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OZET

Meningiomlar, merkezi sinir sistemi tiimdrlerinin énemli bir alt grubunu olusturmakta olup,
Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tarafindan Grade I (iyi huylu), Grade II (atipik) ve Grade III (k&tii
huylu) olmak iizere {i¢ ana kategoriye ayrilmaktadir. Bu siniflandirma, hasta prognozu ve tedavi
planlamasinda belirleyici bir rol oynamaktadir. Mevcut klinik uygulamalarda meningiomlarin
grade seviyesinin belirlenmesi, genellikle cerrahi miidahale ve histopatolojik inceleme yoluyla
gerceklestirilmektedir. Ancak bu silire¢ hem zaman alict hem de invaziv nitelikte olup, hasta
acisindan ek risk ve maliyet olugturmaktadir.

Bu c¢alisma, manyetik rezonans goriintiileme (MRI) verilerinden yararlanarak, meningiomlarin
grade seviyesini non-invaziv sekilde tahmin eden bir derin 6grenme tabanli karar destek sistemi
gelistirmeyi amaglamaktadir. Model, Convolutional Neural Network (CNN) mimarisi lizerine
insa edilmis olup, MRI goriintiileri uygun 6n isleme ve veri artirma (data augmentation)
tekniklerine tabi tutularak modele giris olarak sunulmustur. Modelin ¢iktisi, meningiomun
WHO siniflandirmasina  gore tahmini grade seviyesini %95’in iizerinde dogrulukla
belirlemektedir.

Proje kapsaminda ayrica gelistirilen web tabanli kullanici araytizii, doktorlarin sistemle kolayca
etkilesime ge¢cmesini ve analiz sonuglarini anlik olarak gorsellestirmesini saglamaktadir. Bu
sayede, klinik karar verme siiregleri hizlanmakta ve patolojik incelemelere olan bagimlilik
Onemli Ol¢iide azalmaktadir.

Calismanin  O6zgiin degeri, MRI goriintiilerinden elde edilen bilgiler ile meningiom
siiflandirmasini cerrahi miidahale olmaksizin gergeklestirebilen yapay zeka destekli bir sistem
sunmasidir. Bu yaklagim, tibbi tan1 siireclerine hiz kazandirmakta, hasta konforunu artirmakta
ve saglik sisteminde zaman ve kaynak verimliligine katki saglamaktadir.

Anahtar Kelimler: Meningioma, Manyetik Rezonans Goriintilleme, Yapay Zeka, Derin
Ogrenme, CNN, Non-Invaziv Tani, Grade Siniflandirmasi, Web Tabanli Karar Destek Sistemi
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ABSTRACT

Meningiomas represent a significant subgroup of central nervous system tumors and are
classified into three main grades by the World Health Organization (WHO): Grade | (benign),
Grade Il (atypical), and Grade Il (malignant). This classification plays a critical role in
determining the patient’s prognosis and treatment strategy. In current clinical practice, the
grading of meningiomas often requires surgical intervention and histopathological examination,
which are invasive and time-consuming procedures.

This study aims to develop a non-invasive deep learning-based decision support system that
can predict the grade of meningiomas using magnetic resonance imaging (MRI) data. The
model is built upon a CNN architecture, and input MRI images are processed through proper
preprocessing and data augmentation techniques before training. The output of the model is a
grade prediction according to the WHO classification, with a target accuracy exceeding 95%.

Additionally, a web-based user interface was developed to enable clinicians to easily interact
with the system and visualize prediction results in real-time. This integration significantly
accelerates the diagnostic process and reduces dependence on pathological examinations.

The originality of this study lies in its ability to provide an Al-assisted grading system for
meningiomas based solely on MRI images, without requiring surgical biopsy. This approach
enhances diagnostic speed, improves patient comfort, and contributes to the efficiency of
healthcare systems by saving time and resources.

Keywords:Meningioma, Magnetic Resonance Imaging, Artificial Intelligence, Deep Learning,
CNN, Non-Invasive Diagnosis, Grade Classification, Web-Based Decision Support System
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1.GIRIS

1.1 KONUNUN ONEMIi

Beyin tiimorleri, insan sagligi agisindan ciddi sonuglara yol agabilen ve hizli miidahale
gerektiren norolojik hastaliklarin basinda gelmektedir. Bu tiimorler arasinda meningiomlar,
merkezi sinir sistemi tiimorlerinin yaklasik %30’unu olusturmakta ve siklikla eriskin
popiilasyonda gériilmektedir. Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tarafindan meningiomlar ii¢ farkli
grade altinda siniflandirilmaktadir: Grade I (iyi huylu), Grade II (atipik) ve Grade III (koti
huylu/malign). Bu smiflandirma, tiimoriin biyolojik davranigini, tedavi yontemlerini ve
hastanin prognozunu dogrudan etkilemektedir.[1]

Mevcut klinik uygulamalarda, meningiomun grade seviyesinin kesin olarak belirlenebilmesi
icin cerrahi biyopsi ve ardindan patolojik inceleme gerekmektedir. Ancak bu siire¢ hem
invazivdir hem de zaman agisindan smirlayicidir. Tani siirecinde yasanan bu gecikmeler,
hastanin tedaviye ge¢ baslatilmasiyla sonuglanabilmekte, bu da ozellikle Grade II ve III
meningiomlar i¢in hayati risk tagimaktadir. Bu baglamda, non-invaziv yontemlerle meningioma
grade tayinini gergeklestirmek biiyiik 6nem arz etmektedir.

1.2 CALISMANIN AMACI

Bu calismanin temel amaci, MRI verilerinden yararlanarak, meningiom tiimdrlerinin grade
seviyesini non-invaziv bir sekilde tahmin edebilen bir yapay zekd modelinin gelistirilmesidir.
Derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan CNN yapis1 temel alinarak gelistirilen bu
model, DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) formatindaki MRI
goriintiilerini analiz ederek tiimoriin Tipik (Grade I) ya da Non-Tipik (Grade 11 ve Grade IlI)
olup olmadigini belirleyebilecektir.

Modelin arka planinda, transfer 6grenme yontemiyle ozellestirilmis Xception mimarisi
kullanilmistir. Modelin ¢iktis1 olarak 0-1 arasinda bir olasilik degeri iiretilmekte ve belirlenen
esik degerine (threshold = 0.5) goére simiflandirma yapilmaktadir. Bu sistem, yalnizca model
ciktistyla siirli kalmamakta; ayni zamanda kullanict dostu bir web arayiiziiyle doktorlarin
analiz sonuglarini gorsellestirerek yorumlayabilmesini de miimkiin kilmaktadir.

1.3 OZGUN DEGER

Bu tez ¢alismasi, klasik tan1 yontemlerinin gerektirdigi cerrahi ve patolojik siireclerin yerine,
yalnizca MRI goriintiilerinden yola ¢ikarak grade tespiti yapabilen bir yapay zeka sistemini ilk
defa tam entegre web uygulamasi ile birlikte sunmasi bakimindan 6zgiinliik tagimaktadar.

Literatiirde benzer ¢alismalar histopatolojik goriintiilerle sinirliyken, bu ¢alisma dogrudan MRI
goriintiileri izerinden siiflandirma yapmasiyla fark yaratmaktadir.

Bu sayede hem hasta konforu artmakta hem de tani siireci hizlandirilmaktadir. Elde edilen
sonuglar; klinik karar destek sistemlerine katki saglayabilecek nitelikte olup, saglik teknolojileri
alaninda 6nemli bir adim niteligi tasimaktadir.
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1.4 HIPOTEZ VE ARASTIRMA SORUSU

Bu aragtirmanin temel hipotezi, derin Ogrenme tabanli bir modelin yalnizca MRI
goriintiilerinden yararlanarak meningiom tiimorlerinin grade tahminini gergeklestirebilecegi,
bu sayede patolojik dogrulamalara olan ihtiyaci azaltabilecegi ve tani siirecini klinik agidan
anlamli bir dogrulukla hizlandirabilecegi yoniindedir. Bu baglamda ¢alismada su sorulara yanit
aranmaktadir: MRI goriintiileri, meningiom grade simniflandirmasi igin yeterli bilgiyi
barmdirmakta midir? CNN tabanli bir model ile %95'in iizerinde dogruluk elde etmek miimkiin
miidiir? Ayrica gelistirilen sistem, klinik uygulamalarda kullanilabilecek diizeyde bir hiz,
giivenilirlik ve esneklik sunmakta midir?
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2.GENEL BAKIS

2.1 LITERATURDEKI CALISMALAR VE KLINIK ONEM

Beyin tiimorleri, merkezi sinir sisteminde goriilen en yaygin hastalik gruplarindan biridir.
Ozellikle meningiomlar, genellikle iyi huylu olmalarina ragmen, biyolojik davranislarina gore
farkli risk seviyeleri tastmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii’niin smiflamasia gdre meningiomlar
Grade | (typical), Grade Il (non-typical) ve Grade I11 (non-typical) olarak ii¢ temel gruba ayrilir.
Bu siniflandirma, hastanin tedavi planlamasi ve takibi agisindan kritik 6neme sahiptir.
Geleneksel olarak bu siiflandirma patolojik inceleme ile yapilmakta, bu da cerrahi miidahale
ve invaziv siire¢leri zorunlu kilmaktadir.

Son yillarda, tibbi goriintiileme verilerine dayali yapay zeka destekli siniflandirma modelleri
bu siireci kolaylastrmak ve hizlandirmak amaciyla gelistirilmektedir. Ozellikle MRI
goriintiileri, timor dokusunun non-invaziv bir sekilde detayli analizi i¢in yiiksek ¢oziiniirliik
saglamaktadir. Derin 6grenme mimarilerinin 6zellikle ResNet50, DenseNet gibi yapilarin tibbi
goriintiilerde yiiksek dogruluk oranlarina ulastig1 ¢esitli literatiir calismalarinda gosterilmistir.
Bu baglamda gelistirilen sistemler, tani siireglerini kolaylastirmakla kalmayip, klinik karar
destek sistemlerine de entegre edilerek saglik profesyonellerine yardimci olmaktadir.

2.2 LITERATUR TARAMASI VE MEVCUT YAKLASIMLAR

Literatiirde meningiom siniflandirmasi i¢in ¢esitli makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
modelleri Onerilmistir. Bukhari ve arkadaslari, histopatolojik goriintiiler {izerinden
gelistirdikleri CNN modeli ile %98.3 F1 skoru elde etmislerdir [2]. Banzato ise MRI verilerini
kullanarak InceptionV3 CNN modeliyle %93.1 dogruluk orani raporlamistir [3]. Liu’nun
Random Forest temelli modelinde %88 AUC degeri elde etmistir [4]. Morais ise destek vektor
makineleri ile %96.2 dogruluk oranina ulagmigtir[5] Literatiirde klinik, radyomik ve derin
transfer 6grenme (DTL) 6zelliklerinin birlikte kullanildigr bir ¢aligmada, DTLR nomogram
modeli test verisinde %86.6 AUC, %80.4 dogruluk ve %86.3 ozgiillik ile en yiiksek
performans1 gostermistir; DeLong testi sonuglarina gore yalnizca radyomik modelin yeterli
oldugu belirtilmis ve DTL 6zelliklerinin modele katkisinin siirli oldugu ifade edilmistir [6].
Tim bu caligmalar, goriintii verileri ilizerinden meningiomlarin grade siniflandirmasinin
miimkiin oldugunu ve yiiksek basar1 oranlariyla gerceklestirilebilecegini ortaya koymaktadir.

