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OZET

Yapay Zeka Destekli FCN Model Performansinin Degerlendirilmesi: KIBT
Goriintiileri Uzerinde Nazopalatin Kanalin Otomatik Segmentasyon Uygulamasi

Derin 68renme, tibbi goriintii analizinde onemli bir cerceve haline gelmis
olup, ilgi bolgelerinin segmentasyonunu otomatiklestirmekte ve
standartlastirmaktadir. Bu siire¢, bilgisayar destekli tani, girisimsel islemler ve
tedavi icin kritik oneme sahiptir. Konik 1sinh bilgisayarh tomografi (KIBT),
maksillofasiyal yapilarin ayrintih ii¢ boyutlu goriintiilerini sunarak dental
goriintilemede c¢igir acms olmasmma ragmen, KIBT kullanllarak NPK
segmentasyonunun cesitli zorluklar1 mevcuttur. Bu calismada, derin 6grenme
tabanhh nnU-Net v2 model performansina dayalh KIBT goriintiilerinde NPK’nin
otomatik segmentasyonunun degerlendirilmesi amaclanmistir.

Calisma retrospektif olarak yiiriitiilmiis, veriler egitim (n=82) ve test (n=8)
seti olmak iizere iki gruba ayrilmistir. Otomatik segmentasyon, klinik radyoloji ve
yapay zeka alaminda yaygin olarak kullanilan performans metrikleri (gercek pozitif,
yanhs pozitif, yanhs negatif, dogruluk, kesinlik, duyarhhk, F1-skoru, Dice katsayisi,
Jaccard indeksi [IoU], %95 Hausdorff mesafesi [mm] ve Hausdorff mesafesi [mm])
ile degerlendirilmistir. Ayrica ROC egrisi elde edilerek egri altinda kalan alan
(EAA) hesaplanmistir.

NPK segmentasyonu icin kullamilan nnU-Net v2 mimarisi sonucunda elde
edilen karmasikhk matrisine gore gercek pozitif, yanhs pozitif, yanhs negatif,
dogruluk, kesinlik, duyarhlik ve F1-skoru degerleri sirasiyla 914, 282,13, 131,25,
3,09, 0,11, 0,99, 0,74, 0,89 ve 0,81 olarak bulunmustur. Ayrica Dice katsayisi,
Jaccard indeksi (IoU), %95 Hausdorff mesafesi (mm) ve Hausdorff mesafesi (mm)
sirasiyla 0,80, 0,67, 1,02 mm ve 1,90 mm olarak hesaplanmistir. EAA ise 0,94 olarak
analiz edilmistir.

Bu sonug¢lar, nnU-Net v2 modelinin nazopalatin kanal segmentasyonunda
yiiksek dogruluk ve giivenilirlik sagladigin1 gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, konik 151l bilgisayarh tomografi, nazopalatin
kanal, nnU-Net v2, performans metrikleri




ABSTRACT

Evaluation of Artificial Intelligence Assisted FCN Model Performance:
Application of Automatic Segmentation of the Nasopalatine Canal on CBCT
Images

Deep learning has become an important framework in medical image
analysis, automating and standardizing the segmentation of regions of interest. This
process is crucial for computer-aided diagnosis, interventional procedures, and
treatment. Although cone-beam computed tomography(CBCT) has revolutionized
dental imaging by providing detailed three-dimensional views of maxillofacial
structures, several challenges remain in segmenting the nasopalatine canal(NPC)
using CBCT. This study aimed to evaluate the automatic segmentation of the NPC
on CBCT images based on the performance of a deep learning—based nnU-Net v2
model.

The study was conducted retrospectively, and the data were divided into two
groups as training (n=82) and test (n=8) sets. Automatic segmentation was evaluated
using performance metrics commonly employed in clinical radiology and artificial
intelligence, including true positives, false positives, false negatives, accuracy,
precision, recall, F1-score, Dice coefficient, Jaccard index (IoU), 95% Hausdorff
distance (mm), and Hausdorff distance (mm). In addition, the receiver operating
characteristic (ROC) curve was generated, and the area under the curve (AUC) was
calculated.

According to the confusion matrix obtained with the nnU-Net v2 architecture
for NPC segmentation, the values of true positives, false positives, false negatives,
accuracy, precision, recall, and F1-score were found to be 914, 282.13, 131.25, 3.09,
0.11, 0.99, 0.74, 0.89, and 0.81, respectively. Furthermore, the Dice coefficient,
Jaccard index (IoU), 95% Hausdorff distance (mm), and Hausdorff distance (mm)
were calculated as 0.80, 0.67, 1.02 mm, and 1.90 mm, respectively. The AUC value
derived from the ROC curve was 0.94.

These findings demonstrate that the nnU-Net v2 model provides high
accuracy and reliability in the segmentation of the nasopalatine canal.

Keywords: Cone-beam computed tomography, deep learning, nasopalatine canal,
nnU-Net v2, performance metrics
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1. GIRIS

Saglik alaninda ve agiz, dis ve ¢ene radyolojisinde giincel ve giderek daha fazla
ilgi goren konulardan biri yapay zekadir. Yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin genellikle
“zeki davranig” olarak adlandirilan olguyu anlamasini saglayan bir bilim ve miihendislik
alamdir!. Bilgisayar tabanli tani sistemlerinin kullanimi, insan gozii tarafindan fark
edilemeyebilecek lezyonlar1 saptama ve tanilama kapasitesi sayesinde giderek
artmaktadir. Makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt dalidir ve bilgisayarlarin belirli bir
gorevi yerine getirebilmek icin 6rnek veri kiimelerinden kurallar ¢ikararak kendi kendine
ogrenen sistemler olusturmasina dayanir. Bu yaklasimda, dogru ve klinik olarak faydali
modeller gelistirmek i¢in dogrudan kod yazmak yerine, algoritmalar Ornek veri
setlerinden kendi mantiklarini tiretir?. Derin 6grenme, tibbi gériintii analizinde 6nemli bir
cergeve haline gelmis olup, ilgi bélgelerinin segmentasyonunu otomatiklestirmekte ve
standartlastirmaktadir. Bu siireg, bilgisayar destekli tani, girisimsel islemler ve tedavi igin
kritik 6neme sahiptir’. Bunun 6nemine ragmen, manuel goriintii segmentasyonu zahmetli
ve zaman alict bir is olabilmekte ve kullanicilar arasinda degisken sonuclara yol
agabilmektedir*>. Tam otomatik segmentasyon ise zaman tasarrufu saglamakta ve daha
tutarli sonuglar iiretmektedir*>. Convolutional neural networks (CNN) anatomik yapilarin
veya patolojilerin etiketlenmesi gibi segmentasyon gorevlerinde dikkate deger basarilar

elde etmistir®?,

Bag ve boyun goriintiileme alaninda, yapay zeka; dijital radyografi, bilgisayarl
tomografi (BT), konik 1s1nl1 bilgisayarli tomografi (KIBT), ultrason goriintiileme (USG)
ve manyetik rezonans goriintiileme (MRG) gibi sistemlere entegre edilerek, olagandisi
kiigiik sapmalar1 0grenme yetenegi sayesinde taniyabilir ve anatomik belirteclerin
tanimlanmasi, kistik ve tiimdral lezyonlarin siniflandirilmasi, ayrica dis giirtikleri,
periodontal ve periapikal patolojiler ile temporomandibular eklem bozukluklarinin

tanisina yardimci olmak gibi gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir.!0-15,

Nazopalatin kanal (NPK), agiz boslugu ve burun boslugunu birbirine baglayan
iginden arter, sinir gibi yapilarin gegtigi onemli bir anatomik yapidir'®!7. NPK’mn
morfolojisi hakkinda bilgi sahibi olmak 6zellikle patoloji ya da implant cerrahisi gibi

durumlar i¢in kritik 6nem tagimaktadir'®2!, KIBT, maksillofasiyal yapilarin ayrintil tig



boyutlu goriintiilerini sunarak dental gériintiilemede ¢igir agmis olmasina ragmen®>%,
KIBT kullanilarak NPK segmentasyonunun ¢esitli zorluklart mevcuttur. Bunlar arasinda
maksillofasiyal yapilarin karmasik anatomisi, goriintii giiriiltiisii, belirsiz sinirlar ve sinirh
sayida veri kiimesi sayilabilir’*?>. Bu amagla KIBT goriintiilerinden derin dgrenme
modeli ile NPK’y1 yiiksek performans ile segmente edilebilmesini saglayan ¢aligmalarin
gelistirilmesi yarar saglayacaktir. Mevcut literatiirdeki boslugu doldurmay1 amaglayan bu
aragtirma, H1 hipotezine dayanmakta olup, KIBT goriintiilerinden derin 6grenme modeli

ile NPK’y1 yiiksek performans ile segmente edilebilecegi yontindedir.

Bu calismada, derin 6grenme tabanli nnU-Net v2 model performansinin
degerlendirilerek bu modelin KIBT goriintiilerinde NPK’y1 otomatik olarak

segmentlemek i¢in kullaniminin degerlendirilmesi amaglanmistir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Yapay Zeka

Yapay zeka, insanlara 6zgii biligsel becerileri (problem ¢dzme, 6grenme, karar
verme ve muhakeme) taklit edebilen makineler ve teknolojiler biitiinii olarak
tanimlanmaktadir’’. Bu alandaki ilk 6énemli adimlar Alan Turing tarafindan atilmigtir.
Turing, 1950°de yayimladigi ¢aligmasinda “Makineler diistinebilir mi?”” sorusunu ortaya
koymus ve “Taklit Oyunu” adin1 verdigi, glinlimiizde ise Turing Testi olarak bilinen
yaklasimi tanimlamistir. Bu testte bir bilgisayarin, insanla etkilesim sirasinda ayirt
edilemeyecek diizeyde yanitlar verebilmesi, onun zekdya sahip oldugunun gdstergesi

kabul edilmektedir3®4°,

Yapay zekd 1990’larin sonunda IBM’in Deep Blue sistemi, diinya satrang
sampiyonu Garry Kasparov’u yenerek yapay zekanin potansiyelini tiim diinyaya
gostermistir*!.  2000’lerden itibaren artan islem giicii, biiylik veri kiimelerinin
erigilebilirligi ve gelismis algoritmalar sayesinde yapay zeka, makine 6grenmesi, derin
ogrenme, dogal dil isleme ve robotik gibi alt dallarda hizla gelisim gostermistir. 2012
yilinda derin sinir aglar1 kullanilarak ImageNet’te elde edilen basari, derin 6grenmenin

modern yapay zeka uygulamalarindaki merkezi roliinii pekistirmistir*2.

Yapay zeka, dogal zekadan belirli yonleriyle ayrilmaktadir. Insan zekas: siirekli
ogrenme, deneyim biriktirme, yaraticilik ve sezgi gibi 6zelliklere sahipken, yapay zeka
yalnizca kendisine 6gretilen veri setleriyle sinirli bir sekilde ¢alisir. Bu nedenle, yapay
zeka bilgiyi depolama ve aktarma acisindan kalici ve hizli avantajlar sunsa da, insan

zekasindaki esneklik ve yaraticiliktan yoksundur®3#,

Sonug olarak, yapay zeka giiniimiizde hem teorik hem de pratik boyutlariyla hizla
geligen, farkli disiplinlerin kesisiminde yer alan ve gelecegin teknolojik doniisiimiinde

kritik rol istlenen bir alandir.

Yapay zekd, karmasik ve zor verilerin bilgisayarli algoritmalar araciligiyla

degerlendirildigi bir teknolojidir. Tibbi goriintiilemede ¢ok sayida uygulama alani



bulmaktadir. Cikis degiskeni siirekli oldugunda regresyon temelli gorevler, kategorik
oldugunda ise smiflandirma temelli gorevler i¢in denetimli makine Ogrenmesi

kullanilmaktadir®.

Yapay zekanin tibbi goriintiilemede sundugu uygulamalar arasinda tanisal
goriintiileme en 6nemli yaklagimlardandir. Caligmalar, bu bilgisayarli algoritmalarin
radyografik anormallikleri tespit etmede yiiksek dogruluk, duyarlilik ve iyi 6zgiillige
sahip oldugunu gostermektedir. Radyomik 6zellik ¢ikarimi ve se¢imi, patoloji tespiti igin

yapay zeka yaklagimlari arasinda degerlendirilmektedir*®.

Yapay zekanin tibbi goriintiilemede kullanimi hélen yogun sekilde
aragtirtlmaktadir. Yiiksek duyarlilik ve dogruluk gdstermesi nedeniyle, doku temelli
tespit ve karakterizasyon i¢in de uygun olabilecegi dngoriilmektedir. Bununla birlikte,
ozellikle radyologlar, yapay zeka tarafindan yerlerinin alinabileceginden endise
duymaktadir. Dogal se¢ilim ve dogal genetik mekanizmalar taklit eden stokastik arama

algoritmalar1 bu baglamda gelistirilmistir*’.

2.1.1. Makine Ogrenimi

Makine 6grenmesi, yapay zekanin temel bir alt dali olup, bu yaklagim, gecmis
deneyimlerden 6grenmeyi hedefleyen ve elde edilen verilerden istatistiksel ¢ikarimlar

yaparak tahmin veya Kkarar iireten algoritmalarin gelistirilmesine dayanmaktadir®®.

Makine 6grenimi algoritmalari, giris ve ¢ikis verileri arasindaki iligkiyi kurmak
izere egitilmis matematiksel modeller kullanir. Egitim siirecinde sistem, etiketlenmis ya
da etiketlenmemis veri kiimeleri {izerinden 6grenir ve bu 6grenmeye dayali olarak yeni
durumlarda dogru tahminlerde bulunabilir**~*°. Ornegin, radyologlar tarafindan normal ve
anormal olarak etiketlenen binlerce goriintii ile egitilen bir makine 6grenimi algoritmasi,

yeni bir goriintiideki lezyonu normal veya anormal olarak tanimlayabilir>!=2,

Makine 6grenimi farkli kategorilere ayrilmaktadir. Denetimli 6grenme, her bir
girig i¢in dogru ¢iktinin bilindigi etiketli verilerle ¢alisir ve ¢ogunlukla siniflandirma ile
regresyon problemlerinde kullanilir. Bu yontem, tanisal goriintiilerin siniflandirilmasinda
radyologlarin etiketleme yapmasin1 gerektirir. Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis

verilerden Oriintiileri kesfetmeye odaklanir ve kiimeleme, dagilim tahmini gibi



uygulamalarda one ¢ikar. Yari denetimli 6grenme, az miktarda etiketlenmis veri ile daha
biliyiik miktardaki etiketlenmemis veriyi birlikte kullanir. Pekistirmeli 6grenme ise
sistemin dinamik bir ortamda pozitif veya negatif geri bildirimlerle 6grenmesini saglar ve

robotik, oyun tasarimi ile bilgisayarli gorme gibi alanlarda uygulanir*®-3%-33-54,

Makine 6greniminde siirecin basarisi verilerin hazirlanma kalitesine baglidir. Veri
toplama, 0n isleme, egitim ve test gruplarina ayrigtirma, uygun formatlara doniistiirme ve
model egitimi temel asamalardir. Bu adimlarin ardindan algoritmalar, egitim
verilerindeki Oriintiilere dayanarak tahminler tiretir. Model performansi degerlendirilir ve

istenilen basari saglanmadiginda yeniden egitilerek gelistirilir>>.

Makine 6grenimi, insan zihninin islevlerini taklit edebilmesi bakimindan énemli
avantajlar sunmaktadir. Goriintii tanima, siniflama, kendi kendini diizeltme ve biiyiik veri
kiimeleri tlizerinde 6grenme gibi islevler, makine 6greniminin insan biligsel siire¢lerine
benzer sekilde galismasini saglamaktadir®. Veri miktari arttik¢a algoritmalar daha dogru
ve gilivenilir tahminler tiretir. Bu 6zellik, makine 6grenmesini 6zellikle tip gibi biiyiik veri

kullanilan alanlarda giiclii bir arag haline getirmektedir®”’.

2.1.2. Derin Ogrenme

Derin O6grenme, yapay sinir aglarindan gelistirilmis ve giiniimiizde makine
ogrenmesinin en yaygin kullanilan alt dallarindan biri haline gelmistir®8. Cok sayida gizli
katman igeren bu modeller, hiyerarsik bir yap1 kullanarak verilerin diisiik seviyeli
ozelliklerini daha soyut ve karmasik Ozelliklere doniistiirebilmektedir. Boylece, s1g
makine 6grenmesi yontemlerine gore daha giiclii bir 6zellik temsili saglar. Geleneksel
makine 6grenmesinde basari biiylik 6l¢lide insan uzmanlarin deneyimlerine dayanirken,

derin 6grenme dogrudan verilere dayali bir 6grenme siireci yliriitmektedir>®,

Derin 6grenmenin kokleri 1980°lerdeki sinir ag1 arastirmalarina dayanir. Derin
ogrenme ile klasik makine 6grenmesinin ortak noktasi veriden dgrenmeleridir; ancak
derin 6grenme, ¢coklu dogrusal-olmayan doniisiimleri birlestirerek biiylik veriden yiiksek
diizey soyutlamalar ve karmasik Ozellikler tiiretebilmesiyle ayrisir’®®°. Bu hiyerarsik
temsil yaklasimi tipta hastaliklarin goriintiilerden tanimlanmasi, siniflandirilmasi ve

prognoz Ongoriisii gibi klinik gorevlerde giiglii performanslar iiretir®.



