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BEYANLAR

Yazim ve Kaynak Gosterme Kilavuzu Beyani
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OZET

Beyin Tiimérlerinin Derin Ogrenme, Transfer Ogrenme ve Topluluk
Ogrenme ile Siniflandirilmasi

Hakan Kasim Akmaz
Yiiksek Lisans Tezi, Biyolojik Veri Bilimi Anabilim Dal1
Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Muhammet Sinan Bagarslan
Agustos 2025

Beyin ttimorlerinde tedavi basarisimi artirmak igin erken teshis ve dogru
siiflandirma hayati 6nem tasimaktadir. Gelisen tibbi goriinttileme teknikleri ve
artan veri miktarryla birlikte, bu verilerin degerlendirilmesinde bilgisayar
destekli tami sistemlerinin onemi giderek artmaktadir. Bu tez kapsaminda,
Figshare veri tabanindan elde edilen acik kaynakli manyetik rezonans (MR)
goruntiileri kullanilarak, beyin ttimorlerinin siniflandirilmasma yonelik derin
ogrenme tabanli bir calisma gerceklestirilmistir. Siniflandirma stireci, gliom,
meningiom ve hipofiz tiimorti olmak tizere ¢ farklhi timor tirting
kapsamaktadir. Calismada, sifirdan model egitimi yerine transfer 6grenme
yontemi tercih edilerek Onceden egitilmis derin Ogrenme modelleri
kullanilmistir. Bu dogrultuda, Inception, Xception, VGG, ResNet, DenseNet ve
ConvNeXtBase gibi evrisimli sinir ag1 (CNN) tabanli modern mimariler
uygulanarak  smiflandirma modelleri  olusturulmus; bu  modellerin
performanslart  karsilastirllmistir.  Ayrica, farkli modellerin  ¢iktilarini
birlestirerek daha ytiiksek siniflandirma dogrulugu elde etmek amaciyla topluluk
ogrenme yontemlerinden de yararlamilmistir. Model gelistirme stireci
TensorFlow kiittiphanesi kullanilarak ytriittilmiistiir. Gelistirilen modellerin
performanst dogruluk, kesinlik, ozgitillik, duyarlilik, F-skoru ve Matthews
Korelasyon Katsayis1 (MCC) gibi metrikler ile degerlendirilmis ve elde edilen
sonugclar literatiirdeki benzer calismalarla karsilastirilmistir. VGG16 ve VGG19
modellerinin topluluk 6grenme ile gerceklestirdigi siuflandirmada, 999,02
dogruluk ve 0,985 MCC ile en yiiksek performans elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Beyin tiimorii, Smiflandirma, Derin 6grenme, Transfer
ogrenme, Topluluk 6grenme
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ABSTRACT

Classification of Brain Tumors Using Deep Learning, Transfer Learning, and
Ensemble Learning

Akmaz, Hakan Kasim
Master’s Thesis, Department of Biological Data Science
Supervisor: Assistant Professor Dr. Muhammet Sinan Basarslan
August 2025

Early diagnosis and accurate classification play a vital role in improving
treatment outcomes for brain tumors. With the advancement of medical imaging
techniques and the increasing volume of data, the importance of computer-aided
diagnosis systems for analyzing these data has been growing steadily. Within the
scope of this thesis, a deep learning-based study was conducted to classify brain
tumors using publicly available magnetic resonance (MR) imaging data obtained
from the Figshare database. The classification process includes three different
tumor types: glioma, meningioma, and pituitary tumor. Instead of training
models from scratch, transfer learning was preferred by utilizing pre-trained
deep learning models. Accordingly, convolutional neural network (CNN)-based
modern architectures such as Inception, Xception, VGG, ResNet, DenseNet, and
ConvNeXtBase were implemented to develop classification models, and their
performances were compared. Furthermore, ensemble learning methods were
employed to combine the outputs of different models in order to achieve higher
classification accuracy. The model development process was carried out using
the TensorFlow library. The performance of the developed models was evaluated
with metrics including accuracy, precision, specificity, recall, F-score, and
Matthews Correlation Coefficient (MCC), and the obtained results were
compared with similar studies in the literature. The ensemble classification
performed by the VGG16 and VGG19 models achieved the highest performance
with an accuracy of 99.02% and an MCC of 0.985.

Keywords: Brain Tumor, Classification, Deep Learning, Transfer Learning,
Ensemble Learning



TESEKKUR

Yiiksek lisans 6grenimim stirecinde ve bu tezin hazirlanmasinda gosterdigi her
tirli destek ve yardimdan dolayr ¢ok degerli hocam Dr. Ogretim Uyesi
Muhammet Sinan BASARSLAN’a en icten dileklerimle tesekkiir ederim.
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Ayrica, bu siiregte bana her zaman destek olan aileme, sabirlar1 ve anlayislar1 igin

sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.
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1. Giris

Algilama, 6grenme, duygusal tepkilerin iglenmesi ve hareket gibi giinliik faaliyetlerin
gerceklesmesini saglayan beynimiz, 6zel islevlerin yiiriitildiigi farkli boliimlerden
olusan karmasik bir yapiya sahiptir. Bireyin iyi bir yasam siirebilmesi i¢in saglikli bir
beyin yapisina sahip olmas1 6nemlidir. Beyin saglig1 normal beyin isleyisini bozan beyin
hastaliklarinin olmadigi durumda beynin yapisal biitiinliigiiniin ve zihinsel ile bilissel
islevlerinin korunmasi olarak ifade edilebilir (Wang vd., 2020; Gorelick vd., 2017;
Gorelick & Sorond, 2024). Beyin saghgini tehdit eden durumlardan biri de beyin

yapisinda hasara yol acan hastaliklar arasinda yer alan beyin tiimorleridir.

Beyin tiimorii, beyinde ya da merkezi sinir sistemi igerisinde, normal hiicresel diizenin
disinda gelisen ve kontrolsiiz bicimde ¢ogalan hiicrelerden olusan anormal bir kitledir.
Beyin tiimdrleri kokenlerine gore primer (birincil) beyin tiimorleri ve metastatik (ikincil)
beyin tiimorleri olmak {izere iki temel gruba ayrilir. Primer beyin tiimori, beyindeki
hiicrelerden dogrudan kaynaklanan tliimdrdiir. Metastatik beyin tiimorii, viicudun bagka
bir bolgesinde ortaya ¢ikan bir kanserin genellikle kan dolagimi yoluyla beyin dokusuna
yayilmasiyla olusan tiimordiir. Biyolojik davranislarina gore beyin tiimorleri iyi huylu
(benign) ve kétii huylu (malignant) olarak iki gruba ayrilir. Iyi huylu bir beyin tiimérii ok
yavas biiyiiyen hiicrelerden olusur ve nadiren yayilir. Genellikle belirgin sinirlara sahiptir.
Cerrahi tedavi genellikle etkilidir ve tekrarlama olasiliklar1 diistiktiir. Kotii huylu bir beyin
timorii genellikle hizli biiyiir ve yayilmacidir. Tedaviye ragmen tekrar olusma riski
yiiksektir. Primer beyin tiimdrleri iyi veya kotii huylu olabilir. Tiim metastatik beyin
tiimorleri ise tanim geregi kotii huyludur. Diinya Saglik Orgiitii (WHO), tiimérleri kotii
huyluluk derecelerine gére Derece I’den Derece IV’e kadar dort gruba ayirmistir; Derece
I en az, Derece IV ise en agresif tiimorleri temsil eder (American Brain Tumor
Association, 2015). Bu genel siniflandirmalar dogrultusunda en sik karsilasilan primer

beyin tiimorlerinden bazilari meningiomlar, gliomlar ve hipofiz tiimorleridir.

Meningiomlar, beynin zarlarin1 olusturan tabakalardan biri olan araknoid materden
kaynaklanan genellikle iyi huylu tiimorlerdir. En sik serebral hemisferler arasinda, beyin
ve omuriligi ¢evreleyen koruyucu dokular olan meninkslerin igerisinde, kafatasi

tabaninda ve beynin arka-alt bolgesi olan posterior fossada yer alirlar. Meningiomlarin
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biiylik cogunlugu Derece I olup, iyi huylu, yavas biiyiiyen, lokalize ve beyin dokusuna
yayilim gostermeyen tiimorlerdir. Ancak, atipik (Derece II) ve anaplastik (Derece III)
meningiomlar, histolojik ve biyolojik olarak daha agresif davranislar sergileyerek beyin
dokusuna yayilim gosterebilir ve niiks etme riskleri daha yiiksektir (American Brain
Tumor Association, 2015; Sdylemezoglu, 2011). 2021 Diinya Saglik Orgiitii
simiflamasina gore, meningiomlar artik sadece histolojik 6zelliklerine gore degil, ayni
zamanda genetik ve molekiiler 6zelliklerine gore de siniflandirilmaktadir. WHO CNS5
siniflamasina gore, meningiomlar hala tek bir tiimor tiirii olarak kabul edilmekte, ancak

morfolojik ¢esitliligi 15 alt tipe ayrilmaktadir (Louis vd., 2021).

