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OZET

Beyin tiimorlerinin erken teshisi, etkili bir tedavi igin hayati 6neme sahiptir. Manyetik rezonans (MR)
goriintiileme, beyin tiimorlerini tespit etmede temel bir ara¢ olarak &ne g¢ikmaktadir. Glioma, meningioma,
pituitary gibi bir¢ok tiimor tlirii bulunmaktadir. Tiimor tiiriinii dogru bir sekilde belirlemek ve bu tespiti yapmak,
beyin tiimorlerini siniflandirmanin en zorlu yonlerinden biridir. Geleneksel yontemlerle hastalik tespiti yerine,
yapay zeka temelli bilgisayar uygulamalarinin kullanilmasi, beyin tiimorlerinin tespitinde uzmanlara 6nemli
katkilar saglayabilir. Ozellikle derin dgrenme yontemleri, medikal gériintiilerin islenmesine dayali hastalik
tespitinde etkili olmaktadir. Literatiirde, beyin tiimorlerini kategorize etmek i¢in bir¢ok derin grenme tabanli
yaklagim bulunmaktadir. Bu ¢alismada, MR goriintiileri ile beyin tiimdrlerini tespit etmek i¢in bir ESA (Evrisimli
Sinir Ag1) ve bir LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek) derin 6grenme katmaninin birlestirilmis oldugu bir model
sunulmaktadir. LSTM'nin, ESA'nin 6zellik ¢ikarma yeteneklerini destekleyebilecegi one siirlilmektedir. Yapilan
deneylerde, Onerilen LSTM-ESA modelinin standart ESA modelinden daha iyi performans gosterdigi
belirlenmistir. Bu modelin kullanilmasiyla, beyin timdrlerinin tespitinde %98,1 dogruluk skoru elde edilmistir.
Bu sonug, literatiirdeki benzer ¢alismalarla kargilagtirildiginda daha yiiksek bir bagar1 elde ettigini gostermektedir.
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CLASSIFICATION OF BRAIN TUMOR FROM MR IMAGES WITH
LSTM-CNN HYBRID MODEL

ABSTRACT

Early detection of brain tumours is vital for effective treatment. Magnetic resonance imaging (MRI) is a
fundamental tool for detecting brain tumours. There are many types of tumours such as glioma, meningioma,
pituitary. Accurately determining the tumour type and making this determination is one of the most challenging
aspects of classifying brain tumours. The use of artificial intelligence-based computer applications instead of
traditional methods of disease detection can make significant contributions to experts in the detection of brain
tumours. Especially deep learning methods are effective in disease detection based on the processing of medical
images. In the literature, there are many deep learning-based approaches for categorising brain tumours. In this
study, a model combining a CNN (Convolutional Neural Network) and a LSTM (Long Short Term Memory) deep
learning layer is presented to detect brain tumours with MRI images. It is suggested that LSTM can support the
feature extraction capabilities of CNN. In the experiments, it is found that the proposed LSTM-CNN model
outperforms the standard CNN model. Using this model, an accuracy score of 98.1% was obtained in the detection
of brain tumours. This result shows that it achieves a higher success compared to similar studies in the literature.
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1. Giris

Beyin tiimorlerinin teshisi, genellikle MRG ve Bilgisayarli Tomografi (BT) gibi goriintiileme
teknikleriyle gerceklestirilmektedir. Ancak, bu tekniklerle beyin tiimorlerini diger norolojik
hastaliklardan ayirmak, degerlendiren uzmanin tecriibesine ve subjektif degerlendirmesine bagli olarak
zorlu bir siiregtir. Beyin tiimorlerinin olusumu, diger hastaliklardan farklt metabolitlerin ortaya
cikmasina neden olabilir ve bu metabolitlerin 6l¢liimil, teshis ve ayirici tani siireglerinde 6nemli bir rol
oynayabilir. Glioma, meningioma ve pituitary timorii gibi énemli timdr tiirleri, beyin tiimorlerinin
heterojen yapisini temsil etmektedir. Gliomlar, cesitli beyin sinir sistemi bdlgelerinde ortaya cikabilen
timorlerdir ve farkli semptomlara neden olabilir [1]. Meningioma tiimdrii, beyinde meninkslerden
kaynaklanan ve siklikla goriilen bir tiimdr tiiriidiir. Beyin tiimérlerinin erken teshisi, tedavi stratejilerinin
belirlenmesi agisindan hayati 6nem tasir. Bu nedenle, tiimor teshisine yonelik stratejiler, 6zellikle
goriintll isleme ve yapay zeka alanlarinda yapilan aragtirmalarda biiyiik bir 6neme sahiptir. Bu
caligmalar, bilgisayar destekli teshis yontemlerinin, Ozellikle derin 6grenme ve yapay zeka
algoritmalarinin entegrasyonunun, beyin tiimdrlerinin teghisi ve siniflandirilmasinda gelismis dogruluk
ve etkinlik saglayabilecegini gdstermektedir [2].

Tiimorlerin erken asamalarda otomatik olarak tespiti, giinfimiiz saglik teknolojisinin énemli bir
hedefidir. Bu siireg, tiimorlerin saglikli dokulardan ayrigtirilmasi ve tanimlanmasi, tibbi tedavi siirecinde
0zel bir yer tutar [3]. Erken asamada tiimoériin izole edilip boyutu ve yayilma derecesinin
degerlendirilmesi, tedavi siirecini daha etkili hale getirebilir. Ancak, beyin tiimérlerinin boyut ve
¢oOziiniirligiinii erken asamada kesin olarak belirlemek karmasik bir siiregtir. Ciinkii bu tiir tespitler
genellikle tam olarak yapilamaz [4]. Eger, bir tiimor erken agsamada tespit edilir ve tedavi uygulanirsa,
hastanin iyilesme olasilig1 yiiksektir. Cilinkii tiimor tedavisi genellikle erken teshisle iligkilidir. Tibbi
inceleme icin genellikle BT veya MRG gibi yontemler kullanilir. MRG, hassas beyin goriintiileri tiretir
ve beyin hasarini tespit etmek ve degerlendirmek i¢in en yaygin kullanilan yontemlerden biridir. MRG,
insan yumusak dokularini en kesin sekilde tahmin etme yetenegine sahiptir [5]. Son yillarda, bu alanda
makine d6grenimi teknikleri ve 6zel modeller kullanilarak énemli ilerlemeler kaydedilmistir.

