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OZET

NCCT GORUNTULEME KULLANILARAK iSKEMIiK INMEDE OLUM
ORANININ YAPAY ZEKA YONTEMLERI iLE TAHMIN EDILMESI
YUKSEK LiSANS TEZi
TANER EROL
BOLU ABANT iZZET BAYSAL UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANA BiLiM DALI
ELEKTRIK ELEKTRONIK MUHENDISLiGi YUKSEK LiSANS
PROGRAMI
(TEZ DANISMANI: PROF. DR. KEMAL POLAT)

BOLU, ARALIK - 2025
XII + 39 sayfa

Bu ¢alismada, inme siiflandirma ve segmentasyon gorevleri i¢in kamuya
acik bir radyolojik goriintii veri kiimesi olan Cekirdek-Penumbra Akut Iskemik
Inme Veri Kiimesi (CPAISD) kullanilmistir. Veri kiimesi farkli yas, cinsiyet ve
klinik durumlardan gelen hastalarin beyin Kontrastsiz Bilgisayarli Tomografi
(NCCT) goriintiilerini igermektedir. Calismamizda, transformatdr tabanli bir model
tercih edilmis, NCCT goriintiilerinden tespit edilen en etkili 40 radyomik 6zellik
cikarilmig, kayip fonksiyonlar1 ve Simple Attention, Multi Head Attention
mekanizmalart ile transformatér mimarinin iskemik inmenin Olimciillik
siniflamas1 {izerine etkileri gozlenmistir. RadiomicsTransformer (RT) isimli
modelimiz, radyomik sec¢imi, focal loss, 5-katlh capraz dogrulama ve simple
attention uygulamalar1 ile beraber 0,6889 dogruluk, 0,6930 kesinlik, 0,6778
duyarhilik ile 0,6854 fl- skoru ve 0,7167 ROC AUC degerlerini saglamistir.
Sonuclar, dengesiz ve yetersiz veri kiimelerinde transformator tabanli derin
ogrenme (DL) modelinin yapilan uygulamalar neticesinde, klasik makine 6grenimi
(ML) modellerine gore iistiin performansint ve inme teshisinde transformator
mimarimizin klinik olarak test edilebilir potansiyel barindirdigini géstermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Dikkat mekanizmalari, Iskemik inme, Radyomik
ozellikler, Smiflama, Transformat6or model
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ABSTRACT

PREDICTING MORTALITY RATE IN ISCHEMIC STROKE USING
ARTIFICIAL INTELLIGENCE WITH NCCT IMAGING
MSc THESIS
TANER EROL
BOLU ABANT IZZET BAYSAL UNIVERSITY
INSTITUTE OF GRADUATE STUDIES
DEPARTMENT OF ELECTRICAL-ELECTRONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR: PROF. DR. KEMAL POLAT)
BOLU, DECEMBER 2025
XII + 39 pages

In this study, the Core-Penumbra Acute Ischemic Stroke Dataset (CPAISD),
a publicly available radiological image dataset, was used for stroke classification
and segmentation tasks. The dataset includes brain Non-Contrast Computed
Tomography (NCCT) images of patients with different ages, genders, and clinical
conditions. In our study, a transformer-based model is preferred, the most effective
40 radiomic features detected from NCCT images are extracted, and the effects of
transformer architecture on the classification of ischemic stroke lethality are
observed with loss functions and Simple Attention, Multi Head Attention
mechanisms. Our RadiomicsTransformer (RT) model, with radiomics selection,
focal loss, 5-fold cross-validation, and simple attention applications, provides
0.6889 accuracy, 0.6930 precision, 0.6778 sensitivity, 0.6854 F1-score and 0.7167
ROC AUC values. The results demon- strate that, on imbalanced and limited
datasets, the transformer-based deep learning (DL) model outperforms classical
machine learning (ML) models, and that our transformer architecture holds
clinically testable potential for stroke diagnosis.

KEYWORDS: Attention mechanisms, Ischemic stroke, Radiomic features,
Classification, Transformer model
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1. GIRIS

Iskemik inme, beyne giden kan akisinin ani kesintisi sonucu olusan ve
diinya capinda 6nde gelen 6liim ve sakatlik nedenlerinden biridir. Bu durum, erken
tan1 ve hizli miidahaleyi hasta sonuglarinda kritik bir faktor haline getirir (Abbaoui
vd., 2024; Ayoub vd., 2023). Kiiresel olarak, 25 yas iistii her dort yetiskinden biri
yasami1 boyunca inme gegirme riskiyle karsi karsiyadir. 2021 verilerine gore, diinya
genelinde inme prevalansi 93.82 milyon kisiye ulasmis olup, bunun yaklasik %75'1
(69.94 milyon) iskemik inmeyi olusturmaktadir. Her y1l 12 milyondan fazla kisi ilk
kez inme gegirirken, metabolik riskler (6rnegin diyabet, hipertansiyon) inmelerin
%69'undan sorumlu tutulmaktadir (American Heart Association, 2025). Uyari
semptomlarinin derhal taninmasi, profesyonel tibbi yardimin optimum tedavi
stireleri i¢cinde aranabilmesi i¢in birincil hedeftir (Ma vd., 2024). Hizli tespit igin
Bilgisayarli Tomografi (BT), Manyetik Rezonans Goriintileme (MRI) ve NCCT
gibi ¢esitli goriintiilleme yontemleri kullanilir. Manuel goriintii analizi gecikme ve
0znellik gibi sinirlamalar getirirken, yapay zeka tabanli modeller inme tanisina daha
hizli ve daha tutarl bir yaklasim saglayarak dogrulugu artirir (Katar vd., 2023).
Bircok makine ve derin 68renme modeli siniflandirma ve segmentasyon
gorevlerinde oldukg¢a iyi performans gosterir. Son zamanlarda, uzun menzilli
bagimliliklar1 yakalama ve hesaplamalar1 paralel hale getirme becerisi nedeniyle
transformatér mimarisi ortaya ¢ikmistir. Ancak, transformatér modelleri 1yi bir
performans i¢in biiylik veri kiimeleri gerektirir (Raj vd., 2023). Bu, kiigiik veri
kiimelerinden radyomik ozellikler gibi yeterince ¢ok 6zelligi ¢ikarmanin kritik
oldugunu gostermektedir (Huang vd., 2024).

Tarihsel olarak, inme kavrami antik ¢aglara dayanmaktadir. Hipokrat (M.O.
460-370) tarafindan "apopleksi" olarak tanimlanan inme, beyin fonksiyonlarinin
ani kaybi1 olarak goriilmiis ve ortagagda mistik unsurlarla iligkilendirilmistir. 17.
ylizyilda Thomas Willis'in vaskiiler anatomi c¢alismalariyla inmenin damar
tikanikli§1 kaynakli oldugu anlagilmis, ancak teshis yontemleri smirli kalmistir
(Clarke, 2018). Modern donemde, 19. yiizyilda otopsi ve klinik gbzlemlerle
ilerleme kaydedilmis, fakat goriintiileme teknolojilerinin yoklugu nedeniyle tani
biiyilk Olclide semptomlara dayali olmustur. 20. yiizyilin ikinci yarisinda,
1970'lerde bilgisayarli tomografinin (CT) gelistirilmesiyle inme teshisinde devrim

yasanmistir. Godfrey Hounsfield'in 1971'de ilk CT tarayicisini icat etmesi, beyin
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dokusundaki iskemik degisiklikleri non-invaziv olarak goriintiilemeyi miimkiin
kilmis ve iskemik inmelerin erken tespitini saglamistir (Hounsfield, 1973).
1980'lerde manyetik rezonans goriintiileme (MRI) teknolojisinin eklenmesiyle,
Ozellikle diffusion-weighted imaging (DWI) sayesinde inmenin hiperakut
evresinde (ilk saatlerde) bile hasar tespiti miimkiin hale gelmigtir. NCCT
(kontrastsiz CT), diisitk maliyet ve hizli erisim nedeniyle giinlimiizde acil inme
protokollerinin temelini olusturmaktadir (Gonzalez, 2018). Bu evrim, manuel
teshisten otomatize goriintii analize gecisi hizlandirmistir.

Goriintiileme tekniklerinin evrimi, inme yonetimini doniistiirmiistiir.
1990'larda CT anjiyografinin (CTA) yayginlagsmasiyla damar tikanikliklar1 daha net
goriintiilenmis, 2000'lerde perfiizyon CT (CTP) ve MRI ile penumbra (kurtarilabilir
doku) kavrami klinik pratige girmistir. CTA, kontrast madde kullanilarak damar
yapilarin1 gorsellestirir ve biiyiik damar okliizyonlarin1 hizli tespit eder, bu da
endovaskiiler tedavileri (6r. trombektomi) yonlendirir (Birnbaum vd., 2018; Saake
vd., 2025). CTP ise kan akisi, hacim ve transit zamani gibi perfiizyon
parametrelerini haritalayarak infarkt cekirdegi ile penumbra arasindaki ayrimi
saglar; bu teknik, 2000'lerin baslarinda klinik kullanima girmis ve tedavi
penceresini  genisletmistir (Bivard vd., 2023; Wintermark, 2012). MRI
varyasyonlar1 arasinda DWI, su molekiillerinin difiizyonunu dl¢erek iskemik hasari
dakikalar i¢inde gosterir, FLAIR (Fluid-Attenuated Inversion Recovery) ise
subakut inmeleri ay1rt eder (Gonzalez, 2024). Ayrica, CT Venography (CTV) venoz
trombiis i¢in, MR Angiography (MRA) non-invaziv damar goriintiileme i¢in tercih
edilir. Daha nadir yontemler arasinda Positron Emission Tomography (PET),
metabolik degisiklikleri tespit ederken, karotis ultrasonu (Duplex) erken
ateroskleroz taramasi i¢in kullanilir (Hassan vd., 2021).

Bu tekniklerin tarihsel gelisimi Sekil 1.1°de ve klinik kullanima katkilari,
Sekil 1.2°de tipik goriintii 6rnekleri tizerinden 6zetlenmistir. Gorselde kullanilan
ornek goriintiiler, agik erisimli radyolojik veri kiimelerinden derlenmistir (Gomez
vd., 2024; Maier vd., 2017; Mérida vd., 2021; Qiu vd., 2023; Xie vd., 2024; Zhang
vd., 2024).
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Sekil 1.1. Goriintiileme tekniklerinin tarihsel gelisimi

Klinik katkilarin yaninda bu tekniklerin sinirliliklarida Tablo 1.1 ile ayrinti
sekilde karsilastirilmistir. Bu yontemlerin avantaj ve dezavantajlari, inme

teshisinde se¢im Kkriterlerini belirler.