2.3 KLINIK UYGULAMALAR VE YAPAY ZEKA ENTEGRASYONU

Yapay zekd modellerinin klinik karar destek sistemlerine entegrasyonu, doktorlarin zaman
kazanmasini ve tan1 koyma siireglerinde giivenilir kararlar almasini saglayabilir. Bu projede
gelistirilen sistem, MRI goriintiisiinden elde edilen verileri yapay zekd tabanli bir modelle
analiz ederek, doktorun elindeki veriye dayali olarak hizli ve giivenilir bir degerlendirme sunar.
Ayrica modelin tahmin ¢iktilar1 kullanici arayiiziinde gorsel ve metin formatinda sunularak
karar siirecine seffaflik kazandirilir.
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3.MATERYAL VE YONTEM

3.1 KULLANILAN TEKNOLOJILER

Bu proje kapsaminda gelistirilen sistem, tibbi goriintiilerin yapay zeka destekli analizini
gerceklestiren ve kullanici dostu bir arayiiz ile bu analizi sunan kapsamli bir web tabanli karar
destek sistemidir. Sistem mimarisi; istemci tarafi (frontend), sunucu tarafi (backend) ve derin
ogrenme tabanli modellerden olusan {i¢ temel yap1 iizerine insa edilmistir. Her katmanda,
gorevine en uygun teknoloji ve araglar tercih edilmistir. Asagida, kullanilan baslica teknolojiler,
islevsel rollerine gore detayl sekilde aciklanmistir.

3.1.1 Backend Teknolojileri

Backend mimarisi, veri isleme, yapay zeka modeli entegrasyonu, API sunumu ve sistemin genel
performansini saglamak amaciyla olusturulmustur. Kullanilan teknolojiler ve islevleri asagida
aciklanmugtir:

3.1.1.1 Python 3.12

Sunucu tarafindaki tim islemler Python dili ile gelistirilmistir. Python’un bilimsel kiitiiphaneler
ve derin 0grenme ekosistemindeki giiglii yeri, bu proje icin esnek ve giiclii bir altyapi
sunmustur[7].

3.1.1.2 FastAPI

Modern, hizli ve asenkron bir Python web framework’ii olan FastAPI ile tim RESTful API
endpoint’leri gelistirilmistir. FastAPI'nin otomatik Swagger/OpenAPI dokiimantasyon destegi,
hem gelistiricilere hem de kullaniciya kullanim kolayligi saglamistir. Ayrica tip giivenligi,
yiiksek performans ve async destekli mimarisi ile tercih edilmistir[8].

3.1.1.3 TensorFlow & Keras

Derin 6grenme modellerinin egitimi ve dagitimi i¢in kullanilmistir. ResNet50 mimarisi, Keras
ile yapilandirilmis, egitim siireci tamamlandiktan sonra TensorFlow ile servislenmistir. Egitilen
model .keras’formatinda kaydedilmis ve her analiz ¢agrisinda hizli tahmin saglayacak sekilde
entegre edilmistir [9][10].

3.1.1.4 NumPy

Sayisal hesaplamalar, goriintiilerin yeniden boyutlandirilmasi ve normalizasyonu gibi islemler
icin kullanilmistir. Ayrica model ¢iktilarina ait istatistiksel verilerin islenmesinde de 6nemli rol
oynamistir.

3.1.1.5 Pydicom

DICOM formatli tibbi goriintiilerin icerigini (piksel verisi, hasta bilgisi, goriintii tarihi gibi
metadata) okumak ve islemek i¢in tercih edilmistir. Bu sayede, analizde yalnizca goriintii degil,
ilgili klinik bilgiler de sisteme entegre edilebilmistir. [11]
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3.1.1.7 Pydantic

API istek ve yanitlarindaki verilerin sema dogrulamasini ve serilestirilmesini saglamistir. Bu
sayede sistem, disardan gelen verilerdeki hatalar1 daha hizli fark etmis ve veri biitiinligi
saglanmustir.

3.1.1.8 Uvicorn

FastAPI uygulamasini c¢alistirmak ic¢in kullanilan ASGI sunucusudur. Yiiksek performansls,
hafif ve asenkron yapisi sayesinde API sunumu hizli ve giivenilir hale gelmistir[12].

3.1.1.9Git

Versiyon kontroli ve igbirlik¢i yazilim gelistirme siireglerinde kullanilmistir. Kod
degisikliklerinin takibi, is boliimii ve proje yonetimi Git ile etkin bi¢imde yiiriitilmiistiir[13].

3.1.2 Frontend Teknolojileri

Frontend yapisi, kullaniciyla etkilesimli, duyarl (responsive), modern ve yiiksek performanslh
bir deneyim sunmak tiizere tasarlanmistir. Kullanilan teknolojiler ve bu teknolojilerin projeye
katkilar1 asagida detayli sekilde sunulmustur.

3.1.2.1 React

React, kullanici arayiizleri gelistirmek icin kullanilan, bilesen tabanl ve acik kaynak kodlu bir
JavaScript kiitliphanesidir. Facebook tarafindan gelistirilen bu yapi, tek sayfa uygulamalar
(SPA) olusturmada yaygin olarak tercih edilmektedir. React ile araylizler; yeniden
kullanilabilir, modiiler ve dinamik bilesenler seklinde insa edilir. Bu projede tiim kullanici
araylizii bilesenleri React ile gelistirilmistir. Bu sayede arayiizlerin yonetimi kolaylastirilmis ve
kullanici deneyimi artirilmistir[14].

3.1.2.2 TypeScript

TypeScript, JavaScript’in tip giivenligi saglayan bir list kiimesidir. Tim "*.tsx' ve "*.ts'
dosyalarinda kullanilmis; degisken, fonksiyon ve API verileri i¢in tanimlamalar yapilmstir.
Boylece hem gelistirme siirecinde hata orani diisiiriilmiis hem de kodun okunabilirligi ve
stirdiirtilebilirligi artirilmistir[15].

3.1.2.3 Chakra Ul

Chakra UI, erisilebilir ve 6zellestirilebilir bilesenler sunan modern bir UI kiitiiphanesidir. Tiim
arayiiz bilesenlerinde kullanilmis; responsive ve sik bir tasarim elde edilmistir. Tema destegi
sayesinde karanlik mod gibi 6zellikler kolayca uygulanabilmistir [16].

3.1.2.4 Axios

HTTP isteklerinin gergeklestirilmesi igin kullanilan bu kiitiiphanedir. Backend API ile

haberlesmede gorev almistir. Ozellikle dosya yiikleme ve analiz sonucu alma islemlerinde
kullanilmistir[17] .
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3.1.2.5 React Dropzone

React Dropzone, dosya siiriikle-birak (drag & drop) 6zelligi sunan bir kiitliphanedir. Bu
projede, kullanicilarin bir veya birden fazla DICOM dosyasini siiriikleyerek veya manuel olarak
secerek yiikleyebilecegi etkilesimli alanlar olusturmak i¢in kullanilmistir. Bdylece dosya
yiikleme iglemi daha kullanici dostu ve hizli hale getirilmistir.

3.1.2.6 React Hook Form & Yup

Form yonetimini kolaylastirmak ve validasyon kurallari ile veri girislerini denetlemek amactyla
React Hook Form ve Yup birlikte kullanilmistir. Bu projede, kullanicilarin yiikledigi dosyalarin
gecerliligi Yup semalariyla dogrulanmis, hatali girisler React Hook Form ile kontrol altina
alinarak kullaniciya anlik bildirimler sunulmustur.

3.1.2.7 React Toastify

React Toastify, uygulamada anlik bildirimleri kullaniciya gostermek ic¢in kullanilmistir. Bu
projede, basarili dosya yiikleme, analiz isleminin tamamlanmasi veya olusan hatalar gibi
durumlar kullaniciya ekranin iist kosesinde gosterilen uyar1 kutucuklariyla bildirilmistir.

3.1.2.8 html2canvas & jsSPDF

html2canvas, kullanici arayiiziindeki bir bilesenin ekran goriintlisiinii alirken, jsPDF bu
goriintliyli PDF formatina doniistiirmekte kullanilmistir. Bu projede, analiz sonuglarinin ekran
goriintlisiic alinarak PDF’e ¢evrilmesi ve bu c¢iktinin kullanicinin cihazina indirilmesi
saglanmistir.

3.1.2.9 React Router

React Router, tek sayfa uygulamalarda sayfa gecislerini yonetmek icin kullanilan bir
yonlendirme kiitiiphanesidir. Bu projede spine, brain ve ana sayfa gibi farkli ekranlara
gecislerin saglanmasinda etkin olarak kullanilmastir.

3.1.2.10 React Query (TanStack Query)

React Query, API verilerinin onbellege alinmasi ve yonetilmesi i¢in kullanilir. Projede, analiz
islemlerinden gelen sonuglar gibi sik giincellenen veriler React Query ile kontrol edilerek
performans artirilmis ve gereksiz veri istekleri azaltilmistir.

3.1.2.11 Zustand

Zustand, basit ve hafif bir global durum yonetim kiitliphanesidir. Bu projede, analiz sonuglari,
dosya yiikleme durumu ve kullanici ayarlar1 gibi uygulama genelindeki veriler Zustand ile
yonetilmis ve bilegenler arasinda paylasiimistir [18].

3.1.2.12 React Helmet

React Helmet, her sayfa i¢in dinamik olarak baslik ve meta etiketleri tanimlanmasini saglar. Bu
projede, farkli sayfalarin basliklar1 ve agiklamalart SEO uyumlu olacak sekilde Helmet ile
yapilandirilmistir.
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3.1.2.13 React Icons

React Icons, uygulamada ikon kullanimini kolaylagtiran bir kiitiiphanedir. Bu projede,
kullanictya sunulan araylizlerde simgelerin daha anlasilir ve estetik gdriinmesini saglamak
amaciyla tercih edilmistir.

3.1.2.14 React Suspense, Lazy & Memo

React Suspense, yiiklenmekte olan bilesenler i¢in bekleme ekrani olustururken; React Lazy,
bilesenlerin sadece ihtiya¢ aninda yiiklenmesini saglar. React Memo ise gereksiz yeniden
render islemlerini 6nler. Bu projede, performans optimizasyonu amaciyla bu ii¢ 6zellik birlikte
kullanilmistir.

3.1.2.15. React Context API

Context API, prop drilling olmadan bilesenler arasinda veri paylasimi saglar. Bu projede tema
tercihi, dil se¢imi ve kullanici durumu gibi global verilerin yonetilmesi amaciyla Context
API’den faydalanilmistir.

3.2 VERI SETi VE OZELLIKLERI

Bu calismada yapay zekd modelinin egitimi i¢in kullanilan veri seti, toplamda 20.000 adet
medikal goriintiiden olusmaktadir. Tiim goriintiiler DICOM formatinda olup, bu durum
sistemin dogrudan medikal standartlara uygun sekilde calismasini saglamaktadir. Veri
kiimesinde, ‘Tipik Timér’ ve ‘Non-Tipik Timor’ olmak tizere iki sinif yer almakta ve her sinif
10.000 goriintii ile esit sayida temsil edilmektedir. Boylece sinif dengesizligi kaynakli 6grenme
hatalarinin 6niine gecilmis ve modelin adil siniflandirma yapabilme yetenegi desteklenmistir.

Calismada kullanilan bu goriintiiler, hazir internet veri setlerinden degil; Istanbul Umraniye
Egitim ve Arastirma Hastanesi’nde gorev yapan hekimler tarafindan bizzat toplanmistir.
Veriler, klinik siire¢ igerisinde tan1 amagl olarak goriintiilleme yapilmis toplam 200 hastadan
elde edilmistir. Her bir hasta i¢in ortalama 10 adet DICOM formatinda MRI gériintiisii secilerek
yapay zeka modeline uygun bir veri havuzu olusturulmustur. Boylelikle calismada etik onayli,
gercek hastalara ait ve klinik baglami giiclii bir veri altyapis1 kullanilmustir.

Veri seti, modelin daha saglikli bir sekilde genelleme yapabilmesini saglamak amaciyla tli¢
gruba ayrilmistir. Goriintiilerin %80'1 (16.000 adet) modelin egitimi i¢in, %20's1 (4.000 adet)
ise test siireci i¢in kullanilmistir. Ayrica egitim verilerinin igerisinden %20 oraninda (3.200
adet) goriintli, dogrulama islemlerinde kullanilmistir. Bu yap1 sayesinde modelin egitim
siirecinde overfitting riski azaltilmis ve hiperparametre ayarlamalar1 daha giivenilir bir sekilde
yapilabilmistir.