Derin 6grenme modelleri, katmanlar arasi akista bir katmanin ¢iktisini bir
sonrakinin girdisi yapan hiyerarsiler kurar. Alt katmanlar girise yakin temel nitelikleri,
iist katmanlar giderek daha karmasik birlesimleri 6grenir; bu da verinin ¢ok diizeyli ve

anlamli bir temsilini ortaya ¢ikarir>%-6!,

Derin 6grenme, tip alaninda genis bir uygulama yelpazesine sahip bir alandir.
Derin 6grenmenin ¢ok yonliiliik, yliksek genelleme kapasitesi, disiplinler aras1 kullanim
ve yliksek performans gibi cesitli 6zel oOzellikleri vardir. Bu oOzellikler, tiim bilim
toplulugunun derin 6grenmenin sundugu olanaklara odaklanmasina neden olmustur.
Derin 6grenme kavrami, yapay sinir aglarinin basit yonleriyle baslar ve ardindan dikkat
modelleri, evrisimsel yapilar ve yinelemeli yapilar ile genisler. Ozellikle tibbi
goriintiilemede kullanilan derin 6grenmenin énemli yonleri, tibbi goriintii siniflandirma
ve segmentasyon siire¢leridir. Giiniimiizde derin 6grenme, tani alaninda biiyiik bir etkiye
sahiptir. Tibbi goriintiilemelerde anormallikler tespit edilebilir, analiz edilebilir ve bunlar
farkl hastalik tiirlerine gore siniflandirilabilir. Derin 6grenmenin yardimiyla, daha kisa
degerlendirme siiresinde dogru sonuglara ulagsmak miimkiindiir. Ozellikle radyoloji

alaninda bu teknikler kritik bir rol oynamaktadir®.

2.1.2.1. Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Yapay sinir ag1 (ANN), en bilinen yontemlerden biri olup, birbirine tam bagli ve
paralel calisan temel islem birimlerinden (perceptronlar) olusan bir yapidir. Her
perceptron, onceki katmanlardan aldig1 verileri kullanarak tek bir ¢ikt1 liretir ve bu ¢ikt
fonksiyonu her adimda dogrusal olmayan bir doniisiim saglar. Perceptronlar arasindaki
baglantilar, agirliklar ile tanimlanir. Sinir aglari, gorlintii verileri lizerinde goézetimli
sekilde egitilerek bu agirliklart 6grenir®®. Klasik bir sinir aginda genellikle tek bir gizli
katman bulunurken, derin sinir aglarinda bu katman sayis1 olduk¢a fazladir. Daha fazla
hesaplama giicli gerektirmelerine ragmen, islemci maliyetlerinin diismesi ve grafik
islemcilerde (GPU) derin 6grenme yontemlerinin kullanilabilir hale gelmesi, bu aglarin

poplilaritesini artirmigtir.

2.1.2.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Derin sinir aglarinin genel yapisina evrisim (convolution) katmanlarinin

eklenmesiyle birlikte, evrisimsel sinir aglar1 (CNN) gelistirilmistir. Geleneksel sinir



aglar1 yalnizca tam baglh katmanlardan olusurken, tipik bir CNN mimarisi; evrigim ve
havuzlama (pooling) katmanlarinin ardindan tam bagli katmanlarin yer aldig1 bir yapiya
sahiptir. CNN’lerin goriintii analizi i¢in yaygin sekilde tercih edilmesinin nedeni, evrisim
ve havuzlama katmanlarmin parametre sayisint Onemli Ol¢iide azaltmasi, agirlik
paylasimina olanak tanimasi ve derin aglarda biiyiik boyutlu girislerin verimli sekilde
islenmesini saglamasidir®. CNN’ler, tam bagh katmanlarin ¢iktilarindan 6zellik ¢ikarici
olarak kullanilabilecegi gibi, dogrudan siniflandirma modeli olarak da gorev yapabilir.
Gorlintii verilerinde yiiksek diizeyde karmasik ozellikleri 6grenebilme kapasiteleri

66-68 ye nesne tespiti® alanlarinda oldukg¢a

sayesinde®, son yillarda goriintii smiflandirma
basarili sonuglar elde etmislerdir. Giincel literatiirde bilgisayarla gérme uygulamalarinda

en sik kullanilan derin 6grenme yontemleri biiyiik 6l¢iide CNN tabanlidir’.

2.1.2.3. Tam Evrisimli Aglar (FCN)

Tam evrisimli aglar (FCN), Long ve arkadaslar1’! tarafindan onerilen CNN tabanl
bir yaklagim olup, yalnizca evrisim, havuzlama (ve gerektiginde dekonvoliisyon ile
yeniden drnekleme) katmanlarindan olusur ve sonunda tam bagli katman icermez. FCN
ciktilar1 ¢ogunlukla giris boyutuyla ayni biiyiikliige sahiptir. Ozellikle goriintii
segmentation gorevlerinde, bu yogun tahmin modelleri hem dogruluk hem de verimlilik

acisindan onemli gelismeler saglamistir.

2.1.2.4. Derin Ogrenme ile Goriintii Stmiflandirma Siireci

2.1.2.4.1. Goriintii Siniflandirma

Gorilintii siniflandirma siireci, 6rnegin patoloji tipinin belirlenmesiyle baslar.
Farkl1 boyutlarda ve ¢esitli hastalik paternlerine sahip goriintiiler bulundugundan, bu tiir
paternlerle CNN modelini dogrudan egitmek karmagsik hale gelmektedir. Verilere daha
derinlemesine bir bakis saglamak i¢in, geleneksel istatistiksel analiz yapay sinir aglari ile

birlikte kullanilabilir®%72,

Derin 6grenmedeki en biiylik zorluk, asir1 uyumlamay1 (overfitting) azaltmak ve
performansi artirmak i¢in biiyiik miktarda veriye ihtiya¢ duyulmasidir. Az sayida tibbi
goriintlinlin analiz edilmesi zordur. Kiigiik veri setleriyle basa ¢ikabilmek i¢in en iyi

tekniklerin segilmesi gerekmektedir®?.



2.1.2.4.2. Nesne Tanimlama

Nesnelerin bulunmasi ve kategorize edilmesi siireci, nesne tanimlama olarak
adlandirilir. Biyomedikal goriintiilerin tespiti slirecinde, hastanin lezyonlarini belirlemek
icin kutu koordinatlar1 kullanilir. Bu teknik genel olarak iki kategoriye ayrilmaktadir:

Bolge onerisine dayali algoritma ve regresyon yontemi olarak tek-agamali ag.

Bolge onerisine dayali algoritmada, giris goriintiilerinden se¢ici arama algoritmasi
yardimiyla gesitli yamalar ¢ikarilir. Bu islemin tamamlanmasinin ardindan, egitilmis
model, her bir yama igerisinde birden fazla goriintiiniin varligina dair karar verir ve

siniflandirma ilgi bolgesine gore yapilir. Bu teknigin avantaji, tespit hizini artirmasidir®?,

Regresyon yontemi—-tek asamali ag tekniginde, kutu koordinatlar1 ve smif
olasiliklar1 dogrudan tiim goriintii piksellerinden elde edilir ve tespit edilir. Bolge Onerisi
yaklagimi dogruluk agisindan daha iyi kabul edilirken, regresyon yontemi yani tek

asamal1 ag hem hiz hem de dogruluk acisindan verimli bulunmustur.

2.1.2.4.3. Goriintii segmentasyonu ve kaydi

Segmentasyon ve kayit siireclerinde derin 6grenme tekniklerinin ¢ok daha verimli
oldugu kanitlanmistir. Hedeflenen segmentasyonun basarimini artirmak i¢in bagimli
esikleme ve kapali-kontur yontemleri kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda kayit islemleri de
segmentasyona uygulanmaktadir. Tiimorlerin ve farkli bolgelerdeki diger yapilarin
segmentasyonu i¢in ¢ok sayida girisimde bulunulmustur. Segmentasyonu gelistirmek

amactyla derin 6grenme aglar siirekli olarak gelistirilmektedir®?.

2.1.2.4.4. Goriintii iiretimi

Cesitli etiketlere sahip yiiksek kaliteli ve dengeli veri setleri elde etmek zordur.
Aragtirmalarda {retilen goriintiiler, veri artirma siirecinde kullanilmaktadir. Tibbi
goriintiilemede anomali tespiti, iiretici ¢gekismeli aglarin en dikkat ¢ekici uygulamasidir.
Sentetik goriintiilerde siniflandirma ve segmentasyon dogruluklarinin yiiksekligi biiytik

onem tagir®.



2.1.2.4.5. Goriintii doniisiimii

Son ¢aligmalar, CNN’in en sik kullanilan yontem oldugunu gostermektedir. Derin
O0grenme gelistirme cercevesi (framework), hizla biiyliyen bir yazilim gelistirme
ortamidir. Derin 6grenme, insan miidahalesi gerektirmeyen her tiirlii veri seti lizerinde
caligabilen bir teknolojidir. Ozellikle CNN yapilarinin evrimiyle birlikte 2012 yilindan
itibaren derin 6grenme alaninda ¢ok biiylik degisimler yasanmustir’>. Bu gelismelerin
ardindan, derin O0grenme c¢esitli goriintii problemlerinin ¢dziimiinde yaygin olarak
kullanilmaya baslanmistir. Bu ilerlemeler sayesinde birgok hekim tibbi goriintiileme
islemlerini kullanmakta, tan1 ve siniflandirma islemleri de ¢esitli makine 0grenmesi
teknikleriyle desteklenmektedir. Giiniimiizde derin 6grenme teknolojileri agirlikli olarak
tibbi goriintii siniflandirma ve segmentasyon amaglariyla kullanilmaktadir. Tiim bunlara
dayanarak, derin 6grenme, goriintli analizi siirecinde en énemli araglardan biri haline
gelmistir. Bu teknoloji; tespit, segmentasyon, kayit ve siniflandirma alanlarinda basarili
bir sekilde uygulanmaktadir. Derin 6grenmenin ¢ok sayida farkli yaklagimi vardir. Tip
alanindaki cesitli 6zellikler nedeniyle biiylik datalar icin genis bir potansiyel s6z
konusudur ve bu da derin 6grenmeyi bu uygulamalar i¢cin daha uygun hale getirmektedir.
Derin 6grenme; oftalmoloji, nérogoriintiileme ve ultrasonografi gibi pek ¢ok tibbi alanda
kullanilmaktadir®?. Kiigiik veri setlerinin yetersizligini agsmak ve biiyiik veri setlerini hizla
bliylitmek i¢in bariz bir ¢6ziim, verilerin tibbi merkezler arasinda paylasilmasidir. Ancak

mevcut veri gizliligi politikalar1 nedeniyle bu durumun uygulanmasi zor goriinmektedir’*.

2.1.3. Hiperparametre Optimizasyonu

Hiperparametre optimizasyonu, makine Ogrenmesi modellerinin basarimini
yiikseltmek amaciyla modeldeki hiperparametrelerin en uygun degerlerinin belirlenmesi
stirecidir. Bu siireg, modelin 6grenme siirecini yonlendiren ve yapisini sekillendiren
parametrelerin en iyi kombinasyonlarinin bulunmasini kapsar. Hiperparametreler, model
egitimi sirasinda otomatik olarak dgrenilmeyen; bunun yerine egitimden dnce elle ya da
cesitli optimizasyon yontemleriyle belirlenmesi gereken degiskenlerdir. Derin 6grenme
is akisinda hiperparametre optimizasyonunun genel yapist Sekil 2.1°de gosterilmistir.
Makine 6grenmesi modellerinde performansi artiran hiperparametrelerin belirlenmesi
genellikle modelin egitilme siiresinden daha uzun siiren bir optimizasyon asamasini

gerektirir’>,
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Sekil 2. 1. Derin 6grenme siirecinde hiperparametre optimizasyonu’®

Optimizasyon siireci, belirli bir arama uzay1 igerisinde farkli hiperparametre
kombinasyonlarinin sistematik olarak test edilmesi ve her bir kombinasyonun
performansinin dogruluk, F1 skoru veya AUC gibi degerlendirme metrikleri araciligiyla
Olgiilmesiyle gergeklestirilir. Derin 6grenme modellerinde, genellikle optimize edilen
baslica hiperparametreler arasinda 6grenme orani, parti boyutu (batch size), epoch sayisi

ve kullanilan optimizasyon algoritmas1 gibi degiskenler bulunmaktadir’’.

Hiperparametre uzaymin kapsamli bi¢imde incelenmesi, her bir hiperparametre
kombinasyonu i¢in modelin yeniden egitilmesini gerektirdiginden olduk¢a yiiksek
hesaplama maliyetine sahip bir siiregtir. Bu optimizasyon islemi, hem zaman hem de

donanim kaynaklar1 agisindan yogun bir yiik olusturur. Bu nedenle, mevcut kaynaklarin
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daha verimli kullanilabilmesi amaciyla erken durdurma, agamali eleme ve paralel

hesaplama gibi stratejiler siklikla tercih edilmektedir’®.

2.1.3.1. Epoch Sayisi

Epoch sayisi, modelin tiim egitim veri setini ka¢ kez bastan sona isleyecegini ifade
eden temel bir hiperparametredir. Modelin 6grenme siirecinde epoch kavrami Sekil
2.2°de Ornek olarak gorsellestirilmistir. Egitim sirasinda veri seti kii¢iik partilere (batch)
boliiniir ve her parti model tarafindan islenerek agirliklar geriye yayilim yontemiyle
giincellenir. Bu islem, her egitim adiminda yinelenir ve modelin agirliklar1 kademeli
olarak optimize edilir. Derin 6grenme modellerinde, ilk epoch’larda modelin basarimi
genellikle disiiktiir; ¢linkii ag, veri driintiilerini yeni 6grenmeye baslamistir. Epoch sayisi
artttkca modelin performansi genellikle yiikselir, ancak belirli bir noktadan sonra
ogrenme hizi azalir ve modelin asir1 uyum riski artabilir. Ayrica epoch sayisinin fazla

olmasi, egitim siiresinin uzamasina yol agar’.

2.1.3.2. Batch Boyutu

Batch boyutu, her bir egitim adiminda modele sunulan veri 6rnegi sayisini
belirleyen dnemli bir hiperparametredir. Modelin 6grenme siirecinde parti boyutunun her
adimda nasil islendigi Sekil 2.2°de ornek olarak gorsellestirilmistir. Batch boyutu,
modelin hem egitim hizin1 hem de genelleme performansini dogrudan etkiler. Biiyiik
batch boyutlari, daha hizli 6grenmeye olanak tanir ve gradyan tahminlerindeki giirtiltiiyti
azaltarak daha kararli bir optimizasyon saglar. Ancak, yiiksek bellek kullanimina neden
olur ve modelin genelleme kabiliyetini olumsuz yonde etkileyebilir. Kiigiik batch
boyutlar ise daha az bellek gerektirir ve genellikle daha iyi genelleme sonuglari sunabilir,

ancak 6grenme siirecini yavaslatir ve hesaplama maliyetini artirabilir®,

iterasyon iterasyon
(1) (n)
Batch l
Boyutu
Egitim
Seti Batch (1) Batch (2) Batch (5)
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Sekil 2. 2. Model egitimi sirasinda epoch ve batch icin 6rnek bir sematizasyon
2.1.3.3. Ogrenme Oram

Ogrenme orani, modelin agirliklarinin her bir egitim adiminda ne kadar hizh
giincellenecegini belirleyen temel bir hiperparametredir. Bu degerin ¢ok ytiksek olmasi,
modelin egitim verilerine asir1 uyum gostermesine ve yeni veriler lizerinde diigiik
genelleme performansi sergilemesine neden olabilir. Buna karsilik, ¢ok diisiik bir
o0grenme orani, modelin veri setindeki Oriintiileri yeterince Ogrenememesine ve
dolayistyla zayif bir performans ortaya koymasina yol acar. Asir1 diisiik bir 6grenme
orani, modelin yerel minimumlarda sikisip kalmasina neden olurken; asir1 yiiksek bir
ogrenme orani, modelin kiiresel minimuma ulagmasini engelleyebilir. En uygun 6grenme
orani, baslangicta nispeten yliksek bir degerle modelin kiiresel minimuma hizlica
yaklagmasini, ardindan giderek azalan bir oranla bu minimum ¢evresinde daha kararl bir

yakinsama saglamay1 amaglar®! 83,

2.1.3.4. Optimizasyon fonksiyonu

Optimizasyon fonksiyonu, modelin 6grenme siirecini en verimli sekilde
yonlendirmek ve hata fonksiyonunu minimize etmek icin kullanilan algoritmadir.
Dogrusal olmayan problemlerde, modelin kiiresel minimuma ulagsmasini hedefleyen
optimizasyon yontemleri tercih edilir. Derin 6grenme uygulamalari, ¢ok boyutlu ve
karmagik fonksiyonlarn optimizasyonunu gerektirdiginden, bu alanda en yaygin
kullanilan algoritmalar genellikle stochastic gradient descent (SGD) ve onun tiirevleridir.
SGD’nin farkli varyantlari olan Adagrad, Adadelta, adaptive moment estimation (Adam)
ve Adamax, 0grenme oranini dinamik olarak ayarlayarak her parametre ic¢in farklh
hizlarda giincelleme yapilmasina olanak tanir. Adagrad, gecmis gradyanlarin karelerinin
kiimiilatif toplamimi dikkate alarak Ogrenme oranini zamanla azaltir. Adadelta, bu
yaklasimi gelistirerek yalnizca belirli bir gegmis araligindaki gradyanlarin ortalamasini
hesaba katar. Adam ve Adamax, momentum kavramini kullanarak daha hizli yakinsama
saglar; Adam ikinci moment istatistigini hesaba katarken, Adamax sonsuz normu temel
alir. Bu algoritmalarin yakinsama hizi ve genel performansi, veri setinin yapisi, problem

tiirti ve segilen hiperparametre degerlerine gore degisiklik gosterebilir®*53.
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Adam, derin 6grenmede en siklikla uygulanan optimizasyon algoritmalarindandir.
Adam algoritmasinin bazi énemli 6zellikleri vardir. ilk olarak, momentum dogrudan
gradyanin birinci dereceden momentinin bir tahmini olarak dahil edilmistir. Ayrica
Adam, hem birinci hem de ikinci moment tahminlerinin baslangicta sifirdan
baslatilmalarin1 dengelemek i¢in Onyargi diizeltmelerini igerir. Algoritma, gradyanin
iistel hareketli ortalamalarini (m¢) ve gradyanin karesinin {istel hareketli ortalamalarini
(vy) glinceller. Burada hiperparametreler p: ve p2, bu hareketli ortalamalarin {istel azalma
hizlarin1 kontrol eder. Bu hareketli ortalamalar, sirasiyla gradyanin birinci momentinin
(ortalama) ve ikinci ham momentinin (merkezlenmemis varyans) tahminleridir. Adam
algoritmasi, birinci ve ikinci moment degiskenleri olan m ve u’yu gerektirir. Gradyan
hesaplandiktan sonra, zaman adimi t’de sirasiyla 6nyargili birinci ve ikinci moment
tahminleri giincellenir. Ardindan, birinci ve ikinci momentlerdeki Onyargi diizeltilir.
Diizeltilmis moment tahminleri kullanilarak parametre giincellemeleri hesaplanir ve