Makine Ogrenimi (ML), Yapay Zekd (YZ) alaninda &nemli bir rol oynamaktadir. Makine
Ogrenimi tabanli sistemler artik 6zel programlamaya gerek duymadan islev gosterebilmektedir. Son
zamanlarda, arastirmacilar bu alanda derin 6grenme adi verilen 6nemli bir teknolojik gelismeyi
sunmuslardir. Goriintii siniflandirma ve tanimlama uygulamalarinin genis bir yelpazesi, bu gorevleri
yiiksek dogrulukla gergeklestirebilen gelismis 6grenme yontemlerini ve tasarimlarini gerektirir [6].
Goriintii segmentasyonu genellikle tam ve kismi olarak siniflandirilabilir. Tam ve dogru segmentasyon,
giris gorlintli elemanlarin1 belirgin sekilde ayirarak bolgeleri net bir sekilde tanimlar. Ancak kismi
segmentasyon sirasinda elde edilen bolgeler artik giris goriintiisiiyle tam olarak drtiismez. Bu nedenle,
goriintli segmentasyonu, tipik olarak bir piksel siniflandirmasi gerektigi icin yaygin bir zorluk olarak
kabul edilir.

Bu calismada, beyin tiimorlerini tanimak ve siniflandirmak i¢in ESA ve LSTM katmanlarini
igeren yeni bir derin 6grenme yaklagimi Onerilmektedir. Onerilen derin 6grenme tabanli ESA
tasariminin performansini degerlendirmek amaciyla, toplam 3264 goriintii iceren bir Kaggle veri seti
kullanilmigtir. Bu veri seti 394 test goriintiisii ve 2870 egitim goriintiisii igermektedir. Ayrica, 6nerilen
modelin diger mevcut modellerle karsilagtirmasi yapilarak etkinligi dogrulanmustir.

Bu ¢aligma, beyin tiimdrlerinin taninmasi alaninda 6nemli bir ilerleme sunmaktadir. MRG verileri
iizerine odaklanarak, bilgisayar destekli bir ¢oziim gelistirilmis ve geleneksel goriintiileme tekniklerine
alternatif bir yaklasim 6nerilmistir. Onerilen model, énceki dgrenmeleri hatirlama yetenegi ve 6zellik
cikarma siireglerinde etkinligiyle birleserek beyin tiimorlerinin yiiksek dogrulukla taninabilmesini
saglamaktadir. Elde edilen sonuglar, dnerilen modelin kullanildigi durumda beyin tiimérlerinin etkili bir
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sekilde smiflandirilabilecegini gostermektedir. Bu caligma, tibbi goriintileme ve derin 6grenme
alanindaki aragtirmalara katkida bulunarak, hastaliklarin teshisi ve siniflandirilmasinda yeni
perspektifler sunmaktadir.

Makalenin geri kalani su boliimlere ayrilmistir: fkinci bolimde, MRG kullanilarak beyin
tiimorlerini tanima ve siiflandirmaya yonelik literatiir taramasi sunulmakta ve beyin tiimdrii tespitinin
kritik 6nemi vurgulanmaktadir. Boliim 3’te beyin tiimorii tanimlama ve siniflandirma yontemleri
ayrintili olarak agiklamaktadir. Boliim 4’te deneysel veriler ve yorumlari sunulmustur. Son olarak,
Bolim 5’te galigmanin sonuglari verilmistir.

2. Tlgili Caismalar

Beyin tiimoérlerinin MRG ile tespit edilmesine yonelik birgok arastirma yapilmigtir.
Giiniimiizde, tibbi goriintiileme biiyiik ol¢iide derin 6grenme tekniklerine dayanmaktadir. insan
beyninin karmagik yapisini sadece basit goriintiileme teknikleriyle tespit etmek olduk¢a 6nemlidir. B.
Srikanth ve ekibi, beyin tiimorlerinin merkezi sinir sistemi olan beyaz hiicre kiimelerinden olustugunu
One siirmiistiir [7]. Beyin timdrleri, hiicrelerin hizli ¢ogalmasi sonucu ortaya ¢ikan ve erken teshis
edilmezse 6liimciil olabilen anormal hiicre bilylimesinin bir tiiriidiir. Meningioma, glioma, pituitary ve
iyi huylu beyin tiimorleri, en yaygin goriilen tiirler arasinda yer almaktadir. Beyin tiimorlerini manuel
olarak tanimlamak ve kategorize etmek, doktorlar ve klinik uzmanlar i¢in zorlu bir gorevdir ve
dogruluklar1 genellikle deneyime dayanmaktadir. Bu simirlamalari asmak icin bilgisayar destekli
teknolojilere olan ihtiyag¢ giderek artmaktadir. YZ, modern tibbi standartlar gelistik¢e beyin dokularini
tanima ve kategorize etme konusunda giderek daha fazla fayda saglamaktadir. Bu konu arastirmacilar
arasinda bilylik bir ilgi konusu olmus ve ¢esitli makine &grenimi ve derin 6grenme mimarileri
kullanilarak ¢esitli calismalar gerceklestirilmistir.

Gegmiste, tlimorleri tanimlamak ve MRG kullanarak siniflandirmak i¢in Destek Vektor
Makinalar1 (DVM), K-En Yakin Komsuluk (K-EYK) ve ESA gibi farkli makine 6grenimi teknikleri
kullanilmistir. Ancak bu algoritmalar her zaman en iyi sonuglart vermemistir. Bu nedenle, beyin
tlimorlerini MRG ¢oklu siniflandirmak i¢in derin sinir ag1 tabanli bir VGG-16 ag1 dnerilmistir. Raheleh
Hashemzehi ve digerleri, MRG beyin kanserini smiflandirmak igin o6zellikleri ¢ikarmak ve veri
dagilimini otomatik olarak hesaplamak i¢in Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) ve sinirsel oto-regresif dagilim
tahmininden olusan bir hibrit yaklasim onermislerdir. Onerdikleri yaklasimm %95 smiflandirma
dogruluguna sahip oldugunu gostermislerdir [8].

Halimeh ve digerleri, beyin tiimdrleri ve multipl skleroz gibi beyin bozukluklarinin tespit edilmesi
icin temel bir yaklasim olan MRG kullanimin1 6nermistir. Beyin tiimorii hastali§i, anormal beyin
hiicrelerinin biiyiimesi sonucu ortaya g¢ikar. Multipl skleroz (MS), kronik bir durum olup beyin ve
ndrolojik sisteme zarar verir. Hem MS hem de tiimérler, en iyi MRG kullanilarak tespit edilir ve teshis
edilir. Benzerlikleri nedeniyle, yanlis teshisler hastanin zarar gormesine ve hatta 6liimiine neden olabilir.
Yazarlar, beyin timorii ve MS ayn1 anda teshis etmek igin bir ESA kullanmiglardir. Sonug olarak, bu
yontemle tiimor ve MS teshisinde %96 dogruluk elde etmislerdir [9].

