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Beyin tiimorii, hiicre boliinmesinin kontrolden ¢ikarak hiicrelerin biiyiiyerek kitle haline gelmesinden meydana gelmektedir.
Kafatas: igerisinde sinirli bir alanda bulunan beyine baski olusturan tiimor biyiiditkge kisinin beyninin goérevlerini
gerceklestirmemesine neden olmaktadir. Her yas grubunda meydana gelebilen ve oldukga riskli olan bu tiimoriin teghisinin dogru
olmasi kiginin hayat fonksiyonlarinin da korunmasini saglamaktadir. MR Caligmanin nihai hedefi erken ve dogru teshis ile
kisinin yagsam fonksiyonlarina oldugu gibi devamini saglamaktir. Hastaliklarin dogru ve hizli teshisi i¢in yapay zeka sistemleri
kullanilmaktadir. Brain Tumor veri seti, CNN mimarisini temel alan ancak daha basarili sonuglar verebilen CNN-FL mimarisi
ile egitilmistir. Literatiirde yaygin kullanilan 4 aktivasyon ile egitimler gerceklestirilerek karsilastirilmalar yapilmustir.
Kullanilan aktivasyon fonksiyonlari ReLU, Leaky ReLU, GELU ve Swish aktivasyon fonksiyonlaridir. En yiiksek %98
siniflandirma bagarist GELU aktivasyon fonksiyonu ile elde edilmistir. Calismamizin sonunda yapay zeka kullanimi ile
gerceklestirilen model MR goriintiilerinden beyin tiimorii teshisine yardimer bir arag olabilecegini gostermektedir.

Anahtar kelimeler: CNN-FL, Beyin Tiimérii, Yapay Zeka, Derin Ogrenme, Aktivasyon Fonksiyonlar.

Comparison of CNN-FL model network performance according to
activation functions 1 diagnosis of brain tumor

ABSTRACT

A brain tumor occurs when cell division goes out of control and the cells grow into a mass. As the tumor grows, it puts pressure
on the brain, which is located in a limited area within the skull, causing the person's brain not to perform its functions. The
correct diagnosis of this tumor, which can occur in any age group and is quite risky, ensures that the person's life functions are
protected. The ultimate goal of the MR Study is to ensure that the person's life functions continue as they are with early and
accurate diagnosis. Artificial intelligence systems are used for accurate and rapid diagnosis of diseases. Brain Tumor dataset is
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trained with CNN-FL architecture, which is based on CNN architecture but can provide more successful results. Trainings were
carried out with 4 activations commonly used in the literature and their comparisons were made. The activation functions used
are ReLU, Leaky ReLU, GELU and Swish activation functions. The highest 98% classification success was achieved using the
GELU activation function. At the end of our study, we show that this artificial intelligence based model can be a helpful tool for
brain tumor diagnosis from MR images.

Keywords: CNN-FL, Brain Tumor, Artificial Intelligence, Deep Learning, Activation Functions.
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1. Giris

Beyin tiimorii, beyinde bulunan hiicrelerin yenilenmesi esnasinda hiicrelerin biiylimesi ve biiyliyen hiicrelerin
kitle haline gelerek beyinde yer edinmesi ile tiimorler olusmaktadir. Her yas grubunda olusabilen bu timdrler
kafatasinda basinca neden olmaktadir. Baskidan etkilenen beyin gorevini yerine getirememektedir. Tiimoriin erken
teshisi tedavi siirecini hizlandirmakta ve tedaviyi kolaylastirmaktadir. Tiimoriin kafatasi gibi sinirli bir alanda
biiyiimesi de erken teshisi dnemli kilmaktadir [1].

Giliniimiizde goriintii isleme teknolojisi ve yapay zeka tabanli yontemlerin tip alaninda da oldukga yayginlagmast
ile MR goériintiilerinden tiimor tespiti caligmalar1 yapilmaktadir. Bazi ¢aligmalarda simiflandirma igin 6znitelik
¢ikarma algoritmalar1 kullamilirken bazi ¢aligmalarda ise Oznitelik ¢ikariminin yam sira siiflandirma igin derin
6grenme yontemleri kullanilmaktadir.

Prema ve arkadaglar1 [2] tarafindan 2016 yilinda yapilan bir ¢aligmada Otsu algoritmasi kullanilarak timoriin
tespit edilmesine yonelik bir calisma gergeklestirilmistir. Otsu ve Watershed yontemleri CT(Computed
Tomography) goriintiilerine uygulanmitir. Hastaligin tiimorlii ve saglikli beyin olarak siniflandirilmasinda goriintii
isleme yontemleri kullanilmistir. Beyin kitle segmentasyonu ve 6zellik ¢ikarima islemi gerceklestirilmistir.

