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Makine Ogrenimi Yontemlerinin Beyin Tiimérii Tespitindeki Basaris
Ogrencinin Adi ve Soyadi: Fethi YASAR
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Ismail YILDIZ

Anabilim Dali: Biyoistatistik
1. OZETLER

1.1. Tiirkce Ozet

Amag: Radyoloji uzmanlar tarafindan tiimor tanisi1 konulmus pediatrik hastalarin
beyin MR goriintiilerinin makine 6grenimi yontemi kullanilarak egitilen modeller ile

test edilerek basar1 diizeyinin arastiriimasidir.

Gere¢ ve Yontem: Bu calisma, metodolojik bir arastirma olup; 2010-2024 yillari
arasmda {iglincii basamak saglik hizmeti sunan Dicle Universitesi Tip Fakiiltesi
Hastanesi'ne bagvuran 18 yas alti pediatrik hastalarin beyin MR goriintiileri
retrospektif olarak degerlendirilmistir. Radyoloji uzmanlar: tarafindan beyin tiimorii
saptanan 230 hasta ile beyin tiimdrii saptanmayan 230 hasta ¢alismaya dahil edilmistir.
Toplam 460 hastadan elde edilen 1380 MR goriintiisii analiz edilmistir. Hastalar,
timor pozitif ve timor negatif olmak {izere iki gruba ayrilmigtir. MR goriintiilerinde
timor lokasyon tespiti ve ikili siniflandirma yapmak amaciyla derin 6grenme tabanl
YOLOV12 ve EfficientNetB4 mimarileri degerlendirilmistir. Goriintiilerin analizinde
Python programlama dili kullanilmis ve goriintiilerin etiketlemesinde Roboflow

platformu kullaniimistir.

Bulgular: CNN modeli ile tiimorli ve tiimorsiz MR imaj1 siniflandirmasinda
EfficientNetB4 %97 dogruluk oran1 bulunmustur. YOLOv12 modeli ise mAP50 %89
dogruluk orani bulunmustur. Egitim siireci boyunca her iki modelde de istikrarli kayip
azalmasi ve dogrulama basarist saglanmistir. Model hem egitim hem test verilerinde

tutarli sonuglar iiretmis olup, asir1 6§renme goézlemlenmemistir.

Sonu¢: Calismada elde edilen bulgular, gelistirilen modellerin klinik karar destek
stirecine katki saglayarak radyoloji uzmanlarma yardimcir bir arag olarak

kullanildiginda is yiikii ve maliyet acisindan fayda saglayabilmektedir.



Anahtar Sézciikler: Beyin Tiimorii, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, MR

Gortntuleri



Success of Machine Learning Methods in Brain Tumour Detection
Student’s Surname and Name: YASAR Fethi
Adviser of Thesis: Assist. Prof. Dr. ismail YILDIZ

Department: Biostatistics

1.2. Abstract

Objective: The aim of this study is to evaluate the performance of machine learning
models in detecting brain tumors by testing them on MRI images of pediatric patients

who were diagnosed with tumors by radiology specialists.

Materials and Methods: This methodological study retrospectively evaluated brain
MRI images of pediatric patients under the age of 18 who applied to the tertiary
healthcare facility of Dicle University Faculty of Medicine Hospital between 2010 and
2024. A total of 460 patients were included, consisting of 230 patients diagnosed with
brain tumors and 230 without. In total, 1,380 MRI images were analyzed. Patients were
divided into two groups: tumor-positive and tumor-negative. Deep learning-based
architectures, YOLOvV12 and EfficientNetB4, were utilized for tumor localization and
binary classification in MRI images. The Python programming language was used for

image analysis, and the Roboflow platform was employed for image labeling.

Results: In the classification of tumor and non-tumor MRI images using the CNN
model, EfficientNetB4 achieved an accuracy rate of 97%. The YOLOv12 model, on
the other hand, reached an mAP50 accuracy of 89%. Throughout the training process,
both models demonstrated stable loss reduction and consistent validation performance.
The model produced reliable results on both the training and test datasets, and no

overfitting was observed.

Conclusion: The findings of this study suggest that the developed models can serve
as supportive tools in clinical decision-making processes, assisting radiologists while

offering advantages in terms of workload reduction and cost efficiency.

Keywords: Brain Tumor, Machine Learning, Deep Learning, MRI Images



2. GIRIS ve AMAC

Beyin tiimorleri, beyindeki hiicrelerin olagan dis1 ve kontrolsiiz sekilde biiyliyiip
cogalmasiyla ortaya ¢ikar. Mortalitesi en yliksek olan kanser tiirlerinden biridir. Beyin
dokularindaki bu anormallik sinir sistemine ciddi zarar vererek ¢ogu zaman hastanin
yasamini kaybetmesine neden olur. En yaygin beyin tiimdrleri genellikle beyaz madde
lifleri ¢evresinde gelisir ve dokulara sizici bir 6zellik gosterir (1). Pediatrik yas
grubunda, 16semiden sonra en sik goriilen tiimorler arasinda yer almakta ve ¢ocukluk
cagina bagl kanser oliimlerinin 6nemli bir boliimiinii olusturmaktadir. Erken evrede
dogru tani ve simiflandirma yapilmasi, tedavi siirecinin planlanmasinda ve prognozun
belirlenmesinde kritik rol oynamaktadir. Bu siirecte en sik kullanilan yontem,
yumusak doku ¢oziiniirliigii en yiiksek radyolojik teknik olan manyetik rezonans (MR)
goriintiilemedir. Ancak MR goriintiilerinin degerlendirilmesi radyoloji uzmanlarinin
deneyimine bagli olarak degiskenlik gosterebilmekte, yoruma dayali farkliliklar ve

zaman alici raporlama siirecleri nedeniyle sinirliliklar barindirmaktadir (2).

Makine 6grenimi tabanli yaklasimlarin 6nemi; erken tanitya katki saglamasi,
radyoloji uzmanlarinin hata oranini azaltmasi ve tedavi siire¢lerini hizlanmasini
saglamaktir. Ayrica bu yontemler, saglik hizmetlerinde dijital doniisiimiin 6nemli bir

parcasi olarak degerlendirilmektedir (3, 4).

Makine 6grenimi yontemlerinin beyin tiimorii tespitinde kullanilmasi, bireyler
acisindan erken tani ile yasam siiresinin ve yasam kalitesinin artmasina dogrudan katki
saglar. Tiimoriin erken evrede saptanmasi tedavi basarisimi yiikseltirken invaziv ve
maliyetli girisimlerin azaltilmasina da olanak tanir. Dogru ve hizli tanilar sayesinde
saglik hizmetlerinin etkinligi artmakta, yanlis tan1 oranlarinin diismesiyle kaynak israfi
onlenmektedir. Yoneticilerin, saglik sisteminde is yiikiinii azaltarak insan giicli
planlamasinda kolaylik saglamakta ve saglik politikalarinin  daha verimli

yiiriitiilmesine destek olmaktadir.

Yapay zeka destekli tanmi sistemleri gereksiz tetkiklerin ve hatali tedavi
stireglerinin Oniine gecerek saglik giderlerini azaltabilmektedir. Ayrica hizli tani, erken
miidahaleyi miimkiin kilarak ileri evre tedavilerin getirdigi yiiksek maliyetleri
diisiirmektedir. Hasta ve hekim i¢in tan1 siireci kisalmakta, bu da daha fazla hastaya

daha kisa siirede hizmet verilmesini saglamaktadir (5).



Evrisimli sinir aglart (CNN) temelli modeller, goriintii siniflandirmada yiiksek
dogruluk oranlar1 ile 6ne ¢ikarken, nesne tespitine yonelik sadece bir kez bakarsin
(YOLO) algoritmalar1 yalnizca siniflandirma degil ayn1 zamanda tiimorlerin goriintii
tizerinde konumlandirilmasini da miimkiin kilmaktadir. Ayrica EfficientNet gibi
optimize edilmis CNN mimarileri, parametre verimliligi sayesinde daha az hesaplama
maliyetiyle daha yiiksek basar1 saglamaktadir (6). Literatiirde yapilan c¢alismalarda,
CNN ve YOLO tabanli modellerin farkli hasta gruplarinda yiiksek basar1 elde ettigi

ancak pediatrik hasta grubuna odaklanan ¢alismalarin sinirlt oldugu goriilmektedir (7).

Tiirkiye 0zelinde ve 6zellikle Glineydogu Anadolu Bolgesinde bu arastirmanin
ayrt bir Onemi bulunmaktadir. Nitelikli uzman sayisinin sinirli olmasi, saglik
hizmetlerine erisimdeki bolgesel farkliliklar ve goriintiileme merkezlerindeki
yogunluk g6z oniline alindiginda makine 6grenimi destekli tani sistemleri kritik bir
ihtiyag olarak one ¢ikmaktadir. Bu sistemler, hem is yiikiinii azaltarak daha hizli ve
dogru tant konulmasini saglayabilir hem de bolgesel saglik hizmetlerindeki

esitsizlikleri azaltarak toplum sagligina katkida bulunabilir (8, 9).

Bu calismanin amaci, liclincii basamak bir iiniversite hastanesine basvuran
pediatrik hastalara ait MR gortintiilerinde, makine 6grenimi yontemleri kullanilarak
beyin tiimorlerinin tespit edilmesini saglamak ve elde edilen sonuglar1 radyoloji
uzmanlarinin raporlarindaki tiimor tanilariyla karsilastirmaktir. Ayrica yapay zeka
destekli makine 6grenmesi yontemlerinin dogrulugu ve giivenilirligi degerlendirilerek
bu sistemlerin geleneksel goriintiileme raporlama teshis siirecine katki saglamasi

hedeflenmektedir.



3.GENEL BIiLGILER

3.1. insan Beyni ve Tiimor

Beyin, yliz milyar noron (sinir hiicresi) igeren 6nemli bir organ olup kendine 6zgii
Ozelliklere sahip olan ¢esitli hiicre tiplerinden olusmaktadir (10). Beyin timori,
kontrolsiiz bir sekilde ¢ogalan hiicrelerin anormal gelisimi olarak baglar ve merkezi
sinir sisteminin c¢esitli bilesenlerinden koken alarak kafatasi icinde yiliksek basing
olusturdugu icin beyine zarar verme potansiyeline sahiptir (11). Beyin tiimorleri
yasami tehdit eden bir hastalik olarak iyi huylu (benign) ve kotii huylu (malign)
olabilir. Her yasta ortaya ¢ikan beyin tlimorleri primer tiimorler (beyin dokusundan
koken alan, genellikle benign) ve sekonder/metastatik tiimorler (akciger, meme gibi
organlardan yayilan malign tiimorler) olmak iizere iki tiirii vardir (12). Beyin
timorleri, diinya capinda O6nemli mortalite nedenidir ve teshisinde kullanilan
geleneksel goriintiileme yontemleri ile segmentasyon ve smiflandirma yapmak

karmasgik ve zorlu bir istir (13).

Diinya Saghk Orgiiti (WHO), 1956-1957 yilinda baslattig: uluslararasi insan
tiimdrleri siniflandirma sistemini agik¢a tanimlanmis, histopatolojik ve klinik tani
kriteri olusturmak amaci ile gelistirerek, epidemiyolojik arastirmalar ve klinik
caligmalar i¢in evrensel bir temel olusturmustur (14). Mavi kitap olarak adlandirilan
WHO tiimor smiflandirmasi, ¢esitli bilgileri birlestiren kapsamli bir kaynaga
doniismiis ve her baskis1 tiimor siniflandirmasinin ¢ok yonlii dogasina sistematik bir

yaklasim getirecek sekilde genislemistir (15).

Molekiiler biyoloji alanindaki gelismeler, merkezi sinir sistemi tiimorlerinin
siniflandirilmasinda WHO’ nun 2021 yilinda (2016 yilindan 5 yil sonra) yeni bir
siiflandirma yaymlamistir. 2016 versiyonu, molekiiler 6zellikleri tani1 kriterlerine
dahil eden ilk siiflandirma olduktan sonra 2021 versiyonu bu yaklasimi genisleterek
40’tan fazla tliimor tipi ve alt tipini molekiiler profilleriyle tanimlayan kapsamli bir

kaynak haline gelmistir (16).

Her yasta goriilen beyin tiimdriinlin erken evrede tespit edilmesi ile birlikte
yapilacak tedaviden basarili sonuglar alinabilir. Ancak beyin tiimoriiniin teshisi yorucu

bir slire¢ olmakla beraber; MR, bilgisayarli tomografi (BT), vb. gibi goriintiilleme



teknikleri beyin tiimdrlerinin teshisinde kullanilmaktadir (12). MR, beyin tiimérlerinin
teshisinde ve segmentasyonunda genellikle kullanilan non-invaziv bir goriintiileme

teknigidir (10).
3.1.1. Beyin tiimorleri ve ozellikleri

Beyin tiimorleri, merkezi sinir sistemindeki hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogalmasi ile
baslar ve meninkslerden kafatasi tabanina kadar ¢ok cesitli bolgelerde gelisebilir. Her
tiimor tipinin kendine 6zgli biyolojisi, tedavisi ve prognozunun olmasi nedeni ile
beynin benzersiz mikro ¢evresi ile birlestiginde siniflandirilmasi ve tedavisini

karmagik hale getiren ve giiclestiren temel nedendir (10).

