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OZET

Bu ¢alisma agiklanabilir yapay zeka yontemleri kullanilarak MR goriintiilerinden beyin tiimérlerinin tespit edilmesini
amaclamaktadir. GradCAM, LIME ve Shapley gorsellestirme yontemleri CNN modellerine entegre edilerek, dort
farkli beyin durumu (No Tumor, Glioma, Meningioma, Pituitary) siniflandirilmigtir. GradCAM ydntemi modelin
genel odaklanma alanlarin1 belirlerken, LIME modelin kararlarii detaylandirmis, Shapley ise modelin genel
performansin1 ve eksikliklerini ortaya koymustur. Calismada bu yontemlerin birlikte kullanilmasi, model
performansinin artirtlmasi i¢in 6nemli bir yol gosterici olarak sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Agiklanabilir yapay zeka, derin 6grenme, makine 6grenmesi, GradCAM, beyin timori
ABSTRACT

In this study, the aim is to detect brain tumors from MR images using explainable artificial intelligence methods.
GradCAM, LIME, and Shapley visualization methods were utilized as part of CNN models in the study. The
classification in the model developed during the study was examined under four groups: No Tumor, Glioma,
Meningioma, and Pituitary. As a result of the study, GradCAM proved effective in identifying the general focus areas
of the model, LIME provided a detailed explanation of the model's decisions, and Shapley revealed the overall
performance and shortcomings of the model. The combined use of these techniques enables the provision of more
data or the implementation of necessary improvements to ensure the model works more reliably and effectively.
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GIRIS

Gilinlimiizde yapay zeka teknolojisinin gelismesiyle birlikte gilinliik yasamdan ekonomik faaliyetlere kadar birgok
konuda basarmin elde edildigi bilinmektedir. Bu basar1 ile yapay zeka teknolojilerinin otomotiv sektoriinden tip
alanina kadar genis bir yelpazede aktif olarak kullanilmaya baslandig1 séylenebilmektedir (Pannu, 2015). Saglik
alaninda yapay zeka, ilaglarin kesfedilmesi, hasta takibinin yapilabilmesi, hastaliklarin tanilarinin konulabilmesi, risk
yonetimi gibi ¢esitli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir. Tibbi goriintiileme de yapay zeka teknolojilerinin aktif
olarak kullanilmasinin sebebi klinik acidan etkinlik ve verimliligin arttirilabilmesidir (Reddy, 2018). Ozellikle
giinlimiizde beyin tlimorlerinin tespit edilmesi ve siniflandirilabilmesi agisindan yapay zeka teknolojilerinin 6nemli
basarilara imza attig1 bilinmektedir. Bu sebeple saglik alaninda 6zellikle 6nemli hastaliklarin tespit edilmesinde bu
teknolojilerin siklikla kullanilmaya baslandigi sdylenebilmektedir (Manne ve Kantheti, 2021).

Makine 6grenmesi, tibbi goriintilleme alaminda 6nemli bir potansiyele sahiptir ve MR goriintiilerinden beyin
tiimorlerinin tespit edilmesi amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir (Ellah vd., 2019). Beyin tiimorlerini tespit
ToCite: ILI, M. D. & OZYURT, F., (2025). ACIKLANABILIR YAPAY ZEKA YONTEMLERIYLE MR
GORUNTULERINDEN BEYIN TUMORU TESPITI. Kahramanmaras Siitcii Imam Universitesi
Miihendislik Bilimleri Dergisi, 28(2), 1092-11009.
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etmek amaciyla genis bir MR goriintiileme veri setine ihtiyag duyulmaktadir. Bu veri setleri genel olarak saglikli
beyin MR goriintiileri, ¢esitli tiirlerde timor iceren goriintiiler ve klinik etiketleme ile siniflandirmalar icermektedir
(Abdusalomov vd., 2023). Makine 6grenmesi modellerinden dogru sonuglarin alinabilmesi igin 6n isleme
gerekmektedir. Bu siiregte farkli cihazlardan kaynaklanan parlakliklar ve kontrast farklari diizeltilmektedir.
Goriintiilerin boyutlarinin standart hale getirilmesi gerekmektedir. MR goriintiilerindeki parazitlerin filtrelenmesi ve
timorlerin manuel olarak isaretlenmesi, segmentasyon modeller i¢in temel gerekliliklerdir (Rahman, 2019). Farkli
tiirlerdeki makine 6grenmesi modelleri MR goriintiilerinden beyin tiimoriiniin tespit edilmesinde kullanilmaktadir.
Ornegin, derin 6grenme modellerinden CNN’ler goriintii 6zelliklerini ¢ikarmada ve smiflandirmada yaygin olarak
kullanilmaktadir (Aamir vd., 2022).

Aciklanabilir yapay zeka, herhangi bir modelin karar verme siireglerinin daha anlasilir ve seffaf olmasini
amaglamaktadir (Pillai, 2024). Goriintii isleme algoritmalari ile evrigimli sinir aglar1 (CNN) gibi farkli derin 6grenme
modellerinde kullanilan agiklanabilir yontemler, ilgili modelin herhangi bir goriintii lizerinde karar verme islemini
nasil yaptiginin gorsellestirmek ve yorumlama amaciyla kullanilmaktadir (Singh vd., 2020). CNN, 6zellikle goriintii
isleme, nesne tanima ve g¢esitli gorsel veriler ile ilgili gorevlerde kullanilan yapay sinir ag tiiriidiir. Bu aglar, biyolojik
sinir sisteminin igleyisinden esinlenmekte ve yapilarinda bulunan evrisim katmanlar1 araciligryla veriden 6zellik
¢ikarimi yapabilme becerisine sahiptirler (Kriegeskorte, 2015). CNN’ler genel olarak bilgisayarla gorii, dogal dil
isleme, tip ve otonom araglar basta olmak tizere farkli alanlarda kullanilabilmektedir (Turay ve Vladimirova, 2022).
Glinlimiizde en sik kullanilan yontemler ise LIME, GradCAM ve Shapley’dir. Yapilan literatiir taramalar1 sonucunda
beyin tiimorii teshisinde agiklanabilir yapay zeka teknolojilerinin kullanilarak yiiksek basarilarin elde edildigi
bildirilebilmektedir (Aslan, 2024; Marmolejo ve Kose, 2024; Orman, 2021; Khan vd., 2020).

Yapilan calisma kapsaminda agiklanabilir yapay zeka teknikleriyle MR goriintiilerinden beyin timoriiniin tespit
edilmesi amaglanmustir.

