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ÖZET 

Meningiomlar, merkezi sinir sistemi tümörlerinin önemli bir alt grubunu oluşturmakta olup, 

Dünya Sağlık Örgütü (WHO) tarafından Grade I (iyi huylu), Grade II (atipik) ve Grade III (kötü 

huylu) olmak üzere üç ana kategoriye ayrılmaktadır. Bu sınıflandırma, hasta prognozu ve tedavi 

planlamasında belirleyici bir rol oynamaktadır. Mevcut klinik uygulamalarda meningiomların 

grade seviyesinin belirlenmesi, genellikle cerrahi müdahale ve histopatolojik inceleme yoluyla 

gerçekleştirilmektedir. Ancak bu süreç hem zaman alıcı hem de invaziv nitelikte olup, hasta 

açısından ek risk ve maliyet oluşturmaktadır. 

Bu çalışma, manyetik rezonans görüntüleme (MRI) verilerinden yararlanarak, meningiomların 

grade seviyesini non-invaziv şekilde tahmin eden bir derin öğrenme tabanlı karar destek sistemi 

geliştirmeyi amaçlamaktadır. Model, Convolutional Neural Network (CNN) mimarisi üzerine 

inşa edilmiş olup, MRI görüntüleri uygun ön işleme ve veri artırma (data augmentation) 

tekniklerine tabi tutularak modele giriş olarak sunulmuştur. Modelin çıktısı, meningiomun 

WHO sınıflandırmasına göre tahmini grade seviyesini %95’in üzerinde doğrulukla 

belirlemektedir. 

Proje kapsamında ayrıca geliştirilen web tabanlı kullanıcı arayüzü, doktorların sistemle kolayca 

etkileşime geçmesini ve analiz sonuçlarını anlık olarak görselleştirmesini sağlamaktadır. Bu 

sayede, klinik karar verme süreçleri hızlanmakta ve patolojik incelemelere olan bağımlılık 

önemli ölçüde azalmaktadır. 

Çalışmanın özgün değeri, MRI görüntülerinden elde edilen bilgiler ile meningiom 

sınıflandırmasını cerrahi müdahale olmaksızın gerçekleştirebilen yapay zekâ destekli bir sistem 

sunmasıdır. Bu yaklaşım, tıbbi tanı süreçlerine hız kazandırmakta, hasta konforunu artırmakta 

ve sağlık sisteminde zaman ve kaynak verimliliğine katkı sağlamaktadır. 

Anahtar Kelimler: Meningioma, Manyetik Rezonans Görüntüleme, Yapay Zekâ, Derin 

Öğrenme, CNN, Non-İnvaziv Tanı, Grade Sınıflandırması, Web Tabanlı 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 I (benign), 

Grade II (atypical), and Grade III (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 AI-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.GİRİŞ 

1.1 KONUNUN ÖNEMİ 

  Beyin tümörleri, insan sağlığı açısından ciddi sonuçlara yol açabilen ve hızlı müdahale 

gerektiren nörolojik hastalıkların başında gelmektedir. Bu tümörler arasında meningiomlar, 

merkezi sinir sistemi tümörlerinin yaklaşık %30’unu oluşturmakta ve sıklıkla erişkin 

popülasyonda görülmektedir. Dünya Sağlık Örgütü (WHO) tarafından meningiomlar üç farklı 

grade altında sınıflandırılmaktadır: Grade I (iyi huylu), Grade II (atipik) ve Grade III (kötü 

huylu/malign). Bu sınıflandırma, tümörün biyolojik davranışını, tedavi yöntemlerini ve 

hastanın prognozunu doğrudan etkilemektedir.[1] 

Mevcut klinik uygulamalarda, meningiomun grade seviyesinin kesin olarak belirlenebilmesi 

için cerrahi biyopsi ve ardından patolojik inceleme gerekmektedir. Ancak bu süreç hem 

invazivdir hem de zaman açısından sınırlayıcıdır. Tanı sürecinde yaşanan bu gecikmeler, 

hastanın tedaviye geç başlatılmasıyla sonuçlanabilmekte, bu da özellikle Grade II ve III 

meningiomlar için hayati risk taşımaktadır. Bu bağlamda, non-invaziv yöntemlerle meningioma 

grade tayinini gerçekleştirmek büyük önem arz etmektedir. 

1.2 ÇALIŞMANIN AMACI 

Bu çalışmanın temel amacı, MRI verilerinden yararlanarak, meningiom tümörlerinin grade 

seviyesini non-invaziv bir şekilde tahmin edebilen bir yapay zekâ modelinin geliştirilmesidir. 

Derin öğrenme alanında yaygın olarak kullanılan CNN yapısı temel alınarak geliştirilen bu 

model, DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) formatındaki MRI 

görüntülerini analiz ederek tümörün Tipik (Grade I) ya da Non-Tipik (Grade II ve Grade III) 

olup olmadığını belirleyebilecektir. 

Modelin arka planında, transfer öğrenme yöntemiyle özelleştirilmiş Xception mimarisi 

kullanılmıştır. Modelin çıktısı olarak 0-1 arasında bir olasılık değeri üretilmekte ve belirlenen 

eşik değerine (threshold = 0.5) göre sınıflandırma yapılmaktadır. Bu sistem, yalnızca model 

çıktısıyla sınırlı kalmamakta; aynı zamanda kullanıcı dostu bir web arayüzüyle doktorların 

analiz sonuçlarını görselleştirerek yorumlayabilmesini de mümkün kılmaktadır. 

1.3 ÖZGÜN DEĞER 

Bu tez çalışması, klasik tanı yöntemlerinin gerektirdiği cerrahi ve patolojik süreçlerin yerine, 

yalnızca MRI görüntülerinden yola çıkarak grade tespiti yapabilen bir yapay zekâ sistemini ilk 

defa tam entegre web uygulaması ile birlikte sunması bakımından özgünlük taşımaktadır. 

Literatürde benzer çalışmalar histopatolojik görüntülerle sınırlıyken, bu çalışma doğrudan MRI 

görüntüleri üzerinden sınıflandırma yapmasıyla fark yaratmaktadır. 

Bu sayede hem hasta konforu artmakta hem de tanı süreci hızlandırılmaktadır. Elde edilen 

sonuçlar; klinik karar destek sistemlerine katkı sağlayabilecek nitelikte olup, sağlık teknolojileri 

alanında önemli bir adım niteliği taşımaktadır. 
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1.4 HİPOTEZ VE ARAŞTIRMA SORUSU 

Bu araştırmanın temel hipotezi, derin öğrenme tabanlı bir modelin yalnızca MRI 

görüntülerinden yararlanarak meningiom tümörlerinin grade tahminini gerçekleştirebileceği, 

bu sayede patolojik doğrulamalara olan ihtiyacı azaltabileceği ve tanı sürecini klinik açıdan 

anlamlı bir doğrulukla hızlandırabileceği yönündedir. Bu bağlamda çalışmada şu sorulara yanıt 

aranmaktadır: MRI görüntüleri, meningiom grade sınıflandırması için yeterli bilgiyi 

barındırmakta mıdır? CNN tabanlı bir model ile %95'in üzerinde doğruluk elde etmek mümkün 

müdür? Ayrıca geliştirilen sistem, klinik uygulamalarda kullanılabilecek düzeyde bir hız, 

güvenilirlik ve esneklik sunmakta mıdır? 
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2.GENEL BAKIŞ 

2.1 LİTERATÜRDEKİ ÇALIŞMALAR VE KLİNİK ÖNEM 

Beyin tümörleri, merkezi sinir sisteminde görülen en yaygın hastalık gruplarından biridir. 

Özellikle meningiomlar, genellikle iyi huylu olmalarına rağmen, biyolojik davranışlarına göre 

farklı risk seviyeleri taşımaktadır. Dünya Sağlık Örgütü’nün sınıflamasına göre meningiomlar 

Grade I (typical), Grade II (non-typical) ve Grade III (non-typical) olarak üç temel gruba ayrılır. 

Bu sınıflandırma, hastanın tedavi planlaması ve takibi açısından kritik öneme sahiptir. 

Geleneksel olarak bu sınıflandırma patolojik inceleme ile yapılmakta, bu da cerrahi müdahale 

ve invaziv süreçleri zorunlu kılmaktadır. 

Son yıllarda, tıbbi görüntüleme verilerine dayalı yapay zekâ destekli sınıflandırma modelleri 

bu süreci kolaylaştırmak ve hızlandırmak amacıyla geliştirilmektedir. Özellikle MRI 

görüntüleri, tümör dokusunun non-invaziv bir şekilde detaylı analizi için yüksek çözünürlük 

sağlamaktadır. Derin öğrenme mimarilerinin özellikle ResNet50, DenseNet gibi yapıların tıbbi 

görüntülerde yüksek doğruluk oranlarına ulaştığı çeşitli literatür çalışmalarında gösterilmiştir. 

Bu bağlamda geliştirilen sistemler, tanı süreçlerini kolaylaştırmakla kalmayıp, klinik karar 

destek sistemlerine de entegre edilerek sağlık profesyonellerine yardımcı olmaktadır. 

2.2 LİTERATÜR TARAMASI VE MEVCUT YAKLAŞIMLAR 

Literatürde meningiom sınıflandırması için çeşitli makine öğrenmesi ve derin öğrenme 

modelleri önerilmiştir. Bukhari ve arkadaşları, histopatolojik görüntüler üzerinden 

geliştirdikleri CNN modeli ile %98.3 F1 skoru elde etmişlerdir [2]. Banzato ise MRI verilerini 

kullanarak InceptionV3 CNN modeliyle %93.1 doğruluk oranı raporlamıştır [3]. Liu’nun 

Random Forest temelli modelinde %88 AUC değeri elde etmiştir [4]. Morais ise destek vektör 

makineleri ile %96.2 doğruluk oranına ulaşmıştır[5] Literatürde klinik, radyomik ve derin 

transfer öğrenme (DTL) özelliklerinin birlikte kullanıldığı bir çalışmada, DTLR nomogram 

modeli test verisinde %86.6 AUC, %80.4 doğruluk ve %86.3 özgüllük ile en yüksek 

performansı göstermiştir; DeLong testi sonuçlarına göre yalnızca radyomik modelin yeterli 

olduğu belirtilmiş ve DTL özelliklerinin modele katkısının sınırlı olduğu ifade edilmiştir [6]. 

Tüm bu çalışmalar, görüntü verileri üzerinden meningiomların grade sınıflandırmasının 

mümkün olduğunu ve yüksek başarı oranlarıyla gerçekleştirilebileceğini ortaya koymaktadır. 

2.3 KLİNİK UYGULAMALAR VE YAPAY ZEKÂ ENTEGRASYONU 

Yapay zekâ modellerinin klinik karar destek sistemlerine entegrasyonu, doktorların zaman 

kazanmasını ve tanı koyma süreçlerinde güvenilir kararlar almasını sağlayabilir. Bu projede 

geliştirilen sistem, MRI görüntüsünden elde edilen verileri yapay zekâ tabanlı bir modelle 

analiz ederek, doktorun elindeki veriye dayalı olarak hızlı ve güvenilir bir değerlendirme sunar. 