Ameer ve arkadaslarinin 6nerdigi ¢alisma, beyin tiimoérlerinin siniflandirilmast ve bilgisayar
destekli teshis konusunda 6nemli bir katki sunmaktadir. Bu makalede, gliomlar, meningiomlar, iyi huylu
ve pituitary tiimérleri igin {i¢ sinifli bir siniflandirma sistemi ele almmustir. Onerilen ydntem, beyin
MRG’den 6zellikler ¢ikarmak i¢in dnceden egitilmis bir GoogleNet kullanmig ve ardindan bu 6zellikleri
siniflandirmak i¢in derin transfer 6grenme yontemi uygulanmistir. Siniflandirma islemi igin sertifikali
siniflandiricilar kullanilmistir [10].

Mohsen ve digerleri, derin 6grenmenin son yillarda hizla popiilerlik kazanan, nispeten geng bir
makine 6grenimi alani oldugunu vurgulamislardir. Derin 6grenme, cesitli uygulamalarda basariyla
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kullanilan ve karmasik sorunlarin iistesinden gelmede 6nemli bir makine 6grenimi teknigi olarak kabul
edilmektedir. Aragtirmacilar, 66 adet beyin MRG taramasini dort farkli kategoride siniflandirmak i¢in
derin sinir ag1 siniflandiricin1 kullanmislardir. Bu siniflandirici, 6zellikleri ¢ikarmak i¢in ayrik dalgacik
doniistimii ve temel bilesen analizi gibi giiclii teknikleri bir araya getirerek, yaygin kullanilan tiim
performans dlglimleri i¢in son derece basarili sonuglar iiretmistir [11].

Sobhaninia ve digerleri tarafindan belirtilmistir ki derin 6grenme, bilgisayarli goriis alaninda
onemli bir rol oynamaktadir. Bu, hastalik teshis siireclerinde insan cabasini azaltma potansiyeli
tasimaktadir. Ozellikle beyin tiimérii analizi, kiiciik hatalarm diisiince siireglerinde felakete yol
acabileceginden, en {ist diizey hassasiyeti gerektiren bir alandir. Bu nedenle, beyin tiimori
segmentasyonu, bilimsel uygulamalar i¢in saglam bir yaklagim olarak ©6ne ¢ikmaktadir. Farkli
tekniklerin kullanildig1 beyin tiimdrii segmentasyonu i¢in mevcut yontemler, genellikle maksimum
hassasiyeti saglamada yetersiz kalmaktadir. Bu baglamda, yazarlar, derin 6grenmeyi kullanarak beyin
tiimorlerini segmente etmek amactyla bir yontem gelistirmislerdir. Yaptiklar1 arastirmada, 6zel MRG
pikselleri ile ¢aligmislar ve gesitli segmentasyon aglarini uygulamislardir. Ayri bir agin kullanilmasinin
etkisi, tek bir sonug agi ile karsilastirilarak incelenmistir. Gergeklestirilen deneyler, tek ag durumunda
0.73 ve birden fazla ag kullanildiginda 0.79 olan skorlar elde edilmistir [12]. Sajid ve digerleri,
gliomlarin olduk¢a yaygin ve hizla ilerleyen tiimorler oldugunu vurgulamiglardir. Gliomlarin
boliinmesi, bilgisayar destekli analizle, anormal sekil ve tiimdriin ince siirlamalari nedeniyle zorlu bir
gorevdir. Bu calismada, 6zel MRG kullanilarak beyin tiimoriinii segmentlere ayirmak igin derin
O0grenmeye dayali saf bir yontem sunulmaktadir. Ayrica, ESA ile ileri beslemeyi atlayarak ve onyargi
alanini ele alarak kiiciik yanls pozitifleri azaltmak igin 6zel bir isleme adimi kullanilmistir. Onerilen
teknik, BRATS 2013 veri seti lizerinde test edilmis ve tiim timdr bdlgesi igin 0.86 hassasiyet ve 0.86
ozgiilliik elde etmigtir [13].

Hussain, S. ve Majid, gliomlarin en yaygin ve tehlikeli beyin timdori tiri oldugunu
belirtmislerdir. Bu tiir tiimdrlerin dogru bir sekilde tespiti, sorunun devamui i¢in kritik 6neme sahiptir.
Ancak, tiimorlerin garip bir sekle sahip olmalar1 ve hizli dagilmalari, tibbi amaclar igin 6lgeklemeyi
zorlagtirmaktadir. Bu makale, derin evrisimli sinir aglarina dayali bir yaklasim onererek otomatik beyin
tiimorii segmentasyon sistemini ele almaktadir. Derin aglar, 6nemli sayida parametre igerdiginden,
ozellikle sinirli kaynaklarla ¢alisildiginda asir1 yiikleme sorunu ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorunu ¢6zmek
icin, maksimum ve sizdiran katmanlar1 kullanarak asir1 yiliklemeleri en aza indirmislerdir. Ayrica,
modelde 37x37 ve 19x19 esit ortalama piksel diizeltme tiirlerini belirleyerek ve tiim diizeltme tabanli
okul egitimi teknigini kullanarak onerilen yaklagimi gelistirmislerdir. Onerilen teknik, BRATS 2013
veri seti lizerinde degerlendirilmis ve temel genel performans etiketlerinde mevcut teknolojilere gore
daha iyi bir performans sergilemistir [14].

Pereira ve arkadaslari, gliomlar olarak adlandirilan beyin tiimdrlerinin alisilmadik ve rekabetci
bir tiir oldugunu vurgulayarak, genellikle daha uzun bir ortalama yasam siiresine neden oldugunu
belirtmislerdir. Bu durum, onkoloji hastalar icin etkili bir yasam kalitesi gelistirme acgisindan tedavi
planlamasimin biiyiik 6neme sahip oldugunu ortaya koymaktadir. MRG kullanilarak teshis konulan
beyin timori hastalarinin farkli evrelerinde Dogrusal Ayirma Analizi (DAA) ve DVM smiflandirma
yontemleri kullanilarak yapilan bir ¢alismada, Dogrusal Ayirma Analizi yontemi %65 basari elde
ederken, DVM yontemi kullanarak %94 basari saglamistir [15]. Nagorive ve Joshi'nin ¢alismalarinda
MR spektroskopi ile elde edilen veriler kullanilarak beyin tiimdriiniin evresinin tahmin edilmesi tizerine
odaklanilmistir [16]. Carlos, Cr ve Naa degerleri MR spektroskopi araciligiyla okunmus ve farkli
hastanelerden alinan 88 beyin tiimorii hastasinin bilgileri kullanilarak, DVM yontemiyle veri setine
yazilan veriler %67 siniflandirma basarisi elde etmistir. Bir diger ¢aligmada, beyin tiimorii teshisi
konulan hastalarin evrelerinin tahmin edilmesi amaciyla MRS spektral goriintiilerinin kullanildigi
belirtilmistir [17]. Yapilan ¢alismada, Gaussian Ayristirma ve YSA teknikleriyle elde edilen basari
oraninin %94 oldugu rapor edilmistir.
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Calismada onerilen LSTM tabanli derin 6grenme teknigi, biyomedikal uygulamalarda
kullanilabilecek giincel bir siniflandirma teknigi olarak 6ne ¢ikmaktadir. Seker hastaliginin tip 2 teshisi
ve bu hastaligin neden oldugu kalp hastaligini 6nleme 6nemine vurgu yapan bir baska calismada, EKG
sinyalleriyle yapilan siniflandirmada, ESA yontemi %90 basari elde ederken, ESA+LSTM yontemi %95
basari saglamigtir [18].