Gliomlar, ndronlarin yerinde kalmasimi ve islevlerini siirdiirebilmesini saglayan glia
hiicrelerinden kaynaklanan tiimorler icin kullanilan genel bir terimdir. Hiicrelerin
fenotipik oOzelliklerine gore smiflandirilan li¢ yaygmn gliom tliri bulunmaktadir.
Astrositomlar, beynin destekleyici dokusunu olusturan astrosit hiicrelerinden
kaynaklanan tiimérlerdir. Diinya Saglik Orgiitii siiflamasi, astrositomlart I’den IV’e
kadar bir 6l¢ekle derecelendirir. Diisiik dereceli tiimorler ¢ocuklarda daha yayginken,
yiiksek dereceli tiimorler ise yetiskinlerde daha sik goriiliir. Oligodendrogliomlar, miyelin
iiretimini saglayan oligodendrosit hiicrelerden kaynaklanir. Oligodendrogliomlar en sik
geng ve orta yasl yetiskinlerde goriiliir. Diisiik dereceli (Derece II) veya yiiksek dereceli
(Derece III) olabilir. Ependimomlar, beynin i¢indeki sivi dolu bosluklar1 (ventrikiiller)
kaplayan ependimal hiicrelerden kaynaklanir. Diinya Saglik Orgiitii stniflamasina gore,
subependimom, miksopapiller ependimom, RELA fiizyon pozitif ependimom, klasik
ependimom ve anaplastik ependimom olmak iizere bes alt tipi bulunmaktadir. Bu
tiimorler I, 11 veya III derecelerinde olabilir (American Brain Tumor Association, 2015;
Tufan, 2019). 2021 Diinya Saglk Orgiitii siniflamasina gore de ependimomlar genetik
ozellikleri ve bulunduklar1 bolgeye gore {ic ana gruba ayrilir: supratentoryal, posterior

fossa ve spinal (Louis vd., 2021).

Hipofiz tiimorleri, kafa tabaninda yer alan sfenoid kemigin ortasindaki sella turcica adli
kemik yapi icerisinde bulunan hipofiz bezinden kdken alan neoplazmlardir ve genellikle
iyi huyludurlar. 2022 Diinya Saglik Orgiitii simiflamasmna gére, bu tiimérler artik
geleneksel olarak kullanilan ‘hipofiz adenomlar1’ terimiyle degil, ‘hipofiz ndroendokrin
timdrleri’ (Pituitary Neuroendocrine Tumors — PitNETs) olarak adlandirilmaktadir.
PitNET'ler hormon {iretip tiretmemelerine bagli olarak fonksiyonel (hormon salgilayan)

ve fonksiyonel olmayan (hormon salgilamayan) olmak iizere iki gruba ayrilir. Cogu
2



PitNET, yavas biiyiiyen, ¢cevre dokulara invazyon yapmayan ve lokalize kalan iyi huylu
timorlerdir. Ancak bazi agresif tiimdrler, 6zellikle kaverndz siniis veya suprasellar alan
gibi komsu yapilara invazyon yapabilir (Casar-Borota vd., 2025; Hatipoglu, 2022;
Lenders vd., 2023; Raverot vd., 2018).

Beyindeki anormallikler, erken evrelerde genellikle kemoterapi veya cerrahi gibi tedavi
yaklagimlarima daha duyarlidir. Bu nedenle, daha etkili bir tedavi siireci i¢in beyin
tiimorlerinin erken tanisi biiyiik 6nem tasir. Ayrica, tedaviye verilen yanitin ve tiimoriin
niiks etme durumunun degerlendirilmesi de tedavi siirecinin basarist acisindan kritik
oneme sahiptir. Klinik gereksinimlere paralel olarak gelisen ileri diizey ndrogoriintiileme
tekniklerinin, beyin tiimorlerinin hiicresel, metabolik ve fonksiyonel 6zelliklerini ayrmtili
bir sekilde ortaya koyabilmesi, tant dogrulugunu artirmakta ve bireye Ozgii tedavi
yaklasimlarmin planlanmasma olanak saglamaktadir. ileri goriintiileme tekniklerinin
temelini ise manyetik rezonans goriintiileme  olusturmaktadir. Beyin timori
incelemelerinde en temel yontem olan MR’nin diger tam1 yontemlerine kiyasla c¢esitli
avantajlar1 vardir. Yumusak doku kontrasti ile beyin dokular1 arasindaki ayrimi net bir
sekilde yapar. Yiiksek ¢oziiniirliiklii ve ¢ok yonlii diizlemlerde goriintiileme sayesinde
tiimorlerin boyutu, konumu ve sekli daha kapsamli olarak analiz edilebilir. Ayrica, MR,
kiiciik veya diisiik dereceli beyin tlimdrlerinin saptanmasinda bilgisayarli tomografiye
kiyasla daha yiiksek duyarlilia sahiptir (Villanueva-Meyer vd., 2017; Martucci vd.,
2023; Musthafa vd., 2025).

Tibbi gorlintiileme alanindaki teknolojik gelismeler ve saglik sektoriindeki dijitallesme
siireci, glinlimiizde tibbi veri miktarinda kayda deger bir artisa neden olmustur. Bu
gelismelere paralel olarak bilgisayarlarin islem giiclinde yasanan ilerlemeler, tibbi
goriintiilerden olugan biiyiik ve karmagik veri setlerinin yapay zeka tabanli yontemler
araciligryla daha hizli ve yiiksek dogrulukla analiz edilmesini miimkiin kilmistir. insan
beynindeki sinir aglarindan esinlenerek gelistirilen derin 68renme yaklagimi, makine
O0grenmesinin bir alt dali olarak one c¢ikmaktadir. Derin 6grenme modelleri, biiyiik
miktarda tibbi goriintiiyle egitildiklerinde karmasik oOriintiileri ve 6zellikleri
taniyabilmektedir. Bu yetenekleri sayesinde s6z konusu modeller, farkli tibbi goriintii
isleme gorevlerinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Derin 6grenme modelleri, temelde
birbirine bagl ¢ok katmanl yapilardan olusur. Her bir katman, diigiim veya yapay néron
olarak adlandirilan birimleri icerir. Bu katmanlar, kendisinden Onceki katmandaki

noronlarin ¢iktilarinin belirli agirliklarla garpilip lizerine sapma degeri eklenmesi ve
3



ardindan dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan geg¢irilmesiyle ¢ikti iiretir.
Modelin ilk katmani veriyi, son katmani ise tahmin veya siniflandirma gibi gorevler igin
ciktry1 temsil eder. Katmanlar arasindaki bu ardisik bilgi isleme siireci, modelin ¢ok
boyutlu verilerdeki karmasik iliskileri 6grenmesini ve yiiksek dogrulukla tahmin

yapmasini saglar (Cai vd., 2020; Kumar vd., 2023; Litjens vd., 2017).

Bu tezde, Figshare veri tabanindan elde edilen a¢ik kaynaklt MR goriintiileri kullanilarak,
gliom, meningiom ve hipofiz tiimorii olmak iizere ii¢ farkli beyin tiimoriiniin
siniflandirilmast i¢in derin 6grenme tabanli bir analiz gerceklestirilmistir. Calismada,
transfer 6grenme yontemi benimsenmis ve dnceden egitilmis derin 6grenme modelleriyle
siniflandirma  yapilmistir. Inception, Xception, VGG, ResNet, DenseNet ve
ConvNeXtBase gibi derin sinir ag1 mimarileriyle siniflandirma modelleri gelistirilmis ve
basarilar1 karsilagtirillmistir. Ayrica, daha yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmek amaciyla,
topluluk 6grenme (ensemble learning) tekniklerinden yararlanilarak farkli modellerin
tahmin sonuclar1 birlestirilmistir. Python programlama dili ve TensorFlow kiitiiphanesi
kullanilarak gelistirilen bu modellerin performansi, dogruluk, hassasiyet, kesinlik ve F-

skoru gibi metriklerle degerlendirilmis ve sonug¢lar mevcut literatiirle karsilastirilmistir.



2. Literatiir Taramasi

Beyin tiimorlerinin siniflandirilmasina yonelik literatlirde, farkli evrisimli sinir agi
mimarileri gelistirilmis ve bu modeller ¢esitli veri kiimeleri tlizerinde yiiksek dogruluk

oranlaryla test edilmistir. Bu kapsamda yapilan bazi caligmalar asagida 6zetlenmistir.

Badza & Barjaktarovi¢ (2020) calismasinda, gliom, meningiom ve hipofiz tiimdrlerini
smiflandirmak i¢in, Figshare veritabaninda yer alan 3.064 T1-kontrasth MR
goriintiisiinden olugan bir veri seti kullanmistir. Veri artirma yontemleriyle goriintii say1s1
9.192'ye ¢ikarilmis ve Onerilen 22 katmanli yeni CNN mimarisi ile %96,56 dogruluk elde
edilmistir. Kibriya vd. (2022), ayni1 siniflandirmaya yonelik, 13 katmandan olusan yeni bir
CNN tabanli ydntem dnermistir. Onerilen yontem Figshare veri kiimesi iizerinde %97,2
dogruluk oranina ulasirken, c¢apraz veri kiimesi senaryosunda %96,9 dogruluk elde

edilmistir.

