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1. GIRIS

Beyin tiimorii, toplumda her gegen giin daha yaygin hale gelen en Sliimciil
hastaliklardan biridir. Yapilan istatistiksel calismalarda beyin timoriiniin
diinyadaki yayiliminin her geg¢en giin daha genis Kkitlelere ulastigi
goriilmektedir (Kaplan, 2020). GCS (Global Cancer Statistics) tarafindan
2020 yilinda yapilan aragtirmada beyin tiimdriiniin insan hayatin1 en ¢ok
tehlikeye atan hastaliklar arasinda 21. sirada yer aldig: belirtilmistir (Ostrom
ve ark., 2021). Bir beyin timoriiniin yasami tehdit eden risklerine ek olarak,
tedavi ve muayene maliyetleri de hafife alinmamalidir (Goel ve ark., 2021).
Yapilan bir arastirmaya gore 37508 gibi fiyatlar sadece goriintiileme islemleri

icin harcanirken tedavi maliyetlerinin 63000$'a kadar ulastigi ortaya ¢ikmistir

(Dos ve ark., 2022).

Beyin dokusunda olusan ve tipine gore hayat1 biiyiik dlgiide etkileyebilen bu
timdr tipini primer ve sekonder olmak iizere iki ayri grupta incelemek
miimkiindiir. Primer beyin tiimorleri, beyin dokusunda baslayip yayilmaya
devam ederken, metastatik beyin tlimdrleri olarak da bilinen sekonder, bagka
bir organda ortaya ¢ikan ve beyne yayilan bir timér tiiriidiir. Ikincil beyin
timorleri diger tiplere goére daha Oldiiriiciidiir. Olusum tipine gore
smiflandirmanin yani sira beyin tiimérlerinin iyi huylu ve kotii huylu olarak
derecelendirildigi 4 seviyeden olusan bir kategorizasyonu da vardir. Bu
siralamaya gore 1. derece tiimorler iyi huylu, yayilma hizi yavas ve hayati
tehdit ediciligi diisiikken, 4. dereceye ciktiklarinda hayati tehdit ediciligi
artmakta ve yayilma hizi artmaktadir. Bu siralamaya gore tiimor iiglincii

dereceden sonra kotii huylu olarak adlandirilir.

Beyin tlimoriiniin bu yayginligi, 6liim riski, goriintiileme ve tedavi maliyeti,
aragtirmacilar1 konu hakkinda yardimer goriis olusturmaya sevk etti. Konuyla
ilgili ¢calismalarda yapay zeka yontemleri olan makine &grenmesi ve derin

O0grenme yontemleri yardimiyla tiimorlerin siniflandirilmasi amaglanmaktadir.
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Unutulmamahdir ki bu islemler uygulanmadan &nce segilmesi gereken
goriintiilleme yontemi de Onemlidir. Arastirmalarda kullanilan goriintiilleme
teknigine Manyetik Rezonans Goriintilleme (MRI) adi verilir ve bu
yontemden elde edilen goriintiiler glinliik hayatta birgok hastaligin teshisinde
kullanilir (Tiwari ve ark., 2019). Smiflandirma ic¢in gerekli &zniteliklere

erigimi saglayan goriintii ¢iktilar1 bu yontemi tercih edilmesini saglamistir.

MR goriintiileme teknikleri yardimi ile yapilacak islemlerin basinda
segmentasyon islemi gelmekte ve bu yontem sayesinde goriintii iizerinde
timorli bolge tespit edilmektedir (Menze ve ark., 2015). Daha sonra 6znitelik
cikarim yontemleri ile goriintiiler siniflandirma i¢in uygun formata getirilir
(Zitova ve ark, 2003). Bu format iizerinde ¢esitli 6n islemlerden sonra veri seti

smiflandirmaya hazir hale gelir.

Literatiirde yaygin olarak kullanilan makine 0Ogrenmesi yontemleri,
siniflandirma islemlerinde kullanilan siniflandirma teknikleri arasindadir.
Derin 6grenme algoritmalar1 ise her gecen giin popiilaritesi artan bir teknige
sahip olmas1 ve kendi kendine 6grenme yetenegine sahip olmasi nedeniyle
yiiksek dogruluk oranlart saglamaktadir. Ayrica yapisi geregi biiyiikk veri

kiimelerinin siniflandirilmasinda da basarili bir performans sergilemektedir.

Bu calismada beyin timori bolgesinin segmentasyon teknikleri ile tespiti ve
tespit edilen tiimoriin siniflandirilmast ile 1ilgili bir literatiir calismasi

sunulmakta ve bu ¢aligmalar arasindaki karsilagtirmalara deginilmektedir.

2. BILGISAYAR DESTEKLI SISTEMLER

Glinlimiizde beyin timorii tespiti ve var olan tlimoriin (benign, malign)
yorumlanmasinda CAD kullanilmaktadir. Beyin timorlerinin
smiflandirilmasinda kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemleri ile elde edilen
Oznitelikler, yorum yapacak uzmanlar (radyolog, noérolog vb.) i¢in Oncili

niteligindedir (Saman ve Swathi, 2019). Dokunun homojenligi veya
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heterojenligi, tiimor siniflandirmasinda kullanilabilecek 6zellikler arasindadir.
Goriintiilerden elde edilen bu ozellikler, Bilgisayar Destekli Sistem (CAD)
tasariminda kullanilacak parametrelerin seciminde de bize yol gostericidir.
Diger bir deyisle, CAD radyologlarimin karar verme siirecinde yardimet
olabilecek potansiyele sahip olmalar1 saglanmaya calisilmaktadir. Bu
kapsamda yapilan ¢aligmalarda tiimorii yorumlayacak uzmanlar, yorgunluk,
dalgmlik ve benzeri yanlis yorumlamalara yol agabilecek durumlarda CAD’in
basaril1 bir yardimci oldugunu teyit etmektedir. Ancak nihai karar her zaman
uzman goriisii olan radyologlara aittir. CAD bunu yaparken makine 6grenmesi
yontemlerinden yararlandig1 i¢in tasarlanacak sistemde kullanilan Oriintii
tanima yoOntemlerinin elde edilen sonucun dogruluguna etkisi oldukga
fazladir. Oriintii tanima islemi, mevcut ham verilerden sistemi yorumlamada

faydali olacak 6zniteliklerin ¢ikarilmasini igerir.