Beyin ve diger merkezi sinir sistemi tiimdrleri, cocukluk ¢aginda en yaygin solid
timorler olarak bu yas grubundaki kanser kaynakli o&liimlerin ¢ogunlugunu
olusturmaktadir (17). Merkezi sinir sistemi tiimorlii bir¢ok ¢ocukta, intrakranial basing
artist goriilmektedir. Bu durum genellikle tiimoriin {igiincii veya dordiincii ventrikiil
seviyesinde beyin omurilik sivist akigini tikamasi ile (obstriiktif hidrosefali) veya
beyincigi ve beyin sapini asagiya dogru iterek foramen magnumdan fitiklagsmasina

neden olmasi ile ortaya ¢ikmaktadir (18).
3.1.2. Pediatrik hastalarda beyin tiimorleri

Beyin tiimorleri, cocuk ve ergenlerde kanser iliskili morbidite ve mortalitenin en
yaygin nedenlerinden biri olup bu yas grubunda goriilen tiimorler, yetiskinlerden farkl
histolojik, molekiiler ve klinik 6zellikler gosterdiginden pediatrik yas grubuna 6zgii

ayr1 raporlama gereklidir (17).

K6tii huylu beyin neoplazmalari, gliyomlar, ependimomlar, embriyonal timdrler
ve dogumdan yetiskinlige kadar hastalar etkileyen ¢ok sayida nadir varlik ve alt tiirii
kapsayan heterojen bir gruptur. Ameliyat, radyoterapi ve kemoterapi igeren yogun
tedavi protokollerine ragmen yiiksek dereceli beyin tiimorlii birgok hastanin prognozu

genellikle zay1f kalmaya devam etmektedir (19).

Tiirkiye’de Saglik Bakanligi’nin 2020 yili kanser istatistiklerinde “0-14 yas bazi
cocukluk ¢ag1 kanserlerin yillara gore yasa standardize hizlar1 (diinya standart niifusu,

1 000 000 kiside)” merkezi sinir sisteminin tlimorleri (20,1) en ¢ok goriilen 16semi ve



lenfomadan sonra {i¢iincii sirada yer almaktadir. Ayrica erkeklerde kadinlara oranla
daha fazla beyin, meninksler ve merkezi sinir sistemi kanserleri goriildigi

belirtilmistir (20).

Amerika Birlesik Devletleri Merkezi Beyin Tiimorii Kayit Defteri (CBTRUS),
ABD niifusundaki birincil beyin ve merkezi sinir sistemi tiimorlerinin kapsaml
epidemiyolojik verilerini saglayan ulusal bir kaynaktir. Hastalik Kontrol ve Onleme
Merkezleri (CDC) ve Ulusal Kanser Enstitiisii (NCI) ile isbirligi i¢inde yiiriitiilen bu
kayit sistemi, tiimor insidansi, prevalansi ve sagkalim oranlarina iligkin niifus temelli
istatistikler sunmaktadir. 2014-2018 yillar1 arasinda ABD’de 0-19 yas grubundaki
cocuk ve ergenlerde beyin ve diger merkezi sinir sistemi tiimorlerinin yillik ortalama
yasa 0zgii insidans oran1 100 000 kiside 6,23 olarak bildirilmistir (k6tli huylu tiimorler
3,55 ve iyi huylu tiimoérler 2,67) (17).

Pediatrik beyin tiimorlerinden kurtulan ¢ocuk sayisi arttikgca uzun donemli
sorunlar ile yasayan hasta sayisi da artmaktadir. Hayatta kalan ¢ocuklarin biiytik bir
kism1 kalic1 engellilikle bas etmekte ve yasam boyu kapsamli tibbi izlem gerektiren

endokrin bozukluklara sahip olmaktadir (21).

3.2. Beyin Goriintiilleme Teknikleri

Tibbi goriintiileme, viicudun i¢ yapilarimi goriiniir kilarak modern tipta tani ve
tedavi siireclerine rehberlik ederek farkli klinik senaryolarda cesitli patolojilerin

tanimlanmasi ve izlenmesi i¢in optimize edilmis 6zelliklere sahiptir (22).

Beyin tiimorii, norolojik muayene ile baslar, goriintiileme testleri ile devam eder
ve ¢ofgu zaman biyopsiden olusan kapsamli bir siirecin sonunda teshisi
kesinlesmektedir. Teshis stirecinde, MR ile elde edilen bulgular, Pozitron Emisyon
Tomografisi (PET) ve BT gibi ek goriintiileme teknikleri ile desteklenebilmektedir
(10). MR, beyin tiimorlerinin degerlendirilmesinde kontrastlt BT gore bir¢ok avantaj
sunmaktadir. MR, daha iyi yumusak doku kontrasti ve iyonlastirici radyasyona
maruziyetin olmamasindan dolay1 tercih edilen goriintiileme yontemidir (23).
Hastaligin erken teshis edilmesi, hayatta kalma olasiligini artiran zamaninda tedavi ile
sonuglanabilir. Ancak tiimor bolgelerinin genellikle belirsiz morfolojik yapilara sahip

olmasi nedeni ile kotii huylu tlimorlerin tespiti zorlasmaktadir (10).



Manyetik Rezonans Goriintilleme: Beyin timorlerinin tant ve tedavi
planlamasinda MR, tiimoriin kesin konumu ve yayginligini ortaya koyan etkin
goriintiileme teknigidir (24). Radyo dalgalar1 ve giiclii manyetik alanlar kullanan MR,
viicut organlariin ayrintili goriintiilerini saglayan invaziv olmayan bir goriintiilleme
teknigidir (10). MR, T1/T2 gevseme siireleri gibi doku parametreleri araciligi ile iistiin
doku karakterizasyonu saglayarak; T2 ve FLAIR sekanslari, tiimoriin yayginligini ve
o0demi gostererek genel degerlendirmeye olanak tanimaktadir. Kontrasthi T1 (T1c) ise

tiimor smirlarinin komsu normal dokulardan belirginlesmesine yardimec1 olmaktadir

(24).

MR iinitesinde, ¢cocuk hastalara sedasyon veya genel anestezi verilmesi i¢in en
kritik gereksinim olan MR uyumlu ekipman (anestezi cihazi, aspirator, hasta takip
monitorii, SpO2, ETCO2, defibrilatér, vb.) ile donatilmis bir ortamda c¢ekim
yapilmasinin saglanmasi hasta gilivenligi agisinda onemlidir. Yapilacak sedasyon
islemi ve anestezi uygulanmasi ile birlikte cocuk hastalar ve kooperasyon
kurulamayan hastalarin MR ¢ekimi sirasinda hareket etmesi onlenerek elde edilen

cekimin goriintii kalitesi artirilmaktadir (25).

3.3. Yapay Zeka

Bilgisayarlarin zeki davranabilmesi ve insan gibi sorgulayici diisiinebilmesi fikri
ilk olarak 1950 yilinda Alan Turing tarafindan ortaya atilmistir (26). Turing,
“Bilgisayarlar ve Zekd” kitabinda, bir makinenin zeki sayilabilmesi i¢in insanla ayirt
edilemeyecek sekilde iletisim kurabilmesi gerektigini 6ne siirer. Bu fikir, sonradan

"Turing Testi" olarak adlandirilmistir (27).

Alt1 y1l sonra John McCarthy, 1956’daki Dartmouth Konferansi ile yapay zekay1
bagimsiz bir aragtirma alani haline getirmistir. Yapay zeka (Artificial intelligence) i¢in
ozel olarak LISP (LISt Processing, Liste Isleme) programlama dilini gelistirdi.
Makinelerin mantik ve sembollerle akil yiiriitebilecegini savunmustur. Stanford'da
uzun yillar boyunca Yapay Zeka (Al) arastirmalarini yonetmistir (28). Son zamanlarda
Al teknolojilerinde yasanan hizli gelismeler, sadece teknik ilerleme degil, ayni
zamanda toplumsal yagamin doniisiimiinde de 6nemli bir doniim noktas1 olmustur.
Makine 6grenmesi ve derin 6grenme alanlarindaki adimlar sayesinde, artik Al sadece

bilimsel laboratuvarlarda degil, glindelik hayatta da yer almaktadir. Saghk sektort,



finans, e-ticaret, hukuk sistemi gibi pek cok sektorde Al uygulamalar1 verimliligi
arttirmakta ve karar siireclerini iyilestirmektedir. Insan olarak bu teknolojilerin icinde
yasarken, bagimliligimizin arttigini, kararlarimizin ve deneyimlerimizin daha ¢ok
algoritmalar tarafindan sekillendirildigini fark etmek diisiindiiriicii oldugu kadar
heyecan vericidir de. Al hayatimizin her konumana gelmesi, biiyiik olanaklar sunarken
ayni zamanda etik ve toplumsal boyutlarinin dikkate alinmasi gereken yeni sorumluluk

alanlar1 yaratmaktadir (29).

Zamanla arastirmacilar, AI’ ya dayali yontemlerin tibbin ¢esitli alanlarinda nasil
kullanilabilecegini incelemeye baslamistir. Cerrahi alandaki ilk AI uygulamalarina
dair caligmalar, 1976 yilinda Gunn’un akut karin agrisinin tanisinda bilgisayar
analizlerinin kullanilabilirligini arastirmastyla ortaya ¢ikmistir (30). Ozellikle son
yillarda, tipta A’ ya yonelik ilgi ve yatirnmlar hizla artmistir. Giiniimiizde modern
tibbin karsilagtig1 en biiyiik zorluklardan biri, biiyiik ve karmasik veri yiginlarini etkili
bir sekilde toplamak, yorumlamak ve klinik uygulamalara entegre etmektir. Tibbi Al
bu noktada devreye girerek tani koyma, tedavi planlama ve hastaliklarin seyrini
ongdrme gibi siireglerde doktorlara destek olmayi amaclayan programlarin
gelistirilmesiyle dnem kazanmistir. Bu tiir sistemler, saglik profesyonellerinin rutin
islerini kolaylagtirmak ve bilgi temelli karar siireglerine katki saglamak icin

tasarlanmistir (26). Al tarihsel gelisimi sekil 1°de verilmistir.

YAPAY/ZEKA!

MAKINE

OGRENIMi

DERIN
OGRENME

<

1950'ler 1960'lar 1970'ler 1980'ler 1990'lar 2000%r 2010'1ar

Sekil 1. Al tarihsel geligimi (31).
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3.4. Makine Ogrenimi

Makinelerin verilerden 6grenmesini ve Ogrendiklerini gelecekteki durumlara
uygulamasini saglayan bir yontemdir. Artan veri miktariyla birlikte, bu alana olan ilgi
de hizla biiyiimektedir. Insanlarin anlamlandirmakta zorlandig1 biiyiik ve karmasik
veri kiimeleri, makine 6grenimi (Machine Learning) teknikleriyle daha etkili sekilde
analiz edilebilmektedir (32). Farkli sektorlerde yaygin olarak kullanilan makine
Ogrenimi, acgik¢a programlanmadan makinelerin 6grenmesini hedefler. Bu amagla
cesitli algoritmalar gelistirilmis olup her algoritmanin basarisi ¢oziilecek problemin
yapisina, veri tiirline ve hedeflenen modele gore degismektedir. Bu nedenle, en iyi

sonucu elde etmek i¢in dogru algoritmanin se¢ilmesi biiyiik nem tagir (33).

Bazi durumlarda, hazir ve tanimli bir algoritmanin uygulanabilir bir ¢6ziim
sunmadig1 ortamlar ortaya ¢ikabilir. Bu gibi senaryolarda Makine Ogrenimi (ML)
teknikleri 6n plana ¢ikar. Bu yontemler, veriden dogrudan Ogrenerek karar verme
yetenegine sahiptir ve onceden belirli bir yap1 ya da kurala bagl kalmaksizin
caligabilir. Boyle bir esneklik, ML’ nin sagladig1 en 6nemli faydalardan biridir (34).
ML, AI’ m bir alt dali olup dort temel ¢alisma modeline sahiptir: denetimli 6grenme,
denetimsiz 6grenme, yari denetimli 6grenme ve takviyeli 6grenme. Hangi ML
algoritmasinin ~ kullanilacagina  karar  verilirken oncelikle problem  tiiri
degerlendirilmelidir. Uygun yontem se¢ilmedigi takdirde, beklenen islem basariyla

gerceklestirilemeyebilir (35). Sekil 2°de ML algoritmalar1 verilmistir.