uygulanir®s-s8,

2.1.3.5. Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinin dogrusal olmayan iliskileri 6grenmesini
saglayan temel bilesenlerdir. Bu fonksiyonlar, giris verisini daha ayrilabilir hale getirerek
agin soyut dzellikleri 6grenmesine olanak tanir. Iyi bir aktivasyon fonksiyonu; gradyan
akisin1 kesmeden, hesaplama yiikiinii artirmadan ve veri dagilimini koruyarak egitim
stirecini iyilestirmelidir. Farkl tiirde AF’ler (6r. Sigmoid/Tanh, ReLU, ELU, adaptif ve
karma fonksiyonlar) belirli avantaj ve sinirlamalara sahiptir. Bu nedenle agin mimarisi ve
veri tipi, hangi aktivasyon fonksiyonunun segilecegini belirleyen en 6nemli faktorlerdir.
Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarinda giris degerini belirli bir matematiksel
doniistimden gecirerek hangi noronlarin aktif olacagini belirler. Logistic Sigmoid / Tanh
tabanli fonksiyonlar, ReLU tabanli fonksiyonlar, {istel tabanli fonksiyonlar, 6grenilebilir
/ adaptif fonksiyonlar ve diger fonksiyonlar olmak tiizere basliklara ayrilabilir. Bu
basliklarin altinda c¢ok fazla sayida fonksiyon bulunmakta olup, derin 6grenme

modellerinde siklikla kullanilan fonksiyonlar su sekildedir®>89-93:
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2.1.3.5.1. Logistic Sigmoid / Tanh Tabanh Fonksiyonlar

a) Sigmoid Fonksiyonu: Bu fonksiyon, gercek say1 degerlerini girdi olarak alir
ve ¢iktiyr O ile 1 araliinda sinirlar. Dogrusal olmayanlik kazandirmak i¢in kullanilan
klasik bir aktivasyon fonksiyonudur. Ancak biiyiik pozitif ve negatif girislerde gradyan
sonmesi problemi goriiliir ve sifir merkezli olmamasi nedeniyle agin yakinsamasi

zayiflar.

Matematiksel formiili:

f(x)sigm = m

b) Tanh (Hyperbolic Tangent) Fonksiyonu: Benzer sekilde calisir fakat sifir
merkezli olup ciktiyr —1 ile +1 araligina sikistirir. Tanh, Sigmoid’e goére daha iyi
yakinsama saglasa da biiylik girislerde gradyan sonmesi ve hesaplama maliyeti

sorunlarini paylasir.

Matematiksel formiili:

eX —eg~X%
[ tann = Py
2.1.3.5.2. Rectified Linear Unit (ReLU) Tabanh Fonksiyonlar

a) ReLU: Derin 6grenmede en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonudur.
Pozitif girislerde dogrusal, negatiflerde sifir deger tiretir. Egitim siirecini hizlandirir ve
gradyan kaybolma problemini azaltir. Basit yapis1 ve diisiik hesaplama maliyetiyle
egitimi hizlandirir; ancak negatif girdilerde gradyan sifirlandig1 i¢in “61ii néron” problemi

ortaya cikabilir.
Matematiksel formiilii:
f (%) gery = Ust siir(0, x)

b) Leaky ReLU: Klasik ReLU’nun negatif degerleri tamamen yok sayma
sorununu gidermek icin gelistirilmistir. ReLU fonksiyonundaki 6lii ndron problemini

azaltmak icin negatif girislerde kiiciik bir egim (sabit bir katsay1) birakir. Yani negatif

14



degerleri sifirlamak yerine, bu degerlere ¢ok kiigiik bir ¢arpan (6rnegin 0.01) uygular.
Boylece gradyan tamamen kaybolmaz ve ndronlar “6lmez”. ReLU’ya benzer sekilde

hesaplama ac¢isindan verimlidir.

Matematiksel formiili:

x,eger x > 0
ax,egerx < 0

f(x)LeakyReLU = {

2.1.3.5.3. Ustel Tabanh Fonksiyonlar

a) Exponential Linear Unit (ELU): ReLU’nun negatif degerleri kullanmamasi
sorununu gidermek icin gelistirilmistir. Pozitiflerde dogrusal, negatiflerde iistel
bicimdedir. Negatif bolgede kiigiik bir egim birakarak gradyan sonmesini azaltir ve

giiriiltiiye kars1 dayaniklilig artirir.
Matematiksel formiilii:

X, egerx >0
a(e*—1),egerx < 0

[ = {

b) (Scaled Exponential Linear Unit (SELU): ELU nun 6l¢eklendirilmis halidir
ve self-normalization 6zelligi kazandirir. Agin ¢iktisini otomatik olarak sifir ortalama ve

birim varyansa yakin tutar, boylece egitim stabilitesini artirir.

Matematiksel formiili:

X, egerx >0
a(e® —1),egerx <0

f)seLw = 7\{

2.1.3.5.4. Ogrenilebilir / Adaptif Fonksiyonlar

a) Swish: Google tarafindan 6nerilen, ReLLU ile Sigmoid’in birlesimi olan modern
bir aktivasyon fonksiyonudur. Ogrenilebilir § parametresi sayesinde fonksiyon sekli veri
yapisina uyum saglar. Yumusak ge¢isli ve non-monotonic yapisi, 6zellikle derin aglarda

ReLU’ya gore daha iyi performans saglayabilir.

Matematiksel formiili:
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f ) swisn =x - 0(x) = 1+ex

b) Exponential Swish (E-Swish): E- Swish, Swish’in gelistirilmis versiyonudur
ve pozitif yondeki egimi kontrol etmek i¢in ek bir katsay1 igerir. Bu form, agin pozitif
bolgede daha biiyiik gradyanlar iiretmesini saglar ve egitim hizini artirabilir. ReLU’ya

gore daha yiiksek dogruluk, ancak biraz daha fazla hesaplama maliyeti sunar.

Matematiksel formiili:

f(x)E—Swish = Px - o(x) = Bx - 1+e*

2.1.3.5.5. Diger Fonksiyonlar

a) Softplus: ReLU’ nun yumusak bir versiyonudur ve diferansiyellenebilir yapisi
sayesinde gradyan akisimi iyilestirir. Ciktist her zaman pozitiftir ve kii¢iik girislerde
ReLU’ya benzer, biiyiik girislerde ise doygunlasir. Piiriizsiiz yapisi sayesinde istikrarl

optimizasyon saglar ancak hesaplama maliyeti ReLU’dan yiiksektir.

Matematiksel formiilii:
f(x)Softplus = ln(l + ex)

b) Mish: Son yillarda popiilerlesen, Swish ve Softplus fonksiyonlarini birlestiren
bir aktivasyon fonksiyonudur. Siirekli tiirevlenebilir ve non-monotonic bir yapiya

sahiptir. YOLOv4 gibi aglarda kullanilmistir.
Matematiksel formiilii:
f()misn = x - tanh(In(1 + %))

2.1.4. Yapay Sinir Aglan ile Yaklasimda Simiflandirma

Tibbi goriintilemede smiflandirmanin iki yontemi vardir: biri geleneksel
modellere, digeri ise derin 6grenme modellerine dayanmaktadir. Goriintii siniflandirmasi
icin kullanilan tiim derin 6grenme yoOntemleri i¢cinde CNN en yaygin kullanilan

yapilardan biridir. Krizhevsky ve arkadaslar1 tarafindan 2012 yilinda 6nerilen AlexNet
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tabanli CNN modeli, goriintii siniflandirmada dikkat ¢ekici sonuglar elde etmistir’. Bu
tarihten itibaren goriintii siniflandirma uygulamalarinda derin 6grenmenin yiikselisi
baglamistir. 2014 yilinda GoogLeNet ve VGGNet modelleri, ImageNet veri setinin genel
dogrulugunu artirmistir. Sonraki yillarda GoogLeNet’in birka¢ yeni versiyonu daha

gelistirilmis ve modelin performansi daha da artirilmigtir®.

AlexNet algoritmasi, sekiz katmanli bir ag yapis1 kullanmaktadir: bes evrisim
katmani ve ii¢ tam bagl katman. Evrisim katmanlarinda evrigim islemi uygulanarak
pooling en {ist diizeye cikarilir ve veri boyutu azaltilir. Bes katmandaki evrigim
tamamlandiktan sonra, ¢ikt1 6zellik matrisi bigiminde tam bagl katmanlara génderilir. Ik
tam bagli katmanda 4.096 cekirdek ile dropout islemi uygulanir. Son iki katman ise kayan

noktal1 veri ¢iktisi iireterek tahmin sonuglarini verir®?,

Smiflandirma adimlari, bir seyin belirli bir smifa ait olup olmadiginin

ayristirilmasi veya tahmin edilmesini igerir. Simiflandirma tiirleri sunlardir:

-Ikili siniflandirma (Binary classification): Bir érnegin iki kategoriden hangisine

ait oldugunu tahmin etmek.

-Cok sinifl1 simiflandirma (Multiclass classification): Ikiden fazla kategoriye sahip

siniflandirma.

-Cok etiketli siniflandirma (Multilabel classification): Tek bir 6rnegin birden fazla

etikete sahip olabilmesi durumu.

Egitim verilerinde bulunan benzer paternler, veri korelasyonu, analiz ve

kiimeleme algoritmalar1 yardimiyla incelenmektedir?%>,
Siniflandirmada Yer Alan Adimlar:
1. Gerekli kiitiiphaneleri ice aktarma,
2. Veri setini olusturma,

3. Secilen veri setine gore etiketleri tanimlama (6rnek: ikili siniflandirma (1 veya

0),
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4. Verilerin gorsellestirilmesi: boylece hangi tiir tahmin modelinin insa edilecegi

anlasilir,

5. Sinir ag1 insa edilirken, giris (input) ve ¢ikis (output) 6zellik boyutlarinin ayni

olmasina dikkat edilmesi,
6. Sinir aglari, model olusturma, derleme ve uyarlama adimlariyla modellenir.

Adimlar tamamlandiktan sonra, model dogrulugu kontrol edilmelidir. Eger
performans diisiikse, veriler yeniden gorsellestirilmeli ve katman sayist veya optimizer

fonksiyonu degistirilerek en iyi performans elde edilene kadar siireg tekrarlanmalidir®?,

2.1.5. U-Net

CNN, derin Ogrenmenin en yaygin kullanilan algoritmalarindan biridir®®%7.

Ozellikle goriintii isleme alaninda énemli avantajlar sunar; hedef nesne tespiti ve goriintii
segmentasyonu gibi gorevlerde sikca tercih edilir. CNN, ¢ok biiylik veri kiimelerinde
gOriintli tanima problemlerini agamali olarak basitlestirerek sonrasinda 6grenilebilir bir
hale getirir. Aslinda uzun siiredir bilinen bir yontem olmasina ragmen, yeterince biiyiik
egitim veri setlerinin bulunmamasi ve aglarin karmasikligr nedeniyle basar1 diizeyi

baslangigta sinirl kalmistir.

2015 yilinda Olaf Ronneberger ve ark.®, tibbi goriintii analizi igin ugtan uca egitim
yaklasgimini benimseyen U-Net mimarisini gelistirmistir. CNN tabanli en Onemli
anlamsal segmentasyon modellerinden biri olarak kabul edilen U-Net, giiniimiizde tibbi

gortintiilemede kritik bir rol oynamaktadir®®%,

U-Net yapisi temel olarak iki boliimden olusur: asagi ornekleme ve yukari
ornekleme. Bu mimarinin ana fikri, sabit boyutlu goriintiilerin ¢oziiniirliigiinii azaltarak
daha kiiciik Onizleme goriintiileri olusturmak ve buradan daha derin seviyelerdeki
ozellikleri c¢ikarmaktir. Ardindan, yukar1 Ornekleme asamasiyla goriintii yeniden
blyltiiliir. Asagi ornekleme sirasinda elde edilen Ozellikler, yukari oOrnekleme
katmanlarina kopyalama ve kirpma yontemleriyle aktarilir. Son asamada konvoliisyon
katmani, bu bilgileri kullanarak daha dogru tahminler iiretmeyi 6grenir. U-Net’in 6ne
¢ikan avantajlarindan biri, yukar1 6rnekleme boliimiinde ¢ok sayida 6zellik kanalina sahip

olmasidir. Bu 6zellik, baglamsal bilgilerin yiiksek ¢oziiniirliiklii katmanlara taginmasina
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imkan verir. U-net, biyomedikal segmentasyon i¢in olduk¢a esnek bir yap1 sunar, farkli
boyutlardaki islenmesine goriintiilerin farkli goriintiileme yontemindeki uygulamalarina

olanak tanir!%°,

2.1.5.1. nnU-Net

U-Net, biyomedikal goriintiilerin dogru ve verimli bicimde segmentasyonu i¢in
gelistirilmis ozel bir f{CN mimarisidir®. nnU-Net ise, U-Net’in ileri diizeyde gelistirilmis
bir uyarlamasidir ve ¢esitli veri ¢ogaltma (data augmentation) yontemleri, farkli kayip
fonksiyonlart ile ¢oklu goriintii 6lgeklendirme olanaklar1 gibi yenilikler sunmaktadir.
nnU-Net’in en belirgin 6zelligi, farkli veri tiirleri ve boyutlarina kolayca adapte
olabilmesi, dolayisiyla her segmentasyon gorevi ic¢in O6zel modellerin
olusturulabilmesidir. Bu yap1, veri kiimesine 06zgii hiperparametreleri tanimlamak
amaciyla “veri parmak izi” yaklagimmi kullanir. Planlama parametreleri (kayip
fonksiyonu, optimizasyon algoritmalari, ag mimarisi), ¢ikarim parametreleri (yeniden
ornekleme, normalizasyon, batch size ve patch size) ile veri Ozellikleri bir araya
getirilerek bu parmak izleri olusturulur. Elde edilen bilgiler 1s1g1nda 2B, 3B ve kademeli
3B U-Net modelleri i¢in en uygun konfigiirasyon belirlenir ve bu en iyi ayarlar test veri

setine uygulanir!®!,

2.2. Modellerin Degerlendirilmesinde Kullanilan Performans Metrikleri

Modellerin veri setleri lizerindeki bagarimini 6l¢gmek ve genel performanslarin
degerlendirmek amaciyla gesitli performans metrikleri kullanilmaktadir. Bu metrikler,
modelin egitim siirecinde ortaya cikabilecek sorunlarin belirlenmesine ve en uygun
modelin se¢ilmesine yardimci olur. Her bir metrigin model performansinin farkli bir
yoniinii yansittig1 goz o6niinde bulundurulmali ve degerlendirme siirecinde yalnizca tek
bir metrige bagh kalinmamalidir. En uygun performans metrigi, ¢oziilmek istenen
problemin tiirtine ve kullanilan veri kiimesinin yapisina gore degisiklik gosterebilir. Elde
edilen sonuglar, istatistiksel olarak anlamli bir bi¢imde raporlanarak model se¢im

stirecine bilimsel dayanak olusturur.
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2.2.1. Karnisikhk Matrisi

Bir modelin veya algoritmanin performansin1 6lgmek icin kullanilan nicel
Olgiitlerdir. Bu olgiitler, bir modelin belirli bir gérevde ne kadar iyi performans
gosterdigini  belirlemeye yardimer olur. Onemleri, farkli algoritmalar arasinda
kargilagtirma yapilmasini kolaylagtirmalarindan ve bir modelin pratik baglamda
dogrulugunu saglamada hayati rol oynamalarindan kaynaklanir. Bu metrikler, modelin
tahmin edilen sonuclarint ground truth (ger¢ek sonuglarla) karsilastirarak performansi
degerlendirir. Ground truth, tibbi uzmanlar tarafindan manuel olarak elde edilen gercek
akciger segmentasyon sonuclarmi ifade eder. Asagida tibbi goriintiilerde

segmentasyonlar i¢in yaygin olarak kullanilan bazi metriklerin 6zeti verilmistir:

Karigiklik matrisi (confusion matrix), ikili siiflandiricinin (binary classifier)
performansini gorsellestirmek i¢in kullanilan temel bir aragtir. Tahmin edilen ve gercek
etiketlerin her kombinasyonunun kag kez gerceklestigini kaydeder. ikili siniflandirmada
(olasilikla gercek etiketler {Pozitif, Negatif}), karisiklik matrisi Cizelge 2.1°de
gosterildigi gibi 2 x 2’lik bir tablo seklindedir!%2.

