogruluk degerinin
%90.31 ile Ozgiin CNN modeli tarafindan elde edildigi goriilmektedir. Ozgiin CNN modelinin
precision, recall ve F1-skoru metriklerinde de dengeli ve yiiksek degerler liretmesi, 6nerilen
mimarinin siniflar arasi ayirt edici 6zellikleri basarili sekilde 6grendigini gostermektedir.
Literatiirde, gorev-6zel olarak tasarlanan CNN mimarilerinin, 6zellikle medikal goériintiileme
uygulamalarinda genel amacl derin aglara kiyasla daha etkili sonuglar iiretebildigi rapor
edilmistir (Khan vd., 2020; Singh ve Agarwal, 2023). Bu baglamda elde edilen bulgular,
literatiirle uyumlu bir bi¢cimde, 6zgiin olarak tasarlanan CNN yapisinin veri setine daha iyi

adapte oldugunu ortaya koymaktadir.

Hibrit model, %85.51 dogruluk degeri ile normal egitim senaryosunda ikinci en basarili model
olarak 6ne ¢ikmistir. Ozellikle simif bazli sonuglar incelendiginde, “no tumor” smifinda elde
edilen %97 recall ve %95 F1-skoru, hibrit mimarinin saglikli beyin dokularimi ayirt etmede
yiiksek gilivenilirlik sundugunu gostermektedir. Transfer 6grenme tabanli mimarilerin medikal
gorintiilerde giiglii genellenebilir 6zellikler sundugu, ancak gorev-6zel ince dokusal oriintiilerin
yakalanmasinda smirli kalabildigi literatiirde belirtilmektedir (Khan vd., 2020; Nazir vd.,
2021).

Bu c¢alismada hibrit mimarinin, MobileNetV2’nin genellenebilir 6zellikleri ile Ozgiin CNN
modelinin yerel doku temsillerini birlestirmesi, bu sinirlilig1 biiylik 6l¢iide azaltmigtir. Normal
egitim siirecinde hibrit modelin Ozgiin CNN’in gerisinde kalmasi, 6nceden egitilmis

agirliklarin sinirli epoch sayisi altinda tam olarak adapte edilememesiyle agiklanabilir.
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ResNet50 modeli %83.79 dogruluk degeri ile orta seviyede bir performans sergilemistir. Derin
artik (residual) baglantilarin egitim kararliligini artirdigi bilinmesine ragmen (He vd., 2016), bu
calismada ResNet50’nin oOzellikle “meningioma” ve “glioma” smiflarinda daha diisiik
duyarhilik gdstermesi, modelin yliksek derinliginin veri setindeki sinirli 6rnek cesitliligiyle
uyumlu ¢alismadigini diisiindiirmektedir. Benzer sekilde, literatiirde derin mimarilerin kiigiik
ve orta 0l¢ekli medikal veri setlerinde asir1 karisiklik nedeniyle performans kaybi yasayabildigi

rapor edilmistir (Nazir vd., 2021).

MobileNetV2 ve DenseNet121 modelleri sirasiyla %80.40 ve %79.63 dogruluk degerleri elde
etmistir. MobileNetV2’nin diisiik parametre sayisina dayalt hafif mimarisi, hesaplama
acisindan avantaj saglasa da, derin 6zellik temsillerinin sinirl kalmasi 6zellikle “meningioma”
siifinda diistik recall degerlerine yol agmistir. Benzer sekilde DenseNet121, yogun baglanti
yapist sayesinde Ozellik aktariminmi giliclendirmesine ragmen, bu veri setinde beklenen
performans artigin1 saglayamamistir. Bu durum, DenseNet mimarisinin yiiksek baglanti
karmagikliginin medikal MRI goriintiilerinde her zaman avantaj saglamadigini gosteren

calismalarla 6rtiismektedir (Khan vd., 2020; Nazir vd., 2021).

VGG16 modeli %73 dogruluk degeri ile nispeten zayif bir performans sergilemistir.
VGG16’nin yaklasik 138 milyon parametreye sahip olmasi, medikal goriintiiler gibi sinirh veri
setlerinde asir1 6grenmeye yatkin bir yapr olusturabilmektedir. Bu durum, literatiirde VGG
tabanli modellerin transfer 6grenme siireclerinde medikal goriintiiler i¢in hantal kaldigini

belirten ¢aligsmalarla uyumludur (Khan vd., 2020; Nazir vd., 2021).