2.1. Goriintii Kaydi

Goriintii kaydi, ayni sahnenin farkli zamanlarda c¢ekilmis goriintiilerinin st
iiste bindirilmesi yontemidir. Goriintiileri birbirinden farkli kilan sebepler ise
farkli sensorler tarafindan alinmasi veya farkli perspektifler icermesidir (Jalali
ve Dapinder, 2020). Bu nedenle, goriintiiler arasindaki farkliliklar dogrudan
kosullarla baglantihidir. Kayit yontemlerinin ¢ogu 4 adimdan olusur. Bu
yontemler asagida belirtilmistir. Sekil 1, goriintii kayit islemi i¢in bir 6rnek

gostermektedir (Hill ve ark, 2001).
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Sekil 2.1 Goriintii kayd: i¢in bir drnek

Goriintii kayit islemi, parametrelerin belirlenmesi ve goriintiiniin kaydedilmesi
olmak iizere 2 adimdan olugmaktadir. Kayit parametrelerinin belirlenmesi,
ikinci gOriintiiniin birinci gorlintliye hizalanmasinda hangi hareketlerin
yapilmasi gerektigini belirlemek i¢in gereklidir (Eddy ve ark., 1996). Bu
bilgilere dayanarak 1. adimdan 2 boyutlu goriintiilere uygulamada 2 6teleme
(8) ve 1 dondiirme (0) olmak iizere toplam 3 parametre belirlemek yeterli

olacaktir. Adim 2'yi gerceklestirmenin birkac yontemi vardir.

2.1.1. Beyin Tiimérii Segmentasyonu

MRI goriintiilerinde beyin tiimdrii ve beyin dokusu segmentasyonu literatiirde
genis bir c¢alisma alanina sahiptir (Zhang ve ark., 2008). Goriintii
boliitlemenin temel calisma prensibi, benzer Ozelliklere sahip piksellerin
toplanmasina dayanmaktadir (Duber ve ark., 2011). Bu da basarili bir
boliitlemede tercih edilen oOzellik ¢ikarma yoOnteminin Onemini ortaya
koymaktadir. Goriintiideki nesneler arasinda kesin ayrimlar oldugunda
segmentasyon yiikii daha hafiftir. Gorilintiideki nesneler arasindaki
benzerlikler arttikca boéliitleme islemini dogru bir sekilde gerceklestirmek

zorlagmaktadir. Yogunluk, beyin MRG goriintiilerinde doku tespiti igin
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kullanilan 6zelliklerden biridir. Ancak boliitleme islemi i¢in sadece yogunluk
Ozelliginin kullanilmas1 bir¢ok arastirmaci tarafindan yetersiz bulunmustur
(Iftekharuddin ve ark., 2008). Segmentasyon isleminin basarisi, Zar Benzerlik
Katsayis1 (DSC) ile olgiiliir. Bu katsayi, orijinal ve boliinmiis pikseller
arasindaki Ortiismeyi temsil eder. Denklemde, DSC'nin elde edilmesini

gosterir.
Zar Benzerlik Katsayis1 (DSC (A, B)) = ——

Beyin tlimorii segmentasyonu, Foo ve ark.'nin (Foo, 2006) yaptig1 aragtirma
gergevesinde etkilesim bazinda ii¢ gruba ayrilmigtir. Bunlar manuel, yari

otomatik ve tam otomatik segmentasyondur.

2.1.1.1. Manuel Segmentasyon

Bu bdliitleme yonteminde beyin ve tiimorli bolgenin sinirlart manuel olarak
cizilir ve timorli bolge boyanir (Yao, 2006). Yani bu yontemi uygulayan
kigiler, tibbi goriintiilleme alaninda uzmanlasmis kisilerden (radyolog vb.)
olusmaktadir. Islem uzmanlar tarafindan yapilsa da dogruluk orani yiiksek,

harcanan zaman agisindan dezavantajlidir.

2.1.1.2. Yar1 Otomatik Segmentasyon

Yar1 otomatik boliitleme isleminde baslangig, dogruluk kontrolii ve sonucun
diizenlenmesi insan tarafindan gerceklestirilir. Ancak segmentasyon

islemlerinden beklenen, olabildigince insanlardan bagimsiz caligmaktir.

2.1.1.3. Tam Otomatik Segmentasyon

Tam otomatik sistemler, segmentasyon islemlerini insanlardan bagimsiz
olarak tamamlama potansiyeline sahiptir. Bu sistemler, makine 6grenimi ve
Oriintii tanimanin caligildig1 alanlarda da aktif olarak kullanilmaktadir. Ancak
hassas sistem tasarimi ayni zamanda zorluklar1 da beraberinde getirir. Bunun

nedeni, boyle bir sistemi tasarlamak icin gereken bilgidir. Bu, tam otomatik
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sistemlerin kullaniminin neden zor oldugunu agiklar. Insan bagimliligma gore
sistemlerin  siniflandirilmasmin yani sira, Sekil 2.2'de gosterildigi gibi

segmentasyon iglemleri hakkinda genel bir siniflandirma yapilabilir.

FEATURE EXTRACTION TECHNIQUES IN MRI BRAIN TUMOR ANALYSIS
Texture-Based Features INTENSITY-BASED FEATURES SHAPE-BASED FEATURES DEEP LEARNING BASED TECHNIQUE

Mean Area
Ll Convolutional Neural
I Perimeter Networks (CNN)
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md  Contrast W o ness IR Circularity
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mamd Dissimilarity
— Energy
— Entropy
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Local Binary.
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Sekil 2.2. Segmentasyon Yontemlerinin Genel Siiflandirilmasi.

J. amin ve ark. (Amin ve ark., 2017), otomatik bir bdliitleme yontemi sundu.
Bu yontem, tiimor bolgesini ayirt etmek icin 6nce goriintiiyli li¢ kritere gore
boliitledi. Bunlar sirasiyla yogunluk, sekil ve dokudur. Daha sonra Destek
Vektor Makinesi (SVM) yardimiyla siniflandirma iglemi gerceklestirilmistir.

Onerilen ydntemin basari oran1 %97,1 olarak hesaplanmistir.

Ryo Ito ve ark. (Ito ve ark., 2019), yar1 otomatik bir bolitleme yontemi
kullanarak mevcut MRG goériintiilerini boliitledi. Sunduklart yontem, goriintii
kaydina dayali Derin Sinir Aglar1 (DNN) yaklasimindan daha iyi performans

gosterdi. Goriintli kaydina dayali islemlerde olusan etiket hatalarini ortadan
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kaldirmak i¢in Beklenti Maksimizasyonu (EM) adi verilen gizli etiketleme
yonteminden faydalanmistir. Bu yontem kapsaminda mevcut goriintiiye
disaridan eklenen belirlenen giiriiltiiler yardimiyla etiket kestirimi yapilmistir.
Yontemin boliitleme basart orant Zar Katsayist (DC) ile hesaplanmis ve %94

olarak elde edilmistir.