Yiiksek tansiyon ve diisiik tansiyon, 6liimciil sonuglar dogurabilecek hastaliklardir; bu nedenle
kan basincinin diizenli olarak Olgiilmesi, bu hastaliklarin erken teshisi agisindan kritik bir 6neme
sahiptir. Bu konuda yapilan bir calismada, Elektrokardiyografi (EKG) ve fotopletismografi (FPG)
sinyallerinden elde edilen 6zellikler kullanilarak yiiksek ve diisiik tansiyon tahmini yapilmistir [19].
Toplam 39 hasta verisi, EKG ve FPG sinyallerinden ¢ikarilan 6zelliklerin yapay sinir ag1i ve LSTM derin
ogrenme ile siniflandirilmasiyla degerlendirilmistir. Calismanin basarisi, Adaboost veri madenciligi ve
LSTM derin 6grenme yontemleriyle hesaplanan ortalama mutlak hata (mean absolute error / MAE) ve
kok ortalama mutlak hata (root mean absolute error / RMAE) hata oranlari karsilastirilarak
belirlenmistir. Caligmada onerilen ESA-LSTM modelinin, daha diisiik hata oranlarina sahip oldugu
gozlemlenmistir.

3. Materyal ve Metod

3.1 Beyin Tiimérii Mrg Veri Seti

Veri seti, toplamda 3264 MRG’den olugsmaktadir ve bu goriintiiler glioma, meningioma, pituitary
timorleri ve iyi huylu timér durumlarini icermektedir. Gorlintiillerin 394 tanesi test verisi olarak
kullanilirken, 2870 tanesi egitim verisi olarak degerlendirilmistir. Veri setine Kaggle iizerinden agik
erisimli  olarak https://www.kaggle.com/datasets/sartajbhuvaji/brain-tumor-classification-mri  url
adresinden erisim saglanmaktadir [20].
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Sekil 1. Veri setinden drnek goriintiiler
Veri kiimesi, Sekil 1'de veri setinden 6rnek beyin MR goriintiileri verilmistir. Sekil 2°de test ve
egitim setinin verilerinin dagilimi gosterilmektedir. Egitim seti, modelin 6grenme siirecini glidiileyen
ve parametrelerini ayarlamak i¢in kullanilan verileri igerirken, test seti modelin genelleme yetenegini
degerlendirmek amaciyla ayrilmistir. Sekil 3 ve 4’te dort farkli sinifa ait veri dagilimi sunulmustur.
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Sekil 4. Test sinis1 6rneklem sayilar
3.2 Evrigimli Sinir Ag1

ESA, bilgisayarli goriis, desen tanima ve diger gorsel bilgi isleme gorevlerinde basarili bir sekilde
kullanilan derin 6grenme modellerinden biridir. Temelde, evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve
tam baglantili katmanlardan olugan bir mimariye sahiptir. Evrisim katmanlari, giris verisindeki
ozellikleri vurgular ve evrisim islemleriyle bu ozellikleri g¢ikararak o6zellik haritalarin1 olusturur.
Havuzlama katmanlari, 6zellik haritalarindaki boyutu azaltarak iglem yiikiinii hafifletirken Snemli
bilgileri korur. Tam baglantili katmanlar, elde edilen 6zellik haritalarini kullanarak nihai siniflandirmay1
gerceklestirir. ESA'ler, 6zellikle goriintii siniflandirma, nesne tespiti ve yiiz tanima gibi uygulamalarda
yiiksek basar1 elde etmistir. Ayrica, transfer 6grenme, batch normalization, dropout gibi optimizasyon
teknikleri ve gesitli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak performanslarini artirmak igin siirekli olarak
gelistirilmektedir. Bu modeller, genis veri setlerinden Ogrenerek, karmasik iliskileri kesfetme
yetenekleriyle one ¢ikar ve 6zellikle biiyiik veri tabanli gorsel analiz uygulamalarinda etkili bir sekilde
kullanilabilirler. Gelisen donanim ve yazilim altyapisiyla birlikte, ESA'ler, gelecekteki akademik
arastirmalar ve endiistriyel uygulamalar i¢in 6nemli bir rol oynamaya devam edecektir. Sekil 5’te ESA
mimarisi verilmistir.

Sekil 5. ESA mimarisi

3.3 Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory / LSTM) Agi,

Sira iliskilerini 6grenme yetenegine sahip bir tiir tekrarlayan sinir agidir. LSTM'ler, sira tahmin
problemlerinde ve karmasik zaman serileri analizlerinde yaygim olarak kullanilir. Ozellikle konusma
tanima, makine ¢evirisi ve hisse senedi fiyat tahminleri gibi alanlarda basarili sonuglar elde edilir.
LSTM!'ler, geleneksel Tekrarlayan Sinir Aglarina (TSA) goére daha uzun zaman araliklarim
hatirlayabilme yetenegine sahiptir. Bu, gecmis bilgilerin gelecekteki tahminlerde daha fazla agirliga
sahip oldugu durumlar icin olduk¢a oOnemlidir. LSTM, bu uzun vadeli bagimliliklar1 daha iyi
yakalayabilme yetenegi ile bilinir. Cift yonlii LSTM'ler, giris verisini hem ileri hem de geri yonde
isleyen aglardir. Bu, 6zellikle sira tahmin problemleri i¢in yararhdir ¢iinkii hem ge¢mis hem de gelecek
bilgilere erigsim saglar. Diziden diziye LSTM modelleri, bir giris sirasini baska bir ¢ikis sirasina
doniistiirmek i¢in kullanilir. Ornegin, ingilizce bir cliimleyi Almanca'ya ¢evirmek icin bir diziden diziye
modeli kullanilabilir. LSTM denklemleri, agin i¢ isleyisini matematiksel olarak ac¢iklar. Bu denklemler,
agin hafiza hiicresinin nasil giincellendigini ve bilgilerin nasil iletim edildigini tanimlar. Bu denklemler,
LSTM'in karmasikligini ve etkinligini anlamak i¢in 6nemlidir. LSTM, derin 6grenme alaninda oldukga
6nemli bir konudur ve birgok uygulama alaninda basariyla kullanilir. LSTM'nin ¢alisma prensipleri ve
denklemleri, uzmanlar tarafindan daha iyi aciklanabilir ve anlasilabilir olabilir, ancak genel bir
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kavramsal anlayis, bu giiglii sinir ag1 tiirliniin nasil ¢alistigin1 anlamak i¢in yeterlidir [6]. Sekil 6’da
LSTM c¢aligma prensibi semasi verilmistir.