Sultan vd. (2019), 6zel olarak tasarlanmis 16 katmanli bir CNN mimarisi kullanarak iki
farkli stmiflandirma gorevi gergeklestirmistir. Figshare veritabanindan alinan goriintiiler
veri artirma teknikleriyle 5 katina ¢ikarilarak 15.320 goriintiiye ulastirilmis ve gliom,
meningiom ve hipofiz tiimori siniflandirmasinda %96,13 dogruluk oranina ulasilmistir.
Ikinci olarak, gliomun farkli derecelerini smiflandirmak amaciyla REMBRANDT
(Repository of Molecular Brain Neoplasia Data) veritabanindan elde edilen Derece II,
Derece III ve Derece IV olmak iizere li¢ seviyeye ayrilmis toplam 516 MR goriintiisii

kullanilmis ve bu gorevde %98,7 dogruluk elde edilmistir.

Kabir Anaraki vd. (2019), gliom tiimoérlerinin farkli derecelerini siniflandirmak amaciyla,
CNN ile genetik algoritmay1 birlestiren bir yontem Onermistir. Calismada, veri artirma
teknikleri uygulanarak 8.000 normal MR goriintiisiine ek olarak 4.000 Derece 1V, 2.000
Derece III ve 2.000 Derece II olmak iizere toplam 8.000 gliom MR goriintiisii
kullanilmistir. Dort smifli siniflandirma probleminde %93,1 dogruluk elde edilirken,
yalnizca gliom derecelerinin siniflandirilmasi dikkate alindiginda bu oran %90,9 olarak
rapor edilmistir. Ayrica gergeklestirilen bir bagka vaka calismasinda, 989 aksiyel MR
goriintiisii ve benzer veri artirma teknikleri kullanilarak gliom, meningiom ve hipofiz

tiimdrleri siniflandirilmis ve %94,2 dogruluk oranina ulagilmistir.



Ayadi vd. (2021), 10 evrisim katman1 igeren yeni bir CNN modeli dnermistir. Onerilen
model, ii¢ farkli agik veri kiimesi iizerinde degerlendirilmistir. Ilk olarak, Figshare
veritabanindan elde edilen ve meningiom, gliom ile hipofiz tiimdrlerin siniflandirilmasini
iceren veri kiimesi iizerinde yapilan deneylerde %94,74 dogruluk orani elde edilmistir.
Ikinci olarak, tiimdr derecelerinin siniflandirilmasindaki performans: degerlendirmek
amaciyla Radiopaedia tabanli veri kiimesi kullanilmig. Derece I-IV olmak tizere dort
seviyeye ayrilmig 121 MR goriintiisiinden olusan veri setindeki goriintii sayis1 veri
artirma teknikleri uygulanarak 2178’e ¢ikarilmis ve %93,71 dogruluk oranina
ulagilmistir. Son olarak, REMBRANDT kaynakli veri kiimesi kullanilarak astrositom,
oligodendrogliom, glioblastom multiforme ve tiimor tiirii bilinmeyen hastalarin farkl

siif sayilartyla siniflandirmasi yapilmaistir.

Tibbi goriintli verilerinin sinirli olmasi nedeniyle son donemlerde derin 6grenme
modellerinin etkili egitimi i¢in transfer 6grenme teknikleri yogun sekilde tercih
edilmektedir. Ozellikle, ImageNet gibi biiyiik 6lgekli veri kiimeleri iizerinde énceden
egitilmis CNN mimarilerinin, beyin tiimdri siniflandirma problemlerine uyarlanmasi,
yiliksek performans saglamaktadir. Bu baglamda, literatiirde farkli CNN mimarilerinin

transfer 6grenme tabanli uygulamalarina yonelik ¢aligmalar gerceklestirilmistir.

Sajjad vd. (2019), Radiopaedia veritaban1 kaynakli Derece I-IV olmak iizere dort
seviyeye ayrilmis gorilintiileri igeren veri seti kullanmistir. Veri artirma teknikleri
uygulanarak her bir MR gériintiisiinden 30 yeni goriintii iiretilmistir. Onceden egitilmis
VGG-19 CNN modeli ince ayar (fine-tune) uygulanarak ¢ok dereceli siniflandirmada
%90,67 dogruluk elde edilmistir. Ayrica, Onerilen model Figshare kaynakli MR
goriintiilerinden veri artirma ile elde edilen 91.920 adet gliom, meningiom ve hipofiz
timor goriintlislinlin siniflandirilmasinda kullanilmis ve %94,58 dogruluk orani elde

edilmistir.

Rehman vd. (2020), meningiom, gliom ve hipofiz tiimdrlerini siniflandirmak amaciyla,
Figshare veritabanindan elde edilen MR goriintiilerine transfer 6grenme teknikleri
uygulamistir. AlexNet, GoogleNet ve VGG16 olmak lizere {i¢ farklit CNN mimarisi i¢in
ince ayar ve katman dondurma (layer freezing) yontemleri degerlendirilmistir. Yapilan
deneysel caligmalarda, AlexNet %97,39 ve GooglLeNet %98,04 dogruluk oranlarina
ulagirken, en yiiksek dogruluk orani 9%98,69 ile ince ayar yapilan VGG16 mimarisi

tarafindan elde edilmistir. Aamir vd. (2022), ayn1 kaynakl1 veri setine, 6nceden egitilmis
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EfficientNet-BO ve ResNet50 modellerinden elde ettikleri Oznitelikleri birlestirerek
9%98,95 dogruluk oranina ulasan bir siniflandirma basarisi elde etmistir. Deepak ve Ameer
(2019), t¢ timor tipini siniflandirmada  6nceden egitilmis GoogleNet mimarisini
kullanmistir. Onerilen smiflandirma sistemi, transfer 6grenme yoluyla probleme
uyarlanmis ve ortalama %98 dogruluk orani ile ytliksek bir siniflandirma performansi elde
edilmistir. Raza vd. (2022), ayn1 siniflandirma gorevi i¢in DeepTumorNet adli yeni bir
model gelistirmistir. Calismada temel olarak Googl.eNet mimarisi esas alinmis; ancak
yap1 tizerinde cesitli degisiklikler yapilmistir. Bu kapsamda, GooglLeNet’in son bes
katmani ¢ikarilmis ve bunlarin yerine on bes yeni katman eklenmistir. Ayrica modelin
ifade giiciinii artirmak amaciyla Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir.
Gelistirilen model, AlexNet, ResNet50, DarkNet53, ShuffleNet, GoogleNet,
SqueezeNet, ResNet101, ExceptionNet ve MobileNetV2 gibi giincel derin 6grenme
tabanli siniflandirma modelleriyle karsilagtirildiginda %99,67 dogruluk orani ile daha
yiiksek bir basar1 elde etmistir. Babu Vimala vd. (2023), Figshare kaynakli artirilmig bir
veri seti lizerinde, EfficientNetB0’dan EfficientNetB4’e kadar olan 6nceden egitilmis bes
farkl1 EfficientNet modeline, transfer 6grenme tabanli ince ayar yaklagimini uygulamis ve
modeller list katmanlar eklenerek yeniden yapilandirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda,
ince ayar uygulanmis EfficientNetB2 modeli, %99,06 dogruluk orani ile en yiiksek
siniflandirma performansint gostermistir. Aziz vd. (2024), ayni siniflandirma problemi
kapsaminda Onceden egitilmis dort derin 6grenme modelini — ResNet, EfficientNet,
MobileNet ve DenseNet — transfer 6grenme yontemiyle degerlendirmistir. DenseNet,
%96 test dogruluguyla ResNet (%91), EfficientNet (%91) ve MobileNet (%93)’in 6niinde
yer almistir. DenseNet modelinin genelleme yetenegini artirmak amaciyla, veri artirima,
noron atma (dropout), kiime normalizasyonu (batch normalization) ve global ortalama
havuzlama gibi diizenleme teknikleri ile birlikte hiperparametre optimizasyonu
kullanilarak ince ayar uygulanmistir. Bu gelistirilmis model %97,1 dogruluk elde

etmistir.

Yang vd. (2018), diisiik dereceli gliom (LGG) ve yiiksek dereceli gliom (HGG) hastalarini
siiflandirmak amaciyla LGG grubuna ait 368 ve HGG grubuna ait 499 ham MR
gorlintiisii kullanmigtir. Egitim verileri veri artirma yontemiyle 14 kat cogaltilmistir.
Calismada, AlexNet ve GooglLeNet mimarilerine odaklanilmistir. Her iki model, hem
sifirdan egitilmis hem de ImageNet iizerinde Onceden egitilmis modeller {izerinden

transfer 0grenme ve ince ayar uygulanarak MR goriintiilerine adapte edilmistir. Sifirdan
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egitilen versiyonlar i¢in AlexNet %85.5 ve GoogLeNet %90.9 dogruluk elde etmistir.
Transfer 6grenme ve ince ayar yontemleri her iki modelin performansimi artirmis ve
sirastyla %92.7 ve %94.5 dogruluk saglanmistir. Bununla birlikte, GooglLeNet hem
sifirdan egitildiginde hem de oOnceden egitilmis model iizerinden -egitildiginde,

AlexNet’ten daha yiiksek performans gostermistir.

