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OZ: Beyinde normal hiicreleri kontrol eden mekanizmalar tarafindan kontrol edilemeyen, kontrolsiiz bir sekilde
biiyiiyen ve ¢ogalan anormal bir doku kiitlesine intrakraniyal tiimér ya da beyin tiimérii adi verilir. Tlk olarak beyin
tiimorleri bas agrisi, nobetler siirekli hasta hissetme (bulanti), hasta olma (kusma) ve uyusukluk gibi semptomlar
gostermeye baglar. Genel olarak, bir beyin tiimorii teshisi manyetik rezonans goriintiileme (MRG) ile baslar. MRG
beyinde bir tiimor oldugunu gosterdiginde, beyin tiimoriiniin tipini belirlemenin en yaygin yolu biyopsi veya ameliyat
sonrast alinan doku 6rneginin sonuglarina bakmaktir. Bu tiimdrlerin tedavi edilmesinde erken teshisin 6nemi oldukc¢a
biiyiiktiir. Son yillarda gelisen yapay zeka teknolojileri ve yontemleri ile bu tiir tiimorlerin erken tespiti ve analizi daha
kolay hale gelmistir. Tiimorlerin bilgisayar destekli algoritmalar ile tespiti sirasinda goriintiilerin segmantasyonu
yapilmaktadir. Etkili bir tibbi segmentasyon algoritmas1 ¢iktisi, siniflandiriciyr bu tiir anormalliklerin asamalarini
belirlemede daha verimli bir sekilde yonlendirmektedir. Bu ¢alismada, yapay zeka teknolojilerinin de igerisinde
bulundugu tibbi segmentasyon yontemleri ile MRG goriintiilerindeki timor tespitinde nasil kullanilabilecegi
incelenmis ve ¢esitli modellerin analizleri yapilmistir. En yiiksek dogruluk orani (% 84,4), 6zellik ¢ikariminda Chi-Kare
testi kullanilan Dogrusal-DVM (Destek Vektor Makinesi) algoritmast ile elde edilmistir. Rassal orman algoritmasi da %
81,5 dogruluk orani ile oldukga basarili bir sonug vermistir. Calismanin sonuglar1 degerlendirildiginde, Rassal Orman
ve DVM algoritmalarmin en iyi performansi gosterdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: MRG, beyin tiimorii, siniflandirma, destek vektor makinesi, rassal orman, makine 6grenmesi.

ABSTRACT: An abnormal tissue mass that grows and proliferates uncontrollably and cannot be controlled by the
mechanisms that control normal cells in the brain is called an intracranial tumour or brain tumour. First, brain tumours
begin to show symptoms such as headaches, seizures, feeling sick all the time (nausea), being sick (vomiting), and
lethargy. Generally, diagnosing a brain tumour begins with magnetic resonance imaging (MRI). When an MRI shows
that there is a tumour in the brain, the most common way to determine the type of brain tumour is to look at the results
of a biopsy or tissue sample taken after surgery. Early diagnosis is of great importance in treating these tumours. With
the developing artificial intelligence technologies and methods in recent years, early detection and analysis of such
tumours has become easier. Segmentation of images is performed during the detection of tumours with computer-aided
algorithms. The output of an effective medical segmentation algorithm guides the classifier more efficiently in
identifying the stages of such abnormalities. In this study, how medical segmentation methods, including artificial
intelligence technologies, can be used to detect tumours in MRI images was examined and various models were
analysed. The highest accuracy rate (84,4%) was obtained with the Linear-SVM (Support Vector Machine) algorithm
using the Chi Square test in feature extraction. The Random Forest algorithm also gave a very successful result with an
accuracy rate of 81,5%. When the results of the study were evaluated, it was seen that Random Forest and SVM
algorithms showed the best performance.

Keywords: MRI, brain tumour, classification, Support Vector Machine, Random Forest, machine learning.
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1. GIRIS

Beyinde olusan anormal hiicreler, genellikle beyin
tiimorii olarak adlandirilirlar. Literatiirde tiimorler
iki kategoriye ayrilir: iyi huylu (benign) ve kotii
Hastalik  ciddi
sayilabilecek semptomlara sahip olmakla birlikte
ilerleyen biling kaybina kadar
gidebilmektedir [1]. Beyin tiimoriiniin teghisine en
uygun yontem MRG
Goriintiileme) olarak goriilmiistiir.

huylu  (malign) tiimorler.

zamanlarda

(Manyetik  Rezonans

MRG, bu tiir beyin ve diger tiirdeki tiimorleri
degerlendirmek igin yaygin olarak kullarulan bir
goriintiileme teknigi olarak kabul edilir. MRG
goriintiileri, diger goriintiileme teknolojilerine gore
daha yiiksek kalitede goriintiiler
tiimorlerin  buiytikliigli, sekli ve yerlesimi gibi
ozelliklerini daha iyi gosterebilir. MRG ile tiimorler
hakkinda kabaca bir fikir elde edilir ve sonrasinda

sunar ve

patoloji laboratuvar incelemesi ile beyin tiimorii
olup olmadig1 net olarak anlagilir. Ancak, MR
gorlintiilerinin dogru bir sekilde analiz edilmesi
zordur ve insanlarin gozden kacirabildigi detaylar
olabilmektedir. Aymi goriintiiyii farkli radyologlar
farkli sekilde yorumlayabilir. Gelisen teknoloji
sayesinde yapay zeka algoritmalar1 gibi yiiksek

teknolojik yontemler kullarularak MR
goriintiilerindeki tiimor tespitinde daha fazla
dogruluk ve hiz saglanabilir. Yapay zeka

algoritmalari, goriintiilerdeki niianslar1 ve detaylar:
daha dogru bir sekilde analiz ederek, insanlarin
kacirabilecegi tiimor belirtilerini fark edebilir.