fe=0Wglhi_1,x.]+ by) (1)
i, = o(W[hy_q, x.] + b)) )
C = tanh(W_[h,_,,x,] + b,) (3)
Co=fe*Ciq +ip*C, )

0; = o(Wo[hi—1, %] + b,) )
h, = 0, » tanh(C,) (6)

Burada b bias vektorii, W agirlik matrisi, ¢ sigmoid fonksiyonu, t zamani, Rd vektor
koleksiyonunu It girisleri, Ct bellek hiicresini, Ot ¢ikisi, ht gizli katmani ve d hafizanin boyutunu ifade
etmektedir.

"\“
Bellek [ o) A .
Cl' | \-L u f
Gikh
gecidi
D.‘
Unutma Girdi Aday
gecdi | gecidi | belek | T
Flo| 1] o ¢, | tanh o
Sakli durum J‘ )‘ J‘ J
l{I'_
Girdi X,
Etkinlestirme iglevli Eleman yonli Kopval Bisi
g FC katman islemci _L, iy | e
Sekil 6. LSTM c¢alisma prensibi
3.4 LSTM-ESA Mimarisi

Toplu Normallestirme katmani, normallestirme nedeniyle aktivasyon fonksiyonunun birdeki
karakteristik carpikligini ve sifira yakin ortalama aktivasyon ortalamasini koruyarak énceki katmana
doniisiimii uygular. Normallestirmeyi her islem i¢in kullanilir. Boylece her bir girdi 6zellik haritasi tek
tek normallestirilir. Eksen secenegi, yerlesimin hangi eksen iizerinde sonlandirilmasi gerektigini
tanimlar. Egitim sirasinda verileri normallestirmek i¢in, her grup icin bilgileri ydnettik ve egitim
asamasinda bir noktada hesaplanan ortalamalar1 kullanilmistir [19]. Sekil 7°de 6nerilen ESA-LSTM
mimarisi verilmistir.
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LSTM KATMANLARI

v v

LSTM | —»| LSTM

LSTM | —»{ LSTM

LSTM —»| LST™M

N b

LSTM |[—>»{ LsT™

LSTM |—»| LSTM

Y Y
LSTM | —»| LST™™

el B

Evrisim Katmam Ozellik Haritalar: Siral Ogrenme Tam Baglantih
Katman

Sekil 7. ESA-LSTM mimarisi.

Toplu Normallestirme katmanimin ¢ikig katmani giris katmaniyla aymi oldugu i¢in LSTM
hiicresiyle birlikte kullanilamaz. LSTM katmanindan once, sekli yeniden sekillendirmek igin bir
Reshape katmani kullanilabilir. Girdi katmaninin boyutlar1 yeniden boyutlandirildiginda LSTM
hiicresinden aktarilir. LSTM hiicresi bir tanh veya hiperbolik tanjant tarafindan etkinlestirilir. Ek olarak,
LSTM hiicresi, bilginin asir1 uyumunu 6nlemeye yardimci olan bir birakma orani icerir. Bu sayede
LSTM'nin &zellikleri, giris goriintlisiiniin uzun vadeli yapisin1 ve bi¢imini benzersiz bir diizende
ogrenecektir. Ek olarak, evrisim katmani LSTM katmaninin ¢iktisini aninda alir. Evrisim ¢ekirdekleri,
katmanin girdisiyle tek bir zamansal boyutta evrisim yaparak bir sonug tensorii olusturan bir evrisim
katmani kullanilarak olusturulur. Evrisim katmani en 6nemli yerel 6zellikleri ¢ikaracaktir. Bu evrisimsel
katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak Dogrultulmus Dogrusal Birim kullanilmistir. ESA'de daha
sonra yer alan evrisimsel katman, ndronlarin miikemmel baglantisi nedeniyle bir ayrilma katmamn
olasiligini onler. Karigik smiflar iceren siiflandirma problemleri LSTM-ESA aglarindan olusan bir
model kullanilarak ¢6ziilebilir [21].

3.5 Onerilen ESA-LSTM Yaklasini

Onerilen hesaplama mimarisi, Derin Ogrenme (DO) igin bir ESA ve LSTM igermektedir. Bu
yaklagim, beyin tiimorlerini tanimak ve kategorize etmek icin MRG kullanarak insan hayatini kurtarmak
veya iyilestirmek amaciyla biiyiilk 6neme sahiptir. Beyin tiimorlerinin erken teshisi, tedavi segenekleri
ve hayatta kalma beklentileri agisindan dnemli bir rol oynayabilir. Aragtirmacilar, beyin tiimorlerini
tespit etmek ve smiflandirmak icin farkli siniflandirma yontemleri 6nermis olsa da tespit dogrulugu
konusunda simirlamalar vardir. Bu baglamda, DO, goriintii isleme alaninda gesitli islemleri
gerceklestirmek icin kullanilan modern bir teknolojidir [22]. Derin Ogrenme stratejileri icinde, 6zellikle
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beyin tiimdrlerinin siniflandirilmasinda, evrisimsel sinir ag1 (ESA) en yaygin kullanilan siniflandiricidir
ve bu alandaki 6nemli bir rol oynamustir [23]. ESA'ler, zaman serilerini tahmin etmek i¢in son derece
uygundur. Bu, artan evrisimleri veya tek hiicreler arasindaki iliskileri 6l¢gmek i¢in filtreleri kullanabilme
yetenekleri sayesinde miimkiin olur. Her bir hiicrenin yapisi ve boyutu, sinir agmm farkli ve
cesitlendirilmis zaman serisi gozlemleri arasindaki iliskileri tam olarak anlayabilmesini saglar [24].