Cizelge 2. 1. ikili Smiflandirma Gérevi i¢in Karisiklik Matrisi

Tahmin Edilen
Pozitif Negatif
Pozitif Gergek Pozitif Yanlis Negatif
Gercek Simf Negatif Yanlis Pozitif Gergek Negatif

2.2.1.1. Gergek Pozitif

Model, pozitif bir 6rnegi dogru sekilde pozitif olarak smiflandirir. NPK
segmentasyonu baglaminda, modelin goriintii piksellerini NPK pikseli olarak dogru
sekilde smiflandirmasidir. Siniflandirma fonksiyonu f(x), gercek etiket y olmak iizere

formiili:

Gergek pozitif = Frekans [ f(x) = 1Ay =1]
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2.2.1.2. Gerg¢ek Negatif

Model, negatif bir 6rnegi dogru sekilde negatif olarak siniflandirir. NPK
segmentasyonu baglaminda, sistemin NPK bolgesine ait olmayan pikselleri dogru sekilde
NPK dis1 piksel olarak siniflandirmasidir. Siniflandirma fonksiyonu f(x), gergek etiket y

olmak tzere formiilu:

Gergek negatif = Frekans[ f(x) = 0Ay = 0]

2.2.1.3. Yanhs Pozitif

Tip I hata olarak da bilinir. Model, negatif bir 6rnegi hatali olarak pozitif
siiflandirir (“yanlis alarm”). NPK segmentasyonu baglaminda, modelin NPK bolgesine
ait olmayan pikselleri yanliglikla NPK pikseli olarak simiflandirmasidir. Siniflandirma

fonksiyonu f(x), gercek etiket y olmak {izere formiilii:

Yanlis pozitif = Frekans[ f(x) = 1Ay =0]

2.2.1.3. Yanhs Negatif

Tip II hata olarak da bilinir. Model, pozitif bir 6rnegi hatali olarak negatif
siiflandirir (“kagirma”). Smiflandirma fonksiyonu f(x), gercek etiket y olmak iizere

formiilii:
Yanlis negatif = Frekans [ f(x) =0Ay = 1]

Bir¢ok performans metrigi dogrudan gergek pozitif, ger¢ek negatif, yanlis pozitif,
yanlis negatif degerlerinden tiiretilir. Karisiklik matrisini incelemek, siniflandiricinin en
stk hangi durumlarda hata yaptigini ortaya c¢ikararak modele yonelik hedeflenmis
iyilestirmeler yapilmasini saglar.

2.2.2. Kansiklik Matrisinden Tiiretilen Diger Metrikler

Karigiklik matrisinden tiiretilen diger metrikler!?:

2.2.2.1. Dogruluk

Dogruluk (accuracy), genel piksel dogrulugu olarak da adlandirilir ve goriintiideki

piksellerin ylizde kacinin dogru siniflandirildigini gosterir. Temel bir performans olciitii
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olmasina ragmen, sinif dengesizligi oldugunda segmentasyon performansini temsil
etmede kisithdir'®. Segmentasyon siniflari arasinda dengesizlik oldugunda, bir simf
digerlerini baskilama egilimindedir. Eger baskin sinifin dogrulugu diger siniflara gore
daha yiiksekse, sonuglarda yanlilik (bias) olusabilir. Bu nedenle, goriintide simif
dengesizligi olmadiginda dogruluk, segmentasyon performansinin 6l¢iilmesinde
kullanilmalidir. Dogrulugun alternatif bir tanimi ise sinif bagina dogruluk’tur. Bu 6lgiit,
her smiftaki dogru siniflandirilmis piksellerin oranmin ortalamasini alir. Ozellikle smif
dengesizligi bulunan goriintiller i¢in faydalidir. Sinif dengesizligi durumunda hem
ortalama simif dogrulugu hem de smif basina dogruluk dikkate alinmalidir. Ancak
ortalama sinif dogrulugunun, tek tek siiflarin giivenilirlik dl¢limiinii azaltma gibi bir
simiurliligl vardir. Ayrica, belirli bir sinifa ait 6rneklerin az oldugu durumlarda yiiksek
varyans goriilebilir ve bu da sonuglarin giivenilirligini etkileyebilir®?192.104-107 - Gercek
pozitif GP, yanlis pozitif YP, gergek negatif GN ve yanlis negatif YN olmak iizere

formiili:

GP + GN
GP+GN+YP+YN

Dogruluk =

2.2.2.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, ayn1 zamanda dogru pozitiflik degerlendirmesi olarak da bilinir ve dogru

pozitiflerin, dogru pozitifler ile yanlis pozitiflerin toplamina orani ile hesaplanir.

Kesinlik, tahminlerin basarisini degerlendirmek i¢in degerli bir Slgiittiir. Pozitif
tahminlerin ne kadarmin giivenilir oldugunu dogrudan belirtir. Daha yiiksek kesinlik
seviyeleri, modelin daha dogru ve kesin sonuclar lirettigini gosterir. Yiiksek kesinlik
degeri, verilen verilerle iyi egitilmis bir mimarinin gostergesidir 62192194107~ Gergek

pozitif GP ve yanlis pozitif YP olmak {izere formiilii:

GP

Kesinlik = ————
S =GP +YP

2.2.2.3. Duyarhlik (Recall / Sensitivity)

Duyarlilik, dogru pozitiflerin, dogru pozitifler ile yanlis negatiflerin toplamina

orami olarak tamimlanir. Oziinde, duyarlilik, dogru pozitiflerin ne kadarmin basariyla
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tespit edildigini gosterir. Kesinlik ile benzer sekilde, duyarlilik da tahmin basarisini
degerlendirmede degerli bir olgiittiir. Ozellikle smf dengesizliginin bulundugu
durumlarda Onemli hale gelir. Daha yiiksek duyarlilik degerleri, modelin pozitif
sonuglarin ¢gogunu dogru sekilde yakaladigini ve etiketledigini ifade eder 62102:.104-107,

Gergek pozitif GP ve yanlis negatif YN olmak tizere formiilii:

GP

Duyarlilik = —————
WA =GP+ YN

2.2.2.4. F1 Skoru

Bu 0l¢iit, bir modelin dogrulugunu degerlendirmek i¢in gereklidir. Kesinlik ve
duyarlilig1, harmonik ortalama kullanarak tek bir 6l¢ii altinda birlestirir. Geleneksel

ortalama yerine harmonik ortalama kullanilmasi, asir1 u¢ degerlerin etkisini sinirlar.

Bu 6l¢iim, duyarlilik ve kesinlik arasinda denge kurmak agisindan faydalidir. F1
skoru 0 ile 1 arasinda deger alir; 1 en iyi performansi, 0 ise en kotii performansi ifade
eder. F1 skoru 1’e yakin olan modeller ideal kabul edilir ¢linkii yanlis pozitif (false

positive) ve yanlis negatif (false negative) sayilari diistiktiir.

Bu 6l¢iit, hem ikili (binary) hem de ¢ok sinifli (multi-class) siniflandirma ve

62,102,104-107

segmentasyon problemleri i¢in uygulanabilir . Formiilii:

Fl = 2 x Kesinlik X Duyarlilik
~ Kesinlik + Duyarlilik

2.2.3. Diger Degerlendirme Metrikleri
2.2.3.1. Dice Katsayis1

Dice katsayisi, gercek (ground truth) bolge ile segmentasyon sonucu elde edilen
bolgenin ne kadar ortiistiiglinii degerlendirir. Hesaplama, segmentasyon ile ground truth
bolgelerinin kesisiminin iki katinin, bu bdlgelerin boyutlar1 toplamina oranlanmasiyla
yapilir. Daha yiiksek bir Dice katsayisi degeri, daha iyi segmentasyon dogrulugunu

gosterir.

Genel piksel dogrulugu ile karsilastirildiginda, Dice katsayist daha tercih

edilebilir bir olgiittiir ¢iinkli her smiftaki yanlis alarmlar (false positive) ve kagirilan
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degerleri (false negative) dikkate alir. Dice katsayisinin avantaj1 sadece piksellerin dogru
etiketlenip etiketlenmedigini kontrol etmesi degil, aym1 zamanda segmentasyon
smirlarinin dogru ¢izilip ¢izilmedigini de denetlemesidir. Dice katsayisi, 0 ile 1 arasinda
bir deger alir. 1'e yakin bir deger, tahmin edilen ve gergek bolgelerin ¢ok yiiksek oranda
ortlistiigiinii, yani modelin basarili bir segmentasyon yaptigini gdsterir. 0'a yakin bir deger
ise, bolgeler arasinda ¢ok az veya hig¢ ortiisme olmadigini ve modelin basarisiz oldugunu
belirtir. Basitce ifade etmek gerekirse, formiil iki bdlgenin kesisimini, bu bolgelerin
toplam biiyiikliigiine gére normalize eder. Bu sayede, tahminin ne kadar dogru oldugunu
sayisal bir sekilde gormemizi saglar®!1%, Gergek pozitif GP, yanlis pozitif YP ve yanlig

negatif YN olmak iizere formiilii:

2 X GP
2XGP+YP+YN

Dice Katsayis1 =

2.2.3.2. Jaccard indeksi (Intersection over Union — IoU)

Jaccard indeksi (Intersection over Union, IoU), ayn1 zamanda kesisim/birlesim
olarak da adlandirilir. Beklenen segmentasyon ile gercek (ground truth) segmentasyonun
ne kadar ortiistiigiinii 6lcer. Bu 6l¢lim, iki segmentasyonun kesisim alaninin, birlesim

alanina orani1 aliarak yapilir.

Jaccard indeksi, Dice katsayisi ile benzerlik gosterir ¢linkii her ikisi de monoton

104

ya da pozitif korelasyon sergiler'*. Gergek pozitif GP, yanlis pozitif YP ve yanlis negatif

YN olmak tizere formiili:

GP
GP+YP+YN

Jaccard indeksi =

2.2.3.3. Hausdorff Mesafesi

Tahmin edilen segmentasyon sinirlar1 ile ground truth (gercek) segmentasyon
smirlan tizerindeki herhangi iki nokta arasindaki en biiylik mesafeyi 6lger. Daha diigiik
Hausdorff mesafesi, segmentasyonlar arasinda daha iyi hizalanma (uyum) oldugunu
gosterir. Hausdorff mesafesi, kiimeler arasindaki en kotii eslesmeyi dlger. Digarida kalan
tek bir uc nokta (outlier) mesafeyi ciddi sekilde yiikseltebilir. iki kiime tamamen ayniysa

(segmentasyon ve gercek siirlar birebir Ortiisiiyorsa) mesafe sifir olur. Formiilii:
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HM (A, B) = iist sinir(list sinirgey4 alt simirpep|a — b|,list siir,ep alt smirge4s|b — al)

2.2.3.4. %95 Hausdorff Mesafesi

Standart Hausdorff mesafesi tek bir uzak nokta tarafindan asir1 etkilenebildigi i¢in
pratik uygulamalarda %95 Hausdorff mesafesi tercih edilir. A ve B kiimeleri i¢in tim
noktalarin birbirine olan en yakin mesafeleri hesaplanir. Bu mesafelerin %95°lik yiizdelik
degeri alinir. Yani en uzak %5’lik u¢ noktalar goz ardi edilir. Giiriiltii ve u¢ noktalara
kars1 daha dayaniklidir. Segmentasyon dogrulugunu daha anlaml bir sekilde dlger. Bu
yaklasim, ozellikle tibbi goriintli segmentasyonu gibi alanlarda daha dengeli ve gercege
daha yakin bir hata degerlendirmesi sunar. Iki kiime tamamen ayniysa (segmentasyon ve

gercek sinirlar birebir Ortiisliyorsa) mesafe sifir olur.

Herhangi bir tibbi goriintli segmentasyon gorevi i¢in kullanilacak degerlendirme
Olciitlerinin se¢imi, segmentasyonun Ozel amaclari, veri kiimesinin ozellikleri ve

degerlendirme metriginde aranan 6zel nitelikler gibi gesitli faktorlere baglidir®104105,

2.2.4. Receiver Operating Characteristics (ROC)

Receiver operating characteristics (ROC) egrisi kavrami ilk olarak II. Diinya
Savasi doneminde radar sinyallerinin ¢oziimlemesinde ortaya c¢ikmistir. Radar
sinyallerinin yardimiyla dost ve dligman ayriminin yapilmasi, aldatict sinyallerin
oranlarinin hesaplanmasi ve bu sinyallerin azaltilmasi i¢in yiiriitiilen ¢aligmalar ROC

yonteminin gelistirilmesine ilham vermisgtir!'%8.

Tip alaninda ise ROC analizinin
goriintiileme yontemlerinin degerlendirilmesinde kullanimi 1960’11 yillarin sonlarina
uzanir'®-119, 1980°li yillara dek ROC analizi ile ilgili yayimlanan g¢alismalarin sayisi
yavas da olsa artis gdstermistir. 1980’lerden itibaren ROC teknikleri radyografi, kredi
puanlama ve benzeri bircok alanda analitik bir ara¢ olarak benimsenmis, bu dénemle

108 Giiniimiizde ROC egrileri, ozellikle

birlikte literatiirde belirgin bir artis gézlenmistir
radyoloji gibi bircok alanda tanisal testlerin degerlendirilmesinde yaygin bicimde
kullanilmaktadir. Tanisal testlerin dogrulugunu saptamak acisindan ROC egrisi oldukca

yararl bir yontem haline gelmigtir!'!-!12,

ROC analizi, tani1 testlerinin dogrulugunu istatistiksel olarak degerlendirmek igin

kullanilan bir tekniktir. Bu yontemle testin duyarlilig1 (sensitivity, yani dogru pozitif
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orani) ile se¢iciligi (specificity, yani dogru negatif orani) arasindaki iligki en iyi bi¢gimde

ortaya konabilir!!?

. Klinik uygulamalarda, bir testin hastalar1 dogru sekilde tanima
yetenegi “duyarlilik”, saglikl bireyleri dogru bigimde ayirt etme yetenegi ise “segicilik”
olarak adlandirilir ve ROC analizi bu iki dl¢iitii degerlendirmede 6nemli bir rol oynar'!4,
Uygulamada c¢ogunlukla iki sinifin (6rnegin hasta/saglam, evet/hayir, dogru/yanls,
kabul/red) ayrimi1 s6z konusu olmakla birlikte, ikiden fazla grubun ayrilmasi gereken
durumlar da olabilir. Coklu simiflandirma gereken kosullarda ise genellikle bu gruplar
ikili ayrimlar haline getirilebilir!!>. ROC egrileri, bir tahmin edicinin gergek sonugla nasil
karsilagtirildigini gostermek i¢in kullanilir. ROC analizinin en biiyiik avantajlarindan biri
esik degerinden bagimsiz olmasidir; bir tahmin edicinin performansi belirli bir esik degeri
olmadan tahmin edilir ve ayrica belirli bir maliyet fonksiyonuna veya hedefe dayali olarak
en uygun esigi segcmek icin bir kriter sunar. Tipik olarak, bir ROC analizi duyarliligin
(gercek pozitif orani) farkli esik degerleri i¢in degisen 6zgiilliik (gercek negatif oran1 veya
1 - yanlis pozitif orani) ile nasil degistigini gosterir. Analizler ayrica genellikle yanlis
pozitifleri ve yanhs negatifleri esit sekilde tartar. ROC analizlerinde, bir degiskenin
tahmin yetenekleri genellikle egri altinda kalan alan (EAA) ile 6zetlenir ve bu, dogru

pargalarinin altindaki alanlarin entegre edilmesiyle bulunabilir!!°.

2.2.5. Egri Altinda Kalan Alan (EAA)

ROC egrisini olugturan her bir noktanin birlestirilmesiyle ortaya ¢ikan geometrik
alanlarin toplami, egri altinda kalan alan1 (EAA) verir. EAA, ROC analizinde en sik
kullanilan istatistiksel olgiitlerden biridir'!”. ROC egrisi altinda kalan alan, farkli olasi
esik degerleri dikkate alinarak testin genel performansini ortaya koyan bir dlgiittiir. Bu
deger, hastalik prevalansindan bagimsiz oldugundan tani testlerinin dogrulugunu

18 Tanisal testlerin basarisin1 degerlendirerek

Ozetlemek icin gilivenilir bir gostergedir
hasta ve saglikli bireyleri ayirt etmede kullanilan 6nemli gostergelerden biri de bu EAA
degeridir. ROC egrisinin ¢izimi i¢in testin duyarlilik ve secicilik degerlerine ihtiyag
vardir. Grafikte x ekseni 1-segicilik, y ekseni ise duyarliligi gosterecek sekilde ROC

egrisi olusturulur ve Sekil 2.2°de rastgele bir ROC grafigi drnek olarak gdsterilmistir.
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Sekil 2. 3. ROC ve EAA 6rnegi

Sekil 2.2.’de de gortilebilecegi gibi ROC egrisi (0,0) ile (1,1) noktalar1 arasinda
yer alir. EAA degeri 0 ile 1 arasinda degisir. Bu alan, rastgele se¢ilen iki bireyden biri
hasta digeri saglikli oldugunda, testin hasta olan bireye daha yiiksek bir deger atama
olasiligin1 ifade eder. Dolayisiyla EAA’nin 1’e yaklagmasi, testin ayirt etme giiciiniin
yiiksek oldugunu; 1’e esit olmasi ise testin kusursuz bir performansa sahip oldugunu
gosterir. Anlamu, test, hasta ve saglikli bireyleri %100 dogru ayirmakta olup, duyarlilik
ve secicilik %100°diir; hi¢ yanlis pozitif ya da yanlis negatif yoktur. Egri sol iist kdseden
(0,1) gecer ve neredeyse koseyi kaplayan bir alan olusturur. EAA’nin 0.5’e esit olmasi
ayirt edemeyen test anlamina gelmekte olup, sansa dayali tahmin yapmaktan daha iyi
degildir. Grafigi (0,0) ile (1,1) arasinda giden ¢apraz bir dogru ¢izgi seklindedir. EAA’nin

0 olmasi tamamen ters siniflandirma anlamina gelip, testin ¢iktilar1 tamamen yanligtir;
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yani hasta olanlara siirekli saglikli, sagliklilara siirekli hasta demektedir. ROC egrisi (0,1)
ile (1,0) arasinda, yani ana kosegenin altindaki alan1 temsil eder. Bu nedenle tanisal bir
testin giivenilirligini degerlendirmek igin EAA’nin 1’e yakin olmasi istenir!!#-120, EAA
degerlerinin ayirt edilebilirlik seviyeleri Cizelge 2.2.°de gosterilmektedir'?!. Dogru

pozitif duyarliligit DPD, yanlis pozitif oran1 YPO olmak iizere formiilii:

1
EAA = f DPD(YPO) dYPO
0

Cizelge 2. 2. EAA degerlerinin ayirt edilebilirlik seviyeleri

EAA degeri Seviye

0.9<AUC Miikemmel
0.8<AUC<09 Iyi
0.7<AUC<0.8 Orta diizey
0.6 <AUC<0.7 Zayif
0.5<AUC<0.6 Basarisiz

Bu degerler, segmentasyon sonucunda elde edilen ¢ikt1 kiimesiyle, gozlemci
tarafindan olusturulan ve gercek referans kiimesi (ground-truth) olarak kabul edilen
maske bolgelerinin iist {iiste bindirilmesiyle ilgili bolgelerdeki piksel sayilarinin

hesaplanmasiyla elde edilmistir.