Tiim goriintiiler, derin 6grenme mimarisine uygun hale getirilmek tlizere 224x224 piksel
boyutlarina normalize edilmistir. Calismada tek kanal olarak islenmis ve (224, 224, 1) seklinde
model girisine uygun hale getirilmistir. Bu yaklasim, modelin iglem yiikiinii azaltmakta ve
egitim siiresini optimize etmektedir. Veri setinin yapisi, dagilimi ve o6n isleme asamalari,
gelistirilen modelin saglam, gilivenilir ve tekrarlanabilir sonuglar {retebilmesine olanak
tanimaktadir.
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Sekil 3.1: Sinif Dagilim Grafigi

Sekil 1°de gosterildigi tizere 20.000 adet dicom goriintii bulunmaktadir. Bunlarin 10.000 tanesi
typical 10.000 tanesi non-typicaldir.
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Sekil 3.2: Veri Ayrimi Pasta Grafigi

Sekil 2°de test, train ve validation i¢in siniflara ait gosterimi yapilmigtir. Model egitimi i¢in veri
seti %80-%20 seklinde ayrilmis olup daha sonrasinda validation igin egitim kiimesinin
icerisinden de %20 seklinde ayrilmistir.



19

3.3 SINIR AGLARI MIMARILERI VE EGITIiM SURECI
Bu boliimde, kullanilan modellerin teorik olarak arka planini ve temeli detaylica agiklanmustir.

3.3.1 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglart (YSA), insan beynindeki ndronlarin ¢alisma prensiplerinden esinlenerek
gelistirilmis, 6grenme ve genelleme kabiliyetine sahip hesaplama modelleridir. Bu aglar,
Ozellikle biiylik veri kiimeleri iizerinde karmasik iligkileri modelleme ve ¢ikarim yapma
yetenekleriyle one ¢ikmaktadir.[19] YSA'larin temel amaci, girdiler ile ¢iktilar arasindaki
dogrusal olmayan iliskileri 6grenerek karar verme siireglerini otomatiklestirmektir.

Bir yapay sinir ag1, genellikle girdi katmani , bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikti
katmanindan olusur. Bu katmanlar arasindaki baglantilar, 6grenme siirecinde gilincellenen
agirliklar ile tanimlanir. Her bir yapay noron, kendisine gelen agirlikli girdileri toplar ve bir
aktivasyon fonksiyonu araciligiyla isleyerek bir ¢ikti iiretir. Bu ¢ikti, bir sonraki katmana
aktarilir ve bdylece ileri beslemeli bir siire¢ gerceklesir.

3.3.1.1 Perceptron

YSA’larin tarihsel gelisimi, perceptron modeli ile baglamistir. Rosenblatt tarafindan gelistirilen
perceptron, basit bir dogrusal simiflandiricidir ve yalnizca dogrusal olarak ayrilabilir veri
kiimelerinde etkili sonuglar verebilmektedir [20]. Perceptron modelinde, her giris x;bir agirlik
w; ile c¢arpilarak toplanir ve bu toplam, bir esik degerine gore siniflandirilir. Matematiksel
olarak, perceptron ¢iktisi denklem 1’de verilmistir.

y = fQiwixi + b) 1)

Burada ‘f* genellikle bir esik fonksiyonudur ve ‘b’ bias terimini temsil eder. Perceptron modeli,
sinirli kapasitesine ragmen yapay sinir aglarinin temel yapi tasini olusturmus ve daha karmasik
mimarilerin gelisimine zemin hazirlamistir.[21]

3.3.1.2 Cok Katmanh Algilayicilar (MLP)

Tek katmanli perceptronlarin dogrusal olmayan problemleri ¢dzememesi nedeniyle, ¢ok
katmanl algilayicilar gelistirilmistir. MLP'ler, gizli katmanlar aracilifiyla dogrusal olmayan
karar sinirlar1 6grenebilir. Bu mimaride her katmandaki néronlar, bir 6nceki katmandan gelen
bilgileri alir ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 araciligiyla isler. Bu sayede, daha
karmagik gorevlerde yiiksek basari saglanabilir [22].

YSA'larin 6grenme siireci, geriye yayilim algoritmasi ve optimizasyon teknikleri ile
gerceklestirilir. Geriye yayilim, modelin ¢iktisi ile gercek deger arasindaki hata miktarim
hesaplayarak bu hatay1 agin parametrelerine geri dagitir ve agirliklar giincellenir. Bu siireg, hata
fonksiyonunun tiirevleri alinarak, zincir kurali ile uygulanir.

3.3.2 Aktivasyon Fonksiyonlari

Yapay sinir aglarinin en 6nemli bilesenlerinden biri olan aktivasyon fonksiyonlari, her bir
noronun ¢iktisim1 belirlerken dogrusal olmayanlik kazandiran matematiksel islemlerdir.
Aktivasyon fonksiyonu olmadan, agin katmanlari arasinda sadece dogrusal doniislimler
yapilabilir ve bu da ¢cok katmanli yapinin tek katmanl bir lineer modelle ayn1 kapasiteye sahip
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olmasi anlamma gelir [23]. Bu nedenle, aktivasyon fonksiyonlari sinir aglarmin evrensel
yaklasiklayici olmasini saglayan temel bilesenlerdir.[24]

Sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, hem dogrusal olmayanlik hem de
tiirevlenebilirlik ~ 6zellikleriyle dikkat c¢eker. Bu oOzellikler, 6zellikle geri yayilim
(backpropagation) algoritmasinda tiirev hesaplamalari agisindan kritik 6neme sahiptir. Asagida
en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarina ve 6zelliklerine deginilmektedir.

3.3.2.1 Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu, girdiyi [0, 1] araligina sikistiran S-seklinde bir egridir. Genellikle ikili
smiflandirma problemlerinin ¢ikt1 katmanlarinda kullanilir. Matematiksel formiili denklem
2’de verilmistir.

1
1+e—*

o(x) = 2
Sigmoid fonksiyonu, ¢iktiy1 olasilik yorumu yapilabilecek sekilde doniistiiriir. Ancak, 6zellikle

derin aglarda gradyanlarin ¢ok kiiciik degerlere ulagsmasi vanishing gradient sorununa neden
olabilir[25].

3.3.2.2 Tanh (Hiperbolik Tanjant)
Tanh fonksiyonu da sigmoid gibi S-seklindedir ancak ¢iktiy1 [-1, 1] arali@ina sikistirir. Bu, sifir

merkezli olmast nedeniyle sigmoid'e gore daha avantajlidir. Fonksiyon denklem 3’de
tanimlanmugtir.

ex_ e—x
tanh(x) = ——= (3)
Ancak tanh fonksiyonu da biiyiik mutlak girislerde tiirevleri sifira yakinladig: i¢in vanishing
gradient problemine yatkindir.

3.3.2.3 ReLU (Rectified Linear Unit)

Son yillarda en ¢ok tercih edilen aktivasyon fonksiyonlarindan biri ReLU’dur. Giris negatifse
sifir, pozitifse kendisi olarak geciren bu fonksiyon, hesaplama agisindan da oldukga verimlidir.
Denklem 4’te Relu aktivasyon fonksiyonu verilmistir.

f(x) = max(0,x) 4)

ReLU, derin aglarin egitilmesini kolaylastirir ve gradyanlarin yok olma problemini biiytik
Olgiide azaltir [26]. Ancak, negatif degerlerde tiirevin sifir olmasi bazi noronlarin hi¢ aktif
olmamasina yol acabilir.

3.3.3 Derin Ogrenme ve Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir ag1 mimarileri araciligiyla veri icerisindeki yiiksek
diizeyde soyut temsilleri 6grenmeye olanak taniyan bir makine 6grenmesi yaklagimidir. Bu
yontem, 6zellikle biiyiik miktarda etiketli veri ve yiiksek hesaplama giicti gerektirmekle birlikte,
karmagik Oriintlilerin otomatik olarak ¢ikarilmasini miimkiin kilarak bir¢cok alanda ¢igir agici
sonuglar tretmistir [19]. Derin 6grenme mimarileri, biyolojik sinir sisteminden esinlenerek
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gelistirilen katmanli yapilar araciligiyla dogrusal olmayan doniisiimleri ardisik bigimde
uygulayarak, verinin temsilini her katmanda daha soyut ve ayristirilabilir hale getirir.

Bu baglamda, CNN’ler 6zellikle goriintii isleme alaninda derin 6grenme tekniklerinin en yaygin
ve basarili 6rneklerinden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Evrisimsel sinir aglari, giris goriintiileri
tizerinde uzamsal hiyerarsiyi dikkate alan ve lokal iliskileri modelleyebilen yapilar olup,
geleneksel tam baglantili yapilardan farkli olarak parametre paylasimi ve yerel alicilik alanlar
prensipleri lizerine kuruludur. [27][28]

3.3.3.1 Evrisim Katmanlart

Evrisim katmanlari, giris verisi lizerinde belirli bir boyuttaki ¢ekirdek veya filtre ile kayan
pencere mantigiyla konvoliisyon islemi ger¢eklestirerek 6znitelik haritalari tiretir. Bu 6znitelik
haritalar1, kenar, doku, sekil gibi diisiik seviyeli 6zelliklerden baslayarak, agin derinligine bagl
olarak daha soyut ve yiiksek seviyeli temsillere doniisiir. Her filtre, 6grenilebilir agirliklara
sahiptir ve model egitimi sirasinda bu agirliklar gradyan inisi yontemiyle optimize edilir. [21]

3.3.3.2 Havuzlama Katmanlar

Havuzlama katmanlari, 6znitelik haritalarinin boyutunu azaltarak modelin hesaplama yiikiinii
diisirmek, overfittingi onlemek ve yerel uzamsal degismezligi saglamak amaciyla
kullanilmaktadir. En yaygin kullanilan havuzlama yontemi, her bolgedeki maksimum degerin
secildigi maksimum havuzlama islemidir. Alternatif olarak ortalama havuzlama gibi yontemler
de literatiirde yer almaktadir.[29]

3.3.3.3 Tam Baglantili Katmanlar

Evrisim ve havuzlama islemlerinin ardindan, 6grenilen 6znitelik temsilleri vektorel bir forma
dondistiirtilerek bir veya daha fazla tam baglantili katmana aktarilir. Bu katmanlar, klasik yapay
sinir aglarindaki gibi her ndéronun bir 6nceki katmandaki tiim noronlarla baglantili oldugu
yapilardir ve genellikle siniflandirma isleminin gergeklestirildigi son katmanlar1 olusturur.

3.3.4 Optimizasyon Algoritmalari

Yapay sinir aglarinin egitilmesi, ¢ok boyutlu bir parametre uzayinda kayip fonksiyonunu
minimize etmeye yonelik optimizasyon siirecine dayanir. Bu amagla kullanilan optimizasyon
algoritmalari, modelin agirliklarin iteratif olarak gilincelleyerek hedef fonksiyona ulasmaya
calisir. En yaygin kullanilan yontemler, tlirev tabanli algoritmalardir. Bu boliimde, sinir ag1
tabanli modellerin egitilmesinde siklikla kullanilan Gradient Descent, Adam ve RMSprop gibi
optimizasyon yontemleri ele alinacaktir.

3.3.4.1 Gradient Descent

Gradyan inisi parametre optimizasyonu i¢in en temel algoritmalardan biridir. Bu yontemde,
modelin kayip fonksiyonunun gradyani hesaplanarak, parametreler bu gradyanin ters yoniinde
giincellenir.[30] Bu islem, iteratif olarak tekrarlandiginda, modelin parametreleri lokal veya
global minimuma dogru ilerler.Gradyan inisi algoritmasinin genel giincelleme formiilii
denklem 5°’te verilmistir.

Orr1 =0 —1.VgL(6;) (5)
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Ancak standart Gradient Descent algoritmasi tiim veri setini ayn1 anda isledigi i¢in biyiik veri
kiimelerinde hesaplama acisindan verimsiz olabilir. Bu nedenle, Stochastic Gradient Descent
ve Mini-batch Gradient Descent gibi varyantlar 6nerilmistir. [31]

3.3.4.2 Adam (Adaptive Moment Estimation)

Adam derin &grenme modellerinin egitimi sirasinda yaygin olarak kullanilan, etkili ve
hesaplama agisindan verimli bir optimizasyon algoritmasidir.[32] Kingma ve Ba tarafindan
Onerilen bu yontem, klasik Stochastic Gradient Descent’in eksikliklerini gidermeyi amagclar.
Adam, birinci moment ve ikinci moment tahminlerini birlestirerek, her parametre i¢in adaptif
O0grenme oranlari kullanir. Bu 6zelligi sayesinde, 6grenme siirecinde hiperparametre ayarlarina
kars1 daha dayaniklidir ve farkli veri yapilariyla uyumlu bir sekilde calisabilir.