& Denetimli Gdrenme
:Op@@ (Supervised learning)
LprtegS  Denetimsiz ddrenme
?{ (Unsupervised learning)

Yari tlenelir[lli ﬁﬂrenn]e
(Semi-supervised learning)

Makine Ogrenimi .
(Machine Learning) Takviveli dGrenme

(Reinforcement learning)

&

Sekil 2. ML algoritmalari.
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3.4.1. Denetimli 6grenme

Algoritmanin dogrulugu bilinen etiketli egitici veriler iizerinde ¢alistig1 bir ML
yaklasimidir. Ornegin, bir makine bilesenine ait veriler “F” (ariza) veya “R” (calisir
durumda) gibi etiketlerle siniflandirilabilir. Bu siiregte, algoritma verilen girdilere
karsilik dogru c¢iktilar1 alir, ardindan kendi iirettigi sonuglarla gercek etiketler
arasindaki hatayr degerlendirerek model parametrelerini yeniden diizenler (34).
Simiflandirma, regresyon, ongoérii ve gradyan artirma gibi tekniklerle calisan bu
yontem, daha Once etiketlenmemis verilere iligkin etiketleri tahmin etmek igin
Ogrenilen kaliplar1 kullanir. Denetimli 6grenme, Ozellikle gegmis verilerden yola
cikarak gelecekteki gelismeleri ongdrmeye yonelik uygulamalarda yaygin olarak

tercih edilir (36).

Bu tez calismamiz denetimli Ogrenme kapsaminda olup, kullanilan
EfficientNetB4 ve YOLOvV12 modelleri, beyin MR goriintiilerinden elde edilen etiketli
veriler iizerinde egitilmektedir. Etiketli veri, her goriintiiye karsilik gelen timor pozitif
ve timor negatif smiflandirmasi veya tlimoriin konumunu belirten bounding box
bilgilerini icermektedir. Boylece model, giriste verilen goriintii ile ¢giktidaki dogru
etiket arasindaki iligskiyi 6grenmekte ve yeni MR goriintiilerinde benzer tahminler

yapabilmektedir.
3.4.2. Denetimsiz 6grenme

Egitim verileri yalnizca giris degiskenlerinden olusur; yani ¢ikt1 ya da etiket
bilgisi bulunmaz veya bilinmez. Bu yaklasimin temel hedefi, veri setinde yer alan gizli
oriintiileri ve yapilari ortaya gikarmaktir. Ornegin, kiimeleme yonteminde benzer
ozellikler tasiyan veriler ayn1 gruplarda toplanirken, farkli 6zellikler tasiyan veriler
farkli kiimelere ayrilir. Boylece, ayni1 kiimedeki veriler arasindaki benzerlik en yiiksek,
kiimeler aras1 farklilik ise en belirgin diizeyde olur (37). Boyut indirgeme gorevlerinde
ise yliksek boyutlu veriler daha sade, diigiik boyutlu yapilara doniistiiriiliirken, verinin
tasidig1 anlam korunmaya ¢alisilir. Denetimsiz 6zellik 6grenme ya da temsil 6grenme
olarak adlandirilan bir baska yaklasimda ise verilerin temel 6zellikleri dogrudan
girislerden elde edilir. Bu ¢ikarilan 6zellikler, verinin 6ziinii yansitmakla kalmaz, ayni

zamanda sonraki analizler i¢in de anlaml1 ve kullanish bir temel sunar (38).
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3.4.3. Yar1 denetimli 6grenme

ML yaklagimlarindan biridir ve denetimli ile denetimsiz 6grenme arasinda bir
koprii gorevi goriir. Bu yontemde kullanilan veri kiimesi kismen etiketlidir Yari
denetimli 6grenmenin temel amacit hem denetimli hem de denetimsiz 6grenmenin
eksikliklerini gidermektir. Denetimli 6grenme; test verilerinin dogru sekilde
siiflandirilabilmesi i¢in biiylik miktarda etiketli veriye ihtiya¢ duyar, bu ise maliyetli
ve zaman alicidir (39). Denetimsiz 6grenme herhangi bir etiketli veriye gereksinim
duymaz; veri noktalar1 arasindaki benzerliklere gore kiimeleme veya maksimum
olasilik yontemleriyle ¢alisir. Ancak bu yontem, daha 6nce goriilmemis verileri dogru
sekilde gruplayamaz. Bu sorunlara ¢oziim olarak arastirmacilar tarafindan yari
denetimli 6grenme Onerilmistir. Bu yaklasim, az sayida etiketli veriden Ogrenerek
bilinmeyen ya da test verilerini etiketleyebilir. Yar1 denetimli 6grenme, birkag etiketli

ornekle bir model olusturur ve kalan verileri test verisi olarak degerlendirir (40).
3.4.4. Takviyeli 6grenme

Al’1n gevresiyle etkilesim kurarak ve elde ettigi sonuclara gore 6diil ya da ceza
alarak kendi deneyimlerinden 6grenmesini saglayan bir yontemdir. Bu yaklasim, diger
ML tekniklerinden ayrilir ¢iinkii hazir veri setlerine dayanmak yerine, 6grenme siireci
deneme-yanilma yoluyla gerceklesir (41). Takviyeli 6grenme sistemlerinde yer alan
“etmen”, ¢esitli durumlar karsisinda farkli eylemler uygular ve bu eylemlerin ardindan
cevreden aldigi geri bildirimlerle hangi davramiglarin daha fazla 6diil getirdigini

kesfeder. Nihai hedef, toplam 6diilii en iist diizeye ¢ikarmaktir (42).

Bu alanda sik¢a kullanilan algoritmalardan biri olan Q-learning, etmene hangi
eylemin ne kadar fayda sagladigimi oOgrenme imkani sunar ve bu siireci
gerceklestirirken ¢evrenin yapisal bir modeline ihtiya¢ duymaz. Q-learning, derin
ogrenme yontemleriyle bir araya getirildiginde ise “Derin Takviyeli Ogrenme” adin1
alir. Bu birlesim, 6zellikle karmasik ortamlar ve biiyiik veri iceren senaryolarda etkili
ve esnek karar mekanizmalarinin olusturulmasini miimkiin kilar. Ayrica, Cift Q-
learning gibi gelismis teknikler, geleneksel algoritmalarin daha verimli hale

getirilmesi i¢in gelistirilmistir (43).
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3.5. Derin Ogrenme

ML ’nin bir alt alanidir ve temelinde ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 yer alir. Bu
nedenle, bu yontemler genellikle "derin sinir aglar1" olarak adlandirilir. Derin 6grenme
(Deep Learning), verilerden anlamli 6zellikler ¢gikarmak ve bu 6zellikleri doniistiirmek
icin ¢ok katmanli ve dogrusal olmayan islem basamaklarini kullanir (44). Alt
katmanlar daha basit ve temel Ozellikleri 6grenirken, iist katmanlar bu bilgileri
kullanarak daha karmasik yapilari ortaya ¢ikarir. Bu katmanli yapi, giiglii ve hiyerarsik
bir 6grenme siireci saglar. Derin Ogrenme (DL) bu sayede, biiyiik veri kiimelerini ve

farkli kaynaklardan gelen verileri analiz ederek anlamli sonuglar iiretme konusunda

oldukca basarilidir (45).
3.5.1. Evrisimli sinir ag1

Noron benzeri hesaplama baglantilarinin ¢ok katmanli yapisindan olusan ve adim
adim minimal iglemeyi temel alan bir mimaridir. Bu yap1, bilgisayarli gorme alaninda
onemli ilerlemelerin kaydedilmesini saglamistir. Evrisimli sinir ag1 (Convolutional
Neural Network) 6grenme siireci, hayvanlarin gorsel korteksinin ¢aligsma prensibini
taklit eder ve basarili bir sekilde egitildiginde goriintii siniflandirma stirecinde kenar,
sekil, bilesen ve nesne diizeyinde hiyerarsik bilgi ¢ikarimi yapabilir (46). Evrisimli
Sinir Ag1 (CNN)’nin temel mimarisi; evrisimsel katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve
tam baglantili katmanlardan olugmaktadir. Evrisimsel katmanlarin ana gorevi;
goriintiilerdeki kenar, ¢izgi ve diger ayirt edici yerel gorsel 0geleri tespit etmektir.
Evrisim islemi sirasinda, Ogrenilmis parametrelerden olusan kiiclik ¢ekirdekler
(kernel), belirli bir pikselin komsu pikselleriyle matematiksel carpimlar yaparak
ozellikleri ¢ikarir. Bu g¢ekirdekler araciligiyla 6grenilen ozellikler, gorsel kortekste
gozlemlenen kenar ve renk algisina benzer sekilde gorsel bilgilerin hiyerarsik olarak

elde edilmesini saglar (47). CNN mimarisi sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 3. CNN mimarisi (48).

3.5.2. Derin evrisimli sinir ag1 ve mimarilerinin evrimi

Derin CNN’lerin gelisimi, 6zellikle tibbi goriintii analizinde goriintii tanimada
onemli ilerlemeler saglamistir. Krizhevsky ve arkadaslar1 tarafindan 2012 yilinda
gelistirilen AlexNet, bilgisayarla gérme alaninda derin CNN mimarilerinin one
¢ikmasinda doniim noktasi olmustur (44). Bu model, biiyiik veri kiimeleri ve GPU'lar
kullanilarak derin aglarin etkin bir sekilde egitilebilecegini kanitlamis ve ImageNet
gorsel tanima yarismasinda ¢i8ir agan sonuglar elde etmistir. Bu gelismenin ardindan
U-Net, ResNet ve EfficientNet gibi yenilik¢i mimariler, kaybolan gradyanlar,
hesaplama verimsizligi ve piksel diizeyinde segmentasyon gibi temel sorunlara ¢oziim
getiren yeni yaklagimlar sunmustur. Bu mimariler, tibbi gériintiileme alaninda yaygin

olarak benimsenmeleri ve etkin performanslari nedeniyle tercih edilmistir.
3.5.2.1. AlexNet

Rektifiye edilmis lineer iinite (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonlari,
dropout diizenleme yontemi ve grafik islemeci tinitesi (graphics processing unit) tabanh
egitim gibi yeniliklerle DL alaninda biiyiik bir doniisiim yaratmistir. Bu yenilikler
sayesinde daha derin aglar biiyiikk veri kiimeleri tiizerinde etkili bir sekilde
egitilebilmistir. Mimari yapist bes evrisimli katman ve ii¢ tam baglantili katmandan
olusmakta olup tiim yap1 boyunca maksimum havuzlama ve Rektifiye Edilmis Lineer
Unite (ReLU) aktivasyonlar1 igermektedir (49). Modelin elde ettigi basari, DL’nin
goriintii siniflandirmadaki potansiyelini agikca ortaya koymus ve bu alanin tibbi
goriintli analizine uyarlanmasinda énemli bir rol oynamustir. Ozellikle dropout gibi

diizenleme teknikleri, hastalik siniflandirmasi ve organ segmentasyonu gibi gorevlerde
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yaygin olarak kullanilan CNN mimarilerinde standart bir uygulama haline gelmistir

(50). AlexNet mimarisi sekil 4’te verilmistir.

3 x 3 Evrigim 384

IC (Giri = 2 —» Havuz katmani
( §) Ozellik Haritalari
11 x 11 Evrisim 96 Ozellik Tamaren
2 Havuz katmani :
haritalan bagl
5x5 EV(i$im 256 3x3 EVTI%]m 256 Tamamen
Ozellik Haritalar Ozellik Haritalar bagl
3 x 3 Evrisim 384 amamen
Havuz katmani ——— R g. . <
Ozellik Haritalar bagh

Sekil 4. AlexNet mimarisi (51).

3.5.2.2. VGGNet

Gorsel Geometri Grubu (Visual Geometry Group) 16 katmandan olusan ve 3x3
boyutlarinda evrisim filtreleri iceren basit ama derin bir mimariye sahiptir.
Katmanlarin hiyerarsik olarak yi1gilmasi, 6zellikle goriintii siniflandirma gorevlerinde
ayrintil desenleri 6grenmek i¢in bu modeli oldukg¢a uygun kilar (52). Bununla birlikte,
mimarinin derinligi hesaplama ac¢isindan yiliksek maliyetli olmasmin yani sira,
diismanca girislere karsi da savunmasiz hale getirebilir; clinkii kiiclik bozulmalar ¢ok
sayida katmanda yayillma egilimi gosterir. Ayrica katmanlar arasinda 6zgiin
baglantilarin ve daraltic1 yapilarin bulunmamasi, modelin performansimni daha da

kirilgan hale getirebilmektedir (53). VGGNet aginin mimarisi sekil 5’te verilmistir.
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Sekil 5. VGGNet aginin mimarisi (54).