Son yillarda gelisen bu yapay zeka teknolojileri ve
yontemleri ile bu tiir tiimorlerin tespiti ve analizi
yapay zeka destekli tibbi bilisim segmentasyon
yontemleri ile rahatlikla yapilmaya baslanmuistir.
Bilgisayar teknolojilerindeki hiz ve kapasitenin
fazlasiyla artmasi bu tiimorlerin erken safhada
tespitine olanak saglamakla birlikte hayati bir 5nem
tasimaktadir. Etkili bir tibbi segmentasyon
algoritmas:t  ¢iktisy,  smiflandirictyr  bu  tiir
anormalliklerin agsamalarini belirlemede verimli bir
sekilde yonlendirmektedir.

Tibbi segmentasyon algoritmalari, yapay zeka
destekli olmakla birlikte saglik alaninda énemli rol
oynayan bir teknolojidir. MRG  ¢iktilar,
hastaliklarin erken teshisinde, tedavide ve izlemede
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kullanilir. Yapay zeka teknolojilerinin tip alaninda
kullanimi, goriintii analizinde daha fazla dogruluk
ve verimlilik saglamaya olanak tanimaistir.

Bu makale, yapay zeka
igerisinde bulundugu tibbi segmentasyon teknikleri
ile MRG goriintiilerindeki tiimor tespitinde nasil
kullanilabilecegi incelenmis ve gesitli modellerin
analizleri yapilmistir. Ayrica, gelecekte bu alandaki

teknolojilerinin  de

gelismeler ve yapay zeka teknolojilerinin daha da
iyilestirilmesi igin yapilmasi gereken c¢alismalar
hakkinda da bilgi vermektedir. Tiimor tespitindeki
dogruluk ve hizin hayat kurtarici bir O6nemi
bulunmaktadir yapay teknolojileri
saglk sektoriinde yapay
teknolojisi hizla yayginlasmaya devam etmektedir.
Bu calismada, Kaggle'dan elde edilen Navoneel
Chakrabarty tarafindan paylasilan Brain MRG

ve zeka

gliniimiizde zeka

Images for Brain Tumor Detection veri seti
kullanilarak Destek Vektor Makineleri (DVM),
Dogrusal DVM, Toplamali Chi-Kare Cekirdek,
Lojistik Regresyon ve Rassal Orman derin 6grenme
modelleri beyin
calismalara

kargilagtirilmigtir.  Literatiirde
yapilan
bakildiginda iyi sonuglar verdiginden dolayr bu

modeller tercih edilmistir [2].

timori konusunda

Calismada gerceklestirilen modelin performansi ise
karsilastirma matrisi ile hesaplanan dogruluk,
kesinlik, hassasiyet, F-0l¢iisii, duyarlilik, 6zgiillitk
degerleri hesaplanmis
kargilagtirilmigtir.

lizerinden ve

2. LITERATUR TARAMASI

Beyin tiimorti, her giin bir¢ok insanin etkilenmesi
ve Olmesi nedeniyle diinya ¢apinda onemli bir
haline gelmis rahatsizliktir.
tiimoriiniin erken teshisi, biiylimenin kontrol altina

sorun Beyin
alinmasina yardimci olabilir ve etkili tedavi
seceneklerini artirabilir. Literatiirde bu alanda
yapilmis bir¢ok calismaya rastlamak miimkiindyiir.
Bu temelinde
algoritmalari goruntu segmentasyon
algoritmalar1 6nem arz etmektedir. Ciinkii goriintii
segmentasyonu Ozellikle anormalliklerin tespitinde

calismalarin goriintii  isleme

ve

hayati bir rol oynar. Segmentasyon algoritmalarinin
degerlendirilmesi, optimum performans icin uygun
algoritma ve parametrelerin segilmesi agisindan
hayati 6neme sahiptir. Bu nedenle Kumar ve
gerceklestirdikleri

arkadaglari, calismada
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segmentasyon algoritmalarinin kalitesini
degerlendirmek icin cesitli
tanimlamiglardir. Bu c¢alisma, segmentasyon
algoritmalarinin  etkinligini analiz etmek
kullanilabilecek

parametrelerini sunmaktadir [3].

metrikler

icin

performans degerlendirme

Balaji tarafindan gerceklestirilen baska bir
calismada Generative Deep Belief modelini
kullanarak insan viicudundaki tiimorlerin dogru
teshisini belirlemeyi amaclamistir. Calismada
geleneksel derin ResNet 0.92, AdaResU-Net 0.89 ve
HSMA-WOA 0.90 dogruluk elde ederek onerilen
yontemin altinda kalmistir. Bununla birlikte,
onerilen yontem 0,999 dogruluk orani ile geleneksel
yontemden daha {istiin bir performans elde etmistir

[4].

Babu ve Singh’in yaptig1 ¢alismada standart derin
U-Net
karsilastirilmistir. Dogruluk agisindan U Net,
optimum performansin yan sira yiiksek dogruluk
da saglamistir. Bu ¢alismada sirasiyla Brain Tumor
Segmentation Challenge (BraTS) 2017 ve 2018 adli
acik kaynakli standart veri tabanlar: kullanilmistir.
Arastirma sonuglarina gore, Evrisimsel Sinir Ag1
(CNN), Dense CNN, FCNN, U NET, Res U NET ve
NovelNet mimarilerine kiyasla Onerilen yeni
mimari segmentasyon dogrulugunda %?7'lik 6nemli

0grenme modelleri ile mimarisi

bir artis elde etmistir [5].