Tandel vd. (2020), REMBRANDT veritabanindan alinan veri setinden beyin tliimdrlerinin
siniflandirilmasina yonelik bes farkli veri seti tasarlamistir. iki siifli veri kiimesi, MR
goriintiilerini normal ve tiimorlii olarak ayirmay1 hedeflemistir. Ug simifl veri kiimesinde
simiflandirma normal, diislik dereceli gliom ve yliksek dereceli gliom olarak yapilmistir.
Dort sinifli veri kiimesi, goriintiileri normal, astrositom (AST), oligodendrogliom (OLI)
ve glioblastom multiforme (GBM) olarak ayirmistir. Bes smifli veri kiimesinde,
tiimorlerin derecelerine gore siniflandirma yapilmis olup, veri seti AST (derece 2), AST
(derece 3), OLI (derece 2), OLI (derece 3) ve GBM (derece 4) siniflarindan olugsmaktadir.
Alt1 siniflt veri kiimesinde ise bes tiimor alt sinifina ek olarak normal goriintiiler de dahil
edilmistir. Veri setinin boyutu, veri artirma teknikleri uygulanarak orijinal hacminin ii¢
katina c¢ikarilmigtir. Calismada, transfer 0grenme yaklagimi kapsaminda Onceden
egitilmis AlexNet mimarisi kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, gelistirilen derin 6grenme
modelinin, alt1 farkli geleneksel makine 6grenmesi modeliyle karsilastirildiginda daha

yuksek performans gosterdigini ortaya koymustur.

Gomez-Guzman vd. (2023), beyin tiimorlerini siniflandirmak amaciyla hem 6zgiin bir
CNN mimarisi hem de c¢esitli dnceden egitilmis derin 6grenme modelleri kullanarak
kapsaml1 bir karsilagtirmali analiz gerceklestirmistir. Calismada, gliom, meningiom,
hipofiz tiimorii ve timoér bulunmayan beyin MR goriintiilerinden olusan dort sinifli bir
simiflandirma problemi ele alinmigti. MR goriintiileri, Kaggle {izerinde paylasilan ve
7023 goriintii igeren bir veri setinden alinmis, veri artirma teknikleri uygulanarak goriintii
say1s1 9139’a cikarilmistir. Oncelikle 17 katmandan olusan genel bir CNN mimarisi
kullanilmig, ardindan transfer 6grenme yaklasimi kapsaminda dnceden egitilmis derin
aglar ele alinmistir. Bu modeller arasinda ResNet50, MobileNetV2, Xception,
InceptionV3, InceptionResNetV2 ve EfficientNetBO0 yer almaktadir. Deneysel sonuglara
gore, Onceden egitilmis InceptionV3 modeli, %97,12 ile en yiiksek dogruluk
performansini gostermistir. Mathivanan vd. (2024) tarafindan gerceklestirilen ¢calismada,
ayn1 simiflandirma problemi kapsaminda kullanilan Kaggle kaynakli veri setinde model

performansini artirmak amaciyla cesitli goriintii iyilestirme teknikleri uygulanmigtir.
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Calismada, beyin tlimorlerinin MR goriintiileri lizerinden siniflandirilmasina yonelik
transfer 6grenme yontemlerinin uygulanabilirligi incelenmistir. Bu kapsamda ResNet152,
VGG19, DenseNetl69 ve MobileNetV3 olmak iizere dort farkli transfer 6grenme
mimarisi degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gére, MobileNetV3 mimarisi %99,75

dogruluk orani ile en yiiksek siniflandirma basarisini elde etmistir.



3. Materyal ve Metotlar

Bu béliimde, beyin tiimori siniflandirmasina yonelik kullanilan yaklagim sunulmaktadir.
Ik olarak, ¢alismada kullamlan agik kaynakli MR goriintiilerinden olusan veri seti
tanitilacaktir. Ardindan, meningiom, gliom ve hipofiz tiimorlerinin siniflandirilmasina
yonelik olarak kullanilan derin 6grenme tabanli modeller ele alinacaktir. Bu kapsamda,
onceden biiyiik 6l¢ekli veri kiimeleri iizerinde egitilmis CNN mimarileri dogrudan
transfer 6grenme yontemiyle, ince ayar yapilmaksizin, yalnizca 6zellik ¢ikarimi amaciyla
kullanilmistir. Ayrica, dogruluk degerlendirme metrikleri ve egitim siireci de bu boliimde

ayrintili olarak agiklanacaktir.

3.1 Veri Seti

Bu ¢alisma kapsaminda kullanilan beyin tiimorii veri seti, meningiom, gliom ve hipofiz
tiimorii olmak tizere li¢ farkli tiimor tiiriine sahip toplam 233 hastadan elde edilen 3064
adet Tl-agirlikli kontrastli manyetik rezonans (MR) goriintiisiinii icermektedir.
Goriintiiler, meningiom i¢in 708, gliom i¢in 1426 ve hipofiz tiimori i¢in 930 dilimden
olusmaktadir. S6z konusu veri seti, daha 6nce Cheng ve arkadaglar1 tarafindan ytiriitiilen
calismalarda kullanilmistir (Cheng vd., 2015, 2016). Tiim goriintiiler Cin’deki Nanfang
Hastanesi (Guangzhou) ve Tianjin Tip Universitesi Genel Hastanesi’nde 2005 ile 2010
yillart arasinda elde edilmistir. Goriintiiler, 512 x 512 piksel ¢oziiniirliige ve 0.49%0.49
mm? piksel boyutuna sahip iki boyutlu kesitler seklindedir.

3.2 Evrisimli Sinir Aglar1

Evrisimli sinir aglari, goriintli isleme ve bilgisayarla gérme (computer vision) alanlarinda
yaygin olarak kullanilan, gii¢lii 6zellik ¢ikarimi ve smiflandirma yeteneklerine sahip
derin Ogrenme mimarileridir. Bu yapilar, genellikle {i¢ temel katmandan olusur:
konvoliisyon katmani (convolutional layer), havuzlama katmani (pooling layer) ve tam
baglantili katman (fully connected layer). Konvoliisyon katmani, giris verisine belirli bir
deseni tanimaya yonelik ¢esitli filtrelerin (¢ekirdekler) kaydirmali (sliding) sekilde
uygulanmasiyla ¢alisir. Her bir filtre, girdideki belirli bir 6zelligi (kenar, doku, sekil gibi)
tespit etmeye odaklanir ve bu islem sonucunda farkli 6zellik haritalar1 (feature maps) elde
edilir. Parametre paylasimi ve yerel baglantilar sayesinde, konvoliisyon katmanlari tam

baglantili yapilara kiyasla ¢ok daha az sayida 6grenilebilir parametre igerir. Bu 6zellik,
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agin daha derin ve hesaplama agisindan verimli olmasini saglar (Lecun vd., 1998).
Havuzlama katmani, genellikle konvoliisyon katmanlarinin ardindan gelir ve 6zellik
haritalarinin boyutunu azaltarak hem hesaplama yiikiinii diisiiriir hem de modelin
Ozniteliklere kars1 daha dayanikli hale gelmesine katkida bulunur. En yaygin kullanilan
yontem maksimum havuzlama (max pooling) olup, belirli bir bolgede en yiiksek degerin
alinmasi esasina dayanir (Goodfellow vd., 2016). Son asamada yer alan tam baglantili
katman, konvoliisyon ve havuzlama katmanlarinda c¢ikarilan oznitelikleri bir araya
getirerek siiflandirma gorevini {istlenir. Bu katmanda her noron, kendisinden onceki
katmandaki tiim noronlarla baglantilidir ve genellikle siniflandiric1 olarak gérev yapar.
Ozellikle softmax aktivasyon fonksiyonu ile birlikte kullamildiginda, ¢ok smmifli

siniflandirma problemlerinde etkili sonuglar tiretir.

3.3 Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme, makine 6grenmesi ve derin 6grenme alanlarinda, bir gorev veya veri
seti iizerinde kazanilan bilginin, ilgili baska bir gérevde veya farkli bir veri setinde
modelin basarisin1 artirmak amaciyla kullanilmasidir. Derin sinir aglarmin biiyiik
miktarda veri gerektirmesi nedeniyle, transfer 6grenme bu modeller i¢in oldukca faydali

bir yaklasim olarak one ¢ikar.

Geleneksel 6grenme yontemlerinde, her yeni gorev i¢in etiketlenmis veriler kullanilarak
sifirdan yeni bir model olusturulur. Bu durum, modelin farkli bir veri setine
uygulanmasinda benzer bir gérev bile olsa modelin yeniden egitilmesini gerektirir.
Transfer 6grenme algoritmalarinda ise dnceden egitilmis modellerin veya sinir aglarinin
baslangi¢ noktasi olarak kullanilmasi sayesinde ilk veri setinde kazanilan bilgiler ilgili bir
veri setine aktarilir ve yeni gorevde daha yiiksek basar1 saglanmasi hedeflenir. Asagida,
transfer 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan ve yiiksek performans gdsteren bazi

Oonemli sinir ag1 mimarileri ele alinacaktir (Géron, 2023).

AlexNet CNN mimarisi, adin1 gelistiricisi Alex Krizhevsky’den (ve ekip arkadaglari Ilya
Sutskever ile Geoffrey Hinton) alir. Bu model, konvoliisyon katmanlarinin iizerine
havuzlama katmanlari eklemek yerine, konvoliisyon katmanlarini dogrudan {ist iiste dizen
ilk yapidir. Asirt 6grenmeyi (overfitting) 6nlemek i¢in egitim sirasinda %50 oraninda
dropout uygulanmis ve egitim goriintiilerine veri artirim1 (data augmentation) yapilmstir.
Ayrica, ReLU aktivasyon fonksiyonundan sonra yerel yanit normalizasyonu kullanilarak,

en gliclii néronlarin ¢evresindekileri baskilamasi saglanmis; bu sayede farkli 6zelliklerin
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daha i1yi  Ogrenilmesi ve modelin genelleme yeteneginin artmasi hedeflenmistir

(Krizhevsky vd., 2012; Géron, 2023).