3.5.2.3. Artik sinir aglar

Yaygin olarak kullanilan CNN tiirlerinden biri olan Artik Sinir Aglar1 (Residual
Network), giris verilerinden bilgi ¢ikarma yetenegini artirarak bilgi kaybi sorununu
etkili bir bicimde ¢6zmektedir. Bu basari, ag katmanlar1 boyunca gecisi miimkiin kilan
bypass baglantilar1 ya da alternatif yollar igeren 6zdes esleme mekanizmasiyla
saglanmaktadir (55). Artik Sinir Aglar1 (ResNet) mimarisi, bu yaklasim sayesinde 152
katmana kadar derinlesebilmektedir. Geleneksel yontemlerin aksine, ResNet her
katmanda dogrudan hedef fonksiyonlar1 6grenmek yerine, giris verisine gore artik
fonksiyonlart 6grenmeyi amaglayarak bu siireci yeniden yapilandirir. (56). ResNet

mimarisi sekil 6’da verilmistir.
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Evrigim

Parti Normu

Cikis

Sekil 6. Temel ResNet blogu (57).

3.5.2.4. Inception-v3

GoogLeNet’in gelistirilmis bir versiyonudur ve hesaplama verimliligini artirmak
icin faktorizasyon yontemlerini kullanir. K6k ortalama karesel yayilim (Root mean
square propagation) optimizasyonu, batch normalization ve label smoothing gibi
tekniklerle asir1 6grenme ve gradyan sorunlari azaltilmistir. 42 katmanli olan model
yaklasik 24 milyon parametre icerir ve farkli boyutlardaki filtreleri kullanarak yiiksek

performans saglar (58). Inception V3 modeli sekil 7°de verilmistir.
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Evrigim Katmani
Evrisim Katmani
Evrisim Katmani
Evrisim Katmani
Evrigim Katmani
3x baglangic A
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Azaltma B
2x Baslangig C
Ortalama Havuzlama
Tam baglanti
siniflandirma

4x Baslangi¢ B

Sekil 7. Inception V3 modeli (59).

3.5.2.5. EfficientNet

Bir dizi CNN mimarisi olarak degerlendirilebilir ve bu seri, BO'dan B7'ye kadar
toplam sekiz farkli yapidan olusur. Bu modellerde seviye arttikca dogruluk orani

onemli Olglide yikselirken parametre sayisindaki artis nispeten simirli kalir.
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EfficientNet’i diger CNN mimarilerinden ayiran baslica farklardan biri, geleneksel
ReLU aktivasyon fonksiyonu yerine Swish adli daha yeni bir aktivasyon fonksiyonunu
tercih etmesidir (6). Ayrica bu model, derinlik, genislik ve ¢6ziiniirliik boyutlarini es
zamanli ve dengeli sekilde Olgekleyen bilesik bir yaklasim kullanarak daha kiigiik
boyutlu yapilarda dahi etkili performans sunar. Bu 6lgekleme stratejisinde ilk adim,
sabit kaynak sinirlart altinda farkli yapilarin nasil olgeklenecegine dair iliskileri
tanimlamak amaciyla bir 1zgara aramasi gergeklestirmektir. Bu arama sonucunda elde
edilen oOl¢ekleme katsayilari, temel modelin istenilen biiyiikliikteki hedef yapiya

donistiiriilmesinde kullanilir (60). EfficientNet mimarisi sekil 8’de verilmistir.
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Sekil 8. EfficientNet'in sematik gosterimi (61).

EfficientNet temel modelleri i¢in giris sekilleri tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. BO ile B7 arasindaki temel modeller igin giris sekilleri (62).

Model Coziniirlik
EfficientNetB0 224
EfficientNetB1 240
EfficientNetB2 260
EfficientNetB3 300
EfficientNetB4 380
EfficientNetB5 456
EfficientNetB6 528
EfficientNetB7 600
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Bu calismada, AlexNet, derin CNN mimarisini ilk kez biiylik Ol¢ekli bir
yarismada (2012 yilinda diizenlenen ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC-2012) basariyla uygulayarak bu alandaki ¢alismalara onciiliik
etmistir. VGGNet, daha derin ve sade mimarisi ile dogrulugu artirmig, ResNet ise
residual baglantilar sayesinde ¢ok daha derin aglarin egitilebilmesini miimkiin
kilmistir. Inception-v3 mimarisi ise farkli filtre boyutlarini ayn1 anda kullanarak ¢ok
yonlii 6zellik c¢ikarimi saglamistir. Tezimiz kapsaminda kullanilan EfficientNet

mimarisi, ResNet ve VGGNet’in sagladig1 derinlik ve verimliligi birlestirmektedir.
3.5.2.6. Sadece bir kez bakarsin (You Only Look Once)

Redmon ve arkadaslar tarafindan 2015 yilinda tanitilmis olup, bolge onerisi ve
siniflandirmayi tek bir sinir ag1 yapisinda birlestirerek gergek zamanli nesne tespitinde
c1gir agmustir. Sadece bir kez bakarsin (You Only Look Once)’nun birlesik mimarisi,
goriintliyli bir 1zgaraya bdlerek her hiicre i¢in dogrudan sinif olasiliklarini ve sinirlayici
kutular1 tahmin eder; bu sayede ugtan uca 6grenme miimkiin hale gelirken hesaplama
stiresi de biiyiik dlgiide azaltilmistir (63). Bir goriintiiye yalnizca bir kez bakarak
nesneleri tantmlamay1 miimkiin kilar. Sadece Bir Kez Bakarsin (YOLO), evrisimli bir
sinir ag1 kullanarak ayni anda birden fazla nesneyi ve konumunu tespit eder. Hizli ve
basit yapisi sayesinde gercek zamanli uygulamalarda etkilidir. Ayrica goriintliniin
tamamint degerlendirdigi i¢in baglamsal bilgi yakalayabilir ve farkli alanlara iyi
genelleme yapabilir. Ancak, kii¢iik nesneleri tespit etme konusunda hala bazi zorluklar

yasamaktadir ve dogruluk acgisindan bazi gelismis sistemlerin gerisinde kalmaktadir
(64).

YOLO serisi, gercek zamanli nesne tespitinde mimari yenilikler ve performans
iyilestirmeleriyle ¢i1g1ir agmistir. Serinin gelisimi, her biri 6nemli ilerlemeler sunan
farkl stirimler aracilifiyla izlenebilmektedir. YOLO mimarisinin evrimi sekil 9°da

verilmistir.
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Tek agamalt tespit, gergek zamanli gikarim
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Alan Dikkat, R-ELAN, FlashAttention,

hibrit CNN-Transformator

hatlar tasanimi

Sekil 9. YOLO mimarilerinin evrimi (65).

Yolov12: Serinin en giincel siiriimii olup dikkat odakli tasarimiyla hem hiz hem
de dogruluk agisindan 6nemli gelismeler sunmaktadir. Nano’dan Extra Large’a kadar
bes Olgeklenebilir modelle gelen bu versiyon, nesne tespiti, 6rnek segmentasyonu ve

doner sinirlayict kutu gibi gesitli gorevlerde esnek kullanim imkani saglar (66).

YOLOV12, genis alansal algiy1 korurken hesaplama yiikiinii ciddi sekilde azaltan
area attention (A2) modiiliinii tanitarak, dogruluktan 6diin vermeden hiz kazanci elde
eder. Bununla birlikte, blok diizeyinde artik baglantilar ve optimize edilmis 6zellik
birlestirme yoluyla egitim siirecinde kararlilig1 ve yakinsama basarisin1 artiran artik
verimli katman toplama aglar1 (Residual efficient layer aggregation networks)
mimarisi kullanir (67). Ayrica FlashAttention teknolojisi ile bellek erisim yiikii
azaltilarak, CNN’lerle olan hiz farki kapatilmis olur.

Cok katmanli algilayic1 oram1 4’ten 1,2°’ye diisiiriilerek calisma verimliligi

artirtlmis, konumsal kodlamalar kaldirilarak daha sade ve hizli bir yap
olusturulmustur. Son asamada {iglii blok y1gmak yerine tek bir Artik Verimli Katman
Toplama Ag1 (R-ELAN) blogu kullanilarak karmasiklik azaltilmis, dogrusal katmanlar
yerine evrisimsel katmanlar ve batch normalization tercih edilerek hesaplama etkinligi
en ist diizeye c¢ikarilmistir. Bu sayede, YOLOv12, gecikme-dogruluk dengesinde

alanin en ileri modellerinden biri olmay1 bagarmistir (68).

21



YOLOV12’nin gelismis nesne algilama yetenekleri, 6zellikle kiigiik boyutlu veya
karmasik yapili nesnelerin tespitinde sergiledigi yiiksek performans sayesinde saglik
hizmetlerinde tibbi goriintiileme verilerinin analizinde biiyiik deger tasimaktadir (67).

YOLOvI12 diyagrami sekil 10°da verilmistir.
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Sekil 10. YOLOvV12 mimarisi diyagrami (69).

Bu calismada kullanilan, YOLOv12 modeli, Inception-v3’iin ¢ok 6lcekli 6zellik
¢ikarimina benzer sekilde farkli boyutlardaki tiimdrleri tespit edebilme yetenegi ile

One ¢ikmaktadir.

Yolo degerlendirme metrikleri: Nesne tespitinde model performans: genellikle
model ortalama ortalama hassasiyet (Mean Average Precision), modelin basarisini
Olcen "altin standart" metriktir. AP ve birlesim iizerindeki kesisim (intersection over
union) gibi metriklerle 6l¢iilmektedir. Ortalama ortalama hassasiyet (mAP), siniflar
genelinde dogruluk ve duyarlilig1 dikkate alirken; AP, kesinlik-duyarlilik egrisi altinda
kalan alan1 ifade eder. Birlesim Uzerindeki Kesisim (IoU) ise tahmin edilen kutu ile

gercek kutu arasindaki ortlisme oranini gosterir (70).
3.5.3. Model performanslarinin degerlendirilmesi

Gorlintli siniflandirma, insan viicudundaki hayati organlarda olusabilecek kanserli
tiimorleri belirleme ve tahmin etmede saglik alaninda kritik bir islev iistlenir. Farkli
algoritmalarin hastalik 6ngoriilerindeki basarimi; dogruluk, kesinlik ve F1 skoru gibi

metrikler kullanilarak ol¢iilebilir. Hassasiyet ve Ozgiillik ise gercek pozitif (TP),
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gercek negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) degerleriyle iligkili

olarak smiflandirmanin dogrulugunu ifade eder.

Derin  0grenme uygulamalarinda, goriinti  siniflandirmanin  etkinligini
degerlendirmek icin kullanilan baslica araclardan biri de karigiklik matrisidir. Hata
matrisi olarak da adlandirilan bu yapi, siniflandirma sonuglarini tablo bi¢iminde
sunarak tahminlerin dogrulugunu gorsellestirir. Matriste yer alan satirlar gercek
siniflara, siitunlar ise modelin tahmin ettigi siniflara karsilik gelir. Diyagonal
tizerindeki hiicreler dogru tahminleri, diyagonal disindaki hiicreler ise hatal

siniflandirmalari temsil eder (71). Ikili karisiklik matrisi drnegi tablo 2°de verilmistir
Tablo 2. ikili karisiklik matris drnegi

GERCEK
Pozitif Negatif

Pozitif TP FP

TAHMIN

Negatif FN TN

Dogruluk (Accuracy): Modelin yapti§i tim tahminlerin ne kadar isabetli
oldugunu gosteren bir performans 6l¢iitiidiir. Bu metrik, denklem 1'de belirtilen formdil

ile hesaplanir.

TP + TN
TP + TN + FP + FN

Dogruluk = €Y)

Ozgiilliik (Specificity): Gergek negatif 6rneklerin toplam negatif érneklere orani
olarak hesaplanir. Bagka bir deyisle, modelin negatif sinifa ait verileri dogru bir sekilde

tahmin etme basarisin1 gosterir. Denklem 2'de belirtilen formiil ile hesaplanir.

TN

TN + FP @)

Ozgiinliik =

Kesinlik (Precision): Kesin, dogru oldugu tahmin edilen pozitif vakalarin

oranidir. Modelin kesinligini géstermektedir. Kesinlik, 6zellikle hatali olarak olumlu
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sonug verilen durumlarin onlenmesinin kritik oldugu alanlarda tercih edilmektedir.

Metrik denklem 3'te belirtilen formiil ile hesaplanir.

TP

Kesinlik = TP—-I-FP

3)

Duyarhlik (Recall): Modelin dogru sekilde pozitif olarak simiflandirdig
orneklerin oranini gosteren bir Olgiittiir. Bagka bir deyisle, gercek pozitif ornekler
igerisinden modelin dogru olarak tanimlayabildiklerinin yiizdesini ifade eder.

Denklem 4'te belirtilen formiil ile hesaplanir.