Ghulam ve arkadaslarinin yaptigit ¢alismada
Manyetik Rezonans Goriintiilleme (MRG) i¢in beyin
timoriinii tespit etmek ve segmentlere ayirmak icin
yeni bir U-Net tabanli (CNN) teknigi 6nermislerdir.
Onerilen model BRATS2020 veri kiimesi iizerinde
%0,98'lik bir dogruluk degeri elde etmistir ki bu
deger mevcut tekniklerle karsilastirildiginda en
yiiksek deger oldugu calismada belirtilmistir [6].

Sedlar ¢calismasinda ¢ok yollu CNN dayali otomatik
bir
sunmaktadir. Modelin egitimi ve hiper-parametre
ayarlamasi BraTS 2017 egitim veri kiimesi {izerinde,
modelin dogrulamas: BraTS 2017 dogrulama veri

beyin tiimorii segmentasyonu yaklasimi

kiimesi tlizerinde yapilmis ve nihai sonuglar BraTS
2017 test veri kiimesi {izerinde raporlanmustir. Test
veri kiimesinde elde edilen ortalama Dice skorlar
timor, tim timor ve timor ¢ekirdegi i¢in sirastyla
0.6049, 0.8436 ve 0.6938'dir [7].
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Zhao ve arkadaslar1 yapilan son ¢alismalarda, derin
ag1 (DCNN) tibbi
segmentasyonu igin en gili¢lii yontemlerden biri
oldugunu gozlemlemislerdir. Bu makalede de,
BraTS52019
degerlendirildiginde, gelismis timor c¢ekirdegi,

evrisim  sinir goruntu

cevrimici  test seti  tlizerinde
tiim tiimor ve tiimor cekirdegi icin sirasiyla 0,810,
0,883 ve 0,861 Dice puanlar1 ve 2,447, 4,792 ve 5,581
Hausdorff Uzakliklar1 (95. yiizdelik dilim) elde
edilmistir. Ancak bu model kii¢ciik anatomik
bolgeler i¢in yanlis tahminler yapma egilimindedir

8].

Liu ve arkadaslarinin ¢aligsmasinda, beyin timorii
goriintiilerinin segmentasyonu igin bir dikkat
mekanizmasma sahip hafif bir otomatik 3D
algoritmasi Onerilmistir. BraTS 2019 test setine
uygulanan onerilen ag modelinin sonuglari, tiimor,
tim timor ve timor c¢ekirdegi icgin Dice
katsayilarinin sirasiyla %77,91, %89,94 ve %83,89
oldugunu ortaya koymustur. BraTS 2018, BraTS
2019 ve BraTS 2020 veri setleri tizerinde yapilan
kapsaml deneyler, onerilen modelin kiigiik beyin
timoriti  bolgelerinin  verimli  segmentasyonu
agisindan daha iyi bir potansiyele sahip oldugunu

gostermektedir [9].

Behrad ve arkadaslarinin yaptig1 ¢calismada, U-Net
tabanli agin gereksiz filtrelerini belirlemek icin
genetik algoritma kullanilmigtir. Filtre budama
islemini, performans ve ¢ikarim siiresinin ayni anda
optimize edildigi ¢ok amagh bir optimizasyon
problemi olarak ele almislardir. Ardindan, beyin
timorii.  segmentasyonu ag
kullanilmaktadir. Calismada, Dice katsayilari
sirayla %80,19, %78,77, %79,58 ve %77,45 elde
edilmistir ve en basarili performansin genetik
algoritmada elde edildigi saptanmistir [10].

icin  sikistirilmis

Pereira ve arkadaslar1 CNN’e dayali otomatik bir
segmentasyon yontemi Onermektedir. Calismada
CNN tabanli segmentasyon yontemlerinde yaygin
olmasa da veri birlikte MRG
goriintiilerinde beyin tiimorii segmentasyonu igin

biiyiitme ile

¢ok etkili oldugu  kamtlanan  yogunluk
normalizasyonunun kullanimu ile 6n isleme adimi1
arastirllmigtir. Calismanin 2013 BRATS

veritabaninda Dice benzerligi katsay1 dlgiimii %88,
%83 ve %77 c¢ikmistir ve gevrimici yapilan

degerlendirmeyi birincilikle bitirmistir. ~Aym
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calisma 2015 BRATS veri setinde denendiginde ise
Dice degerleri %78, %65 ve %75 ¢ikmustir [11].

Bhagat ve Kaur yaptigt bu calismada, dogru
segmentasyon i¢in multimodal bilgilerin daha
bir
multimodal MRG’da derin semantik ve kenar
bilgilerinin flizyonuna dayanan bir beyin tiimorii
segmentasyon yontemi onermektedir. Onerilen
yontem temel olarak bir semantik segmentasyon

yeterli sekilde kullanilmasini amaglayan,

modiilii, bir kenar algilama modiilii ve bir 6zellik
flizyon modiiliinden olusmaktadir Calismanin
dogruluk, kesinlik ve duyarlilik degerleri sirasiyla

%99,24,  %95,83 ve %95,30'dur. Performans
parametreleri  agisindan  sonuglar, sistemin
verimliliginin daha onceki calismalarla

karsilastirildiginda daha iyi oldugu goriilmektedir
[1].