NCCT MRI DWI CTA MRA PET
Hizh Yiiksek Dakikalar Damar Damar Metebolik
tarama yumusak icinde ; o
sayesinde . - tikanikhgi ve tikanikhg aktiviteyi
acil doku iskemige ol | sster
oletera osterir,
protokeller kontrasti, duyarh, tespitinde 8
de ilk daha ayrintih erken tanida dolasimi fonksiyonel
basvuru i iti kili y6 . I
yt)nstemi ?nz:ltOT’llk kritik gosterir. etkiliyontem bilgi saglar.
) bilgi saglar. yéntem.
== =S

Sekil 1.2. Iskemik inme tanisinda kullanilan baslica goriintiileme teknikleri

NCCT, hizli tarama siiresi (5-10 dakika), yaygin erisim (¢ogu hastanede
mevcut) ve diigiik maliyet nedeniyle acil inme protokollerinde temel yontemdir;
intrakraniyal hemorajiyi diglamada yiiksek hassasiyet (%95+) saglar. Ancak, erken
iskemik degisiklikleri tespit etmede diisiik hassasiyet (%20-40) ve yumusak doku
ayriminin sinirli olmasi gibi zorluklari vardir; ayrica iyonize radyasyon maruziyeti
hasta icin risk tasir, 6zellikle posterior fossa (beyin sap1) bolgelerinde yetersiz kalir.
Akut inme yonetiminde NCCT nin hastane i¢i uygulama stireci Sekil 1.3’te sematik

olarak gosterilmektedir.
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MRI, DWI ile hiperakut inmelerde {istiin hassasiyet (%90+) sunar, ancak
yiksek maliyet, uzun tarama siiresi ve kontrendikasyonlar nedeniyle acil
durumlarda pratik degildir; hasta konforu agisindan da zorlayicidir. CTA ve CTP
gibi kontrastli yontemler, damar okliizyonu ve perfiizyonu haritalamada
avantajlidir, fakat kontrast madde alerjisi, bobrek yiikii ve daha yiiksek radyasyon
gibi hasta zorluklar1 vardir; maliyetleri de orta seviyededir. Bu baglamda,
NCCT'nin pratikligi, calismamizda radyomik ozelliklerle transformatdér modelini
entegre ederek erken 6liim orani tahmini i¢in ideal bir temel olusturur.

Yapay zekanin (Al) entegrasyonu, sinirliliklart gidermek i¢in kritik bir adim
olmustur. Al'nin inme tahminindeki evrimi, 1980'lerde basit makine Ogrenimi
algoritmalariyla baglamis, 2010'larda konvoliisyonel sinir aglart (CNN'ler) ile hiz
kazanmustir. Ornegin, CNN tabanli modeller, CT goriintiilerinden otomatik lezyon
segmentasyonu yaparak teshis siiresini kisaltmistir (McKinley vd., 2018).

2017'de Vaswani ve arkadaglariin transformatér mimarisini tanitmasiyla,
Al uzun menzilli bagimliliklar1 yakalama yetenegi kazanmis ve iskemik inme gibi
karmagik veri kiimelerinde iistiin performans géstermeye baslamistir (Vaswani vd.,
2017). Radyomikler, bu evrimin bir pargasi olarak 2012'de Lambin ve arkadaglar
tarafindan tanimlanmig, tibbi goriintiilerden kantitatif Ozellikler (6r. doku
heterojenligi, sekil metrikleri) ¢ikararak patolojiyi desifre etmeyi amaglamistir
(Lambin vd., 2012). Baslangicta onkolojide kullanilan radyomikler, son yillarda
iskemik inme vakalarmma uyarlanmis ve NCCT goriintiilerinden prognostik
tahminler i¢in vazgecilmez hale gelmistir (Parmar vd., 2015).

Goriintiileme yontemlerinin karsilastirmali analizi, iskemik inme teshisinde
kullanilan teknikleri teknik, klinik ve hasta konforu agisindan degerlendirmeyi
miimkiin kilmaktadir. Tablo 1.1, NCCT'nin invaziv olmamasi, enjeksiyon
gerektirmemesi, kisa tarama siiresi (5-10 dakika) ve minimal hareket kisitlamasi
gibi klinik pratiklik 6zelliklerini detayli bir sekilde ortaya koymaktadir. Bu
ozellikler, NCCT'min diisiik maliyeti ve yaygin erisimiyle birlestiginde,
calismamizda radyomik 6zellikler ve transformatér modeli entegrasyonuyla erken
Olim orani tahmini i¢in ideal bir temel sunar. Teknik sinirliliklar (6rnegin, erken
iskemik degisikliklerde diisiik hassasiyet) ise yapay zeka tabanli modellerle
asilmaya ¢alisilmistir, bu da ¢alismanin yenilik¢i yaklagimini destekler. Tablo 1.1,
bu yontemlerin avantaj ve dezavantajlari1  sistematik  bir  sekilde

karsilastirmaktadir.



Tablo 1.1. Radyolojik goriintiileme yontemlerinin karsilastirmali analizi

. MRI
Yontem NCCT (DWI/FLAIR) CTA CTP
Hareket
Kisitlamasi Az Stk Az Az
Fiziksel/Psikolojik | 20 Yitksek (girile, | vimimal | Hafif
Etki (radyasyon Klostrofobi) (kontrast | (radyasyon
riski) etkisi) riski)
Siire (dk) 5-10 30 -60 5-15 10-20
R Yok (bazi Var Var
Enjeksiyon Yok protokollerde var) | (kontrast) (kontrast)
Invazivlik Non-invaziv Non-invaziv o Non-
invaziv invaziv
Maliyet (USD) 100 - 300 500 - 2000 300 - 600 | 400 - 800
Erken iskemik Kontrendikasyon 52?.?5?“ E:l?itraSt
Klinik degisiklik tespiti | (pacemaker), oISt '
. X bobrek yanlis
Dezavantajlar zor, posterior subakut asamada L
. . hasari pozitif
fossa yetersiz gecikme .
riski oran
Hemoraji Penumbra ve Endovask | Penumbra
dislama (%95+), lezvon avrimi tler tespiti,
Klinik Avantajlar | acil yon ayrimi, tedavi tedavi
. detayli doku i . .
protokollerde ilk - yonlendir | penceresi
analizi X
adim me genigletme
Diisiik yumusak Kontrast
doku kontrasti madde Kompleks
(%20-40 Uzun. tarama gereksini | analiz
Teknik . siiresi (30-60 dk), . ey
. hassasiyet erken . mi, yiiksek
Dezavantajlar . karmagik analiz N
inmelerde), erektirir yiiksek radyasyon
radyasyon (2 & radyasyon | (5-10 mSv)
mSv) (4-6 mSv)
Hizli tarama, Hl%h
iksek anjiyo (5-
yz)'lzﬁnﬁrlﬁklij Yiiksek hassasiyet | 15 dk), Kan akist
liemik - (%90+), DWIile | damar haritalama,
Teknik Avantajlar Sriin tgleline hiperakut tespit, okliizyon | perfiizyon
rga dvomik ’ multiplanar u tespiti parametreleri
radyo goriintiileme (%80+ (CBV, MTT)
ozellik ¢ikarma .
- hassasiyet
icin uygun )




Tablo 1.2. Radyolojik goriintiileme yontemlerinin karsilastirmali analizi (devam)

Yintem MRA CTV PET Karotis
Ultrason
Hareket Siki Az Siki Az
Kisitlamasi
Fiziksel/Psiko | Orta (giiriilti, | Minimal 8?5‘ wwvon | Minimal
lojik Etki klostrofobi) (kontrast etkisi) riskg M
Siire (dk) 20-40 5-15 30-60 10-20
Yok (bazi Var
Enjeksiyon protokollerde Var (kontrast) (radyoaktif Yok
var) izleyici)
Invazivlik Non-invaziv Non-invaziv Non-invaziv Non-invaziv
Maliyet
(USD) 600 - 1500 350 - 700 2000 - 5000 150 - 400
MRI - . Derin
Klinik sinirlamalari Kontrast riski, ggll;k pratikte damarlari
Dezavantajlar | (kontrendikasyo | sinirli kullanim ’ goriintiileyem
radyasyon
nlar) eme
Klinik Damar Venoz trombiis Norolp jik Erken
. - fonksiyon ateroskleroz
Avantajlar tikaniklig1 tanis1 | tanist .
analizi tarama
. Yiiksek .
Teknik Sirh crisim, Az yaygn, maliyet, sinirli Yuzeysel -
. uzun siire (20- kontrast .. smirli,  diistik
Dezavantajlar N < erigim, uzun .
40 dk) bagimlilig N hassasiyet
slire
Metabolik
. Non-invaziv, .. aktivite . .
Teknik . Venoz yapilarin . Non-invaziv,
Avantajlar MRI ile entegre, oriintiilenmesi haritalama, ercek zamanli
L damar detaylar & yiiksek gere
hassasiyet




1.1 Arastirmanin Amaci
Bu ¢alismanin temel amaci, iskemik inme 6liim orani tahminini iyilestirmek
icin NCCT goriintiilerinden radyomik 6zellikler ¢ikararak transformator tabanli bir
model gelistirmektir. NCCT'nin yaygin erisimi, diisiik maliyeti ve hasta dostu
ozellikleri, bu yontemin klinik pratikteki potansiyelini artirmaktadir. Literatiirde,
dengesiz veri kiimelerinde transformatér modellerin performansinin sinirli oldugu
belirtilmistir (Zafari-Ghadim vd., 2024). Bu baglamda, 112 hastadan elde edilen
NCCT verileri iizerinde 40 radyomik 6zellik secilerek, simple attention ve focal
loss mekanizmalariyla optimize edilmis RadiomicsTransformer (RT) modeli
tasarlanmisgtir. Calisma, 0.7167 ROC AUC degeri ile erken 6liim orani tahmini
sunmay1 hedeflemekte ve bu alanda NCCT tabanli yenilik¢i bir yaklagim sunmay1
amaclamaktadir. Amagclar:
e Iskemik inme hastalarinin yasam kalitesini artirmak icin erken ve
dogru tahminler saglamak.
e Geleneksel yontemlerin eksikliklerini gidererek klinik karar alma
siire¢lerini desteklemek.
e Radyomik  Ozelliklerin  ve  transformator  modellerinin
entegrasyonuyla yiiksek dogruluklu bir tahmin modeli olusturmak.
e Gergek hasta verilerinden olusturulan veri tabanini kullanarak

gelecekteki ¢aligmalar icin dayanak saglamak.