Said ve Ibrahim (Said ve Ibrahim, 2017) kendi aralarinda béoliitleme
yontemlerini karsilastiran bir yaklasim gelistirmislerdir. Bu yaklasim
kapsaminda karsilagtirma igcin MATLAB ortaminda bir ara¢ kutusu
tasarlamiglardir. Calisma sonunda elde edilen verilere gore k-ortalamalar ve
Bulanik C ortalamalar yontemleri %96,7 basar1 orani ile dogruluk orani en

yliksek yontemler olmustur.

Uma ve ark. (Uma ve ark., 2016) da boliitleme yontemlerinin kargilagtirilmasi
iizerine bir calisma yapmislardir. Aragtirma kapsaminda karsilastirilan
yontemler su sekildedir; Destek Vektor Makinesi (SVM), Bulanik C Means,
K-Means, Kiimeleme ve Bayes modeli. Yazarlar segmentasyon isleminde en
yiiksek dogrulugu %99 orami ile Morfolojik filtreleme yonteminde elde

etmislerdir.

Ziki¢ ve ark. (Zikic ve ark., 2014), CNN tabanli bir segmentasyon yaklagimi1
Onerdi. Burada yazarlar, goriintiiyii bes farkli parcaya bolmek igin CNN
yapisin1 kullandilar. Bunlar sirasiyla tiimorsiiz, nekroz, 6dem, kontrast

eksikligi ve biiyiiyen timdordiir.

2.1.3. Ozellik Cikarim ve Simflandrma

Beyin tiimorleri smiflandirilitken beynin 6zelliklerinden yararlanilarak
yorumlar yapilmaktadir. Ancak beyin tiimorlerinden elde edilen goriintii
verileri dogrudan siniflandirma i¢in uygun degildir. Bu nedenle 6ncelikle
beyin timoéri MRG goriintiilerinin sayisallagtirilmasi ve siniflandirmaya

uygun hale getirilmesi i¢in ¢aligmalara ihtiya¢ vardir. Bu islemler literatiirde
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ozellik cikarma yontemleri olarak adlandirilmaktadir. Beyin tiimdrlerinin
MRG goriintiilerinde 6zellik ¢ikarma yontemlerine dayali Oznitelikler
sirastyla yogunluk, doku, yerel ikili desenler ve sekil olarak siralanabilir. Bu
ozellikler tiimorlerin etiketlenmesinde kullanilan karakteristik 6zellikler
arasindadir. Sekil 3, belirtilen 6zelliklerin elde edilmesine yonelik yontemleri
icermektedir. Ancak, her Ozellik siniflandirma i¢in kullanilmaya deger
degildir. Bu nedenle 6zellikler arasinda bir filtreleme yapmak gerekmektedir.
Gereksiz ozellikler ortadan kaldirildiktan sonra makine 6grenmesi yontemleri
yardimiyla tiimoriin siniflandirilmasinda kullanilmaya hazir olacaktir. Bu
isleme 6zellik se¢imi denir ve arastirmalar bunun beyin tiimorii siniflandirma

yontemlerinin dogrulugunu énemli 6l¢iide artirdigini gostermistir.

FEATURE EXTRACTION TECHNIQUES IN MRI BRAIN TUMCR
ANALYSIS

Texture-Based Features INTENSITY-BASED FEATURES SHAPE-BASED FEATURES DEEP LEARNING BASED TECHNIQUE
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Sekil 2.2. Ozellik Cikarim Yontemlerinin Simiflandirilmasi (Saman ve Jamjala, 2019)
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Doku tabanli 6zellik ¢ikarma yontemlerinde kullanilan analiz ydntemleri,
GLCM (Gri Level Olusum Matrisi) ad1 verilen bir 6zellik ¢ikarma yontemi
altinda toplanmistir. GLCM, korelasyon, homojenlik, LBP (Yerel Ikili
Oriintiiler), kontrast ve enerji gibi kriterlerden olusur. Bu kriterlerin

matematiksel formiilasyonu asagidaki denklemlerde verilmistir.

Energy =X, X p(i,j)?
1
1+i—j

Homogeneity = —Y;%; p(,J)
Contrast =Y, n[¥; X;p(i, )], li—jl=n
i 2 j(i—e) G—ry)D(i.J)

Ox0y

Correlation =

Bir diger Oznitelik ¢ikarma ydntemi olan yogunluk tabanli oznitelikler
varyans, ortalama, basiklik ve ¢arpiklik gibi 6znitelikleri igerir. Bu yontemler,
istatistiksel yoOntemlerle piksellerin dagilimini inceleyerek goriintiiniin

sayisallastirilmasini saglar.
. 1
Variance = < %L, (P; — mean)?
1snN
Mean = ~ %, P;
1
Kurtosis = — L, (P; — mean)*
1
Skewness = EZﬁil(Pi — mean)?®

Bir diger 6znitelik ¢ikarim yontemi olan sekil tabanli yontemler goriintiiniin
geometrik 6zelliklerinden yararlanarak sayisallastirma gerceklestirirken, CNN
tabanli yontemler yapisindaki katmanli aglari kullanarak cesitli 6zniteliklerin
¢ikarilmasini  saglar. MRG goériintiisiiniin  sayisallastirilmis  versiyonu,
yukarida aciklanan ozellik ¢ikarma yontemleri ¢alisma igin uygun hale

geldikten sonra kullanilabilir hale gelecektir. Ancak veri setindeki gesitli
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istenmeyen durumlarin ortadan kaldirilmasi, siniflandirma islemi 6ncesinde
yapilmasi gerekenler arasindadir. Bu yoOntemler arasinda siniflandirma
basarisini olumsuz etkileyecek verilerin normallestirilmesi, eksik ya da hatal
verilerin diizeltilmesi gibi verilerin uygun hale getirilmesini saglayan

yontemler bulunmaktadir.

3. SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Smiflandirma teknikleri genis bir yelpazeye sahiptir. Temel olarak denetimli
ve denetimsiz olarak 2 grupta incelenir. Denetimli yontemlerde,
smiflandirmanin  dogrulugunu saglamak i¢in uzman radyologlarin goriintii
iizerinde tespitinden yararlanilir. Denetimsiz siniflandirma yontemlerinde
uzman goriisii mekanizmasi yoktur. Sekil, beyin tiimorii siniflandirmasinda
kullanilan tekniklerin kategorizasyonunu gostermektedir. Sekil 3, o6zellik

¢ikarma yontemlerinin genel siniflandirmasimi gostermektedir.
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FEATURE EXTRACTION TECHNIQUES IN MRI BRAIN TUMOR
ANALYSIS

1
I T T 1
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Sekil 3.1. Makine Ogrenimi Siniflandirma Y éntemlerinin Siniflandiriimast

Literatirde genig bir c¢alisma alanma sahip olan beyin timori
smiflandirmasinin  kullanimi ve makine Ogrenmesi yoOntemleri ile yeni
yaklasim girisimleri giin gectik¢e yayginlasmaktadir. Naomi Joseph ve ark.
(Joseph ve ark., 2017), BRATS veri setinde k-ortalamalar siniflandirma
yontemini uygulamistir. Yazarlar goriintiiler icin yari otomatik bdliitleme
yontemlerinden biri olan k-means have algoritmasmi kullanmislardir. Bu
algoritma sayesinde model daha hizli hale geldi. Uygulanan boliitleme
sonrasinda K-means kiimeleme smiflandirma yonteminin uygulandig1 veri

setinden elde edilen dogruluk oran1 %82 olarak belirlenmistir.
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Bu konuda calisma yapan Amin ve Mageed (Amin ve Mageed, 2012).
yaklagimlari ile beyin tiimoriinii otomatik olarak saptamayi1 amaglamiglardir.
Goriintiiler Ain Shams Universitesi'nin web sitesindeki 'beyin atlasi'ndan
almmistir ve 30 farkli beyin MR goriintiisii igermektedir. Yazarlar, Temel
bilesen analizi (PCA) 06znitelik ¢ikarma yontemi yardimiyla Cok Katmanl
Perceptron yontemini kullanarak %88,2 ile %96,7 arasinda degisen bir basari

orani elde etmislerdir.

Cheng ve ark. (Cheng ve ark., 2015), SVM ve Knn yardimiyla bir
smiflandirma yaklagimi yapmigtir. Bu c¢aligmada 2 boyutlu goriintiiler
iizerinde operasyonlar gerceklestirilmis olup, veriler Nanfang Hastanesi ve
General Hospital'da 2005-2010 yillar1 arasinda elde edilen gorintiilerden
olugmaktadir. Bu smiflandirma siirecinde 06znitelik olarak GLCM, kelime
torbast ve yogunluk histogrammi kullanmiglardir. Yazarlar, ¢alisma
kapsaminda BoW 0Ozniteligine dayali olarak Destek Vektor Makineleri
(DVM) yonteminin %91,14 oraninda basari elde ettigini ortaya koymuslardir.

Cmarer ve Emiroglu (Cmarer ve Emiroglu, 2019) Ulusal Kanser Enstitiisii
tarafindan Kanser Goriintiileme Arsivi veri tabanindan alinan Rembrandt veri
seti ilizerinde DVM, Knn, RF (Rastgele Agaclar) ve LDA (Lineer
Diskriminant Analiz) yoOntemlerini uygulayarak bir siniflandirma islemi
gerceklestirmistir. Bu ¢alisma sonucunda yazarlarin elde ettigi sonuglara gore
DVM yoéntemi bu veri setinde diger 3 yontemi geride birakarak %90 dogruluk

saglamistir.

Pratondo ve ark. (Pratondo ve ark., 2017), segmentasyon siireci i¢in bir
yaklasim sundu. Bu yaklagimi takiben, Knn ve SVM makine 6grenmesi
yontemlerini kullanarak smiflandirma islemini gergeklestirdiler. Yazarlar,
homojen olmayan sinirlarin tespiti yoluyla beyin tiimdrlerini tespit etmeyi

amagladilar. Literatiirde Chan-vese segmentasyonu olarak bilinen bu simir
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belirleme yoOntemini makine O6grenmesi yontemleriyle birlestirerek %90

oraninda basarili bir sonug elde ettiler.

Abbas ve ark. (Abbas ve ark., 2019), beyin tiimoriiniin segmentasyonu ve
smiflandirilmast igin yeni bir yontem gelistirme konusunda bir ¢alisma
yiriittiller. Yerel Bagimsiz Projeksiyona Dayali Siniflandirma (LIPC) adini
verdikleri bu yontemle tiimorii yenileme siirecinde tiimdrden ¢ikan buhari
kullandilar. Yazarlar, yontemi MICCAI Beyin Tiimorii Segmentasyonu veri
setine uyguladilar. Islem sonucunda béliitleme basarisinin kriteri olan dice

skoru 0,95'tir. Ayrica siniflandirma basarist %89 olarak belirlenmistir.

Sachdeva ve ark. (Sachdeva ve ark., 2011) literatiirdeki yaklagimlart
birlestiren bir ¢aligma sundu. Yazarlar, Genetik Algoritma (GA) ve DVM
algoritmasin1 harmanlayarak standart DVM yonteminden daha yiiksek
performans elde ettiklerini bulmuslardir. PGIMER veri seti {izerinde
smiflandirma islemini gerceklestiren yazarlar, bu c¢alisma kapsaminda
GADVM yoéntemi ile %91,7 basar1 oranina ulagsmistir. Yazarlar, ayni veri seti
iizerinde standart DVM yontemini kullandiklarinda %356,3 basar1 elde

ettiklerini belirtmiglerdir.

Selvaraj ve ark. (Selvaraj ve ark., 2009), 1100 tiimoérlii ve timdrsiiz MRG
gorlintlisiini siflandirmak igin bir yaklasim sundu. Bu yaklasimda, yazarlar
en kiicik kareler destek vektor makinesi smiflandirma ydntemini
kullanmiglardir. Yazarlar, %96-98 arasinda degisen bir dogruluk dlgegi elde

ettiler.

Chander ve ark. (Chander ve ark., 2018), beyin timori tespiti igin
gelistirilmis bir yontemi literatiire sunmay1r amaglamistir. Bu dogrultuda
yazarlar, GLCM 0zniteliklerini ¢ikardiklari veri setine makine Ogrenmesi

siiflandirma yontemi olan SVM'yi uygulamislardir. Tiimoriin iyi mi yoksa
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kot mii oldugunu belirlemeyi amaglayan yazarlar %93'lik bir siniflandirma

basarisi elde ettiler.