Anand MRG
kullanarak beyin tiimorlerini segmente etmek ve
smiflandirmak igin makine Ogrenimi ve tibbi
destekli multimodal bir yaklasim oOnermektedir.
Analize hazir MRG goriintiilerini DVM, RBF, ANN
AdaBoost gibi gesitli
yontemleri kullanilarak kategorize edilmistir. DVM
RBF algoritmasinin performansi, beyin
tiimorlerinin sniflandirilmasi ve tespiti konusunda
en basarili algoritma olarak gozlenmistir [12].

ve arkadaglan, taramalarini

ve makine Ogrenimi

Ragupathy ve arkadaslarinin ¢alismasinda, mevcut
kisitlamalarin ve engellerin tistesinden gelmek icin
bilgisayar destekli beyin tiimorii segmentasyonu
yaklasimi Onerilmistir. Onerilen konvoliisyonel
sinir ag1 ve destek vektor makinesi yaklasimi
asagidaki asamalardan olusmaktadir. On igleme
asamasinda, istenmeyen glriiltii ve yogunluk
homojensizligi bir anizotropik difiizyon filtresi
kullanilarak bastirilir. Ardindan, derin evrigimli
ag1
ozelliklere dayal1 olarak; giris beyin goriintiisii bir
destek vektor makinesi sinuflandiricisi kullanilarak
normal veya anormal olarak smiflandirilir.
Onerilen yontem (Proposed CNN-DVM) kendisine
en yakin yonteme gore (Dual force CNN) %2,11 ile
daha basarili bir dogruluk orani vermektedir. Diger
yontemlerle karsilastirildiginda  (SWT-GCNN,
Patch-based CNN, Multi-grade, Dual force CNN)
duyarlibik ve ozgiillik degerleri de %4,79 ve
%1,19'a ylikselmistir [13].

sinir kullanilarak Ozellikler ¢karilir ve
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Gortildiigii tizere literatiirde birgok ¢esitli makine
O0grenimine siniflandirma
basariyla denendikten sonra tibbi tedavi ve teshis
i¢in en iyi sonucu verebilecek algoritma bulunmaya

calisilmistir. Tiim bu algoritmalar1 karsilastirarak

yonelik algoritmasi

ve gelistirerek tibbi tedavi ve teshiste dogru sonug
verecek en iyi goriintii deseni tanima algoritmasina
ulasabilecegi diistiniilmektedir.

3. MATERYAL VE METOD

Bu calismada, timor tespiti icin ¢ farkh
smiflandirma algoritmasi (Rassal Orman, Dogrusal
Regresyon ve DVM) ve iki farkli 6zellik ¢ikarim
yontemi (Chi-Kare ve HOG) kullanilmistir. Veri
seti, negatif ve pozitif tiimor goriintiilerini

icermektedir. Veri seti {izerinde goriintii isleme

yontemleri kullanilarak ozellik ¢ikarilmis ve
smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak tiimor
tespiti yapilmstir.

Ozellik ¢ikarimu icin, Chi-Kare ve HOG yontemleri

kullanilmistur. Chi-Kare yontemi, ozellik
vektorlerinin timor siniflari arasindaki
farkliliklarini  vurgulamak i¢in kullamilan bir

yontemdir. HOG yontemi ise, gortintiiyli kiiciik
parcalara ayirir ve her parcanin histogramini
hesaplar. Bu histogramlar daha sonra, tiimor
smiflarinm ayirt etmek i¢in kullanilir.

Smiflandirma algoritmalar olarak, Rassal Orman,
Dogrusal Regresyon ve DVM kullanilmistir. Rassal
Orman, birden ¢ok aga¢ kullanarak smniflandirma
yapar. Dogrusal Regresyon, goriintii 6zelliklerinin
dogrusal  bir kullanarak
siniflandirma yapar. DVM ise, iki smif arasindaki

kombinasyonunu

ayrim ¢izgisini belirlemek i¢in kullanilir
Performans olgiitleri olarak, dogruluk, hassasiyet,
ozgiillik ve Fl-score kullanilmistir. Dogruluk,
timor teshisi dogru yapilan orneklerin yiizdesini,
hassasiyet ise tiimor olan drneklerin ne kadarinin
dogru bir sekilde tespit edildigini gostermektedir.

3.1 Rassal Orman Yontemi

Rassal Orman algoritmasi, birden fazla karar
agacinin olusturulmasi ve bu agaglarin sonuglariin
bir araya getirilerek ortak bir sonug {iiretilmesine
dayanmaktadir. Sekil 1’de yer alan karar agaclari,
veri kiimesindeki 6zelliklerin belirli bir siraya gore
siralanarak bir aga¢ yapist olusturulmasiyla elde
edilir. Her bir diiglimde belirli bir &zellik degeri
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kontrol edilir ve agacin dallarina ayrilir. Rassal
Orman algoritmasi, bu islemi birden fazla karar
agaci ile gergeklestirir ve her bir agacin sonucunu
bir araya getirerek daha dogru ve stabil bir sonug
tiretmeyi hedefler.

- - - - - -

bdbabdb dododbdl dodbdbds
&

Sekil 1: Rassal Orman algoritmasinin blok
gOsterimi.

Orman Smiflandiric;, Rassal Orman

algoritmasmi uygulamak ic¢in birden fazla karar

agact olusturur. Agaclarin diger

parametreler, sinifin yapict (constructor) yontemi

Rassal

sayist ve
araciligiyla belirlenir. Olusturulan agaglar, veri
kiimesindeki oOzelliklerin belirli bir alt kiimesini
kullanarak rastgele segilir, boylece her bir agacin
farkli 6zellikleri kullanarak farkli sonuglar tiretmesi
saglanir. Sonuglar bir araya getirilirken, ornegin
yapiliyorsa,
sonuglarinin oylamasi (voting) yontemi kullanilir

(3].