Segmentasyon i¢in kullanilan performans 6lgiitleri Cizelge 2.3 te gdsterilmistir.
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Cizelge 2. 3. Segmentasyon performans olgiitleri tablosu

Metrik Formiil Aciklama
Dogruluk Dogruluk = (TP + TN) / (TP + Tiim pikseller iginde dogru
TN + FP + FN) siniflandirilanlarin oranidir.
Sinif dengesizligi varsa yaniltic
olabilir.

Kesinlik Kesinlik =TP / (TP + FP) Pozitif tahminlerin ne kadarmin
dogru oldugunu 6l¢er. Yanlis
pozitiflerin maliyetli oldugu
durumlarda 6nemlidir.

Duyarlilik (Recall) Duyarlilik = TP / (TP + FN) Modelin pozitif 6rnekleri ne

kadar yakalayabildigini 6lger.
Yanlis negatiflerin kritik oldugu
durumlarda 6nemlidir.

Dice katsayis1

DK =2TP/ (2TP + FP + FN)

Gergek bolge ile tahmin edilen
segmentasyonun Ortlisme
derecesini 6lger. Yanlis pozitif
ve yanlig negatifleri dikkate
alir.

F1 skoru

F1=2xKxD/(K+D)

Kesinlik ve duyarliligin
harmonik ortalamasidir. 0—1
arasinda deger alir.

Dice katsayis1

(2xGP)/(2x GP + YP + YN)

Iki bolgenin kesisimini, bu
bolgelerin toplam biiyiikliigiine
gore normalize eder.

Jaccard indeksi (IoU) IoU=TP /(TP + FP + FN) Tahmin edilen segmentasyon
ile gergek segmentasyonun
kesisim alaninin birlesim
alanina oranidir.

Hausdorff mesafesi Bir kiimedeki her noktanin

H(A, B) = max { max[d(s, A)], max[d(s, B)]
seB seA

diger kiimeye olan en yakin
mesafesi bulunur ve bu
mesafelerin en biiyiigl alinir.

D: Duyarlilik, DK: Dice katsayisi, GP: gercek pozitif, K: Kesinlik, YP: yanlis pozitif, YN: yanlis negatif
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2.3. Nazopalatin Kanal

NPK, sert damagin 6n kisminda yer alir ve burun boslugu ile agiz boslugunu
birbirine baglayan bir kanaldir'é. Bu kanalin i¢inde nazopalatin arterin terminal dallari,
nazopalatin sinir, kiigiik tiikiiriik bezleri, yag dokusu ve bag dokusu bulunur!®!7. Kanal,
ag1z boslugunda santral kesici dislerin posteriorunda tek bir insiziv foramen olarak ve
burun boslugunda genellikle iki adet olan Stenson forameni olarak devam eder. Bu
foramenden her birinden, sfenopalatin arterin posterior septal dali ve biiyiik palatin sinir
ile sirasiyla baglant1 kurmak iizere, inen palatin arterin terminal dali ve nazopalatin sinir
gecer. NPK'nin anatomik goriiniimleri ve varyasyonlar1 hakkinda ayrintilt bilgi, implant
yerlestirme ve anterior maksillada lokal anestezi gibi cerrahi girisimlerden once hayati
oneme sahiptir. Maksiller santral dis bdlgesine uygulanan implantlar ile NPK’nin
konumu arasindaki iliskiye dair zorluklar ve anatomik sinirlamalar bildirilmistir'®.
Implant rehabilitasyonu komplikasyonlar1 arasinda, sinir dokusu ile temas sonucu
implantin kemik ile osseointegrasyonun saglanamamasi veya duysal fonksiyon
bozuklugu yer almaktadir'®. Ayrica, implantlarin giivenilir bir sekilde yerlestirilebilmesi
amaciyla insiziv foramen yakininda augmentasyon yapildigi da bildirilmistir®°.
Nazopalatin kanalin karakteristik tanimi ile iceriginin ve degisken goriiniimiiniin
bilinmesi, cerrahi planlamanin optimize edilmesi ve bu anestezik agidan hassas bolgede
implant yerlestirme sirasinda komplikasyonlarin Onlenmesi acisindan son derece

onemlidir?!.

NPK kisti ya da diger adiyla insisiv kanal kisti, NPK’nin embriyonik epitel
kalintilarindan gelisir?®. Cene kistlerinin yaklasik %10’unu olusturur ve ¢ogunlukla 40—
60 yas araliginda tani1 konur. Goriintiilemede NPK kistleri genellikle radyolusent
lezyonlar seklinde izlenir ve NPK’nin i¢inde ya da yakininda yer alir. Anatomik olarak
on maksillada, orta hatta ve insisiv foramenin {izerinde bulunur; ¢ogu zaman rutin
radyografik incelemeler sirasinda tesadiifen saptanir. Klinik olarak genellikle
asemptomatiktir, ancak 6n maksillanin palatal bolgesinde sislik, akinti veya agr
goriilebilir. Ayirict tanida radikiiler kist, median palatal kist ve primordial kist dikkate
alinmalidir?’. Insisiv kanalin yatay ¢apt 10 mm’ye kadar ulasabileceginden, NPK

kistlerinin genislemis bir insisiv foramen ile karistirilmamasi 6nemli bir noktadir!’.
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Ortopantomografi (OPG) ve intraoral X-isinlar1 gibi geleneksel radyografik
teknikler, alveolar kemigin bukko-lingual genisligi, anatomik yapilarin durumu veya
ilgili bolgenin 3 boyutlu (3B) yapist hakkinda herhangi bir bilgi saglamaz?3. OPG ve agiz
i¢i goriiniimlerde tespiti zor olan gesitli yapilarin 3B goriintiilenmesi igin KIBT 6nerilir®’.
KIBT'deki dogrusal dlctimler ile altin standart olan maksillofasiyal yapilarin dogrudan
olgtimleri arasinda belirgin bir fark olmayip*°, KIBT kullanilarak kanal konumunun ve
boyutsal 6zelliklerinin degerlendirilmesinin klinik durumlarda kullanilabilecek ayrintili

bilgiler sagladig1 gosterilmigtir3!.
2.4. Konik Isinh Bilgisayarlh Tomografi

KIBT goriintiileme, OPG’nin klinik kullanima girmesinden bu yana
maksillofasiyal goriintiileme alanindaki en 6nemli teknolojik yeniliklerden biri olarak dne
cikmaktadir. KIBT, ilk olarak 1980’li yillarin basinda anjiyografik incelemeler i¢in ticari
kullanima sunulmustur. Bu yontemde, hacimsel veri elde edebilmek amaciyla koni ya da
piramit biciminde iyonlastirici radyasyon kaynagi ile doner bir kizak iizerine sabitlenmis
iki boyutlu alan dedektorii entegre edilerek ¢ok sirali iletim goriintiileri iiretilir. 1990’larin
baslarinda gerceklesen cesitli teknik gelismeler, dis hekimligi muayenehanelerinde
maksillofasiyal goriintiileme i¢in yeterince kompakt ve ekonomik KIBT iinitelerinin

tiretilmesini miimkiin kilmistir32,

KIBT teknolojisinin klinik alanda kullanilmaya baslamasi, maksillofasiyal
goriintiilemede iki boyutlu incelemelerden {i¢ boyutlu hacimsel yaklagima gegisin dnciisii
olmustur. Bu yontem; goriintii elde etme, goriintiilerin gorsellestirilmesi ve elde edilen
verilerin yorumlanmasi olmak iizere ii¢ temel asamadan olusmaktadir®?. Ilgili bolge
etrafinda tek bir rotasyonla goriintii alinmasi, 1s1nlama siiresini kisaltarak hastanin maruz
kaldig1 radyasyon miktarini azaltir®®. KIBT ile yapilan goriintiilemede, radyasyon dozu
konvansiyonel BT ye kiyasla yaklasik 15 kat daha diigiikken, OPG’ye gore ise 4 ila 15
kat arasinda daha yiiksektir. Ayrica 10-70 saniyelik kisa tarama siiresi sayesinde,

hastanin hareketine bagh artefaktlarin olusma olasilig1 da 6nemli 6lgiide diiger>-4.

KIBT kraniofasiyal bolgede pek ¢ok endikasyonda kullanilmaktadir. Bu yontem,;
implant cerrahisinin planlanmasi ve sonrasindaki takibi, ortognatik operasyonlarin

hazirhigy, cesitli patolojik olusumlarin incelenmesi, temporomandibular eklemin kemik
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bilesenlerinin degerlendirilmesi, travma olgularinin analizi ve gémiili dislerin konum

tespiti gibi durumlarda yaygin bigimde tercih edilmektedir’>3.

2.4.1. KIBT’nin BT’ye Gére Ustiinliikleri

Daha Diisiik Radyasyon Dozu: KIBT’de hastanin aldig1 radyasyon miktari
BT’ye kiyasla belirgin bicimde daha azdir. Cogu cihazda, inceleme alaninin genigligine
bagl olarak X-1s1mm1 siddetini ayarlayabilen sistemler bulunur. Bu sayede hem 1sin
demetinin boyutu degistirilebilir hem de hastanin gereksiz radyasyona maruz kalmasi

engellenir®.

Ekonomik ve Kompakt Yapi: BT {initelerine gére hem cihaz maliyetleri daha

diistiktlir hem de KIBT sistemleri daha kiiciik boyutlara sahiptir.

Kisa Tarama Siiresi: Daha hizl1 goriintiileme yapilabildiginden, hasta hareketine

bagl artefakt olusma olasilig1 belirgin sekilde azalir.

Yiiksek Detayl Inceleme: Maksillofasiyal bolge icin daha ince kesitler elde

edilerek ¢cok daha ayrintili bir degerlendirme yapilmasina olanak tanir.

Kolay ve Uygun Maliyetli Isleme: Tarama verilerinin incelenmesi igin gerekli
yazilimlara doniistiirme siireci daha basittir ve maliyeti diisliktiir. Bu durum, goriintiilerin

yorumlanma siiresini de kisaltir.

Ustiin Voksel Ozellikleri: BT de voksel yapilar1 dikdortgen prizmasi bigiminde
ve li¢ diizlemde farkli boyutlardayken, KIBT’de voksel boyutlar1 kiip seklindedir,
izotropiktir ve hacmi yaklasik 0,07-0,4 mm? arasindadir (BT de bu deger yaklasik 0,3

mm?’tlir)*,””. Bu izotropik voksel yapisi, goriintii kalitesini artirir.

Metal Artefaktlarinin Azhgi: Metal restorasyonlardan kaynaklanan artefaktlar

KIBT de daha az goriiliir3?33-3¢,

2.4.2. KIBT’nin BT’ye Kiyasla Dezavantajlar

Yumusak Doku Smirhihigr: KIBT, yumusak dokularin goriintiilenmesinde daha

kisith kapasiteye sahiptir ve kontrast ¢oziiniirliiglii BT ye gore daha diistiktiir.
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Hounsfield Skalas1 Eksikligi: Kesitsel BT de kullanilan Hounsfield birimlerinin

KIBT’de bulunmamasi en 6nemli dezavantajlardan biridir.

Tarama Alammmin Kisithh@ri: Daha kiiciik dedektorlerle calismasi nedeniyle

incelenebilecek anatomik bolge boyutu siirhidir??33-35,
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3. GEREC ve YONTEMLER

Bu retrospektif c¢alisma, KIBT goriintiileri {izerinde NPK otomatik
segmentasyonunu ile yapay zeka destekli bir FCN modeli kullanarak modelin klinik

performansin1 degerlendirmek amaciyla tasarlanmistir.

3.1. Etik Kurul Onay1

Bu calisma, Cukurova Universitesi Tip Fakiiltesi Girisimsel Olmayan Klinik
Aragtirmalar Etik Kurulu'ndan 8 Aralik 2023 tarih ve 139 toplanti sayili, 8 numarali karar
ile onaylanmis ve Helsinki Deklarasyonu'nun giincel ilkelerine uygun olarak

gerceklestirilmistir.
3.2. Veri Toplama ve Hasta Secimi

Bu retrospektif caligma, 2010-2024 yillar1 arasinda Cukurova Universitesi Dis
Hekimligi Fakiiltesi Agiz, Dis ve Cene Radyolojisi Anabilim Dal1 arsivinden elde edilen,
45’1 kadmn, 45’1 erkek olmak {lizere toplam 90 hastaya ait KIBT goriintiilerini
kapsamaktadir. Toplumun genelini temsil edebilmesi i¢in 18-62 yas arasi her bir yastan
bir kadin ve bir erkek secilmistir. Her hasta seciminde ilgili yas ve cinsiyetteki dahil

edilme kriterlerine uyan tiim hastalar listelenerek aralarindan rastgele se¢im yapilmaigstir.
Dahil etme kriterleri:
- 18 yas ve lizeri bireyler
- Nazopalatin kanal anatomisinin KIBT'de belirgin olarak izlenebilmesi
- KIBT goriintiisiinde belirgin artefakt olmamasi
Harig tutma kriterleri:
-KIBT taramalarinda hareket / metal artefaktlar1 veya eksik veri bulunan bireyler,
-18 yasindan kiiciik bireyler,

-Kraniyofasiyal travma veya cerrahi islem hikayesi olan bireyler,
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-Kraniyofasiyal patolojisi veya anomalisi / sendromu bulunan bireyler ve

-Sistemik olarak saglikli olmayan (6zellikle metabolik kemik hastaliklari)

bireyler.

3.3. KIBT Analizi

Tim KIBT verileri Planmeca ProMax® 3D Mid cihaz1 (Planmeca, Helsinki,
Finlandiya) kullanilarak elde edilmistir. Cihaz ayarlar1 90 kV, 10 mA, 27 saniye tarama
siiresi, 0,4 mm voksel boyutu ve 20 x 17 cm goriis alan1 (FOV) seklindedir. DICOM
(Digital Imaging and Communications in Medicine) formatindaki ham veriler, daha sonra
manuel segmentasyon i¢in a¢ik kaynakli 3D Slicer (siiriim 5.8.1 ; MIT, Cambridge, MA,
ABD) programina aktarilmistir ve tiim goriintiiler koronal, aksiyel ve sagital kesitlerde

ve 0.4 mm kesitler izerinden degerlendirilmistir.

Veriler maksillofasiyal bolgeyi ve kafa kaidesini igermektedir. Hastalara
yutkunmaksizin, burundan yavas solunum yapmalari soylenmis ve hastalarin dislerini
maksimum interkiispidasyonda sabit bir sekilde pozisyonlandirmasi saglanmistir. Rutin
tomografik kayitlar alinirken bas pozisyonunun stabilizasyonu amaciyla o6zel bir
sabitleyici ve birbirine dikey gegen iki lazer 1sin hiizmesi kullanilmaktadir. Vertikal
hiizme, hastanin zahiri orta hattindan gececek sekilde, horizontal hiizme ise, Frankfurt

horizontal diizlemine paralel olacak sekilde ayarlanmaktadir.

3.4. Manuel Etiketleme (Ground Truth)

Nazopalatin kanalin manuel etiketlemesi, bir arastirma gorevlisi [Agiz Dis ve
Cene Radyolojisi alaninda 2.5 yillik deneyim, (BB)] tarafindan 3D Slicer'in "Segment
Editor" modiili kullanilarak gerceklestirilmistir. Tibbi goriintii isleme ve analizi i¢in
giiclii bir ara¢ olan 3D Slicer programi, farkli diizlemlerde hassas segmentasyona olanak
tanir. Kanal smirlart "Paint" araci ile ¢izilmis ve "Draw" ve "Erase" aracglari ile
hassaslastirilmigtir. Segmentasyon, anatomik sinirlara siki sikiya baglh kalinarak, NPK
sinirlarinin agilmamasina ve kanal icinde bosluk birakilmamasina dikkat edilerek, her
hasta i¢in aksiyal, sagital ve koronal diizlemlerde dogrulanarak kontrol edilmistir (Sekil
3.1). Gorsel yorgunlugu en aza indirmek amaciyla, her seans en fazla 5 goriintii ile

sinirlandirilmstir.
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Segmentasyon siireci tamamlandiktan sonra, agiz dis ve ¢ene radyolojisi alaninda
7 yillik deneyime sahip kidemli uzman (HDY) tarafindan segmentasyonlar kontrol
edilmistir ve tiim etiketler lizerinde tam bir fikir birligine varilmistir. Bu dogrulama
siireci, modelin gergek diinya verileriyle ne kadar uyumlu oldugunu degerlendirmek i¢in

kritik 6neme sahiptir.