ResNet (Residual Network), Kaiming He ve c¢alisma arkadaglar1 tarafindan
gelistirilmistir. 34, 50, 101 ve 152 katmanl varyantlar1 bulunmaktadir. Bu mimari, derin
sinir aglarinin artan katman sayisina ragmen parametre sayisint kontrol altinda tutarak
yuksek performans elde edebilecegini gostermistir. ResNet’in temel basarisi, 6grenmeyi
derinlestirmeyi miimkiin kilan atlama/kisa yol baglantis1 (skip connection)
mekanizmasina dayanir. Bu yapida, bir katmanin girdisi dogrudan daha sonraki katmanin
ciktisina eklenir; bdylece ag, dogrudan hedef fonksiyonu 6grenmek yerine, bu fonksiyon
ile giris arasindaki farki, yani artik (residual) fonksiyonu modellemeye odaklanir. Bu
yontem, 6zellikle derin aglarda sik¢a karsilagilan gradyan soniimlenmesi (vanishing
gradient) probleminin 6niine ge¢ilmesini saglar ve boylece ag daha stabil ve hizli bigimde
egitilebilir. ResNet mimarisi, bu yaklasimi uygulamak iizere yapilandirilmig artik birim
(residual unit) bloklar1 etrafinda insa edilmistir. Her bir artik birim, kiime
normalizasyonu, ReLU aktivasyonu ve 3x%3 boyutunda filtreler kullanan iki adet
konvoliisyon katmanindan olusur. Katmanlar arasinda havuzlama yerine adimlh
konvoliisyonlar tercih edilir. Girdi ile ¢ikt1 boyutlar: uyusmadiginda ise, boyutsal uyum
saglamak i¢in 1x1 konvoliisyon katmanlar1 kullanilir. ResNet-152, daha derin bir ag
oldugundan, artik birimleri daha verimli hale getirmek i¢in darbogaz katmani (bottleneck
layer) kullanir. Bu yapida, her artik birim, ilk olarak 64 6zellik haritasina sahip bir 1x1
konvoliisyon katmani, ardindan 64 6zellik haritas1 kullanan bir 3%3 konvoliisyon katmani
ve son olarak 256 6zellik haritasina sahip bir 1x1 konvoliisyon katmani igerir (He vd.,

2016; Géron, 2023).

VGGNet, Oxford Universitesi'ndeki Visual Geometry Group (VGG) arastirma
laboratuvarindan Karen Simonyan ve Andrew Zisserman tarafindan gelistirilmistir.
Mimari, 2 veya 3 konvoliisyon katmani ile bir havuzlama (pooling) katmaninin ardisik
olarak tekrarlandig1 oldukca basit ve klasik bir yapiya sahiptir. VGG varyantina baglh
olarak toplamda 16 veya 19 konvoliisyon katmanina ulasilir. Son asamada ise 2 gizli
katmanli tam bagli bir ag ve ¢ikis katmani yer alir. Model, ¢ok sayida kiigiik boyutlu (3%3)

konvoliisyon filtreleri kullanir (Simonyan & Zisserman, 2015; Géron, 2023).

GoogleNet (Inception) mimarisi, Google Research’ten Christian Szegedy ve ekibi

tarafindan gelistirilmistir. Onceki CNN’lere kiyasla ¢ok daha derin bir yaprya sahip olan
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bu mimari, parametreleri cok daha verimli kullanan inception modiilleri igerir. Inception
modiilleri, farkli boyutlardaki (1x1, 3x3, 5x5) konvoliisyon katmanlarini paralel
calistirarak c¢ok 6lgekli 6zellik ¢ikarimi saglar ve 1x1 konvoliisyonlar araciligryla kanal
boyutunda boyut indirger, boylece hesaplama maliyetini diisiiriir. Tiim katmanlarda
kaydirma degeri 1 ve uygun kenar doldurma (padding) kullanilir; bu sayede ¢iktilarin
boyutlar1 girigle esitlenir. Ag, yiiksek ¢oziintirliiklii girisleri dnce birka¢ katmanla
kiiciiltiir, ardindan dokuz inception modiilii ve aralarindaki havuzlama katmanlarindan
olusan derin bir yapidan gecer. Global ortalama havuzlama katmani mekansal bilgiyi
azaltarak tam baglantili katman ihtiyacin1 ortadan kaldirir, bdylece parametre sayis1 ve
asir1 6grenme riski azalir. GoogLeNet’in ardindan Google arastirmacilari, Inception-v3
ve Inception-v4 gibi varyantlar gelistirerek inception modiillerini optimize etmis ve

performansi artirmistir (Szegedy vd., 2015, 2016, 2017; Géron, 2023).

Xception mimarisi, Frangois Chollet tarafindan 2016 yilinda gelistirilen ve GoogLeNet
ile ResNet yaklagimlarini birlestiren derin 6grenme modelidir. Inception modiilleri yerine
derinlik ayrilabilir (depthwise separable) konvoliisyon katmanlari kullanarak mekansal ve
kanal aras1 6zellik ¢ikarimini ayri ayr1 gergeklestirir. Normal konvoliisyon katmanlarinin
mekansal ve kanal aras1 desenleri ayn1 anda yakalamasinin yerine, Xception 6nce her bir
girdi 6zellik haritasina tek bir mekansal filtre uygular, ardindan 1x1 konvoliisyonla kanal
arast iliskileri modeller. Mimari, giriste iki standart konvoliisyon katmaniyla baglar ve
devaminda ayrilabilir konvoliisyonlar ile havuzlama katmanlar1 kullanir. Bu yontem,
Inception modiillerinin mekansal ve kanal arast desenleri birlikte isleme yaklagimina

kiyasla daha iistiin performans gosterir (Chollet, 2017; Géron, 2023).

EfficientNet, Google Brain arastirmacilari Mingxing Tan ve Quoc V. Le tarafindan
gelistirilmistir. Evrisimli sinir aglarinin performansini artirmak amaciyla, modeli daha
derin, daha genis ve daha yiiksek ¢oziintirliiklii girislerle dengeli bigimde 6lgeklendirmeyi
hedefleyen yenilik¢i bir mimaridir. Bu yapi, hesaplama kaynaklarinin daha verimli
kullanilmasini saglayan bilesik Olgeklendirme yontemi ile one c¢ikar. Arastirmacilar,
kiiciik olgekli bir temel model olan EfficientNetBO iizerinde sinirsel mimari arama
yontemiyle en uygun yapilandirmayi belirlemis, ardindan bu yap1 temel alinarak farkl
hesaplama kapasitelerine gore optimize edilmis daha biiylik versiyonlar gelistirilmistir.
Bu siire¢ sonucunda EfficientNetB1'den EfficientNetB7'ye kadar uzanan ve giderek artan
kapasiteye sahip modeller olusturulmustur (Tan & Le, 2020; Géron, 2023). Ayrica,

EfficientNet'in bir sonraki nesli olan EfficientNetV2, daha hizli egitim siireleri ve daha
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diisiik parametre sayilari ile daha yiiksek performans elde etmeye yonelik gelistirilmistir

(Tan & Le, 2021).

DenseNet, 2017 yilinda Gao Huang, Zhuang Liu, Laurens van der Maaten ve Kilian Q.
Weinberger tarafindan gelistirilen, derin sinir aglarinda bilgi akisini ve gradyan yayilimini
lyilestirmeyi amaclayan yenilikg¢i bir evrisimli sinir ag1 mimarisidir. Bu mimarinin temel
ozelligi, her katmanin ¢iktisini kendisinden sonraki tiim katmanlara dogrudan girdi olarak
saglamasidir. Boylece, modelde veri ve gradyan akisi gili¢lendirilirken, parametre
verimliligi de artar. DenseNet, birka¢ yogun baglantili konvoliisyon katmanindan olusan
birden fazla yogun bloktan meydana gelir. “Yogun baglantili” teriminden kasit, her
katmanin ¢iktisinin, ayn1 blok igindeki kendisinden sonraki tiim katmanlara dogrudan
iletilmesidir; bu sayede, bir bloktaki herhangi bir katman, kendisinden 6nceki katmanlarin
c¢iktilarinin derinlemesine birlestirilmis haliyle beslenir. Yogun bloklar arasinda yer alan
gecis katmanlari modelin boyutunu ve karmasikligin1 kontrol altinda tutar (Huang vd.,

2017; Géron, 2023).