TP
TP + FN

Duyarhlik = (4)

F1 Skoru: Bir modelin hassasiyet ve duyarlilik degerlerini dengeli sekilde
yansitan harmonik veya agirlikli ortalamadir. Yanlis negatif ve yanlis pozitiflerin,
dogru pozitif ve dogru negatiflere kiyasla daha 6nemli oldugu durumlarda dogrulugu
degerlendirmek i¢in tercih edilen bir metriktir. Bu metrik, denklem 5'te belirtilen
formiil ile hesaplanir.

Kesinlik x Duyarhilik
X Kesinlik + Duyarlilik

F1 Skoru = 2 (5

3.5.4. Kayip (Loss)

Modelin tahmin ettigi sonug ile gercek deger arasindaki fark: 6lgen bir degerdir.
Egitim sirasinda model parametreleri bu degeri minimuma indirmek i¢in giincellenir.
Yani loss, modelin ne kadar "yanildigin1" gosterir. Loss degeri 0’a yaklastik¢a modelin
tahminleri gercek degerlere o kadar yaklasmis olur (72). Loss degerleri tablo 3’te

verilmistir.

Tablo 3. Loss degerleri

Loss degeri (Yaklasik)  Yorum

<0,1 (Cok diisiik) Model veriyi ¢ok iyi 6grenmis.
0,3 -0,6 (Orta seviye) =~ Model 6grenmeye devam ediyor, kabul edilebilir sonug.

> 1,0 (Yiiksek) Model yeterince 6grenememis olabilir.
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3.5.3.5. Epoch

Makine 6greniminde epoch, modelin egitim verilerinin tamamini bir kez bastan
sona iglemesi anlamina gelir. Bu siiregte her bir 6rnek modele sunulur, hata orani
hesaplanir ve modelin parametreleri buna gore giincellenir. Tek bir epoch genellikle
yeterli olmadigindan egitim siireci birden fazla epoch ile yiiriitiiliir. Bylece model her

turda parametrelerini iyilestirerek daha dogru sonuglar liretmeye baslar.

Epoch sayisi ve erken durdurma (Early stopping): Model genellikle yiiksek
epoch sayilar1 (0rnegin 100) ile egitilir. Ancak asir1 egitimi onlemek icin early
stopping teknigi kullanilir. Bu yontem, dogrulama kaybi iyilesmediginde egitimi

durdurarak hem zaman hem de kaynak tasarrufu saglar.

Ogrenme oram azaltma (Learning rate decay): Ogrenme orani, modelin her
giincellemede ne kadar biiyiik adimlar atacagini belirler. Yiiksek oran modelin dogru
¢coziime ulagsmasini engellerken diisiik oran 6grenmeyi yavaslatir. Learning rate decay,
egitim ilerledik¢e 6grenme oraninin kademeli olarak diisiiriilmesini saglar. Bu sayede
baslangicta biiyiik adimlarla hizli 6grenme gergeklesirken sonlara dogru daha kiigiik

adimlarla daha hassas ayarlamalar yapilir (73).

Sonug olarak, epoch sayis1t modelin performansini dogrudan etkileyen kritik bir
parametredir. Bu nedenle veri seti, model karmasiklig1 ve kullanilan optimizasyon

teknikleri goz ontlinde bulundurularak dikkatli sekilde belirlenmelidir.
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4. GEREC ve YONTEM

4.1. Arastirma Tasarim ve Evreni

Bu c¢alisma, metodolojik bir arastirma olup, arastirmanin evrenini 2010-2024
yillar1 arasinda {i¢iincii basamak saglik hizmeti sunan Dicle Universitesi Tip Fakiiltesi
Hastanesi’ne bagvuran pediatrik hastalarin (1-17 yas) beyin manyetik rezonans (MR)
goriintiilerinden olusturmaktadir. Goriintiiler, Philips Achieva marka 1.5 ve 3 Tesla
MR cihazlari ile elde edilmistir. Cihazlardan 3 Tesla sistem 2005 yilinda giincellenmis,
1.5 Tesla sistem ise 2022 yilinda modernize edilmistir. MR goriintiileri retrospektif
olarak degerlendirilmistir.

Ormeklem biiyiikliigii, G*Power 3.1.9.7 programi kullanilarak ve Cohen’in etki
biiytlikliigii kriterleri referans alinarak hesaplanmistir (74). Etki biytikligii 0,35, alfa
degeri 0,05 ve test giicii 0,95 olarak belirlenmis; bu dogrultuda her biri 224 bireyden
olusan iki grup i¢in toplam minimum 6rneklem biiyiikliigli 448 olarak tespit edilmistir.

Calismaya, radyoloji uzmanlar1 tarafindan beyin timorii olarak raporlanmis ve
patolojik tani1 ile dogrulanmis 230 hasta ile beyin tiimorii saptanmamis 230 hasta olmak
tizere toplam 460 hastaya ait beyin MR goriintiileri dahil edilmistir. Her hastadan ii¢
farkli diizlemde [sagittal (soldan saga), aksiyel (yukaridan asagiya) ve koronal
(arkadan 6ne)] alinan goriintiilerle toplam 1380 MR goriintiisii elde edilmis ve analiz
edilmigstir. Hastalar, "timor pozitif' ve "tiimor negatif' olmak {iizere iki gruba
ayrilmustir. Gortintiiler, retrospektif olarak Hastane Bilgi Yonetim Sistemi (HBYYS)
tizerinden temin edilerek degerlendirilmistir. Bu arastirmada sunulan bazi sekiller

Canva (www.canva.com) gorsel tasarim platformu kullanilarak olusturulmustur.

4.2. Degiskenler

Bagimh Degiskenler:
e Beyin MR goriintiilerinde tiimdr siniflandirma sonucu (timoér pozitif / timor
negatif).
e Derin 6grenme modellerine ait performans metrikleri: dogruluk, duyarllik,
kesinlik, F1 skoru ve ortalama ortalama dogruluk (mean Average Precision)

degerleri.
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Bagimsiz Degiskenler:

Kullanilan derin 6grenme modelleri (EfficientNetB4, YOLOv12).

Goriintii ozellikleri: ¢oziiniirlik (380 piksel ve 512 piksel), goriintii diizlemi
(aksiyel, sagittal, koronal).

Model egitimiyle ilgili parametreler: epoch sayisi, batch size, 6grenme orant
(learning rate).

Veri setinin boliinme oranlari: egitim, dogrulama ve test alt kiimeleri.

4.3. Arastirma Hipotezleri

Ho (Null Hipotezi): EfficientNetB4 ve YOLOvI2 modelleri, beyin MR

goriintiilerinde timor varligini siniflandirmada istatistiksel olarak anlamli bir

performans gostermemektedir.

H: (Alternatif Hipotez): EfficientNetB4 ve YOLOvI12 modelleri, beyin MR

gorilintiilerinde timor varligini siniflandirmada istatistiksel olarak anlamli bir

performans gostermektedir.

4.4. Dahil Etme ve Hari¢c Tutma Kriterleri

Calismaya dahil edilme kosullar1 agagidaki gibidir:

18 yasin altindaki pediatrik bireyler,

Beyin MR raporlarinda radyoloji uzmanlarinca tiimdr 6n tanist konulmus ve
patolojik tan1 ile dogrulanmais hastalar,

Radyoloji uzmanlarinca MR gériintiileri normal olarak raporlanan hastalar,

Goriintii kalitesi tanisal degerlendirme yapmaya elverisli olan MR goriintiileri.

Asagidaki 6zelliklere sahip olgular ¢alismaya dahil edilmemistir:

18 yas ve tistii bireyler,
Beyin tiimori disinda baska bir patolojisi bulunan hastalar (6rnegin: travmatik
beyin hasari, hematom, kistik yapilar, Multipl Skleroz vb.),

MR goriintiilerinde ciddi diizeyde artefakt bulunan hastalar.

4.5. Makine Ogrenimi Modelleri ve Istatistiksel Analizler

Hastane Bilgi Yonetim Sistemi’ndeki radyoloji uzmanlar tarafindan raporlanmis

ve PACS (Picture Archiving and Communication System-Goriintii Saklama ve
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fletisim Sistemleri) iizerinden temin edilen gériintiiler, makine 6grenme yontemi ile
degerlendirilmistir. Makine O6grenme asamalari; Raporlanmis ve PACS sistemi
tizerinden alinan MR goriintiileri toplanmistir. Goriintiiler yeniden boyutlandirilmais,
normalize edildikten sonra egitim, dogrulama ve test setlerine ayrilmistir. CNN tabanl
derin 6grenme modeli kurulmustur. Egitim seti ile modelin agirliklar1 optimize
edilmis, dogrulama seti ve asir1 6grenme kontrol edilmistir. Yas, cinsiyet ve benzeri
demografik degiskenlerin analizinde SPSS (IBM Corp. Released 2012. IBM SPSS
Statistics for Windows, Version 21.0. Armonk, NY: IBM Corp.) programi
kullanilmistir.  Verilerin  normallik  dagilimi  Kolmogorov-Smirnov testi ile
degerlendirilmistir. Gruplar arasindaki karsilastirmalarda parametrik veriler igin
bagimsiz Orneklem t testi, parametrik olmayan veriler i¢in Mann-Whitney U testi
uygulanmistir. Kategorik degiskenler arasindaki iliskiler Ki-Kare testi ile analiz

edilmistir. Istatistiksel anlamlilik diizeyi p<0.05 olarak kabul edilmistir.

2
Veri Toplama

« PACS (Beyin Tiimbrii)
N + 460 MR Goriintisii

Yontem ve Siirec

o Tki Simaf (Tiimér
Pozitif Tiimdr Negatif)

4 5
Veri On Isleme Model Egitimi Model Degerlendirilmesi
* Veri seti yeniden ¢ Dogruluk
Aiscrnicadi * EfficientNetB4 o Ozgiinliik
i : i+ YOLOv12 o Kesinlik

* Goriintiiler nygun
4 ¢ Duyarlibk

¢ F1 Skoru

formata getiril

s mAPS50

Sekil 11. Aragtirmanin metodolojisi

CNN: Ikili siniflandirma amaciyla CNN mimarisinden EfficientNetB4 modeli
kullanilmistir. Veri seti, makine 6grenme egitimi %80 ve test %20 olarak ayrilmais,
goriintii boyutlar1 380 piksel ¢oziiniirliigiine doniistiiriilmiis ve egitim siirecinde epoch
sayist dikkate alimmustir. Epoch sayisi modelin egitim bilgilerinin tamamindan

Ogrenilecegini belirleyen, modelin nihai performansini ve dogrudan etkileyen 6nemli
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bir parametredir. Calismamizda epoch sayisi, makine egitimi siirecinde model

tarafindan optimum 24 epochs ile yiiriitiildii.

Sekil 12. CNN yo6nteminin sematik gésterimi

Timor Negatif Tumor Pozitif Tumér Pozitif Tumoér Pozitif

Tumor Pozitif

Sekil 13. Beyin MR goriintiilerinde timdr negatif ve tiimor pozitif 6rnekler

YOLO: Timor bolgelerinin yer tespiti i¢in YOLO versiyon 12 modeli
kullanilmistir. Goriintiilerin manuel etiketlenmesi Roboflow platformu araciligiyla
yapilmistir. Veri seti, egitim %80, dogrulama %10 ve test %10 olmak {izere ii¢ alt
kiimeye ayrilmigtir. Goriintli boyutlar1 512 piksel ¢oziiniirliigiine doniistiiriilmiistiir.
Egitim 74 epochs ile ylriitiilmistiir. Egitim siirecinde model farkli simiilasyonlarla

test edilerek hiper parametreleri optimize edilmistir.
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Sekil 14. YOLO yo6nteminin sematik gosterimi

1380 Total Images View All Images =

ps -~
L

Datasetopht TRAIN SET Q VALID SET C) (ESTE

104 Images 138 Images 138 Images

Sekil 15. Veri setinin dagilimu.

Sekil 12’de 6rnek MR goriintiileri ve veri setinin dagilim oranlar1 sunulmaktadir.
Bu dagilim, modelin genelleme kabiliyetini artirmak ve agir1 6grenmeyi dnlemek

amaciyla tercih edilmistir.

Sekil 16. Roboflow ile isaretlenmis tiimdr pozitif (sol) ve tiimor negatif (sag) MR goriintiisii
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4.6. Model Egitimi ve Degerlendirme

Model egitimi ve degerlendirme siirecinde Python programlama dili kullanilmigtir
(Python Software Foundation. (2025). Python (Version 3.x) [Computer software].
Python Software Foundation. https://www.python.org/). Python programlama dili ile
On isleme adimlar yapilarak netligini artirilmis, ¢oziiniirliikk ise modeli egitmek icin
uygun formata getirilmigtir. CNN mimarisi ile hastalar timor pozitif ve negatif
seklinde siniflandirilmis; tlimorlerin yer tespitinde ise YOLO derin 6grenme mimarisi
kullanilmistir. Arastirmamizda makine O6grenme yontemi, EfficientNetB4 ve

YOLOvV12 mimarileri olarak modellenmistir.