EfficientNetBO modeli %30.89 dogruluk ile normal egitim siirecinde en diisiik performansi
sergilemigstir. EfficientNet mimarisinin, ImageNet {izerinde dogal goriintiiler i¢in optimize
edilmis 6l¢ekleme stratejilerine dayandigi bilinmektedir (Tan ve Le, 2019). Bu ¢alismada elde
edilen diisiik performans, EfficientNetBO’mn derinlik ve genislik katsayillarimin MRI
goriintlilerindeki dokusal hiyerarsiyi yeterince temsil edemedigini ve medikal goriintiilerde her
zaman Ustlin performans garanti etmedigini gostermektedir. Benzer sonuglar, baz1 dnceden
egitilmis derin mimarilerin gérev uyumsuzlugu nedeniyle medikal veri setlerinde basarisiz

olabildigini rapor eden ¢alismalarla 6rtiismektedir (Nazir vd., 2021).
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5.2. K-Fold Capraz Dogrulama Sonuclarinin Tartisilmasi

Bes katli capraz dogrulama sonuglari incelendiginde (Tablo 11), modellerin genelleme
yetenekleri daha net bigimde ortaya konmustur. Ozgiin CNN modeli, katlamalar arasinda diisiik
varyansla %92.72 ortalama dogruluk degerine ulasmis ve iicilincii katlamada %95.36 ile en
yiikksek performansini sergilemistir. Bu durum, Onerilen 6zgiin mimarinin yalnizca tek bir
egitim-test boliinmesine degil, farklt veri dagilimlarina karst da kararli oldugunu
gostermektedir. Literatiirde, gorev-6zel CNN mimarilerinin ¢apraz dogrulama altinda daha

tutarh performans sergiledigi belirtilmistir (Kumar vd., 2021; Singh ve Agarwal, 2023).

Hibrit model, %93.15 ortalama dogruluk degeri ile ¢capraz dogrulama siirecinde tiim modeller
arasinda en yiiksek performansi elde etmistir. Sekil 19°da sunulan K-Fold sonuglari, katlamalar
arasindaki varyansin son derece diisiik oldugunu ve hibrit mimarinin gii¢lii bir genelleme
kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir. Bu bulgu, transfer 6grenme tabanli modellerin,
Ozel CNN yapilariyla birlestirildiginde daha ayirt edici ve kararli 6zellik uzaylar
olusturabildigini rapor eden galismalarla uyumludur (Ali vd., 2022; Kumar vd., 2021). Normal
egitim sonuglarina kiyasla hibrit modelin ¢apraz dogrulamada daha iyi performans gostermesi,

modelin genelleme kabiliyetinin gliclendigini ortaya koymaktadir.

ResNet50 modeli %91.20 ortalama dogruluk degeri ile tutarli bir performans sergilemis, ancak
hibrit ve Ozgiin CNN modellerinin gerisinde kalmistir. Sekil 20°de verilen katlama bazli
grafikler, modelin genel egiliminin stabil oldugunu, ancak baz1 siniflarda hatal
siniflandirmalarin devam ettigini gostermektedir. Bu durum, derin mimarilerin c¢apraz
dogrulama altinda daha stabil ¢aligmasina ragmen, veri setine 6zgili ince dokusal ayrimlari

yakalamada smirl kalabildigini diisiindiirmektedir (He vd., 2016).