Ayrıca modelin tahmin çıktıları kullanıcı arayüzünde görsel ve metin formatında sunularak 

karar sürecine şeffaflık kazandırılır. 
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3.MATERYAL VE YÖNTEM 

3.1 KULLANILAN TEKNOLOJİLER 

Bu proje kapsamında geliştirilen sistem, tıbbi görüntülerin yapay zekâ destekli analizini 

gerçekleştiren ve kullanıcı dostu bir arayüz ile bu analizi sunan kapsamlı bir web tabanlı karar 

destek sistemidir. Sistem mimarisi; istemci tarafı (frontend), sunucu tarafı (backend) ve derin 

öğrenme tabanlı modellerden oluşan üç temel yapı üzerine inşa edilmiştir. Her katmanda, 

görevine en uygun teknoloji ve araçlar tercih edilmiştir. Aşağıda, kullanılan başlıca teknolojiler, 

işlevsel rollerine göre detaylı şekilde açıklanmıştır. 

3.1.1 Backend Teknolojileri 

Backend mimarisi, veri işleme, yapay zekâ modeli entegrasyonu, API sunumu ve sistemin genel 

performansını sağlamak amacıyla oluşturulmuştur. Kullanılan teknolojiler ve işlevleri aşağıda 

açıklanmıştır: 

3.1.1.1 Python 3.12 

Sunucu tarafındaki tüm işlemler Python dili ile geliştirilmiştir. Python’un bilimsel kütüphaneler 

ve derin öğrenme ekosistemindeki güçlü yeri, bu proje için esnek ve güçlü bir altyapı 

sunmuştur[7]. 

3.1.1.2 FastAPI 

Modern, hızlı ve asenkron bir Python web framework’ü olan FastAPI ile tüm RESTful API 

endpoint’leri geliştirilmiştir. FastAPI'nin otomatik Swagger/OpenAPI dokümantasyon desteği, 

hem geliştiricilere hem de kullanıcıya kullanım kolaylığı sağlamıştır. Ayrıca tip güvenliği, 

yüksek performans ve async destekli mimarisi ile tercih edilmiştir[8]. 

3.1.1.3 TensorFlow & Keras 

Derin öğrenme modellerinin eğitimi ve dağıtımı için kullanılmıştır. ResNet50 mimarisi, Keras 

ile yapılandırılmış, eğitim süreci tamamlandıktan sonra TensorFlow ile servislenmiştir. Eğitilen 

model ‘.keras’formatında kaydedilmiş ve her analiz çağrısında hızlı tahmin sağlayacak şekilde 

entegre edilmiştir [9][10]. 

3.1.1.4 NumPy 

Sayısal hesaplamalar, görüntülerin yeniden boyutlandırılması ve normalizasyonu gibi işlemler 

için kullanılmıştır. Ayrıca model çıktılarına ait istatistiksel verilerin işlenmesinde de önemli rol 

oynamıştır. 

3.1.1.5 Pydicom 

DICOM formatlı tıbbi görüntülerin içeriğini (piksel verisi, hasta bilgisi, görüntü tarihi gibi 

metadata) okumak ve işlemek için tercih edilmiştir. Bu sayede, analizde yalnızca görüntü değil, 

ilgili klinik bilgiler de sisteme entegre edilebilmiştir. [11] 
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3.1.1.7 Pydantic  

API istek ve yanıtlarındaki verilerin şema doğrulamasını ve serileştirilmesini sağlamıştır. Bu 

sayede sistem, dışardan gelen verilerdeki hataları daha hızlı fark etmiş ve veri bütünlüğü 

sağlanmıştır. 

3.1.1.8 Uvicorn 

FastAPI uygulamasını çalıştırmak için kullanılan ASGI sunucusudur. Yüksek performanslı, 

hafif ve asenkron yapısı sayesinde API sunumu hızlı ve güvenilir hale gelmiştir[12]. 

3.1.1.9 Git 

Versiyon kontrolü ve işbirlikçi yazılım geliştirme süreçlerinde kullanılmıştır. Kod 

değişikliklerinin takibi, iş bölümü ve proje yönetimi Git ile etkin biçimde yürütülmüştür[13]. 

3.1.2 Frontend Teknolojileri 

Frontend yapısı, kullanıcıyla etkileşimli, duyarlı (responsive), modern ve yüksek performanslı 

bir deneyim sunmak üzere tasarlanmıştır. Kullanılan teknolojiler ve bu teknolojilerin projeye 

katkıları aşağıda detaylı şekilde sunulmuştur. 

3.1.2.1 React 

React, kullanıcı arayüzleri geliştirmek için kullanılan, bileşen tabanlı ve açık kaynak kodlu bir 

JavaScript kütüphanesidir. Facebook tarafından geliştirilen bu yapı, tek sayfa uygulamalar 

(SPA) oluşturmada yaygın olarak tercih edilmektedir. React ile arayüzler; yeniden 

kullanılabilir, modüler ve dinamik bileşenler şeklinde inşa edilir. Bu projede tüm kullanıcı 

arayüzü bileşenleri React ile geliştirilmiştir. Bu sayede arayüzlerin yönetimi kolaylaştırılmış ve 

kullanıcı deneyimi artırılmıştır[14]. 

3.1.2.2 TypeScript 

TypeScript, JavaScript’in tip güvenliği sağlayan bir üst kümesidir. Tüm '*.tsx' ve '*.ts' 

dosyalarında kullanılmış; değişken, fonksiyon ve API verileri için tanımlamalar yapılmıştır. 

Böylece hem geliştirme sürecinde hata oranı düşürülmüş hem de kodun okunabilirliği ve 

sürdürülebilirliği artırılmıştır[15]. 

3.1.2.3 Chakra UI 

Chakra UI, erişilebilir ve özelleştirilebilir bileşenler sunan modern bir UI kütüphanesidir. Tüm 

arayüz bileşenlerinde kullanılmış; responsive ve şık bir tasarım elde edilmiştir. Tema desteği 

sayesinde karanlık mod gibi özellikler kolayca uygulanabilmiştir [16]. 

3.1.2.4 Axios 

HTTP isteklerinin gerçekleştirilmesi için kullanılan bu kütüphanedir. Backend API ile 

haberleşmede görev almıştır. Özellikle dosya yükleme ve analiz sonucu alma işlemlerinde 

kullanılmıştır[17] . 
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3.1.2.5 React Dropzone 

React Dropzone, dosya sürükle-bırak (drag & drop) özelliği sunan bir kütüphanedir. Bu 

projede, kullanıcıların bir veya birden fazla DICOM dosyasını sürükleyerek veya manuel olarak 

seçerek yükleyebileceği etkileşimli alanlar oluşturmak için kullanılmıştır. Böylece dosya 

yükleme işlemi daha kullanıcı dostu ve hızlı hale getirilmiştir. 

3.1.2.6 React Hook Form & Yup 

Form yönetimini kolaylaştırmak ve validasyon kuralları ile veri girişlerini denetlemek amacıyla 

React Hook Form ve Yup birlikte kullanılmıştır. Bu projede, kullanıcıların yüklediği dosyaların 

geçerliliği Yup şemalarıyla doğrulanmış, hatalı girişler React Hook Form ile kontrol altına 

alınarak kullanıcıya anlık bildirimler sunulmuştur. 

3.1.2.7 React Toastify 

React Toastify, uygulamada anlık bildirimleri kullanıcıya göstermek için kullanılmıştır. Bu 

projede, başarılı dosya yükleme, analiz işleminin tamamlanması veya oluşan hatalar gibi 

durumlar kullanıcıya ekranın üst köşesinde gösterilen uyarı kutucuklarıyla bildirilmiştir. 

3.1.2.8 html2canvas & jsPDF 

html2canvas, kullanıcı arayüzündeki bir bileşenin ekran görüntüsünü alırken, jsPDF bu 

görüntüyü PDF formatına dönüştürmekte kullanılmıştır. Bu projede, analiz sonuçlarının ekran 

görüntüsü alınarak PDF’e çevrilmesi ve bu çıktının kullanıcının cihazına indirilmesi 

sağlanmıştır. 

3.1.2.9 React Router 

React Router, tek sayfa uygulamalarda sayfa geçişlerini yönetmek için kullanılan bir 

yönlendirme kütüphanesidir. Bu projede spine, brain ve ana sayfa gibi farklı ekranlara 

geçişlerin sağlanmasında etkin olarak kullanılmıştır. 

3.1.2.10 React Query (TanStack Query) 

React Query, API verilerinin önbelleğe alınması ve yönetilmesi için kullanılır. Projede, analiz 

işlemlerinden gelen sonuçlar gibi sık güncellenen veriler React Query ile kontrol edilerek 

performans artırılmış ve gereksiz veri istekleri azaltılmıştır. 

3.1.2.11 Zustand 

Zustand, basit ve hafif bir global durum yönetim kütüphanesidir. Bu projede, analiz sonuçları, 

dosya yükleme durumu ve kullanıcı ayarları gibi uygulama genelindeki veriler Zustand ile 

yönetilmiş ve bileşenler arasında paylaşılmıştır [18]. 

3.1.2.12 React Helmet 

React Helmet, her sayfa için dinamik olarak başlık ve meta etiketleri tanımlanmasını sağlar. Bu 

projede, farklı sayfaların başlıkları ve açıklamaları SEO uyumlu olacak şekilde Helmet ile 

yapılandırılmıştır. 
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3.1.2.13 React Icons 

React Icons, uygulamada ikon kullanımını kolaylaştıran bir kütüphanedir. Bu projede, 

kullanıcıya sunulan arayüzlerde simgelerin daha anlaşılır ve estetik görünmesini sağlamak 

amacıyla tercih edilmiştir. 

3.1.2.14 React Suspense, Lazy & Memo 

React Suspense, yüklenmekte olan bileşenler için bekleme ekranı oluştururken; React Lazy, 

bileşenlerin sadece ihtiyaç anında yüklenmesini sağlar. React Memo ise gereksiz yeniden 

render işlemlerini önler. Bu projede, performans optimizasyonu amacıyla bu üç özellik birlikte 

kullanılmıştır. 

3.1.2.15. React Context API 

Context API, prop drilling olmadan bileşenler arasında veri paylaşımı sağlar. Bu projede tema 

tercihi, dil seçimi ve kullanıcı durumu gibi global verilerin yönetilmesi amacıyla Context 

API’den faydalanılmıştır. 

3.2 VERİ SETİ VE ÖZELLİKLERİ 

Bu çalışmada yapay zekâ modelinin eğitimi için kullanılan veri seti, toplamda 20.000 adet 

medikal görüntüden oluşmaktadır. Tüm görüntüler DICOM formatında olup, bu durum 

sistemin doğrudan medikal standartlara uygun şekilde çalışmasını sağlamaktadır. Veri 

kümesinde, ‘Tipik Tümör’ ve ‘Non-Tipik Tümör’ olmak üzere iki sınıf yer almakta ve her sınıf 

10.000 görüntü ile eşit sayıda temsil edilmektedir. Böylece sınıf dengesizliği kaynaklı öğrenme 

hatalarının önüne geçilmiş ve modelin adil sınıflandırma yapabilme yeteneği desteklenmiştir. 

Çalışmada kullanılan bu görüntüler, hazır internet veri setlerinden değil; İstanbul Ümraniye 

Eğitim ve Araştırma Hastanesi’nde görev yapan hekimler tarafından bizzat toplanmıştır. 

Veriler, klinik süreç içerisinde tanı amaçlı olarak görüntüleme yapılmış toplam 200 hastadan 

elde edilmiştir. Her bir hasta için ortalama 10 adet DICOM formatında MRI görüntüsü seçilerek 

yapay zekâ modeline uygun bir veri havuzu oluşturulmuştur. Böylelikle çalışmada etik onaylı, 

gerçek hastalara ait ve klinik bağlamı güçlü bir veri altyapısı kullanılmıştır. 