Devkota ve ark. (Devkota ve ark., 2018), beyin tiimoriiniin dogasinin
belirlenmesi konusunda da bir ¢alisma yiiriitmiistiir. Bu baglamda sunduklari
yontemin performansini iyilestirmek icin giiriltiyii en aza indirmeyi
amaclamiglardir. Yazarlar bu siire¢ i¢in bir medyan filtre tasarlayarak
smiflandirma dogrulugunu arttirmayr amaclamiglardir. Ardindan, doku
Ozelliklerinin yan1 sira istatistiksel Ozellikleri de ¢ikaran yazarlar, SVM
yontemini mevcut MRI gériintiilerine uyguladilar. Onerilen ydntemin

siiflandirma basarisit %86.6 idi.

Abbasi ve Tajeripour. (Abbasi ve Tajeripour, 2017), beyin tiimdrii tespiti i¢in
yaptiklar caligmada, once BRATS 2013 veri setine 3D MRI goriintiileri bias
alan korelasyonu ve histogram eslestirme uygulayarak mevcut verileri
kullanima hazir hale getirmistir. Bu islemin ardindan goriintiileri segmentlere
ayirmiglar ve siniflandirmaya hazir hale getirmislerdir. Daha sonra yazarlar,
Histograms of Oriented Gradient (HOG) ve Local Binary Pattern (LBP)
yardimiyla 6zellik ¢ikarimi yapmis ve mevcut verilere Random Forest (RF)
siniflandirma yontemini uygulamistir. Bu prosediirlerin bir sonucu olarak,

yazarlar %93'liik bir dogruluk elde edildigini paylasmistir.

Soltaninejad ve ark. (Soltaninejad ve ark., 2014), 4 farkli beyin tiiméri tipinin
smiflandirilmasi {izerine bir ¢alisma yapmuglardir. Yazarlar ilk 6nce BRATS
2013 veri kiimesine girdap akimi efektini uygulayarak goriintiiyli kullanim
icin daha verimli hale getirmislerdir. Daha sonra goriintiileri bdliitleyen
yazarlar, boliitlenen goriintiileri SVM ile siniflandirmiglar ve %80 basart orani

elde etmiglerdir.

Anjali ve ark. (Anjali ve Priya, 2017), MRI goriintiilerine dayali makine

O0grenmesi yontemlerinden biri olan SVM yardimiyla beyin tlimdriiniin
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saptanmasi lizerine yaptiklar1 c¢alismada doku ozelliklerinden yararlanarak
Particle Swarm Optimization yontemini kullanarak 6zellik se¢imini
yapmiglardir. Goriintiiyii daha saf hale getirmek i¢in medyan filtreden de
yararlanan yazarlar, The World Brain Atlas'tan aldiklart veri setinde

caligmanin basarisin1 %92.31 olarak elde etmislerdir.

Jayachandran ve Dhanasekaran (Jayachandran ve Dhanasekaran, 2013) beyin
tiimdrlerinin tespiti iizerine yaptiklar1 ¢aligmada, mevcut veri setine 4 adimli
Fuzzy-SVM yontemini uygulamislardir. Giiriiltiiniin azaltilmasi ile baslayan
bu yontem, doku oOzelliklerinin ¢ikarilmasi ile devam etmistir. Daha sonra
yazarlar, elde edilen 6zniteliklerin simiflandirma etkilerini se¢mis ve mevcut
Oznitelikler {izerinde Fuzzy-DVM yoOntemini uygulamislardir. Bu siireg
sonunda yazarlar siniflandirma isleminin basarisint  %95,80 olarak

belirlemislerdir.

Son yillarda makine 6grenimi yontemlerinin karmasikli§i ve bir problemi
¢ozmek i¢in kullanilan diigiim sayisinin fazla olmasi nedeniyle arastirmacilar
derin Ogrenme tabanli smiflandirma silireclerine odaklanmaya basladilar.
Derin 6grenme yontemi, sistemi karmasikliktan uzak tutar ve daha basit bir
O0grenme yapist ile arastirmacilara kolaylik saglar. Smiflandirma islemini
gerceklestirirken yapisindaki aglar yardimiyla transfer 6grenme yontemi ile
Ozellikleri smniflandirma  siirecine dahil eder ve makine Ogrenmesi
yontemlerine gore daha basarili sonuglar elde etmeyi amaglar. Bu, goriintii
smiflandirmasi ile ilgili c¢aligmalarda yaygin olarak kullanilmasin1 da
saglamistir. MRI goriintiileri araciligiyla elde edilen beyin tiimorii verilerinin
smiflandirilmas1 konusunda literatiirde derin 6grenme yontemleri ile ilgili

bir¢ok ¢aligsma yaymlanmaistir.

Khan ve ark. (Khan ve ark., 2020), derin 6grenmeye dayali beyin timorii
smiflandirmasi i¢in Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM) yéntemini kullanmistir.

Smiflandirma islemi uygulanmadan once modele VGG16 ve VGG19
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uygulanarak o6zellik c¢ikarimi yapilmistir. Bu 6zelliklerden siniflandirma
performansina etkisi yiliksek olanlar secilerek siniflandirma islemine tabi
tutulmustur. Yazarlar yontemi siniflandirma problemlerinde literatiirde yaygin
olarak kullanilan BRATS2018 veri setine uyguladiginda %92,5 dogruluk elde
etmistir. Smiflandiricinin basarisini karsilastirmak igin ayn1 veri seti ilizerinde
cesitli derin Ogrenme yontemleri ile smiflandirma yapan yazarlar,
caligmalarmmda Onerilen yontemin en ylksek dogruluga sahip oldugunu

gostermiglerdir.

Sachdeva ve ark. (Sachdeva ve ark., 2013), T1 agirlikih MRG goriintiileri
iizerinde astrositom, menenjiyom, sekonder metastatik tiimor gibi timor
tiplerinin siniflandirilmasi iizerine bir calisma yapmislardir. Bu ¢alismada 428
adet beyin tiimorii kesiti bulunmaktadir ve bu kesitler 2010-2011 yillarn
arasinda Lisansiistii Tip Egitimi ve Arastirma Enstitiisii'nde (PGIMER) elde
edilen MRG goriintiilerinden olusmaktadir. Yapay Sinir Aglart (YSA)
smiflandirma yontemini kullanarak yazarlar %91 oraninda smiflandirma

basarisi elde ettiklerini paylagsmislardir.