Zaman serilerini belirlerken, ESA ve LSTM katmanlar1 genellikle bir araya getirilir. LSTM
katmani, zaman serilerindeki sonraki bagimliliklar1 hesaba katabilirken, ESA katmanm bu siireci
genisletilmis evrisimler araciligiyla ek bilgilerle zenginlestirir. Bu yaklasim, beyin timérlerini tanima

ve smiflandirmada daha gelismis bir yontem sunar. Onerilen modelin blok diyagrami Sekil 8’de
verilmistir.

Giris Goriintiisii

Veri On i§leme

Onerilen Model

LSTM
Dropout
LSTM
LSTM
Dropout
LSTM
Dropout
Flatten
Dense

I Dropout I

\

Glioma / Meningioma
[ Pituitary / No_tumor ] Cikta

Sekil 8. Onerilen modelin blok diyagrami
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On islemenin temel amaci, MRG Kkalitesini artirmak ve daha sonra insanlar veya bilgisayarlar
tarafindan daha iyi islenebilir hale getirmektir. Ozellikle beyin tiimérlerinin manyetik rezonans
goriintiilerini islerken, 6n isleme adimlar1 goriintiilerin benzerligini artirir ve bu goriintiileri tip
uzmanlar1 i¢in daha uygun hale getirir. On isleme, bir dizi prosediirii igerebilir ve bu amagla gesitli
yontemler sunmaktadir. Giiriiltii azaltma, 6n islemenin kritik bir adimidir [25]. Bu adim, goriintiilerin
netligini ve anlagilabilirligini artirmaya yardimer olur. Ozellikle beyin tiimérlerini teshis etmek gibi
kritik bir gérevde, net ve giiriiltiisiiz goriintiiler, dogru teshis ve degerlendirmenin temelini olusturur. Bu
amagla, Python, Java, C gibi programlama dilleri ve OpenCV kiitiiphanesi, bir¢ok 6n isleme agamasinda
kullamilabilir. Ornegin, OpenCYV kiitiiphanesi ile bir gériintiiye filtreler uygulanip giiriiltiiler azaltilabilir.
Ya da goriintiiden kenarlar belirginlestirilebilir. Bu islemler, goriintiilerin daha iyi islenebilir olmasini
saglar ve sonugta tip uzmanlarinin veya goriintiileme algoritmalarinin dogru analiz yapmasina yardimc1
olur.

MRG, beyin goriintiilerinin karmagik yapisini igeren farkli dokularn goriintiilerini elde etmek igin
kullanilir. Bu nedenle beyin tiimorlerini teshis etmek gibi dnemli gorevler i¢in, bu goriintiilerin analizi
biiylik bir 6neme sahiptir. Tiimorlerin evresini belirlemek ve tedavi yanmitim1 degerlendirmek igin
metinsel gozlemler, analizler ve terapdtik yanitlarin degerlendirilmesi gibi yontemler en faydali
yaklagimlardan biridir [26]. Ayrica, goriintiillerden avantajli 6zellikler elde etmek i¢in matematiksel
yontemler kullanilabilir [27]. Bu yontemler, goriintiilerin iglenmesi ve ozelliklerin ¢ikarilmasi igin
kullanilan hesaplamali teknikleri igerebilir.

Bir beyin tiimiirii tespitinde goriintiileri verimli bir sekilde siniflandirmak igin dnerdigimiz ESA-LSTM
modeli kullanilmistir. Goériintiileri islemek i¢in 4 adet LSTM katmami, ardindan dropout katmani
kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU tercih edilmistir. Son olarak veriyi diizlestirmek
icin 1 flatten katmam ve 1 Dense katmani kullanilmistir. Cikis katmani i¢in Softmax aktivasyon
fonksiyonu uygulanmustir. Onerilen yéntem ile ilgili detayl bilgiler Cizelge 1°de verilmistir. Cizelge 1
incelendiginde elde edilen toplam parametre sayisi 207.605.764’tiir. Bu parametrelerin tamaminin
egitildigi goriilmektedir. Ayrica Onerilen modelin Keras Visualization 6zelligi kullanilarak sematik
olarak gosterimi Sekil 9’da sunulmustur.

Cizelge 1. Onerilen yontemin ayritilari

Katman (Layer) Cikt1 Bicimi (Output Parametre (Parameter)
Shape)

Lstm (LSTM) (None, 1, 512) 206571520

Dropout (Dropout) (None, 1, 512) 0

Lstm_1 (LSTM) (None, 1, 256) 787456

Dropout_1 (Dropout) (None, 1, 256) 0

Lstm 2 (LSTM) (None, 1, 128) 197120

Dropout_2 (Dropout) (None, 1, 128) 0

Lstm 3 (LSTM) (None, 64) 49408

Dropout_3 (Dropout) (None, 64) 0

Flatten (Flatten) (None, 64) 0

Dense (Dense) (None, 4) 260

Toplam parametreler (Total parameters): 207605764 (791.95 MB)

Egitilebilir parametreler (Trainable parameters): 207605764 (791.95 MB)

Egitilemeyen parametreler (Non-trainable parameters): None (0.00 Byte)
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Istm_input | input: | [(None, 1, 100352)]
InputLayer | output: | [(None, 1, 100352)]

A
Istm input: | (None, 1, 100352)

LSTM | output: (None, 1, 512)

A
dropout | input: | (None, 1, 512)

Dropout | output: | (None, 1, 512)

A
Istm_1 | input: | (None, 1, 512)

LSTM | output: | (None, 1, 256)

A
dropout_1 | input: | (None, 1, 256)

Dropout | output: | (None, 1, 256)

A
Istm_2 | input: | (None, 1, 256)

LSTM | output: | (None, 1, 128)

A
dropout_2 | input: | (None, 1, 128)

Dropout | output: | (None, 1, 128)

A
Istm_3 | input: | (None, 1, 128)

LSTM | output: (None, 64)

dropout_3 | input: | (None, 64)

Dropout | output: | (None, 64)

Y
flatten | input: | (None, 64)

Flatten | output: | (None, 64)

A
dense | input: | (None, 64)

Dense | output: | (None, 4)

Sekil 9. Onerilen modelin sematik gosterimi
3.6 Kullanilan Degerlendirme Olciitleri