1.2 Arastirmanin Sinirhliklar:
Bu arastirma, radyolojik goriintiiler {izerinden iskemik inme mortalite
siniflandirmasi i¢in transformator tabanli bir model gelistirmeyi amaclamaktadir.

Ancak calismanin dogasi geregi baz1 sinirliliklar bulunmaktadir:

1.2.1 Veri ile lgili Stmirhliklar

Kullanilan veri kiimesi, tek merkezden elde edilen 112 hastadan
olusmaktadir. Bu durum, modelin farkli demografik o6zelliklere sahip hasta
poplilasyonlarinda genelleme kabiliyetini  kisitlayabilir. Ayrica, mortalite
sinifindaki 6rnek sayisinin diisiik olmasi, veri dengesizligi sorununu ortaya
cikarmigtir. Bu problem SMOTE ve interpolasyon yontemleriyle giderilmeye
calisilmig olsa da, bu tir sentetik Orneklerin klinik gercekligi tam olarak

yansitamama olasilig1r bulunmaktadir.



1.2.2 Model ve Yontem Sinirhliklar

Transformatdr mimarileri yiliksek hesaplama giicii ve genis veri miktarina
ihtiya¢ duymaktadir. Bu c¢alismada siirli 6rneklem boyutu nedeniyle model
karmasikligi smirlanmig, bu da bazi parametrelerin tam kapasitede optimize
edilmesini engellemistir. Ayrica, Simple Attention mekanizmasi ve focal loss
fonksiyonu bu ¢alismanin kapsamina uygun sekilde se¢ilmis olsa da, farkli dikkat
mekanizmalarinin veya kayip fonksiyonlarinin etkisi bu tez kapsaminda test
edilmemistir. Buna ek olarak, model egitimi yiiksek islem giicii gerektirmis ve
sinirli GPU kaynaklart nedeniyle hiperparametre optimizasyonu tam kapsamli

olarak gerceklestirilememistir.

1.2.3 istatistiksel Stmirhhiklar

Calismada modeller arasi performans farklar1 ROC AUC, F1, dogruluk gibi
metriklerle degerlendirilmistir; ancak istatistiksel anlamlilik testleri (&rnegin
McNemar testi, Delong testi) uygulanmamistir. Dolayisiyla elde edilen farklarin
istatistiksel olarak anlamli olup olmadigi, ilerleyen calismalarda kat bazh
analizlerle dogrulanmalidir. Ayrica, simif dengesizligi nedeniyle bazi metrikler
(6rnegin dogruluk) performansi tam olarak yansitmayabilir; bu durum ileride sinif

agirlikli metriklerle yeniden degerlendirilebilir.

1.2.4 Genellestirilebilirlik Stmirhhiklar:

Modelin dogrulama ve test kiimeleri, ayni merkezden elde edilen
orneklerden olusturulmustur. Farkli cihaz, protokol ve hasta profillerine sahip veri
kiimeleri lizerinde test edilmemistir. Bu nedenle gelistirilen modelin klinik
ortamlarda genis 6l¢ekli uygulanabilirligi icin ¢ok merkezli dogrulama ¢alismalari
gerekmektedir. Ayrica, caligma retrospektif verilerle yiiriitiilmiistiir; prospektif veri
toplama ve farkli hasta gruplarinin dahil edilmesi, modelin gergek klinik kosullarda
giivenilirligini daha net ortaya koyacaktir.

Tiim bu smirhiliklara ragmen, elde edilen bulgular transformator tabanh
derin 6grenme modellerinin kiiciik ve dengesiz tibbi veri kiimelerinde dahi yiiksek
genelleme basaris1 gosterebilecegini ve bu modellerin klinik karar destek

sistemlerine entegre edilebilir potansiyele sahip oldugunu gdstermektedir.



1.3 Arastirmanin Literatiir iliskisi

Iskemik inme, diinya genelinde 6nemli bir saglik sorunu olarak literatiirde
yogun bir sekilde incelenmektedir. Goriintiileme teknikleri, tan1 ve prognostik
tahminlerde temel bir rol oynamaktadir.

Wintermark ve arkadaglar1 (2017), NCCT'nin acil inme protokollerinde ilk
basamak olarak kullanimini degerlendirmis ve hemoraji dislama konusundaki
yiiksek basarisini (%95) vurgulamistir. Ancak, erken iskemik degisikliklerin tespiti
konusundaki siirliliklar, Al tabanli ¢ozlimlerin gelisimini tetiklemistir (Bivard vd.,
2020).

MRI tabanli ¢aligmalar, 6zellikle diffusion-weighted imaging (DWI) ile
hiperakut evrede hassasiyetin %90’a ulastigin1 gostermektedir; ancak yiiksek
maliyet ve erisim zorluklar klinik uygulamay1 kisitlamaktadir (Parmar vd., 2015).
Bu baglamda, NCCT'nin yayginlig: ve diisiik maliyeti, literatiirde de dikkat ¢ceken
bir avantaj olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Radyomik ozelliklerin tibbi goriintiilerden kantitatif veri c¢ikarma
potansiyeli, son yillarda literatiirde giderek 6nem kazanmistir. Lambin ve digerleri
(2012), radiomics kavramini onkolojide tanitmis ve goriintiilerden doku
heterojenligi gibi 6zelliklerin ¢ikarilabilecegini gostermistir.

Parmar ve arkadaslar1 (2015), Stroke alaninda, NCCT goriintiilerinden
radyomik 6zelliklerin prognostik tahminlerde kullanilabilecegini ortaya koymus,
ancak veri kiimelerinin dengesizligi nedeniyle model performansinin simirh
kaldiginm bildirmistir.

Gillies ve digerleri (2016), radyomik analizin iskemik lezyon
segmentasyonunda umut vadettiini, ancak biiylik Olgekli veri gereksinimini
vurgulayarak bu alanin gelistirilmesi gerektigini belirtmistir. Caligmamizda, bu
siirliligi agmak i¢in 40 radyomik 6zelligin secilmesi ve dengesiz veri kiimelerinde
focal loss kullanimu, literatiirdeki bosluklar1 doldurma potansiyeli tasimaktadir.

Vaswani ve arkadaslar1 (2017), transformatoér modellerin derin 6grenme
alanindaki yiikseligini "Attention is All You Need" makalesiyle baglatmislardir. Bu
mimari, uzun menzilli bagimliliklar: yakalama yetenegiyle dogal dil isleme (NLP)
ve gorilintii analizinde devrim yaratmastir.

Tibbi goriintilleme alaninda, Zhang ve digerleri (2020), transformator
tabanli bir modelle MRI goriintiilerinden timoér segmentasyonu yaparak %85

dogruluk elde ettiklerini bildirmistir.
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Qari ve arkadaslar1 (2025), 6zellikle kontrastsiz BT goriintiilerine dayali
inme smiflandirma caligmalarinda, sinif dengesizliginin transformator tabanli
modellerin genelleme performansini olumsuz etkileyebildigi; bu nedenle veri
artirma ve benzeri veri dengeleme stratejilerinin model bagsarimini artirmak igin
gerekli oldugu vurgulamislardir. CNN-Transformer tabanli hibrit bir model de
dengesiz veri kiimelerine karsi performansi artirmak igin gelismis veri artirma
teknikleri ile smif dengesizligini hafifleterek AUC gibi metriklerde belirgin
tyilesmeler saglamiglardir.

Benzer sekilde, Strokeformer ¢alismasinda transformator tabanli modellerin
kiigiik ve dengesiz egitim kiimelerinde asir1 6grenmeye yatkin olabilecegi, bu
nedenle genelleme performansini artirmak amaciyla On-egitim ve ince ayar
(pretraining—fine-tuning) stratejilerinin gerekli oldugu vurgulanmistir (Cao vd.,
2025).

Multi-head attention mekanizmasinin kullanimi, bu c¢aligmalarda dikkat
cekse de, simple attention ile dengesiz veri optimizasyonu literatiirde az ele
alinmistir. Calismamizda, RT modelinin simple attention ve focal loss ile 0.7167
ROC AUC degeri sunmasi, bu alanda yenilik¢i bir katki sunmaktadir.

Literatiir, iskemik inme Oliim orani tahmininde transformator tabanh
modellerin potansiyelini kabul etmekle birlikte, kiiciik ve dengesiz veri
kiimelerinde performansin optimize edilmesi konusunda agik bir bosluk oldugunu
gostermektedir. Mevcut calismalar, genellikle biiyilik veri kiimeleri (1000+ hasta)
veya multimodal goriintiileme (MRI+CTA) flizerine odaklanmistir (Smith vd.,
2023).

NCCT gibi klinik pratikte yaygin olarak kullanilan ancak erken iskemik
degisikliklerin tespitinde sinirliliklar barindiran bir goriintiileme yontemi tizerinde,
ylksek veri gereksinimine sahip saf bir Transformer mimarisinin sinirh 6rneklemli
bir veri kiimesinde (CPAISD) radyomik Ozniteliklerle entegre edilerek
kullanilmasi, bu tezin temel 6zgiin katkisini olugturmaktadir. Bu baglamda sz
konusu bolim, c¢alismanin literatiirdeki mevcut bulgulara dayandigimi ve

tanimlanan metodolojik bosluklar1 gidermeyi amacladigini ortaya koymaktadir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu kisimda, iskemik inme 6liim orani tahminine yonelik gelistirilen modelin
temel bilesenleri agiklanmaktadir. Kullanilan veri kiimesi, hazirlik asamalart ve
mimari detaylar, literatiirdeki benzer yaklagimlarla uyumlu olacak sekilde
tasarlanmigtir. Caligma, dengesiz veri sorunlarmi gidermek amaciyla ¢esitli

optimizasyon teknikleri icermektedir.