Literatiir Arastirmast

Baran (2024) calismasinda belirli néropsikolojik rahatsizliklarin (anksiyete, sizofreni, otizm spektrum bozuklugu,
depresyon ve demans) yapay zeka temelli siiflandirilmasi ve performanslarinin incelenmesi amaglanmigtir.
Calismada makine 6grenmesi modelleri olarak Rastgele Orman, k-En Yakin Komsu, XGBoost, LightGBM ve Destek
Vektor Makineleri kullanilmistir. Calisma sonucunda Destek Vektor’iin %97 dogruluk oraniyla en fazla dogruluk
oraninin oldugu ortaya konulmustur. Karakaya (2024) calismasinda meme kanseri tahmininde makine 6grenmesi
algoritmalar1 ile AUTOML nin incelenmesi amaglanmistir. Calisma da Lojistik Regresyon, Karar Agaci, KNN,
Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, Rassal Orman, Stokastik Gradyan Inis, Adaboost, XGBoost, LightGBM,
Yapay Sinir Aglar1 kullamlmistir. Calisma sonucunda AutoML yontemlerinin makine 6grenmesi algoritmalarinin
tamamindan daha yiiksek dogruluk ve F1 skoruna sahip oldugu ortaya konulmustur. Giille vd. (2024) ¢alismasinda
derin 6grenme yontemleri kullanilarak bobrek hastaliklarinin tespiti ve ¢oklu simniflandirilmasi amaglanmgtir.
Calismada Classic CNN, ANN, ALEXNET, VGG16, VGG19 aglar1 ve Poly CNN modelleri kullanilmistir. Calisma
sonucunda Poly CNN’in %99,94 oraniyla en yiiksek dogruluga sahip oldugu ortaya konulmustur. Nancy ve
Sathyarajasekaran (2024) ¢aligmasinda beyin tiimorii segmentasyonu gibi karmagik gorevlerin agiklanabilir yapay
zeka modellerinin yorumlanabilirliginin ve etkinliginin incelenmesi amaglanmistir. Calismada MACE, Gradient
Shap, LIME, GradCAM ve Guided GradCAM yontemleri kullanilmustir. Calisma sonucunda beyin timorii
goriintiilerinin etkili ve yorumlanabilirlik agisindan en iyi performans gosteren modelin GradCAM oldugu ortaya
konulmustur. Amin vd. (2024) ¢alismasinda beyin tiimorii teshisinde GradCAM, LIME ve Shapley yontemlerinin
kullanilabilirlik performanslarinin incelenmesini amag¢lamistir. Calisma sonucunda her {i¢ yonteminde dogrulama
dogrulugunun %98 oldugu ve beyin tiimorlerinde kullanilabilir oldugu ortaya konulmustur. Aslan (2024)
calismasinda MR goriintiileri ile beyin tiimorlerinin tespit edilmesi amaglanmistir. Calismada Evrigimli Sinir Agi,
uzun Kisa Siireli Bellek kullanilmigtir. Caligma sonucunda ¢alismada onerilen LSTM-ESA modelinin standart ESA
modelinden daha iyi performans gosterdigi ve beyin tiimorleri %98,1 dogruluk oramiyla tespit ettigi ortaya
konulmustur.

MATERYAL VE METOT

Yapilan ¢alismada agiklanabilir yapay zeka yontemleri kullanilarak MR goriintiilerinden beyin tiimorlerinin tespit
edilmesi amaglanmigtir. Bu boliimde ¢alismada kullanilan materyal ve metotlar kapsamlica verilmistir.
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Materyal

Calismada beyin tiimori siniflandirmak icin MR gortintiileri iceren veri seti kullanilmistir. Bu veri seti dort farkl
beyin durumunu igermektedir; NoTumor, Glioma, Meningioma ve Pituitary’dir. Mevcut goriintiiler, etiketlenmis
olarak smiflandirilmis ve modelin egitimi, dogrulamasi ve testi i¢in ayrilmigtir.

Calismanin genel akisi; veri setinin hazirlanmasi, 6n isleme adimlarinin uygulanmasi, derin 6grenme modeli ile
siiflandirmanin gerceklestirilmesi ve agiklanabilir yapay zeka teknikleri ile model kararlarimin gorsellestirilmesi
asamalarindan olusmaktadir. Ilk olarak, calismada kullanilacak MR goriintiileri iceren veri seti elde edilerek
etiketlenmis dort farkli beyin durumu (No Tumor, Glioma, Meningioma, Pituitary) i¢in siniflandirma yapilabilecek
sekilde organize edilmistir. Calismada kullanilan veri setindeki dort siniftan (Glioma, Meningioma, Notumor ve
Pituitary) tliger adet ve toplamda 12 adet resim secilerek elde edilen sonuglarin karsilastirilabilmesi igin
gorsellestirilmistir. Daha sonra, veri seti lizerinde g¢esitli 6n isleme adimlart uygulanarak goriintiilerin
boyutlandirilmasi, normalizasyonu ve veri artirma teknikleri kullanilmistir. Ardindan, CNN tabanli bir derin 6grenme
modeli egitilmis ve test edilmistir. Modelin siniflandirma kararlarmin agiklanabilirligini artirmak amaciyla
aciklanabilir yapay zeka yontemlerinden olan Grad-CAM, LIME ve Shapley degerleri kullanilmistir. Bu yontemler,
modelin hangi bolgelerden yola ¢ikarak karar verdigini gorsellestirerek, tahmin siirecinin anlasilmasini saglamistir.
Grad-CAM yo6ntemi, derin 6grenme modelinin gorintii iizerinde odaklandigi bolgeleri 1s1 haritasi seklinde
gosterirken, LIME yoOntemi girig goriintiisiinii degistirerek modelin verdigi kararin nedenlerini analiz etmistir.
Shapley degerleri ise modelin her bir 6znitelige olan bagimliligin1 6lgerek siniflandirma siirecindeki 6nemli
ozellikleri belirlemistir. Modellemede kullanilan resimler giris boyutunda 224x224x3 olarak modelde kullanilmistir.
Modelde sirasiyla Input Layer’1 takip eden birden fazla Convolution Layer, Batch Normalization, Max Pooling,
Average Pooling ve Dense layerlardan olusan katmanlarla model mimarisi kurulmustur. Modelde aktivasyon
fonksiyonu olarak “ReLu”, Dense Layer igin “Softmax” se¢ilmis, Optimizer parametresi olarak “Adam” kullanilmig
ve learning rate 0.0005 olarak belirlenmistir. Loss function olarak “Categorical Cross Entropy”, metrikler ise
“Categorical Accuracy” olarak atanmigtir. Model egitiminde 15 epoch ile egitim gerceklestirilmistir.

Calismada kullanilan veri seti agik kaynak olarak tutulan Kaggle platformundan alinmistir (Kaggle, 2025). Glioma
(Egitim Seti: 1321, Test Seti:300), Meningioma (Egitim Seti: 1339, Test Seti:306), Notumor (Egitim Seti:1594, Test
Seti:405) ve Pituitary (Egitim Seti: 1457, Test Seti:300) siniflarina gorseller bulunan veri seti ¢alisma kapsaminda
egitim ve test olmak lizere iki pargaya ayrilmigtir. Egitim setinde toplam 5712, Test setinde 1311 resim
bulunmaktadir. Egitim setinin %10’u (571 resim) model egitiminde kullanilmak tizere dogrulama seti olarak ayrilmis
ve kalan 5141 adet resim egitim setinde kullamlmistir. imgeler modele girmeden &nce on islem (goriintii
boyutlandirma, normalizasyon, veri artirma, veri kiimesinin ayrilmasi) uygulanmistir. Gorsellestirmelerde tutarlilik
saglanmasi goz oniinde bulundurularak her simiftan (NoTumor, Glioma, Meningioma, Pituitary) licer tane olacak
sekilde test setinden resimler secilmistir. Bu resimler her gorsellestirme modelinde karsilastirilabilmesi i¢in sabit
olarak tutulmustur. Calismada ele alinan siniflamada No Tumor; saglikli beyin yapisini yani tiimor bulunmayan
beynin MR goriintiisiinii, Glioma; beyin dokusunda gelisen tiimorleri yani kotii huylu ve hizli yayilabilen timérleri
ifade etmektedir. Meningioma; beyin zarlarinda gelisen iyi huylu ancak biiyiiyerek baski olusturabilen tiimorleri ve
Pituitary ise hipofiz bezi tlimorlerini ifade etmektedir.

Metot

Bu boliimde ¢aligmada kullanilan CNN modelin blok diyagrami, epoch dogruluk grafigi, karmagiklik matrisi ve
aciklanabilir yapay zeka araclar1 olan GradCAM, Shapley ve LIME yontemleri acgiklanarak resimlerin gorsellestirme
islemleri yani modelin agiklanma islemi gergeklestirilmistir.

Sekil 1°de egitimi yapilan CNN modelinin blok diyagrami goriilebilmektedir.