L: 97.7871mm

Sekil 3. 1. Konik 151nl1 bilgisayarli tomografi goriintiilerinde aksiyal, koronal, sagittal kesitlerde
nazopalatin kanalin manuel olarak etiketlenmesi ve 3B goriiniimii

3.5. Derin Ogrenme Modelinin Gelistirilmesi

CranioCatch Al Araci (CranioCatch, Eskisehir, Tiirkiye), Bayrakdar ve
arkadaslar1 tarafindan agiklanan derin 6grenme modeli gelistirme ve egitim siirecinde
kullanilmistir'?2, 3B NPK otomatik tespiti i¢in manuel olarak etiketlenmis veriler, daha
ileri igleme ve gelismis analiz i¢in uygun hale getirilmek amaciyla, neuroimaging
informatics technology initiative (NIfTT) formatina doniistiiriilerek nnU-Net v2 derin
O0grenme mimarisini temel alan bir yapay zeka modeli egitmek i¢in kullanilmistir. Bu
format doniistimii, yiiksek ¢oziiniirliiklii ve veri kaybi olmadan segmentasyon saglar.
Toplam 90 hastanin verisi, randomize olarak, 82’si egitim seti ve 8’1 test seti olmak {izere
ikiye ayrilmistir. Yapay zeka modeli olusturma siirecinde kullanilan metodolojik is akist

Sekil 3.2’de gosterilmistir.
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90 KIBT taramasi
(DICOM formati)
1 8
NIfTI formatina
doniistiirme
1 3

Test seti Ran(:lomiz"e :Ieri Egitim seti
n=8 setlerine béliinme n=282
!
nnU-Net v2
on isleme
1 5
Modelin En iyi modelin Egitim
degerlendirilmesi ’ belirlenmesi — (1000 epoch)

Sekil 3. 2. Derin 6grenme modeli gelistirmek ve egitmek icin kullanilan metodolojik ig akisi

Derin 6grenme modelleri tasarlanirken, modelde kullanilan algoritmalarin
performansini belirleyen ¢esitli parametreler vardir. Bu parametreler, kullanilan soruna,
veri kiimesine veya sisteme gore segilebilen degiskenlerdir. Bu degiskenlere
hiperparametreler denir. Bu ¢aligmada egitim i¢in kullanilan hiperparametreler Cizelge

3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3. 1. nnU-Net v2 modelinin egitim parametreleri

Parametre Deger
Model nnU-Net v2
Dongii (epoch) 1000
Batch size 2
Ogrenme Orani 0,01
Optimizasyon ADAM
Aktivasyon fonksiyonu LeakyReLU

Yeniden iiretilebilirligi saglamak i¢in tiim rastgelelik degerleri sabitlenmistir ve
egitim metrikleri ile kayip egrileri siirecin tamaminda ayrintili olarak kaydedilmistir.

nnU-Net v2 tabanli otomatik NPK 3B segmentasyon algoritmast:
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-GPU: Tesla V100-PCIE-16GB
-RAM: 228 GB

-CPU: Intel(R) Xeon(R) Gold 5218 teknik detaylarina sahip bir is istasyonu
kullanilarak yapilmistir. Egitim siirecinde ortalama epoch siiresi 61,65 saniye olarak
kaydedilmis olup, pytorch, scipy, numpy, scikit-learn, SimpleITK, pandas, matplotlib,

scikit-image, nibabel ve pydicom gibi kiitiiphaneler kullanilmistir.

3.6. Orneklem Biiyiikliigii

Bu calismada, literatiirde nnU-Net v2 derin 6grenme modeli kullanilarak
gerceklestirilen segmentasyon arastirmalarina benzer sekilde, Orneklem biyikligi
hesaplamasinda bagimli Orneklem #-testi yaklasimi esas alinmistir. Bu ydntem,
gelecekteki degerlendirme adimlarinda manuel ve otomatik segmentasyon performanslari
arasinda istatistiksel olarak anlamli fark olup olmadiginin belirlenebilmesi i¢in gerekli en
az drneklem sayisini dngdrmek amaciyla tercih edilmistir'??24, Orneklem biiyiikliigii
analizi G*Power 3.1 yazilim1 kullanilarak, ¢ift yonlii hipotez testi varsayimi altinda, %95
giic (1-B = 0.95), %5 anlamlilik diizeyi (o = 0.05) ve orta diizeyde etki biiytikliigii (dz =
0.3) kabul edilmistir. Bu hesaplama sonucunda ¢alismada gerekli minimum 6rneklem
sayist 54 olarak belirlenmis; olas1 veri kayiplar1 ve dislama kriterleri dikkate alinarak

istatistiksel giicii koruyabilmek amaciyla 90 hasta calismaya dahil edilmistir.

3.7. istatistiksel Analiz

Calismada elde edilen otomatik segmentasyon sonuglarinin degerlendirilmesi
icin, klinik radyoloji ve yapay zeka alaninda yaygin olarak kullanilan ¢esitli performans
metrikleri kullanilmistir. Buna gore oncelikle karmagiklik matrisinden, gercek pozitif,
yanlis pozitif, yanlis negatif orani, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru
hesaplanmistir. Ayrica modelin performansi Dice katsayisi, Jaccard indeksi (IoU), %95
Hausdorff mesafesi (mm) ve Hausdorff mesafesi (mm) ile degerlendirilmistir. Ek olarak,
ROC egrisi olusturularak EAA degeri hesaplanmigtir. EAA degerleri, AUC > 0.9 ise
miitkemmel, 0.8 < AUC < 0.9 ise yiiksek, 0.7 < AUC < 0.8 ise orta, 0.6 < AUC < 0.7 ise

zayif ve 0.5 < AUC < 0.6 ise basarisiz diizeyde ayirt edici olarak kabul edilmistir!2!.
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4. BULGULAR

Bu retrospektif ¢aligmaya yas ortalamasi: 40,0+13,1 (alt sinir: 18, iist sinir: 62)
olan yas ve cinsiyes eslestirilmis 45’1 kadin, 45’1 erkek olmak {izere toplam 90 hasta dahil

edilmistir.

Veri seti: 82 hasta egitim seti i¢in, 8 hasta test seti i¢in ayrildi. Gelistirilen derin
o0grenme ag1 olan nnU-Net v2 modelinin performansi, test setinde elde edilen
segmentasyon sonuglar lizerinden ¢esitli metriklerle degerlendirilmistir. Egitim siiresi:
Ortalama 1000 epoch boyunca gergeklestirilmistir. KIBT kesitlerinde NPK’nin orijinal
gorilintiileri ve nnU-Net v2 derin 6grenme modeli kullanilarak olusturulan tahmin

(prediction) goriintiileri Sekil 4.1°de gosterilmistir.

Orijinal Tahmin Orijinal Tahmin

Orijinal Orijinal

Orijinal Tahmin Orijinal Tahmin

Sekil 4. 1. Aksiyel KIBT kesitlerinde nazopalatin kanalin orijinal goriintiileri ve nnU-Net v2 derin
6grenme modelinin tahmin (prediction) goriintiileri

NPK segmentasyonu i¢in kullanilan nnU-Net v2 mimarisi sonucunda elde edilen
karmagiklik matrisine gore gercek pozitif, yanlis pozitif, yanls negatif, yanlis pozitif

orani, yanlis negatif orani, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru degerleri sirasiyla
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914, 282,13, 131,25, 3,09, 0,11, 0,99, 0,74, 0,89 ve 0,81 olarak analiz edilmistir. Ayrica
Dice katsayisi, Jaccard indeksi (IoU) degeri, %95 Hausdorff mesafesi (mm) ve Hausdorff
mesafesi (mm) sirasiyla 0,80, 0,67, 1,02 mm ve 1,90 mm olarak hesaplanmistir (Cizelge

4.1).

Cizelge 4. 1. nnU-Net v2 modelinin performans metrikleri ve degerleri

Performans metrikleri NPK
Gergek pozitif 914
Yanhs pozitif 282,13
Yanhs negatif oram 0,11
Dogruluk (accuracy) 0,99
Kesinlik (precision) 0,74
Duyarhlik (recall) 0,89
F1-skoru 0,81
Dice katsayis1 0,80
Jaccard indeksi (IoU) 0,67
%95 Hausdorff mesafesi (mm) 1,02
Hausdorff mesafesi (mm) 1,90

Test setindeki 8 hasta i¢in performans degerleri Cizelge 4.2’te sunulmustur. Hasta
bazli degerlendirmelerde metrikler incelendiginde, kesinlik degerlerinin bazi olgularda
diger performans gostergelerine kiyasla diisilk oldugu goriilmiistiir. Bu durum, ilgili
vakalarda yanlis pozitif oranmin yiiksek olmasindan kaynaklanmaktadir. Ozellikle test
setindeki 6 nolu hastada kesinlik degerinin diisiik olmasina karsin duyarlilik ve Dice
katsayist degerlerinin yiiksek olmasi, modelin ger¢ek kanal alanlarin1 dogru bigimde
yakaladig1 ancak ¢evre dokulardan bazi bolgeleri de pozitif olarak siniflandirdigina isaret
etmektedir. Benzer sekilde, 8. hastada da kesinlik ve F1-skorlarinda diisiis gozlenmistir.

Bununla birlikte, genel olarak hastalar arasinda Dice katsayisi1 ve F1-skorlariin benzer
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egilimler gostermesi, modelin segmentasyon performansinin vaka bazinda tutarli

oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 4. 2. nnU-Net v2 modelinin ve test seti hastalarinin performans metrikleri ve degerleri

Hasta no
Metrik Model H1 H2 H3 H4 H5 Heo H7 HS8
Gercgek pozitif 914 508 390 1513 1934 872 472 758 865
Yanhs pozitif 282,13 398 94 152 267 265 424 162 495
Yanlis negatif orani 0,11 0,06 0,09 0,10 0,15 0,09 0,02 0,25 0,14
Dogruluk (accuracy) 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
Kesinlik (precision) 0,74 0,56 0,81 0,91 0,88 0,77 0,53 0,82 0,64
Duyarhlik (recall) 0,89 0,94 0,91 0,9 0,85 0,91 0,98 0,75 0,86
F1-skoru 0,81 0,70 0,86 0,9 0,87 0,83 0,68 0,79 0,73
Dice katsayis1 0,80 0,70 0,86 0,9 0,87 0,83 0,68 0,79 0,73
Jaccard indeksi (IoU) 0,67 0,54 0,75 0,83 0,76 0,72 0.52 0,65 0,58
%95 Hausdorff mesafesi (mm) 1,02 2,32 0,40 0,40 0,57 0,57 0,89 0,57 243
Hausdorff mesafesi (mm) 1,90 3,35 0,69 1,26 1,70 1,20 1,79 1,44 3,77
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Sekil 4.2—4.5’te test setindeki her bir hastaya ait Dice katsayisi, Jaccard indeksi,
kesinlik ve duyarlilik degerleri grafiksel olarak sunulmustur. Grafikler incelendiginde,
¢ogu hastada metrikler arasinda yiiksek korelasyon oldugu gézlenmistir. Ozellikle Dice
katsayis1 ve Jaccard indeksi degerlerinin paralel seyri, bu iki metrigin segmentasyon
basarisint benzer bigimde yansittifini gostermektedir. Bazi hastalarda duyarliligin
kesinlikten yiiksek olmasi, modelin kanal sinirlarini genis bigimde tahmin ettigini, buna
karsin asir1 segmentasyon egilimi olabilecegini diisiindiirmektedir. Ayrica, kesinligin
daha yiiksek oldugu orneklerde modelin daha konservatif bir segmentasyon yaptigi
goriilmiistiir. Hasta bazli dagilimin genel olarak homojen olmasi, modelin genelleme
kapasitesinin gii¢lii oldugunu ve farkli morfolojik varyasyonlarda da istikrarli ¢iktilar

verdigini desteklemektedir.

Dice metric

0.8

0.6

0.0

Test data

Sekil 4. 2. Test setinde hasta bazli Dice katsayilariin grafiksel gosterimi
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Jaccard

Precision

Jaccard metric

0.8

0.7
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Sekil 4. 3. Test setinde hasta bazli Jaccard indeksi (IoU) skorlarinin grafiksel gosterimi

Precision metric

08

0.6

02

0.0

Sekil 4. 4. Test setinde hasta bazli kesinlik degerlerinin grafiksel gosterimi
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Recall metric

10

0.8

0.6

Recall

0.4

0.2

0.0

Sekil 4. 5. Test setinde hasta bazli duyarlilik (recall) degerlerinin grafiksel gosterimi

ROC egrisi Sekil 4.6’da gosterilmistir. EAA degeri ise 0,94 olarak hesaplanmig

1121

olup, bu deger mitkemmel'<" ayirt ediciligi gostermektedir.
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Modelin egitimi hakkinda daha fazla bilgi edinebilmek amaciyla, modelin
baslangicindan itibaren her bir dongiide (epoch) elde edilen Dice katsayisi, kayip
fonksiyonu, dongii (epoch) siiresi ve 6grenme orani degerlerini gosteren grafik Sekil
4.7°de yer almaktadir. Dice katsayisi icin gorsellestirilen grafikte (Sekil 4.7.a)
baslangigtaki (ilk 50 epoch civari) keskin diisiisle, modelin hizla 6grenmeye basladigi,
sonrasinda (yaklasik 200. epoch’tan itibaren) hem egitim hem dogrulama kaybinin
birlikte azalmaya devam ettigi ancak egrinin giderek daha yatay hale geldigi
goriilmektedir. Bu, modelin artik veriden maksimum bilgiyi 6grendigini ve yakinsama
donemine girdigini gostermektedir. Pseudo Dice (segmentasyon basarisi) basta 0
civarinda iken hizla yiikselmis, sonrasinda kiigiik dalgalanmalarla artmaya devam
etmigtir. Hareketli ortalamanin (yesil diiz ¢izgi) siirekli yukar1 yonlii olmasi, modelin
performansinin epoch ilerledikg¢e kararli bigimde arttigini, 800. epoch civarindan sonra
artts hizinin yavaslamasi, platonun (doyum noktasi) baglamig olabilecegini
gostermektedir. Epoch Siiresi i¢in gorsellestirilen grafikte (Sekil 4.7.b) ortalama epoch
siiresi ~60—65 saniye, ilk birka¢ epoch’ta biraz daha yiiksek (~75 saniye) ve 50. Epoch
civarindan sonra siire stabil hale gelmis, yani ciddi bir dalgalanma yok olarak
goriinmektedir. Bu durum da zamanla sistemin optimize olarak, sabit hizda ilerledigini
ve modelin egitiminin sorunsuz ve dengeli ¢alistigina isarettir. Sekil 4.7.c’de 6grenme
orani baslangicta 0.01 civarindayken epoch ilerledikge lineer olarak azalarak 1000. epoch
sonunda 0’a yaklagmistir. Basta yiiksek oranla hizli 6grenme ve sonlara dogru diisiik
oranla agirliklarin hassas ayarlanmasi, kayip egrilerinin diizgiin azalmasim1 ve dice

katsayisinin istikrarlt yiikselmesini desteklemistir.
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Sekil 4. 7. Dongii (epoch) boyunca Dice katsayisi (a), kayip fonksiyonlari, epoch siiresi (b) ve 6grenme
orani (c)
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5. TARTISMA

NPK, nazal kavite ile oral kaviteyi birbirine baglayan ve i¢inden arter ve sinir gibi
onemli yapilarin gegtigi kritik bir anatomik bolge olup, 6zellikle patolojik olusumlarin
degerlendirilmesi ya da implant cerrahisi planlamasi gibi durumlarda, anatomik ve
morfolojik 6zelliklerinin bilinmesi biiyiik klinik 6nem tagir'®-2!, Literatiirde NPK ile ilgili
derin 6grenme tabanli yapay zeka calismalari incelendiginde, NPK Kkisti ile ayirt
edilmesine yonelik 2B gorlintileme yontemlerine dayanan c¢alismalar dikkati
¢ekmektedir'?-127, NPK ve NPK Kkisti, anatomik olarak maksiller anterior orta hatta yer
almakta ve siklikla benzer radyografik goriiniimler sergileyerek goriintiileme ile ayirt
edilmelerini 6zellikle giiglestirmektedir. Ozellikle kiigiik veya asemptomatik NPK Kkisti
olgularinda, geniglemis bir insisiv foramen ile karigtirilma olasiligi mevcuttur!®1727, Bu
benzerlikler tanisal belirsizlige yol acabilir ve NPD ile NPK kistini dogru bi¢cimde ayirt

edebilecek nesnel ve nicel yontemlere duyulan ihtiyact vurgular.

Kise ve ark. OPG goriintiilerinde NPK kisti, radikiiler kistler ve normal gruplari
ayirt etmek icin GoogLeNet mimarisinden tiiretilmis bir DetectNet modeli gelistirmistir.
Bu caligmada NPK kisti i¢in duyarlilik, kesinlik ve F1-skorlar1 sirasiyla 0,83, 0,92 ve 0,87
olarak bulunmus; ayrica NPK kisti, radikiiler kistler ve normal gruplar i¢in EAA degerleri
(0,894, 0,913 ve 0,913) asistan hekimlerden elde edilen degerlerden daha yiiksek analiz
edilmistir (sirasiyla 0,794, 0,856 ve 0,863)'%°. Benzer sekilde, Ito ve ark., OPG
goriintlilerinde CNN modellerini uygulamis ve LeNet’in (dogruluk: 0,853, duyarlilik:
0,720, ozgiilliik: 0,920) ve VGG16’nin (dogruluk: 0,880, duyarhilik: 0,760, 6zgiilliik:
0,940) gozlemcilerden daha iyi performans gosterdigini bildirmistir (radyoloji uzmani:
dogruluk: 0,800, duyarlilik: 1,000, ozgiilliikk: 0,700; radyolog: dogruluk: 0,747,
duyarlilik: 0,760, 6zgiilliik: 0,740)!%. Bir baska giincel ¢alismada Lee ve ark., OPG
goriintiilerinde NPK kisti ve periapikal kistlerin otomatik tespit ve siniflandirmasini
degerlendirmistir. EfficientDet-D3, en yiiksek ortalama hassasiyet (mAP: %93,8)
degerine ulagmis ve iki radyoloji egitimi almamis dis hekimine kiyasla daha yiiksek
performans gostermistir (dogruluk: %94,4, duyarlilik: %94,4, 6zgiillik: %97,2, pozitif
prediktif deger: %94,6, negatif prediktif deger: %97,2)!?’. Bu ¢aligmalarin timii 2B

goriintiileme yontemlerine dayanmakta olup, CNN tabanli derin 6grenmenin NPK kisti

48



tespitinde giiglii bir potansiyele sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Deniz ve ark. ise
KIBT kesitlerinde NPK’ya dik dilimlerden elde edilen aksiyal diizlemde kesitler iceren
iki boyutlu veri kiimeleri ile yaptiklar1 segmentasyon caligmasinda, bir yapay zeka
cergevesi olan "You only look once"in (YOLO), YOLOv5x-seg versiyonunu
kullanmiglardir. Buna gore duyarlilik, kesinlik, F1 skoru, loU, mAP ve EAA degerlerini,
NPK furkasyonunun olmadig1 grup i¢in 0,9680, 0,9953, 0,9815, 0,9636, 0,7930 ve 0,8841
ve furkasyonunun oldugu grup i¢in 0,9827, 0,9975, 0,9900, 0,9803, 0,9637 ve 0,9510

olarak bildirmislerdir!?®,

Derin 6grenme tibbi goriintiileri islerken daha iyi performans saglayabilse de, bazi
sinirlamalar1 vardir ve bu sinirlamalar diger klinik tip alanlarina uygulanmasini
kisitlayabilir. Bir derin 6grenme ag1 biiylik miktarda veri kiimesi ve giiclii hesaplama
giicii gerektirir. Veri kiimesi ¢ok kiiclikse ve hesaplama giicii yetersizse, ag1 egitmek icin
daha fazla zamana ihtiya¢ duyulur. CNN gibi ¢ogu derin 6grenme agi, tibbi goriintiilerin
etiketlenmesini gerektirir ve bu etiketleme islemi manuel olarak yapildiginda oldukga
zordur. Ancak, artan hesaplama giicii, veri depolama imkanlari, tibbi goriintiilerin dijital
depolanmasi ve derin a§ mimarilerindeki gelismeler sayesinde bu sinirlamalar giderek
astlmaktadir. CNN’in gelisimiyle birlikte, manuel etiketlemedeki diisiik hassasiyet

sorunu da belli dlgiide ¢oziilmiistiir! .