Adam algoritmas1 6zellikle yiiksek boyutlu parametre uzaylarinda ve giiriiltiilii gradyanlarin
s0z konusu oldugu durumlarda hizli yakinsama saglamasiyla 6ne ¢ikar. Bu nedenle, birgok
derin 6grenme uygulamasinda varsayilan optimizasyon yontemi olarak tercih edilmektedir.

3.3.5 Egitim Stratejileri

Yapay sinir aglarinin egitimi sirasinda yalnizca uygun optimizasyon algoritmalar1 degil, ayni
zamanda dogru egitim stratejileri de modelin basarisin1 dogrudan etkileyen unsurlardir. Bu
stratejiler, modelin egitim siirecinin etkinligini artirmak, overfitting gibi olumsuz durumlari
onlemek ve genel dogrulugu artirmak amaciyla kullanilir. Bu béliimde, egitim siirecinde yaygin
olarak uygulanan tekniklerden bazilar1 agiklanacaktir.

3.3.5.1 EarlyStopping, ReduceLROnNPlateau

Erken durdurma , dogrulama kaybi belli bir siire boyunca iyilesmediginde egitim siirecini
otomatik olarak sonlandirmay1 amaglayan bir yontemdir. Bu teknik, overfittingi engellemek ve
gereksiz egitim adimlarini ortadan kaldirmak i¢in kullanilir. Egitim esnasinda dogrulama kaybi
stirekli olarak izlenir ve belirli bir patience parametresi boyunca iyilesme gbzlenmezse egitim
durdurulur[33] Bu strateji, modelin test verisi tizerindeki performansini iyilestirmeye yardimci
olur.

ReduceLROnPlateau, dogrulama kaybi iyilesmediginde 6grenme oranini belirli bir oranda
diistirerek egitim siirecinin daha hassas bir sekilde devam etmesini saglar. Bu yontem, yiiksek
O0grenme oraniyla hizli yakinsamayi sagladiktan sonra, lokal minimuma daha diizgiin ve kararli
bir bicimde inmek igin 6grenme oranini azaltir. Genellikle Adam gibi adaptif algoritmalarla
birlikte de kullanilabilir.

Bu strateji; monitor edilen metrik, patience ve factor parametrelerine dayanir ve bu sayede daha
istikrarli bir 6grenme siireci saglar.

3.3.5.2 ModelCheckpoint

ModelCheckpoint, egitim sirasinda belirli araliklarla veya dogrulama metrikleri iyilestikce
modelin agirliklarint kaydeden bir stratejidir. Egitim siireci sirasinda dogrulama kaybi
azaldiginda veya dogruluk arttiginda, mevcut en iyi modelin bir kopyasi1 otomatik olarak diske
kaydedilir. Bu sayede modelin overfittinge ugradigi daha sonraki epoch’lardaki agirliklar
yerine, en 1yi  performans  goOsterdigi  noktadaki  agirhiklar  kullanilabilir.
Bu yontem o6zellikle, yiiksek performansli bir modelin tekrar elde edilememesi riskini ortadan
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kaldirmak i¢in yaygin olarak tercih edilmektedir. ModelCheckpoint, TensorFlow ve PyTorch
gibi modern derin 6grenme kiitiiphanelerinde yerlesik olarak sunulmaktadir[34].

3.3.6 Overfitting

Overfitting, modelin egitim verisine ¢ok iyi uyum saglamasi ancak egitimde goriilmeyen yeni
veriler tizerinde diisiik performans gostermesi durumudur. Bu, modelin veri tizerindeki giiriilti
veya istisnai ornekleri de 6grenmesiyle iliskilidir. Derin 6grenme modelleri 6zellikle ¢ok
parametreli yapilar olduklari i¢in bu riski ciddi sekilde tasirlar.

Overfitting’in tespiti i¢in genellikle egitim ve dogrulama basarimlarinin ya da kayiplariin
karsilastirildigr grafikler incelenir. Egitim kaybi diiserken dogrulama kaybinin artmasi,
overfittingin tipik bir gostergesidir.

3.3.6.1 Dropout

Overfittingi onlemeye yonelik en yaygin kullanilan regularizasyon tekniklerinden biri Dropout
yontemidir. Dropout, egitim sirasinda agin belirli ndronlarinin rastgele secilerek gecici olarak
devre dis1 birakilmasini saglar. Boylece modelin tiim agirliklara ayni anda bagimli héle gelmesi
engellenir ve her egitim adiminda agin farkli bir alt kiimesi egitilmis olur. Bu yontem, néronlar
arast bagimlilig1 azaltarak daha genel bir temsil Ogrenimine katki saglar [35].
Bu strateji sayesinde, modelin test verilerinde daha iyi genelleme yapmasi ve overfitting
etkilerinden korunmasi hedeflenmektedir.

3.4 MODEL MIMARISi VE EGITIM SURECI

Bu boliimde calismamizda kullanilan modelleri ve egitim siirecinde kullanilan ydntem,
algoritma ve parametreler agiklanmistir.

3.4.1 Kullamilan Modeller

Bu caligmada, meningioma siiflandirmasina yonelik olarak farkli derin 6grenme mimarilerinin
karsilastirmali analizi yapilmistir. Siniflandirma gorevinde, daha dnce ImageNet veri kiimesi
tizerinde Onceden egitilmis ve CNN mimarisi barindiran alt1 farkli model kullanilmistir:
Xception, ResNet50, InceptionV3, DenseNetl21, MobileNetV2 ve EfficientNetBO. Bu
modeller, transfer 6grenimi yontemiyle kullanilarak, var olan 6grenilmis temsillerin yeniden
kullanilmasina ve egitim siiresinin 6nemli 6l¢lide azaltilmasina olanak tanimastir.

3.4.1.1 Xception

Xception, 2017 yilinda Frangois Chollet tarafindan gelistirilen ve Inception mimarisinin daha
ileri bir versiyonu olarak sunulan bir CNN mimarisidir. Bu yapi, geleneksel konvoliisyon
islemleri yerine derin ayrik konvoliisyonlar kullanarak hem hesaplama ytikiinii azaltmakta hem
de dogruluk oranini artirmaktadir. Xception {i¢ ana bloktan olusur: Giris Blogu, Orta Akis ve
Cikis Blogu. Bu bloklar, filtreleme islemini modiilerlestirerek daha verimli 6zellik ¢ikarimi
yapilmasini saglar. Sekil 3‘te mimari verilmistir [36].
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Sekil 3.3: Xception Mimarisi

Derin ayrik konvoliisyonlar; 6nce her kanalin ayr1 ayr1 islenmesini (depthwise), ardindan tiim
kanallarin 1x1 konvoliisyonla birlestirilmesini (pointwise) icerir. Bu iki adim, klasik
konvoliisyon islemlerine gore daha az parametre ile daha etkili 6grenme sunar.

Xception, Ozellikle goriintii siniflandirma ve tibbi goriintii analizlerinde transfer 6grenme
modeli olarak basariyla kullanilmaktadir[34].

3.4.1.2 ResNet50

ResNet50, 2015 yilinda Kaiming He ve arkadaslari tarafindan onerilen derin bir CNN
mimarisidir [37]. Derin aglarda yaygin olan gradyan sonmesi problemini 6nlemek amaciyla
gelistirilen bu yapi, artik baglantilar (residual connections) kullanarak bilgi akisin1 gii¢lendirir.
Bu baglantilar, her katmandaki ¢iktiya girisin dogrudan eklenmesini saglar.

F(x)+x mekanizmasi sayesinde, 6grenme siirecini kolaylastirarak daha derin mimarilerin etkin
sekilde egitilmesini miimkiin kilar.

ResNet50, ‘bottleneck’ adi verilen kompakt bloklar igerir. Bu bloklar; 1x1, 3x3 ve 1x1 evrisim
katmanlarindan olusur ve her biri Batch Normalization ve ReLU aktivasyon fonksiyonlar: ile
desteklenir.

® ®
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X X
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! |
! |
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Sekil 3.4: ResNet Mimarisi
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Sekil 4°te tipik iki artik blok yapis1 gosterilmistir. Goriintii siniflandirma ve tibbi goriintii analizi
gibi alanlarda yiiksek basar1 gdsteren ResNet50, transfer 6grenme i¢in de giiglii bir temel
modeldir.

3.4.1.3 InceptionV3

InceptionV3, Szegedy ve arkadaslari tarafindan gelistirilen derin CNN mimarilerinden biridir
ve ilk olarak 2016 yilinda tanitilmistir[38]. Bu model, GoogleNet mimarisinin gelistirilmis bir
versiyonudur ve ¢ok Olcekli 6znitelik ¢ikarimi yapabilen Inception modiilleri ile 6ne ¢ikar.
Modelin en belirgin ozelligi, farkli boyutlardaki filtrelerin ayn1 katmanda paralel olarak
uygulanarak hesaplama maliyeti artirilmadan daha derin ve etkili temsiller olusturabilmesidir.
Model, faktorize edilmis evrisimler, etiket yumusatma ve gradyan optimizasyonu gibi teknikler
ile yiiksek dogruluk ve diisiik hesaplama maliyeti arasinda denge saglar.

3.4.1.4 DenseNet121

DenseNet121, her katmanin kendisinden 6nceki tiim katmanlarla dogrudan baglant1 kurdugu
yogun baglantili bir CNN mimarisidir [39]. Bu yap1, bilgi kaybini 6nlerken gradyan akigini
giiclendirir ve 6grenilen 6zelliklerin tekrar kullanilmasini saglar. Model, dense bloklar ve gegis
katmanlarindan olusur; gecis katmanlarinda 1x1 konvoliisyon ile kanal sayis1 azaltilirken 2x2
average pooling ile boyut kiigiiltiiliir. Bu sayede model hem parametre agisindan verimli kalir
hem de overfitting riski azalir. Ozellikle smiflandirma problemlerinde yiiksek dogruluk ve
diisiik hata orani sunan DenseNet’in yapist Sekil 5’te gorsel olarak sunulmustur.

Sekil 3.5: DenseNet Yapisi

3.4.1.5 MobileNetV2

MobileNetV2, smirlt islem giicline sahip mobil ve gomiilii cihazlarda verimli ¢aligsabilmesi
amaciyla gelistirilmis hafif bir CNN mimarisidir. Sandler ve arkadaslari tarafindan 6nerilen bu
yapi, Ozellikle diisiik gecikme ve diisiik enerji tiiketimi gerektiren uygulamalarda etkili sonuglar
vermektedir[40].

MobileNetV2'nin temel yeniligi, inverted residual bloklar1 ve linear bottleneck katmanlaridir.
Bu tasarim hem bilgi kaybini azaltmayi hem de modelin hesaplama karmasikligini 6nemli
Olciide diisiirmeyi amaclar. Bu sayede, yiiksek dogruluk seviyeleri korunurken model boyutu
ve islem yiikii minimize edilmektedir. Mobil uygulamalar basta olmak iizere ¢esitli gergek
zamanh goriintii isleme gorevlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
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3.4.1.6 EfficientNetB0O

EfficientNet mimarisi, derin 6grenme modellerinin verimli 6l¢eklendirilmesini saglamak
amaciyla gelistirilmistir. Tan ve Le tarafindan 6nerilen bu mimari, agin derinlik, genislik ve
giris ¢oziiniirliigi boyutlarin1 dengeli bir sekilde olgeklendiren bir yaklagim sunar. Bu ¢ok
boyutlu dlgekleme stratejisi, parametre ve hesaplama maliyetinde belirgin bir artis olmadan
model dogrulugunu artirmay1 miimkiin kilar[41].