3.2 Destek Vektor Makineleri (DVM)

siniflandirma siniflandirma

Destek vektor makineleri, siniflandirma, regresyon
ve aykir1 degerlerin tespiti i¢in kullanilan bir dizi
denetimli 6grenme yontemidir. Destek vektor
makinesi algoritmasinin amaci, N boyutlu bir
uzayda (N - 0zellik say1s1) veri noktalarini belirgin
bir sekilde siniflandiran bir hiperdiizlem bulmaktir
[1]. Sekil 2’de goriildiigii gibi iki veri noktas1 siufim
ayirmak i¢in segilebilecek bir¢ok olasi hiperdiizlem
vardir. Amacimiz maksimum kenar bosluguna,
yani her iki simfin veri noktalar1 arasindaki
maksimum mesafeye sahip bir diizlem bulmaktir.
Kenar boslugu mesafesini maksimuma ¢tkarmak,
gelecekteki
smiflandirilabilmesi i¢in bir miktar giiglendirme
saglar.

veri noktalarinin daha giivenle

117

Kenar
e boslugu
//, &
> -
// //

P s

g S A
7 o~ v
//’ //// /’A A A
22 -~ e
//’ /,/ A A A A
5 g 2 A
Hiper diziem e A

Sekil 2: Destek vektor makineleri ¢calisma sekli.
3.3 Dogrusal-DVM

DVM algoritmasi, bir siniflandirma problemi igin
veri kiimesindeki Ornekleri bir hiperdiizlemle iki
ayirmayl hedeflerken Dogrusal-DVM
algoritmas: ise, bu hiperdiizlemi Dogrusal bir
fonksiyonla ifade etmektedir. Dogrusal-DVM
algoritmasinin yatan optimizasyon
problemi olan ¢ift yonlii kararliik yontemini

simnifa

temelinde

kullanir. Bu yontem, veri kiimesindeki 6rnekleri iki
smifa ayirmak i¢in bir hiperdiizlem bulurken, bu
hiperdiizlemi en iyi sekilde ayiracak olan destek
Bu
hiperdiizlemi tanimlayan agirlik vektorii ve bias

vektorlerini  bulmaya  ¢alisir. islem,

terimini tahmin etmek i¢in kullanilir.

Dogrusal-DVM algoritmasi, bir hiperdiizlemi
bulmak i¢in 6rnekleri iki sinifa ayirmaya ¢alisirken,
ayrilabilir bir veri kiimesi igin dogrudan ¢6ziim
bulabilir. Ancak, eger veri kiimesi ayrilabilir
degilse, DVM algoritmasi yumusatmali
siniflandirma adi verilen bir yontemle calisir. Bu
yontem, bazi Orneklerin hiperdiizlemin Otesinde
yer almasina izin verir, boylece DVM algoritmasi
daha iyi bir smiflandirma performansi elde eder.
Ozetle, Dogrusal-DVM  algoritmasi,
kiimesindeki ornekleri iki smifa ayirmak icin bir
DVM
yontemini

veri

hiperdiizlem bulmaya calisirken

algoritmasinin dual-formulation
kullanarak, hiperdiizlemi en iyi sekilde ayiracak

olan destek vektorlerini bulmaya ¢alismaktadir.
3.4 Dogrusal Regresyon (DR)

Dogrusal regresyon, bir bagimsiz degisken (X) ile
bir veya daha fazla bagimli degisken (Y) arasindaki

dogrusal iliskiyi modellemektedir. Dogrusal
regresyon, en uygun bir dogru veya diizlem (eger
¢coklu degiskenler varsa) ¢izerek, verilerin

degiskenler arasindaki iliskisini en iyi sekilde temsil
eden Sekil 3’deki gibi bir model olusturur. Burada
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yesil noktalar verilerin konumu kirmizi dogrusal
cizgi regresyon cizgisidir.

Sekil 3: Dogrusal regresyon grafigi.

Bu ¢alismadaki Dogrusal regresyon smiflandiricis,
Python programlama kiitiiphanesinde yer alan
“Linear Regression” kullarnilarak
uygulanmistir. Bu smif, dogrusal regresyon icin

smifi

temel Ozellikleri ve parametreleri icermektedir ve
regresyon modeli olusturmak igin veriler iizerinde
en kiigiik kareler yontemini kullanir. Dogrusal
kiimesindeki  degiskenler
arasindaki iliskiyi modellerken, hatalarin en aza

regresyon,  veri

indirilmesi Bu nedenle,
dogrusal regresyon, en kiiciik kareler yontemi
olarak da adlandirilmaktadir [14].

prensibine dayanur.

Bu model, veri noktalari arasindaki dogrusal
iliskiyi temsil eden bir dogru ile ifade edilir. Bu
dogru, egitim verilerindeki hatalarin en aza
indirilmesi prensibine goére en iyi uyumu saglar.
Egitim verilerindeki 6zellikler, Sekil 3’ de goriilecegi
tzere  smuflandiricnin X olarak
kullanilirken, etiketler (pozitif ve negatif tiimor
durumlari) smiflandiricinin Y  ¢ktist  olarak

kullanilmistir.

girdisi

3.5 Chi-Kare

Chi-Kare (Chi-Square) testi, kategorik verilerin
analizinde kullanilan bir istatistiksel testtir. Bu test,
iki kategorik degisken arasindaki iliskinin varligini
veya yoklugunu belirlemek i¢in kullanilmaktadir
[15]. Calisma iginde, Chi-Kare smiflandiricist
ozellik ¢ikarimai i¢in Select KBest sinifi kullanilarak
uygulanmistir. Bu smif, verilerden en Onemli
ozellikleri secmek icin kullanilir. Ozellik secimi,
siniflandirici i¢in en anlamli ve Onemli olan
ozelliklerin yapilir
smiflandirma dogrulugunu artirmayi hedefler.