U-net, CNN’in en énemli anlamsal segmentasyon ¢ercevelerinden biridir. Yapisi
nispeten aciktir ve “U” seklinde bir mimariyi gostermektedir. U-net, biyomedikal alanda
bliylik etki yaratmistir. Gliniimiizde tibbi goriintli segmentasyonunu ¢ézmek i¢in ilk tercih

haline gelmigtir!%%-101,

Asag1 ornekleme, ¢evresel bilgileri kademeli olarak gdstermek
icin kullanilirken, yukar1 6rnekleme her katmandaki ayrintili bilgiyi geri yliklemek icin
kullanilmakta ve goriintii dogrulugu kademeli olarak artirilmaktadir. Giiniimiizde ¢ogu
U-net ag1, gorlintiiden daha derin ozellikler cikarabilmek igin birgok katmandan
olusmaktadir. Ayrica, her bir mimari giderek daha karmagsik hale gelmekte ve
optimizasyon ile olasilik modellerinden yararlanmaktadir. Goriintiileme sistemindeki
uygulamalardan goriildiigii izere, cogu ¢alisma 2B U-net ag1 kullanilarak yapilmistir. Her

modelin hesaplama agisindan avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Ancak iyi bir

genelleme elde edebilmek i¢in, goriintii kalitesi ve sinif dengesizligi dikkate alinarak en
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uygun egitim modu ve hiperparametrelerin secildigi, optimizasyon katmanina sahip bir

mimari gerekmektedir!%.

BT goriintiilerinin segmentasyonu, patolojilerin dogru sekilde belirlenebilmesi
acisindan kritik 6neme sahiptir. Bu islem sonucunda tiimoérler, organlarin goreceli
konumlar1 veya anormal yapilar gibi klinik agidan 6nemli veriler elde edilir. Bu hedef
bilgilerin daha giivenilir ¢ikarilabilmesi i¢in klasik U-net mimarisine dayali gesitli
tyilestirmeler yapilmistir. Derin 6grenme yOntemleri ile elde edilen hedef veri tiirleri
oldukea ¢esitlidir. Mesanenin dogru sekilde segmentasyonunu hedefleyen bir ¢aligmada
CNN ile 3B tam baglantil rastgele alan 6zyineli sinir agi (CRF-RNN) birlestirilmistir!°.
Performans: artirmak amaciyla iki kanalli yeni bir 6n igleme yaklagimi Onerilmistir.
Klinik hedef hacim ve riskli organlarin segmentasyonu igin derin dilate CNN
kullanilmistir. Egitim setinde 218, dogrulama setinde ise 60 hasta yer almig; Dice
benzerlik katsayis1 klinik hedef hacim i¢in %87,7, mesane i¢in %93,4, sol femur basi i¢in
%92,1, sag femur bas1 i¢in %92,3 olarak bulunmustur!*’. Parotis bezinin ayristirilmasinda
3B U-net kullanilmistir. 2015 MICCALI bas-boyun oto-segmentasyon organizasyonunun
test verilerinde 2B modelin Dice skoru %85,6 iken, 3D U-net ile %88 e ulagilmigtir!3!.
Akciger kanseriyle iliskili riskli organlarin segmentasyonu i¢in CNN ve atlas tabanl
yontemler uygulanmais; kalp, akciger ve karaciger i¢in Dice skorlar1 %87-95 arasinda elde
132

edilmigtir'~~. Karaciger segmentasyonu amactyla SBS-CNN yontemi 100 hasta tizerinde

test edilmis ve %97,31 + 0,36 dogruluk orani rapor edilmisgtir!®?

denetimli FCN-MSFCN modeli gelistirilmis ve 405 hasta iizerinde %87,80 dogruluk

. Osteosarkom i¢in ¢oklu

saglanmigtir'®*, Rektal kanser segmentasyonunda CNN kullanilarak 70 T2-agirhkli MR
ve 100 planlama BT goriintiisii islenmis, %85 dogruluk elde edilmistir'3®. Osteosarkom
segmentasyonu i¢in ¢oklu denetimli artik ag (residual network) yaklasimi 1900 BT
goriintiisii ile egitilmis, 405 BT goriintiisii izerinde test edilmis ve ortalama Dice skoru

%89,22 bulunmustur!'3®,

MRG verilerinin manuel olarak segmentasyonu olduk¢a zahmetli ve zaman
alicidir; ayrica biiyiik veri setlerinde dogruluk orani diisebilmektedir. Bu nedenle derin
O0grenme tabanli yontemlerle manuel segmentasyon, otomatik segmentasyona
doniistiiriilmiistiir. Ozellikle U-net mimarisi, farkli organ ve yapilar igin etkili sonuglar

vermektedir. Cesitli ¢aligmalarda kalp segmentasyonu, sol ve sag ventrikiil ayrimi igin
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ticlii U-net yapilari, ¢ok gorevli U-net aglar1 veya U-seg-net gibi gelistirilmis modeller

kullanilmigtir 137-142,

Rektal kanser segmentasyonunda iki farkli yontem Onerilmistir. Bunlardan ilki,
T2-agirhikli MRG  goriintiilerinde 2D  U-net tabanli otomatik segmentasyon
algoritmasidir'*’. Model, tiimor tanima ve timor segmentasyonu olmak iizere iki agamali
olarak egitilerek verimlilik artirilmistir. Benzer sekilde 2D U-net, kikirdak ve meniskiis
segmentasyonunda da kullanilmig; relaksasyon siireleri ve morfolojik 6zelliklerin

¢ikarilmasinda osteoartrit tani ve takibine katki saglamigtir!4+14°,

Kolorektal tiimor segmentasyonunda normalizasyon tabanli yontemlerle VGG-16
kullanilmis ve pozitif prediktif deger %82,67, dzgiilliikk %96,75, duyarlilik %87,85 olarak
rapor edilmistir. Bu yontem, klasik U-net’e kiyasla anlamli Ol¢lide daha basarili

147

bulunmustur (p < 0.05)'%, Benzer sekilde, beyin ekstraksiyonunda!#’, diz eklemi ve

akciger segmentasyonunda!*®!%?  femur!>’, karaciger damarlar1'>!, meme dokusu'*? ve

omurga disklerinde!>

U-net veya benzer CNN tabanli yaklagimlar basariyla
uygulanmistir. Ayrica prostat kontur segmentasyonunda kaskat FCN kullanilarak klasik

U-net’e gore belirgin bir dogruluk artig1 saglanmistir (p < 0,001)!>4,

Genel olarak, U-net tabanli derin 6grenme yontemleri farkli anatomik yapilarin
MRG iizerinde otomatik segmentasyonunda yiiksek dogruluk oranlari saglamaktadir. Bu
bulgular, U-net’in tibbi gorilintilemede en oOnemli anlamsal segmentasyon
cergevelerinden biri oldugunu ve gelecekte goriintii analizi ve isleme siireglerinde kritik

rol oynamaya devam edecegini gostermektedir.

Ultrason goriintiileme (USG), akustik, tip, optik ve elektronik bilimlerinin
birlesiminden dogmus olup, viicuda gdonderilen ses dalgalarinin yansima sinyallerinin
islenmesiyle i¢ organlarin goriintiilerini tiretmektedir. Bu goriintiilerde, hedef yapilarin
dogru sekilde segmentasyonu kritiktir. Ancak manuel segmentasyon, yiiksek uzmanlik
gerektirmesine ragmen subjektif farkliliklara bagli olarak ¢ogu zaman hatalara yol
acmaktadir. Bu nedenle USG’de otomatik segmentasyon yontemleri dnemli bir ihtiyag

haline gelmistir!%,

Geleneksel U-net yapisi, uctan uca bir ag mimarisi olup, yukar1 drnekleme ve

asag1l  oOrnekleme  asamalariyla  o6zellik  ¢ikarimi  yaparak  segmentasyon
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gerceklestirmektedir. Bununla birlikte, akustik golgeler, diisiik kontrast veya belirgin
olmayan hedefler gibi durumlarda basarist sinirli kalmakta, Dice katsayist diisiik

degerlerde seyretmektedir!'®.

Alternatif iyilestirmelerden biri, CNN’de dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonu olarak scaling exponential linear elementin (SELU) kullanilmasidir. Bu
yontem, 3B US hacimlerinden 2B goriintiilerde levator kasi boslugunu otomatik olarak
ayirmada basarili bulunmustur'®>. Yakin dénemde, derin denetimli FCN modelleri'®,
residual ag yapilar1 (ResNet)!>” ve genisletilmis konvoliisyon teknikleri!®® USG’de
segmentasyon dogrulugunu artirmak i¢in gelistirilmistir. Bu yontemler, zaman serisi

bilgilerini daha etkin kullanarak bir¢ok yapida basarili segmentasyon saglamistir.

Genel olarak, U-net ve tiirevleri, ultrason goriintiilerinde akustik gdlge, diigiik
kontrast, speckle giiriiltiisii ve eksik sinir gibi zorluklarin {istesinden gelmede etkili
bulunmustur. Geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerine kiyasla, c¢ok katmanl
konvoliisyon yapilari sayesinde derin 6zellik ¢ikarimi yapabilmesi ve nihai segmentasyon
sonucunu iyilestirmesi, U-net’1 ultrason goriintiilerinde tercih edilen yontemlerden biri

haline getirmistir!®.

U-net agag1 6rneklemenin sonuglarini yukari 6rnekleme siirecinde kullanir, bu da
evrisim girisini daha zengin hale getirir ve sonuglarin orijinal goriintii bilgisini daha iyi
yansitmasini saglar. Ancak U-net ag yapist yalnizca tek bir oOlgekte tahmin
yapabilmektedir. Bu nedenle boyut degisimlerini iyi sekilde isleyemez. Dolayisiyla
geleneksel U-net aginin gelistirilmesi, bu sorunlarin etkin bicimde ¢oziilmesine yardimei
olabilir. U-Net, biyomedikal goriintiilerin etkin segmentasyonu i¢in yaygin sekilde
kullanilan ozel tasarlanmig bir f{CN’dir®. Bu ¢alismada kullanilan nnU-Net, U-Net’in
gelistirilmis bir versiyonudur ve: ¢esitli veri artirma teknikleri, farkli kayip fonksiyonlari,
coklu goriintii 6lgeklendirmesi gibi yenilikler sunar. nnU-Net’in 6ne ¢ikan 6zelligi, farkli
segmentasyon gorevlerine uyarlanabilme kapasitesidir. Bu sayede farkli veri tipleri ve
boyutlarina 6zel modeller gelistirilebilir. nnU-Net, veri setine 6zel hiperparametreleri
belirlemek i¢in “veri parmak izi” (data fingerprint) yontemini kullanir. Bu parmak izleri,
planlama parametreleri (kayip fonksiyonu, optimizasyon, mimari), ¢ikarim parametreleri

(yeniden oOrnekleme, normalizasyon, batch size, patch size), veri Ozellikleri ile
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birlestirilerek elde edilir. Sonucta, 2B, 3B ve 3B kademeli U-Net modelleri i¢in en iyi

konfigiirasyon belirlenir ve test veri setine uygulanir'®!,

Bu ¢alismada, tibbi goriintii segmentasyonu i¢in gelistirilen 3B derin 6grenme
modeli olan nnU-Net v2 modeli kullanilmistir. nnU-Net'in ilk versiyonu segmentasyon
gorevlerinde olaganiistli bir performans gostererek, birgok tibbi goriintiileme

uygulamasinda standart haline gelmistir'®®

. nnU-Net v2 modeli, dnceki versiyonuna
kiyasla daha esnek, daha hizli ve daha performansh hale getirilerek tibbi goriintii

segmentasyonunda en iyi sonuglari elde etmek i¢in otomatik bir ¢6ziim saglamstir.

Calismada, modelin giivenilirli§ini artirmak amaciyla rastgelelik kaynaklari
kontrol edilmis ve egitim silirecine ait metrikler diizenli olarak izlenmistir. Erken
durdurma ve 6grenme orani ayarlayicilarmin kullanimi agir1 uyum (overfitting) riskini
azaltmis, diizenli kontrol noktalar1 ise en iyi modellerin korunmasina katki saglamistir.
Egitim sonrasinda, modelin genelleme yetenegi bagimsiz test seti iizerinde de
dogrulanmis ve yliksek segmentasyon basarisini siirdiirdiigi gortilmiistiir. Bu durum,
gelistirilen modelin klinik uygulamalarda giivenilir sekilde kullanilabilecegini ve pratikte

onemli bir deger sunabilecegini gostermektedir.

Literatiirde maksillofasiyal bolgede nnU-Net v2 mimarisi kullanilarak
gerceklestirilen birgok segmentasyon ¢alismasi bulunmaktadir. Glimiigsoy ve ark., bifid
mandibular kanalin otomatik olarak segmentasyonu amaciyla yiiriittiikleri arastirmada
mandibular kanal ve bifid kanal i¢in sirasiyla dogruluk oranlarint %99 ve %99, Dice
katsayilarini 0,823 ve 0,469, kesinlik degerlerini 0,850 ve 0,701, duyarlilik degerlerini ise
0,801 ve 0,420 olarak bildirmistir'°!. Hyoid kemik segmentasyonuna odaklanan diger bir
caligmada, Dice katsayisin1 0,9439, Intersection over Union (IoU) degerini 0,8941, F1-
skorunu 0,9446, %95 Hausdorff mesafesini 1,9998 mm ve EAA 0,98 olarak rapor
edilerek modelin yiiksek hassasiyet ve dogrulukta calistigini vurgulanmigtir'??,
Infraorbital kanalin otomatik segmentasyonunun degerlendirildigi bir ¢calismada ise Dice
katsayist 0,7792, IoU 0,6402, F1-skoru 0,7837, %95 Hausdorff mesafesi 0,7661 mm ve
EAA 0091 degerleri elde edilmistir'®®. Haylaz ve ark.min nasolakrimal kanal
segmentasyonu incelenen bir bagka calismada Dice katsayis1 0,8465, IoU 0,7341, F1-
skoru 0,8480, %95 Hausdorff mesafesi 0,9460 mm ve EAA 0,96 olarak bildirilmis, bu

sonuclarin Ozellikle maksiller sinlis 6n duvari cerrahileri i¢in klinik 6nem tasidigi
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belirtilmistir'?*. Paranazal siniislerin tam otomatik 3B segmentasyonunu hedefleyen bir
calismada frontal, sfenoid, maksiller ve etmoid siniisler i¢in Dice katsayilar1 sirastyla
0,95, 0,96, 0,97 ve 0,89; Jaccard indeksleri sirasiyla 0,90, 0,92, 0,95 ve 0,80; %95
Hausdorff mesafeleri sirasiyla 0,52 mm, 0,86 mm, 0,51 mm ve 1,18 mm; EAA degerleri
strastyla 0,97, 0,97, 0,99 ve 0,95 olarak bulunmus ve tiim siniislerde dogruluk oran
%99’un iizerinde rapor edilmistir'®!. Ozudogru ve ark.nin ¢ocuklarda karma dislenme
donemine yonelik dislerin otomatik tespiti ve numaralandirilmasimi degerlendirdikleri
calismasinda, dogruluk 0,99, kesinlik 0,86, duyarlilik 0,84, Dice katsayis1 0,81, Jaccard
indeksi 0,81 ve %95 Hausdorff mesafesi 1,93 mm olarak bildirilmistir'®?. Yiice ve ark.,
nazal fossa, maksiller siniis, nazopalatin kanal, mandibular kanal, foramen mentale ve
foramen mandibula olmak tizere alt1 farkl1 anatomik yapiy1 degerlendirmis ve her yap1
icin dogruluk degeri %99 olarak rapor edilmistir. Bu alt1 anatomik yapi i¢in Dice katsayis1
0,73 ile 0,98, kesinlik 0,73 ile 0,98, duyarlilik 0,68 ile 0,98, Jaccard indeksi 0,60 ile 0,96

163 (Jnal ve

ve %95 Hausdorff mesafesi 0,39 mm ile 6,04 mm araliginda bulunmustur
Namdar Pekiner mandibular iigiincii molar ile mandibular kanal iliskisini derin 6grenme
ile degerlendirmislerdir. Buna gore tim yapilar icin dogruluk degeri 0,99 olarak
bildirilmis olup, duyarlilik, kesinlik, Dice katsayisi, Jaccard indeksi ve EAA degerleri,
gbémiilii mandibular {i¢iincii molar i¢in sirastyla 0,90, 0,85, 0,85, 0,78 ve 0,80; mandibular
kanal i¢in sirasiyla 0,75, 0,78, 0,76, 0,62 ve 0,80; mental foramen i¢in sirasiyla 0,64, 0,66,
0,34, 0,47 ve 0,74 ve mandibular foramen i¢in sirasiyla ise 0,79, 0,68, 0,71 ve 0,57 olarak
rapor edilmistir!®*. Giilsen ve ark., sfenoid siniis ve orta kafa tabani yapilarinin otomatik
segmentasyonunu ele aldiklar1 caligmada, siiperior orbital fissiir, sfenoidopalatinal
foramen, foramen rotundum, optik kanal, inferior orbital fissiir, foramen spinozum,
pterigoid (vidian) kanal, foramen ovale ve sfenoid siniisii incelemislerdir. Bu anatomik
yapilar i¢in Dice katsayisi 0,398 ile 0,964, kesinlik 0,387 ile 0,956, duyarlilik 0,443 ile
0,972, Jaccard indeksi 0,262 ile 0,930 ve %95 Hausdorff mesafesi 0,761 mm ile 10,027

mm araliginda bulunmugtur!6>.