Veri seti, modelin daha sağlıklı bir şekilde genelleme yapabilmesini sağlamak amacıyla üç 

gruba ayrılmıştır. Görüntülerin %80'i (16.000 adet) modelin eğitimi için, %20'si (4.000 adet) 

ise test süreci için kullanılmıştır. Ayrıca eğitim verilerinin içerisinden %20 oranında (3.200 

adet) görüntü, doğrulama işlemlerinde kullanılmıştır. Bu yapı sayesinde modelin eğitim 

sürecinde overfitting riski azaltılmış ve hiperparametre ayarlamaları daha güvenilir bir şekilde 

yapılabilmiştir. 

Tüm görüntüler, derin öğrenme mimarisine uygun hale getirilmek üzere 224x224 piksel 

boyutlarına normalize edilmiştir. Çalışmada tek kanal olarak işlenmiş ve (224, 224, 1) şeklinde 

model girişine uygun hale getirilmiştir. Bu yaklaşım, modelin işlem yükünü azaltmakta ve 

eğitim süresini optimize etmektedir. Veri setinin yapısı, dağılımı ve ön işleme aşamaları, 

geliştirilen modelin sağlam, güvenilir ve tekrarlanabilir sonuçlar üretebilmesine olanak 

tanımaktadır. 
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Şekil 3.1: Sınıf Dağılım Grafiği  

Şekil 1’de gösterildiği üzere 20.000 adet dıcom görüntü bulunmaktadır. Bunların 10.000 tanesi 

typical 10.000 tanesi non-typicaldir. 

 

Şekil 3.2: Veri Ayrımı Pasta Grafiği 

Şekil 2’de test, train ve validation için sınıflara ait gösterimi yapılmıştır.Model eğitimi için veri 

seti %80-%20 şeklinde ayrılmış olup daha sonrasında validation için eğitim kümesinin 

içerisinden de %20 şeklinde ayrılmıştır.  
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3.3 SİNİR AĞLARI MİMARİLERİ VE EĞİTİM SÜRECİ 

Bu bölümde, kullanılan modellerin teorik olarak arka planını ve temeli detaylıca açıklanmıştır. 

3.3.1 Yapay Sinir Ağları 

Yapay sinir ağları (YSA), insan beynindeki nöronların çalışma prensiplerinden esinlenerek 

geliştirilmiş, öğrenme ve genelleme kabiliyetine sahip hesaplama modelleridir. Bu ağlar, 

özellikle büyük veri kümeleri üzerinde karmaşık ilişkileri modelleme ve çıkarım yapma 

yetenekleriyle öne çıkmaktadır.[19] YSA'ların temel amacı, girdiler ile çıktılar arasındaki 

doğrusal olmayan ilişkileri öğrenerek karar verme süreçlerini otomatikleştirmektir. 

Bir yapay sinir ağı, genellikle girdi katmanı , bir veya daha fazla gizli katman ve bir çıktı 

katmanından oluşur. Bu katmanlar arasındaki bağlantılar, öğrenme sürecinde güncellenen 

ağırlıklar ile tanımlanır. Her bir yapay nöron, kendisine gelen ağırlıklı girdileri toplar ve bir 

aktivasyon fonksiyonu aracılığıyla işleyerek bir çıktı üretir. Bu çıktı, bir sonraki katmana 

aktarılır ve böylece ileri beslemeli bir süreç gerçekleşir. 

3.3.1.1 Perceptron 

YSA’ların tarihsel gelişimi, perceptron modeli ile başlamıştır. Rosenblatt tarafından geliştirilen 

perceptron, basit bir doğrusal sınıflandırıcıdır ve yalnızca doğrusal olarak ayrılabilir veri 

kümelerinde etkili sonuçlar verebilmektedir [20]. Perceptron modelinde, her giriş 𝑥𝑖bir ağırlık 

𝑤𝑖 ile çarpılarak toplanır ve bu toplam, bir eşik değerine göre sınıflandırılır. Matematiksel 

olarak, perceptron çıktısı denklem 1’de verilmiştir. 

𝑦 = 𝑓(∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏𝑛
𝑖=1 )     (1) 

Burada ‘f’ genellikle bir eşik fonksiyonudur ve ‘b’ bias terimini temsil eder. Perceptron modeli, 

sınırlı kapasitesine rağmen yapay sinir ağlarının temel yapı taşını oluşturmuş ve daha karmaşık 

mimarilerin gelişimine zemin hazırlamıştır.[21] 

3.3.1.2 Çok Katmanlı Algılayıcılar (MLP) 

Tek katmanlı perceptronların doğrusal olmayan problemleri çözememesi nedeniyle, çok 

katmanlı algılayıcılar geliştirilmiştir. MLP'ler, gizli katmanlar aracılığıyla doğrusal olmayan 

karar sınırları öğrenebilir. Bu mimaride her katmandaki nöronlar, bir önceki katmandan gelen 

bilgileri alır ve doğrusal olmayan aktivasyon fonksiyonları aracılığıyla işler. Bu sayede, daha 

karmaşık görevlerde yüksek başarı sağlanabilir [22]. 

YSA'ların öğrenme süreci, geriye yayılım algoritması ve optimizasyon teknikleri ile 

gerçekleştirilir. Geriye yayılım, modelin çıktısı ile gerçek değer arasındaki hata miktarını 

hesaplayarak bu hatayı ağın parametrelerine geri dağıtır ve ağırlıklar güncellenir. Bu süreç, hata 

fonksiyonunun türevleri alınarak, zincir kuralı ile uygulanır. 

3.3.2 Aktivasyon Fonksiyonları 

Yapay sinir ağlarının en önemli bileşenlerinden biri olan aktivasyon fonksiyonları, her bir 

nöronun çıktısını belirlerken doğrusal olmayanlık kazandıran matematiksel işlemlerdir. 

Aktivasyon fonksiyonu olmadan, ağın katmanları arasında sadece doğrusal dönüşümler 

yapılabilir ve bu da çok katmanlı yapının tek katmanlı bir lineer modelle aynı kapasiteye sahip 
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olması anlamına gelir [23]. Bu nedenle, aktivasyon fonksiyonları sinir ağlarının evrensel 

yaklaşıklayıcı olmasını sağlayan temel bileşenlerdir.[24]  

Sinir ağlarında kullanılan aktivasyon fonksiyonları, hem doğrusal olmayanlık hem de 

türevlenebilirlik özellikleriyle dikkat çeker. Bu özellikler, özellikle geri yayılım 

(backpropagation) algoritmasında türev hesaplamaları açısından kritik öneme sahiptir. Aşağıda 

en sık kullanılan aktivasyon fonksiyonlarına ve özelliklerine değinilmektedir. 

3.3.2.1 Sigmoid Fonksiyonu 

Sigmoid fonksiyonu, girdiyi [0, 1] aralığına sıkıştıran S-şeklinde bir eğridir. Genellikle ikili 

sınıflandırma problemlerinin çıktı katmanlarında kullanılır. Matematiksel formülü denklem 

2’de verilmiştir. 

      σ(𝑥) =  
1

1+𝑒−𝑥       (2) 

Sigmoid fonksiyonu, çıktıyı olasılık yorumu yapılabilecek şekilde dönüştürür. Ancak, özellikle 

derin ağlarda gradyanların çok küçük değerlere ulaşması vanishing gradient sorununa neden 

olabilir[25]. 

3.3.2.2 Tanh (Hiperbolik Tanjant) 

Tanh fonksiyonu da sigmoid gibi S-şeklindedir ancak çıktıyı [-1, 1] aralığına sıkıştırır. Bu, sıfır 

merkezli olması nedeniyle sigmoid'e göre daha avantajlıdır. Fonksiyon denklem 3’de 

tanımlanmıştır. 

𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) =
𝑒𝑥− 𝑒−𝑥

𝑒𝑥+ 𝑒−𝑥     (3) 

Ancak tanh fonksiyonu da büyük mutlak girişlerde türevleri sıfıra yakınladığı için vanishing 

gradient problemine yatkındır. 

3.3.2.3 ReLU (Rectified Linear Unit) 

Son yıllarda en çok tercih edilen aktivasyon fonksiyonlarından biri ReLU’dur. Giriş negatifse 

sıfır, pozitifse kendisi olarak geçiren bu fonksiyon, hesaplama açısından da oldukça verimlidir. 

Denklem 4’te Relu aktivasyon fonksiyonu verilmiştir. 

𝑓(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥)      (4) 

ReLU, derin ağların eğitilmesini kolaylaştırır ve gradyanların yok olma problemini büyük 

ölçüde azaltır [26]. Ancak, negatif değerlerde türevin sıfır olması bazı nöronların hiç aktif 

olmamasına yol açabilir. 

3.3.3 Derin Öğrenme ve Evrişimli Sinir Ağları (CNN) 

Derin öğrenme, çok katmanlı yapay sinir ağı mimarileri aracılığıyla veri içerisindeki yüksek 

düzeyde soyut temsilleri öğrenmeye olanak tanıyan bir makine öğrenmesi yaklaşımıdır. Bu 

yöntem, özellikle büyük miktarda etiketli veri ve yüksek hesaplama gücü gerektirmekle birlikte, 

karmaşık örüntülerin otomatik olarak çıkarılmasını mümkün kılarak birçok alanda çığır açıcı 

sonuçlar üretmiştir [19]. Derin öğrenme mimarileri, biyolojik sinir sisteminden esinlenerek 
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geliştirilen katmanlı yapılar aracılığıyla doğrusal olmayan dönüşümleri ardışık biçimde 

uygulayarak, verinin temsilini her katmanda daha soyut ve ayrıştırılabilir hale getirir. 

Bu bağlamda, CNN’ler özellikle görüntü işleme alanında derin öğrenme tekniklerinin en yaygın 

ve başarılı örneklerinden biri olarak öne çıkmaktadır. Evrişimsel sinir ağları, giriş görüntüleri 

üzerinde uzamsal hiyerarşiyi dikkate alan ve lokal ilişkileri modelleyebilen yapılar olup, 

geleneksel tam bağlantılı yapılardan farklı olarak parametre paylaşımı ve yerel alıcılık alanları 

prensipleri üzerine kuruludur. [27][28] 

3.3.3.1 Evrişim Katmanları 

Evrişim katmanları, giriş verisi üzerinde belirli bir boyuttaki çekirdek veya filtre ile kayan 

pencere mantığıyla konvolüsyon işlemi gerçekleştirerek öznitelik haritaları üretir. Bu öznitelik 

haritaları, kenar, doku, şekil gibi düşük seviyeli özelliklerden başlayarak, ağın derinliğine bağlı 

olarak daha soyut ve yüksek seviyeli temsillere dönüşür. Her filtre, öğrenilebilir ağırlıklara 

sahiptir ve model eğitimi sırasında bu ağırlıklar gradyan inişi yöntemiyle optimize edilir. [21] 

3.3.3.2 Havuzlama Katmanları 

Havuzlama katmanları, öznitelik haritalarının boyutunu azaltarak modelin hesaplama yükünü 

düşürmek, overfittingi önlemek ve yerel uzamsal değişmezliği sağlamak amacıyla 

kullanılmaktadır. En yaygın kullanılan havuzlama yöntemi, her bölgedeki maksimum değerin 

seçildiği maksimum havuzlama işlemidir. Alternatif olarak ortalama havuzlama gibi yöntemler 

de literatürde yer almaktadır.[29] 

3.3.3.3 Tam Bağlantılı Katmanlar  

Evrişim ve havuzlama işlemlerinin ardından, öğrenilen öznitelik temsilleri vektörel bir forma 

dönüştürülerek bir veya daha fazla tam bağlantılı katmana aktarılır. Bu katmanlar, klasik yapay 

sinir ağlarındaki gibi her nöronun bir önceki katmandaki tüm nöronlarla bağlantılı olduğu 

yapılardır ve genellikle sınıflandırma işleminin gerçekleştirildiği son katmanları oluşturur. 