Onerilen teshis yontemi, genel performans degerlendirmesi igin yaygin olarak kullanilan bir
matris igermektedir. Bu matris, temel Sl¢timleri igerir ve dogruluk, geri ¢cagirma, F1-skoru ve kesinlik
gibi dnemli metrikleri kapsar. Bu 6l¢iimler, teshis yonteminin genel performansini degerlendirmek ve
gercek diinya uygulamalarinda nasil performans gosterebilecegini anlamak i¢in kullanilir. Genellikle,
ikili smiflandirma durumlarinda siniflandiricinin performansint degerlendirmek icin tek bir metrik,
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ornegin dogruluk puani kullanilir. Ancak, bu yaklasim, siniflandiricinin gergek diinya uygulamalarinda
nasil performans gosterdigini tam olarak yansitmayabilir, ¢linkii bu durumda diger 6nemli dlgiitler g6z
ard1 edilmis olabilir. Bu nedenle, onerilen teshis yontemi, ikili siniflandirmadan ziyade dogru bir
degerlendirme yapabilmek i¢in g¢esitli degerlendirme Olgiitlerini icermektedir. Bu ¢oklu metrikler,
smiflandiricin etkinligi hakkinda daha kapsamli bir goriiniim sunarak daha giivenilir sonuglar elde
etmeyi amaclamaktadir. ESA-LSTM modeli farkli smiflandirma  o6lgiitleri  kullanilarak
degerlendirilmistir: kesinlik (Precision), Geri Cagirma (Recall), F1 puani (F1) ve dogruluk (Accuracy)
[28]. Tim degerlendirme metriklerinin hesaplanmasi i¢in, egitilen tiim modeller i¢in bir karisiklik
matrisi olusturulur. Bu bdliimde kullanilan tiim degerlendirme metriklerinin hesaplanmasi igin gerekli
olan dogru pozitif (TP), dogru negatif (TN), yanls pozitif (FP), yanlis negatif (FN) degerlerini saglar.
Sekil 10°da bu degerlerin yer aldig1 karisiklik matrisi gosterilmistir.

GERCEK (TRUE) DEGER
5 Positive Negative
O
()
=
8 2
SR TP FP
I
= ¢
a
)
~
&
Z
g2 2
8 g FN TN
z 2
~
-
=

Sekil 10. Karisiklik Matrisi Ornegi

Her hiicre tiiriine gore dogru sekilde simiflandirilan test orneklerinin sayisinin toplam test
ornekleri sayisina orani, accuracy gosterilir ve Denklem (7)’teki gibi hesaplanir.

TP + TN 7
TP + FP + FN + TN

Accuracy =

Her bir hiicre tiirii tarafindan dogru bir sekilde siniflandirilan pozitif 6rneklerin sayisinin gercek
gozlenen pozitif 6rneklerin sayisina orani, recall ile belirtilir ve Denklem (8)’teki gibi hesaplanir.

TP ()
Recall = TP+—F1V

Her bir hiicre tiirii tarafindan dogru sekilde siniflandirilan pozitif 6rneklerin sayisi ile pozitif
ornekler olarak siniflandirilan 6rneklerin sayisi Precision tarafindan belirlenir ve Denklem (9)’daki gibi
hesaplanir.

TP 9)

P . —
recision —TP T FP
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F1-skor, kesinlik ve duyarlilik oraninin harmonik ortalamasina karsilik gelir. Fl-skoru, 0-1
arasinda bir deger alir, her bir hiicre siniflandirma modelinin daha iyi performansi, daha yiiksek bir F1-
skoruna karsilik gelir ve Denklem (10)’deki gibi hesaplanir.

Precision x Recall (10)

F1 —skor =2
skor X Precision + Recall

4. Deneysel Sonuclar ve Tartismalar

Bu bdliimde, MR goriintiilerinde beyin timdrlerini tespit etme ve siniflandirma amaciyla dnerilen
ESA-LSTM modelinin deneysel sonuglar1 ve karsilastirmali analizleri sunulmaktadir. Onerilen model,
veri kiimesini kullanarak farkli timdr tiirlerini otomatik olarak tanima ve siniflandirmada kullanilmistir.
Bu modelin performans: diger yontemlerle karsilastirilarak etkinligi degerlendirilmistir. Sonuglar,
modelin beyin timdrlerini tespit etme ve smiflandirmada basarili oldugunu gosteriyorsa, tibbi
goriintiileme alaninda dnemli bir ilerleme saglayabilir.

4.1 Deneysel Sonuclar

Deneysel ¢aligsmada, glioma, meningioma, pituitary tlimorleri ve iyi huylu olmak iizere dort
farkl: tiirde beyin tiimoriinii iceren bir MRG veri kiimesi kullanildi. Veri seti, deney icin gerekli tiim
kiitiiphaneler ice aktarildi. Beyin tiimorlerinin tespiti, farkl tiirlerdeki beyin tiimorlerini tanimlamay1
amaclayan Onerilen ESA-LSTM modeli kullanilarak gerceklestirildi. Bu adimlar, deneysel siirecin
temelini olugturarak, modelin beyin tiimorlerini siniflandirma performansini degerlendirmeye yonelik
bir ¢erceve saglamaktadir. Egitim ve dogrulama dogrulugu ile egitim ve dogrulama kaybi, Onerilen
modelin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Yapilan ¢alismalar sonucunda dnerdigimiz
model i¢in karigiklik matrisi Sekil 11°de verilmistir.

175
1.9e+02 1 3 0

glioma_tumor

150

125

no_tumor
'
=5
e
o

1 3 1 1.9e+02

1 0 0 1.8e+02 -25

pituitary_tumor meningioma_tumor

1 I 1
glioma_tumor no_tumor meningioma_tumor pituitary_tumor

Sekil 11. Onerilen Modelin Karisiklik Matrisi
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Onerilen gériintii stmiflandirma yonteminin simiflandirma performansi, Cizelge 2'de gosterildigi
gibi dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor agisindan dnceden egitilmis ESA tabanli yontemler ile
karsilastirilmistir. Karighiklik matrisine gére modellerin, dogruluk, kesinlik, duyarhilik ve F1-skor
degerleri Cizelge 2°de verilmigtir.

Cizelge 2. Model sonuglariin degerlendirilmesi

Precision (%) Recall (%) F1-Score (%) Support
Glioma 98 98 98 198
No_Tumor 97 97 97 79
meningioma 97 97 97 192
pituitary 99 99 99 184
Accuracy 98 653
Macro Avg 98 98 98 653
Weighted Avg 98 98 98 653

Onerilen modelin yiiksek bir dogruluk seviyesine ulagtigi goriilmiistiir. Egitim-dogrulama
(validation) dogrulugu Sekil 12°de ve egitim- dogrulama kaybi (loss) 50 epoch icin Sekil 13°te
verilmistir. Epoch degeri arttikga hem egitim seti hem de dogrulama setindeki dogruluk degerleri
artmaktadir. Eszamanli olarak, egitim ve dogrulama kayip egrileri, epoch degeri arttikga diisiis
gostermektedir. Bu sonuglar, 6nerilen ESA-LSTM modelinin beyin timdri tespiti ve siniflandirmast
icin etkili bir yaklasim oldugunu gdstermektedir. Sekil 14’de rastgele segilen bir gériintiiniin hangi
tiimor grubunda oldugunun tahmin edildigi bir ekran goriintiisii verilmistir.