EfficientNetBO, bu mimarinin temel yap1 tasi olup, otomatik yapilandirma ile elde edilmistir.
Goreli olarak daha kiicliik model boyutuna ragmen, goriintii siniflandirma gibi gorevlerde
yiiksek dogruluk saglamaktadir. Optimize edilmis katman yapisi ve parametrik verimliligi
sayesinde hem egitim siiresi kisalmakta hem de daha az kaynakla yiiksek performans elde
edilmektedir.

3.4.2 Degerlendirme Metrikleri ve Yontemleri

Bu calismada gelistirilen derin 6grenme modellerinin bagarimi, yalnizca genel dogruluk orani
ile degil; ayn1 zamanda smiflandirma dengesini, hata oranlarinm1 ve genelleme kabiliyetini
yansitan ¢ok sayida metrikle degerlendirilmistir. Bu kapsamda dogruluk (Accuracy), kesinlik
(Precision), duyarhlik (Recall), F1 Skoru, ROC-AUC, Confusion Matrix (Karmasiklik Matrisi),
egitim ve dogrulama kayiplari gibi metrikler kullanilmistir [42].

3.4.2.1 Confusion Matrix (Karmasiklik Matrisi)

Confusion matrix, siniflandirma modelinin ¢iktilar1 ile ger¢cek degerlerin karsilagtirilarak
gosterildigi 2x2 boyutunda bir matristir. Modelin dogru ve yanlis siniflandirmalarini detayh
bigimde gosterir. Asagida tipik bir binary smiflandirma igin kullanilan terimler tablo 1’de
verilmistir.

Gergek \ Tahmin | Pozitif (1) Negatif (0)
Pozitif (1) True Positive (TP) | False Negative (FN)
Negatif (0) False Positive (FP) | True Negative (TN)

Tablo 3.1: Karigiklik Matrisi Gosterimi
Bu matris iizerinden c¢esitli basar1 metrikleri hesaplanabilmektedir.
3.4.2.2 Dogruluk (Accuracy)

Modelin dogru tahmin oranini ifade eder. Tiim dogru siniflandirmalarin toplam 6rnek sayisina
orani ile hesaplanir.

(TP+TN)
(TP+TN+FP+FN)

(6)

Accuracy =

Sinif dagiliminin dengesiz oldugu veri kiimelerinde yaniltici olabilir.
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3.4.2.3 Kesinlik (Precision)

Pozitif tahminlerin ne kadarinin gergekten pozitif oldugunu gosterir. Yanlis pozitif (FP)
durumlarinin azaltilmasinin 6nemli oldugu senaryolarda kullanilir.

(TP)
(TP+FP)

(7)

Precision =

3.4.2.4 Duyarlilik (Recall / Sensitivity)

Gergek pozitiflerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini gosterir. Yanlis negatif (FN)
hatalarinin azaltilmasi gereken durumlarda 6nemlidir.

(TP)
(TP+FN)

(8)

Recall =

3.4.2.5 F1 Skoru

Precision ve Recall’un harmonik ortalamasidir. Her iki degerin birlikte degerlendirilmesini
saglar.

Precision*Recall
o & Lsion+ ) 9)
(Precision+Recall)

F1=

3.4.2.6 ROC-AUC

ROC egrisi, modelin farkl esik degerlerindeki performansini gosterir. AUC, bu egrinin altinda
kalan alan1 temsil eder ve modelin siniflar arasinda ayrim yapma kabiliyetini dlger.

(TP) _ (FP)

I'PR = (TP+FN) ' " (FP+TN)

(10)

ROC egrisi, modelin farkli esik degerlerindeki performansini gésterir. AUC, bu egrinin altinda
kalan alani temsil eder.

3.4.2.7 Egitim Kaybi

Modelin egitim siirecinde 6grenme bagarimint Olgen kayiptir. Bu ¢aligmada Binary
Crossentropy kayip fonksiyonu kullanilmstir.

Loss = —~¥N, y;. log(p()) + (1 — 1) . log (1 — p(»)) (11)

Modelin egitim siirecinde 6grenme bagarimini dlgen kayiptir.
3.4.2.8 Dogrulama Kayb:

Modelin daha once gormedigi veriler iizerindeki basarimini 6lgmek amaciyla hesaplanir.
Egitim ve dogrulama kayiplari arasindaki fark, overfitting olup olmadigin1 gosterir.
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3.4.2.9 Egitim ve Dogrulama Egrileri

Modelin egitim siiresince kaydettigi dogruluk ve kayip degerleri epoch bazli olarak
grafiklestirilmistir. Bu grafikler modelin 6grenme egrisini analiz etmek, erken durdurma
noktalarin1 belirlemek ve overfitting riskini kontrol etmek icin kullanilmistir. Egitim kaybi
diiserken, dogrulama kayb1 artiyorsa overfittinge bir isaret oldugu soylenebilir.

3.5 SISTEM MiMARISi

Gelistirilen sistem; kullanici araylizii, sunucu uygulamasi ve yapay zeka modeli olmak {izere
ic ana katmandan olusan biitiinlesik ve modiiler bir mimariye sahiptir. Bu yapi, hem kullanici
deneyimini hem de teknik siirdiiriilebilirligi 6n planda tutacak sekilde tasarlanmistir. Asagida
her katman ayr1 ayr agiklanmis, veri akisi ve bilesen iliskileri diyagramlarla desteklenmistir.

3.5.1 Frontend

Frontend yapisi, kullanicinin sistemle etkilesime gectigi, modern web teknolojileriyle
gelistirilmis dinamik bir arayiizdiir. Kullanicilar, DICOM tibbi goriintiileri sisteme kolayca
yiikleyebilir, analiz siirecini baglatabilir ve sonuglar1 hem gorsel hem de metinsel bigimde anlik
olarak goriintiileyebilir. Ayrica analiz sonuglarint PDF formatinda disa aktarma imkani da
sunulmustur.

3.5.1.1 Yiiklenen DICOM Dosyalarinin Liste Goriiniimii

MRI Gériintii Yiikleme

DICOM Dosyast Yikle ©

&
Dosyalan stiriikleyip birakin veya tiklayin

Maksimum dosya boyutu: 10MB

Secilen Dosyalar: (241)

1. 00000001.dcm
2. 00000002.dcm
3. 00000003.dcm
4. 00000004.dcm
5. 00000005.dcm
6. 00000006.dem

T OOOOONNT Aren

Yiikle ve Analiz Et

Sekil 3.6: Yiikleme Ekrani

Sekil 6°da Kullanicinin sistem arayiizii izerinden yiikledigi ¢cok sayida DICOM dosyasinin,
alfabetik/sayisal sirayla listelendigi ve kaydirilabilir (scrollable) bir liste igerisinde gosterildigi
kullanict araylizii bileseni. Bu 6zellik sayesinde kullanici, yiikledigi dosyalar1 islem dncesinde
gozden gecgirme ve dogrulama imkanina sahip olmaktadir. Ayn1 zamanda kullanici deneyimini
iyilestiren bu yap1, ¢oklu dosya yonetimini kolaylastirmakta ve sistemin etkilesim kabiliyetini
artirmaktadir.
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3.5.1.2 Dosya Yiikleme Arayiizii (Siiriikle, Birak ve Secim Destekli)

MRI Gériintii Yiikleme

DICOM Dosyasi Yikle © Dosya Yiikleme Ozellikleri:
[ 1] ONERILEN YONTEM
/Ts E + DICOM dosyalarini siriikleyip
- | buakabilirsiniz
P . ! .
Dosyalari stiriikleyip birakin veya tiklayin | Birden fazla dosya yikleyebilirsiniz

Maksimum dosya boyutu: 10MB » Desteklenen format: .dem

Not: Dosyalan sirikleyip birakabilir veya alana

tiklayarak segebllirsiniz.
Yiikle ve Analiz Et

Sekil 3.7: Dosya Yiikleme Arayiizii

Sekil 7°de gosterildigi gibi sistem arayiiziinde yer alan bu bilesen, kullanicinin DICOM
formatindaki tibbi goriintiileri sisteme kolayca yiiklemesini saglayan interaktif bir alandir.
Dosya yiikleme islemi, hem geleneksel secim yontemiyle hem de siiriikle-birak 6zelligiyle
desteklenmektedir. Gorselde, kullaniciya maksimum dosya boyutu, desteklenen format ve
birden fazla dosya yiikleyebilme gibi bilgiler kutucuk i¢inde sunulmaktadir. Bu yap1 sayesinde
kullanici, teknik bilgi gerektirmeksizin dosya ylikleme islemini hizli ve giivenli bi¢cimde
gerceklestirebilir. Bu da kullanici deneyimini dogrudan olumlu yonde etkilemektedir.

3.5.1.3 Model Tahmin Sonucu ve Giiven Skoru Arayiizii

Al Analiz Sonucu

Tipik
o P!

Tipik ttimor tespit edildi. Giiven: 74.63%, Timdr Olasihgr: 74.63%

Tipik (Typical) Bulgular:

Yapay zekd modeli tarafindan "tipik" olarak siniflandinlan bulgular, genellikle klinik literatirde ve géruntuleme verilerinde
s1k karzilagilan, belirli bir hastalik veya durumla yuksek oranda iliskilendirilmis olan éruntileri ifade eder.

Bu tar bulgular, modelin egitildigi veri setlerinde benzer dzelliklere sahip ¢ok sayida érnek igerdiginden, siniflandirma
gliven dizeyi yuksektir,

Tipik bulgular, 6rnedin meningioma gibi yaygin beyin timarlerinde sikhikla kargilagilan konum, sekil, yogunluk ve simir
belirginligi gibi kriterleri kargilar.

Not: Yapay zekd modeli tarafindan yapilan siniflandirmalar tani amaci tagimaz; klinik degerlendirme ve uzman
goriigli ile birlikte ele alinmahidir. Model giktilan, karar destek amaciyla sunulmakta olup, hekimin nihai karan esas
alinmalidir.

Sekil 3.8: Model Tahmin Sonucu Ekrani

Sekil 8’de goriisdiigii iizere model tarafindan yapilan siniflandirma sonucunun kullaniciya nasil
sunuldugu gosterilmektedir. Sistem, tahmin edilen tiimdr sinifini (6rnegin: ‘Tipik”) vurgulu bir
uyar1 kutusu igerisinde belirtmekte, ayni1 zamanda bu sinifa ait giiven skoru (%74.63) ve tiimor
olasilig1 (%74.63) gibi nicel verileri detayli sekilde kullaniciya sunmaktadir. Alt boliimde yer
alan aciklayici icerik sayesinde model c¢iktisinin tibbi baglami kullaniciya aktarilmakta;
sonuclarin yalnizca karar destek amacli oldugu, nihai teshisin hekim tarafindan yapilmasi
gerektigi vurgulanmaktadir. Bu yapi, kullanici bilgilendirmesini giiglendirirken, sistemin etik
ve dogru kullanimina da katki saglar.
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3.5.1.4 Yapay Zeki Analiz Sonuglarinin PDF Formatinda Disa Aktarimu

w G By O

fer Isaretleri

MRI-Analiz-Raporu-24.05.20 4 [A
15,5 MB « Bitti

Analiz sonuglanni PDF formatinda indirin PDF indir

Sekil 3.9: Disa Aktarim Ekrani

Sekil 9°da goriildiigli gibi sistem, yapay zeka tarafindan liretilen analiz sonuglarini yalnizca
ekran ilizerinde sunmakla kalmayip, kullanictya PDF formatinda disa aktarma imkani da
tanimaktadir. Gérselde, kullaniciya ‘PDF indir’ butonu ile sunulan ¢ikti islemi sonucunda,
sistem tarafindan olusturulan analiz raporu basariyla tarayici lizerinden indirilmis olarak
gosterilmektedir. Bu 0Ozellik, kullanicilarin analiz sonuglarini arsivleyebilmesini, saglik
uzmanlariyla paylagabilmesini ve klinik dokiimantasyon siireglerine entegre edebilmesini
saglamaktadir. Ayrica, ¢iktilarin otomatik tarihli dosya adiyla olusturulmasi, diizenli dosya
yonetimini desteklemektedir.

3.5.1.5 Gegersiz Dosya Yiikleme Durumunda Anlik Uyar1 Mesajt

Urtalama FlKsel vec

© uyan

Litfen gecerli DICOM dosyalan (.dcm) siriikleyin.