secilmesi  amaciyla ve
Select KBest simifi, veri Ozelliklerinin 6nemini,

istatistiksel bir test olan Chi-kare testini kullanarak
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Bu test, her

frekanslarimi

smiftaki
frekanslarim

belirler. ozelligin  her

ve beklenen
karsilagtirarak, simnif etiketleriyle iligskisini Olger.
Sonug olarak, ozellikler siralanir ve en Onemli

olanlar1 se¢gmek i¢in bir kriter belirlenir.
3.6 HOG

Yonlendirilmis (HOG),
bilgisayarl goriis ve nesne tanima alaninda yaygin

Gradyan Histogrami

olarak kullanilan bir 6zellik ¢ikarim yontemidir. Bu
yontem, Ozellikle nesne tanima ve insan algilama
gibi uygulamalarda kullanilir. HOG, goriintiileri
bloklara boéler, her bloktaki kenar ve gradient
bilgilerini hesaplar, ardindan bu bilgileri bir 6zellik
vektorii olarak birlestirir.

Bu c¢alismada, HOG 6zellikleri kullanilarak nesne
tanima yapilacaktir. HOG, goriintiilerdeki kenarlari
ve yapilar1 yakalamak icin kullanilan bir 6zellik
vektoridiir. Bu ozellik vektorii, goriintiilerin kenar
ve gradient bilgilerini temsil eder. HOG &zellikleri
genellikle nesne tanima sistemlerinde ve insan
algilama uygulamalarinda kullanilir.

3.7 Veri Seti

Bu c¢alismada, beyin timorii i¢in MRG
goriintiilerinden olusan Brain MRG Images for
Brain Tumor Detection veri seti kullanilmigtir. Veri
seti, pozitif ve negatif olmak {izere iki sinifa
ayrilmustir. Toplamda 100’1 pozitif ve 100'{i negatif
olan 200 MRG goriintiisti bulunmaktadir. Pozitif
ornekler, beyin tiimorii bulunduran goriintiiler
olmakla beraber negatif oOrneklerde ise beyin
timorti bulunmamaktadir [16]. Calismada veri
kullanilabilir  hale
getirilmesi igin veri 6n isleme gereklidir. Verilerin
on isleme asagidaki
olusmaktadir:

setinin  model igerisinde

asamaslt adimlardan

e Verilerin yiiklenmesi

e  Verilerin 6nemli 6zelliklerinin secilmesi
e Verilerin temizlenmesi

e  Verilerin 6l¢eklendirilmesi

Verilerin yiiklenmesi asamasi Python'daki Pandas
kiitliphanesi  kullanilarak  gerceklestirilmistir.
Ozelliklerin  secilmesi  asamasinda,
gorlintiilerin RGB renk uzayindaki histogram
esitleme
temizlenmesi agsamasinda, bos veya eksik verilerin

Onemli

Ozellikleri  kullanilmigtir.  Verilerin

bulundugu  ornekler  silinmistir. ~ Verilerin
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Olgeklendirilmesi, yeniden
boyutlandirilmasiyla gerceklestirilmistir. Bu islem,
Olceklendirme islemlerini kolaylastirdi ve ayrica

O0grenme algoritmalar: i¢in daha uygun bir boyut

gorlintiilerin

saglamistir.

Bu islemleri tiim goriintiilere uyguladiktan sonra,
HOG o6zellikleri ¢ikarilmaktadir. HOG, bilgisayarla
gorme ve goriintii islemede nesneleri tespit etmek
icin kullanilan bir 6zellik tamimlayicisidir. HOG
kullanimina alternatif olarak PCA (Temel Bilesen
Analizi) de kullanilmaktadir. Sekil 4’de bir MR
goriintiisiiniin HOG uygulandiktan sonraki ¢iktist
gosterilmistir.

Yonlendirilmis Gradyan Histogrami

Grig resmi

Sekil 4: MR goriintiilerine Yonlendirilmis Gradyan
Histograminin uygulanmasi.

Uygulamadaki smiflandirma probleminin tahmin
sonuglarinin  6zetini sunmak igin Tablo 1’deki
karisiklik matrisi kullanilmistir. Algoritmalarin
kullanimi1 igin, 6n islem asamasi bittikten sonra
Duyarlilik metrigini 1e esitlemek
amaclanmaktadir. Boylece FN (False Negative)
parametresi 0 olacaktir. Bu sekilde, siflandirici

timorlii  goriintiileri istenilen sekilde tespit
edecektir.
Tablo 1: Karigiklik matrisi.
Tahmini Deger
Pozitif Negatif
0
= Pozitif TP FP
e
o
Q%( Negatif FN N
e
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Sekil 5’te metrigin en iyi oldugu optimum esigi
aranmaktadir. Bu esik, modelin dogruluguna ve
dogrulama setindeki duyarlilik performansina gore
secilir. Program %10’dan baslayip %90’a kadar
farkli
yapmakta ve her bir esik degeri icin matris
tablosunun degeri degismektedir. Bu yakinsama
degerleri, saglikli ve sagliksiz veri setlerinin
karsilagtirilmas sirasinda, ne kadarlik bir yiizdeyle
rastgele kargilastirilacagi konusunda uygulanir.
Ol¢limleri  (dogruluk,

yakinsama degerlerine gore olasiliklar

Boylece  performans
hassasiyet, duyarlilik, f1) iizerinden en iyi sonug
bulunmaya ¢alisilmistir. %10 esiginde %73,68, %20
esiginde %81,58, %30 esiginde %89,47, %40 esiginde
%97,37, %50 esiginde %92,11, %60 esiginde %89,47,
%70 esiginde %81,58, %80 esiginde %65,79
dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Sonuglardan
incelenebilecegi {izere, en optimum dogruluk orani
%40 esiginde elde edilmistir ve ¢alisma kodlarinda
%40 esik degeri baz alinarak ilerleme saglanmistir.