Deepak ve Ameer (Deepak ve Ameer, 2019) beynin belirli bolgelerinde
(glioma, meningioma, hipofiz) meydana gelen tiimorlerin siniflandirilmasina
iliskin bir ¢alisma yiiriittiiler. Calismada kullanilan 233 hastaya ait 3064 adet
beyin MR goriintiisii Figshare veri tabanindan alinmis olup, bu veri seti
literatiirde modellerin test edilmesinde siklikla kullanilan veri setleri arasinda
yer almaktadir. Yazarlarin yaklasimina gore, beyinden ¢ikarilan 6zelliklerin
benzerligi nedeniyle makine 06grenmesi smiflandirma siireci kesintiye
ugramaktadir. Bunun iistesinden gelmek icin yazarlar, siniflandirma siirecine
bir transfer 6grenme adimi dahil ederek ve veri kiimesinin boyutunu azaltarak

modellerini %92,3 basar1 oraniyla GoogleNet ile birlestirdiler.

Derin 6grenme ile smiflandirma siireglerinde kullanilan yontemler, farkl

katmanlar1 otomatik olarak siirece dahil ederek ozellik ¢ikarmayi makine
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6grenmesinden daha kolay hale getirir. Widhiarso ve ark. (Widhiarso ve ark.,
2018), derin 6grenmenin bu avantajina dayanarak, Biyomedikal Miihendisligi
Okulu'ndan alinan 233 hastadan aliman 3064 beyin MRI goriintiisiinden
GLCM ozelliklerini ¢ikardi. Bu c¢ikarimin geleneksel makine Ogrenimi
yontemlerine goére %20 daha basarili oldugunu buldular. Bu sayede yazarlar

%82'lik bir basar1 oranina ulastilar.

Beyin tiimorlerini siiflandirmak i¢in Mohsen ve ark. (Mohsen ve ark., 2018)
Harvard Tip Fakiiltesi'nden topladiklar1 66 goriintiiyii Derin Sinir Ag1 (DNN)
yontemini kullanarak tiimdrsiiz, glioblastoma, metastaz ve sarkom olarak
gruplandirdilar. Calisma sonucunda elde ettikleri dogruluk orani literatiire

%96,97 olarak kaydedilmistir.

Anilkumar ve Rajesh (Anilkumar ve Rajesh, 2020) ¢alismalar1 kapsaminda
derin 6grenme siireci yardimiyla siniflandirma islemini gergeklestirmislerdir.
Yazarlar yeni bir algoritma oOnermisler ve VGGnet yapisini biraz daha
karmasik hale getirerek, kiiciik veri kiimeleri {izerinde siniflandirma siirecinde
uygulanan transfer 6grenme yonteminin bagarisini arttirmay1 amaglamislardir.
Beyin tiimorleri {izerine yapilan ¢alismalarda siklikla kullanilan BRATS ve
CE-MRI wveri setlerini kullanan yazarlar, smiflandirma islemi sonucunda

sirastyla %97,28 ve %98,69 dogruluk oranlarina ulagmislardir.

Sarhan (Sarhan, 2020) bir makine &grenme yontemi olan SVM ile derin
O0grenme yontemi olan SVM'yi karsilastirmak igin bir ¢alisma yiiriitmustiir.
Caligmasinda o6zellik c¢ikarma yontemi olarak Haar dalgacik doniistimiinii
kullanan Sarhan, girdi verilerini yaklasim katsayilann ve detay katsayilar
olarak ikiye ayirmigtir. Calismada Figshare (Cheng) veri setini kullanan yazar,
bu ozellik yardimiyla smiflandirma islemini gergeklestirmis ve CNN
modelinin, SVM'nin %98 dogruluguna kryasla %99,3 dogruluk oraniyla daha

iyi sonuglar verdigini belirtmistir.
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Raj ve ark. (Raj ve ark., 2020) literatiire yeni bir yaklasim getirmek amaciyla
BRAINnet adimi verdikleri bir yontem gelistirmislerdir. Yazarlarin 6nerdigi
yontem iki asamada calismaktadir. ilk olarak algoritma tiimér kontroliinii
gerceklestirir. Ikinci asamada, inceleme sonucu tiimér hiicresinin mevcut
oldugunu tespit ederse goriintiiye segmentasyon uygulayarak tiimorii etiketler.
Bu dogrultuda yazarlar, c¢aligmanin timoér tespitinde %98, tiimor

etiketlemesinde ise %99 dogruluk oranina sahip oldugunu ortaya koydu.

D. Zikic ve ark. (Zikic ve ark., 2014) CNN modeli yardimiyla siniflandirma
yapmistir. Yazarlar, 5 katmanli modeli kullanarak BRATS 2013 veri setine
uyguladiklart segmentasyon sonrasinda siniflandirma siirecinde %83,7

dogruluk elde etmislerdir.

Das ve ark. (Das ve ark., 2019) derin 6grenme tabanli beyin timori tespiti
kapsaminda onerdikleri yontemde 2 asamali bir yol izlemiglerdir. Bu yontem
dogrultusunda, 6n isleme tabi tutulan MR goériintiileri Oncelikle yeniden
boyutlandirilmis ve filtrelenmistir. Daha sonra siniflandirma basarisini
arttirmak i¢in kontrast degeri optimal degere getirilmistir. Bu 6n islemlerden
sonra yazarlar, 233 hastadan alman 3064 beyin timori goriintiisine CNN

yontemini uygulamig ve sonug olarak %94,39 dogruluk elde etmislerdir.

Ozyurt ve ark. (Ozyurt ve ark., 2019), TCGA-GBM veri seti iizerinde
yaptiklar1 ¢aligmada, derin Ogrenme yontemlerinden biri olan CNN
yardimiyla beyin timoérini (iyi huylu ve kot huylu) etiketlemeyi
amaglamislardir. Bu baglamda yazarlar, goriintiileri boliitlemek i¢in ilk olarak
Neutrosophic Set-Expert Maximum Fuzzy Sure Entropy (NS-EMFSE)
yontemini kullanmislar ve CNN yardimiyla boliitlenen goriintiilerden 6zellik
¢ikarimi gergeklestirmislerdir. Daha sonra yazarlar, 6zellik ¢ikarimi yaptiklari
MR goériintiilerine NS-EMFSE CNN yontemini uygulamis ve 9%95,62
dogruluk elde etmislerdir.
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Cmar ve Yidinm (Cmar ve Yildirim, 2020) yaptiklart ¢alismada derin
O0grenme yontemlerinden biri olan Resnet50'nin gelistirilmis versiyonunu
kullanarak MR goriintiilerinde timor tespiti yapmayi1 amaglamislardir.
Yazarlar, Resnet50'nin mevcut silirimiine 8 katman daha ekleyerek
Kaggle'dan elde edilen beyin timdorii goriintiilerine uygulayarak sonuglar
diger derin 6grenme yontemleriyle karsilastirmis ve %97 oraninda dogruluk

elde etmistir.