Modelin dogrulugu, kesinligi ve duyarlilig1 genel performansini degerlendirmek
icin kullanilan ii¢ temel Slgiittiir. Duyarlilik, modelin gercek pozitif vakalar1 dogru bir
sekilde belirleme yetenegini 6l¢erken, kesinlik modelin tahmin edilen pozitif vakalari ne
kadar dogru smiflandirdigini gosterir. Bu calismada, modelin dogrulugu, kesinligi,

duyarliligt ve Fl-puani sirasiyla 0,99, 0,74, 0,89 ve 0,81 olarak hesaplanmistir. Bu
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sonuclar, modelin %74 oraninda dogru Ongoriilerde bulundugunu ve %89 oraninda
pozitif sinift dogru bir sekilde siniflandirdigini ve %81 oraninda dogruluk ile kesinlik

arasindaki dengenin iyi oldugunu gostermektedir.

Mevcut ¢alismada, modelin egitimi ve performansi hakkinda daha fazla bilgi
edinmek amaciyla, modelin ilk dongiisiinden baslayarak her bir dongiide elde edilen ve
Dice katsayist, kayip fonksiyonu ve Jaccard indeksi egrisi metrikleri degerlendirildi. Elde
edilen sonug¢lar modelin segmentasyon basarisini belirlemede 6nemli bir gdstergeydi.
0,80 degerindeki Dice katsayisi, modelin gergek pozitif orneklerle %80 oraninda
ortlistiigilinii gostermektedir. Azalan bir kayip fonksiyonu egrisi, modelin zaman iginde
daha iyi 6grendigini ve hata oraninin azaldigini gosterir. Mevcut calismadaki kayip
fonksiyonu grafigi, egitim kaybinin donem sayisina gore nasil degistigini gostermektedir.
Egitim kaybindaki diizenli azalma, modelin 6grenme siirecinin basarili bir sekilde
ilerledigini gostermektedir. Jaccard indeksi 0,67 olarak hesaplandi ve tahmin edilen alan
ile gercek alan arasindaki kesisim oraninin %67 oldugunu gostermektedir. %95
Hausdorff mesafesi ise 1,02 mm olarak hesaplandi ve bu sonu¢ tahmin edilen sinirlarin,
gercek anatomik sinirlarla ¢ok yakindan hizalandigimi ve gercek degerlerle ¢ok biiyiik

ol¢tide uyumlu oldugunu ortaya koymaktadir.

Bu ¢alismada elde edilen kesinlik degerlerinin diger metriklere gore gorece diigiik
cikmasinin temel nedeni, modelin yanlis pozitif degerinin yiiksek olmasidir. Kesinlik
metrigi, modelin pozitif olarak smiflandirdig1 6rneklerin ne kadarinin gergekten pozitif
oldugunu gosterdiginden, yanlis pozitif sayisindaki artis bu degeri dogrudan
diistirmektedir. Model, baz1 6rneklerde kanal sinirlarini ¢evreleyen dokularin yogunluk
benzerligi nedeniyle bu bolgeleri de kanalin bir parcgasi olarak yanlis bigimde etiketlemis
olabilir. Bu durum ozellikle sinir kontrastinin zayif oldugu ve g¢evre dokularin gri
yogunlugunun kanala yakin degerlere sahip oldugu vakalardan kaynaklanabilir. Bu
bulgu, kiiclik anatomik yapilarin segmentasyonunda komsu dokularin yogunluk
gecislerinin model agisindan hata kaynagi olabilecegini diisiindiirmektedir. Hasta bazli
metriklerin yer aldig1 tabloda da benzer bir egilim izlenmistir. Ornegin test setindeki 6
nolu hastada yanlis pozitif orani yiliksek oldugu i¢in kesinlik degeri belirgin bi¢cimde
diismiistiir. Buna karsin ayn1 vakada duyarlilik ve Dice katsayist degerleri yliksek

kalmistir; bu durum modelin gercek kanal boélgelerinin tamamint dogru bigimde
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yakaladig1, ancak fazladan alanlar1 da pozitif olarak siniflandirdigi anlamina gelir. Diger
vakalarda kesinlik ile birlikte Dice degerinde de diisiis gdzlenmis, bu da yanlis pozitifligin
yalnizca kesinligi degil genel benzerlik skorunu da olumsuz etkiledigini gostermektedir.
kesinlik ile F1-skorlar1 arasinda giiclii bir iligki bulunmaktadir; ¢iinkii F1-skoru kesinlik
ve duyarliligin harmonik ortalamasi olarak tanimlanir. Bu nedenle kesinlik degerinin
diismesi, F1-skorunun da dogrudan azalmasina neden olur. Ancak duyarlilik degerinin
yiiksekligi, Fl-skorundaki diislisii kismen dengelemistir. Her iki metrik de kesisim
oranina dayali benzerligi O6l¢mekte ve kiicikk farkliliklar disinda ayni egilimi
gostermektedir. Bu calismada da F1-skoru ve Dice katsayist degerleri paralel degisim
gostermis, bu durum modelin genel segmentasyon performansinin istikrarli oldugunu
desteklemistir. Bazi olgularda kesinlik degerleri diisilk olmasina ragmen, dogruluk
degerleri ¢ok yiiksek (0.99) bulunmustur. Modelin biiyiik cogunlugunun gergek negatif
orneklerden olusan vokselleri dogru smiflandirmasi, toplam dogruluk oranini yiiksek
tutmustur. Ancak pozitif simifa ait voksel sayisinin gorece az olmasi, yanls pozitiflerin
kesinlik degerleri lizerinde diisiirticii bir etkiye yol agmistir. Bu nedenle dogruluk degeri,
her zaman tek basina giivenilir bir performans gostergesi olmayip, tiim performans
metriklerinin birlikte degerlendirilmesi, modelin gergek ayirt edici basarisini daha dogru

yansitabilmektedir.

EAA ise 0,94 olarak hesaplanmistir. ROC egrisi, bir siniflandirma modelinin
performansin1 degerlendirmek icin kullanilan 6nemli bir arag¢ olup, gercek pozitif orani
ve yanlis pozitif oraninin grafige dokiilmesiyle elde edilir ve bu sayede duyarlilik ile
ozgiilliik arasindaki iliskiyi yansitir. EAA degeri, bu egrinin altinda kalan alani temsil
eder ve modelin ayrim giiciinii gosterir. 0,94 EAA degerine sahip bir model iyi bir
performansa sahip olarak yorumlanir. Bu deger, modelin rastgele tahminler yapan bir
sistemden (EAA = 0,5) daha basarili oldugunu ve genellikle ytiksek bir dogruluk oranina
sahip oldugunu gosterir. EAA degeri 1'e yaklastik¢ca, modelin pozitif ve negatif siniflari
ayirt etme yetenegi artar. Bu nedenle, 0,94 gibi yiliksek bir EAA degeri, modelin yanlis
siiflandirmalari en aza indirdigini ve dogru tahminler yaparak giivenilir bir siniflandirma

sagladigini gosterir.

Bu degerler, semantik segmentasyon sonucu elde edilen ¢ikt1 kiimesi ile gézlemci

tarafindan olusturulan ve gercek referans (ground-truth) olarak kabul edilen maske
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bolgelerinin iist iiste getirilmesi sonucunda, ilgili alanlardaki piksel sayilarinin

hesaplanmasiyla belirlenmistir.

Bu ¢aligmada kullanilan hiperparametre degerleri (epoch sayisi, 6grenme orant,
batch size vb.) literatiirde benzer derin 6grenme tabanli tibbi gdriintii segmentasyon
caligmalarinda siklikla kullanilan parametre araliklar1 dikkate alinarak belirlenmistir.
Modelin tiim egitim veri setini ka¢ kez bastan sona isleyecegi anlamina gelen epoch
sayist, mevcut calismada 1000 olarak belirlenmistir. Kii¢lik veri kiimelerinde modelin
yeterli genelleme kapasitesine ulasabilmesi i¢in yiiksek epoch sayisinin tercih edilir.
Kiigiik orneklemli veri setlerinde diisiik epoch degerleri modelin 6grenme siirecini
siirlayarak erken durdurma riskini artirabilirken, yiiksek epoch sayilar1 modelin veri
orlintiilerini daha kapsamli bicimde 6grenmesine olanak tanimaktadir. Ayrica, egitim
siireci boyunca kayip fonksiyonunun stabil hale gelmesi ve Dice katsayisinin plato
egrisine ulagmasi, modelin asir1 uyum gostermeden doygunluga ulastigin1 gostermistir.
Bu nedenle epoch sayisinin artirilmasi, ozellikle validasyon seti ayrilmamis kiiciik
orneklemli ¢aligmalarda, modelin genelleme kapasitesini destekleyen uygun bir strateji
olarak degerlendirilmistir’>'%, Epoch sayisi, modelin o6grenme egrisinin (loss
fonksiyonu) stabil hale geldigi nokta dikkate alinarak 1000 olarak sabitlenmistir.
Ogrenme orani, modelin erken evrede hizli ancak kararli sekilde 6grenmesini saglamak
amaciyla 0.01 olarak secilmistir. Bu deger, literatiirdeki benzer derin 6grenme tabanli
segmentasyon ¢aligmalarinda kullanilan degerden yiiksektir. Bunun temel nedeni, mevcut
veri setinin smirlt biiyiikliige sahip olmasi ve modelin 6grenme siirecinde erken evrede
daha hizli yakinsama saglamasinin hedeflenmesidir. Diisiik 6grenme orani, 6zellikle az
sayida Ornek igeren veri kiimelerinde modelin daha uzun siirede 6grenmesine ve yerel
minimumlara takilmasina neden olabilmektedir. Yiiksek 6grenme orani baglangicta daha
genis bir agirlik giincellemesi saglayarak agin genel egilimini daha hizli yakalamasina
olanak tanir. Bununla birlikte, asir1 yiiksek degerlerin kararsizliga yol agmamasi i¢in
egitim sirasinda kayip (loss) egrisi dikkatle izlenmis ve 1000 epoch sonunda modelin hata
oraninin stabil hale geldigi gézlemlenmistir. Batch size degeri ise sistemin donanimsal
kisitlart ve bellek kapasitesi géz Oniinde bulundurularak 2 olarak belirlenmistir. Bu
parametreler, nnU-Net v2 mimarisinde Onerilen varsayilan degerlere ve literatiirde

raporlanan benzer ¢aligsmalarin ayarlaria paralellik gostermektedir!0!:123:124.160.161
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Adam, derin 6grenmede en yaygin kullanilan optimizasyon algoritmalarindan
biridir®®. Derin 6grenmede kullanilan optimizasyon algoritmalarinin karsilastirildigi bir
calismada uygulama sonucunda optimizasyon algoritmalarinin siniflamadaki basari
oranlar1 sgd i¢cin %64.5, momentum i¢cin %85.56, adam i¢in %92.31, adagrad igin
%71.25, rmsprop i¢in %40.26 ve adadelta i¢in %86.88 olarak hesaplanmistir®®. Adam adi,
uyarlanabilir moment kestirimi (adaptive moment estimation) ifadesinden tiiretilmistir
clinkii gradyanlarin birinci ve ikinci momentlerinin tahminlerinden farkli parametreler
icin bireysel uyarlanabilir 6grenme oranlarini hesaplar. Adam, seyrek gradyanlarda iyi
calisan AdaGrad’in ve ¢evrimigi ile duragan olmayan ortamlarda etkili olan RMSProp’un
avantajlarini birlestirir. Adam’1n bir¢ok avantaj1 vardir. Her seyden 6nce, 6grenme orani
icin ¢ok az ayarlama gerektirir. Ayrica, uygulanmasi kolay ve gradyanlarin diyagonal
yeniden oOlgeklendirmesine karst degismez bir yontemdir. Adam duragan olmayan
hedefler ve oldukca giiriiltiilii ya da seyrek gradyanlara sahip problemler i¢in uygundur.
Bunun yaninda, hem hesaplama agisindan verimli, hem de ¢ok az bellek gerektirir 8688,
Tiim bu sebeplere dayanarak ve ayrica literatiirdeki nnU-net modelinin kullanildig1 bir¢ok
segmentasyon c¢aligmasinda da oldugu gibi!®l123124160 by calismada optimizasyon

fonsiyonu olarak Adam algoritmasi se¢ilmistir.

Leaky ReLU, en basarili aktivasyon fonksiyonu oldugu diisiiniilen®> ve ayrica
literatiirdeki nnU-net modelinin kullanildig1 bir¢ok segmentasyon calismasinda da

101123124160 negatif degerleri tamamen sifira indirerek

kullanilan ReLU fonksiyonunun
noronlar1 “0lii” hale getirme problemini ¢6zmek i¢in gelistirilmistir. Bu sayede tlirev
hi¢bir zaman sifir olmaz ve gradyan akisi tamamen kesilmez. Bodylece ndronlar
ogrenmeye devam edebilir. Leaky ReLU’nun bazi durumlarda, klasik ReLU’dan daha
kararli ve verimli sonuglar verdigi belirtilmistir. Leaky ReLU’nun “Dead Neuron”
problemini biiyiik dl¢lide azaltmasi, gradyan sonmesi riskini diigiirmesi, negatif bolgede
tirev # 0 oldugu i¢in 6grenmenin tamamen durmamasi, 6zellikle yiiksek Ogrenme
oranlarinda, ReLU’ya kiyasla daha iyi performans gosterebilmesi gibi avantajlarindan
dolay1'¢7-1% bu ¢alismada aktivasyon fonksiyonu olarak Leaky ReLU segilmistir.

Gelecekteki calismalarda daha genis veri setleri ve farkli parametre kombinasyonlariyla

hiperparametre optimizasyonu yapilmast modelin performansini daha da iyilestirebilir.
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Bu c¢alismada ayr1 bir validasyon seti ve c¢apraz dogrulama yoOntemi
uygulanmamigtir. Bu durum teorik olarak derin 6grenme modellerinde hiperparametre
optimizasyonu ve modelin asir1 uyum gostermemesi agisindan énemli olmakla birlikte,
mevcut modelin performans metrikleri incelendiginde, test seti {lizerinde elde edilen
yiiksek Dice katsayist ve diisiik Hausdorff mesafesi degerleri, modelin yalnizca egitim
verisine 0zgill bir 6grenme gostermedigini ve genelleme kapasitesinin yeterli oldugunu
diistindiirmektedir. Ayrica egitim siireci boyunca kayip fonksiyonunun stabil hale
gelmesi, modelin doygunluga ulastigin1 ve 0grenme siirecinin asirt uyuma gitmeden
dengelendigini gostermektedir. Biliylik olmayan Orneklem biiyilikligiine sahip veri
setlerinde validasyon veya ¢apraz dogrulama yapilmamasi modelin genellenebilirligini
kismen sinirlandirsa da, bu yontem egitim verisi miktarin1 maksimum diizeyde tutarak
ogrenme kapasitesini artirmay1 hedeflemis ve egitim i¢in ayrilacak veri miktarininin
azalmasi Onleyerek modelin 6grenme kapasitesinin sinirlanabilmesinin 6niine gecilmek
hedeflenmistir. Bu nedenle mevcut veri kiimesinin tamami modelin egitiminde ve
testinde kullanilmigtir. Gelecekteki ¢aligmalarda daha genis veri kiimeleri ile validasyon
ve capraz dogrulama yontemlerinin birlikte uygulanmasi, modelin genellenebilirligini ve

performans giivenilirligini giiclendirecektir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calisma, NPK’nin yapay zeka modeli ile segmente edilmesinde Onemli
bulgular ortaya koysa da, baz1 kisitliliklarin dikkate alinmasi gerekir. KIBT goriintiileri
tek bir cihazla, tek bir merkezde ve sabit goriintiileme parametreleri altinda elde
edilmistir. Bu durum, modelin genellenebilirligini sinirlayabilir. Ayrica, modelin gergek
klinik ortamlardaki etkinliginin degerlendirilmesi i¢in ek dogrulama calismalar
gereklidir ve farkli cihazlardan elde edilmis ¢ok merkezli veri setlerinde test edilmesi

genellenebilirligi artiracaktir.

Gelecek caligmalarda, hasta sayisinin artirilmasi ve farkli populasyonlarda
uygulanabilirligin sitnanmasi dnerilmektedir. Ayrica egitim siirecinde validasyon setinin
ayrilmasi ve capraz dogrulama yontemlerinin eklenmesi, modelin asir1 uyum riskini
azaltacaktir. Veri azligi sorununu asmak amaciyla farkli veri artirma tekniklerinin
kullanilmas: ve farkli derin 6grenme mimarilerinin performanslarinin karsilagtirilmasi da

ileriki arastirmalar i¢in degerli olacaktir.

Sonug olarak bu kapsamli performans metrikleri, modelin genel dogrulugunu,
kesinligini ve genelleme yetenegini degerlendirmek i¢in kullanildi ve elde edilen degerler
nnU-Net v2 modelinin basarili bir performans sergiledigini, NPK’y1 segmente etme
acisindan klinik uygulamalarda kullanilabilecek giivenilir, etkili ve kararli bir yapay zeka

aract oldugunu-gostermektedir.
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