ConvNeXt, 2022 yilinda Liu ve arkadaslar1 tarafindan oOnerilen, klasik CNN
mimarilerinin optimize edilmesini amaglayan bir modeldir. Bu mimari, 6zellikle ResNet
yapisinin temel bilesenlerinden faydalanarak gelistirilmis ve Vision Transformer (ViT)
tabanli mimarilerden alinan yapisal iyilestirmelerle giiglendirilmistir. ConvNeXt,
geleneksel CNN'lerin verimli 6zellik ¢ikarimi ve yerel 6grenme kapasitelerini korurken,
Transformer tabanli yapilarla yaygin olarak kullanilan katman normalizasyonu (Layer
Normalization), GELU aktivasyon fonksiyonu, genigletilmis ¢ekirdek boyutlari, derinlik
bazli konvoliisyon yapilar1 ve tersine g¢evrilmis darbogaz (inverted bottleneck) gibi
bilesenlerle performans artis1 saglamaktadir. Ayrica, modelin giris asamasinda kullanilan
yama (patch) temelli giris katman stratejisi, Transformer tabanli mimarilerde siklikla
goriilen yama temelli isleme yaklasimini CNN yapisina entegre etmektedir (Liu vd.,

2022).

3.4 Topluluk Ogrenme

Bireysel makine Ogrenmesi modellerinin farkli hata yapma egiliminde olmasi, bu
modellerin ¢iktilarinin dogru bir sekilde birlestirilmesi durumunda genel tahmin
dogrulugunun artirilabilecegini gostermektedir. Bu temel yaklasima dayanan topluluk

Ogrenmesi, birden fazla makine 6grenmesi algoritmasinin bir araya getirilerek daha giiglii
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ve kararli modellerin olusturulmasini amaglayan bir yaklasimdir (Dietterich, 2000;

Géron, 2023).

En yaygm kullanilan topluluk 6grenme teknikleri arasinda Torbalama (bagging),
Giiglendirme (boosting) ve Yigmlama (stacking) yer almaktadir. Torbalama ydntemi,
egitim verisinden yerine koyarak rastgele alt kiimeler olugturulmasi ve her bir alt kiime
iizerinde modellerin ayr1 ayr1 egitilmesi prensibine dayanir. Giiglendirme, birden fazla
modelin sirali sekilde egitilerek, her yeni modelin dnceki modellerin hatalarini dikkate
almasi prensibine dayanan bir topluluk 6grenme yontemidir. Bu yaklagimda, ilk model
veriler iizerinde egitildikten sonra, her yeni model, 6nceki modelin hata yaptig1 drnekler
tizerinde daha fazla odaklanarak egitilir. Yiginlama yonteminde ise farkl tiirden makine
O0grenmesi algoritmalar1 bir araya getirilerek daha yiiksek dogruluk saglayan bir model
olusturulur. Bu yontemde, farkli temel modeller ayni egitim verisi lizerinde bagimsiz
olarak egitilir ve bu modellerin tahminleri, bir iist diizey modele giris olarak verilir. Ust

model, bu tahminleri kullanarak egitilir ve nihai tahmini iiretir (Géron, 2023).

Topluluk 6grenmesinde, birden fazla modelin tahmin ciktilarinin birlestirilmesi i¢in
cesitli oylama stratejileri kullanilmaktadir. Bu stratejilerden biri olan ¢ogunluk oylamasi
(hard voting), her modelin tahminini bir oy olarak kabul eder ve tiim modeller arasindan
en fazla oyu alan sinifi son tahmin olarak belirler. Alternatif bir oylama stratejisi ise
olasiliksal oylama (soft voting) yontemidir. Olasiliksal oylamada, her modelin siniflara
iliskin tahmin ettigi olasilik degerleri dikkate alinir. Modellerin verdigi olasiliklar
ortalanarak, en yiiksek ortalama olasiliga sahip sinif son karar olarak se¢ilir. Bu yontem,
modellerin giivenini ve belirsizligini dikkate alarak daha hassas tahminler elde edilmesini

saglar (Géron, 2023).

3.5 Performans Degerlendirme Metrikleri
Siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek amaciyla, modelin tahmin

sonuglari ile gercek degerler arasindaki iliski dort temel kategori altinda incelenmektedir

(Basarslan, 2025).

Gergek Pozitif (True Positive, TP): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi ve gergekte de

pozitif olan drneklerin sayisidir.

Gercek Negatif (True Negative, TN): Modelin negatif olarak tahmin ettigi ve gercekte

de negatif olan 6rneklerin sayisidir.
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Yanlis Pozitif (False Positive, FP): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi ancak gergekte

negatif olan 6rneklerin sayisidir. Bu durum, Tip I hata olarak da adlandirilir.

Yanhs Negatif (False Negative, FN): Modelin negatif olarak tahmin ettigi ancak

gercekte pozitif olan 6rneklerin sayisidir. Bu durum, Tip II hata olarak da bilinir.

Bu dort temel kategoriye dayanarak, smiflandirma modelinin performansint 6lgmek

amaciyla ¢esitli metrikler hesaplanmaktadir.

Dogruluk (Accuracy): Modelin tiim siniflandirmalar i¢erisindeki dogruluk oranini ifade
eden bu metrik, modelin dogru tahmin ettigi 6rneklerin toplam Ornek sayisina orant
seklinde hesaplanir (Basarslan, 2025):

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk =

Kesinlik (Precision): Modelin pozitif tahminlerin ne kadarinin dogru oldugunu gdsteren
metrik, gercekten pozitif olan tahminlerin tiim pozitif olarak tahmin edilen 6rneklere
orani seklinde ifade edilir (Basarslan, 2025):

TP
TP+FP

Kesinlik =

Ozgiilliik (Specificity): Modelin negatif 6rnekleri hangi oranda dogru tanidigin1 gdsteren
metrik, ger¢ek negatiflerin toplam negatif ornekler igindeki orani olarak hesaplanir

(Basarslan, 2025):

Oegiilliik = —1N
TN+FP

Duyarhlik (Sensitivity) / Recall (Geri Cagirma): Modelin gergek pozitif 6rnekleri ne
Olciide dogru tespit ettigini gosteren metrik, dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin pozitif
sinifa ait toplam gercek 6rneklere orani seklinde ifade edilir (Basarslan, 2025):

P

Duyarhlhk=————
TP+FN

F1 skoru: Smiflandirma modellerinde kesinlik ve duyarlilik metriklerini birlikte dikkate
alan dengeleyici bir performans 6lgiitiidiir. F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin
harmonik ortalamasidir (Tharwat, 2021):
_ 2-TP
"2 -TP+FP+FN
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Hem yanlis pozitifler hem de yanlis negatifler dikkate alinarak modelin siniflandirma
basaris1 daha kapsamli bir sekilde degerlendirilebilir. Ozellikle siniflar arasinda
dengesizlik oldugunda F1 skoru, tek basina dogruluk gibi metriklere gore daha anlamli
sonuglar sunar. Cok siifli siniflandirma problemlerinde F1 skoru her bir siif i¢in ayri
ayr1 hesaplanir ve sonuclar makro ortalama, mikro ortalama veya agirlikli ortalama

yontemleriyle birlestirilerek genel bir skor elde edilir.

F2 skoru: Siniflandirma problemlerinde modelin kesinlik ve duyarlilik metriklerini
birlikte degerlendiren, ancak duyarlilik degerine daha fazla agirlik veren bir Slgiittiir.
Ozellikle yanls negatiflerin daha kritik oldugu uygulamalarda daha hassas bir
degerlendirme sunar. Asagidaki formiil ile hesaplanir (Tharwat, 2021):

F= 5-TP
2 5.TP+4 - FN+FP

Cok smifli siniflandirma problemlerinde F2 skoru her bir sinif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir ve
elde edilen skorlar, genel bir performans degeri elde etmek amaciyla makro ortalama,

mikro ortalama veya agirlikli ortalama yontemlerinden biri kullanilarak birlestirilir.

MCC (Matthews Correlation Coefficient): Dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif
ve yanlis negatif degerlerini birlikte dikkate alarak modelin tahminleri ile gergek siniflar
arasindaki korelasyonu olger. Hem pozitif hem de negatif siniflardaki hatalar1 hesaba
kattig1 i¢in Ozellikle sinif dagiliminin dengesiz oldugu durumlarda giivenilir sonuglar
verir. -1 ile +1 arasinda deger alir; +1 miikkemmel siniflandirmay1, 0 rastgele tahmini, -1

ise tamamen hatal1 bir siniflandirmay1 ifade eder (Tharwat, 2021).

ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi ve AUC (Area Under the Curve)
degeri: ROC egrisi, bir siniflandirma modelinin farkli esik degerlerinde pozitif sinifi ne
kadar iyi ayirt ettigini gorsellestiren bir grafiktir. Bu egride yatay eksen FP oranini, dikey
eksen ise TP oranim1 gosterir. Modelin esik degeri degistikge bu iki oran arasindaki iligki
cizilerek modelin genel performansi hakkinda fikir edinilir. Egrinin altinda kalan alan ise
AUC olarak adlandirilir ve modelin siniflandirmadaki genel basarisini sayisal bir degerle
ifade eder. AUC degerinin 1’e yakin olmasi modelin miikemmele yakin performans
gosterdigi, 0.5’e yakin olmasi modelin siniflandirma yeteneginin zayif oldugu anlamina

gelir (Tharwat, 2021).