Raja ve Viswasa (Raja ve Viswasa, 2021) yaptiklari ¢alismada BRATS
2015'ten elde edilen goriintiilerin gesitli 6n isleme tabi tutulmasindan sonra
derin O6grenme yontemleri yardimiyla tiimdr hiicrelerinin tespit edilmesini
amaglayan bir yaklasim sunmuslardir. Bu yaklagima goére yazarlar once
gorlintlilerdeki giirtiltiiyli gidermek i¢in medyan filtresi kullanmig, ardindan
giirliltiiniin azaltildig1 goriintiiye Bayesian Bulanik C-ortalamalar boliitleme
yontemini uygulayarak goriintii boliitleme iglemini gergeklestirmislerdir.
Daha sonra yazarlar WPTE ve ST o6zellik ¢ikarma yontemlerini kullanarak
elde edilen Ozellikleri kullanarak verileri simiflandirmiglardir. JOA ve
SoftMax regresyonu ile smiflandirma islemini gerceklestiren yazarlar,

yaklasim sonucunda %98,5 dogruluk elde etmislerdir.

Seetha ve Raja (Seetha ve Raja, 2018) ¢aligmalarinda beyin timoriinii tespit
etmeyi amaclamislardir. Bu dogrultuda yazarlar oncelikle ImageNet'ten
aldiklar1 beyin tiimori MR goriintiilerini Fuzzy C Means segmentasyon
yontemini kullanarak siniflandirmaya hazir hale getirmislerdir. Daha sonra
siniflandirma siirecinde DNN ve DVM yontemlerini birlestiren yazarlar

%97,5 siniflandirma basarisi elde etmisglerdir.
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Tablo 1. Beyin tiimérii siniflandirmasina iligkin karsilagtirmali ¢aligmalar

Yazar/lar yil Veri Seti Ozellikler Siniflandirma Dogruluk (%)
Yontemi
Naomi Joseph 2017 BRATS Yari Otomatik % 82
ve ark. Segmentasyon ve
K-Mean
siniflandirma
Amin and 2012 Sam Ozellik gikarimi igin % 88.2- %
Mageed Universitesine ait kullanilan Temel 96.7
‘Brain Atlas’ Bilesen Analizi
(PCA).
Siniflandirma igin
uygulanan Gok
Katmanl
Perceptron
Cheng ve ark. 2015 Nanfang GLCM, kelime Knn and DVM % 91.14
Hastanesi and gantasi ve (SVM)
General Hastanesi yogunluk
histogrami
Cinarer ve ark. 2019 Kanser Her MR SVM, Knn, RF, LDA % 90 (SVM)
Goruntuleme gorintlsinden
Arsiv Veritabani 30 ozellik
gikarildi.
A. Pratondo ve 2016 Bahsedilmedi Bahsedilmedi Chan vese %90
ark. yontemiyle
segmentasyon
ardindan DVM ile
siniflandirma.
Khizar Abbas 2019 MICCAI Beyin Standart Otomatik %89
ve ark. Taméra sapma, Segmentasyon ve
Segmentasyon histogram, Yerel Bagimsiz
Veri Seti basiklik, Projeksiyon Tabanl
carpikhk Siniflandirma (LIPC)
J. Sachdeva ve 2011 Radyodiagnoz 71 yogunluk ve GADVM (Genetik %91.7
ark. Anabilim Dali, doku ozelligi Algoritma ile
Lisansustl Tip birlestirilmis DVM)
Egitimi ve
Arastirma
Enstitusu
(PGIMER)
Selveraj ve ark. 2013 Bahsedilmedi Bahsedilmedi En Kiguk Kareler % 96 - 98
Destek Vektor
Makineleri (LS-
DVM)
Chander ve ark. 2019 Bahsedilmedi GLCM DVM %93
ozellikler
Devkota ve ark. 2018 Bahsedilmedi Doku 6zellikleri DVM %86.6
Abbasi ve ark. 2017 BRATS 2013 HOG ve LBP Random Forest (RF) %93
Soltaninejad ve 2014 BRATS 2013 Bahsedilmedi DVM %80
ark.
Anjali ve ark. 2017 The World Brain Pargacik St DVM %92.31
Atlas Optimizasyonu
A. 2013 Bahsedilmedi Doku o6zellikleri Fuzzy-SVM

Jayachandran
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ve ark.
Khan ve ark. 2020 BRATS 2018 VGG16 ve Asiri Ogrenme % 92.5
VGG19 Makinesi (ELM)
uygulanarak
Oznitelikler
cikartilir ve
Correntropy
tabanl eklem
oznitelikleri
segilir.
Sachdeva ve 2013 PGIMER'den LoG, GLCM, Yapay Sinir Aglari % 91
ark. alinan 428 Beyin RILBP, DGTF, (ANN)
Timori dilimi RICGF
S. Deepak, and 2019 Figshare beyin Bahsedilmedi GoogleNet % 92.3
P.M Ameer timord veri seti
Widhiarso ve 2018 Biyomedikal GLCM Evrigimsel Sinir % 82
ark. Muhendisligi Aginin (CNN)
Okulu (Guney Tip makine 6grenimi
Universitesi, yontemleriyle
Guangzhou, Cin) karsilastiriimasi
Mohsen ve ark. 2017 Harvard Tip DWT Derin Sinir AgI %96.97
Fakultesi kullanilarak (DNN)
¢ikarilan
ozellikler.
Cikarilan
ozelliklerden
bahsedilmiyor
Anilkumar and 2020 BRATS ve CE-MRI Transfer VGGnet % 97.28 and
Rajesh 0grenme % 98.69
Sarhan 2020 Figshare (Cheng) Haar dalgacik CNN % 99.3
dontsimi
Raj et al. 2020 Transfer BrainNET % 99
0grenme
D. Zikic ve ark. 2014 BRATS 2013 Transfer CNN %83.7
O0grenme
Das ve ark. 2019 BRATS 2013 Transfer CNN %94.39
6grenme
Ozyurt ve ark. 2019 TCGA-GBM Ozellik gikarimi NS-EMFSE %95.62
icin CNN (notrosofik kiime —
uzman maksimum
bulanik kesin
entropi) CNN
Cinar and 2020 Kaggle Bahsedilmedi ResNet50 %97
Yildirim
Raja and 2021 BRATS 2015 Dalgacik Paket Softmax %98.5
Viswasa Doénugim regresyonu
Enerjisi (WPTE)
ve ST
Seetha and 2018 ImageNet Bahsedilmedi DNN'li DVM (Derin %97.5

Raja

Sinir Aglari)
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4., PERFORMANS KRIiTERLERI

Segmentasyon ve siiflandirma siireclerinde yontemin basarisinin 6lgiilmesi
aragtirmalar i¢in olduk¢a Onemlidir. Makine &grenimi yontemleri her
performans Olgiimiine karst olumlu sonuglar vermeyebilir. Bu nedenle
degerlendirme kriterleri i¢in farkli yollar izlenebilir (Biratu ve ark., 2021).
Smiflandirma kriterlerinde temel olarak kullanilan kavramlardan birkagt
Gergek Negatif (TN), Gergek Pozitif (TP), Yanlis Pozitif (FP) ve Yanlis
Negatif (FN)'dir. Bunlarin yardimiyla Dogruluk, Ozgiinliik, Hassasiyet, Geri
Cagirma, F1-Score, Zar Benzerlik Katsayisi (DSC) performans kriterlerinin

hesaplanmasini gerceklestirebilmektedir.