2.1 Veri Kiimesi Ozellikleri

Calismada tercih edilen veri kiimesi, Cekirdek-Penumbra Akut Iskemik
Inme Veri Kiimesi (CPAISD) olarak bilinen bir kamu kaynagidir (Umerenkov vd.,
2024). Bu kiime, hiperakut inme vakalarina iligkin 112 hastanin kontrastsiz kranial
BT taramalarini kapsar. Her hasta icin yas, cinsiyet, tarama zamani1 ve mortalite
durumu gibi klinik veriler mevcuttur. Odak noktasi, inmenin oliimciil olup

olmadigini siniflandirmaktir.

2.2 Veri Kiimesi Detaylar1
Kiime, penumbra ve inme ¢ekirdegi bolgelerini igeren kontrastsiz kranial

BT dilimlerini barindirir.Hastalarin ;

Cinsiyeti ve yas1

cihaz bilgileri

cthaz model ad1

orijinal DICOM dosyalar1

numpy formatinda goriintii

vV V.V V V VY

segmentasyon maskeleri ve ilgili meta veriler her ¢calisma ve dilim

icin mevcuttur.

Ortalama dilim sayis1 hasta basina 91 (minimum 28, maksimum 388),
segmentasyonlu dilim sayis1 ise ortalama 19'dur (minimum 3, maksimum 92). Tiim
hastalar en az 3 segmentasyonlu dilime sahiptir, bu da lezyon bolgelerinin model

Ogrenimi i¢in yeterli oldugunu gosterir.
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2.3 Veri Isleme Asamalan
Veri kiimesi, dengesizlik ve yetersizlik sorunlar1 tagidigindan, 6n islem
adimlar1 uygulanmistir. Bu adimlar, 6zellik ayiklama, artirma, maske kullanimi ve

bolme olarak gruplanabilir.

2.3.1 Radyomik Ozelliklerin Cikarilmasi

Goriintii  segmentasyonu, Ozellik ¢ikarma, oOzellik analizi ve wveri
madenciligini birlestiren bir metodoloji olan Radiomik ¢ikarimi, bu alanda umut
verici bir yaklagim olarak ortaya ¢ikmistir (Zhang vd., 2023; van Griethuysen vd.,
2017).

Veri kiimemiz dengesiz ve yetersiz bir drneklem problemine sahiptir.
Coziim i¢in 6nemsiz 6zellikler, veriler iizerinde Tekrarlayan Ozellik Eliminasyonu
(RFE) yontemi ile elenmis ve her hasta i¢in goriintiilerden PyRadiomics (van

Griethuysen vd., 2017) kiitiiphanesi versiyon 3.1.0 tarafindan sunulan ;

Birinci Derece Ozellikler,

2D Sekil Ozellikleri,

Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GLCM),

Gri Seviye Calisma Uzunlugu Matrisi (GLSZM),
Gri Seviye Kosu Uzunlugu Matrisi (GLRLM),
Gri Seviye Bagimlilik Matrisi (GLDM),

Komsu Gri Ton Farki Matrisi (NGTDM)

YV V.V V V V V

siiflarina ait ¢esitli fonksiyonlara gore en etkili 40 radyomik 6zellik ¢ikarilmistir
(Kolossvary vd., 2017; Tang vd., 2024; Tsai vd., 2022). Tablo 2.1 ¢ikarilan
radyomik oOzellik siniflari ve simifa ait hangi tiir 6rneklerin kullanildigini
gostermektedir. Daha fazla sayida ozellik, biiylik bir veri kiimesine ihtiyag
duyulmasini gerektirmis ve Ozellikler arasinda yiiksek korelasyona (>0,8) ve
gereksiz bilgi tekrarina neden olmustur. Bu nedenle model performansini artirmak
amaciyla 6nem agirliklarma gore Ozellik se¢imi yapilmis, gereksiz ve ilgisiz
ozellikler temizlenmis ve yalnizca en 6nemli 6zellikler tercih edilmistir. .

Ek radyomik 0&zellikler ve bunlarin ¢ikarilan yeniden iiretilebilirligi
hakkinda daha ayrintili bilgi su baglantida bulunabilir:

https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/
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Tablo 2.1. Radyomik 6zellik siniflar1 ve 6rnekleri.

(S)lf::glk Ornek Ozellikler Aciklama
firstorder Entropy_std,
firstorder 90Percentile _mean,
firstorder Maximum_mean,
firstorder Kurtosis_mean, Yogunluk
firstorder 10Percentile_mean, istatistikleri; doku
Birinci firstorder Uniformity_std, heterojenligini
Derece firstorder Entropy mean, (entropi) ve
den firstorder Kurtosis_std, dagilim
firstorder Median_std, ozelliklerini
firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation_std, yansitir.
firstorder Minimum_std,
firstorder Minimum_mean,
firstorder MeanAbsoluteDeviation _mean
shape2D Perimeter_std,
shape2D MaximumDiameter std, Lezyon sekli;
2D Sekil shape2D_Elongation_mean, boyut ve formu
shape2D MajorAxisLength mean, tanimlar.
shape2D MajorAxisLength std
glem MaximumProbability std,
glem Imcl mean, o
glem MCC std, .G.rl (.1uz-e.y
. iligkileri;
glem_Correlation_std, -
lem Tme? mean dokusalligin
GLCM gcm_ — ’ (correlation,
glem Idmn_std, ) .
. inverse variance)
glem_JointAverage mean, —
ve bilgi icerigini
glem Imcl std, (IMC) 6lger
glem_InverseVariance std, ’
glem JointAverage std
GLSZM glszm_SizeZoneNonUniformityNormalized std S;rﬁlgliﬁa(tifiihml
glszm_SmallAreaLowGrayLevelEmphasis_std an};lizi
glrlm_LongRunHighGrayLevelEmphasis_std, L.f.: Zyonun st
; . diizey dagilimi
GLRLM glrlm_GrayLevelNonUniformity mean, (entropi) ve
glrlm_RunEntropy std, homo'l; alisini
glrlm_RunLengthNonUniformityNormalized mean anali ZJ . derg
Komsu piksel
bagimliliklarinin
GLDM gldm_DependenceNonUniformityNormalized_std, varyansint ve
gldm_LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis std | yogunluk
iligkilerini
degerlendirir.
ngtdm_Complexity std, Ton farklarvl; doku
karmagikligini ve
NGTDM ngtdm_Strength_std, dokusal

ngtdm_Strength _mean,
ngtdm Busyness std

yogunlugu
belirler.
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2.3.2 Veri Kiimesi Boliimlendirme
Kiime, %85 egitim ve %15 test olarak ayrilmistir. Egitim asamasinda, 5 kath
capraz dogrulama ile %80 egitim ve %20 dogrulama alt kiimeleri olusturulmus, test

kiimesi bagimsiz tutulmustur.

2.3.3 Veri Artirma

Veri artirma islemleri: Orijinal kiimede 87 hasta dliimciil olmayan sinifi
olustururken, 25'1 6ltimciil grubundadir. Bu dengesizligi gidermek icin Sentetik
Azmlik Asir1 Ornekleme Teknigi (SMOTE) uygulanmus, ardindan interpolasyon ile
her 6zellik i¢in yaklasik 130 yapay ornek tretilmistir. SMOTE ve interpolasyon
islemleri egitim kiimesi lizerinde uygulanmistir. Boylece, sinif bagina egitim ve
dogrulama verisi 5000'e yiikseltilmistir. Asagidaki Sekil 2.1 veri artirma

oncesi / sonrast siif dagilimini gorsellestirmektedir.

I SMOTE v interpolasyon
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Orijinal Kiime ® o o e © 0 00 LTI
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Sekil 2.1. Veri artirma islemi akis semasi

2.3.4 Segmentasyon Maskelerinin Entegrasyonu

Her goriintiiye eslik eden maskeler, dilim pozisyonlariyla meta verilerle
iligkilendirilmistir. Maskeler, radyomik 6zelliklerin lezyon bdlgelerinden dogru
alinmasin saglar. Her hastada minimum 3 maskeli dilim oldugundan, bu veriler
model 6grenimini destekler. Sekil 2.2 ile veri kiimesinden bazi hastalarin orijinal

gorilintii ve maskeleri verilmistir.
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Mask (All Values)

Mask (All Values)

125

0.50

0.00

Sekil 2.2. Veri kiimesine ait orijinal bazi goriintii ve maskeler

2.4 Model Tasarimi

Modelimiz, olimciilliik smiflandirmasi igin transformatér tabanli bir
mimariye dayanmaktadir. Transformatdér mimarisi, radyomik o6zelliklerin
karmasiklig1 ve ¢ok boyutlulugu g6z oniinde bulundurularak giicli modelleme
yetenekleri nedeniyle se¢ilmistir.

Ozellikle, 6z-dikkat mekanizmasi farkli 6zellikler arasindaki iliskileri etkili
bir sekilde 6grenme kapasitesi sunar (Dosovitskiy vd., 2020). Inme siniflandirmasi
gibi farkli goriintli bolgeleri arasindaki baglamsal iligkilerin kritik oldugu
durumlarda, kiiresel dikkat mekanizmas1 bu baglami basaril bir sekilde yakalar ve
siiflandirma performansini artirir.

RadyomicsTransform modelinin islem akisi Sekil 2.3’te gosterilmistir;
burada veri girisinden (radyomik 6zellik ¢ikarimi) baglayip embedding—attention
bloklari—c¢ikis siniflandirma katmanmma kadar tim adimlar ayrintili sekilde
verilmistir

Ayrica, veri artirma ve dengeleme teknikleriyle desteklendiginde, diisiik
veri senaryolarinda bile yiliksek genelleme yetenegi sergileyerek modelin
saglamligimi korur. RadiomicsTransformer (RT) adi verilen bu modelin genel

yapisi asagidaki bilesenlerden olusur.
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Sekil 2.3. RT modelinin akis semasi

2.4.1 Giris Katmam

Modelin girdi bileseni radyolojik goriintii analizinden elde edilen 40 boyutlu
radyomik 6zellik vektoriidiir. Ilk olarak bu vektdr katman normalizasyon islemi ile
normalize edilir ve ardindan dogrusal bir doniisiim 64 boyutlu bir gdsterime
yansitilir. Bu doniisiim sirasinda, modelin genelleme kapasitesini artirmak i¢in
GELU (Gaussion Error Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu ve %30'luk bir diisiis
uygulanir. Elde edilen 64 boyutlu vektor, sikistirmay1 kaldirma iglemi ile bir boyut
eklenerek [batch size, 1, 64] boyutuna getirilir. Bu islem, verilerin doniistiiriicli
katmanlar tarafindan islenmesine olanak tanir. Bu katman, modelin temel 6grenme

siireci i¢in uygun gosterimi baglatan 6n isleme birimidir.