Sekil 1°den de goriildiigii gibi diyagramda veri seti CNN modeline girer ve modelin her katmanindan sira ile geger.
Katmanlarda islem uygulanan resimler dort simiftan agirligr en fazla sinif olarak tahmin ¢iktist alinir. Ayrica
modellemeden sonra agiklanabilir yapay zeka tekniklerinden olan GradCAM, Lime ve Shapley ile gorsellestirmeler
modellenmistir. Bu tekniklerden GradCAM dogrudan “Son Convolution Katmani’ndaki agirliklara gore
gorsellestirmeler saglarken, Lime ve Shapley tekniklerinde modelin tamamindan yararlanilarak goérsellestirmeler
ortaya konulmustur. Egitim 15 epoch ile gerceklesmistir. Sekil 2°de egitimi gergeklestirilen CNN modeline ait
Epoch-Dogruluk grafigi goriilebilmektedir.
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Sekil 1. Egitimi Yapilan CNN Modelinin Blok Diyagrami
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Sekil 2. Epoch Dogruluk Grafigi
Sekil 2’den de goriildiigii gibi epoch ilerledik¢e genel olarak modelin dogruluk egrilerinin de artig gosterdigi tespit
edilmistir. Tk epoch egitim seti dogrulugu %75,00 ile baslanus ve on dordiincii epochta %99,09°a ulagmistir.
Dogrulama setinde ise ilk epoch dogrulugu %38,00 ile baslamis ve on dordiincii epochta %96,85’e ulasmistir. Tablo
1’de egitilen modelin ortalama sonuglarinin final metrikleri verilmistir.

Tablo 1. Model Metrikleri
Final Model Metrikleri:

Dogruluk (Accuracy): 0.9443
Kesinlik (Precision): 0.9430
Duyarlilik (Recall): 0.9401

F1 Skoru: 0.9413
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Tablo 1’den de goriildiigii gibi egitilen modelin dogrulugunun %94,43 oldugu, kesinliginin %94,30 oldugu,
duyarliliginin %94,0, oldugu ve F1 skorunun %94,13 oldugu tespit edilmistir. Sekil 4’de CNN modelinin egitimi
sonucunda elde edilen karmagiklik matrisi verilmistir. Karmagiklik matrisinin sol dikey ekseni ger¢ek siniflari, alt
yatay eksen ise tahmin edilenleri temsil etmektedir.

Aciklanabilir Yapay Zeka ve Aracglart

Aciklanabilir yapay zeka, yapay zeka modellerinin is isleyislerini, tahminlerini ve kararlarini insanlar i¢in anlagilir
yapmay1 amaglayan bir yaklagima sahiptir (Angelov vd., 2021). Geleneksel yapay zeka modelleri 6zellikle derin
O0grenme gibi karmasik olanlar genel olarak kara kutu olarak nitelendirilmektedir. Bunun sebebi, nasil ¢alistiklarinin
aciklanmasinda giigliik ¢ekilmesidir. Agiklanabilir yapay zeka ise modellerin seffaf, giivenilir ve yorumlanabilir
olmasi agisindan daha avantajli olmaktadir (Hassija vd., 2024). Goriintii isleme algoritmalariyla evrisimli sinir aglari
(ESA) gibi gesitli derin 6grenme modellerinde, agiklanabilir teknikleri, modelin bir goriintii Gizerindeki kararini nasil
verdigini gorsellestirmek ve yorumlamak amaciyla kullanilmaktadir. Goriintii isleme ve model aciklanabilirligi
acisindan en sik kullanilan yontemler olan GradCAM, Shapley ve LIME detaylica agiklanmistir.

GradCAM Yontemi

GradCAM, derin 6grenme modellerinin 6zellikle de goriintii isleme amaciyla kullanilan CNN’lerin kararlarinin
aciklanmasi i¢in kullanilan bir tekniktir. Herhangi bir modelin tahmin yaparken giris goriintiisiindeki hangi bolgelere
odaklanildiginin gorsellestirilmesi amaciyla kullanilmaktadir (Selvaraju vd., 2020). GradCAM, CNN modelinin son
evrisim katmanindaki aktivasyon haritasimt ve gradyanlarini kullanmakta ve modelin tahmin yaparken hangi
bolgeleri dikkate aldigin1 gosteren sicaklik haritasi (heatmap) olusturmaktadir. Bu haritalar modelin karar alma
stirecini daha anlasilir kilmaktadir (Chattopadhay vd., 2018). GradCAM yo6nteminde gorsellestirme islemlerinde
belirli adimlar izlenmektedir. ilk olarak modelin tahmini yapilmaktadir. Bu asamada giris olarak bir goriintii
verilmekte ve modelin bir siif tahmini yapmasi saglanmaktadir. Ikinci asamada hedef sinifin gradyanlari
hesaplanmaktadir. Yani modelin tahmin edilen sinifina yonelik kayip fonksiyonlari hesaplanir. Ayrica kayip
fonksiyonlarina gore son evrisim katmanindaki aktivasyonlarin gradyanlari da hesaplanmaktadir. Ozellik haritas
agirliklarinin  hesaplanmas1 adiminda; gradyanlarin ortalamasi alinarak her bir o6zellik haritasinin agirliklart
hesaplanmaktadir. Sicaklik haritasinin olusturulmasi asamasinda; agirliklar ve aktivasyon haritalar: birlestirilmekte
ve sinif aktivasyon haritasi olusturulmaktadir. Son olarak haritanin gorsellestirilmesi asamasinda da sinif aktivasyon
haritas1, giris goriintiisiiyle birlestirilmekte ve sicaklik haritasi olusturulmaktadir. Bu harita ile modelin hangi
bolgelerde yogunlastigni gosterilmektedir (Selvaraju vd., 2020). GradCAM, CNN’de ¢alisan modellerde
kullanilmakta ve genel olarak son evrisim katmanina odaklanmaktadir. Ayrica derinlikli bilgileri analiz etmektedir.
Bu yontemle goriintiilerdeki belirli alanlarin, modelin belirli bir siifi tahmin etmesinde ne denli etkili oldugu
gorsellestirilmektedir. GradCAM yontemi, CNN modellerine kolay bir sekilde entegre edilebilmekte ve kod
kiitliphaneleriyle etkin bir sekilde uygulanabilmektedir. GradCAM yonteminin ¢esitli avantajlar1 vardir. Bunlar;
karar verme siirecinin agiklanmasi sebebiyle giivenilir bir uygulama alani sunmasi, modellerin degistirilmeden
uygulanabilirlik saglamasi ve goriintiilerdeki birden fazla siniflar igin farkli sicaklik haritalarmi olusturmasidir
(Kumar vd., 2023). GradCAM yo6nteminin 6nem agirhigi formiilii Denklem 1°de goriilebilmektedir.

af= 158 M

k
24,

Denklem 1’de goriilen “aj”; hedef smif ¢’nin k néronu 6nem agirligint sresimlemektedir. “y©”; ¢’nin softmax

katmanindan Onceki skorunu, “Ai-‘j”; i, j konumundaki O6zellik haritasindaki aktivasyonunu k ndronu igin
sresimlemektedir. “Z” ise normallestirme sabitidir. Ayrica yontemde kullanilan bir diger fonksiyon olan ReLu
fonksiyonunun formiilii de Denklem 2’de goriilebilmektedir (Selvaraju vd., 2020).

LgradCamz ReLU (Zk algAk) (2)

Denklem 2°deki “LS, ,cam”s © simfindaki ayirt edici yerellesme haritasini sresimlemektedir (Selvaraju vd., 2020).

Calisma kapsaminda gorsellestirme icin son Convolution katmani kullanilmigtir. GradCAM gorselleri igin 1s1
haritalar1 elde edilmis ve bu 1s1 haritalar1 orijinal resim {izerine bindirilerek siiper piksel gorseller olusturulmustur.
Boylelikle dogrudan orijinal resim iizerindeki sonuglar goriilebilmistir. Sonuglarda her resim i¢in sirasiyla orijinal
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resim, temel 1s1 haritas1 ve GradCAM siiper piksel 1s1 haritasi bir arada bulunmaktadir. Is1 haritasindaki mavi renkli
alanlar az 6neme sahip, kirmizi renkli alanlar ise modelin karar verme siireci i¢in daha ¢ok 6neme sahip alanlar1 ifade
etmektedir. Bununla birlikte GradCAM c¢alisma yapisi nedeniyle, sonuglarin son convolution katmani icin elde
edilmis olmas1 modelin her adimindaki karar verme siirecini temsil etmemektedir.