3.3.4 Optimizasyon Algoritmaları 

Yapay sinir ağlarının eğitilmesi, çok boyutlu bir parametre uzayında kayıp fonksiyonunu 

minimize etmeye yönelik optimizasyon sürecine dayanır. Bu amaçla kullanılan optimizasyon 

algoritmaları, modelin ağırlıklarını iteratif olarak güncelleyerek hedef fonksiyona ulaşmaya 

çalışır. En yaygın kullanılan yöntemler, türev tabanlı algoritmalardır. Bu bölümde, sinir ağı 

tabanlı modellerin eğitilmesinde sıklıkla kullanılan Gradient Descent, Adam ve RMSprop gibi 

optimizasyon yöntemleri ele alınacaktır. 

3.3.4.1 Gradient Descent 

Gradyan inişi parametre optimizasyonu için en temel algoritmalardan biridir. Bu yöntemde, 

modelin kayıp fonksiyonunun gradyanı hesaplanarak, parametreler bu gradyanın ters yönünde 

güncellenir.[30] Bu işlem, iteratif olarak tekrarlandığında, modelin parametreleri lokal veya 

global minimuma doğru ilerler.Gradyan inişi algoritmasının genel güncelleme formülü 

denklem 5’te verilmiştir. 

𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 − 𝜂 . ∇𝜃𝐿(𝜃𝑡)     (5) 
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Ancak standart Gradient Descent algoritması tüm veri setini aynı anda işlediği için büyük veri 

kümelerinde hesaplama açısından verimsiz olabilir. Bu nedenle, Stochastic Gradient Descent 

ve Mini-batch Gradient Descent gibi varyantlar önerilmiştir. [31] 

3.3.4.2 Adam (Adaptive Moment Estimation) 

Adam derin öğrenme modellerinin eğitimi sırasında yaygın olarak kullanılan, etkili ve 

hesaplama açısından verimli bir optimizasyon algoritmasıdır.[32]  Kingma ve Ba tarafından 

önerilen bu yöntem, klasik Stochastic Gradient Descent’in eksikliklerini gidermeyi amaçlar. 

Adam, birinci moment ve ikinci moment tahminlerini birleştirerek, her parametre için adaptif 

öğrenme oranları kullanır. Bu özelliği sayesinde, öğrenme sürecinde hiperparametre ayarlarına 

karşı daha dayanıklıdır ve farklı veri yapılarıyla uyumlu bir şekilde çalışabilir. 

Adam algoritması özellikle yüksek boyutlu parametre uzaylarında ve gürültülü gradyanların 

söz konusu olduğu durumlarda hızlı yakınsama sağlamasıyla öne çıkar. Bu nedenle, birçok 

derin öğrenme uygulamasında varsayılan optimizasyon yöntemi olarak tercih edilmektedir. 

3.3.5 Eğitim Stratejileri 

Yapay sinir ağlarının eğitimi sırasında yalnızca uygun optimizasyon algoritmaları değil, aynı 

zamanda doğru eğitim stratejileri de modelin başarısını doğrudan etkileyen unsurlardır. Bu 

stratejiler, modelin eğitim sürecinin etkinliğini artırmak, overfitting gibi olumsuz durumları 

önlemek ve genel doğruluğu artırmak amacıyla kullanılır. Bu bölümde, eğitim sürecinde yaygın 

olarak uygulanan tekniklerden bazıları açıklanacaktır. 

3.3.5.1 EarlyStopping, ReduceLROnPlateau 

Erken durdurma , doğrulama kaybı belli bir süre boyunca iyileşmediğinde eğitim sürecini 

otomatik olarak sonlandırmayı amaçlayan bir yöntemdir. Bu teknik, overfittingi engellemek ve 

gereksiz eğitim adımlarını ortadan kaldırmak için kullanılır. Eğitim esnasında doğrulama kaybı 

sürekli olarak izlenir ve belirli bir patience parametresi boyunca iyileşme gözlenmezse eğitim 

durdurulur[33] Bu strateji, modelin test verisi üzerindeki performansını iyileştirmeye yardımcı 

olur. 

ReduceLROnPlateau, doğrulama kaybı iyileşmediğinde öğrenme oranını belirli bir oranda 

düşürerek eğitim sürecinin daha hassas bir şekilde devam etmesini sağlar. Bu yöntem, yüksek 

öğrenme oranıyla hızlı yakınsamayı sağladıktan sonra, lokal minimuma daha düzgün ve kararlı 

bir biçimde inmek için öğrenme oranını azaltır. Genellikle Adam gibi adaptif algoritmalarla 

birlikte de kullanılabilir. 

Bu strateji; monitor edilen metrik, patience ve factor parametrelerine dayanır ve bu sayede daha 

istikrarlı bir öğrenme süreci sağlar. 

3.3.5.2 ModelCheckpoint 

ModelCheckpoint, eğitim sırasında belirli aralıklarla veya doğrulama metrikleri iyileştikçe 

modelin ağırlıklarını kaydeden bir stratejidir. Eğitim süreci sırasında doğrulama kaybı 

azaldığında veya doğruluk arttığında, mevcut en iyi modelin bir kopyası otomatik olarak diske 

kaydedilir. Bu sayede modelin overfittinge uğradığı daha sonraki epoch’lardaki ağırlıklar 

yerine, en iyi performans gösterdiği noktadaki ağırlıklar kullanılabilir. 

Bu yöntem özellikle, yüksek performanslı bir modelin tekrar elde edilememesi riskini ortadan 
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kaldırmak için yaygın olarak tercih edilmektedir. ModelCheckpoint, TensorFlow ve PyTorch 

gibi modern derin öğrenme kütüphanelerinde yerleşik olarak sunulmaktadır[34]. 

3.3.6 Overfitting 

Overfitting, modelin eğitim verisine çok iyi uyum sağlaması ancak eğitimde görülmeyen yeni 

veriler üzerinde düşük performans göstermesi durumudur. Bu, modelin veri üzerindeki gürültü 

veya istisnai örnekleri de öğrenmesiyle ilişkilidir. Derin öğrenme modelleri özellikle çok 

parametreli yapılar oldukları için bu riski ciddi şekilde taşırlar. 

Overfitting’in tespiti için genellikle eğitim ve doğrulama başarımlarının ya da kayıplarının 

karşılaştırıldığı grafikler incelenir. Eğitim kaybı düşerken doğrulama kaybının artması, 

overfittingin tipik bir göstergesidir. 

3.3.6.1 Dropout 

Overfittingi önlemeye yönelik en yaygın kullanılan regularizasyon tekniklerinden biri Dropout 

yöntemidir. Dropout, eğitim sırasında ağın belirli nöronlarının rastgele seçilerek geçici olarak 

devre dışı bırakılmasını sağlar. Böylece modelin tüm ağırlıklara aynı anda bağımlı hâle gelmesi 

engellenir ve her eğitim adımında ağın farklı bir alt kümesi eğitilmiş olur. Bu yöntem, nöronlar 

arası bağımlılığı azaltarak daha genel bir temsil öğrenimine katkı sağlar [35]. 

Bu strateji sayesinde, modelin test verilerinde daha iyi genelleme yapması ve overfitting 

etkilerinden korunması hedeflenmektedir. 

3.4 MODEL MİMARİSİ VE EĞİTİM SÜRECİ 

Bu bölümde çalışmamızda kullanılan modelleri ve eğitim sürecinde kullanılan yöntem, 

algoritma ve parametreler açıklanmıştır. 

3.4.1 Kullanılan Modeller 

Bu çalışmada, meningioma sınıflandırmasına yönelik olarak farklı derin öğrenme mimarilerinin 

karşılaştırmalı analizi yapılmıştır. Sınıflandırma görevinde, daha önce ImageNet veri kümesi 

üzerinde önceden eğitilmiş ve CNN mimarisi barındıran altı farklı model kullanılmıştır: 

Xception, ResNet50, InceptionV3, DenseNet121, MobileNetV2 ve EfficientNetB0. Bu 

modeller, transfer öğrenimi yöntemiyle kullanılarak, var olan öğrenilmiş temsillerin yeniden 

kullanılmasına ve eğitim süresinin önemli ölçüde azaltılmasına olanak tanımıştır. 

3.4.1.1 Xception 

Xception, 2017 yılında François Chollet tarafından geliştirilen ve Inception mimarisinin daha 

ileri bir versiyonu olarak sunulan bir CNN mimarisidir. Bu yapı, geleneksel konvolüsyon 

işlemleri yerine derin ayrık konvolüsyonlar kullanarak hem hesaplama yükünü azaltmakta hem 

de doğruluk oranını artırmaktadır. Xception üç ana bloktan oluşur: Giriş Bloğu, Orta Akış ve 

Çıkış Bloğu. Bu bloklar, filtreleme işlemini modülerleştirerek daha verimli özellik çıkarımı 

yapılmasını sağlar. Şekil 3‘te mimari verilmiştir [36]. 
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Şekil 3.3: Xception Mimarisi 

Derin ayrık konvolüsyonlar; önce her kanalın ayrı ayrı işlenmesini (depthwise), ardından tüm 

kanalların 1x1 konvolüsyonla birleştirilmesini (pointwise) içerir. Bu iki adım, klasik 

konvolüsyon işlemlerine göre daha az parametre ile daha etkili öğrenme sunar. 

Xception, özellikle görüntü sınıflandırma ve tıbbi görüntü analizlerinde transfer öğrenme 

modeli olarak başarıyla kullanılmaktadır[34]. 

3.4.1.2 ResNet50 

ResNet50, 2015 yılında Kaiming He ve arkadaşları tarafından önerilen derin bir CNN 

mimarisidir [37]. Derin ağlarda yaygın olan gradyan sönmesi problemini önlemek amacıyla 

geliştirilen bu yapı, artık bağlantılar (residual connections) kullanarak bilgi akışını güçlendirir. 

Bu bağlantılar, her katmandaki çıktıya girişin doğrudan eklenmesini sağlar. 

F(x)+x mekanizması sayesinde, öğrenme sürecini kolaylaştırarak daha derin mimarilerin etkin 

şekilde eğitilmesini mümkün kılar. 

ResNet50, ‘bottleneck’ adı verilen kompakt bloklar içerir. Bu bloklar; 1x1, 3x3 ve 1x1 evrişim 

katmanlarından oluşur ve her biri Batch Normalization ve ReLU aktivasyon fonksiyonları ile 

desteklenir. 

 

Şekil 3.4: ResNet Mimarisi 
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Şekil 4‘te tipik iki artık blok yapısı gösterilmiştir. Görüntü sınıflandırma ve tıbbi görüntü analizi 

gibi alanlarda yüksek başarı gösteren ResNet50, transfer öğrenme için de güçlü bir temel 

modeldir. 