=1 =1

Threshold >= 0.2 Threshold >= 0.3

0 0

Threshold >=0.1

No 3 10 No 3 7 No 10 3
15 15

True label
True label

10
Yes

Yes Mo Yes No Yes
Predicted label Predicted label Predicted label

Threshold >= 0.5 Threshold >= 0.6

Threshold >= 0.4

No D

5
5
True label

True label

1

No Yes o Yes
Predicted label Predicted Iabel

25 No Yes
Predicted label

Threshold >= 0.7 ® Threshold >= 0.8 Threshold >= 0.9

True label
True label
True label

No e

o e s
Predicted label

s es
Predicted label Predicted label

Sekil 5: 0,1-0,9 aras:1 farkli esik degerlerine gore
karsilastirma matrisi sonuglari.

3.71  Ozellik Cikarim

Ozellik cikarimi, &grenme  algoritmalariin
kullanabilecegi temel 6zelliklerin belirlenmesi icin
gereklidir. Bu c¢alismada, histogram esitleme
teknigi kullamilarak goriintiilerden  &zellikler

cikarilmigtir. Goriintiilerin RGB renk uzayindaki
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histogram esitleme ozellikleri, veri kiimesindeki
Ozellikler olarak kullanilmistir.

3.7.2  Ogrenme Algoritmalar:

Bu calismada Dogrusal Regresyon, Destek Vektor
Makineleri ve Rassal Orman olmak {izere 3 farkl
0grenme algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmalar

da  Python'daki  scikit-learn  kiitiiphanesi
kullanilarak uygulanmaistir.

3.8 Degerlendirme Olgiitleri

Model  performansmin  Olgiilmesi, = makine

Ogrenmesi ve yapay zekad alanlarinda oldukga
onemlidir. Modelin veriler iizerinde nasil bir
performans sergilediginin anlasilmasini saglayan
bu metrikler, modellerin gelistirilmesi ve olasi
eksikliklerin belirlenmesine yardimci olmaktadir.

Dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-Olciisii  ve
ozgulliigli, yapay zekd ve makine Ogrenmesi
alaninda model performansimnin Olgiilmesinde
Bu metrikler,
modelin dogrulugunu, hassasiyetini, hatirlamasin,

olciilebilirligini

kullanilan temel metriklerdir.

ve Ozgiilliiglinii Olgmek igin

kullanilir.

Dogruluk: Modelin veriler {izerinde dogru tahmin
yapma oranimni ifade etmektedir. Modelin dogru
tahmin yapma orani, tiim verilere uygulandiginda
modelin tahmin ettigi dogru sonuglarin toplamins,
tiim verilerin sayisina boliinmesi ile Denklem 1 ile
bulunmaktadir. Modelin dogruluk degeri 0 ile 1
arasinda degisir ve 1'e yakin olmasi, modelin
verileri dogru tahmin ettigini gosterir.

TP+TN
TP+FP+TN+FN

Dogruluk = 1)

Kesinlik: Modelin pozitif tahminlerinin dogru olma
oranini ifade etmektedir. Kesinlik, Denklem 2’de
goriildiigii iizere, pozitif tahminlerinin dogru olma
oranini, pozitif tahminlerinin toplamini, pozitif
tahminlerin dogru olma sayisina boliinmesi ile
bulunmaktadir. Modelin kesinligi, 0 ile 1 arasinda
deger alir ve 1'e yakin olmasi, modelin pozitif
tahminlerinin dogru oldugunu gosterir.

TP

_— 2
TP+ FP @)

Kesinlik =
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Duyarlilik: Modelin pozitif verilerinin dogru
tahmin edilme oranini ifade etmektedir. Duyarlilik,
pozitif verilerinin dogru tahmin edilme orani,
pozitif verilerinin dogru tahmin edilme sayisini,
pozitif verilerin toplamina bdliinmesi ile Denklem 3
kullanilarak bulunmaktadir. Modelin duyarliligs, 0
ile 1 arasinda deger alir ve 1'e yakin olmasi, modelin
pozitif verileri dogru tahmin ettigini gosterir.

TP

—_— 3
TP + FN )

Duyarlilik =

Hassasiyet: Modelin negatif verilerinin dogru
tahmin edilme oranini ifade etmektedir. Hassasiyet,
negatif verilerinin dogru tahmin edilme oramn,
negatif verilerin dogru tahmin edilme sayisin,
negatif verilerin toplamina boliinerek Denklem 4 ile
bulunmaktadir. Modelin hassasiyeti, 0 ile 1
arasinda deger alir ve 1’e yakin olmasi modelin tiim

negatif verilerinin dogru tahmin edildigini
gostermektedir.
TP
. __ 4
Hassasiyet TP T FN 4)

F-olglisi  kesinlik ve

ortalamasidir ve modelin pozitif verileri tizerindeki

duyarliigin  harmonik

performansinin 6l¢tilmesinde kullanilmaktadir. F-
Olgiisii, kesinlik ve duyarlilk degerlerine gore
modelin pozitif veriler tizerindeki performansinin
genel bir degerlendirmesini yapar.