Shapley Yiontemi

Shapley yontemi, makine dgrenmesi ile oyun teorisinde kullanilan bir yaklasimdir. Bu yontem, makine 6grenmesi
modellerinin agiklanabilirliginin artirilmasi amaciyla gelistirilen araglardan bir tanesidir. Shapley yontemi, bir
modelin tahmin edilmesinde her 6zelligin katkisini adil bir bigcimde dagitmay1 amaglamaktadir. Shapley yontemi,
oyun teorisindeki isbirlik¢i oyunlar kapsaminda gelistirilmistir (Verdinelli ve Wasserman, 2024). Bu yéntem, makine
6grenmesi modelinde herhangi bir 6zelligin tahmine olan katkisinin belirlenmesi amactyla kullanilmaktadir. Shapley
yonteminde her bir 6zellik “oyuncu” olarak ele alinmakta ve bir takimin toplam kazancini, oyuncular arasinda esit
bir bigimde dagitmay: hedeflemektedir. Ozetle oyuncular, modelin 6zellikleri (bireylerin yaslari, egitim diizeyleri,
gelirleri vs.) iken kazang ise modelin tahmininin toplam sonucudur. Ozelliklerin katkilari, ilgili dzelligin tahmine
dahil olma durumu ya da dahil olmama durumu arasindaki farklarin ortalamasi ile hesaplanmaktadir. Bu yontemin
tiim siireclerinde biitiin 6zelliklerin kombinasyonlar dikkate alinmaktadir. Shapley yonteminin formiilii Denklem
3’de goriilebilmektedir.

0:(9) = Tsen /i M2 [9(S U (i) = 9(S)] ®3)

Denklem 3’de yer alan “®;(9)”’; modelin 6zellik i’sinin Shapley degerini, “N”’; modeldeki tiim &zelliklerin kiimesini,
“S”; modeldeki i 6zelligini igermeyen alt kiimeyi ve “9(S)” ise S’nin tahminini ifade etmektedir (Caelen, 2022).
Shapley yontemi kullanicilarina gesitli avantajlar saglamaktadir. Bunlar; yontemin farkli model tiirleriyle
calisabilmesi, katkilarin adil bir bicimde hesaplanmasi i¢in matematiksel garanti saglamasi ve 6zelliklerin modele
etkisinin a¢ik bir sekilde elde edilebilmesidir (Fatima vd., 2008).

Calisma da Shapley metodu uygulanirken veri setinde sahip olunan dort sinifin tamami igin sonuglar elde edilmistir.
En basta orijinal resim, yaninda ise dort sinif i¢in Shapley sonuglarini igeren resimler bulunmaktadir. Is1 haritasindaki
mavi renkli alanlar az dneme sahip, kirmizi renkli alanlar ise modelin karar verme siireci i¢in daha ¢ok 6neme sahip
alanlar ifade etmektedir.

LIME Yontemi

LIME yontemi, makine 6grenmesi modellerinin tahminlerinin agiklanmasi amaciyla kullanilan bir tekniktir.
Modellerden bagimsiz olarak calismakta ve bireysel tahminlerin agiklanmasina odaklanmaktadir. Ozellikle CNN
modellerinin karar alma siireglerinin anlasilabilmesinin kolaylastirilmasinda ve agiklanabilirliginin artirilmasinda
avantajlar sunmaktadir (Vimbi vd., 2024). LIME, karmasik modellerin yerel bolgelerde nasil ¢aligtigini agiklamak
amaciyla basit model olusturmaktadir. Bu model genel olarak dogrusal regresyon ya da karar agaci gibi aciklamasi
kolay modellerdendir. Bu durum sonucunda tahminlerin neden o sekilde yapildigina dair kullanicilara bilgi
saglamaktadir (Juscafresa, 2022). LIME yonteminde tahminlerin agiklanabilmesi igin ¢esitli adimlar izlenmektedir.
[k olarak hedef tahmininin secilmesi asamasinda; karmasik modelden tahmin yapilmaktadir. Ardindan girisin
bozulmasi ve veri olugturma adimi gelmektedir. Bu agamada orijinal giris verisi bozulmaktadir yani modelin belirli
bir tahmini nasil yaptigina dair agiklamalarin {iretilmesi amaciyla orijinal girdinin sistematik bir sekilde degistirilme
islemi yapilmaktadir. Bu, modelin belirli tahmine ulagmak icin hangi 6zelliklere dayandiginin analiz edilmesine
yardime1 olmaktadir. Bu bozulmus girislerden veri kiimeleri olusturulmaktadir. Ozetle makine 6grenmesi modelleri
cok sayida Ozellige dayal kararlar vermektedir. LIME yonteminin, modelin hangi 6zelliklere daha fazla 6nem
verdigini anlamak icin orijinal girdileri degistirerek (bozarak) alternatif versiyonlar olusturmaktadir. Bu bozulan
girisler, modelin nasil tepki verdigini analiz etmek amaciyla kullamlmaktadir. Ugiincii asamada karmasik modelin
¢iktilar1 kullanilmaktadir. Yani bozulan veri noktalar1 karmasik modele verilmekte ve tahminleri alinmaktadir.
Dordiincii asamada yerel dogrusal model egitilmektedir. Bu asamada orijinal verilerin ¢evrelerinde basit ve
aciklanabilir model egitilmektedir. Bu basit model, karmasik modelin yerel davranisini yakalamaya ¢aligsmaktadir.
Son olarak 6zelliklerin katkilariin belirlenmesi yapilmaktadir. Bu asamada basit modelin agirliklar1 ya da karar
kurallar1, karmagik modelin tahmininde hangi 6zelliklerin 6nemli oldugunu gostermektedir (Garreau ve Mardaoui,
2021). LIME yontemi, herhangi bir makine 6grenmesi modeliyle calisabilmektedir. Ayrica tahmin edilen veri
noktalar1 i¢in modelin yerel davraniglar agiklanabilir ve karmagik modellerden bagimsiz olarak yalnizca segilen
tahminlerin ¢evrelerindeki bolgeleri analiz edebilmektedir. LIME yonteminin de ¢esitli avantajlar1 vardir. Bunlar;
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hangi 6zelliklerin tahmin tizerinde etkili oldugunun kolay bir sekilde anlasilabilir olmasi, ¢esitli makine 6grenmesi
modelleriyle entegre bigcimde calisilabilmesi ve yapilan tahminlerin neden yapildiginin ve hangi 6zelliklerin daha
fazla katkida bulundugunun agiklanabilir olmasidir (Bilekyigit, 2022).

Calismada LIME gorselleri igin 6nce orijinal resim iizerinde sonug alinmis daha sonra 1s1 haritalari elde edilmis ve
bu 1s1 haritalari orijinal resim tizerine bindirilerek stiper piksel gorseller olusturulmustur. Boylelikle dogrudan orijinal
resim tizerindeki sonuglar 1s1 haritas1 degerlerine gore goriilebilmistir. Sonuglarda her resim igin sirasiyla orijinal
resim, LIME sonucu, temel 1s1 haritas1 ve LIME siiper piksel 1s1 haritas1 bir arada bulunmaktadir. LIME sonucunu
iceren ikinci siradaki resimlerde (LIME Explanation) sar1 kenar gizgileri iginde yapilan segmentasyon modelin karar
verme siirecini en ¢ok etkileyen ii¢ alan1 ifade etmektedir. Segmentasyon icin quickshift algoritmasi kernel size=9
parametresiyle kullanilmigtir. Bu {i¢ alan yesil veya kirmizi renkle ifade edilebilmektedir. Bu ii¢ alandan birbirine
bitisik olan ayni1 renkteki bolgeler birlestirilmis sekildedir ve sonugcta bu sebeple licten daha az alan goriilebilmektedir.
Bu bazi resimlerde tamamen yesil yani olumlu etkileyen iki alan1 birlesmis sekilde, bazi resimlerde ise yesil ve
kirmizi olarak olumlu ve olumsuz etkileyen alanlar1 ifade etmektedir. Bunlarin yanindaki LIME Is1 Haritasi
(Heatmap) farkli renklerden olustugu i¢in bu ii¢ alan renk aralig1 birbirine yakin dahi olsa segilebilmektedir.