2.4.2 Transformator Katmani
Transfer katmani modelin ¢ekirdek bilesenidir ve 6 ardisik transformator
blogundan olusur. Her blok sirasiyla Katman Normalizasyonu (LayerNorm),

Simple Attention ve MLP (Cok Katmanli Algilayici) bilesenlerini igerir.

1. Simple Attention: Bu mekanizma, klasik ¢ok bagh dikkat yapilarina
kiyasla basitlestirilmis bir yapiya sahiptir. Burada, Q (sorgu), K
(anahtar) ve V (deger) vektorleri giris gdsterimlerinden tiiretilir; d,

anahtar vektoriiniin boyutudur. Bilgi bu agirliklarla yogunlagtirilir.
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Softmax fonksiyonu, dikkat agirliklarin1 normalize eder ve modelin

Attention(Q, K, V) = softmax(

W 2.1)

onemli 6zelliklere odaklanmasini saglar. Bu yapi, modelin dikkatini
ozellikle sinirli veriye sahip radyomik analizlerde daha anlamli

bolgelere yonlendirmesine olanak tanir.

2. MLP Katmanlari: Dikkat mekanizmasindan sonra yer alan MLP
bileseni, 64 boyutlu girdi vektoriinii 6nce 128'e ¢ikarir ve daha sonra
tekrar 64'e distiriir. Her iki dogrusal doniisiim arasinda GELU
aktivasyonu ve birakmasi (Dropout) kullanilarak derin temsiller elde
edilir ve asir1 6grenme Onlenir. Bu katmanlar sirasiyla, verilerin ¢ok
katmanli temsillerle zenginlestirilmesine ve dikkat mekanizmalar

araciliiyla baglamsal bilginin modellenmesine olanak saglar.

2.4.3 Cikis Katmam

Son blogun ¢iktis1 tiim zaman boyutlar1 lizerinden ortalama alinarak
Ozetlenir. Bu amacla Global Ortalama Havuzlama islemi uygulanir ve ¢ikti tekrar
LayerNorm isleminden gecirilir. Elde edilen sabit boyutlu 6znitelik vektorleri
dogrusal katmana aktarilarak iki sinifli bir ¢ikti iiretilir. Bu asamada modelin inme
oranini siniflandirmasi amaclanir. Egitim siirecinde sinif dengesizligi sorunuyla
basa ¢ikabilmek i¢in ¢iktilarda Focal Loss kullanilir. Bu 6zel kayip fonksiyonu
nadir siniflara daha fazla odaklanarak modelin azinlik siniflarindaki performansim

artirir.

2.5 Modelin Egitimi ve Performans Degerlendirmesi
Modelin egitim ve dogrulama siireclerinde kullanilan optimizasyon
yontemleri ve kayip fonksiyonlari, sinif dengesizligi sorunlarini en aza indirecek

sekilde titiz bir slire¢ sonucunda se¢ilmistir.

2.5.1 Egitim Ortami ve Donanim
Model, Python 3.9 programlama dilinde ve PyTorch 2.0 kiitiiphanesiyle
gelistirilmistir. Egitim, NVIDIA RTX 3070 grafik islem birimi (GPU) iizerinde
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yiiriitiilmiis; bu donanim, derin 6grenme modellerinin karmasik hesaplamalarini
desteklemek icin yeterli performansi sunmustur. Deneylerin tekrarlanabilirligi
saglamak amaciyla, rastgelelik tohumu (seed) 42 olarak sabitlenmistir, bu da

sonuglarin tutarliligini garanti altina almistir.

2.5.2 Egitim Parametreleri ve Optimizasyon

Egitim siireci, Adam optimizasyon algoritmasiyla optimize edilmistir.
Ogrenme oram (learning rate) 0.001 olarak belirlenmis, agirlik ciiriimesi (weight
decay) 0.01 ile overfitting riski azaltilmistir. Toplam 100 epoch boyunca egitim
yapilmig, ilk 10 epoch warmup donemiyle baslanmistir. Erken durdurma
mekanizmasi (early stopping), 10 epoch boyunca performans iyilesmesi olmamasi
durumunda egitimi sonlandirmak i¢in uygulanmistir. Bu strateji, hesaplama

sliresini optimize ederken modelin en iyi halini korumasini saglamistir.

2.5.3 Kayip Fonksiyonu ve Degerlendirme Metrikleri

Gorlintii segmentasyonu alaninda, Focal Loss fonksiyonu genellikle sinif
dengesizligini gidermek icin kullanilir (Lin vd., 2020). Fonksiyonun agirlik
parametresi a=0.75 ve odak parametresi y=2 ile yapilandirilmistir. Bu fonksiyon
yalnizca verilerdeki dengesizligi ¢ozmekle kalmaz, ayn1 zamanda modelin zor
orneklere odaklanmasina da olanak tanir. Simiflandirilmast zor orneklerin
agirliklarin artirir ve ¢ok sayida siniflandirilmasi kolay 6rnegin agirliklarini azaltir,
boylece model gercek pozitif 6zellikleri 6grenmeye daha fazla odaklanabilir ve
ayrica smiflandirilmasi zor ornekler i¢in modelin smiflandirma dogrulugunu
tyilestirebilir (Wang vd., 2024).

5 kath ¢apraz dogrulama, egitim ve dogrulama verilerinin bdliinmesinde

kullanilmis, bu yontem genelleme yetenegini objektif bir sekilde 6lgmiistiir.

2.5.4 Deneysel Dogrulama ve Tekrarlanabilirlik:

Her bir katlama i¢in bagimsiz test kiimesi (%15) ayrilmis ve sonuclar
ortalamalandirilmistir. Hiperparametrelerin ¢alisma degerleri Tablo 3.7 da
Ozetlenmistir. Bu tablo, farkli ¢aligmalarda tercih edilen hiperparametre araliklarini

ve ¢alismamizda kullanilan degerlerin bu araliklara uyumunu gostermektedir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

3.1 Radyomiklerin Analizi ve Se¢imi

Radyolojik goriintiilerden elde edilen radyomik ozniteliklerin model
ciktisina olan etkisini nicel olarak degerlendirebilmek amaciyla, 6zellik Gnem
analizi uygulanmigtir. Modelin karar verme siirecinde hangi radyomik
Ozniteliklerin daha baskin rol oynadigini ortaya koymak amaciyla Sekil 3.1
olusturulmustur. Ayrica Tablo 3.1 ile modele en yiiksek katkiy1 saglayan ilk 40
radyomik ozellik, 6zellik 6nem degeri (Gain), ylizdesel katki ve kiimiilatif katki
oranlar1 ile birlikte sunulmaktadir. Elde edilen sonuglar, segilen radyomik
Ozniteliklerin model karar mekanizmasma anlamli diizeyde katki sagladigini

gostermektedir.

girim_ShortRunEmphasis_std

gldm_Dependencetntropy_std
glem_JdointEntropy_std
glszm_SmallAreaEmphasis_std

glem_ldm_std
glszm_SizeZoneNonUniformityNormalized_std
girim_RunLengthNonUniformityNormalized_std

firstorder_Skewness_

ean
giszm_GrayLevelNonUniformityNormalized_stel

firstorder_90Percentile_mean

glszm_LargeAreal owGraylevelEmphasis_std
firstorder_Kurtosis_mean
ngtdm_Complexity_std
firstorder_10Percentile_mean
firstorder_Entropy_std
firstorder_Maximum_mean -
firstorder_Minimum_std
shape20_Perimeter_std

shape2D_Perimetar_mesn -

feature

shape2D_Maximumi Diameter_std
gldm_GrayLevelNonUniformity_std
firstorder_Uniformity_std

gldm_DependenceNonUniformityNormalized_std

glem_Ditference py_std
firstorder_Kurtosis_std
giim_GraylLevelNonUniformityNormalized_std
glem_Contrast_std

firstorder_Medion_std
gldm_LargeDependenceHighGrayLevelE mphasis_mean
girlm_RunEntropy_mean
glszm_LargeAreaEmphasis_std
glem_DifferenceVarlance_std
girlm_HighGrayLevelRunEmphasis_mean
glem_JointEnergy_std
firstorder_RobustMeanAbsoluteDeviation_std
shape20_Perimeter_std
gldm_SmallDependenceEmphasis_std

glszm_SmallArealowGrayLevelEmphasis_std

netdm_Strength_mean

0.000 0.005 0.010 0.018 0.020 0.025 0.030 0.035
importance

Sekil 3.1. Radyomik 6zelliklerin etki oranlari
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Tablo 3.1. Radyomik 6zellik se¢imi ve modele katkilar