Sekil 3.9: Uyar1 Mesajina Ornek

Sekil 10’da gorildigi tizere sistem, yalnizca DICOM (.dem) formatinda dosyalarin
yiiklenmesine izin vermektedir. Gorselde, kullanicinin gegersiz bir dosya yiiklemesi
durumunda karsilastig1 anlik uyar1 mesaji yer almaktadir. Uyar1 kutusu, kullaniciy1 hatali girig
konusunda bilgilendirmekte ve dogru dosya tiiriiniin ne olmasi gerektigini acikca
belirtmektedir. Bu 6zellik, kullanict hatalarin1 6nlemeye yonelik tasarlanmis olup; sistemin
giivenilirligini artirmakta ve kullanici deneyimini iyilestirmektedir. Uyarilar, React Toastify
bileseni kullanilarak ekranin sag {ist kdsesinde gecici olarak gosterilmektedir.
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3.5.1.6 Yapay Zekd Tabanli MRI Analiz Raporu Arayiizii

DICOM Analiz Raporu

BASARILI

MRI Analiz Raporu

& DICOM Bilgileri

Hasta Adi Ali Veli Mehmet

Dodgum Tarihi 01.01.1900

Cinsiyet Erkek

Gekim Tarihi 01.01.2000

Cekim Saati 09:32:54

inceleme Agiklamasi MRG, BEYIN, KONTRASTLI
Modalite MR

Slice Kalinhg 55

B Goriintii Bilgileri

Gorlintii Boyutu Kesit Kalinhg:

512 x 512 5.5

Piksel mm

Ortalama Piksel Degeri Piksel Deger Arahig:
298.74 0-2391

Al Analiz Sonucu

Tipik
o P

Tipik tlim&r tespit edildi. Gliven: 74.63%, Ttimdr Olasihgr: 74.63%

Tipik (Typical) Bulgular:

Yapay zeka modeli tarafindan "tipik" olarak siniflandinlan bulgular, genellikle klinik literatlrde ve gorantileme verilerinde
sik karsilagilan, belirli bir hastalik veya durumla ylksek oranda iligkilendirilmis clan &rintileri ifade eder.

Bu tdr bulgular, modelin egitildigi veri setlerinde benzer ozelliklere sahip gok sayida arnek igerdiginden, siniflandirma
gliven dizeyi ylksektir.

Tipik bulgular, Grnegin meningioma gibi yaygin beyin timorlerinde siklikla kargilagilan konum, sekil. yogunluk ve simir
belirginligi gibi kriterleri karsilar.

Not: Yapay zeka modeli tarafindan yapilan siniflandirmalar tani amaa tagimaz; klinik degerlendirme ve uzman
gbriigli ile birlikte ele ahnmalidir. Model giktilar, karar destek amaciyla sunulmakta olup, hekimin nihai karan esas
alinmalichr.

Sekil 3.10: MRI Analiz Raporu Arayiizii

Sekil 11°deki gorselde, sistemin kullaniciya sundugu analiz raporu ekrani yer almaktadir.
Sayfa; hasta bilgileri, goriintiileme tarihleri, modality (MR), goriintii ¢6ziiniirliigii, piksel deger
aralig1 ve kesit kalinlig1 gibi DICOM metadata alanlarinin diizenli bi¢imde sunuldugu bir
yapiya sahiptir. Ayrica, yapay zeka modeli tarafindan {iretilen siniflandirma sonucu ve bu
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sonuca iligkin giiven skoru sistematik olarak kullaniciya aktarilmistir. Sayfa sonunda yer alan
bilgilendirme kutusu ise kullaniciya model ¢iktilarinin yalnizca karar destek amaci tasidigini,
tibbi kararin hekim tarafindan verilmesi gerektigini hatirlatmaktadir. Bu arayliiz, klinik karar
siireclerine katki saglayabilecek net, sade ve profesyonel bir raporlama ekrani 6rnegidir.

3.5.2 Backend (Sunucu Uygulamasi)

Backend yapisi, yliksek performansh, giivenli ve oOlgeklenebilir bir API altyapisi sunmak
amaciyla Python dilinde ve FastAPI catist kullanilarak gelistirilmistir. Sistem; gelen DICOM,
JPEG veya PNG formatindaki goriintiileri isler, yapay zekda modeline yonlendirir ve ¢iktiy1
kullanictya anlamli sekilde iletir. Yapi, modiiler bir mimari ile organize edilmistir ve g¢esitli
servis bilesenleri, is mantig1 siiflar1 ve dogrulama katmanlarindan olugmaktadir.

3.5.2.1 DICOM Géoriintii Isleme ve Dogrulama Siireci

DICOM goriintii isleme siireci, sistemin kullanicidan gelen tibbi goriintiileri analiz edilebilir
forma getirmesiyle baslar. Ik olarak, kullanici tarafindan yiiklenen .dem uzantili DICOM
dosyasi alinir ve bu dosya pydicom kiitliphanesi araciligiyla okunur. Ardindan, goriintiiye
gomiilii bulunan metadata bilgileri (hasta kimligi, modalite tiirii, slice kalinlig1 gibi) ayristirlir.
Goriintli verisinin piksel bilgileri, islenebilir hile gelmesi icin NumPy dizilerine doniistiiriiliir.
Devaminda, yiiklenen dosyanin tipi, ¢oziiniirliikk degeri ve modalite bilgisi gibi parametreler
kontrol edilerek belirlenen standartlara uygunlugu dogrulanir. Uygun olmayan dosyalar
sistemden ayristirilir; bu tiir durumlarda kullaniciya bilgilendirici bir hata mesaji1 gosterilir ve
es zamanli olarak log kaydi olusturulur. Bu islem hatti sayesinde yalnizca analiz edilebilir kalite
ve formattaki goriintiiler modele yonlendirilir.

3.5.2.2 Yapay Zekda Modeli Entegrasyonu ve Tahmin Siireci

Yapay zeka modeliyle gergeklestirilen goriintii siniflandirma siireci, medikal verilerin tani
amagcl anlamlandirilmasi i¢in yapilandirilmis bir islem hatt1 izler. Bu siirecte, dncelikle model
girisine gonderilecek olan goriintiiler 6n isleme (preprocessing) asamasinda normalize edilir
ve standart giris boyutu olan 224x224 piksel boyutuna yeniden dl¢eklendirilir. Ardindan
gorintiiler, tek kanall1 (grayscale) forma doniistiiriilerek modelin beklentisine uygun hale
getirilir. Siniflandirma islemi, egitimli yapay zeka modeli tizerinden model.predict()
fonksiyonu araciligiyla gergeklestirilir. Model ¢iktis1 olarak, timoriin sinifi (tipik veya non-
tipik), buna ait bir giiven skoru ve siniflandirma olasilik degeri elde edilir. Elde edilen bu
sonuglar JSON formatinda yapilandirilarak kullanici arayiiziine iletilmek iizere frontend
katmanina aktarilir. Boylece, tibbi goriintiilerden elde edilen veriler siniflandirilarak sistemin
karar destek mekanizmasi giiclendirilmis olur.

3.5.2.3 Hata Yonetimi ve Loglama Sistemi

Sistemin giivenilirligini artirmak ve siirdiiriilebilir bakim siireglerini kolaylastirmak amaciyla
kapsamli bir hata yonetim mekanizmasi gelistirilmistir. Bu mekanizma, ¢esitli kontrol
adimlarm igermektedir. Oncelikle, yiiklenen dosyalarin format dogrulamasi, eksik veri
kontrolleri ve yapay zeka modeline ait olasi tahmin hatalarinin yakalanmasi gibi islemler
gerceklestirilir. Hatali durumlar, ilgili HTTP hata kodlar1 (6rnegin 400 — hatali istek, 422 —
islenemeyen varlik, 500 — sunucu hatasi1) kullanilarak kullaniciya anlamli yanitlar seklinde
iletilir. Bu hata yanitlar1 yapilandirilmigs JSON formatinda iiretilmekte ve sistem log dosyalarina
otomatik olarak kaydedilmektedir. Ayrica, bu log kayitlar1 istege bagl olarak harici izleme
(monitoring) sistemlerine de aktarilabilmektedir. Gelistirilen bu yap1 sayesinde sistem
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icerisindeki tiim basarisizliklar anlik olarak izlenebilir hale gelmis, gelistiricilerin hatalara hizl
sekilde miidahale edebilmesi miimkiin olmustur.

3.5.2.4 Medikal Gériintiileme API U¢ Noktalar:

Medikal Goriintiileme AP <2

MRI ve DICOM Gorinti Analizi API

default
/api/process-mri Process Mri
/api/task-status/{task_id} Get Task Status
/api/health Health Check

/ Root

Sekil 3.11: Medikal Goriintiileme API

Sekil 15°te sistemin FastAPI ile gelistirilmis RESTful ug noktalar1 yer almaktadir. /api/process-
mri ug noktast POST istegiyle MRI analiz siirecini baslatir; /api/task-status/{task_id} analizin
durumunu sorgulamak i¢in kullanilir; /api/health ug¢ noktasi sistemin genel durumunu kontrol
eder. Tiim bu u¢ noktalar Swagger arayiizii izerinden interaktif olarak test edilebilmektedir.

3.5.2.5 AlAnalysis Yanit Modeli Semast

Schemas

AlAnalysis ~ object

Sekil 3.12: AlAnalysis Yanit Modeli Semas1

Sekil 16’da yapay zeka siniflandirma siirecinden dénen AIAnalysis veri modeli; hata mesajlari,
timor olup olmadigina dair karar (tumor_detected), olasilik (tumor probability), gliven skoru
(confidence) ve analiz detaylarini igermektedir. Bu model sayesinde kullaniciya tahmin
sonuglart anlagilir ve giivenilir sekilde sunulmaktadir.
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3.5.2.6 SampleMetrics Yanit Modeli Semasi

Filelnfo ~

patient_name »

patient_id >
birth_date >
sex >

study_date >

study_time >

object
(string | null)
(string | nul1)
(string | null)
(string | null)
(string | null)

(string | null)

accession_number > (string | nul1)
study_description > (string | nul1)
modality » (string | null)

slice thickness » (string | nu11)
manufacturer_model » (string | null)

manufacturer »

body_part 3

pixel spacing >

rows
columns

image_size 3

(string | null)
(string | null)
(array<number> | nu1l)
(integer | null)
(integer | nul1)

(object | mull)

Sekil 3.13: SampleMetrics APl Modeli

Sekil 17 ‘de goriintii lizerinde yapilan temel istatistiksel hesaplamalar SampleMetrics semasi
ile sunulmaktadir. Ortalama, maksimum ve minimum piksel degerleri; tahmini timor derecesi
(tumorGrade), olasilik ve giiven skoru gibi metrikler model sonuglarina ek olarak kullaniciya

sunulur.

3.5.2.7 ProcessingResult Yanit Modeli Semasi

ProcessingResult ~
taskId* string
status* string
processed »
message >
timestamp >
file_info »
sample_metrics >
is_tumor 3
tumorGrade >
probability »
confidence )

analysis_details >

object

boolean
(string | null)
(string | null)
(object | null)
(object | null)
(boolean | null)
(integer | null)
(number | null)
(number | null)

(object | null)

Sekil 3.14: ProcessingResult API Modeli

Sekil 18’de model, analiz islemine ait genel durum bilgilerini icermektedir. Her isleme 6zel bir
taskld tanimlanir; islenme durumu (processed), hata mesaji, analiz zamani (timestamp) ve
sample _metrics, file info gibi detayli veri nesneleri bu model altinda toplanir.

3.5.2.7 Filelnfo Goriintii Metadata Semast

SampleMetrics ~
mean_pixel_value ¥
max_pixel_value )
min_pixel value »
ai_analysis
hasTumor 3
‘tumorGrade ¥
probability »
confidence »

analysis_details 3

object

(number | null)

(number | null)

(nunber | null)
(object | mull)

(boolean | null)

(integer | null)
(number | null)
(number | null)

(object | null)

Sekil 3.15: FileInfo API Modeli
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Sekil 3.19°de sisteme yiiklenen DICOM goriintiilerine ait metadata bilgileri FileInfo nesnesi
igerisinde saklanir. Hasta adi, yas, modality, goriintli boyutu, ¢oziiniirliik, slice kalinligi, tiretici
cihaz gibi tibbi veriler bu sema tizerinden kullanicilara aktarilir. Bu yapi, model tahminlerinin
yani sira klinik dogrulama siirecine de katki sunar.