Nancy ve Sathyarajasekaran (2024) ¢alismasinda beyin tiimorii segmentasyonu gibi karmasik gorevlerin agiklanabilir
yapay zeka modellerinin yorumlanabilirliginin ve etkinliginin incelenmesi amaglanmigtir. Calismada MACE,
Gradient Shap, LIME, GradCAM ve Guided GradCAM ydéntemleri kullanilmistir. Calisma sonucunda beyin tiimorii
goriintiilerinin etkili ve yorumlanabilirlik agisindan en iyi performans gosteren modelin GradCAM oldugu ortaya
konulmustur. Amin vd. (2024) ¢alismasinda beyin tiimérii teshisinde GradCAM, LIME ve Shapley yontemlerinin
kullanilabilirlik performanslarinin incelenmesini amac¢lamistir. Calisma sonucunda her {i¢ yonteminde dogrulama
dogrulugunun %98 oldugu ve beyin tiimérlerinde kullanilabilir oldugu ortaya konulmustur. Gaur vd. (2024)
calismasinda MR goriintii veri setlerinin kullanilarak Menenjiyom, Gliom ve Hipofiz tiimoérleri gibi beyin
tiimorlerinin ayrik alt tiirlerinin tahmin edilmesinin derin 6grenme modelleriyle uygulanabilirliginin incelenmesi
amaglanmigtir. Calisma da Shapley, LIME ve GradCAM yontemleri kullanilmistir. Calisma sonucunda CNN
modelinin %94,64 dogrulugunun oldugu ve yontemlerin kullanilabilir oldugu ortaya konulmustur.

BULGULAR

Bu bolimde GradCAM, LIME ve Shapley yontemlerine yonelik No Tumor, Glioma, Meningioma ve Pituitary
sinifina ait modelin elde ettigi gorseller verilmistir. Calismada ¢ok sinifli karmasiklik matrisi kullanilmis olup model
degerlendirme metrigi olarak Dogruluk (Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1 Skoru
kullanilmigtir. Denklem 4’de Dogruluk formiilii goriilebilmektedir.

Dogru tahminlerin sayist (4)

Dogruluk =

Toplam tahmin sayist

Denklem 4’den de goriildiigli gibi Dogruluk orani; dogru tahminlerin sayisinin toplam tahmin sayisina boliimiiyle
bulunmaktadir. Denklem 5°de Hassasiyet formiilii goriilebilmektedir.

s Gergek pozitifler
Kesinlik = ek positifler 5)
Gergek pozitifler+Yanlis pozitifler

Denklem 5’den de goriildigii gibi Kesinlik oran1 gercek pozitiflerin gergek pozitifler ile yanlis pozitiflerin toplamina
boliinmesiyle bulunmaktadir. Denklem 6’da Duyarlilik formiilii gériilebilmektedir.

Gergek pozitifler

Duyarlilik = (6)

Gergek pozitifler+Yanlis negatifler
Denklem 6’dan da goriildiigii gibi Duyarlilik; gercek pozitiflerin gercek pozitifler ile yanlis negatiflerin toplamina
boliinerek bulunmaktadir. Denklem 7°de F1 skoru formiilii goriilebilmektedir.

F1 skoru= 2 x HassasiyetxDuyarlilik (7)

Hassasiyet+Duyarlilik
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Denklem 7’den de goriildiigi gibi F1 skoru; hassasiyet ile duyarliligin ¢arpiminin, hassasiyet ile duyarliligin
toplamina boliinmesi ve iki ile garpilmasiyla bulunmaktadir. Sekil 3’de CNN modelinin egitimi sonucunda elde
edilen karmagiklik matrisi verilmistir. Bu sonuglar test seti kullanilarak elde edilmistir. Resimlere ait ger¢ek siniflar
sol dikey eksen, modelin tahmin ettigi siniflar1 ise alt yatay eksen temsil etmektedir.
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Sekil 3. Karmasiklik Matrisi

Sekil 3’den de goriildiigii gibi Glioma sinifina ait resimlerden 271 adet dogru sekilde tespit edilirken, bu siniftan 27
adet gorsel “Meningioma”, 2 adet gorsel ise “No tumor” sinifi olarak, Meningioma sinifina ait resimlerden 274 adet
dogru sekilde tespit ederken, bu smiftan 14 adet gorsel “Glioma”, 11 adet gorsel “No tumor”, 7 adet gorsel ise
“Pituitary” siifi olarak, No Tumor sinifina ait resimlerden 403 adet dogru sekilde tespit edilirken, bu siniftan 2 gérsel
“Meningioma” sinifi olarak, Pituitary sinifina ait resimlerden 290 adet dogru sekilde tespit edilirken, bu siniftan 1
gorsel “Glioma”, 7 gorsel “Meningioma”, 2 gorsel “No tumor” sinifi olarak tahmin edildigi tespit edilmistir.

GradCAM Yontemi ile Gorsellestirme

Calismada CNN egitiminden sonra elde edilen sonuglar baglaminda, modelden elde edilen tahminler oncelikle
GradCAM yontemi kullanilarak gorsellestirilmistir. GradCAM sonuglar1 Sekil 4’de gosterilmistir.

Sekil 4’den de goriildiigi gibi ilk gorselde No Tumor sinifina ait bulgular verilmistir. Bu modelin genis bir alaninda
mavi renkte aktivasyon gosterdigi ve daha kisa fakat yogun kirmmuzili bir alanda yogun aktivasyon gosterdigi
goriilmektedir. Genis mavi alanlar modelin tiimdr bulunmayan beyin dokusunu genis bir alanda degerlendirdigini,
dar kirmizi alanlar ise bu bdlgede tiimor olasilig ile ilgili yiiksek dnem tasiyan aktivasyonlar1 ifade etmektedir.
Bununla birlikte bu sonu¢ modelin No Tumor sinifi igin biiyiik oranda dogru degerlendirme yaptigini1 géstermektedir.
fkinci No Tumor sinifina ait gérselde, yine mavi rengin genis bir alanda etkin oldugu ve daha kiigiik bir beyin
bolgesinde ise kirmizi rengin agirlikta oldugu goriilmektedir. Kirmizi aktivasyonun dar bir bolgede yogunlagmasi,
modelin potansiyel anormal bolgeleri dogru bir sekilde tespit etme ¢abasinda oldugunu ancak bu bolgenin kiigtkligi
gbz oniine alindiginda, yanlis pozitif tespitlere de yol acabilecegini diisiindiirmektedir. Ugiincii No Tumor sinifina
ait gorselde genis bir alana yayilms birka¢ mavi aktivasyon bolgesi ve daha kii¢iik birka¢ alanda kirmizi aktivasyon
bolgesi gozlemlenmektedir. Bu, modelde aktivasyon sirasinda farkli tiimér tipleri i¢in gorselin farkli alanlarinin
degisken aktivasyonlar iirettigini gostermektedir. Bu durum, modelin beyin boyunca genis bir alani taradigini, No
Tumor sinifin1 ayirt ettigini ve potansiyel anomalilerin farkinda oldugunu gostermektedir. Sekil 5’de Glioma timor
siifindan 3 gorsel goriilebilmektedir.
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Sekil 4. GradCAM Y ontemi Gorsellestirmesi (No Tumor)
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Sekil 5°den de goriildiigii gibi ilk Glioma sinifina ait gorselde, modelin aktivasyonlar1 beynin alt ve orta kisimlarinda
mavi renkte yogunlasirken, beynin disinda daha yiiksek bir kirmizi aktivasyon gozlemlenmistir. Bu, modelin beynin
disinda tliimor olmasi muhtemel olmayan bir alana odaklanmakta ve dolayisiyla yanhs calistigini gosteren yanlis
pozitif bir aktivasyon vermektedir. Hatali aktivasyon, modelin bu resimde yanlis tahminde bulunabilecegini
gdstermektedir. Ikinci Glioma sinifina ait gérselde, modelin beynin iist kisimlarinda mavi ve kirmizi renklerde aktive
oldugu, ancak beynin diginda bir bélgede de kirmizi aktivasyonun yogun oldugu bir alan bulundugu goriilmektedir.
Bu modelin tiimoriin olmamasi gereken alanlara odaklandigini gosteriyor ve bu goriintii i¢in yanlis siniflandirmaya
olan egilimini agikliyor. Hatali aktivasyon, modelin bu resimde yanlis tahminde bulunabilecegini géstermektedir.
Ugiincii Glioma sinifina ait gérselde, modelin beynin sol kisminda ve bunun disindaki bazi alanlarda biiyiik
miktarlarda kirmiz1 renkte aktivasyon gosterdigi goriilmektedir. Modelin tiimoriin de bulunabilecegi genis bir beyin
alanim yeterince degerlendirdigi gozlemlenebilir; ancak cevredeki alanlara dogru diisiik seviyeli aktivasyonlar
oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bu, modelin genis alanlar1 glioma sinifi i¢in degerlendirirken baz1 dig bolgelerde gereksiz
aktivasyonlar gosterdigini ifade eder. Sekil 6’da 3 farkli Meningioma sinifina ait sonug ¢iktis1 goriilebilmektedir.