Sira |Ozellik Adi %‘;‘I‘l‘) g/ao;k‘ g/‘:;““lat‘f
1 glrlm ShortRunEmphasis_std 0.0350 [3.50 3.50
2 glcm_SumEntropy std 0.0320 [3.20 6.70
3 eldm DependenceEntropy std 0.0300 [3.00 9.70
4 glem JointEntropy std 0.0250 [2.50 12.20
5 glszm SmallAreaEmphasis_std 0.0220 [2.20 14.40
6 glem Idm std 0.0200 [2.00 16.40
7 glszm_SizeZoneNonUniformityNormalized std 0.0190 [1.90 18.30
8 elrlm RunLengthNonUniformityNormalized std 0.0180 [1.80 20.10
9 firstorder Skewness mean 0.0170 [1.70 21.80
10 |glszm GrayLevelNonUniformityNormalized std 0.0160 [1.60 23.40
11  [firstorder 90Percentile mean 0.0158 |1.58 24.98
12 [glszm LargeArealLowGrayLevelEmphasis std 0.0155 [1.55 26.53
13 [firstorder Kurtosis mean 0.0152 |1.52 28.05
14 [ngtdm Complexity std 0.0150 [1.50 29.55
15 [firstorder 10Percentile mean 0.0148 [1.48 31.03
16 [firstorder Entropy std 0.0145 [1.45 32.48
17  [firstorder Maximum mean 0.0142 [1.42 33.90
18 |firstorder Minimum std 0.0140 [1.40 35.30
19  [shape2D Perimeter std 0.0138 [1.38 36.68
20 [shape2D Perimeter mean 0.0135 [1.35 38.03
21 |shape2D MaximumDiameter std 0.0132 [1.32 39.35
22  |gldm GrayLevelNonUniformity std 0.0130 [1.30 40.65
23  |firstorder Uniformity std 0.0128 [1.28 41.93
24  |gldm DependenceNonUniformityNormalized std 0.0125 [1.25 43.18
25 |glem DifferenceEntropy std 0.0120 [1.20 44.38
26 |firstorder Kurtosis std 0.0118 [1.18 45.56
27 |glrlm GrayLevelNonUniformityNormalized std 0.0115 [1.15 46.71
28 |glem Contrast std 0.0110 [1.10 47.81
29 |firstorder Median std 0.0108 [1.08 48.89
30 |gldm LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis mean|0.0105 |1.05 49.94
31 |glrlm RunEntropy mean 0.0100 [1.00 50.94
32 |glszm LargeAreaEmphasis std 0.0095 [0.95 51.89
33 |glem DifferenceVariance std 0.0090 0.90 52.79
34  |glrlm HighGrayLevelRunEmphasis mean 0.0085 [0.85 53.64
35 |glem JointEnergy std 0.0080 [0.80 54.44
36 |firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation std 0.0078 [0.78 55.22
37 [shape2D Perimeter std 0.0075 [0.75 55.97
38 [gldm SmallDependenceEmphasis std 0.0070 10.70 56.67
39 |glszm SmallArealLowGrayLevelEmphasis std 0.0065 [0.65 57.32
40 [ngtdm Strength mean 0.0060 [0.60 57.92
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En yiiksek katkiya sahip ilk 6zellikler incelendiginde, GLRLM, GLCM,
GLDM ve GLSZM gibi doku temelli radyomik siniflarinin 6n plana ¢iktig
goriilmektedir. Ozellikle glrlm_ShortRunEmphasis_std (%3.50),
glem SumEntropy std (%3.20) ve gldm DependenceEntropy std (%3.00) gibi
Oznitelikler, lezyon i¢i doku heterojenitesini ve diizensizligini temsil eden
istatistiksel Olgiitler olup, iskemik dokunun mikroyapisal degisimlerini yansitma
acisindan yiiksek ayirt edicilige sahiptir.

Ik 10 6zellik toplamda yaklasik %23.4, ilk 20 6zellik ise yaklasik %38.0
kiimiilatif katki saglamaktadir. Bu durum, modelin karar siirecinin gorece sinirl
sayida yiiksek ayirt edicilige sahip radyomik 6znitelik tarafindan yonlendirildigini,
ancak performansin yalnizca birkag 6zellige degil, daha genis bir 6zellik dagilimina
dayandigim gostermektedir. Ik 40 6zelligin toplam katkisinin %57.92 seviyesine
ulagmasi, radyomik bilginin model performansinda belirleyici bir rol oynadigini
ortaya koymaktadir.

Bunun yani sira, first-order istatistikler (6r. Skewness, Kurtosis, Entropy,
Percentile  Olgiitleri) ile sekil tabanli  Ozniteliklerin  (6r. Perimeter,
MaximumDiameter) de anlamli katkilar sundugu goézlemlenmistir. Bu bulgu,
yalnizca doku heterojenitesinin degil, ayn1 zamanda lezyonun yogunluk dagilimi ve
geometrik Ozelliklerinin de mortalite siniflandirmasinda  6nemli oldugunu
gostermektedir.

Ozellikle standart sapma (std) ve ortalama (mean) temelli 6zniteliklerin
baskinligi, lezyon i¢i degiskenligin ve mekansal diizensizligin model tarafindan
giiclii ayirt edici sinyaller olarak degerlendirildigini diisiindiirmektedir. Bu durum,
iskemik hasarin homojen olmayan dogasiyla klinik olarak da tutarlidir.

Sonug olarak, bu analiz, radyomik 6zelliklerin bilingli se¢imi ve modele
entegre edilmesinin, smirli 6rneklemli ve dengesiz veri kiimelerinde dahi
transformatdr tabanli mimarilerin performansim1 anlamli Slgiide artirabildigini
gostermektedir. Elde edilen bulgular, radyomik—derin 6grenme entegrasyonunun
bu tez kapsamindaki temel metodolojik dayanaklardan birini olusturdugunu ortaya

koymaktadir.

22



3.2 Egitim ve Dogrulama
CPAISD veri kiimesi 112 hastanin radyolojik goriintiilerinden olusmaktadir.

Veri kiimesi hastalarin 6liim oran1 durumuna gore iki sinifa ayrilmistir.

Tablo 3.2. Veri kiimesi sinif dagilimlari

Oliim Oram Negatif Pozitif Toplam
Hasta 87 25 12
dagilimi

Tablo 3.2, veri kiimesinin simiflar arasinda 6nemli bir dengesizlige ve
transformatdr tabanli bir mimari i¢in ¢ok az sayida Ornege sahip oldugunu
gostermektedir. Dengesiz veri kiimelerinde, pozitif sinifi ve modelin gergekten
pozitif orneklerden kagint dogru bir sekilde tahmin ettigi 6zellikle 6nemlidir. Bu
nedenle, bu ¢calismada kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) metrikleri 6ncelikli
tercih edilecektir. Kesinlik ve duyarlilik arasinda bir denge saglamak performansin
dengeli oldugunu gostereceginden, F1 skoru ve ROC AUG metrikleri de modelin

genel dogrulugunu 6zetlemek i¢in ¢alismada dikkate alinacaktir.

Performans Metriklerinin Hesaplamalar

1. Dogruluk (Accuracy) : Dogruluk, modelin tiim Ornekler arasinda

dogru siiflandirdigr 6rneklerin oranini dlger.

Dot = TPETN 6o
B = TP+ TN + FP + FN '

2. Kesinlik (Precision) : Kesinlik, modelin pozitif olarak siniflandirdigi

orneklerden ne kadarinin gercekten pozitif oldugunu odlcer.
TP
inlik = ——— 3.2
Kesinlik TP T FP (3.2)
3. Duyarhlik (Recall) : Duyarlilik, gercek pozitif oOrneklerden ne
kadarinin dogru tespit edildigini dlger.

TP
= 3.3
Duyarlilik TP+ FN (3.3)

4. F1 Skoru : F1 skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve
dengeli performansin bir dl¢iistiidiir.
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F1 Skory = 2 Kesinlik - Duyarlilik 34
O = 2" Kesinlik + Duyarlilik 34)

5. ROC AUC : ROC AUC, modelin siniflandirma yetenegini farkli esik

degerlerinde degerlendirir.

1
ROC AUC = f TPR(FPR) dFPR (3.5)

0

3.3 Basarilar ve Karsilastirmalar

Bu asamada, kaylp fonksiyonundan elde edilen veriler, dikkat
mekanizmalar1 ve transformatér modelinin performansini artirmak i¢in uygulanan
capraz dogrulama teknikleri ve bunlarin karsilastirmalari tartisiimaktadir.

Standart kayip fonksiyonu (BCEWithLogic) ile RT modelinin
kullanilmasindan sonra elde edilen performans sonuglar1 Tablo 3.3 ile sinif bazinda
karsilastirilmakta ve Focal Loss kullanilarak elde edilen performans sonuglari
Tablo 3.4 ile karsilastirilmaktadir.

Performans degerlendirmesi kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru metriklerine
gore yapilmaktadir. Tablo 3.3 de verilen sonuglar sirast ile (3.2), (3.3), (3.4)

esitlikleri yardimiyla hesaplanmistir.

Tablo 3.3. RT model performansi

Metrik Kesinlik Duyarhhk F1 skoru
Negatif Simif 0,52 0,76 0,62
Pozitif Stmif 0,55 0,30 0,39

Tablo 3.3’de sunulan performans metrikleri, RT modelinin iskemik inme
Olim orani1 tahmini i¢in NCCT gortintiilerinden elde edilen 40 radyomik 6zellik
tizerindeki bagarimini siniflandirma baglaminda degerlendirmektedir.

Kesinlik, modelin pozitif tahminlerinin dogrulugunu ifade eder. Negatif

siifta kesinlik 0.52, pozitif sinifta ise 0.55 olarak 6l¢iilmiistiir; bu, her iki sinif i¢in
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de orta diizey bir dogruluk sunarak yanlis pozitif tahminlerin varligini isaret
etmektedir.

Duyarlilik, ger¢ek pozitif vakalarin ne kadarinin yakalandigini gosterir.
Negatif smifta 0.76 gibi yiiksek bir duyarlilik degeri, modelin 6liimciil olmayan
vakalar1 tespit etmede bagarili oldugunu ortaya koyarken, pozitif sinifta 0.30 gibi
diistik bir duyarlilik, 6liimciil vakalarin biiyiik 6l¢iide kagirildigini géstermektedir.

F1 skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olarak, negatif sinifta
0.62 (orta-iyi) ve pozitif smifta 0.39 (diisiik) degerleriyle modelin pozitif sinifta
performansinin sinirlt kaldigini dogrulamaktadir.

Negatif sinif performansi, veri kiimesindeki dengesiz dagilimdan
etkilenerek daha yiiksek bir basar1 gostermektedir; bu, negatif sinifin daha fazla
ornek igermesi nedeniyle modelin bu sinifta daha iyi 6grenme gerceklestirdigini
yansitmaktadir. Ancak, pozitif siifin diisiik duyarliligi (0.30) ve F1 skoru (0.39),
modelin 6liimciil vakalari tespit etmede zorlandigini ortaya koymaktadir. Bu, klinik
acidan ciddi bir sinirlilik teskil eder, zira 6lim orani tahmini inme ydnetiminde
kritik 6neme sahiptir ve diislik duyarlilik, yanlis negatiflerin yiiksek oldugunu ima
eder . Bu durum, veri kiimesinin kii¢iik boyutu (112 hasta) ve NCCT nin erken
iskemik degisikliklerdeki diisiik hassasiyetinden (%20-40) kaynaklanmaktadir
(Gonzalez, 2018). Tablo 3.4 de verilen sonuclar sirast ile (3.2), (3.3), (3.4)

esitlikleri yardimiyla hesaplanmstir.

Tablo 3.4. Focal loss ile model performansi

Metrik Kesinlik Duyarhhk F1 skoru
Negatif Simf 0,62 0,55 0,58
Pozitif Sitmif 0,60 0,66 0,63

Focal Loss kullanimiyla pozitif sinifin duyarlilik degeri 0,30'dan 0,66'ya, F1
skoru ise 0,39'dan 0,63'e yiikselerek pozitif smifin tanimlanmasinda énemli bir
iyilesme saglanmistir. Negatif sinifta ise hassasiyette (0,52'den 0,62'ye) bir artis
gozlenmis ancak duyarlilik degeri bir miktar azalmistir.