Model Accuracy

101 — Train
—— Validation

Accuracy

0.5

0.4 1

0.3 1

T T T T T T

0 10 20 30 40 50
Epoch

Sekil 12. Egitim-dogrulama dogrulugu egrisi
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Model Loss

—— Train
—— Validation

0.4 1

0.2 4

0.0 1

Epoch

Sekil 13. Egitim- dogrulama kaybi egrisi

meningioma_tumor meningioma_tumor

pituitary_tumor

Sekil 14. Rastgele se¢ilmis goriintiilerden tiimor tiiriiniin tahmin edilmesi.
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4.2 Onerilen Modelin Literatiirdeki Mevcut Cahsmalarla Karsilastirilmasi

Bu boliimde, onerilen ESA-LSTM modeli, beyin tiimorii siniflandirmasinda yapilan bazi yeni
caligmalarla karsilagtinnlmistir. Cizelge 3, bu oOnceki calismalar ile bizim Onerdigimiz yaklasim
arasindaki dogruluk karsilagtirmasini géstermektedir. Daha 6nce de belirtildigi gibi, birlestirilmis veri
seti lizerinde egitilen dnerilen ESA-LSTM modeli, %98,1'lik bir dogruluk elde ederek ¢aligmamizdaki
en iyl sonuglara sahiptir. Cizelge 3'deki sonuglarin ¢ogu %85-%97 araliginda olup Onerdigimiz
modelden daha diisiiktiir. ~ Onerilen ESA-LSTM modelimiz %98,1 test dogrulugu ile tim bu
caligmalardan daha iyi performans gostermektedir. Bu birlesik veri kiimesi {izerinde egitim, egitim
siirecini daha az zaman alic1 hale getirmekte ve yiiksek detayli goriintiiler, siniflandiricinin beyin
tiimorleri arasinda ayrim yapmasini kolaylastirmaktadir. Biiyiik bir harici test veri seti, modelin
olusturulmasinda ablasyon tedavi yontemi ile modelin uygun sekilde test edilmesini saglayarak onerilen
yaklagimim saglamligiin saglikli bir sekilde degerlendirilmesine katkida bulunmaktadir. Onerilen bu
yaklasimla, birlesik veri kiimesi tizerinde egitilen ESA-LSTM, egitim i¢in daha az eposide gerektirirken
diger tiim c¢aligmalardan daha iyi performans gosterebilmistir. Bu da Onerilen yaklagimin MRG
taramalarindan beyin tiimorlerinin siniflandirilmasindaki potansiyelini gostermektedir.

Cizelge 3. Onerilen modelin literatiir sonuglari ile karsilastirilmasi

Calismalar Simiflandirici Veri Seti Dogruluk (%)

Zhuge et al. [23] 3DConvNet T1-T1-Gd, T2 weighted contrast- 97,1
enhanced MRI
Segmantation(BraTS) Benchmark

Badza et al. [28] ESA T1-weighted contrast-enhanced 96.56
MRI (Figshare dataset)

Afshar et al. [29] CapsNet T1-weighted contrast-enhanced 86.56
MRI (Figshare dataset)

Gumaei et al. [30] ESA T1-weighted contrast-enhanced 94.23
MRI (Figshare dataset)

Pashaei et al. [31] ESA T1-weighted contrast-enhanced 93.68
MRI (Figshare dataset)

Abiwinanda et ESA T1-weighted contrast-enhanced 84.19

al.[32] MRI (Figshare dataset)

Hemanth et al. Modifed Deep  T1-weighted contrast-enhanced 96,49

[33] ESA MRI (Figshare dataset)

Mzoughi et al. Deep ESA T1, and T2-weighted contrast- 96,4

[34] enhanced MRI (Devaki Scan
Centre dataset)

Propoded Method ESA-LSTM T1-weighted contrast-enhanced 98,1
MRI (Figshare dataset)

5. Sonuclar

Beyin tiimoriiniin tespiti ve siiflandirilmasi, hastalar iyilestirmek veya hastalarin omiirlerini
uzatmak icin kritik bir éneme sahiptir. Bu calismada, manyetik rezonans goriintiilerinde beyin
timorlerini otomatik olarak tespit etmek ve smiflandirmak amactyla bir ESA-LSTM modeli
gelistirilmistir. Modelin etkinligini dogrulamak i¢in acik erisimli beyin tiimorii MRG veri setleriyle
karsilastirmalar yapilmugtir. Onerilen model, beyin tiimérii tiirlerini simiflandirmada énemli bir gelisme
saglamigtir. Bu ¢alismanin amaci, tibbi uzmanlarin kanseri belirlemek igin tek bir hastanin tim MRG
sekanslarin analiz etme siirecini, en yiiksek dogruluk ve en diisiik hesaplama karmasikligina sahip bir
derin 6grenme yaklasimini 6nermektir. Bu aragtirmada, beyin tiimorlerini siniflandirmak amaciyla
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gelistirilen ESA-LSTM adli tamamen otomatik hibrit bir ESA modeli dnerilmistir. Giris katmani, bir
hastanin MRG dizisinin tamaminin tek bir girig verisi olarak islenebilmesine olanak tanimaktadir. Bu
yontem, ESA ve LSTM'in birlestirilmesi sayesinde zaman icindeki bilgilerin tutarli bir sekilde
degerlendirilmesini saglayarak smiflandirma dogrulugunu artirmistir. Elde edilen sonuglar
yapilandirilmig ESA-LSTM aginin %98.01'lik en yiiksek dogruluga ulastigin1 gostermektedir. MRG
sekanslari birlestirip analiz etmek, en diisiik zaman karmasikligini korurken en yiiksek dogrulugu elde
etmek amaciyla yapilan ablasyon tedavi yontemi, gelistirilen ESA-LSTM modeli i¢in 6nemli bir
yontemi temsil ediyor. Deneysel sonuglar, bu modelin dogruluk, kesinlik ve geri cagirma oranlari
acisindan onceki ESA tekniklerinden daha iyi performans sagladigin1 gostermektedir. Ayrica beyin
tiimorii teshisi ve siniflandirilmasinda bu tiir derin 6grenme yontemlerinin kullaniminin gelecekteki tibbi
uygulamalarda potansiyel olarak biiyiik bir katki saglayabilecegini de kanitlamaktadir.

Cikar Catismas1 Beyam

Makale yazarlar1 herhangi bir kurum, kurulus, kisi ile kisisel ve finansal ¢ikar catismasi
olmadigini beyan etmektedirler.
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