Sekil 6’dan da gorildiigii gibi ilk Meningioma sinifina ait gorselde, beynin zar bolgesine yakin bir alanda modelin
aktivasyonlariin yogunlastig1 goriilmektedir Modelin tiimor tespiti i¢in dogru bir alan belirleyebildigine dair bu
kirmizi aktivasyonlar, séz konusu gorselde etkili bir simiflandirma tahmini yapabilecegini gdstermektedir. ikinci
Meningioma simnifina ait gorselde, model beyinin g¢evresinde, zar bolgesinde kirmizi renkte yogun aktivasyon
gdstermigtir. Bu durum modelin timér tespitinde dogru alanlart degerlendirdigini gostermektedir. Ugiincii
Meningioma sinifina ait gorselde, modelin beynin etrafinda ve hatta disinda aktive oldugu bazi alanlar1 kirmizi renkte
gostermektedir. Burada modelin tiimériin bulunabilecegi ve tiimor olmamasi gereken dis alanlara da odaklandigini
goriilmektedir. Bu hatali aktivasyonlarin bulunmasi, modelin bu resimde yanlis tahminde bulunabilecegini
gostermektedir. Sekil 7°de 3 farkli Pituitary timor sinifina ait sonug ¢iktisi goriilebilmektedir.
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Sekil 5. GradCAM Y ontemi Gorsellestirmesi (Glioma Tiimor)
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Sekil 6. GradCAM Y ontemi Gorsellestirmesi (Meningioma Tiimor)
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Sekil 7. GradCAM Yontemi Gorsellestirmesi (Pituitary Timor)

Sekil 7°den de goriildiigii gibi ilk Pituitary sinifina ait gorselde, modelin beynin orta ve alt béliimlerinde kirmizi,
ayrica burun bolgesinde mavi renkte aktivasyon gosterdigi gozlemlenmistir. Modelin beynin i¢ bolgesinde dogru
aktivasyonlar gostermesi, tiimdr tespiti i¢in uygun alanlara odaklandigini ortaya koymaktadir. Ayrica, burun
bolgesinde mavi aktivasyon gdstermesi, modelin bu gorselde gereksiz bolgelere dnem vermedigini gostermektedir.
Ikinci Pituitary sinifina ait gérselinde, modelin sol ve sag beyin bolgelerinde kirmizi, géz gevresinde ise mavi renkte
aktivasyonlar gdzlemlenmistir. Modelin beynin i¢ bolgelerinde dogru aktivasyonlar gostermesi, timor tespiti i¢in
uygun alanlart degerlendirdigini gosterirken, goz cevresinde diigsiik 6neme sahip mavi aktivasyonlarin olmasi,
modelin tiimdr bulunmamas1 gereken bolgelerde daha az odaklandigimi, yani dikkatli bir smiflandirma
yapabilecegine isaret etmektedir. Ugiincii Pituitary smifina gdrselde, modelin beynin orta ve sol bdliimlerinde
kirmizi, sag tarafinda ise mavi renkte aktivasyon gosterdigi tespit edilmistir. Bu aktivasyonlar, modelin timor
bulunabilecek beyin bolgelerinde dogru alanlara odaklandigini ve bu gorselde tutarli bir simiflandirma
gerceklestirebilecegini ortaya koymaktadir.

LIME Yontemi ile Gorsellestirme
Sekil 8’de Lime yontemi No Tumor sinifina ait 3 farkli bulgu gortilebilmektedir.

Sekil 8’den de goriildiigii gibi ilk No Tumor sinifina ait gérselde, modelin aktivasyonlarinin beyinin sag boliimiinde,
sol alt kenarda ve beynin disinda sol boliimde yesil renkte yogunlastig1 gézlemlenmistir. Modelin genis bir alanda
aktivasyon gostermesi, timor bulunmayan bdlgelerde de degerlendirme yaptigini ortaya koymaktadir. Bu durum,
modelin gereksiz bolgelere odaklanarak yanlis pozitif tahmin yapabilecegini gdstermektedir. ikinci No Tumor
sinifina ait gorselde, modelin beyinin orta bolimiinde ve sag kenarda yesil, beynin {ist boliimiinde ise kirmizi renkte
aktivasyon gosterdigi tespit edilmistir. Bu aktivasyonlarin, modelin timdr bulunabilecek alanlarda odaklandigini
gdstermesi, siniflandirmanin dogru tahmin edilebilecegini gdstermektedir. Ugiincii No Tumor smifina ait gorselde,
modelin beyinin sag boliimiinde, sag ve sol kenarlarda yesil renkte aktivasyonlar gosterdigi goriilmiistiir. Bu
aktivasyonlarin, modelin potansiyel tiimor alanlarina odaklandigim gostermektedir. Bu durum farkli tiimdr tipleri
icin modelin gorselde farkli alanlar1 degerlendirdigini gostermektedir. Sekil 9’da Glioma simifa ait LIME
gorsellestirmeleri goriilebilmektedir.



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 28(2), 2025 1103 KSU J Eng Sci, 28(2), 2025
Arastirma Makalesi Research Article
M. D. Iii, F. Ozyurt

LIME Heatmap Super Pixel Heatmap

Original Image LIME Explanation

Original Image

LIME Heatmap

Original Image LIME Heatmap

Sekil 8. LIME Yontemi Gorsellestirmesi (No Tumor)

Sekil 9’dan da goriildiigii gibi ilk Glioma sinifina ait bir gorselde, modelin beynin sol kenar bdliimiinde yesil, beynin
biiyiik boliimiinde ise kirmizi renkte aktivasyonlar gosterdigi tespit edilmistir. Bu durum, modelin timor
bulunabilecek alanlarda diistik dncelikli aktivasyonlar olusturdugunu ve bu gorselde hatali bir sekilde odaklandigini
gostermektedir. Kirmizi aktivasyonun genis bir alana yayilmasi, modelin baz1 bolgelerde gereksiz yiiksek dnem
verdigini ve bu nedenle dogruluk oranmin olumsuz etkilenebilecegini ortaya koymaktadir. ikinci Glioma sinifina ait
gorselde, modelin beyinin sag bolimiinde ve sag alt kisminda yesil, ayrica sag alt boliimde kirmizi renkte aktivasyon
gosterdigi gozlemlenmistir. Model, tiimoér bulunabilecek alanlara odaklanirken, alt bolgedeki diisiik 6nem seviyesine
sahip aktivasyonlar ile timor bulunma ihtimali az olan bolgelerde de odaklanma géstermektedir. Bu durum, modelin
genel olarak dogru bir simflandirma yapabilecegini gostermektedir. Ugiincii Glioma sinifina ait gorselde, modelin
beyinin sag boliimiinde ve sag kenarda yesil, sol alt boliimiinde ise kirmizi renkte aktivasyonlar gosterdigi
gozlemlenmigstir. Modelin, tiimdr bulunabilecek alanlara odaklanma egiliminde oldugu anlagilmaktadir. Bu durum
modelin bu gorselde tiimor tespiti igin belli bir alana odaklandigimi gostermektedir. Sekil 10°da Meningioma sinifina
yonelik yapilan LIME gorsellestirme sonuglart verilmistir.