3.4.1.3 InceptionV3 

InceptionV3, Szegedy ve arkadaşları tarafından geliştirilen derin CNN mimarilerinden biridir 

ve ilk olarak 2016 yılında tanıtılmıştır[38]. Bu model, GoogleNet mimarisinin geliştirilmiş bir 

versiyonudur ve çok ölçekli öznitelik çıkarımı yapabilen Inception modülleri ile öne çıkar. 

Modelin en belirgin özelliği, farklı boyutlardaki filtrelerin aynı katmanda paralel olarak 

uygulanarak hesaplama maliyeti artırılmadan daha derin ve etkili temsiller oluşturabilmesidir. 

Model, faktörize edilmiş evrişimler, etiket yumuşatma ve gradyan optimizasyonu gibi teknikler 

ile yüksek doğruluk ve düşük hesaplama maliyeti arasında denge sağlar. 

3.4.1.4 DenseNet121 

DenseNet121, her katmanın kendisinden önceki tüm katmanlarla doğrudan bağlantı kurduğu 

yoğun bağlantılı bir CNN mimarisidir [39]. Bu yapı, bilgi kaybını önlerken gradyan akışını 

güçlendirir ve öğrenilen özelliklerin tekrar kullanılmasını sağlar. Model, dense bloklar ve geçiş 

katmanlarından oluşur; geçiş katmanlarında 1×1 konvolüsyon ile kanal sayısı azaltılırken 2×2 

average pooling ile boyut küçültülür. Bu sayede model hem parametre açısından verimli kalır 

hem de overfitting riski azalır. Özellikle sınıflandırma problemlerinde yüksek doğruluk ve 

düşük hata oranı sunan DenseNet’in yapısı Şekil 5’te görsel olarak sunulmuştur. 

 

Şekil 3.5: DenseNet Yapısı 

3.4.1.5 MobileNetV2 

MobileNetV2, sınırlı işlem gücüne sahip mobil ve gömülü cihazlarda verimli çalışabilmesi 

amacıyla geliştirilmiş hafif bir CNN mimarisidir. Sandler ve arkadaşları tarafından önerilen bu 

yapı, özellikle düşük gecikme ve düşük enerji tüketimi gerektiren uygulamalarda etkili sonuçlar 

vermektedir[40]. 

MobileNetV2'nin temel yeniliği, inverted residual blokları ve linear bottleneck katmanlarıdır. 

Bu tasarım hem bilgi kaybını azaltmayı hem de modelin hesaplama karmaşıklığını önemli 

ölçüde düşürmeyi amaçlar. Bu sayede, yüksek doğruluk seviyeleri korunurken model boyutu 

ve işlem yükü minimize edilmektedir. Mobil uygulamalar başta olmak üzere çeşitli gerçek 

zamanlı görüntü işleme görevlerinde yaygın olarak kullanılmaktadır. 
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3.4.1.6 EfficientNetB0 

EfficientNet mimarisi, derin öğrenme modellerinin verimli ölçeklendirilmesini sağlamak 

amacıyla geliştirilmiştir. Tan ve Le tarafından önerilen bu mimari, ağın derinlik, genişlik ve 

giriş çözünürlüğü boyutlarını dengeli bir şekilde ölçeklendiren bir yaklaşım sunar. Bu çok 

boyutlu ölçekleme stratejisi, parametre ve hesaplama maliyetinde belirgin bir artış olmadan 

model doğruluğunu artırmayı mümkün kılar[41]. 

EfficientNetB0, bu mimarinin temel yapı taşı olup, otomatik yapılandırma ile elde edilmiştir. 

Göreli olarak daha küçük model boyutuna rağmen, görüntü sınıflandırma gibi görevlerde 

yüksek doğruluk sağlamaktadır. Optimize edilmiş katman yapısı ve parametrik verimliliği 

sayesinde hem eğitim süresi kısalmakta hem de daha az kaynakla yüksek performans elde 

edilmektedir. 

3.4.2 Değerlendirme Metrikleri ve Yöntemleri 

Bu çalışmada geliştirilen derin öğrenme modellerinin başarımı, yalnızca genel doğruluk oranı 

ile değil; aynı zamanda sınıflandırma dengesini, hata oranlarını ve genelleme kabiliyetini 

yansıtan çok sayıda metrikle değerlendirilmiştir. Bu kapsamda doğruluk (Accuracy), kesinlik 

(Precision), duyarlılık (Recall), F1 Skoru, ROC-AUC, Confusion Matrix (Karmaşıklık Matrisi), 

eğitim ve doğrulama kayıpları gibi metrikler kullanılmıştır [42]. 

3.4.2.1 Confusion Matrix (Karmaşıklık Matrisi) 

Confusion matrix, sınıflandırma modelinin çıktıları ile gerçek değerlerin karşılaştırılarak 

gösterildiği 2x2 boyutunda bir matristir. Modelin doğru ve yanlış sınıflandırmalarını detaylı 

biçimde gösterir. Aşağıda tipik bir binary sınıflandırma için kullanılan terimler tablo 1’de 

verilmiştir. 

 

Gerçek \ Tahmin Pozitif (1) Negatif (0) 

Pozitif (1) True Positive (TP) False Negative (FN) 

Negatif (0) False Positive (FP) True Negative (TN) 

Tablo 3.1: Karışıklık Matrisi Gösterimi 

Bu matris üzerinden çeşitli başarı metrikleri hesaplanabilmektedir. 

3.4.2.2 Doğruluk (Accuracy) 

Modelin doğru tahmin oranını ifade eder. Tüm doğru sınıflandırmaların toplam örnek sayısına 

oranı ile hesaplanır. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
(𝑇𝑃+𝑇𝑁)

(𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁)
     (6) 

Sınıf dağılımının dengesiz olduğu veri kümelerinde yanıltıcı olabilir. 
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3.4.2.3 Kesinlik (Precision) 

Pozitif tahminlerin ne kadarının gerçekten pozitif olduğunu gösterir. Yanlış pozitif (FP) 

durumlarının azaltılmasının önemli olduğu senaryolarda kullanılır. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃+𝐹𝑃)
      (7) 

3.4.2.4 Duyarlılık (Recall / Sensitivity) 

Gerçek pozitiflerin ne kadarının doğru tahmin edildiğini gösterir. Yanlış negatif (FN) 

hatalarının azaltılması gereken durumlarda önemlidir. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
       (8) 

 

3.4.2.5 F1 Skoru 

Precision ve Recall’un harmonik ortalamasıdır. Her iki değerin birlikte değerlendirilmesini 

sağlar. 

𝐹1 = 2 ∗ 
( 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 )

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 )
       (9) 

3.4.2.6 ROC-AUC 

ROC eğrisi, modelin farklı eşik değerlerindeki performansını gösterir. AUC, bu eğrinin altında 

kalan alanı temsil eder ve modelin sınıflar arasında ayrım yapma kabiliyetini ölçer. 

𝑇𝑃𝑅 =
(𝑇𝑃 )

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
 , 𝐹𝑃𝑅 =

(𝐹𝑃 )

(𝐹𝑃+𝑇𝑁)
     (10) 

 

ROC eğrisi, modelin farklı eşik değerlerindeki performansını gösterir. AUC, bu eğrinin altında 

kalan alanı temsil eder. 

3.4.2.7 Eğitim Kaybı 

Modelin eğitim sürecinde öğrenme başarımını ölçen kayıptır. Bu çalışmada Binary 

Crossentropy kayıp fonksiyonu kullanılmıştır. 

𝐿𝑜𝑠𝑠 =  −
1

𝑁
∑ 𝑦𝑖. log(𝑝(𝑦𝑖)) + (1 − 𝑦İ)

𝑁
𝑖=1 . log (1 − 𝑝(𝑦𝑖))  (11) 

 

Modelin eğitim sürecinde öğrenme başarımını ölçen kayıptır. 

3.4.2.8 Doğrulama Kaybı  

Modelin daha önce görmediği veriler üzerindeki başarımını ölçmek amacıyla hesaplanır. 

Eğitim ve doğrulama kayıpları arasındaki fark, overfitting olup olmadığını gösterir. 
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3.4.2.9 Eğitim ve Doğrulama Eğrileri 

Modelin eğitim süresince kaydettiği doğruluk ve kayıp değerleri epoch bazlı olarak 

grafikleştirilmiştir. Bu grafikler modelin öğrenme eğrisini analiz etmek, erken durdurma 

noktalarını belirlemek ve overfitting riskini kontrol etmek için kullanılmıştır. Eğitim kaybı 

düşerken, doğrulama kaybı artıyorsa overfittinge bir işaret olduğu söylenebilir. 

3.5 SİSTEM MİMARİSİ 

Geliştirilen sistem; kullanıcı arayüzü, sunucu uygulaması ve yapay zekâ modeli olmak üzere 

üç ana katmandan oluşan bütünleşik ve modüler bir mimariye sahiptir. Bu yapı, hem kullanıcı 

deneyimini hem de teknik sürdürülebilirliği ön planda tutacak şekilde tasarlanmıştır. Aşağıda 

her katman ayrı ayrı açıklanmış, veri akışı ve bileşen ilişkileri diyagramlarla desteklenmiştir. 

3.5.1 Frontend  

Frontend yapısı, kullanıcının sistemle etkileşime geçtiği, modern web teknolojileriyle 

geliştirilmiş dinamik bir arayüzdür. Kullanıcılar, DICOM tıbbi görüntüleri sisteme kolayca 

yükleyebilir, analiz sürecini başlatabilir ve sonuçları hem görsel hem de metinsel biçimde anlık 

olarak görüntüleyebilir. Ayrıca analiz sonuçlarını PDF formatında dışa aktarma imkânı da 

sunulmuştur. 

3.5.1.1 Yüklenen DICOM Dosyalarının Liste Görünümü 

 

Şekil 3.6: Yükleme Ekranı 

Şekil 6‘da Kullanıcının sistem arayüzü üzerinden yüklediği çok sayıda DICOM dosyasının, 

alfabetik/sayısal sırayla listelendiği ve kaydırılabilir (scrollable) bir liste içerisinde gösterildiği 

kullanıcı arayüzü bileşeni. Bu özellik sayesinde kullanıcı, yüklediği dosyaları işlem öncesinde 

gözden geçirme ve doğrulama imkânına sahip olmaktadır. Aynı zamanda kullanıcı deneyimini 

iyileştiren bu yapı, çoklu dosya yönetimini kolaylaştırmakta ve sistemin etkileşim kabiliyetini 

artırmaktadır. 
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3.5.1.2 Dosya Yükleme Arayüzü (Sürükle, Bırak ve Seçim Destekli) 

 

Şekil 3.7: Dosya Yükleme Arayüzü 

Şekil 7’de gösterildiği gibi sistem arayüzünde yer alan bu bileşen, kullanıcının DICOM 

formatındaki tıbbi görüntüleri sisteme kolayca yüklemesini sağlayan interaktif bir alandır. 

Dosya yükleme işlemi, hem geleneksel seçim yöntemiyle hem de sürükle-bırak özelliğiyle 

desteklenmektedir. Görselde, kullanıcıya maksimum dosya boyutu, desteklenen format ve 

birden fazla dosya yükleyebilme gibi bilgiler kutucuk içinde sunulmaktadır. Bu yapı sayesinde 

kullanıcı, teknik bilgi gerektirmeksizin dosya yükleme işlemini hızlı ve güvenli biçimde 

gerçekleştirebilir. Bu da kullanıcı deneyimini doğrudan olumlu yönde etkilemektedir. 