Literatiirde, benzer dengesiz veri kiimelerinde transformatdr modellerinin

performans diistikliigli raporlanmistir. Ancak dengesiz sinif dagilimlarinda pozitif
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siif performansinin sinirli kalmasi, bu ¢alismada SMOTE ve focal loss gibi
stratejilerin  birlikte kullanilmasinin temel motivasyonunu olusturmustur. Bu
tyilesme, SMOTE ve focal loss kullaniminin katkisini1 gostermekle birlikte, pozitif
sinif performansinin hala optimize edilmesi gerektigini vurgular.

Sonug olarak Focal Loss kullanimi dengesiz veri kiimelerinde modelin
pozitif sinif performansini 6nemli 6l¢iide artirmis ve modelin genel dengeleme
yetenegini gelistirmistir. Bu bulgular Focal Loss fonksiyonunun o6zellikle zor

siniflarin tanitmlanmasinda etkili bir ¢6ziim sagladigini géstermektedir.

Tablo 3.5. Capraz dogrulama metrikleri

Kat 1 2 3 4 5 Bilesik Model
Dogruluk 0,61 0,61 0,63 0,62 0,62 0,62
Kesinlik 0,59 0,58 0,61 0,59 0,61 0,60
Duyarhhk 0,73 0,75 0,72 0,76 0,69 0,73
F1-skoru 0,65 0,66 0,66 0,66 0,65 0,66
ROC AUC 0,66 0,66 0,67 0,67 0,67 0,66

Modelin genel dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak i¢in c¢apraz
dogrulama kullanilmistir. Her kat ile ayr1 ayr1 egitilen modelin tahminleri, ortalama
alma yontemi kullanilarak birlestirilmistir.

Bu modelin genellestirilmis (bilesik) sonuglar1 Tablo 3.4'te verilmistir.
Tablo 3.5 de verilen sonuglar sirasi ile (3.1), (3.2) , (3.3), (3.4), (3.5) esitlikleri
yardimiyla hesaplanmistir. Tablo 3.5'teki performans 6lciitlerine dayali en basarili
katlama ¢iktisinin ROC egrisi Sekil 3.2'de verilmistir.

Tablo 3.5 de RT modelinin 5 kath ¢apraz dogrulama sonuglarin1 sunarak

modelin genelleme kapasitesini degerlendirmektedir.
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Dogruluk katlamalar arasinda 0.61-0.63 araliginda degismis, ensemble
performansi 0.62 olarak ol¢iilmiistiir; bu, modelin orta diizey bir siniflandirma
basarisi sundugunu gosterir.

Kesinlik 0.58-0.61 arasinda, ensemble’da 0.60’tir; bu, yanlis pozitif
tahminlerin varligini ve 6liim orani tahmini i¢in sinirli hassasiyeti isaret eder.

Duyarlilik 0.69-0.76 araliginda, ensemble’da 0.73’tiir; 6zellikle Kat 4’te
0.76 ile en yiiksek, Kat 5’te 0.69 ile en diisiik deger gozlenmistir, bu da veri
boliinmesindeki rastgeleligin performans iizerindeki etkisini yansitmaktadir.

F1 skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olarak 0.65-0.66
araliginda sabit kalmis, ensemble’da 0.66’dir. ROC AUC degerleri katlamalarda
0.66-0.67 arasinda degismis, ensemble’da 0.66 olarak dl¢iilmiistiir.

Katlamalar aras1 kiicliik varyans (6rn. ROC AUC 0.66-0.67), modelin
genelleme kapasitesinin tutarli oldugunu desteklerken, kii¢iik veri kiimesi (112
hasta) nedeniyle varyans smirli kalmistir . Ensemble performansi (0.62 dogruluk,
0.66 F1 skoru, 0.66 ROC AUC), katlamalarin ortalamasina yakin olup modelin
stabil oldugu sdylenebilir.

Focal Loss ve capraz dogrulama siireclerinin performans iizerindeki etkisi
pozitif olmasina ragmen, Tablo 3.4'te her iki sinif i¢in performans o6lgiitlerinin
tyilestirilmesi gerektigi ve Tablo 3.5'te ensemble modelinin genel ¢iktisinin
artirtlmasi gerektigi goriilmektedir.

Ayrica, Sekil 3.2 incelendiginde, modelin pozitif smifi yakalamada
kazandig1 yetenek gelistirilme gerekliligi ile beraber basarili oldugunuda
gostermektedir.

Yanlis pozitiflerin yiiksek olmasi kesinlik degerini (%60,50) diistirmektedir.
F1 skoru (%66,00) da modelin dengeli bir performans gosterdigini ancak yine de
gelistirilebilecegini gostermektedir.

Literatiire kazandirilan, Strokeformer modeli ile attention mekanizmalarinin
prognostik tahmin basarisin1 artirabildigi goriilmektedir (Cao vd., 2025). Bu

nedenle modele farkli dikkat mekanizmalar1 uygulanmistir.
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Sekil 3.2. En basarili parametrelerin ROC egrisi

Tablo 3.6, Multi Head Attention ve Simple Attention mekanizmalarinin
performansa katkilarini gostermektedir. Tablo 3.6 de verilen metrikler sirasi ile

(3.1), (3.2), (3.3), (3.4), (3.5) esitlikleri ve Simple Attention mekanizmasi (2.1),

esitligi yardimi ile hesaplanmastir.

Tablo 3.6. Dikkat mekanizmalarinin karsilastirilmasi

Metrik Dogruluk Kesinlik Duyarhlik | F1 skoru l:gg
N tead 10,5944 0,5794 0,6889 0,6294 | 0,6459
Attention

Simple

Attention 0,6889 0,6932 0,6778 0,6854 | 0,7167

Tablo 3.6, RT modelinde Simple Attention ve Multi-Head Attention

mekanizmalarinin performanslarini karsilagtirmaktadir.

Dogruluk, dogru tahminlerin orani olarak hesaplanmis; Simple Attention

0.69 ile Multi-Head Attention’a (0.59) kiyasla yaklasik %9 daha ytiksek bir basari

sunarak genel siniflandirma performansinda belirgin bir iyilesme saglamistir.
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Kesinlik, pozitif tahminlerin dogrulugunu 6lger; Simple Attention 0.69 ile
yanlis pozitifleri daha iyi azaltarak Oliim orani tahmininde daha hassas bir
performans sergilerken, Multi-Head Attention 0.58 ile siirh kalmistir.

Duyarlilik, gergek pozitiflerin yakalanma orani olarak hesaplanmis; Multi-
Head Attention 0.69 ile Simple Attention’a (0.68) kiyasla %1.1°lik minimal bir
avantaj saglamig, ancak bu fark klinik agidan belirleyici degildir.

F1 skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi olarak Simple
Attention’da 0.69, Multi-Head Attention’da 0.63 Olclilmiis; Simple Attention,
dengeli performans o6lgiitiinde %5.6 daha yiiksek basar1 gostermistir.

ROC AUC, genel smiflandirma basarisini degerlendirir; Simple Attention
0.72 ile Multi-Head Attention’a (0.65) gore %7 daha yliksek bir genelleme
kapasitesi sunmustur.

Simple Attention’in istiinliigii, kiiciik ve dengesiz veri kiimesinde daha
etkili oldugunu ortaya koymaktadir. Focal loss ile desteklenen Simple Attention,
azinlik sinifina odaklanmayi iyilestirerek ROC AUC’yi 0.7167’ye ¢ikarmustir.

Buna karsilik, Multi-Head Attention, karmasik veri iligkilerini yakalamada
avantajli olmasina ragmen, veri boyutunun yetersizligi nedeniyle overfitting’e
yatkinlik gostermis; duyarlilik’da (0.69) Simple Attention’a yakin bir performans
sunarken, diisiik kesinlik (0.58) ve ROC AUC (0.65) ile yanlis pozitiflerin yiiksek
oldugu gozlenmistir. NCCT nin erken iskemik degisikliklerdeki diigiik hassasiyeti
(%20-40), radyomik o6zelliklerin kalitesini etkileyerek Multi-Head Attention’in
genelleme kapasitesini sinirlamis olabilir.

Tablo 3.6, Simple Attention mekanizmasinin 6zellikle genel dogruluk ve
simiflandirma esigi degisse bile pozitif ve negatif siniflar1 ayirt etme yetenegi ROC
AUC agisindan iistiin oldugunu gostermektedir. Ote yandan, Multi-Head Attention
mekanizmasi pozitif siiflar1 yakalama yetenegi (recall) bakimindan benzer bir
performans sergilese de diger metriklerde geride kalmistir. Simple Attention’in
yiiksek kesinlik ve ROC AUC degerleri, klinik 6liim orani tahmini i¢in daha
giivenilir bir model sunarken, duyarhiliktaki kiigtik fark, pozitif sinifin tespitinde ek

optimizasyon gerekliligini gostermektedir.
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3.4 Makine Ogrenimi Modelleri ile Karsilastirma

Transformator gibi verileri hizli bir sekilde isleyebilen modeller, inme
sonrasi beyin hasarmi en aza indirmek ve klinisyenleri hastanin iyilesmesini
saglayabilecek acil miidahalelere yonlendirmek agisindan olduk¢a Onemlidir
(Samak vd., 2025; Yopiangga vd., 2024). Bu nedenle, dogru tanty1 saglamak i¢in
bu agamada modeller arasinda karsilastirmalar ele alinmistir. DL mimarimiz RT
modeline kiyasla ML modelleri olarak Random Forest (Breiman, 2001; Hastie vd.,
2009), XGBoost (Chen ve Guestrin, 2016; Wade, 2020), SVM (Cortes ve Vapnik,
1995; Steinwart ve Christmann, 2008) ve Lojistik Regresyon (Hastie vd., 2009;
Hosmer vd., 2013) algoritmalari tercih edilmistir.

ML modeller veri bdlme stratejisi ve dogrulama prosediirii agisindan RT
modeliyle ayn1 kosullarda, dikkatle se¢ilmis hiperparametrelerle egitilmis ve ayni
orneklerle test edilmistir.