Sekil 10’dan da goriildiigii gibi ilk Meningioma sinifina ait gérselde, modelin beyinin sol alt ve sol {ist boliimlerinde
yesil, sag iist boliimiinde ise kirmizi renkte aktivasyon gosterdigi tespit edilmistir. Modelin, tiimér bulunabilecek sol
bolgelere yogunlagmasi dogru bir odaklanmayi gosterirken, sag iist boliimdeki diistik oncelikli kirmizi aktivasyonlar,
modelin bu bolgede de dikkat verdigini ancak daha az 6neme sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durum modelin
bu gorselde tiimor tespiti i¢in dogru alana odaklandigim gdstermektedir. Ikinci Meningioma sinifina ait gorselde,
modelin beyinin iist sag ve orta alt boliimlerinde yesil renkte aktivasyonlar gosterdigi gézlemlenmistir. Bu durum,
modelin tiimor bulunabilecek dogru alanlara odaklandigini ve bu gorselde tutarli bir siniflandirma gergeklestirdigini
gdstermektedir. Ugiincii Meningioma smifina ait gorselde, modelin beyinin sag orta ve sag alt boliimlerinde yesil,
sag boliimiinde ise kirmizi renkte aktivasyon gosterdigi tespit edilmistir. Modelin sag bolgedeki diisiik oncelikli
kirmizi1 aktivasyonlara ragmen, timor bulunma olasilig1 yiiksek alanlara odaklanmig olmasi, siniflandirma tahmininin
dogru olabilecegini gostermektedir. Sekil 11°de Pituitary siifina yonelik yapilan LIME gorsellestirme sonuglari
verilmistir.
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Sekil 9. LIME Yontemi Gorsellestirmesi (Glioma Tiimor)
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Sekil 30. LIME Yo6ntemi Gorsellestirmesi (Meningioma Tiimor)
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Sekil 41. LIME Yo6ntemi Gorsellestirmesi (Pituitary Tiimor)

Sekil 11°den de goriildiigi gibi ilk Pituitary sinifina ait goérselde, modelin beynin {iist, orta ve sol alt boliimlerinde
yesil renkte aktivasyon gosterdigi tespit edilmistir. Modelin, timdr bulunma olasiligi yiiksek genis alanlarda
aktivasyonlar gostermesi, bu gorselde dogru alanlari degerlendirdigini ortaya koymaktadir. ikinci Pituitary smifina
ait gorselde, modelin beynin sol ve sag kenar boliimlerinde yesil, sag alt boliimiinde ise kirmizi renkte aktivasyonlar
gozlemlenmistir. Bu aktivasyonlarin dagilimi, modelin tiimor bulunabilecek alanlara odaklandigini ve sag alt
bolgedeki diigiik 6ncelikli aktivasyonlarin, bu alanlarda daha az 6nem verildigini géstermektedir. Bu, modelin dogru
bir stniflandirma igin belirli alanlara odaklandigina isaret eder. Ugiincii Pituitary sinifina ait gérselde, modelin beynin
sol ve sag kenarlart ile beyin digindaki sol alt bolgede yesil renkte aktivasyon gosterdigi tespit edilmistir. Bu durumda,
modelin hem beynin i¢indeki dogru boélgelerde hem de tiimér bulunmamasi gereken dis alanlarda aktivasyon
gostermistir. Bu durum %100 dogruluk elde edilmeyen modelin bu goérsel icin hatali aktivasyona sahip olabilecegini
gostermektedir.

Shapley Yontemi ile Gorsellestirme

Sekil 12°de Shapley yontemine ait her bir resim i¢in orijinal ve her dort sinif tahmininde aktivasyon goriilen sonuglar
goriilebilmektedir.

Sekil 12°den de goriildiigii gibi No Tumor Sinifina ait gérselde modelin beyin genelinde genis bir aktivasyon alani
olusturdugu gozlemlenmistir. Beynin farkli bolgelerinde goriilen bu aktivasyonlar, modelin timdr tespiti i¢in beynin
genis alanlarmi degerlendirdigini ve c¢ogunlukla dogru alanlara odaklandigini gdstermektedir. Ancak, bazi
durumlarda aktivasyonlarin beyin disina kaymasi, modelin siniflandirma kararlarin1 etkileyebilecek potansiyel
hatalara yol acabilecegini gostermektedir. Bu durum, modelin No Tumor sinift i¢in genellikle gilivenilir bir
simiflandirma yaparken, nadiren de olsa yanls pozitiflere yol acabilecegini gostermektedir. Glioma Sinifina ait
gorsellerde yalnizca bir gorselde belirgin bir aktivasyon gozlemlenmistir. Bu gorselde model, tiimor bulunabilecek
bir bolgeye odaklanarak dogru bir alanda degerlendirme yapmustir. Ancak, diger iki gorselde herhangi bir
aktivasyonun bulunmamasi, modelin bu sinif igin her zaman tutarli bir performans sergileyemedigini gostermektedir.
Meningioma Siifina ait gorsellerin bazilarinda, modelin beynin kenar kisimlarinda ve genelinde aktivasyonlar
gosterdigini ortaya koymustur. Modelin dogru alanlara odaklanarak etkili bir siniflandirma yaptig1 anlasilmakla
birlikte, bazen beyin disina da kaymasi, yanlis pozitif sonuglara neden olabilmektedir. Pituitary Sinifina ait
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gorsellerin bazilarinda ise herhangi bir belirgin aktivasyon gézlemlenmemistir. Bu durum bu smuftaki resimleri
Shapley teknigiyle aciklayamadigini gdstermektedir.

—0.0004

notumor

notumor

notumor

glioma

notumor

notumor

notumor

glioma

glioma
n

-
notumor

notumor

notumor

|
—0.0002

glioma

glioma

glioma

notumor

meningioma

meningioma

pituitary

pituitary

=

meningioma

meningioma

meningioma

meningioma

1
0.0000
SHAP value

pituitary

meningioma

meningioma

meningioma

glioma

glioma

glioma

notumor

pituitary

glioma

glioma

glioma

i
0.0002

meningioma

pituitary

pituitary

pituitary

pituitary

pituitary

meningioma

meningioma

notumor

pituitary

pituitary

pituitary

0.0004

Sekil 12. Shapley Yontemine Ait Bulgular



KSU Miihendislik Bilimleri Dergisi, 28(2), 2025 1107 KSU J Eng Sci, 28(2), 2025
Aragtirma Makalesi Research Article
M. D. i, F. Ozyurt

Yapilan ¢alisma ile literatiirdeki ¢aligmalarin (Nancy ve Sathyarajasekaran, 2024; Amin vd., 2024; Gaur vd., 2024)
dogruluklarinin  paralel sonuglar verdigi ancak kullanilacak model oOnerilerinin farklilik  gdsterdigi
bildirilebilmektedir. Bu farkliligin literatiirdeki ¢aligsmalardan farkli bir sonug¢ vermesinin en temel sebepleri; yapilan
calismada karmasik modelin kullanilmasindan ve model mimarisinin 6zellik haritasinin anlamlandirilmasinin zor
olmasindan kaynakli olabilecegi diisiiniilmektedir.