Karnisikhik Matrisi (Confusion matrix): Modelin her sinif i¢in ne kadar dogru veya

yanlis tahmin yaptigini 6zetleyen bir matristir. Ikili siniflandirmada TP, TN, FP ve FN
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olmak tizere dort bilesenden olusur. Cok sinifli problemler i¢in karigiklik matrisi, her sinif
icin dogru ve yanlis tahminlerin gosterildigi daha biiyilik boyutlu bir kare matris seklinde
olur. Satirlar gercek siniflari, siitunlar ise modelin tahmin ettigi siiflar1 temsil eder. Bu
matris sayesinde modelin hangi siniflarda hata yaptig1 agik¢a goriilebilir ve bu bilgiler
dogrultusunda kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi detayli performans metrikleri

hesaplanabilir (Tharwat, 2021).

3.6 Deneysel Kurulum

Modelin egitim siireci Google Colab ortaminda gergeklestirilmistir. Transfer 6grenme
yaklagimi ile ImageNet lizerinde Onceden egitilmis ConvNeXtBase, DenseNetl69,
DenseNet201, InceptionV3, ResNet50V2, ResNetl01V2, ResNet152V2, VGGI6,
VGG19 ve Xception modelleri kullanilmistir. Modellerin {istliine tam baglantili katmanlar
eklenerek kiime veya katman normalizasyonu uygulanmis, ardindan 6nce taban modeller
dondurularak siniflandirict katmanlar egitilmis, daha sonra son katmanlar ince ayar ile
yeniden egitilmistir. Egitim sirasinda erken durdurma ve 6grenme orani azaltma gibi
tekniklerle asir1 0grenme engellenmeye calisilmistir. Veri kiimesi, modelin genel
performansini degerlendirebilmek amaciyla dnce %80 egitim ve %20 test oraninda veri
seti ayirma yontemi ile ikiye ayrilmistir. Test setinde modellerin dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, F1 ve F2 skorlari, 6zgiilliik ve MCC gibi performans metrikleri hesaplanmustir.
Ayrica her model i¢in karisgiklik matrisi ¢ikarillarak smif bazli dogru ve yanlig
siiflandirmalar detayli sekilde analiz edilmistir. Buna ek olarak, modelin daha saglam ve
giivenilir sonuglar vermesi amaciyla 5 katli capraz dogrulama yontemi de uygulanmastir.
Bu sayede model, verinin farkli alt kiimeleri {izerinde egitilerek daha istikrarli ve 6n

yargidan arindirilmig performans dlgiimleri elde edilmistir.
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4. Bulgular

(Calismada, modellerin performanslart hem %80 egitim ve %20 test oranina sahip veri
kiimesi lizerinde hem de 5 katlh c¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak
degerlendirilmistir. 5 katli ¢apraz dogrulama, her modelin farkli veri alt kiimeleriyle
egitilmesini ve test edilmesini saglayarak, daha tutarli ve genellenebilir sonuglar elde

edilmesine olanak tanimaktadir.

Tablo 1: %80 egitim ve %20 test ayriminda modellerin siniflandirma performanslari

Model Dogruluk | Kesinlik | Ozgiillik | Duyarhhk | F1 F2 MCC
ConvNeXtBase 93.96 93.92 96.83 93.96 93.90 | 93.96 | 0.908
DenseNet169 94.78 94.78 97.44 94.78 94.76 | 94.78 | 0.920
DenseNet201 93.64 93.77 97.09 93.64 93.66 | 93.66 | 0.903
InceptionV3 90.38 90.20 94.83 90.38 90.24 | 90.34 | 0.852
ResNET50V2 94.94 94.90 97.16 94.94 94.91 | 94.93 | 0.922
ResNET101V2 95.76 95.86 98.10 95.76 95.78 | 95.78 | 0.935
ResNET152V2 92.66 92.59 95.91 92.66 92.61 | 92.65 | 0.887
VGG16 98.86 98.86 99.32 98.86 98.85 ] 98.86 | 0.983
VGG19 98.21 98.21 99.14 98.21 98.21 | 98.21 | 0.973
Xception 92.82 92.79 95.90 92.82 92.78 1 92.82 | 0.890

Tablo 1, %80 egitim ve %20 test orani ile ayrilmig veri seti iizerinde farkli transfer
O0grenme tabanli modellerin beyin tiimori siiflandirma performanslarin1 kapsamli bir
sekilde ortaya koymaktadir. Genel olarak modeller yiiksek dogruluk ve dengeli
performans metriklerine ulagmis olsa da, aralarinda performans farklar1 gézlemlenmistir.
Elde edilen sonuglara gore, VGG16 modeli %98.86 dogruluk, %98.86 duyarlilik, %99.32
Ozgiilliikk ve 0.983 MCC degeri ile en yiiksek ve dengeli performansi sergilemistir. Benzer
sekilde, VGG19 modeli %98.21 dogruluk ve 0.973 MCC degeriyle yiiksek bir basar elde
etmistir. Bu bulgular, VGG16 ve VGGI19 modellerinin medikal goriintii
simiflandirmasinda giiglii bir genelleme kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir.
ResNet mimarilerinden ResNet101V2 ve ResNet50V2, sirasiyla %95.76 ve %94.94

dogruluk ile 0.935 ve 0.922 MCC degerlerine ulagarak {i¢ sinif arasinda dengeli bir
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performans ortaya koymustur. Bununla birlikte, ayn1 mimari ailesine ait olan
ResNet152V2 modeli, %92.66 dogruluk ve 0.887 MCC degeri ile diger ResNet
varyantlarina kiyasla daha diisiik performans sergilemistir Bu sonugclar,
ResNet152V2’nin dengesiz veri setinde 6zellikle azinlik siiflarini ayirt etme konusunda
diger varyantlara gore daha az etkili oldugunu ortaya koymaktadir. DenseNet169 ve
DenseNet201 modellerinde ise sirasiyla %94.78 ve %93.64 dogruluk ile 0.920 ve 0.903
MCC degerleri elde edilmistir. Bu sonuglar, mimarilerin dengesiz ve ¢ok smifli veri
setlerinde istikrarli ve tatmin edici bir performans sergiledigini isaret etmektedir.
ConvNeXtBase modeli, %93.96 dogruluk ve 0.908 MCC degeriyle rekabet¢i bir
performans sunmakla birlikte, VGG ve ResNet ailesine kiyasla bir miktar geride
kalmistir. Ote yandan, InceptionV3 ve Xception modelleri daha diisiik dogruluk (%90.38
ve %92.82) ve MCC degerleriyle (0.852 ve 0.890) mevcut veri setinde siniflar arasi
aymrimi yeterince etkili yapamadigim1 ve diger modellere kiyasla genel performans

acisindan geride kaldigini ortaya koymaktadir.

Sekil 1, %80 egitim ve %20 test ayriminda modellerin beyin tiimorii siniflandirmasi i¢in
elde edilen karisiklik matrislerini gostermektedir. Bu veriler, modellerin smiflar
arasindaki ayrim yeteneklerinin anlasilmasini saglar. VGG16 ve VGG19 modelleri, timor
siniflarini ayirt etmede en basarili performanst gostermektedir. Hem TP sayilar yiiksek
hem de FP ve FN degerleri oldukga diisiiktiir. ResNet101V2 ve ResNet50V2 modelleri de
giiclii performans sergilemektedir. TP degerleri yiiksek olup, FP ve FN sayilar1t VGG
modellerine kiyasla biraz daha fazla olsa da, genel olarak smiflar arasi1 ayrimi etkili
yapabilmektedir. DenseNet169 ve DenseNet201 modellerinin ise TP degerleri yiiksek
olmakla beraber, FP ve FN sayilar1 VGG ve ResNet modellerine gore biraz daha fazladir.

Tablo 2, %80 egitim ve %20 test ayrimiyla olusturulan veri setinde farkli topluluk
O0grenme yoOntemlerinin beyin timori siniflandirma performanslarii gostermektedir.
Burada, bireysel modellerin performanslarini asan cesitli model kombinasyonlar1 ve iki
farkli oylama stratejisi (¢ogunluk oylama ve olasiliksal oylama) karsilastirilmistir.
VGG16 ve VGGI19 ikilisi her iki oylama yonteminde de en yiiksek performansa
ulagsmistir. Cogunluk oylamada %99.02 dogruluk ve 0.985 MCC, olasiliksal oylamada ise
%98.86 dogruluk ve 0.983 MCC ile gii¢lii ve tutarli sonuclar elde edilmistir. Bu, benzer
mimarilerin topluluk iginde birbirini tamamlayarak hatalar1 azaltabildigine isaret
etmektedir. ResNet101V2 ve VGG16 ikilisi olasiliksal oylama ile %98.53 dogruluk ve

0.978 MCC’ye ulagarak ResNet101V2’den iyi performans sergilemistir.
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Sekil 1: %80 egitim ve %20 test ayriminda modellerin karisiklik matrisleri (devami)
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Uclii model kombinasyonlarinda ise, VGG16, DenseNet169 ve ResNet101V?2 ile yapilan

topluluk 6grenme hem ¢ogunluk hem de olasiliksal oylamada yaklasik %98.5 dogruluk ve
0.978 MCC ile benzer performanslar gostermistir. Buna karsin, VGG16, VGG19 ve
ResNet101V2 iicliisiinde ¢ogunluk oylama %99.02 dogruluk ve 0.985 MCC ile en yiiksek
degeri yakalarken, olasiliksal oylama biraz daha diisiik (%98.37 dogruluk, 0.975 MCC)

sonug¢ vermistir.