3.5.1.3 Model Tahmin Sonucu ve Güven Skoru Arayüzü 

 

Şekil 3.8: Model Tahmin Sonucu Ekranı 

Şekil 8’de görüşdüğü üzere model tarafından yapılan sınıflandırma sonucunun kullanıcıya nasıl 

sunulduğu gösterilmektedir. Sistem, tahmin edilen tümör sınıfını (örneğin: ‘Tipik”) vurgulu bir 

uyarı kutusu içerisinde belirtmekte, aynı zamanda bu sınıfa ait güven skoru (%74.63) ve tümör 

olasılığı (%74.63) gibi nicel verileri detaylı şekilde kullanıcıya sunmaktadır. Alt bölümde yer 

alan açıklayıcı içerik sayesinde model çıktısının tıbbi bağlamı kullanıcıya aktarılmakta; 

sonuçların yalnızca karar destek amaçlı olduğu, nihai teşhisin hekim tarafından yapılması 

gerektiği vurgulanmaktadır. Bu yapı, kullanıcı bilgilendirmesini güçlendirirken, sistemin etik 

ve doğru kullanımına da katkı sağlar. 
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3.5.1.4 Yapay Zekâ Analiz Sonuçlarının PDF Formatında Dışa Aktarımı 

 

Şekil 3.9: Dışa Aktarım Ekranı 

Şekil 9’da görüldüğü gibi sistem, yapay zekâ tarafından üretilen analiz sonuçlarını yalnızca 

ekran üzerinde sunmakla kalmayıp, kullanıcıya PDF formatında dışa aktarma imkânı da 

tanımaktadır. Görselde, kullanıcıya ‘PDF İndir’ butonu ile sunulan çıktı işlemi sonucunda, 

sistem tarafından oluşturulan analiz raporu başarıyla tarayıcı üzerinden indirilmiş olarak 

gösterilmektedir. Bu özellik, kullanıcıların analiz sonuçlarını arşivleyebilmesini, sağlık 

uzmanlarıyla paylaşabilmesini ve klinik dökümantasyon süreçlerine entegre edebilmesini 

sağlamaktadır. Ayrıca, çıktıların otomatik tarihli dosya adıyla oluşturulması, düzenli dosya 

yönetimini desteklemektedir. 

3.5.1.5 Geçersiz Dosya Yükleme Durumunda Anlık Uyarı Mesajı 

 

 

Şekil 3.9: Uyarı Mesajına Örnek 

 

Şekil 10’da görüldüğü üzere sistem, yalnızca DICOM (.dcm) formatında dosyaların 

yüklenmesine izin vermektedir. Görselde, kullanıcının geçersiz bir dosya yüklemesi 

durumunda karşılaştığı anlık uyarı mesajı yer almaktadır. Uyarı kutusu, kullanıcıyı hatalı giriş 

konusunda bilgilendirmekte ve doğru dosya türünün ne olması gerektiğini açıkça 

belirtmektedir. Bu özellik, kullanıcı hatalarını önlemeye yönelik tasarlanmış olup; sistemin 

güvenilirliğini artırmakta ve kullanıcı deneyimini iyileştirmektedir. Uyarılar, React Toastify 

bileşeni kullanılarak ekranın sağ üst köşesinde geçici olarak gösterilmektedir. 
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3.5.1.6 Yapay Zekâ Tabanlı MRI Analiz Raporu Arayüzü 

 

 

Şekil 3.10: MRI Analiz Raporu Arayüzü 

 

Şekil 11’deki görselde, sistemin kullanıcıya sunduğu analiz raporu ekranı yer almaktadır. 

Sayfa; hasta bilgileri, görüntüleme tarihleri, modality (MR), görüntü çözünürlüğü, piksel değer 

aralığı ve kesit kalınlığı gibi DICOM metadata alanlarının düzenli biçimde sunulduğu bir 

yapıya sahiptir. Ayrıca, yapay zekâ modeli tarafından üretilen sınıflandırma sonucu ve bu 
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sonuca ilişkin güven skoru sistematik olarak kullanıcıya aktarılmıştır. Sayfa sonunda yer alan 

bilgilendirme kutusu ise kullanıcıya model çıktılarının yalnızca karar destek amacı taşıdığını, 

tıbbi kararın hekim tarafından verilmesi gerektiğini hatırlatmaktadır. Bu arayüz, klinik karar 

süreçlerine katkı sağlayabilecek net, sade ve profesyonel bir raporlama ekranı örneğidir. 

3.5.2 Backend (Sunucu Uygulaması) 

Backend yapısı, yüksek performanslı, güvenli ve ölçeklenebilir bir API altyapısı sunmak 

amacıyla Python dilinde ve FastAPI çatısı kullanılarak geliştirilmiştir. Sistem; gelen DICOM, 

JPEG veya PNG formatındaki görüntüleri işler, yapay zekâ modeline yönlendirir ve çıktıyı 

kullanıcıya anlamlı şekilde iletir. Yapı, modüler bir mimari ile organize edilmiştir ve çeşitli 

servis bileşenleri, iş mantığı sınıfları ve doğrulama katmanlarından oluşmaktadır. 

3.5.2.1 DICOM Görüntü İşleme ve Doğrulama Süreci 

DICOM görüntü işleme süreci, sistemin kullanıcıdan gelen tıbbi görüntüleri analiz edilebilir 

forma getirmesiyle başlar. İlk olarak, kullanıcı tarafından yüklenen .dcm uzantılı DICOM 

dosyası alınır ve bu dosya pydicom kütüphanesi aracılığıyla okunur. Ardından, görüntüye 

gömülü bulunan metadata bilgileri (hasta kimliği, modalite türü, slice kalınlığı gibi) ayrıştırılır. 

Görüntü verisinin piksel bilgileri, işlenebilir hâle gelmesi için NumPy dizilerine dönüştürülür. 

Devamında, yüklenen dosyanın tipi, çözünürlük değeri ve modalite bilgisi gibi parametreler 

kontrol edilerek belirlenen standartlara uygunluğu doğrulanır. Uygun olmayan dosyalar 

sistemden ayrıştırılır; bu tür durumlarda kullanıcıya bilgilendirici bir hata mesajı gösterilir ve 

eş zamanlı olarak log kaydı oluşturulur. Bu işlem hattı sayesinde yalnızca analiz edilebilir kalite 

ve formattaki görüntüler modele yönlendirilir. 

3.5.2.2 Yapay Zekâ Modeli Entegrasyonu ve Tahmin Süreci 

Yapay zekâ modeliyle gerçekleştirilen görüntü sınıflandırma süreci, medikal verilerin tanı 

amaçlı anlamlandırılması için yapılandırılmış bir işlem hattı izler. Bu süreçte, öncelikle model 

girişine gönderilecek olan görüntüler ön işleme (preprocessing) aşamasında normalize edilir 

ve standart giriş boyutu olan 224x224 piksel boyutuna yeniden ölçeklendirilir. Ardından 

görüntüler, tek kanallı (grayscale) forma dönüştürülerek modelin beklentisine uygun hâle 

getirilir. Sınıflandırma işlemi, eğitimli yapay zekâ modeli üzerinden model.predict() 

fonksiyonu aracılığıyla gerçekleştirilir. Model çıktısı olarak, tümörün sınıfı (tipik veya non-

tipik), buna ait bir güven skoru ve sınıflandırma olasılık değeri elde edilir. Elde edilen bu 

sonuçlar JSON formatında yapılandırılarak kullanıcı arayüzüne iletilmek üzere frontend 

katmanına aktarılır. Böylece, tıbbi görüntülerden elde edilen veriler sınıflandırılarak sistemin 

karar destek mekanizması güçlendirilmiş olur. 

3.5.2.3 Hata Yönetimi ve Loglama Sistemi 

Sistemin güvenilirliğini artırmak ve sürdürülebilir bakım süreçlerini kolaylaştırmak amacıyla 

kapsamlı bir hata yönetim mekanizması geliştirilmiştir. Bu mekanizma, çeşitli kontrol 

adımlarını içermektedir. Öncelikle, yüklenen dosyaların format doğrulaması, eksik veri 

kontrolleri ve yapay zekâ modeline ait olası tahmin hatalarının yakalanması gibi işlemler 

gerçekleştirilir. Hatalı durumlar, ilgili HTTP hata kodları (örneğin 400 – hatalı istek, 422 – 

işlenemeyen varlık, 500 – sunucu hatası) kullanılarak kullanıcıya anlamlı yanıtlar şeklinde 

iletilir. Bu hata yanıtları yapılandırılmış JSON formatında üretilmekte ve sistem log dosyalarına 

otomatik olarak kaydedilmektedir. Ayrıca, bu log kayıtları isteğe bağlı olarak harici izleme 

(monitoring) sistemlerine de aktarılabilmektedir. Geliştirilen bu yapı sayesinde sistem 
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içerisindeki tüm başarısızlıklar anlık olarak izlenebilir hâle gelmiş, geliştiricilerin hatalara hızlı 

şekilde müdahale edebilmesi mümkün olmuştur. 

3.5.2.4 Medikal Görüntüleme API Uç Noktaları 

 

Şekil 3.11: Medikal Görüntüleme API 

Şekil 15’te sistemin FastAPI ile geliştirilmiş RESTful uç noktaları yer almaktadır. /api/process-

mri uç noktası POST isteğiyle MRI analiz sürecini başlatır; /api/task-status/{task_id} analizin 

durumunu sorgulamak için kullanılır; /api/health uç noktası sistemin genel durumunu kontrol 

eder. Tüm bu uç noktalar Swagger arayüzü üzerinden interaktif olarak test edilebilmektedir. 

3.5.2.5 AIAnalysis Yanıt Modeli Şeması 

 

Şekil 3.12: AIAnalysis Yanıt Modeli Şeması 

Şekil 16’da yapay zekâ sınıflandırma sürecinden dönen AIAnalysis veri modeli; hata mesajları, 

tümör olup olmadığına dair karar (tumor_detected), olasılık (tumor_probability), güven skoru 

(confidence) ve analiz detaylarını içermektedir. Bu model sayesinde kullanıcıya tahmin 

sonuçları anlaşılır ve güvenilir şekilde sunulmaktadır. 
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3.5.2.6 SampleMetrics Yanıt Modeli Şeması 

 

Şekil 3.13: SampleMetrics API Modeli 

Şekil 17 ‘de görüntü üzerinde yapılan temel istatistiksel hesaplamalar SampleMetrics şeması 

ile sunulmaktadır. Ortalama, maksimum ve minimum piksel değerleri; tahmini tümör derecesi 

(tumorGrade), olasılık ve güven skoru gibi metrikler model sonuçlarına ek olarak kullanıcıya 

sunulur. 

3.5.2.7 ProcessingResult Yanıt Modeli Şeması 

 

Şekil 3.14: ProcessingResult API Modeli 

Şekil 18’de model, analiz işlemine ait genel durum bilgilerini içermektedir. Her işleme özel bir 

taskId tanımlanır; işlenme durumu (processed), hata mesajı, analiz zamanı (timestamp) ve 

sample_metrics, file_info gibi detaylı veri nesneleri bu model altında toplanır. 

3.5.2.7 FileInfo Görüntü Metadata Şeması 

 

Şekil 3.15: FileInfo API Modeli 
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Şekil 3.19’de sisteme yüklenen DICOM görüntülerine ait metadata bilgileri FileInfo nesnesi 

içerisinde saklanır. Hasta adı, yaş, modality, görüntü boyutu, çözünürlük, slice kalınlığı, üretici 

cihaz gibi tıbbi veriler bu şema üzerinden kullanıcılara aktarılır. Bu yapı, model tahminlerinin 

yanı sıra klinik doğrulama sürecine de katkı sunar. 