3.5.3 Al Katmani (Model Entegrasyonu)

Yapay zeka katmani, ‘.keras’ uzantili olarak egitilmis bir Xception mimarisi iizerine insa edilen
modelin sistemle entegre edilmesiyle olusturulmustur. Bu model, MRI gdriintiilerini analiz
ederek 0 ile 1 arasinda bir olasilik degeri iiretmektedir. S6z konusu olasilik degeri, tiimoriin
tipik veya non-tipik olma durumunu belirlemek amaciyla kullanilmaktadir. Bu kapsamda, esik
degeri olarak 0.5 alinmakta ve bu degerin tizerindeki olasiliklar ‘Non-Tipik’, altindaki degerler
ise ‘Tipik’ olarak siniflandirilmaktadir.

Modelin analiz sonucunda olusturdugu ¢ikt1 {i¢ temel bilgiyi icermektedir. Bunlardan ilki,
smiflandirma sonucunu ‘Tipik® veya ‘Non-Tipik’ olarak belirten predicted class degeridir.
Ikinci olarak, tahminin giiven diizeyini temsil eden confidence degeri hesaplanmaktadir. Son
olarak, tumor probability alaninda modelin tiimor tespiti konusundaki olasilik tahmini yer
almaktadir.

Bu veriler, sistemin 6n yiiz bilesenine JSON formatinda iletilmekte ve kullaniciya anlagilir bir
sekilde sunulmaktadir. Bu yap1 sayesinde, analiz siireci hem hizli hem de giivenilir bir sekilde
gerceklestirilerek kullaniciya anlik geri bildirim saglanmaktadir.

3.6 EK OZELLIKLER

3.6.1 Tema Destegi
Sistem, agik ve koyu mod (light/dark theme) olmak iizere iki farkli tema destegine
sahiptir. Kullanic1 tercihlerine gore arayiiz dinamik olarak uyum saglar.

3.6.2 Yeni Modiil Gelistirme

Omurga king: tespiti gibi farkli goriintiileme problemlerine yonelik yeni modiiller
gelistirilmektedir. Sistem, bu modiillerin entegrasyonuna uygun genisletilebilir yapida
tasarlanmistir.
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4. BULGULAR

4.1 MODEL CIKTILARININ INCELENMESI

Modellerin basar1 diizeyleri, ROC egrileri, karmasiklik matrisleri ile egitim ve dogrulama
stirecine ait kayip grafiklerinin biitiinciil analiziyle degerlendirilmistir. Bu grafiksel ¢iktilar,
modelin 6grenme siireci, smiflandirma dogrulugu ve genelleme yetenegi hakkinda ayrintili
icgoriiler sunmaktadir.

4.1.1 XCEPTIiON

Loss Grafigi — s

Vvalidation loss

Accuracy Grafigi | T,

0975
0.950
0925

>

8

3 0300
0875
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0.825

0.800

Confusion Matrix

1750
1500
1250
1000
750
500

250
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R OC Graﬁgi Lo Xception - ROC Curve _

True Positive Rate
\

e ROC curve (AUC = 0.3989)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
False Positive Rate

Tablo 4.2: Xception Test Sonuglari

Tablo 2’de sunulan grafikler, Xception mimarisi ile egitilen modelin 6grenme siirecindeki
basarimin1 kapsamli bigimde ortaya koymaktadir. Egitim ve dogrulama kaybi egrileri
incelendiginde, egitim kaybinin her bir epoch boyunca istikrarli sekilde azaldigi; buna karsin
dogrulama kaybinin bazi epoch’larda dalgalanmalar gosterdigi goriilmektedir. Ozellikle 10.
epoch’ta gozlenen ani yiikselis, modelin bu noktada overfitting egilimine girdigini ve erken
durdurma stratejisinin gerekliligini ortaya koymaktadir. Egitim dogrulugu egrisi neredeyse
%100’e ulagsmis, dogrulama dogrulugu ise %98 civarinda sabitlenerek giiclii bir genelleme
basaris1 sergilemistir. Confusion Matrix degerlendirmesinde, her iki smf icin dogru
siiflandirma oranlarmin yiiksek oldugu; ancak smif sinirinda kalan 6rneklerde bazi hatal
tahminlerin gergeklestigi goriilmektedir. Buna ragmen ROC egrisinden elde edilen 0.9989
AUC skoru, modelin pozitif ve negatif siniflar arasinda yiiksek dogrulukla ayrim yapabildigini
ve genel siniflandirma performansinin oldukga gii¢lii oldugunu ortaya koymaktadir.

4.1.2 RESNET 50

LOSS —— Training loss
8 Validation loss
we
Grafigi .
@
Sa
>
o4
0 2 3 6 8 0 12 1

Epochs

ACCU raCy Graﬁgi 1.0 1 — Training accuracy

Validation accuracy

T T T T T T T T
] 2 4 6 8 10 12 14
Epochs
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Tablo 4.3: ResNET50 Test Sonuglari

Tablo 2°de gosterilen egitim ve dogrulama kaybi egrileri, modelin 6grenme siirecinde hizli bir
sekilde stabil hale geldigini gostermektedir. Baslangicta validation loss degerinin oldukca
yiiksek olmasi, veri dengesizligi ya da modelin heniiz genel oriintiileri 6grenememesinden
kaynaklanmaktadir. Ancak birkag¢ epoch icerisinde bu degerler diismiis, training ve validation
loss birbirine yakimsamigtir. Bu durum, modelin overfitting egilimi gostermedigini ve
genelleme kapasitesinin yliksek oldugunu gostermektedir.

Dogruluk egrileri incelendiginde, egitim dogrulugu neredeyse 1.00 seviyelerine kadar ¢ikarken,
dogrulama dogrulugu %93’ler civarinda kalmistir. Bu fark, kiigiik bir overfitting isareti olarak
yorumlansa da, validation accuracy egrisinin genel olarak stabil seyretmesi, modelin yeterli
genelleme yaptigin1 gostermektedir.

Confusion matrix’e gore model; 1899 gercek negatif ve 1777 gercek pozitif 6rnegi dogru
siiflandirirken, 101 yanlis pozitif ve 223 yanlis negatif siniflandirma yapmustir. Bu tablo,
modelin 6zellikle pozitif sinifta yliksek basari sagladigini, ancak negatif siniflamada bazi sinirl
hatalar yaptigini ortaya koymaktadir.

ROC egrisi ve AUC skoru (0.9762), modelin siniflar arasinda ayrim yapma kabiliyetinin
oldukca yiiksek oldugunu gostermektedir. Egrinin sol iist koseye yakin seyretmesi, modelin
yanlis pozitif oranini diisilik tutarak yliksek dogru pozitif oran1 sagladigini kanitlamaktadir.

Sonug olarak, ResNet50 modeli genel olarak hem egitim hem de test verileri lizerinde basarili
bir performans sergilemis, overfitting riski minimal diizeyde kalmis ve ROC-AUC degeriyle



yiiksek ayristirma basarist elde etmistir. Bu durum, ResNet50’nin meningioma siniflandirma
gorevinde giivenilir bir model aday1 oldugunu gostermektedir.

4.1.3 INCEPTION V3
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Tablo 4.4: InceptionV3 Test Sonuglari
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Tablo 3°te gosterilen sonuglara gore, InceptionV3 modeli hem dogruluk hem de kayip agisindan
oldukca dengeli bir performans ortaya koymustur. Egitim kaybi, epoch’lar boyunca istikrarli
sekilde azalarak modelin 6grenme siirecini basariyla tamamladigin1 gostermektedir. Benzer
sekilde dogrulama kaybi da ilk epoch'lardan itibaren hizli bir diisiis sergileyerek modelin
genelleme kabiliyetinin gelistigini gostermektedir.

Dogruluk Grafigi incelendiginde, egitim dogrulugunun %99’un lizerine ¢iktig1 ve dogrulama
dogrulugunun ise yaklasik %96 seviyesine ulastigi gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin
egitim verisine 1yi uyum sagladigini ve overfitting’e ugramadan yeni veriler iizerinde de giiclii
tahminler tiretebildigini ortaya koymaktadir.

Confusion Matrix sonuglarina gore, model 2000’er goriintiiden olusan her iki siifta da yiiksek
dogruluk orani sergilemistir. Tipik tiimor sinifinda (sinif 1) 1910 dogru smiflandirma (TP)
yapilirken yalnizca 90 yanlis siniflandirma (FN) goriilmiistiir. Benzer sekilde Non-Tipik tiimor
siifinda da 1946 dogru tahmin ve 54 hata gozlenmistir. Bu degerler, modelin hem hassasiyet
(recall) hem de kesinlik (precision) agisindan gii¢lii bir denge kurdugunu gostermektedir.

Son olarak, ROC egrisi altinda kalan alanin (AUC = 0.9958) neredeyse bire ¢ok yakin olmasi,
InceptionV3 modelinin siniflar arasinda oldukga iyi ayrim yapabildigini dogrulamaktadir. ROC
egrisinin egimi, pozitif ve negatif siniflar i¢in yiiksek ayirt ediciligi temsil eder.

Bu kapsamli sonuglar, InceptionV3 mimarisinin meningioma siniflandirma goérevinde son
derece etkili bir model oldugunu ve hem istatistiksel metrikler hem de grafiksel analiz agisindan
yiiksek basar1 sagladigini ortaya koymaktadir.

4.1.4 DENSENET 121
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Tablo 4.5: DenseNet121 Test Sonuglari

Tablo 5°de gosterilen DenseNet121 modeline ait grafikler incelendiginde, modelin hem egitim
hem de dogrulama siireglerinde istikrarli bir 6grenme egrisi sergiledigi goriilmektedir. Ilk
epoch’larda validation loss degerlerinde dalgalanmalar olsa da, ilerleyen epoch’larda bu deger
belirgin sekilde diismekte ve 10. epoch itibariyla stabilize olmaktadir. Egitim kayb1 da stirekli
azalan bir seyir izlemekte ve 0’a yakinsamakta, bu da modelin egitim verisine olduk¢a basarili
sekilde adapte oldugunu gostermektedir.

Dogruluk Grafigi incelendiginde, egitim dogrulugunun %99 seviyesine ulastigi, dogrulama
dogrulugunun ise %97 civarinda sabitlendigi goriilmektedir. Bu durum, modelin yalnizca
egitim verisini degil, daha once gormedigi verileri de yiiksek basariyla siniflandirabildigini
gostermektedir. Overfitting riski oldukea diistiktiir.

Confusion matrix degerlendirmesinde, modelin 2000 6rnek tizerinden 1939 negatif 6rnegi ve
1911 pozitif 6rnegi dogru smiflandirdigr goriilmektedir. Yanlis siiflandirilan 6rnek sayisi
oldukca diistiktiir (yalnizca 150 civari), bu da modelin genel basar1 diizeyinin yiiksek oldugunu
ortaya koymaktadir.

ROC egrisi ve AUC degeri, modelin siiflar aras1 ayrim yapma yetenegini 6l¢gmek acisindan
onemlidir. Tablo 2’de yer alan ROC Grafiginde, AUC degeri 0.9942 olarak hesaplanmistir. Bu
deger, modelin neredeyse kusursuz bir ayirt edicilige sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, DenseNet121 modeli; dogruluk, kayip, AUC ve karmagiklik matrisi agisindan
degerlendirildiginde olduk¢a basarili bir performans sergilemis ve medikal goriinti
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simiflandirmast i¢in giiclii bir aday oldugunu kanitlamistir. Bu modelin, simiflandirma
gorevlerinde yiliksek genel dogruluk ve diisiik hata orani sunmasi, gergek
uygulamalari i¢in umut verici sonug¢lar dogurmustur.