Gorlintiilerin manuel etiketlenmesi Roboflow platformu araciligiyla yapilmistir
(Roboflow: Organize, annotate, and train computer vision models. Retrieved
[10.07.2025], from https://roboflow.com). Veri isleme ve egitim adimlar1 ise Google
Colab  Notebook  (Google. (n.d.). Colaboratory. Retrieved  from

https://colab.research.google.com/) ortaminda gergeklestirilmistir.

Modellerin performanslarini 6lgmek amaciyla dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve
F1 skoru gibi metrikler kullanilmistir. Bu o6l¢iitler hem tlimor tespiti hem de timor
pozitif-timdér negatif siniflandirmasinin = dogrulugunu  degerlendirmek  igin
hesaplanmistir. Bulgular, EfficientNetB4 ve YOLOvI12 modellerinin karsilastirmali
analizine tabi tutulmus, beyin tiimorii tespitinde en iyi performans: saglayan CNN
modeli belirlenmistir. ML tabanli Al yontemleri beyin tiimorii sonuglar ve radyoloji

uzmanlarinin raporlarindaki tanilarin dogrulugu ile giivenilirligi karsilastirilmistir.

4.7. Arastirmanin Kisithhiklari

e Veriler yalnizca Dicle Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi'nden elde
edilmisti. Bu durumun farkli merkezlerden toplanacak verilerle
genellenebilirligi sinirlayabilmektedir.

e (Calismamiz da 460 hasta ve 1380 MR goriintiisii kullanilmistir. Daha biiytik ve
cok merkezli veri setleri modelin performansin1 ve genellenebilirligini
artirabilmektedir.

e MR goriintiileri retrospektif olarak degerlendirildigi icin goriintii kalitesi

tizerinde ek bir islem veya herhangi bir miidahalede bulunulmamustir.

31


https://roboflow.com/

e Gorilntiilerin manuel etiketlenmesi insan hatasina acik olup, modelin
egitiminde smirlayici bir faktér olabilmektedir.

e Model egitimi belirli bir donanim kapasitesiyle yapilmis olup, daha yiiksek
donanim giicii ile hiper parametre optimizasyonu daha genis kapsamli

yapilabilirdi.

4.8. Etik Onay ve Kurumsal izin

Arastirma oncesi Helsinki Deklarasyonuna uygun Dicle Universitesi Tip
Fakiiltesi Girisimsel Olmayan Klinik Arastirmalar1 Etik Kurulundan (16.04.2025 tarih
ve 154 say1li karar) onay alinmis ve Dicle Universitesi Hastaneleri Bashekimliginden

kurum izni (18/06/2025 tarih ve 944870 sayili karar) alinmistir.
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S.BULGULAR

Bu ¢alismada beyin MR goriintiilerinde tiimor tespitine yonelik gelistirilen derin
o0grenme modellerinin performans sonuglar1 sunulmaktadir. Calismada CNN tabanh
EfficientNetB4 ve nesne yer tespiti i¢gin YOLOV12 mimarisi kullanilmigtir. Modellerin
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve ortalama ortalama dogruluk (mAP) gibi
performans metrikleri iizerinden degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular tablolar ve
grafikler araciligiyla ayrintili olarak sunulmustur. Sonuglar, kullanilan mimarilerin
timor pozitif ve tiimor negatif MR goriintiilerini ayirt etmedeki etkinligini ortaya
koyacak sekilde karsilagtirmali olarak verilmistir. Caligmada kullanilan toplam 460
pediatrik hasta ve 1380 MR goriintiisli lizerinde ayr1 ayr1 kapsamli bir bigimde
degerlendirilmistir. Hastalarin yas ortalamasi1 9,42+5,25 yildir. Tablo 4’te, yas
gruplarina gore timor pozitif ve timor negatif olgularin cinsiyet dagilimlar

gosterilmistir (75).

Tablo 4. Tiimor pozitif ve tiimor negatif cinsiyet dagilimi.

Cinsiyet

Kadin Erkek

n (%) n (%)
Pozitif Negatif Pozitif Negatif Toplam
1-4 Yas 27 (25,5) 27 (25,5) 26 (24,5) 26 (24,5) 106 (23,1)
5-9 Yas 23 (21,3) 23 (21,3) 31(28,7) 31 (28,7) 108 (23,5)
10-14 Yas 39 (35,5) 39 (35,5) 34 (31,5) 34 (31,5) 146 (31,7)
15-17 Yas 21 (19,1) 21 (19,1) 29 (27) 29 (27) 100 (21,7)
Toplam 110 (23,9) 110 (23,9) 120 (26,1) 120 (26,1) 460 (100)

Yas gruplarina gore tiimor pozitif ve tlimor negatif cinsiyetlere gore dagiliminda
anlaml bir farklilik goézlenmemistir (p>0,05). Kadin ve erkek bireylerde tiimor pozitif-
timoOr negatif oranlarinin birbirine yakin seyretmesi, 6rneklem grubunda cinsiyetin

tiimdr varlig iizerinde belirleyici bir faktdr olmadigini géstermektedir.
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Egitim ve Dogrulama Kaybi : Egitim ve Dogrulama Dogrulugu

e Egitim Kayb1 we= Egitim Dogrulugu
=== Dogrulama Kayb1 === Dogrulama Dogrulugu
® En lyi Dongii =24 0.95 @ EnlyiDingii=19

0.90

Kayip
Dogruluk

0.85

0.80

10 15 10 15
Dingiiler Dingiler

Sekil 17. Beyin tiimdriiniin egitim ve dogrulama kayiplart ile dogruluklart

Egitim siirecine ait grafikler incelendiginde, egitim ve dogrulama kayip
degerlerinin epoch sayisi arttikca diizenli olarak azaldigi goriilmektedir. En diistik
dogrulama kaybi1 24. epoch’ta elde edilmistir. Dogruluk grafiginde ise hem egitim hem
de dogrulama dogrulugunun epoch sayist ile arttig1 gézlenmistir. En yliksek dogrulama
dogrulugu 19. epoch’ta elde edilmistir. Egitim ve dogrulama egrilerinin birbirine yakin

seyretmesi, modelin asir1 6grenme (overfitting) yapmadigini1 gostermektedir.

Tablo 5. Egitim ve test asamalarindaki kayip ve dogruluk degerleri.

Metrik Egitim kiimesi Test kiimesi
(%) (%)
Kayip 0,458 0,521
Dogruluk 0,996 0,971

*Yiizde ve oran olarak agiklanmustir.

Modelin egitim sonuglarina gore, egitim setinde kayip degeri 0,46 dogruluk orant
ise %99,64 olarak elde edilmistir. Test setinde ise kayip degeri 0,52 olup dogruluk

oran1 %97 olarak bulunmustur.
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Sekil 18. CNN modeline ait karisiklik matrisi.

Karigiklik matrisi incelendiginde, Tiimor pozitif sinifa ait 131 6rnek dogru tahmin
edilmis, 7 6rnek ise timor negatif olarak hatali siniflandirilmistir. Timor negatif sinifa

ait 137 drnek dogru tahmin edilirken 1 6rnek ise dogru tahmin edilmemistir.

Tablo 6. Gegerlilik degerlendirme tablosu

Dogru Etiket
Tiimor Negatif Tlimor Pozitif Toplam
= (n) (n)
T Tiimor Negatif 137 7 144
2 Tiimor Pozitif 1 131 132
<=
& Toplam 138 138 276

Modelin Duyarlilik %95, 6zgiinliik %99, kesinlik %99, dogruluk %97 ve F1

skoru %97 olarak hesaplanmistir.
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Tablo 7. Simiflandirma tablosu

Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru
(%) (%0) (%) :
Tiimor Negatif 0,95 0,99 0,97 138
Timor Pozitif 0,99 0,95 0,97 138
Dogruluk 0,97 276
Makro Ortalama 0,97 0,97 0,97 276
Agirlikli Ortalama 0,97 0,97 0,97 276

Calismadan elde edilen siniflandirma performans sonuglari incelendiginde, timor
negatif smifi i¢in kesinlik %95, duyarlilik %99 ve F1 skoru %97 olarak hesaplanmis
ve bu sinifa ait toplam 6rnek sayis1 138°dir. Tiimor pozitif sinifi i¢in ise kesinlik %99,

duyarlilik %95 ve F1 skoru %97 olup, bu gruptaki 6rnek sayis1 da 138’dir.

Genel dogruluk orani %97 olarak elde edilmis ve toplam 276 6rnek tlizerinden
hesaplama yapilmistir. Ayrica, makro ortalama degerleri kesinlik, duyarlilik ve F1
skoru i¢in %97 olarak bulunmustur. Agirlikli ortalama degerleri de ayni1 sekilde
kesinlik %97, duyarlilik %97 ve F1 skoru %97’dir.

YOLO modeli i¢in analiz sonuglari;

Deger

MAP50
Metrik

Sekil 19. Modelin 74. Epoch’ taki genel dogrulama sonuglari

Modelin mAP50 degeri %89 ile en yiiksek performansi ortaya koyarken, mAP75
degeri %76 ve mAP50-95 degeri ise %76 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 20. F1 Giiven egrisi.

Modelin F1 egrisine gore tiim siiflar i¢in en yiiksek F1 skoru %89 olup, bu deger
%36,5 giiven seviyesinde elde edilmistir.

1.0 —

. — Tiimér Negatif
Tiimor Pozitif
= Tiim Smflar 0.917 mAP@0.5
0.8 4
0.6
=
=
b
M
0.4
0.2
0.0 T r
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

‘ Duyarhhk .

Sekil 21. Kesinlik-Duyarlilik egrisi.

Modelin siniflandirma performansini gosteren hassasiyet egrisine gore, tlim

siniflar i¢in ortalama mAP 0.5 degerinin %92 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 22. Hassasiyet-Giiven egrisi.

Kesinlik egrisine gore, modelin tahmin giiveni arttikca kesinlik degerinin de
yiikseldigini gostermektedir. Tiimdr negatif sinifi yiiksek kesinlik degeriyle modelin

bu sinifta daha basarili oldugunu, timor pozitif sinifinin ise nispeten daha diisiik

performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

Tiimor Negatif
Tiimor Pozitif
s Tiim Simiflar 0.97"de 0.000

Duyarhhk

0.0
0.0 0.2

i 0.6 0.8 1.0
Giiven

Sekil 23. Duyarlilik- Giiven egrisi

Tiimor negatif sinifi yiiksek duyarlilik degerleriyle modelin bu siifta giiclii bir
performans sergiledigini gostermektedir. Tiimor pozitif sinifinda ise duyarhilik

degerleri nispeten diisiik seyretmistir. Tiim smiflar i¢in ortalama duyarliligin %97
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olarak bulunmasi, gelistirilen modelin genel olarak yiiksek duyarliliga sahip oldugunu

ve timor tespitinde etkili bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir.

Tiimor Negatif 0.99

N
[<P]
>
- p—
~N—
= Tiimér Pozitif -
o —
=
- p—
E - 0.4
=
o
-0.2
Arka Plan 0.01 0.15
. . -0.0
= = =
5 T =
z £ s
= & T
g g <
= o=
= =
Dogru Etiket

Sekil 24. YOLO smiflandirma basarisinin normalize edilmis karmasiklik matrisi ile analizi

Normalize edilmis karmasiklik matrisi incelendiginde, modelin tiimér negatif
siifin1 dogru tahmin etme oran1 %99 olarak elde edilmistir. Tlimor pozitif sinifinda
dogru tahmin oran1 %85, arka plan (background) smifinda ise %78 bulunmustur.
Yanlis smiflandirmalar incelendiginde; tiimor pozitif orneklerin %15°1 arka plan

siifina, timor negatif 6rneklerin ise %1°1 arka plan siifina yanlis siniflandirilmigtir.
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Sekil 25. Egitim ve dogrulama kayiplart ile performans metrikleri

Egitim ve dogrulama kayiplarinin epoch ilerledik¢e diizenli bir sekilde azaldigi
goriilmektedir. Ozellikle kutu kayip ve cls kayip degerleri baslangigta yiiksek

seviyelerde iken, siire¢ sonunda belirgin sekilde diisiis gostermistir.