Havaei ve arkadaglari [3] tarafindan 2017 yilinda yapilan bir bagka ¢alismada ise derin sinir aglar1 (DNN, Deep
Neural Networks) kullanilmaktadir. Calisma 6zgiin ve yeni mimari ile gerceklestirilmekte ve kullanilan 2013
BRATS iizerinde de basari ile sonuglanmistir. Tiimoriin sekli, boyutu ve goriintii 6zelliklerinin baz alinmadigi
yontem Onerilmekte ve otomatik bir yontem gelistirdiklerini belirtmektedirler.

Calismamizda beyin tiimori teshisinde MR goriintiileri {izerinden erken teshis igin tani karar siirecinin en aza
indirilerek hastaligin dogru tanis1 hedeflenmektedir. Hedeflenen dogru teshis i¢gin CNN-FL mimarisi ile farkli
aktivasyon fonksiyonlari karsilagtiritlmaktadir.

2. Materyal Ve Method
2.1. Brain Tumor Veriseti
Bu caligmada farkli boyut ve agilardan elde edilmis 2.513 tane tiimorli beyin MR goriintiisii ve 2.087 tane

sagliklt beyin MR goriintiisii kullanilmaktadir. Sekil 1’de verisetinde bulunan 6rnek saglikli ve tiimorli beyin MR
gOriintiisii verilmistir.
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cancer cancer

Sekil 1. Saglikli ve tiimérlii beyin MR goriintiisii.
2.2. CNN-FL

CNN-FL (Convolutional Neural Networks- Federated Learning) basarisiz ag ¢iktilarinin basarisizlig ile iligkisini
ogrenerek tahmin i¢in bir model olugturmaktadir. Modelin olugumunda evrisimli sinir agini temel almaktadir [4].
Mimaride 10 adet evrisim katmani mevcuttur. Iki adet standart evrisim katmaninin ardindan ayrilabilir evrisim
katmanlar1 kullanilmaktadir. Egitim i¢in az veriye ihtiya¢ duymasindan dolay1 ayrilabilir (Separable) evrisim
kullanilmaktadir. Ayrilabilir evrisim 6grenmeyi iki adima ayirarak calismaktadir. CNN-FL mimarisinde ise 8
katmanda yer almakta sonrasinda ise havuzlama katmani ile devam etmektedir [S]. Mimari modeli Sekil 2’de
verilmektedir.

CNN-FL hata igin evrigimli bir sinir ag1 olusturur ve ag1 test durumlariyla egitir. Son olarak sanal bir test seti
kullanarak egitilen modeli test ederek her bir ifadenin siipheliligini degerlendirir. Caligmamizdaki veri setinin sanal
veri seti ile de test edilmesi ile dogru tan1 oraninin artmast hedeflenmektedir.
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Sekil 2. CNN-FL mimarisi [5].

Calisgmada MR goriintiilerinin siiflandirilarak tiimoriin tanimlanmasinda CNN-FL mimarisi kullanilmistir.
Model 32 batch size, 0.01 6grenme hizi, 10 epoch ile egitimm gergeklestirilmistir. Calismamizda evrisim
katmanlarindaki aktivasyon fonksiyonlar1 degistirilmistir. ReLU, Leaky RelLU, GELU ve Swish aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilarak analiz gergeklestirilmistir. Bu fonksiyonlarin karsilastirilmasi yapilarak basarilari analiz
edilmistir. Analizlere ait grafikler verilmistir.

Aktivasyon fonksiyonlari, néron i¢erisindeki degerlerin normallestirilmesinde kullanilmaktadir. ReLU (Rectified
Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindandir. Bir diger adi ile
dogrutulmus lineer birim fonksiyonudur. Bu fonksiyon néron ¢ikist 0’dan biiylik oldugunda ¢ikis degerine, kiigiik
oldugunda ise ¢ikigi 0’a esitlemektedir [6]. Koordinat sisteminde gosterimi Sekil 3°de verilmistir. Fonksiyonun
matematiksel formiilii Es. 1°de asagida verilmektedir. Sekil 4 ve Sekil 5°de egitimin basar1 ve kayip grafikleri yer
almaktadir.

Sekil 3. ReLU aktivasyon fonksiyon grafigi [7].
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x, if x> 0 (active state)
0, if x < 0 (inactive state)
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Sekil 4. ReLU accuracy (Dogruluk) grafigi.
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Sekil 5. ReLU loss (Kayip) grafigi.

Leaky ReLU, sizdirilan veya sizdiran ReLU olarak da bilinmektedir. Eksi sonsuza kadar giden bu aktivasyon
fonksiyonu negatif degerlerin 6grenilmesinde kullanilmaktadir [8]. Koordinat sisteminde gdsterimi Sekil 6 ’de
verilmistir. Fonksiyonun matematiksel formiilii Es. 2°de de asagida verilmektedir. Sekil 7 ve Sekil 8’de egitimin
basar1 ve kayip grafikleri verilmistir.
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Leaky RelLU
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Sekil 6. Leaky ReLU aktivasyon fonksiyon grafigi[7].
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Sekil 7. Leaky ReLU accuracy (Dogruluk) grafigi.
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Sekil 8. Leaky ReLU loss (Kayip) grafigi.