Tablo 2: %80 egitim ve %20 test ayriminda topluluk 6grenme performanslari

Model

Dogruluk

Kesinlik

Ozgiilliik

Duyarhhk

F1

F2

MCC

Cogunluk oylama
(ResNet101V2+
VGG16)

97.23

97.49

99.03

97.23

97.26

97.28

0.959

Olasiliksal oylama
(ResNet101V2+
VGG16)

98.53

98.55

99.37

98.53

98.53

98.53

0.978

Cogunluk oylama
(VGG16+VGG19)

99.02

99.06

99.66

99.02

99.02

99.03

0.985

Olasiliksal oylama
(VGG16+VGG19)

98.86

98.86

99.50

98.86

98.86

98.86

0.983

Cogunluk oylama
(VGGl6+
DenseNet169+
ResNet101V2)

98.53

98.53

99.30

98.53

98.53

98.53

0.978

Olasiliksal oylama
(VGG16+
DenseNet169+
ResNet101V2)

98.53

98.54

99.27

98.53

98.53

98.53

0.978

Cogunluk oylama
(VGGl6+
VGG19+
ResNet101V2)

99.02

99.02

99.51

99.02

99.02

99.02

0.985

Olasiliksal oylama
(VGG16+
VGGI19+
ResNet101V2)

98.37

98.38

99.25

98.37

98.37

98.37

0.975
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Sekil 2: %80 egitim ve %20 test ayriminda topluluk 6grenme karisiklik matrisleri
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Sekil 2: %80 egitim ve %20 test ayriminda topluluk 6grenme karisiklik matrisleri

(devam)
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Sekil 2, topluluk 6grenme yontemlerine ait karigiklik matrislerini gostermektedir. VGG16
ve VGG19 modellerinin ¢ogunluk oylama ile olusturdugu yapi, ii¢ timor tiiri i¢in
neredeyse hatasiz smiflandirma yaparak en iyi performansi sergilemistir. Bu yap,
Meningiom ve Hipofiz siniflarinda sifir FN degeri ve Gliom sinifinda yalnizca alti FN
degeriyle duyarlilik agisindan olduk¢a gli¢lii bir sonug ortaya koymustur. Bununla
birlikte, VGG16, VGG19 ve ResNet101V2 modellerinden olusan cogunluk oylama yapisi
da benzer sekilde yiiksek basar1 gostermis, tiim siniflarda diisiik FN ve FP degerleriyle

dengeli bir siniflandirma saglamistir.

Tablo 3, 5 katli capraz dogrulama sonuglarina gére hem bireysel modellerin hem de
topluluk 6grenme yontemlerinin siniflandirma performanslarini géstermektedir. VGG16
ve VGG19 modelleri, ResNet101V2 ve DenseNet169 gibi diger gii¢lii transfer 6grenme
tabanli mimarilere kiyasla daha yiliksek smiflandirma performanslar1 sergilemistir.
Ozellikle VGG19 modeli, %97.62 dogruluk ve 0.963 MCC degeri ile en basarili bireysel
model olmustur. VGG16 da %96.90 dogruluk ve 0.952 MCC degeriyle yiiksek sonuglar
vermistir. Bu iki modelin ¢ogunluk oylamasi ile birlesiminde %97.00 dogruluk ve 0.954
MCC, olasiliksal oylama ile ise %97.58 dogruluk ve 0.962 MCC elde edilmistir. Uglii
yapt olan VGG16, VGG19 ve ResNetl01V2’nin olasiliksal oylama yodntemiyle
olusturulan birlesiminde %97.81 dogruluk ve 0.966 MCC degeri ile en yiiksek

25

250

200

150

- 100

- 50



performans kaydedilmistir. Bu bulgular, olasiliksal oylama yontemlerinin genellikle daha

yiiksek dogruluk ve MCC gibi dengeli metriklerde iistiinliik sagladigini gostermektedir.

Tablo 3: 5 katli ¢capraz dogrulama ile siniflandirma performanslari

Model Dogruluk | Kesinlik | Ozgiilliik | Duyarhhk | F1 F2 | MCC
DenseNet169 93.31 93.51 97.03 9331 | 93.36 | 93.35 | 0.896
ResNet101V2 94.52 94.53 97.12 9452 | 94.51 | 94.52 | 0.914
VGG16 96.90 96.92 98.42 96.90 | 96.90 | 96.90 | 0.952
VGG19 97.62 97.65 98.91 97.62 | 97.62 | 97.62 | 0.963
¢-ogunluk oylama 97.00 97.14 98.82 97.00 | 97.03 | 97.03 | 0.954
(VGG16+VGG19)

g}zsgl}‘gf\;’égg 97.58 97.60 98.90 97.58 | 97.59 | 97.59 | 0.962
Cogunluk oylama

Q’C?Cilg 97.68 97.71 98.98 97.68 | 97.69 | 97.69 | 0.964
ResNet101V2)

Olasiliksal oylama

Q’C%}llff 97.81 97.84 99.04 97.81 | 97.82 | 97.82 | 0.966
ResNet101V2)

Tablo 4’de, literatiirde 6nerilmis ¢esitli siniflandirma modellerinin performans metrikleri

ile bu tez kapsaminda gelistirilen modelin sonuglar1 karsilastirmali olarak sunulmustur.

Gelistirilen model, hem %80 egitim - %20 test boliinmesiyle hem de 5 kath ¢apraz

dogrulama yontemiyle degerlendirildiginde literatiirdeki pek ¢ok calismadan daha yiiksek

performans sergilemistir.
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Tablo 4 : Literatiirdeki yontemlerle onerilen yontemin performans karsilagtirmasi

Model Dogruluk | Kesinlik | Ozgiilliik | Duyarlihk F1
Badza & Barjaktarovi¢ (2020) 97.39 95.44 96.94 96.11
Kibriya vd. (2022) 97.2 0.97 0.96

Ayadi vd. (2021) 94.74

Sajjad vd. (2019) 94.58 96.12 88.41

Rehman vd. (2020) 98.69

Aamir vd. (2022) 98.95

Deepak ve Ameer (2019) 97.1

Raza vd. (2022) 99.67 99.6 100 99.66
Babu Vimala vd. (2023) 99.06 98.73 99.13 98.79
Aziz vd. (2024) 97.10 0.97 0.97 0.97
Onerilen 99.02 99.06 99.66 99.02 99.02
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5. Sonu¢

Bu tez kapsaminda gerceklestirilen ¢aligma, beyin tiimdrlerinin siniflandirilmasinda derin
O0grenme tabanli yontemlerin etkinliini incelemeyi amaglamigtir. Figshare veri
tabanindan elde edilen manyetik rezonans goriintiileri kullanilarak gliom, meningiom ve
hipofiz timdri olmak {izere ti¢ farkl tiimor tiirli siniflandirilmistir. Calismada, transfer
o0grenme tabanli modellerin performanslari, hem %80 egitim - %20 test veri orani ile
yapilan degerlendirme ile hem de 5 katli ¢apraz dogrulama yontemiyle analiz edilmistir.

Elde edilen sonuglar soyledir:

o %380 egitim - %20 test veri ayriminda, VGG16 modeli %98,86 dogruluk, %98,85
F1-skoru ve 0,983 MCC ile, VGG19 modeli ise %98,21 dogruluk, %98,21 F1-

skoru ve 0,973 MCC ile en yliksek performanslar1 gdstermistir.

e Ayni veri ayriminda, ¢ogunluk oylama yontemi ile yapilan topluluk 6grenmede
VGG16+VGG19 ve VGG16+VGG19+ResNet101V2  modelleri %99,02
dogruluk, %99,02 Fl-skoru ve yaklasik 0,98 MCC ile yiiksek performans

sergilemistir.

e 5 kath capraz dogrulama sonuglarina gore, VGG16+VGG19+ResNet101V2
topluluk 6grenme yontemi, olasiliksal oylama ile %97,81 dogruluk, %97,82 F1-
skoru ve 0,966 MCC ile en yiiksek performansi gostermistir.

Calismada elde edilen bulgular, topluluk 6grenme ydntemlerinin bireysel modellere
kiyasla performans artis1 sagladigini ortaya koymustur. Elde edilen sonuglar, 6zellikle
stif dengesizligi i¢eren veri kiimelerinde ve hata toleransinin diisiik oldugu tibbi

goriintiileme gibi alanlarda topluluk yaklasimlarinin tercih edilmesini desteklemektedir.

Gelecekteki galigmalarda, bu ¢aligmada uygulanan oylama tabanli topluluk &grenme
yontemine ek olarak, torbalama ve yiginlama gibi diger topluluk 6grenme stratejilerinin
de uygulanmasi planlanmaktadir. Ayrica,gelistirilen modellerin agiklanabilirligini
artirmak amactyla Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) yaklagimlarinin entegrasyonu
hedeflenmektedir. Bu baglamda, 6zellikle kullanici giivenini pekistirmek ve karar verme
sireclerini daha seffaf hale getirmek icin SHAP ve LIME gibi model agiklama

tekniklerinin kullanilmasi amaglanmaktadir. Boylece hem siniflandirma performansi hem
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de model yorumlanabilirligi agisindan daha giiclii ve kullanici dostu yapay zeka

sistemlerinin gelistirilmesine katki saglanmas1 hedeflenmektedir.
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