Performans metrikleri incelendiginde, kesinlik ve duyarlilik degerlerinde epoch
sayist arttikca yiikselme egilimi oldugu, benzer sekilde mAP50 ve mAP50-95

degerlerinin de artig gostererek modelin dogruluk seviyesini gelistirdigi belirlenmistir.
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Sekil 26. Egitilen YOLO modelinin beyin MR goriintiileri iizerindeki tahmin sonuglari

Model, tiimor negatif (mavi kutu) ve tiimor pozitif (agik mavi kutu) 6rneklerini
basarili bir sekilde ayirt edebilmistir. Gorsellerde, tiimor pozitif vakalarda timor
bolgesi dogru sekilde tespit edilmis ve konumlandirilmis, timor negatif vakalarda ise

herhangi bir yanlis pozitif isaretleme yapilmamaistir.
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Sekil 27. YOLO ile beyin MR goriintiilerinde tiimor tespitine ait 6rnek tahmin g¢iktilart

Modelin hem tiimor pozitif hem de tiimor negatif siiflart icin belirli dogruluk
seviyelerinde tahminler gerceklestirdigi goriilmiistiir. Gorsellerde, modelin timor
varhiginm tespit ettigi orneklerde olasilik degerlerinin 0,5 ile 0,9 arasinda degistigi,
tiimorsiiz 6rneklerde ise genellikle 1’e yakin giiven skorlari ile timor negatif ¢iktisi

verdigi gozlemlenmistir.
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Sekil 28. YOLO ile tiimor pozitif beyin MR goériintiilerine ait 6rnek tahmin ¢iktilari.

YOLO modeli tiimor pozitif MR goriintiilerinde lezyon bolgelerini basariyla tespit

etmis ve kirmizi sinirlayic1 kutularla isaretlemistir.
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6. TARTISMA

Bu c¢alisma, pediatrik yas grubundaki (1-17 yas) hastalara ait beyin MR
goriintiilerinde tiimor tespiti ve siniflandirmasi icin gelistirilen Al tabanli karar destek
sistemi sunmaktadir. Calismamizi literatiirdeki benzer c¢alismalardan ayiran ve
aragtirmanin 6zgiin degerini olusturan en temel gii¢lii yoni, verilerin elde edildigi
kaynagin niteligi ve kapsamidir. Acik erisimli genel veri setleri (Kaggle, Figshare,
BraTS vb.) yerine, Dicle Universitesi T1p Fakiiltesi Hastanesi gibi {i¢iincii basamak bir
saglik kurulusundan, 2010-2024 yillar1 arasin1 kapsayan genis bir projeksiyonda elde
edilen yerel ve klinik verilerin kullanilmasi, ¢alismanin sonuglarinin gergek klinik

senaryolara uygunlugunu artirmaktadir.

Calismamizin sadece radyolojik goriintiilere degil, patolojik tani ile dogrulanmis
olgulara dayanmasi metodolojik giivenilirligi 6nemli Olgiide giliclendirmistir.
Metodolojik acidan, siniflandirma i¢in EfficientNetB4 ve lokasyon tespiti i¢in giincel
YOLOV12 mimarilerinin entegre kullanimi, ¢alismanin hem "tliimoér var mi1?" hem de
"tiimor nerede?" sorularina ayni anda yiiksek basariyla yanit verilmesini saglamistir.
Elde edilen EfficientNetB4 i¢in %97'lik genel dogruluk (accuracy) ve %99'luk
ozgilliik (specificity), YOLOv12 icin ise mAPS50 %89 dogruluk degerleri, 6nerilen
modelin 6zellikle saglikli dokuyu ayirt etmedeki basarisin1 ve yanlis pozitif oraninin
disiikliglinii kanitlamaktadir. Literatiirde genellikle yetiskin verileriyle egitilen
modellerin aksine, bu ¢alismanin beyin gelisimi ve anatomisi yetiskinlerden farklilik
gosteren pediatrik popiilasyona odaklanmasi, bu alandaki 6nemli bir literatiir

boslugunu doldurmaktadir.

Rasa ve ark. (2024) calismalarinda, BR35H ve Figshare veritabanlarindan alinan
3064 veri kullanilarak glioma, meningioma, pituitary ve tiimor yok olmak tlizere dort
siifta kontrastli beyin MR goriintiisii izerinde siniflandirma yapmustir. Farkli transfer
o0grenme tabanli CNN modellerini karsilastirarak EfficientNet mimarilerinin diger
modellere kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladigim rapor etmislerdir. Ozellikle
EfficientNet-B3 ve B4 modelleri ile %9698 araliginda dogruluk degerleri elde
edilmis, ResNet veya VGG tabanli modellerin ise daha diisiik dogruluk oranlarinda
kaldig1 bildirilmistir (76). Calismamizda kullanilan EfficientNetB4 tabanli model,

literatiirde bildirilen bu bulgularla paralellik gostermektedir. Caligmamizin
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EfficientNet mimarisinin pediatrik beyin MR goriintiilerinde de giiclii bir siniflandirici
olarak kullanilabilecegini desteklemekte ve literatiirdeki bulgularla tutarli oldugu

goriilmektedir.

Ahamed ve Sadia (2022) calismalarinda, BR35H veritabanindan alinan ikili
smiflandirma i¢in 3000 MR ve ¢oklu siniflandirma i¢in i¢in 3064 MR goriintiisii
kullanilarak Xception, VGG16, InceptionV3, ResNet50, DenseNet201, MobileNetV2,
EfficientNet mimarileri kullanmistir. Calismada Ikili smiflandirmada en yiiksek
performansi veren EfficientNet modeli %99,75 dogruluk elde etmistir. Coklu
siiflandirmada ise EfficientNet modeli %98,61 dogruluk orani bulunmustur. Bu
calisma, transfer 6grenmenin ikili siniflandirmada modelin dogrulugunu istikrarl
sekilde arttirdigin1 gostermektedir (77). Calismamizda ise EfficientNet ile ikili

siiflandirma yapilmis ve benzer dogruluk oranina ulagilmstir.

Chen ve ark. (2024) BR35H veritabanindan alinan 801 MR goriintiisii
kullanilarak, YOLO tabanli model olan YOLO-NeuroBoost mimarisi ile beyin
tiimdrlerinin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi amaglanmistir. Aragtirmada
kullanilan yontem, YOLOv8 mimarisine eklenen dikkat mekanizmalar1 ve 6zellik
giiclendirme modiilleri sayesinde ozellikle kiigiik boyutlu tiimorlerin tespitinde
performans artis1 saglamistir. Calismanin sonucglarina gore, model %97 dogruluk
degerleriyle basarili bir performans gostermistir (78). Bu bulgular, timor tespitinde
gercek zamanhi ve yiiksek dogruluklu yaklasimlarin miimkiin oldugunu ortaya
koymaktadir. Iki galismanin farkli metodolojik yaklagimlari beyin tiimdrlerinin hem
lokalizasyon hem de siniflandirma siireclerinde birbirini tamamlayici niteliktedir.
Literatiirde rapor edilen sonuglar ¢alismamizin bulgularini destekler nitelikte olup,
kullanilan yontem farkliliklarina ragmen her iki yaklasimin da beyin tiimoérlerinin

bilgisayar destekli tespitinde yiiksek potansiyele sahip oldugunu gostermektedir.

Nayak ve ark. (2022) ¢alismasinda, Dense EfficientNet mimarisi kullanilarak
glioma, meningioma, pituitary ve timor yok olmak iizere dort smifta Kaggle’dan
alman 3.260 MR goriintiisii iizerinde siniflandirma yapilmis ve test setinde %98,78
dogruluk orani elde edilmistir. Bu modelde min—max normalizasyon, veri artirma ve
yogun-dropout katmanlarinin birlikte kullanilmasi ile yiiksek bir performans

saglandigr rapor edilmistir (79). Calismamizda elde edilen sonuglar ile
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kiyaslandiginda, Nayak ve arkadaslarinin bulgularinin yiiksek dogruluk oranlart ile
benzerlik gosterdigi goriilmektedir. Ancak bizim ¢alismamizda iki sinifli siniflandirma
yapilmistir. Bu durum, smif sayisinin artmasimin modelin 6grenme kapasitesi ve
genelleme basarisi lizerinde 6nemli bir etkiye sahip olabilecegini gostermektedir. Her
iki calismada uygun mimari seg¢imlerin ve veri 6n isleme tekniklerinin beyin timori

siiflandirma performansini arttirmada belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir.

Vimala ve ark. (2023) Figshare veritabanindan alman 3064 MR goriintiisii
kullanilarak farkli transfer 6grenme tabanli CNN mimarilerini hibrit yaklagimlarla
birlestirerek beyin tiimorii siniflandirmasi yapan Vimala ve ark. calismalarinda
EfficientNet, ResNet ve Xception gibi mimarilerden elde edilen &zellikler
birlestirilmis, ardindan siniflandirma katmanima aktarilmis ve bdylece modelin
dogruluk oraninda artis saglanmistir. Arastirma sonuglarina gore hibrit derin 6grenme
yontemleri ile %97 nin ilizerinde dogruluk degeri elde edilmistir. Bununla birlikte
yazarlar, Ozellikle tiimor pozitif smifinda heterojen yapilar ve kii¢iik boyutlu
lezyonlarin siniflandirma performansini diisiirdiigiinii, bu nedenle hibrit yaklagimin
avantajlt oldugunu vurgulamiglardir (80). Calismamizda yalmizca EfficientNet
mimarisi kullanilmis olmasina ragmen elde edilen %97 dogruluk degeri Vimala ve ark.
hibrit model sonuclartyla olduk¢a benzerdir. Ayrica; tiimor pozitif sinifindaki
duyarliligin negatif sinifina gore diislik kalmasi, onlarin da belirttigi gibi kii¢lik tiimor
odaklarinin ve etiketleme belirsizliklerinin siniflandirmadaki temel zorluklardan biri

oldugunu gostermektedir.

Rao ve ark. (2024) BR35H, SARTAJ ve Figshare veritabanlarindan alinan 7022
MR goriintiisii kullanilarak ResNet ve EfficientNet gibi mimariler transfer 6grenme
ile yeniden egitilmis ve 6zellikle EfficientNet tabanli modelin digerlerine kiyasla daha
yiiksek performans sergiledigi rapor edilmistir. Elde edilen sonuglarda dogruluk orani
%96’ n1n lizerine ¢ikmis, ayrica modelin egitim siiresince hesaplama verimliligi ve
parametre optimizasyonundaki avantajlarina da dikkat ¢ekilmistir (81). Bu bulgular,
bizim ¢alismamizda EfficientNet ile elde edilen %97 dogruluk sonucuyla uyumludur.
Rao ve arkadaslarinin belirttigi iizere EfficientNet, parametre sayisinin gorece az
olmasina ragmen yiiksek performans gostermesiyle 6ne ¢ikmaktadir. Calismamizda da
benzer sekilde EfficientNet’in ozellikle pediatrik beyin MR goriintiilerinde ikili

siniflandirmada gii¢lii bir performans sundugu goriilmiistiir. Bu sonuglar
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EfficientNet’in yalnizca ¢ok sinifli degil, ayn1 zamanda ikili siniflandirma baglaminda

da etkin oldugunu gostermektedir.

Khan ve Auvee (2024) Calismalarinda Br35H (ikili siiflandirma) ve Brain
Tumor MRI Dataset (¢oklu siniflandirma) adli iki farkli agik kaynak veri kiimesi
kullanilmistir. ikili siniflandirma igin 3000 MR gériintiisii ve ¢oklu smiflandirma igin
7023 MR goriintiisii kullanmistir. Arastirmacilar, kaynak verimliligini gozeten 6zel
CNN mimarileri gelistirmis ve bunlarin performansini transfer 6grenme tabanli derin
aglarla karsilagtirmiglardir. Elde edilen sonuglara gore, Br35H veri kiimesi {izerinde
yapilan ikili siniflandirmada %98,67 dogruluk, Brain Tumor MRI veri kiimesinde ise
%99,62 dogruluk elde edilmistir (82). Bu bulgular, EfficientNet modelimizle elde
ettigimiz %97 dogruluk oram ile karsilagtirildiginda Khan ve Auvee’nin kullandigi

6zel CNN mimarisine benzer bir performans sagladigini géstermektedir.

Krishnapriya ve Karuna (2024) calismalarinda, BR35H veritabanindan alinan
1437 MR goriintiisti kullanmigtir. YOLOv7 tabanli derin 6grenme mimarisi ile beyin
tiimorlerinin MR goriintiilerinden otomatik olarak tespiti ve GrabCut algoritmasiyla
timor bolgesinin ayristiritlmasi amaglanmistir. Calismada modelin timor tespitinde
yiiksek dogruluk oranina %99 ulastig1 ve GrabCut entegrasyonu sayesinde tiimor
sinirlarinin  daha dogru belirlendigi rapor edilmistir. YOLOvV7’nin hizli tespit
kabiliyeti, GrabCut algoritmasiyla birlestiginde hem tespit hem de boliitleme agisindan
giiclii bir ¢oziim sunmustur (83). Bizim calismamizda YOLO ile elde edilen sonuglar
incelendiginde, ¢aligmamizdaki degerlerin literatiirde bildirilen yiiksek performanstan
diisiik oldugu ancak model mimarisi, veri seti bilylikligli ve timor ¢esitliligi gibi

faktorlerin performans farkliliklarina yol acabilecegini gostermektedir.