Model ayarlar1 deneysel denemelerin yami sira literatiirde Onerilen
hiperparametre araliklar1 dogrultusunda yapilandirilmistir (Demircioglu, 2024;
Kolossvary vd., 2017; Tsai vd., 2022; Warkentin vd., 2023). Her bir model i¢in
kullanilan hiperparametreler Tablo 3.7°da verilmistir. Ozellikle Random Forest ve
XGBoost i¢in kullanilan degerler, akademik ¢alismalarda Onerilen araliklarla
ortlismekte ve bu modeller, literatiirde radyomik tabanli siniflandirmalarda basarili
sonugclari ile 6ne ¢ikmaktadir (Corso vd., 2021).

Smif dengesizligini gidermek amaciyla tiim modellerde dengeli sinif agirlhigi
(class_weight="balanced') parametresi kullanilmistir.

Tiim modellerin degerlendirilmesinde 5 katli ¢apraz dogrulama yontemi
uygulanmis ve bu sayede her bir modelin genelleme kapasitesi objektif bigimde
Ol¢iilmiistiir. Bu dogrultuda DL mimarimiz RT modelinin ve ML modellerinin test
asamasindaki performans Olgiitleri Tablo 3.8'de karsilastirilmis ve Sekil 3.3'de
gorsellestirilmistir.

Tablo 3.8 de verilen sonuglar sirast ile (3.1), (3.2), (3.3), (3.4), (3.5)

esitlikleri yardimiyla hesaplanmustir.

30



Tablo 3.7. ML modellerin hiperparametre ayarlari

. Literatiirdeki Calisma
Model Hiperparametre Araliklar Degerleri
n_estimators 50 —-1000 200
max_depth 1-20 15
Random Forest min_samples_split 2-10 5
min_samples_leaf 1-5 2
class_weight 'balanced’, None balanced
n_estimators 50-1000 200
max_depth 1-13 8
learning_rate 0.01 -0.15 0.05
XGBoost
subsample 0.6-1.0 0.8
colsample bytree 0.6-1.0 0.8
scale pos weight 0.5-2 1.0
kernel 'tbf, 'linear’, 'poly’ rbf
c 0.01 - 100 1.0
SVM
gamma 'scale', 'auto', 'scale’
class weight 'balanced', None balanced
c 0.01 — 1000 1.0
Logistic Regresion max_iter 100 — 1000 1000
class_weight 'balanced', None balanced
Tablo 3.8. ML modellerin performans karsilagtirmalari
o - ROC
Model Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik | F1 skoru AUC
Random Forest 0,5420 0,5772 0,3140 0,4067 0,5676
XGBoost 0,4835 0,4758 0,3250 0,3862 0,5604
SVM 0,4890 0,4784 0,2440 0,3232 0,4310
Logistic Regresion 0,3460 0,2941 0,2200 0,2517 0,3132
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Tablo 3.8, RT modelini Random Forest, XGBoost, SVM ve Lojistik
Regresyon ile karsilagtirarak iskemik inme 6liim orani tahmini performanslarini
degerlendirmektedir.

Random Forest, geleneksel modeller arasinda en iyi performansi sergilemis
(ROC AUC 0.57), ancak diistik duyarlilik (0.31) pozitif sinifi yakalamada ciddi
siurliliklar gosterir. Ensemble yapisi, dengesiz veri kiimesinde avantaj saglasa da,
NCCT’nin erken iskemik degisikliklerdeki diisiik hassasiyeti performansi
kisitlamistir (Gonzalez, 2018, 2024).

XGBoost, Random Forest’a yakin bir performans sunmus (ROC AUC
0.56), ancak diisiik duyarlilik ve kesinlik, gradient boosting’in kii¢iikk veri
kiimesinde overfitting’e yatkin oldugunu gosterir (Chen ve Guestrin, 2016).

SVM, diisiik duyarlilik ve ROC AUC (0.43) ile zayif kalmis; kernellerin
dengesiz veri ve kiigiik 0rnek sayisinda basarisiz oldugu goézlenmistir (Cortes ve
Vapnik, 1995).

Lojistik Regresyon, en zayif performanst (ROC AUC 0.31) gdstermis;
dogrusal yapisi, karmasik radyomik 6zellik iliskilerini yakalayamamistir (Hastie
vd., 2009).

RT, Simple Attention ve focal loss ile tiim geleneksel modellere tistiinliik
saglamig; ROC AUC’de %15 (Random Forest’a gore) ila %40 (Lojistik
Regresyon’a gore) daha iyi performans sunarak tezin yenilik¢i katkisim
desteklemistir.

NCCT’nin diisiik hassasiyeti, geleneksel modellerin basarisini kisitlarken,
RT’1n genelleme kapasitesi Simple Attention ile artmistir. Geleneksel modellerin
diisiik duyarhiliklari, o6lim oram1 tahmini i¢in klinik giivenilirliklerini
sinirlandirirken, RT daha giivenilir ve umut verici bir model sunar. Sekil 3.3

modellerin performanslarini bar grafigiyle gorsellestirir.
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Model Performans Karsilastirmasi
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e xgboost
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Dogruluk Kesinlik Duyarhlik F1 Skor ROC AUC
Metrikler

Sekil 3.3. Makine 6grenimi modelleri ve tranformatér modelinin performans

karsilastirmalari

Modelimiz tim Olgiitlerde diger modellere kiyasla performans avantaji
gostermektedir.

Random Forest, ML 6grenme modelleri arasinda en iyi performansi
gostermektedir, ancak modelimizin ¢ok gerisinde kalmaktadir.

Ozellikle SVM ve Lojistik Regresyon modelleri hem dogruluk hem de
ayrim giicii agisindan zayif sonuglar vermistir. Ayrica diger tiim modeller egitim

asamasinda asir1 6grenme sorunlar1 gostermektedir.
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4. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada, iskemik inme tamist1 almis hastalarin radyolojik
goriintiilerinden inme sonrast mortalite olasiligin1 siniflandirmak amaciyla
transformator tabanl bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir. Caligma, sinirli ve
dengesiz veri kiimeleriyle ¢alismanin zorluklarini agik¢a ortaya koymaktadir.
Ozellikle kiiciik drneklem boyutu ve dliimciil/dliimciil olmayan smiflar arasindaki
yuksek dengesizlik, geleneksel ML modellerinin genel performansini olumsuz
etkilemistir.

Buna karsin, onerilen DL tabanli model, smif dengesizligine ve diisiik
orneklem biiytikliigiine ragmen istikrarli ve yliksek performans gostermistir. Bu
basari, modelin yiliksek boyutlu o6zellikleri 6grenme kapasitesi ve karmasik
desenleri yakalama yetenegi ile agiklanabilir. Bu durum, sinirl veriye sahip saglik
veri kiimelerinde dahi dikkatli bicimde tasarlanan DL yontemlerinin klasik makine
O0grenmesi yaklagimlarina giliglii  bir alternatif olusturabilecegini ortaya
koymaktadir.

Sekil 4.1°de sunulan ROC egrisi karsilastirmalari, klasik ML modellerinin

bu siniflandirma problemi i¢in yetersiz kaldigin1 gostermektedir.
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Sekil 4.1. Inme siniflama modellerinin ROC egrilerinin karsilastiriimasi

Farklarin biiyiikliigii, modeller arasinda istatistiksel olarak anlaml
farkliliklar olabilecegine isaret etmektedir; ancak bu ¢aligma kapsaminda modeller
arasi istatistiksel anlamlilik testleri uygulanmamastir.
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Bulgular betimsel karsilagtirmalar seklinde sunulmus olup, ilerleyen
calismalarda kat bazli p-degerlerinin hesaplanmasi planlanmaktadir.

RT modeli, Simple Attention mekanizmasi ve focal loss fonksiyonu
sayesinde geleneksel tiim modelleri geride birakmis; Random Forest’a kiyasla %15,
Lojistik Regresyon’a gore ise %40 daha yliksek ROC AUC degeri elde etmistir. Bu
sonug, Onerilen modelin literatiire 6zgiin bir katki sundugunu gostermektedir.
SMOTE ve interpolasyon tabanli veri artirma yaklasimi, dengesiz veri problemine
etkili bir ¢oziim saglamis ve modelin genelleme kabiliyetini artirmistir. Ayrica,
onerilen modelin dikkat mekanizmasi sayesinde radyomik 6znitelikler arasindaki
uzun menzilli iligkileri yakalayabilmesi, erken donem iskemik degisimlerin
mortalite lizerindeki etkilerinin daha dogru bigimde temsil edilmesini saglamistir.

Calismanin smirhiliklar1  arasinda veri  kiimesinin  smirli  6rneklem
biiylikliigiine sahip olmasi1 ve sinif dagilimindaki dengesizlik oncelikli olarak 6ne
¢ikmaktadir. Bunun yani sira, transformator modelinin yiliksek veri boyutlarina
ithtiyag duymasi da bir diger sinirlilik olarak degerlendirilmektedir.

Gelecek calismalarda, elde edilen basarinin daha ileri tasinabilmesi
amaciyla, farkli dikkat mekanizmalar Jiang vd. (2025) ile Wakamatsu ve Ono
(2024) tarafindan 6nerilen gelistirilmis kayip fonksiyonlarini bir araya getiren hibrit
mimarilere odaklanilmasi 6nerilmektedir. Bunun yani sira, veri artirma, transfer
ogrenme ve Ornek agirliklandirma gibi stratejilerin entegre edilmesi, sinif
dengesizligi probleminin asilmasina yonelik ek kazanimlar saglayabilir.

Ayrica, ¢ok merkezli ve daha genis Olcekli veri kiimeleri iizerinde
gerceklestirilecek caligmalarin, gelistirilen modelin genellestirilebilirligini ve
potansiyel klinik gegerliligini daha giivenilir bigimde degerlendirmeye olanak
tantyacag1 ongoriilmektedir.

Bu ¢alismada, diisiik islem maliyetini korumak amaciyla model mimarisi
bilingli olarak hibrit bir yapiya doniistiirilmemis; bu dogrultuda performans
degerleri izlenmistir. Ancak literatliirdeki bulgular 1s1ginda, hibrit mimarilerin
kullanilmasiyla  daha  yiiksek performans seviyelerine ulasilabilecegi
degerlendirilmektedir. Bu tiir genis 6l¢ekli arastirmalar, gelistirilen modelin klinik
karar destek sistemlerine entegrasyon potansiyelini degerlendirmek acisindan da

kritik 6neme sahiptir.
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