Dogruluk, sistemin siniflandirma islemini gergeklestirme yetenegini test eder
ve buna gore bir ¢ikt1 verir. Dogruluk kriteri, modelin matematiksel isaretinin
yoniinden bagimsiz bir parametredir. Dogruluk parametresinin hesaplanmasi

denklemde gosterilmektedir.

TN+TP
FN+FP+TN+TP

Dogruluk =

Ozgiillik, N ve TN verilerine iliskin tahminlerin gercekten negatif olma
oranmmi  temsil eder. Ogzgiillik kriterinin tiiretilmesi  denklemde

gosterilmektedir.

TN

Ozgulluk = FP+—TN

Kesinlik, 6nerilen yontemin dogru tahmin oranini gdsteren kriterdir.

TP

Kesinlik = W

Duyarlilik, modelin pozitif orneklere iligkin tahminlerini inceler. Model
tizerindeki tahminlerin dogruluk oraninm sikhigmi ifade eder. Asagidaki

denklemdeki gibi ifade edilir.
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TP

Duyarhhk = FP-l-—TN

Bahsedilen diger performans olgiitleri gibi temel kriterlere (TN, TP, FP ve
FN) bagli olan Recall, denklemdeki gibi hesaplanir.

TN

Recall = m

Geri ¢agirma ve kesinlik yardimiyla elde edilen F1-Score kriteri, harmonik
ortalamanin hesaplanmasi1 yontemi olarak bilinmektedir. Kriterin Hassasiyet
(PR) ve Geri Cagirma (RE) degiskenlerine bagh olarak tiiretilmesi denklem
(12)'de gosterilmektedir.

F1 — Score = 2 ((RE) * (PR))/(RE + PR)
5. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Hayatimiz boyunca g6z ardi edilemeyecek hastaliklardan biri olan beyin
tiimdriiniin tespiti ve yorumlanmasina odaklanan bu g¢aligma, aragtirmacilara
151k tutacak kapsamli bir literatiir destegi saglamayir amacglamaktadir. Bu
literatiir ~ taramasi1  kapsaminda, beyin timorii segmentasyonu  ve
siniflandirmasi konusunda akademik olarak gelistirilen yontem ve ¢aligmalar
tartisilarak, konuyla ilgilenen arastirmacilarin beyin tiimoérleri ile ilgili

caligmalara daha hizli ulagabilmesi saglanarak yaklagimlar sunulmustur.

Calisma kapsaminda elde edilen bulgulara gore beyin tiimorii tespit siirecinde
izlenen segmentasyon yontemlerinin smiflandirma silirecinin  6nemli bir
parcasi oldugu goriilmektedir. Timdr bolgesinin tespit edilmesini, ¢aligma
alaninin daraltilmasini ve daha dogru sonuglarin elde edilmesini saglayan bu
yontemler toplulugu, bir sonraki adim olan o6zellik ¢ikarimma da 11k

tutmaktadir.
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Ozellik ¢ikarma ydntemleri, smiflandirma islemlerine uygun olmayan
goriintiiyli dijital veriye doniistiirerek smiflandirma igin kullanima sunar.
Baska bir deyisle 6zellik ¢ikarma yontemleri, simiflandirma ydntemleri igin
mevcut gorlintli verilerinin anlamlandirilmasina hizmet eder. Ayrica 6zellik
¢ikarma yontemleri bazen dogrudan kullanilamayabilir. Bu, veri setine cesitli
on iglemelerin uygulanmasini gerektirir. Aragtirmada bahsedilen ve literatiirde
genis bir yere sahip olan GLCM ozellikleri, beyin tiimoérlerinin makine
ogrenmesi teknikleri ile siniflandirilmasinda kullanilan en yaygin ozellikleri
olusturmaktadir. Verdigi dokusal Ozellikler sayesinde siniflandirma

yontemleriyle tiimdr tipinin belirlenmesine olanak saglar.

Caligmada yukarida anlatilan islemler sonrasinda siniflandirmaya hazir hale
gelen veri setine uygulanan makine 6grenmesi yontemleri ve sonuglar ele
alinmaktadir. Makine 6grenmesi yontemleri, veri setini egitim ve test olarak
ikiye boldiikten sonra egitilen teknigi test veri seti {izerinde test ederek bir

dogruluk orani saglar.

Makine 6grenmesi yontemlerinden farkli olarak 6grenme siirecini katmanl bir
yapida gergeklestiren derin Ogrenme yontemleri, Ozellikle biiyiik veri
setlerinde makine Ogrenmesi yoOntemlerine gore avantajlidir. Ayrica bu
O0grenme siirecinin farkliligi, derin Ogrenme yontemlerini dinamik veri
setlerinde kullanima uygun hale getirmektedir. Bu caligmada incelenen
yontemler dikkate alindiginda makine 6grenmesi yontemleriyle elde edilen
dogruluk oranlarmin genel olarak derin 6grenmenin gerisinde kaldigi
goriilmektedir. Bunun en biiyiik nedeni derin 6grenme yontemlerinin 6grenme

teknigi olan transfer 6grenme yontemidir.

Manuel segmentasyon ve siniflandirma, MR tabanli smiflandirma ve
segmentasyon yontemlerinin giinliik klinik islemlere uyarlanmasi icin yeterli
degildir.  Gelistirilmis CNN mimarileri otomatik segmentasyon ve

siiflandirma gorevine yardimci olabilir. Ayrica otomatik modeller sadece
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MR  tekniklerini  degil  diger  gorlintileme  tekniklerini  de
destekleyebilmektedir. MR cihazlarinin standardizasyonunun iyilestirilmesi
de otomatik segmentasyon ve siniflandirma siirecinin gelistirilmesine

yardimci olabilir.
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