3.5.3 AI Katmanı (Model Entegrasyonu) 

Yapay zekâ katmanı, ‘.keras’ uzantılı olarak eğitilmiş bir Xception mimarisi üzerine inşa edilen 

modelin sistemle entegre edilmesiyle oluşturulmuştur. Bu model, MRI görüntülerini analiz 

ederek 0 ile 1 arasında bir olasılık değeri üretmektedir. Söz konusu olasılık değeri, tümörün 

tipik veya non-tipik olma durumunu belirlemek amacıyla kullanılmaktadır. Bu kapsamda, eşik 

değeri olarak 0.5 alınmakta ve bu değerin üzerindeki olasılıklar ‘Non-Tipik’, altındaki değerler 

ise ‘Tipik’ olarak sınıflandırılmaktadır. 

 

Modelin analiz sonucunda oluşturduğu çıktı üç temel bilgiyi içermektedir. Bunlardan ilki, 

sınıflandırma sonucunu ‘Tipik’ veya ‘Non-Tipik’ olarak belirten predicted_class değeridir. 

İkinci olarak, tahminin güven düzeyini temsil eden confidence değeri hesaplanmaktadır. Son 

olarak, tumor_probability alanında modelin tümör tespiti konusundaki olasılık tahmini yer 

almaktadır. 

 

Bu veriler, sistemin ön yüz bileşenine JSON formatında iletilmekte ve kullanıcıya anlaşılır bir 

şekilde sunulmaktadır. Bu yapı sayesinde, analiz süreci hem hızlı hem de güvenilir bir şekilde 

gerçekleştirilerek kullanıcıya anlık geri bildirim sağlanmaktadır. 

3.6 EK ÖZELLİKLER 

3.6.1 Tema Desteği 

 Sistem, açık ve koyu mod (light/dark theme) olmak üzere iki farklı tema desteğine 

sahiptir. Kullanıcı tercihlerine göre arayüz dinamik olarak uyum sağlar. 

3.6.2 Yeni Modül Geliştirme 

Omurga kırığı tespiti gibi farklı görüntüleme problemlerine yönelik yeni modüller 

geliştirilmektedir. Sistem, bu modüllerin entegrasyonuna uygun genişletilebilir yapıda 

tasarlanmıştır. 



36 

 

 

4. BULGULAR 

4.1 MODEL ÇIKTILARININ İNCELENMESİ 

Modellerin başarı düzeyleri, ROC eğrileri, karmaşıklık matrisleri ile eğitim ve doğrulama 

sürecine ait kayıp grafiklerinin bütüncül analiziyle değerlendirilmiştir. Bu grafiksel çıktılar, 

modelin öğrenme süreci, sınıflandırma doğruluğu ve genelleme yeteneği hakkında ayrıntılı 

içgörüler sunmaktadır. 

4.1.1 XCEPTİON 

Loss Grafiği 

 

Accuracy Grafiği 

 

Confusion Matrix 
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ROC Grafiği 

 

Tablo 4.2: Xception Test Sonuçları 

Tablo 2’de sunulan grafikler, Xception mimarisi ile eğitilen modelin öğrenme sürecindeki 

başarımını kapsamlı biçimde ortaya koymaktadır. Eğitim ve doğrulama kaybı eğrileri 

incelendiğinde, eğitim kaybının her bir epoch boyunca istikrarlı şekilde azaldığı; buna karşın 

doğrulama kaybının bazı epoch’larda dalgalanmalar gösterdiği görülmektedir. Özellikle 10. 

epoch’ta gözlenen ani yükseliş, modelin bu noktada overfitting eğilimine girdiğini ve erken 

durdurma stratejisinin gerekliliğini ortaya koymaktadır. Eğitim doğruluğu eğrisi neredeyse 

%100’e ulaşmış, doğrulama doğruluğu ise %98 civarında sabitlenerek güçlü bir genelleme 

başarısı sergilemiştir. Confusion Matrix değerlendirmesinde, her iki sınıf için doğru 

sınıflandırma oranlarının yüksek olduğu; ancak sınıf sınırında kalan örneklerde bazı hatalı 

tahminlerin gerçekleştiği görülmektedir. Buna rağmen ROC eğrisinden elde edilen 0.9989 

AUC skoru, modelin pozitif ve negatif sınıflar arasında yüksek doğrulukla ayrım yapabildiğini 

ve genel sınıflandırma performansının oldukça güçlü olduğunu ortaya koymaktadır. 

4.1.2 RESNET 50 

Loss 

Grafiği 

 
Accuracy Grafiği 
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Confusion Matrix 

 
ROC Grafiği 

 
Tablo 4.3: ResNET50 Test Sonuçları 

Tablo 2’de gösterilen eğitim ve doğrulama kaybı eğrileri, modelin öğrenme sürecinde hızlı bir 

şekilde stabil hale geldiğini göstermektedir. Başlangıçta validation loss değerinin oldukça 

yüksek olması, veri dengesizliği ya da modelin henüz genel örüntüleri öğrenememesinden 

kaynaklanmaktadır. Ancak birkaç epoch içerisinde bu değerler düşmüş, training ve validation 

loss birbirine yakınsamıştır. Bu durum, modelin overfitting eğilimi göstermediğini ve 

genelleme kapasitesinin yüksek olduğunu göstermektedir. 

Doğruluk eğrileri incelendiğinde, eğitim doğruluğu neredeyse 1.00 seviyelerine kadar çıkarken, 

doğrulama doğruluğu %93’ler civarında kalmıştır. Bu fark, küçük bir overfitting işareti olarak 

yorumlansa da, validation accuracy eğrisinin genel olarak stabil seyretmesi, modelin yeterli 

genelleme yaptığını göstermektedir. 

Confusion matrix’e göre model; 1899 gerçek negatif ve 1777 gerçek pozitif örneği doğru 

sınıflandırırken, 101 yanlış pozitif ve 223 yanlış negatif sınıflandırma yapmıştır. Bu tablo, 

modelin özellikle pozitif sınıfta yüksek başarı sağladığını, ancak negatif sınıflamada bazı sınırlı 

hatalar yaptığını ortaya koymaktadır. 

ROC eğrisi ve AUC skoru (0.9762), modelin sınıflar arasında ayrım yapma kabiliyetinin 

oldukça yüksek olduğunu göstermektedir. Eğrinin sol üst köşeye yakın seyretmesi, modelin 

yanlış pozitif oranını düşük tutarak yüksek doğru pozitif oranı sağladığını kanıtlamaktadır. 

Sonuç olarak, ResNet50 modeli genel olarak hem eğitim hem de test verileri üzerinde başarılı 

bir performans sergilemiş, overfitting riski minimal düzeyde kalmış ve ROC-AUC değeriyle 
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yüksek ayrıştırma başarısı elde etmiştir. Bu durum, ResNet50’nin meningioma sınıflandırma 

görevinde güvenilir bir model adayı olduğunu göstermektedir. 

4.1.3 INCEPTİON V3 

Loss Grafiği 

 
Accuracy Grafiği 

 
Confusion Matrix 

 
ROC Grafiği 

 
Tablo 4.4: InceptionV3 Test Sonuçları 
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Tablo 3’te gösterilen sonuçlara göre, InceptionV3 modeli hem doğruluk hem de kayıp açısından 

oldukça dengeli bir performans ortaya koymuştur. Eğitim kaybı, epoch’lar boyunca istikrarlı 

şekilde azalarak modelin öğrenme sürecini başarıyla tamamladığını göstermektedir. Benzer 

şekilde doğrulama kaybı da ilk epoch'lardan itibaren hızlı bir düşüş sergileyerek modelin 

genelleme kabiliyetinin geliştiğini göstermektedir. 

Doğruluk Grafiği incelendiğinde, eğitim doğruluğunun %99’un üzerine çıktığı ve doğrulama 

doğruluğunun ise yaklaşık %96 seviyesine ulaştığı gözlemlenmektedir. Bu durum, modelin 

eğitim verisine iyi uyum sağladığını ve overfitting’e uğramadan yeni veriler üzerinde de güçlü 

tahminler üretebildiğini ortaya koymaktadır. 

Confusion Matrix sonuçlarına göre, model 2000’er görüntüden oluşan her iki sınıfta da yüksek 

doğruluk oranı sergilemiştir. Tipik tümör sınıfında (sınıf 1) 1910 doğru sınıflandırma (TP) 

yapılırken yalnızca 90 yanlış sınıflandırma (FN) görülmüştür. Benzer şekilde Non-Tipik tümör 

sınıfında da 1946 doğru tahmin ve 54 hata gözlenmiştir. Bu değerler, modelin hem hassasiyet 

(recall) hem de kesinlik (precision) açısından güçlü bir denge kurduğunu göstermektedir. 

Son olarak, ROC eğrisi altında kalan alanın (AUC = 0.9958) neredeyse bire çok yakın olması, 

InceptionV3 modelinin sınıflar arasında oldukça iyi ayrım yapabildiğini doğrulamaktadır. ROC 

eğrisinin eğimi, pozitif ve negatif sınıflar için yüksek ayırt ediciliği temsil eder. 

Bu kapsamlı sonuçlar, InceptionV3 mimarisinin meningioma sınıflandırma görevinde son 

derece etkili bir model olduğunu ve hem istatistiksel metrikler hem de grafiksel analiz açısından 

yüksek başarı sağladığını ortaya koymaktadır. 

4.1.4 DENSENET 121 

Loss Grafiği 

 
Accuracy Grafiği 
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Confusion Matrix 

 
ROC Grafiği 

 
Tablo 4.5: DenseNet121 Test Sonuçları 

Tablo 5’de gösterilen DenseNet121 modeline ait grafikler incelendiğinde, modelin hem eğitim 

hem de doğrulama süreçlerinde istikrarlı bir öğrenme eğrisi sergilediği görülmektedir. İlk 

epoch’larda validation loss değerlerinde dalgalanmalar olsa da, ilerleyen epoch’larda bu değer 

belirgin şekilde düşmekte ve 10. epoch itibarıyla stabilize olmaktadır. Eğitim kaybı da sürekli 

azalan bir seyir izlemekte ve 0’a yakınsamakta, bu da modelin eğitim verisine oldukça başarılı 

şekilde adapte olduğunu göstermektedir. 

Doğruluk Grafiği incelendiğinde, eğitim doğruluğunun %99 seviyesine ulaştığı, doğrulama 

doğruluğunun ise %97 civarında sabitlendiği görülmektedir. Bu durum, modelin yalnızca 

eğitim verisini değil, daha önce görmediği verileri de yüksek başarıyla sınıflandırabildiğini 

göstermektedir. Overfitting riski oldukça düşüktür. 

Confusion matrix değerlendirmesinde, modelin 2000 örnek üzerinden 1939 negatif örneği ve 

1911 pozitif örneği doğru sınıflandırdığı görülmektedir. Yanlış sınıflandırılan örnek sayısı 

oldukça düşüktür (yalnızca 150 civarı), bu da modelin genel başarı düzeyinin yüksek olduğunu 

ortaya koymaktadır. 

ROC eğrisi ve AUC değeri, modelin sınıflar arası ayrım yapma yeteneğini ölçmek açısından 

önemlidir. Tablo 2’de yer alan ROC Grafiğinde, AUC değeri 0.9942 olarak hesaplanmıştır. Bu 

değer, modelin neredeyse kusursuz bir ayırt ediciliğe sahip olduğunu ortaya koymaktadır. 