SONUC

Calisma sonucunda her ii¢ teknik de modeli agiklamaya calisirken model metrikleri ve siniflandirma tahminleri ne
olursa olsun, segilen resimler iizerinde tam performans gosteremedigi tespit edilmistir. GradCAM yontemi, modelin
son katmanlarindaki aktivasyonlar1 gorsellestirerek, tiimor bulunma olasiligi yiiksek alanlarin belirlenmesinde
onemli bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmistir. Bu teknik, modelin dogru alanlara odaklandigini acik bir sekilde gostermis
ancak zaman zaman modelin timor bulunmayan bdlgelere de odaklanabildigini ortaya koymustur. LIME yontemi
ise, modelin her bir siniflandirma kararin1 daha detayli bir sekilde aciklayarak, modelin hangi alanlara daha fazla
onem verdiginin anlasilmasina olanak tanimistir. LIME analizleri, modelin genellikle dogru alanlara odaklandigini
ancak bazi durumlarda yine gereksiz aktivasyonlar tiretebildigini gostermistir. Shapley yontemi, her bir sinif tahmini
icin modelin aktivasyon dagilimmi inceleyerek, modelin genel performansmin degerlendirilmesine yardimei
olmustur. Shapley analizi, modelin bazi simiflarda (No Tumor ve Meningioma) genellikle dogru alanlara
odaklandigini ancak Glioma ve Pituitary siniflarinda performansin tutarli olmadigini géstermistir. Sonug olarak, her
iic teknik de modelin karar mekanizmalarimi farkli agilardan inceleyerek, modelin gii¢lii ve zayif yonlerini
belirlemekte 6nemli bir rol oynamistir. GradCAM, modelin genel odaklanma alanlarini belirlemekte etkili olmus;
LIME, modelin kararlarinin detayli bir agiklamasini sunmus; Shapley ise modelin genel performansini ve
eksikliklerini ortaya koymustur.

Aciklanabilir yapay zeka tekniklerinin Meningioma sinifindaki basarisinin diger siniflara gére daha yiiksek oldugu
goriilmiistiir. GradCAM yontemiyle yapilan gorsellestirmelerde, modelin Meningioma tiimorlerini genel olarak
dogru alanlara odaklanarak tespit ettigi ve aktivasyonlarin beynin zar bolgesinde yogunlastigi goriilebilmektedir.
Ancak bazi gorsellerde yanlis altivasyonlar olsa da genel olarak dogru tahmin yapabildigi belirtilebilmektedir. LIME
yonteminde yapilan analizlerde, modelin Meningioma tiimdrlerinin bulundugu alanlara giiclii bir sekilde odaklandig:
ve genel olarak dogru siniflandirmalar yaptig1 goriilebilmektedir. Shapley yontemiyle yapilan incelemelerde ise
modelin Meningioma sinifinda beynin dogru bolgelerine odaklandigi ancak bazen beyin disina da aktivasyon
kaydirarak yanlig pozitif sonuglara sebep oldugu sdylenebilmektedir. Bu durum Meningioma tiimorlerinin MR
goriintiilerinde daha belirgin olmasiyla iligkili olabilmektedir. Bunun sebebi Meningioma’nin beynin zar kisminda
yer alan bir tiimdr tiirli olmas1 ve bu nedenle kontrast farki diger bazi tiimorlere kiyasla daha belirgin olabilmektedir.
Ayrica tiimor sinirlar1 daha net goriinebilir ve bu da modelin gorsellestirme yontemleriyle daha dogru aktivasyonlar
olusturmasini saglayabilir. Glioma ve Pituitary siniflarinda model bazen diisiik aktivasyon gostermis ya da tutarsiz
tahminler yapmislar. Bu da Meningioma’nin digerlerine kiyasla daha kolay tespit edilebildigini diisiindiirmektedir.
Meningioma tliimdrlerinin net goriinebilir olmasi, agiklanabilir yapay zeka yontemlerinin bu sinifta daha basarili
olmasini saglamis olabilir. Ancak, modelin gergekten basarili olup olmadigini degerlendirmek i¢in sayisal metriklerin
(Accuarcy (Dogruluk), Precision (Kesinlik), Recall (Duyarlilik), F1 Skoru ) de incelenmesi gerekmektedir.

Aciklanabilir yapay zeka tekniklerinin incelenmesi icin segilen kesitlerde diger tiimdrlii siniflardan tiimdriin net bir
sekilde goriilebildigi kesitler segilseydi, agiklanabilir yapay zeka tekniklerinin basariminin muhtemelen daha yiiksek
olacagi soylenebilmektedir. Agiklanabilir yapay zeka teknikleri, modelin odaklandigi bolgeleri insan yorumuna
sunmaktadir. Ancak, eger bir goriintiide tiimor belirgin degilse ya da ¢ok diisiik kontrasta sahipse, modelin dogru
tahmin yapmasi ve bunu anlamlandirmasi zorlasabilmektedir. Glioma ve Pituitary siniflarinda tiimériin konumu net
olmadig1 i¢in modelin aktivasyonlar1 da diisiik ya da yanlis olabilmektedir. Bu da Shapley, GradCAM ve LIME gibi
yontemlerin tiimorlii bolgeyi dogru bir sekilde vurgulayamamasina sebep olabilmektedir. Eger tiimor net olarak
secilebilen kesitler kullanilsaydi, modelin tahmin yaparken daha dogru bolgelere odaklanmasi saglanirdi. Bu
durumda agiklanabilir yapay zeka tekniklerinin gosterdigi aktivasyon haritalart daha anlamli olabilir ve modelin
basarimu artirilabilirdi. Bu tekniklerin birlikte kullanilmasi, modelin daha giivenilir ve etkili bir sekilde ¢alismasini
saglamak icin daha fazla veri saglanmasina veya gerekli iyilestirmelerin yapilmasma olanak tanimaktadir.

Yapilan ¢aligma aciklanabilir yapay zeka yontemlerini (GradCAM, LIME ve Shapley degerleri ) kullanarak MR
goriintiilerinden beyin tiimori tespiti yapmaktadir. Bu ydntemlerin birlikte kullanilmasi, modelin kararlarini
seffaflastirarak tibbi alanda giivenilir yapay zeka modellerinin gelistirilmesine katki saglayabilmektedir. Literatiirde
genel olarak tek bir agiklanabilirlik yontemi kullanilirken, bu ¢alismada birden fazla acgiklanabilir yapay zeka
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yonteminin kullanilmis ve modellerin karar verme siiregleri daha kapsamli bir sekilde incelenmistir. Caligma, beyin
timori teshisi konusunda doktorlara daha iyi karar destek sistemleri sunabilecek bir yapay zeka modeli gelistirmeye
yonelik katki sunmustur. Agiklanabilirlik teknikleri, modelin hangi 6zelliklere dayali olarak karar verdigini
gostererek, tip uzmanlarmin modelin dogrulugunu degerlendirmesine yardimci olabilmektedir. Bu da klinik
uygulamalarda yapay zeka kullaniminin benimsenmesini hizlandirabilmektedir. Ayrica gelecekte yapilacak
calismalara; daha genis ve dengeli veri setleriyle calismalari, farkli tiimdr tipleriyle alt tiirlerinin tespit edilmesine
yonelik 6zellestirilmis modeller gelistirmeleri, MR goriintiileme tekniklerinin yani sira farkli tibbi goriintiileme
tekniklerini kullanarak ¢ok modaliteli modeller gelistirmeleri 6nerilmektedir. Modelin eksiklikleri ve gelecekte
yapilacak ¢aligmalara Oneriler ise su sekilde siralanabilmektedir; veri setinin, beyin tiimdrlerinin tiim tiirlerini ve
varyasyonlarini tam olarak kapsamadigi i¢in gelecekte yapilacak calismalarin daha biiyiik ve cesitli veri setleri
kullanarak modelin genelleme kapasitesini ve performansini artirmalari, doktorlarla ig birligi yapilarak gercek
diinyada klinik ortamlarda modelin ger¢ek hasta verileriyle test edilmesi, farkli agiklanabilirlik yontemlerinin
etkinliginin daha kapsamli analiz edilmesi ve modelin daha fazla hiperparametre optimizasyonuyla gelistirilmesi ve
transfer 6grenme gibi ¢esitli tekniklerin kullanilarak performansinin artirilmasi dnerilmektedir.
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