F-Olgiisii, bir denge oranidir ve hem Kesinlik hem
de Duyarlilik degerlerinin yiiksek olmasini hedefler
ve Denklem 5 ile hesaplanir. F-Olgiisii, harmonik
ortalama formiilii kullanularak hesaplanir ve 0 ile 1
arasinda deger almaktadir. 1 degeri modelin hem
kesinlik hem de duyarlilik degerlerinin maksimum
oldugunu gostermektedir.

» Kesinlik x Duyarlilik
Kesinlik + Duyarlilik

Fp=2 ®)

4. TARTISMA VE SONUC

Sonuglar, farkli Ozelliklere sahip 0grenme
algoritmalar1 kullanilarak elde edildi. En yiiksek
dogruluk orani, Rassal Orman algoritmasi
kullanilarak elde edilmistir. Ancak, Destek Vektor
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Makineleri algoritmasinin verdigi yiiksek

performans da goz ard1 edilmemelidir.

F-olciisti (F1) degeri, harmonik ortalama degeri
verdigi icin Rassal Orman modelinin MRG
goriintiilerini isleme konusundaki sorunu, ileride
gbz Oniinde

yapilacak benzer calismalarda

bulundurulmalidir.

Ayrica, ¢alisma sonucunda elde edilen degerlere
gore, DVM tek bagina kullanildiginda dogruluk ve
kesinlik degerinin, diger modellere kiyasla daha
kotii performans verdigi goriilmiistiir. Dogrusal-
DVM ve Ki Kare-DVM uygulamalarinin, siradan
DVM modeline gore bazi noktalarda %40'a kadar
daha yiiksek dogruluk sundugu
gorilmiistiir.

avantaji

Tablo 2: Siniflandirma algoritmalarinin
kargilagtirmali analizi.

Dogru Kesin Duyarl Fol¢ Duyarl
luk lik 11k isii 11k
DR 0.842 0.8 1.0 0.888  0.571
DVM 0815 0.774 1.0 0.872 0.5
Dogru
sal- 0.868  0.827 1.0 0.905  0.642
DVM
RF 0.815  0.793 0958 0.867 0.571
DVM-
. 0.894  0.857 1.0 0923 0.714
Chi"2

Tablo 2’de incelendiginde c¢alismanin sonunda
alinan sonuglar, calismanin ana konusu olan beyin
timorlerinin  smiflandirilmast
modellerinin performanslarini kapsamli bir sekilde

degerlendirmemizi saglamaktadir.

icin  kullanilan

Bu calismada, MRG goriintiilerinin histogram
esitleme Ozellikleri kullarularak farkli makine
O0grenimi algoritmalar1 kullanilarak smiflandirildi.
Calismanin sonuglar1 degerlendirildiginde, Rassal
Orman ve DVM algoritmalar1 en iyi performansi

gOostermistir.

Degerlendirme Olgiitlerinin sonuglar1 incelenecek
olursa, en yiiksek dogruluk degerini 0.894 ile DVM-
Additive Chi*2 algoritmasi elde etmistir. Ayrica, bu
algoritma en yiiksek Kesinlik (0.857), Duyarlilik
(1.0) ve F-Olgiisii (0.923) degerlerini de elde
Bu DVM-Additive Chi"2

etmistir. sonuglar,
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algoritmasmin tiimor tespit etmede en bagarili
algoritma oldugunu gostermektedir.

DVM-Additive Chi*2 algoritmasinin takibinde

%86,8 dogruluk oraniyla, Chi-Kare testinin
kullanildig1 Dogrusal-DVM algoritmasi
bulunmaktadir.

Rassal Orman algoritmasi da %81,5 dogruluk orani
ile olduk¢a basarili bir sonu¢ vermistir. Sonuclar
ayrica, ozellik
performanslarinin  model dogruluguna Onemli
olctide katkida bulundugunu gostermistir. Hem
ozellik ¢ikarimi hem de 6zellik se¢imi yontemleri,

tiimor smiflandirma performansini artirmada kritik

segimi yontemlerinin

rol oynamaktadir.

Bununla birlikte, elde edilen sonuglar bircok
yonden ilging ve degerlidir, ancak ¢alismanin bazi
sinirlamalar1 da vardir. Veriler sadece beyin
timoriinii igermektedir. Bu sebeple beyin tiimorii
diger timor igin
kullanilabilirliginin baska veri setleri ile test
edilmesi gerekmektedir.

haricindeki turleri

Ayrica, calismadaki veri seti smirh sayida goriintii
icermektedir, gelecekte daha biiyiik veri setleri
kullanilarak model performansinin daha fazla
degerlendirilmesi onerilmektedir.

Sonug¢ olarak, bu c¢alisma, tiimor siniflandirma
modellerinin gelistirilmesi icin 6zellik ¢ikarimi ve
ozellik se¢imi yontemlerinin 6nemli oldugunu

gostermektedir. Elde edilen sonuglar, timor
smiflandirmasi  ig¢in farkli makine 0grenimi
algoritmalarinin  kullanilabilecegini ve ozellik

se¢imi ve ¢ikarimi yontemlerinin basarili sonuglar
elde etmek i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.
Bu calisma, timor smiflandirma alaninda daha
yapilmasi bir temel

fazla arastirma

saglamaktadur.

icin

Yazar Katkisi: Orug Altay Kirli ve Merve Sansarci
calismada literatiir ve uygulamanin
gercgeklestirilmesi alaninda katki

taramasi
vermiglerdir.
Osman Ozkaraca ve Giircan Cetin verilerin
yorumlanmast
noktasinda katki saglamislardir.

uygulamanin dogrulanmasi
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Cikar Catismasi: Bu calismanin yazarlari olarak,
herhangi bir kurum/kurulus ya da kisi ile gikar
¢atismas1 bulunmadigini onaylariz.
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