Sonuç olarak, DenseNet121 modeli; doğruluk, kayıp, AUC ve karmaşıklık matrisi açısından 

değerlendirildiğinde oldukça başarılı bir performans sergilemiş ve medikal görüntü 
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sınıflandırması için güçlü bir aday olduğunu kanıtlamıştır. Bu modelin, sınıflandırma 

görevlerinde yüksek genel doğruluk ve düşük hata oranı sunması, gerçek dünya klinik 

uygulamaları için umut verici sonuçlar doğurmuştur. 

4.1.5 MobileNet 

Loss Grafiği 

 
Accuracy Grafiği 

 
Confusion Matrix 
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ROC Grafiği 

 
Tablo 4.6: MobileNet Test Sonuçları 

Tablo 6’da gösterilen MobileNet modeline ait eğitim ve doğrulama kaybı Grafiğinde, eğitim 

kaybının düzenli bir biçimde azaldığı; doğrulama kaybının ise ilk epoch’larda dalgalı bir seyir 

izledikten sonra belirgin biçimde düştüğü gözlemlenmiştir. Bu durum, modelin zamanla 

genelleme yeteneğini artırdığını ve overfitting eğiliminin kontrol altında tutulduğunu 

göstermektedir. 

Aynı tabloya ait doğruluk Grafiğinde, eğitim doğruluğunun yaklaşık %100 seviyelerine kadar 

ulaştığı ve doğrulama doğruluğunun da %97 düzeyine sabitlendiği görülmektedir. Bu da 

modelin yüksek performanslı bir sınıflandırıcı olarak çalıştığını ortaya koymaktadır. 

MobileNet’e ait karmaşıklık matrisi incelendiğinde, modelin 1953 adet gerçek negatif ve 1918 

adet gerçek pozitif örneği doğru sınıflandırdığı görülmektedir. Buna karşın 47 adet negatif 

örneği yanlışlıkla pozitif ve 82 pozitif örneği de negatif olarak tahmin etmiştir. Bu dağılım, 

sınıflar arasında oldukça dengeli ve düşük hatayla çalışan bir model yapısını işaret etmektedir. 

Ayrıca, aynı tablo içinde sunulan ROC eğrisinde, AUC değerinin 0.9966 olduğu görülmektedir. 

Bu değer, MobileNet modelinin sınıflar arasında ayırt etme gücünün oldukça yüksek olduğunu 

ve genel doğruluk dışında da güvenilir tahminler sunduğunu doğrulamaktadır. 

Sonuç olarak, MobileNet modeli, düşük eğitim ve validasyon kaybı, yüksek doğruluk, dengeli 

hata dağılımı ve güçlü ROC-AUC performansı ile meningioma sınıflandırmasında oldukça 

başarılı bir mimari olarak değerlendirilmiştir. 

4.1.6 EfficientNetB0 

Loss Grafiği 
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Accuracy Grafiği 

 
Confusion Matrix 

 
ROC Grafiği 

 
Tablo 4.7: EfficientNetB0 Modeli Test Sonuçları 

EfficientNetB0 modeli için elde edilen değerlendirme metriklerine ilişkin görselleştirmeler 

Tablo 7’de sunulmuştur. Bu tablo doğrultusunda modelin başarımı aşağıdaki gibi özetlenebilir: 

Eğitim ve doğrulama kayıplarını gösteren grafikte, modelin eğitim verisi üzerinde oldukça hızlı 

bir şekilde düşük kayıplara ulaştığı görülmektedir. Validation loss başlangıçta yüksek 

dalgalanmalar sergilese de yaklaşık 10. epoch sonrası dengelenmiş ve düşüş eğilimi 

göstermiştir. Bu durum, modelin overfitting eğilimi göstermediğini ve genel performansının 

istikrarlı hale geldiğini işaret etmektedir. 
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Doğruluk Grafiği incelendiğinde, eğitim doğruluğunun hızlı şekilde %100’e yakınsadığı, 

doğrulama doğruluğunun ise yaklaşık %97 civarında sabitlendiği gözlemlenmektedir. Bu 

durum, modelin yüksek başarı oranı ile genellenebilir sonuçlar üretebildiğini göstermektedir. 

Confusion matrix’e göre model, 1969 adet Tipik ve 1947 adet Non-Tipik vakayı doğru 

sınıflandırmıştır. Yanlış sınıflandırılan örnek sayıları oldukça düşük düzeydedir (sırasıyla 31 

ve 53), bu da sınıflar arası ayrım başarısının oldukça yüksek olduğunu göstermektedir. 

ROC eğrisi altında kalan alan AUC değeri 0.9984 olarak ölçülmüştür. Bu sonuç, modelin pozitif 

ve negatif sınıflar arasında oldukça başarılı bir ayrım yaptığını ve genel sınıflandırma 

kapasitesinin çok yüksek olduğunu göstermektedir. 

Sonuç olarak, EfficientNetB0 modeli; hem eğitim hem de doğrulama üzerinde istikrarlı bir 

öğrenme eğrisi sergilemiş, sınıflandırma başarımı yüksek çıkmış ve doğrulama sırasında da 

kararlı performans sunarak etkili bir alternatif olduğunu kanıtlamıştır. Bu performans, onu 

meningioma sınıflandırması gibi medikal görüntüleme problemleri için güçlü aday modellerden 

biri haline getirmektedir. 

4.2 TÜM MODELLERİN KARŞILAŞTIRILMALI SONUÇ KISMI  

Tablo 8’de sunulan, bu çalışmada meningioma sınıflandırması için kullanılan tüm derin 

öğrenme mimarilerinin karşılaştırmalı performans sonuçlarını özetlemektedir. Her bir model; 

doğruluk , kesinlik , duyarlılık , özgüllük ve F1-Skoru açısından değerlendirilmiştir. 

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% 

EfficientNetB0 97.90% 97.38% 98.45% 97.35% 97.91% 

Tablo 4.8: Tüm Modellerin Sınıflandırma Test Sonuçlarının Karşılaştırılması 

Tablo 8 incelendiğinde, Xception modeli %98,83 doğruluk ve %98.82 F1-Skoru ile en yüksek 

genel performansı sergilemiştir. Özellikle %98.95 gibi oldukça yüksek bir duyarlılık oranına 

ulaşması, modelin tümörlü örnekleri başarılı şekilde sınıflandırabildiğini göstermektedir. 

Ayrıca özgüllük değeri de %98.70 ile dengesiz sınıflar arasında güçlü bir ayrım yapılabildiğini 

ortaya koymaktadır. 

EfficientNetB0 modeli, %97.90 doğruluk ve %97.91 F1-Skoru ile Xception modelini çok 

yakından takip etmektedir. Modelin duyarlılığı %98.45 ile en yüksek seviyede olup, hata 

toleransının düşük olduğu medikal sistemlerde önemli bir avantaj sağlamaktadır. 
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MobileNetV2, hafif yapısına rağmen %96.78 doğruluk ve %96.80 F1 skoru ile dikkat çekici 

sonuçlar üretmiş, özellikle düşük kaynak tüketimi gerektiren uygulamalar için etkili bir 

alternatif olduğunu kanıtlamıştır. 

InceptionV3 ve DenseNet121, benzer doğruluk ve F1 skorlarıyla %96 seviyelerinde yer almış; 

her iki model de denge ve genellenebilirlik açısından başarılı sonuçlar vermiştir. 

ResNet50 modeli ise diğer modellere kıyasla daha düşük bir doğruluk (%91.90) ve F1 skoru 

(%92.13) üretmiş, ancak %94.95 gibi yüksek bir duyarlılık ile tümör tespiti konusunda başarılı 

bir tablo çizmiştir. Bununla birlikte düşük özgüllük değeri (%88.85), bazı normal görüntülerin 

yanlış pozitif olarak sınıflandırıldığını göstermektedir. 

Sonuç olarak, Xception ve EfficientNetB0 modelleri, meningioma sınıflandırması bağlamında 

en güçlü performansı sunmuş; bu durum ROC-AUC değerleri, confusion matrix analizleri ve 

eğitim/validasyon eğrileri ile de desteklenmiştir. Bu modeller, medikal teşhis sistemlerinde 

doğruluk ve güvenilirlik açısından öne çıkmaktadır. 
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5. TARTIŞMA VE SONUÇ 

Bu çalışmada, MRI verilerini temel alan, DICOM formatında yüklenen tıbbi görüntüler 

üzerinden çalışan ve yapay zeka destekli sınıflandırma gerçekleştiren bir karar destek sistemi 

geliştirilmiştir. Sistemin temel amacı, beyin tümörlerinin sınıflandırılmasına yardımcı olarak, 

uzmanların klinik süreçte hızlı ve güvenilir ön analizler yapabilmesine olanak sağlamaktır. 

Geliştirilen model, tipik ve atipik tümör sınıflarını yüksek doğruluk oranı ile ayırt edebilmiş ve 

bu yönüyle özellikle karar destek mekanizmaları açısından önemli bir potansiyel sergilemiştir. 

Sistem, DICOM verisinin otomatik olarak okunması, ön işlenmesi ve sınıflandırma 

sonuçlarının kullanıcıya görsel ve metinsel biçimde sunulması süreçlerini bütünleşik bir yapıda 

sunmaktadır. Bu bütünleşik yapı, yalnızca analiz performansı değil, aynı zamanda kullanıcı 

deneyimi açısından da işlevsel bir bütünlük ortaya koymuştur. 

Model, Xception mimarisi kullanılarak eğitilmiş ve %98,82 f1 oranı ile sınıflandırma yapmıştır. 

ROC AUC değeri 0.99 olarak hesaplanmış, bu da modelin sınıflar arasında ayrım yapma 

başarısının oldukça yüksek olduğunu göstermektedir. Tipik sınıflar genellikle belirgin 

morfolojik özellikler taşırken, atipik sınıflar daha karmaşık ve çeşitli varyasyonlar göstermekte 

olup model bu iki sınıfı etkili bir şekilde ayırt edebilmiştir. 

Literatürde yapılan benzer çalışmalarda, çoğunlukla 3D-CNN, VGGNet, EfficientNet gibi 

derin öğrenme mimarileri kullanılarak yüksek doğruluklar elde edilmiştir. Ancak bu 

çalışmalarda sıklıkla yüksek sayıda örnek içeren ve veri artırımı teknikleri uygulanan geniş veri 

setleri tercih edilmiştir. Bu bağlamda, bu projede kullanılan yaklaşık 20.000 görüntülük özgün 

veri seti ve sadeleştirilmiş sınıflandırma yaklaşımıyla elde edilen performans, hem modelin 

optimizasyon gücünü hem de sistemin ölçeklenebilirliğini ortaya koymaktadır. 

Sonuç olarak, geliştirilen yapay zeka destekli sınıflandırma sistemi, beyin tümörü analizlerinde 

erken ön değerlendirme sürecine katkı sunabilecek düzeydedir. Gelecek çalışmalarda, sistemin 

doğruluğu ve işlevselliği; segmentasyon, çok sınıflı sınıflandırma, farklı modalite desteği ve 

hekim geri bildirimleriyle birlikte sürekli geliştirilerek artırılabilir. Ayrıca modelin gerçek 

zamanlı çalışma kapasitesine uygun hale getirilmesi ve farklı sağlık kurumlarında entegrasyonu 

üzerine çalışmalar yapılması da önerilmektedir. 
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