MobileNetV2 modeli, hafif mimarisine ragmen bes katli ¢apraz dogrulama sonucunda %89.12
ortalama dogruluk elde ederek dengeli bir performans sergilemistir. Katlamalar arasindaki
diisiik varyans, MobileNetV2’'nin genellenebilir 6zellik temsili agisindan direngli bir yap1
sundugunu gostermektedir. Literatiirde MobileNet tabanlt mimarilerin medikal goriintiilerde
diisiik hesaplama maliyetiyle rekabet¢i performans sunabildigi vurgulanmaktadir (Sandler vd.,
2018; Swati vd., 2019). Ancak, tek basina kullanildiginda 6zellik haritalarinin sinirli derinligi
nedeniyle, hibrit ve Ozgiin CNN modellerinin gerisinde kalmistir.
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DenseNet121 modeli %87.74 ortalama dogruluk elde etmis ve katlamalar arasinda
MobileNetV2’ye kiyasla daha yiiksek varyans gostermistir. Yogun baglant1 yapisinin 6zellik
aktarimini giiclendirmesine ragmen, bu mimarinin parametre karmasiklig1 nedeniyle 6nerilen
modellere kiyasla daha simirli bir genelleme performansi sundugu goriilmektedir. Benzer
gozlemler, DenseNet tabanli mimarilerin baz1 medikal veri setlerinde beklenen performans

artigini saglayamadigini bildiren ¢aligmalarla uyumludur (Huang vd., 2017).

VGG16 modeli %82.28 ortalama dogruluk ile ¢apraz dogrulama siirecinde de orta diizeyde bir
performans sergilemistir. EfficientNetBO modeli ise %27.45 ortalama dogruluk ile capraz
dogrulamada da basarisiz bir performans gostermistir. Bu sonuglar, ImageNet tabanli 6n egitim
stratejilerinin her medikal goriintiileme problemi igin uygun olmayabilecegini ve model
seciminin veri setine 0zgii yapilmasi gerektigini vurgulayan literatiirle ortiismektedir (Kumar

vd., 2021; Nazir vd., 2021).

Genel olarak elde edilen bulgular, hem normal egitim hem de c¢apraz dogrulama stratejileri
altinda Ozgiin CNN ve Hibrit modellerin diger derin 6grenme mimarilerine kiyasla daha yiiksek
dogruluk, daha dengeli precision—recall degerleri ve daha gii¢lii genelleme yetenekleri
sundugunu gostermektedir. Ozellikle hibrit mimarinin, MobileNetV2 nin diisiik parametreli ve
genellenebilir yapisi ile Ozgiin CNN modelinin yerel 6zellik ¢ikarim kabiliyetini birlestirmesi,

literatiirde rapor edilen yliksek basar1 oranlariyla uyumlu ve rekabetci sonuglar tiretmistir.

5.3. Sonuc¢

Bu c¢aligmada, beyin tlimdrlerinin MRI goriintiilerinden otomatik olarak simiflandirilmasi
amaciyla Ozgiin CNN, Hibrit, ResNet tabanli ResNet50, MobileNet tabanli MobileNetV2,
DenseNet tabanli DenseNet121, VGG tabanli VGG16 ve EfficientNet tabanli EfficientNetBO
modelleri karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Modeller hem standart egitim-test

boliinmesi hem de bes katli ¢gapraz dogrulama yontemi kullanilarak analiz edilmistir.

Elde edilen sonuglar, gorev-6zel olarak tasarlanan Ozgiin CNN mimarisinin normal egitim
senaryosunda en yiiksek dogruluk degerine ulastigini gostermistir. Buna karsilik, capraz
dogrulama sonuglar1 hibrit modelin farkli veri boliinmelerinde daha kararli performans
sergiledigini ve en yliksek ortalama dogruluk degerini elde ettigini ortaya koymustur. Bu

bulgular, 6zgiin olarak tasarlanan mimarilerin veri setine daha iyl uyum saglayabildigini,
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transfer Ogrenme ile desteklenen hibrit yaklagimlarin ise genelleme performansini

artirabildigini gostermektedir.

Bu c¢alismada kullanilan bes kath ¢capraz dogrulama yontemi yalnizca egitim veri seti lizerinde
uygulanmis, bagimsiz test veri seti ise modellerin nihai performanslarinin degerlendirilmesi
amactyla kullanilmistir. Bu yaklagim, model sec¢im siirecinde veri sizintisint dnleyerek elde

edilen sonuglarin daha giivenilir ve genellenebilir olmasini saglamistir.

Deneysel sonuglar, derin ve yiiksek parametreli mimarilerin her zaman daha iyi performans
tiretmedigini gostermistir. Ozellikle VGG16 ve EfficientNetBO modellerinin gorece diisiik
performansi, model karmagikliginin veri seti biiyiikliigii ve 6zellik yapisi ile uyumlu olmasi
gerektigini ortaya koymaktadir. Buna karsilik, daha kompakt ve gorev-6zel mimariler ile hibrit

yaklagimlar daha basarili sonuglar iiretmistir.