Almufareh ve ark. (2023) tarafindan yliriitiilen ¢aligmada, beyin tiimorlerinin
otomatik tespiti ve siniflandirilmasi igin YOLO tabanli derin §grenme mimarilerinin
etkinligi arastirllmistir. Calismada, 233 hastadan elde edilen toplam 3.064 MR
goriintlisti kullanilmig ve gelistirilen modelin %94 dogruluk degerine ulastig1 rapor
edilmistir. (84). Bu calismanin bulgulari, c¢aligmamizda kullanilan YOLOv12

modelinin lokalizasyon performansiyla uyumluluk gostermektedir.

Tao Yang ve ark. (2024) calismalarinda Kaggle’dan alinan 3439 MR (glioma,

meningioma) gorlintlisii kullanarak YOLO tabanli beyin tiimdrii segmentasyon
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algoritmasi, tiimor tespitinde yiiksek dogruluk %93 degeri ulastig1 rapor etmistir (85).
Calismamizda kullanilan YOLO modeliyle elde edilen dogrulama sonuglari
incelendiginde genel performansin %89 diizeyinde oldugu goriilmektedir. Bu
bulgular, Tao Yang’in ¢alismasinda raporlanan degerlerle biiylik Ol¢lide paralellik
gostermekte olup 6zellikle mAPS50 oldukca yakin sonuglar elde edilmistir. Bununla
birlikte sinif bazli analizde dikkate deger farkliliklar gézlenmistir. Modelimiz timor
negatif sinifinda son derece yiiksek dogruluk sergilerken tiimor pozitif sinifinda daha
diisiik dogruluk elde edilmistir. Bu durum; Tao Yang’in ¢alismasinda da belirtildigi
tizere tiimor pozitif vakalardaki heterojenite, kiigiik odaklarin tespiti ve segmentasyon

belirsizliklerinin model performansini olumsuz etkiledigi bulgusuyla uyumludur.

Jian Huang ve ark. (2025) tarafindan gelistirilen YOLO-TumorNet modeli, beyin
tiimorii tespitinde klasik YOLO tiirevlerine kiyasla iyilestirilmis bir mimari sunarak
literatiirde yiiksek dogruluk oranlartyla 6ne c¢ikmistir. ilgili calismada modelin
performansi Roboflow 76 MR veri setinde mAP50 %98, Br35H 801 MR veri setinde
ise %99 olarak rapor edilmistir. Bu sonuglar, 6zellikle kiigiik tiimor odaklarinin
saptanmasinda dikkate deger bir basar1 gostermektedir (86). Calismamizin YOLO-
TumorNet’in rapor ettigi performans sonuglarina kiyasla daha diisiik olmakla birlikte,
genel olarak literatiirle uyumlu diizeydedir. Performans farkinin baslica nedenleri
arasinda kullanilan veri setlerinin farkliligi, 6rnek sayisinin sinirli olmasi, timor
boyutlarinin ve kontrast Ozelliklerinin ¢esitliligi ile etiketleme siirecindeki
varyasyonlar sayilabilir. Ayrica; YOLO-TumorNet’in 6zel olarak optimize edilmis
katman yapisina ve genis veri seti lizerinde yeniden egitilmis agirliklara sahip olmasi,
modelin genel basarisini artirmistir. Buna karsilik bu ¢alismada kullanilan YOLOv12
modeli, sinirli sayida pediatrik MR goriintiisii iizerinde egitildigi icin genel genelleme

kapasitesi nispeten daha diistik kalmistir.

Caligmamizin bulgular1 yalnizca literatiir ile uyumlu degil, ayn1 zamanda klinik
acidan da anlamhidir. Gelistirilen EfficientNetB4 modeli; beyin tiimorlerinin varligini
yuksek dogrulukla belirleyebilmekte, YOLOv12 modeli ise tiimor bolgesini hizli bir
sekilde lokalize edebilmektedir. Klinik ac¢idan bakildiginda, bu tiir bir ikili yap1
ozellikle pediatrik hastalarda erken tani siirecinde kritik bir rol oynayabilmektedir.
Ciinkii kiictik timor odaklarinin gézden kagma ihtimali, manuel incelemelerde 6nemli

bir sorundur. YOLOvI12’nin sagladigi hizli ve dogru lokalizasyon, radyoloji

48



uzmanlarinin inceleme siiresini kisaltarak hata riskini azaltmaktadir. Ayrica
EfficientNet mimarisinin hesaplama verimliligi, biiyiik hacimli MR verilerinin daha
kisa silirede analiz edilmesine olanak tanimaktadir. Bu durum, klinik is akislarinda
zaman kazanci saglamasinin yani sira yogun klinik ortamlarda kullanilabilirligini de

arttirmaktadir.

Calismamizda YOLOv12 modelinin tahmin olasiligmin literatiirden nispeten
disiik c¢ikmasinin nedeni kiigciik tlimdrlerin saptanmasinda diisiik performans
gostermesidir. Sinirli uzamsal ¢ozlintirliik, veri setindeki dengesiz dagilim ve kiiciik
hedeflerin modelin 6grenme siirecinde baskin &zellikler tarafindan nedenleri arasinda
goriilebilir. Bu durumu iyilestirmek amaciyla yiiksek ¢oziintirliiklii girig goriintiilerinin
kullanilmasi, c¢ok olgekli 6zellik haritalarinin entegrasyonu ve veri dengeleme

stratejilerinin uygulanmasi dnerilmektedir.

Bu calismada kullanilan veri setinin pediatrik yas grubuna ait olmasi, modelin
genellenebilirligi acisindan 6nemli bir sinirhilik olusturmaktadir. Pediatrik beyin
yapilari, yetiskinlere kiyasla morfolojik ve anatomik olarak belirgin farkliliklar
gostermektedir. Beyin geligimi siirecinin devam etmesi nedeniyle kortikal kalinlik,
beyin hacmi, gri ve beyaz madde oranlari ile ventrikiil boyutlar1 yasa bagli degiskenlik
gostermektedir. Bu durum MR goériintiilerinde kontrast farkliliklarina yol agmaktadir.
Ayrica pediatrik hastalarda goriilen tiimor tipleri ve lokalizasyonlar1 yetiskinlerden
farklilik gostermekte (medulloblastom ve ependimom gibi) arka cukur yerlesimli
timorler daha sik izlenmektedir. Bu morfolojik ve patolojik farkliliklar, modelin
yetiskin  hasta  verileri lizerinde ayn1  dogrulukta sonuglar  vermesini

giiclestirebilmektedir.

Calismamizda kullanilan MR goriintiilerinin farkli cihaz ve protokollerden
kaynaklanabilecek varyasyonlara duyarliligt da dikkate alinmalidir. MR cihaz
protokol farkliliklar1 (6rnegin; manyetik alan giicii, liretici firma, ¢ekim parametreleri
ve kontrast ayarlar1 gibi teknik unsurlar); goriintiilerin kontrast, ¢ozliniirliik ve giirtiltii
ozelliklerini dogrudan etkilemektedir. Bu durum, derin 6grenme modellerinin
ozellikle 6zellik ¢ikarimi agamasinda tutarsizliklara yol acabilmekte ve modelin farkli
veri kaynaklari lizerindeki performansini siirlayabilmektedir. Ozellikle pediatrik MR

goriintiilerinde kiigiik anatomik yapilarin belirginligi ve kontrast farkliliklarinin fazla
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olmasi, modelin timor bolgesini dogru bigimde tespit etmesini giiglestirebilmektedir.
Bu nedenle calismada elde edilen yiiksek dogruluk oranlari, ayni protokol altinda elde
edilen goriintiiler i¢cin gecerli olmakla birlikte farkli merkezlerden veya farkhi
cihazlardan gelen verilerde benzer performansin saglanamayabilecegi géz Oniinde

bulundurulmalidir.

Gelecek calismalarda, farkli yas gruplarmi kapsayan ve c¢ok merkezli veri
setlerinden elde edilecek verilerle modelin genellenebilirliginin  artirilmasi
hedeflenmelidir. Boylece farkli cihazlar, MR goriintiileme protokolleri ve hasta
profilleri tizerinde modelin performansi degerlendirilerek klinik gegerliligi daha giicli
bicimde ortaya konulabilir. Ayrica gelistirilen Al tabanli modelin, hastanelerde
kullanilan PACS altyapisina entegre edilmesi, gergek zamanli testlerin yapilmasina ve
modelin klinik is akigina dahil edilmesine olanak saglayacaktir. Bu tiir entegrasyon
caligmalari, radyoloji uzmanlarinin gilinlik uygulamalarda modelin performansini
dogrudan gozlemlemelerine, geri bildirimlerde bulunmalarina ve sistemin pratik
faydasin1 degerlendirmelerine imkan taniyacaktir. Bununla birlikte, daha genis
orneklem gruplarinda yiiriitiilecek prospektif klinik arastirmalarla modelin dogruluk,
hiz ve kullanic1 dostu arayiiz bakimindan gelistirilmesi, klinik uygulanabilirligini
arttiracaktir. Bu sayede; gelistirilen sistemin yalnizca laboratuvar kosullarinda degil,
gercek klinik ortamlarda da etkin ve giivenilir bir sekilde kullanilabilmesi miimkiin

hale gelecektir.
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7. SONUC ve ONERILER

Pediatrik beyin MR goriintiilerinde beyin tlimdrlerinin bilgisayar destekli tespiti
ve smiflandirilmasina yonelik derin 6grenme tabanli EfficientNetB4 ve YOLOv12
modellerinin etkinligini ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgular, her iki modelin de
klinik karar destek silirecine katki saglayabilecek diizeyde yiiksek performans
sundugunu gostermektedir. EfficientNetB4 modeli timdr pozitif ve negatif ayriminda
%97 dogruluk ile giiclii sonu¢ saptandi. YOLOv12 modeli ise tiimor lokalizasyonun

tespitinde mAP50 degerinde %89 giivenirlilik ile saptandi.

Bulgular, klinik acidan degerlendirildiginde, AI destekli goriintli analizi
sistemlerinin Ozellikle pediatrik yas grubunda kiigiikk lezyonlarin erken tespiti
acisindan gelistirilen modellerin radyoloji uzmanlarina yardimci bir arag olarak
kullanilabilecegini gostermektedir. Manuel incelemelerde gézden kacabilecek kiigiik
lezyonlarin Al destekli sistemler sayesinde daha hizli ve giivenilir bicimde tespit
edilebilmesi, erken tani siirecine katkida bulunabilir. Ayrica EfficientNet’ in parametre
verimliligi sayesinde yliksek dogruluk elde edilirken hesaplama maliyetinin diigiik

tutulmasi da biiyiik 6lcekli klinik uygulamalar i¢in avantaj saglayabilir.
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Egitimde kullanilan kodlarin bir boliimii.

data dir = '
filepaths = []
labels = []

folds = os.listdir(data_dir)
for fold in folds:
foldpath = os.path.join(data_dir, fold)
filelist = os.listdir(foldpath)
for file in filelist:
fpath = os.path.join(foldpath, file)

filepaths.append(fpath)
labels.append(fold)

pd.Series(filepaths, name= 'filepa
pd.Series(labels, name='1
= pd.concat([Fseries, Lseries], axis=

g dict = train_gen.class indices
classes = list(g dict.keys())
images, labels = next(train_gen)

plt.figure(figsize= (20, 10))

for 1 in range(8):
plt.subplot(2, 4, i + 1)
image = images[i] / 255
plt.imshow(image)
index = np.argmax(labels[i])
class name = classes[index]
plt.title(class name, color= 'blue’, fontsize= 12)
plt.axis( 'off")
plt.show()




tr_acc = history.history[’

tr loss = history.history[

val acc = history.history[

val loss = history.history[ 'val
index loss = np.argmin(val loss)
val lowest = val loss[index_loss]
index_acc = np.argmax(val acc)
acc_highest = val acc[index acc]
Epochs = [i+1 for i in range(len(tr_acc))]
loss label = f'En iyi

acc_label = f'En iy

plt.figure(figsize= (20, 8))
.style.use( ' fivethirt

.subplot(1, 2, 1)

.plot(Epochs, tr loss, 'r', label=

.plot(Epochs, val loss, 'g', label= :

.scatter(index loss + 1, val lowest, s ue', label= loss label)

.xlabel('E s')
.ylabel (Lo
.legend()

.subplot(1, 2, 2)

.plot(Epochs, tr_acc,

.plot(Epochs, val acc, L

.scatter(index acc + 1 , acc _highest, s= 158, c= 'blue’, label= acc label)

.xlabel (' s
.ylabel( "/
.legend()

.tight layout
.show()
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