Yiiksek performansi ile kullanilan GELU aktivasyon fonksiyonu gauss hatasinin dogrusal birimi olarak
bilinmektedir. ReLU aktivasyon fonksiyonundan gelen o6zellikleri birlestirerek isler [9]. Koordinat sisteminde
gosterimi Sekil 9’da verilmistir. Fonksiyonun matematiksel formiilii Es. 3°de asagida verilmektedir. Sekil 10 ve
Sekil 11°de egitim sonundaki accuracy (basari) ve loss (kayip) grafikleri verilmistir.

GELU

— LU — RELL GELU

Sekil 9. GELU aktivasyon fonksiyon grafigi[7].

GELU(x) = xP(X < x) = xd(x) = .2 [1 + erf (%)] 3)
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Sekil 10. GELU accuracy (Dogruluk) grafigi.
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Sekil 11. GELU loss (Kayip) grafigi.

Google tarafindan gelistirilmis olan ve zor veri setlerindeki ¢alisma basarisi ile bilinen Swish aktivasyon
fonksiyonu goriintii igleme alanlarinda oldukg¢a iyi performans gostermektedir. Fonksiyonda x negatif sonsuza
yaklasirken y sabitlenir. X sonsuza yaklastiginda ise y de sonsuza yaklagmaktadir. ReLU’da x=0 aninda anlik yon
degisimi varken Swish aktivasyon fonksiyonunda bu y6n degisimi bulunmamaktadir [10]. Koordinat sisteminde
gosterimi Sekil 12°de verilmistir. Fonksiyonun matematiksel formiilii Es. 4’de asagida verilmektedir. Sekil 13 ve
Sekil 14’de egitimin bagar1 ve kayip grafikleri verilmistir.
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Swish
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Sekil 12. Swish aktivasyon fonksiyon grafigi [7].
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Sekil 13. Swish accuracy (dogruluk) grafigi.
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Sekil 14. Swish loss (kayip) grafigi.

Calisgmamizda CNN-FL mimarisi farkli aktivasyon fonksiyonlar ile test edilerek agin egitim basarist ve egitim
kayiplart karsilastirildi.  Literatiirde yaygin kullanilan 4 aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak gergeklesen
egitimlerin performans sonuglar1 sonuglar kisminda yer alan Tablo 1, Tablo 2, Tablo 3, Tablo 4 ve Tablo 5 de
verilmektedir.

3. Sonuglar

Beyin tiimériiniin erken ve dogru teshisi hayati fonksiyonlarin devami i¢in olduk¢a Onem arz etmektedir.
Calismamizda MR goriintiilerinden tiimoriin teshisini farkli aktivasyon fonksiyonlar1 ve parametreleri kullanilarak
gerceklestirildi. Literatiirde yeni yer edinen CNN-FL mimarisi ile egitim gerceklestirilmistir. Tablo 1, Tablo 2,
Tablo 3 ve Tablo 4’de kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin timérlii ve saglikli beyinin teshisinde elde edilen
basar1 sonucglart verilmektedir. Tablolardaki sonuglar c¢aligmamizda tiimorli ve saglikli olarak dogru
siniflandirmanin gergeklestigini gdstermektedir.

Tablo 5’de aktivasyon fonksiyonlarinin performans sonuglari verilmektedir. Egitim sirasinda yalnizca aktivasyon
fonksiyonlarinin degisimi ile sonuclar elde edilmis ve %98.2608 model basaris1 GELU aktivasyon fonksiyonu ile
elde edilmistir.

Sonug tablolarindan da goriildiigii tizere CNN-FL modeli ile egitimler sonucunda dogru tani basarist oldukca
yiiksektir.

Cizelge 1. ReLU aktivasyon fonksiyonunun teshis basaris.

Kesinlik ~ Duyarhihik  F1-Score Support
Timérli  0.96 0.99 0.98 779

Saghkh 0.98 0.95 0.97 601

Cizelge 2. Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonunun teshis basaris.

Kesinlik  Duyarhhk  F1-Score  Support
Tiimorli  0.98 0.99 0.98 779
Saghkh 0.98 0.98 0.98 601
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Cizelge 3. GELU aktivasyon fonksiyonunun teshis basarisi.

Kesinlik  Duyarhlik  F1-Score  Support
Timorli  0.98 0.99 0.98 779
Saglikh 0.99 0.97 0.98 601

Cizelge 4. Swish aktivasyon fonksiyonunun teshis basaris.

Kesinlik  Duyarhlik  F1-Score  Support
Timorli 097 0.98 0.98 779
Saglikh 0.98 0.97 0.97 601

Cizelge 5. Aktivasyon fonksiyonlarinin model basarisi (%).

Dogruluk
RelLU 97.2463
Leaky Rel.U 98.1884
GELU 98.2608
Swish 97.6811

Tesekkiir

Yazarlarin tesekkiir etmesi gereken herhangi bir kisi ya da kurulus yoktur.
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