4.1.5 MobileNet

diinya klinik

we
LOSS Graﬁgl 8 —— Training loss
Validation loss
7
6
5
a
94
3
2
1
o
T T T T T T T T
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epochs
e
Accuracy Grafigi | o
0.975 1
0.950 +
5, 09257
9
c
S 0.900 §
2
0.875 1
0.850 +
0.825 - / — Training accuracy
Validation accuracy
T T T T T
2 4 6 8 10
Epochs

Confusion Matrix

True label

MobileNet - Confusion Matrix

1750

1500

1250

r 1000

r 750

r 500

r 250

Predicted label




43

ROC Graﬁgi MobileNet - ROC Curve
1.0

0.8 v i

o
o
L

A

True Positive Rate
=)
=
L
A
Ay

0.24 -+

Vid ROC curve (AUC = 0.9966)

0.0 ¢ ; T : f ;
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
False Positive Rate

Tablo 4.6: MobileNet Test Sonuglari

Tablo 6’da gosterilen MobileNet modeline ait egitim ve dogrulama kaybi Grafiginde, egitim
kaybinin diizenli bir bi¢imde azaldig1; dogrulama kaybinin ise ilk epoch’larda dalgali bir seyir
izledikten sonra belirgin bicimde diistiigii gézlemlenmistir. Bu durum, modelin zamanla
genelleme yetenegini artirdigint ve overfitting egiliminin kontrol altinda tutuldugunu
gostermektedir.

Ayni tabloya ait dogruluk Grafiginde, egitim dogrulugunun yaklasik %100 seviyelerine kadar
ulastigi ve dogrulama dogrulugunun da %97 diizeyine sabitlendigi goriilmektedir. Bu da
modelin yliksek performansli bir siniflandirici olarak ¢alistigini ortaya koymaktadir.

MobileNet’e ait karmagiklik matrisi incelendiginde, modelin 1953 adet gercek negatif ve 1918
adet gercek pozitif 6rnegi dogru smiflandirdigr goriilmektedir. Buna karsin 47 adet negatif
ornegi yanliglikla pozitif ve 82 pozitif 6rnegi de negatif olarak tahmin etmistir. Bu dagilim,
smiflar arasinda oldukga dengeli ve diislik hatayla ¢alisan bir model yapisini isaret etmektedir.

Ayrica, ayni tablo i¢cinde sunulan ROC egrisinde, AUC degerinin 0.9966 oldugu goriilmektedir.
Bu deger, MobileNet modelinin siniflar arasinda ayirt etme giiciliniin oldukga yiiksek oldugunu
ve genel dogruluk disinda da gilivenilir tahminler sundugunu dogrulamaktadir.

Sonug olarak, MobileNet modeli, diisiik egitim ve validasyon kaybi, yiiksek dogruluk, dengeli
hata dagilimi ve giiglii ROC-AUC performansi ile meningioma siniflandirmasinda oldukca
basaril1 bir mimari olarak degerlendirilmistir.

4.1.6 EfficientNetBO
LOSS Gl'aﬁgi —— Training loss

1.4 Validation loss

0.4
] k

T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
Epochs




44

Accuracy Grafigi | 1o

0.9+

0.8

Accuracy

0.6

—— Training accuracy
0.59 Validation accuracy

T T T T T T T
] 5 10 15 20 25 30
Epochs

Confusion Matrix EfficientNetBO - Confusion Matrix

1750

1500

1250

r 1000

True label

r 750

r 500

r250

Predicted label

ROC Graﬁ'i EfficientNetBO - ROC Curve
g 1.0 A —
td
e
td
”
4
td
0.8 e
,
'
td
,/
& 0.6 -
2 .
a -
g 0.4 4 /z
= -,
td
,
s
4
0.2 R
”
s
’l
Vi ROC curve (AUC = 0.9984)
0.0 : : i : ‘
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Tablo 4.7: EfficientNetB0O Modeli Test Sonuglari

EfficientNetBO modeli i¢in elde edilen degerlendirme metriklerine iliskin gorsellestirmeler
Tablo 7’de sunulmustur. Bu tablo dogrultusunda modelin basarimi agsagidaki gibi 6zetlenebilir:

Egitim ve dogrulama kayiplarini1 gdsteren grafikte, modelin egitim verisi {izerinde olduk¢a hizli
bir sekilde diisiik kayiplara ulastigi goriilmektedir. Validation loss baslangicta yiiksek
dalgalanmalar sergilese de yaklasik 10. epoch sonrasi dengelenmis ve diisiis egilimi
gostermistir. Bu durum, modelin overfitting egilimi gdstermedigini ve genel performansinin
istikrarli hale geldigini isaret etmektedir.
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Dogruluk Grafigi incelendiginde, egitim dogrulugunun hizli sekilde %100’e yakinsadigi,
dogrulama dogrulugunun ise yaklasik %97 civarinda sabitlendigi gozlemlenmektedir. Bu
durum, modelin yiiksek basar1 orani ile genellenebilir sonuglar tiretebildigini gostermektedir.

Confusion matrix’e gére model, 1969 adet Tipik ve 1947 adet Non-Tipik vakayi dogru
simiflandirmigtir. Yanls siniflandirilan 6rnek sayilart oldukega diisiik diizeydedir (sirastyla 31
ve 53), bu da smiflar aras1 ayrim basarisinin oldukga yiiksek oldugunu géstermektedir.

ROC egrisi altinda kalan alan AUC degeri 0.9984 olarak 6l¢iilmiistiir. Bu sonug, modelin pozitif
ve negatif smiflar arasinda oldukg¢a basarili bir ayrim yaptigmi ve genel siniflandirma
kapasitesinin ¢ok yiiksek oldugunu gdstermektedir.

Sonug olarak, EfficientNetBO modeli; hem egitim hem de dogrulama iizerinde istikrarli bir
O0grenme egrisi sergilemis, siniflandirma basarimi yiiksek ¢ikmis ve dogrulama sirasinda da
kararli performans sunarak etkili bir alternatif oldugunu kanitlamistir. Bu performans, onu
meningioma siniflandirmasi gibi medikal goriintiileme problemleri i¢in giiclii aday modellerden
biri haline getirmektedir.

4.2 TUM MODELLERIN KARSILASTIRILMALI SONUC KISMI

Tablo 8’de sunulan, bu galismada meningioma siniflandirmasi igin kullanilan tiim derin
O0grenme mimarilerinin karsilagtirmali performans sonuglarint 6zetlemektedir. Her bir model;
dogruluk , kesinlik , duyarlilik , 6zgiilliik ve F1-Skoru agisindan degerlendirilmistir.

Model Name | Accuracy Precision Recall Specificity F1-Score
Xception 98.83% 98.70% 98.95% 98.70% 98.82%
Resnet 91.90% 89.48% 94.95% 88.85% 92.13%
InceptionV3 96.40% 95.58% 97.30% 95.50% 96.43%
DenseNEt 96.25% 95.61% 96.95% 95.55% 96.28%
MobileNet 96.78% 95.97% 95.97% 95.90% 96.80%
EfficientNetBO | 97.90% 97.38% 98.45% 97.35% 97.91%

Tablo 4.8: Tiim Modellerin Siniflandirma Test Sonuglarinin Karsilastiriimasi

Tablo 8 incelendiginde, Xception modeli %98,83 dogruluk ve %98.82 F1-Skoru ile en yiiksek
genel performansi sergilemistir. Ozellikle %98.95 gibi oldukga yiiksek bir duyarlilik oranina
ulagsmasi, modelin tiimorli 6rnekleri basarili sekilde siniflandirabildigini gostermektedir.
Ayrica 6zgilliik degeri de %98.70 ile dengesiz siiflar arasinda giiclii bir ayrim yapilabildigini
ortaya koymaktadir.

EfficientNetBO modeli, %97.90 dogruluk ve %97.91 F1-Skoru ile Xception modelini ¢ok
yakindan takip etmektedir. Modelin duyarlilifi %98.45 ile en yiiksek seviyede olup, hata
toleransinin diisiik oldugu medikal sistemlerde 6nemli bir avantaj saglamaktadir.
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MobileNetV2, hafif yapisina ragmen %96.78 dogruluk ve %96.80 F1 skoru ile dikkat ¢ekici
sonuglar iiretmis, Ozellikle diisiik kaynak tiiketimi gerektiren uygulamalar i¢in etkili bir
alternatif oldugunu kanitlamistir.

InceptionV3 ve DenseNet121, benzer dogruluk ve F1 skorlartyla %96 seviyelerinde yer almas;
her iki model de denge ve genellenebilirlik agisindan basarili sonuglar vermistir.

ResNet50 modeli ise diger modellere kiyasla daha diisiik bir dogruluk (%91.90) ve F1 skoru
(%92.13) liretmis, ancak %94.95 gibi yiiksek bir duyarlilik ile tiimdr tespiti konusunda basarili
bir tablo ¢izmistir. Bununla birlikte diisiik 6zgiilliik degeri (%88.85), bazi normal goriintiilerin
yanlis pozitif olarak siniflandirildigini gostermektedir.

Sonug olarak, Xception ve EfficientNetB0O modelleri, meningioma smiflandirmasi baglaminda
en giiclii performansi sunmus; bu durum ROC-AUC degerleri, confusion matrix analizleri ve
egitim/validasyon egrileri ile de desteklenmistir. Bu modeller, medikal teshis sistemlerinde
dogruluk ve giivenilirlik acisindan One ¢ikmaktadir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada, MRI verilerini temel alan, DICOM formatinda yiiklenen tibbi goriintiiler
tizerinden ¢alisan ve yapay zeka destekli siniflandirma gergeklestiren bir karar destek sistemi
gelistirilmistir. Sistemin temel amaci, beyin tiimorlerinin siniflandirilmasina yardimer olarak,
uzmanlarin klinik siirecte hizli ve giivenilir 6n analizler yapabilmesine olanak saglamaktir.

Gelistirilen model, tipik ve atipik timor siniflarini yliksek dogruluk orani ile ayirt edebilmis ve
bu yoniiyle 6zellikle karar destek mekanizmalari agisindan 6nemli bir potansiyel sergilemistir.
Sistem, DICOM verisinin otomatik olarak okunmasi, 6n islenmesi ve siniflandirma
sonuglarmin kullaniciya gorsel ve metinsel bicimde sunulmasi siireglerini biitiinlesik bir yapida
sunmaktadir. Bu biitiinlesik yap1, yalnizca analiz performansi degil, ayn1 zamanda kullanici
deneyimi agisindan da islevsel bir biitiinliik ortaya koymustur.

Model, Xception mimarisi kullanilarak egitilmis ve %98,82 f1 orani ile siniflandirma yapmustir.
ROC AUC degeri 0.99 olarak hesaplanmis, bu da modelin siiflar arasinda ayrim yapma
basarisinin olduk¢a yiiksek oldugunu gostermektedir. Tipik smiflar genellikle belirgin
morfolojik 6zellikler tasirken, atipik siniflar daha karmasik ve ¢esitli varyasyonlar gostermekte
olup model bu iki sinifi etkili bir sekilde ayirt edebilmistir.

Literatiirde yapilan benzer ¢alismalarda, ¢ogunlukla 3D-CNN, VGGNet, EfficientNet gibi
derin Ogrenme mimarileri kullanilarak yiliksek dogruluklar elde edilmistir. Ancak bu
calismalarda siklikla yiiksek sayida 6rnek iceren ve veri artirimi teknikleri uygulanan genis veri
setleri tercih edilmistir. Bu baglamda, bu projede kullanilan yaklasik 20.000 goriintiiliik 6zgiin
veri seti ve sadelestirilmis siniflandirma yaklagimiyla elde edilen performans, hem modelin
optimizasyon giiclinii hem de sistemin 0l¢eklenebilirligini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, gelistirilen yapay zeka destekli siniflandirma sistemi, beyin tiimdrii analizlerinde
erken On degerlendirme siirecine katki sunabilecek diizeydedir. Gelecek ¢aligsmalarda, sistemin
dogrulugu ve islevselligi; segmentasyon, ¢ok sinifli siniflandirma, farkli modalite destegi ve
hekim geri bildirimleriyle birlikte siirekli gelistirilerek artirilabilir. Ayrica modelin gercek
zamanli ¢alisma kapasitesine uygun hale getirilmesi ve farkli saglik kurumlarinda entegrasyonu
tizerine ¢alismalar yapilmasi da 6nerilmektedir.
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