Calismanin onemli katkilarindan biri, 6zgiin olarak tasarlanan CNN mimarisi ile transfer
O0grenme tabanli bir modelin birlestirilmesiyle olusturulan hibrit yapinin karsilastirmali olarak
analiz edilmesidir. Elde edilen bulgular, hibrit mimarilerin medikal goriintii siniflandirma

problemlerinde gii¢lii bir alternatif olusturdugunu gostermektedir.

Bununla birlikte ¢alismanin bazi sinirliliklart bulunmaktadir. Kullanilan veri setinin sinirli
biiyiikliigii, 6zellikle derin mimarilerin potansiyel performansinin tam olarak ortaya ¢ikmasini
engellemis olabilir. Ayrica ¢aligma yalnizca MRI goriintiileri ile sinirli tutulmus olup farkh

goriintiileme modaliteleri degerlendirilmemistir.

Gelecek calismalarda daha biiylik ve ¢ok merkezli veri setlerinin kullanilmasi, veri artirma
stratejilerinin genisletilmesi ve dikkat mekanizmalar1 (attention mechanisms) veya transformer
tabanli mimarilerin incelenmesi Onerilmektedir. Ayrica gelistirilen modellerin klinik karar
destek sistemlerine entegre edilmesi, bu alandaki uygulamali ¢aligmalar agisindan 6nemli bir
adim olacaktir. Genel olarak elde edilen sonuglar, énerilen Ozgiin CNN ve hibrit modellerin
beyin timorii siiflandirma probleminde etkili ve giivenilir yaklagimlar sundugunu
gostermektedir. Bu modellerin CAD sistemlerinde kullanilabilecek 6nemli bir potansiyele

sahip oldugu degerlendirilmektedir.
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6. ONERILER

Bu calisma kapsaminda elde edilen bulgular dogrultusunda asagidaki dneriler sunulmaktadir:

>

Gelecek caligmalarda veri seti daha genis hasta popiilasyonlari ile zenginlestirilmeli ve
farkl1 Manyetik Rezonans Goriintiileme sekanslari (T1, T2, FLAIR) birlikte kullanilarak
cok kanall girdi yapist olusturulmalidir.

Onerilen hibrit mimarinin farkl1 nceden egitilmis aglar ile entegrasyonu test edilerek
mimarinin genellenebilirligi analiz edilmelidir.

Klinik kullanima yonelik olarak model ¢iktilarinin, agin odaklandigi bolgeleri
gorsellestiren ve karar verme siirecini seffaf hale getiren Grad-CAM ve tiirevi
yontemlerle desteklenmesi 6nerilmektedir (Chattopadhyay vd., 2020).

Cok merkezli veri setleriyle dogrulama yapilarak modelin farkli cihaz, g¢ekim
protokolleri ve merkezler arasi varyasyonlara karsi dayanikliligr arastirilmalidir.

Veri dengesizligi problemini azaltmak amaciyla SMOTE, focal loss veya smif
agirliklandirma gibi yontemlerin etkisi incelenmelidir.

Model performansi yalnizca dogruluk temelli degil; ROC-AUC, sinif bazli F1-skorlari
ve klinik hata tiirlerine (6zellikle yanlis negatifler) odaklanan metriklerle de
degerlendirilmelidir.

Modelin hafifletilmesi amaciyla bilgi damitma (knowledge distillation) ve model
sikistirma teknikleri uygulanarak gergek zamanli klinik kullanim igin hesaplama
maliyetleri diistiriilmelidir.

MRI goriintiilerine ek olarak klinik demografik verilerin entegre edildigi ¢ok kipli
(multimodal) yaklasimlarin tan1 performansina etkisi arastirilmalidir.

Modelin Klinik karar destek sistemlerine entegrasyonu ig¢in kullanici dostu grafik
arayiizler gelistirilerek hekim geri bildirimleri dogrultusunda sistemin pratikteki

kullanilabilirligi degerlendirilmelidir.
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