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GIRIS

Son on yilda teknolojik alanda yasanan 6nemli ilerlemeler, veriye dayali
karar destek sistemlerinin gelisimini hizlandirmis ve bu sistemler disiplinler
arast bir perspektifle gesitli sektdrlerde koklii doniigiimlere yol agmistir. Ozel-
likle saglik sektorii, s6z konusu doniisiimden en fazla etkilenen alanlardan biri
olarak 6ne ¢ikmakta; tani, tedavi ve hasta yonetimi siireglerinde yenilikgi yak-
lagimlarin benimsenmesine olanak saglamaktadir. Saglik sektort, sistemleri ve
siirecleriyle teknolojik gelismelere son derece duyarlidir. Insan hayatinin 6ne-
mi ve degeri, derin tibbi bilgi birikimi ve zaman alic1 karar siiregleri, etkin tani
ve tedavi yontemlerinin gelistirilmesini zorunlu kilmaktadir. Bu dinamikler,
saglik hizmetlerini yenilikg¢i teknolojilere bagimli hale getirmistir. Bu durum-
daki etkilesim 6zellikle saglik hizmetleri ile yeni nesil teknolojilerin entegras-
yonunda daha fazla goriilmektedir.

Saglik sistemlerinin etkili yonetimi, karmasik bilgi isleme siirecine dayan-
maktadir. Bu siireg, saglik hizmetlerinin kalitesini ve etkinligini artirmak i¢in
sistemin gesitli yonlerini organize etmeyi, bilgiyi yonetmeyi ve finansal kay-
naklar1 optimal sekilde kullanmay1 icermektedir. Buna ek olarak, daha verimli,
nitelikli ve daha ucuz saglik hizmetlerine yonelik artan talep, yeni teknolojik
¢oziimleri motive etmektedir (Dehe & Bamford, 2017).

Saglik hizmetlerinin sunumu, iki temel bilgi isleme goérevinden olusur:
[lk olarak, saglik profesyonelleri hastaliklar1 gegmis veriler, klinik muayeneler
ve aragtirmalar 1g181nda smiflandirir ve teshis eder. Tkinci olarak ise, tedavi sii-
reci belirli hedeflere ulasmak i¢in planlama, uygulama ve izleme agamalarini
kapsayan ¢ok adimli bir siirectir. Bu siiregler, bireysel ve toplumsal saglik he-
deflerine ulasmada kritik rol oynar (Atun et al., 2013; Panch et al., 2018). Bu
konular1 anlama ve sistemlestirme ihtiyac1 saglik bilisimini dogurmustur.

Saglik bilisimi, saglik hizmetlerinin sonuglarini ve sunumunu iyilestirmek
i¢in teknoloji ve veri analitigini birlestiren disiplinlerarasi bir alandir (Robert,
2024). Saglik bilisiminin ana tasiyicis veridir. Bunula birlikte, saglik hizmetle-
ri gergek bir biiyiik veri sektoriidiir ve depolanan diinya verilerinin %30’unun
saglik sektorii verisi oldugu bildirilmektedir (Faggella, 2018). Dijital saglik ve-
rileri sadece hacimsel olarak ¢ok biiyiik olmakla birlikte ¢ok cesitli ve cok hizli
elde edildigi i¢in geleneksel yazilimlarin sinirlarini zorlamaktadir (Fang et al.,
2016). Bu zorluklarin iistesinden gelmek YZ'nin veriye a¢ algoritmalari ile
miimkiin olabilmektedir.
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Saglik hizmetlerinde YZ, makine 6grenimi (ML), 6zellikle derin 6gren-
me (DL) algoritmalari, veri analitigini ve otomasyonu kullanarak, tibbi karar
alma, teshis ve tedavi sonuglarini iyilestirerek, tiretkenligi, bakim kalitesini ar-
tirma ve maliyetleri diisiirme potansiyeline sahip bir paradigma doniisiimiine
neden oldugu soylenebilir (Bajwa et al., 2021; Faiyazuddin et al., 2025). Ayni1
zamanda bu teknolojik gelismeler 6lgeklenebilir, esnek ve etkili bir saglik sis-
temi tasarlamasina imkan verebilmektedir (Bohr & Memarzadeh, 2020; Faiya-
zuddin et al., 2025; Johnson et al., 2021).

Yapay zeka, gogiis rontgenlerinde radyolog analizlerinin elde edilme siire-
cini 6nemli dl¢tide hizlandirdig1 sonuca bir ¢alismada bulunmustur. Ayni ¢a-
lismada, yapay zeka sistemi raporlarin teslim stiresini 11,2 giinden yalnizca 2,7
giine diisiirerek, otomatik triaj sistemlerinin saglik hizmeti siireglerini optimize
etmedeki etkisini ve hasta bakim standartlarini yiikseltme potansiyelini ortaya
koymustur (Annarumma et al., 2019). Baska bir ¢alisjmada, YZ'nin radyolojiye
entegrasyonu, timor ilerlemesinin verimli ve hassas bir sekilde izlenmesine yol
acarak genel tedavi degerlendirmesini ve hasta bakimini 6nemli dl¢tide gelisti-
rebilecegi sonucuna ulagilmistir (Najjar, 2023). Bu teknolojiler, ¢ok sayida saglik
kurulusunda is yiikiiniin 6nemli bir béliimiinii olusturan kanser goriintiileme-
sinde aktif olarak arastirllmakta ve benimsenmektedir (Koh et al., 2022).

YZ'nin son yillarda hizlanan gelisimi, biiyiik verideki artis ve hesaplama
gliciindeki ilerlemelerin sinerjik etkilesiminin bir sonucudur. Elektronik sag-
lik kayitlarinin (EHR'ler), tibbi goriintiileme arsivlerinin ve agiklamali veri kii-
melerinin yaygin olarak yayilmasi, bol miktarda egitim verisi saglarken, grafik
isleme birimleri (GPU’lar) ve dagitilmis bilgi islem dahil olmak {izere dona-
nimdaki ilerleme, hesaplama a¢isindan zorlu YZ algoritmalarinin dagitimini
hizlandirmistir (Najjar, 2023).

YZ, tek bir ¢oztimden ziyade esnek bir ara¢ takimidir, veriyi bir enerji
kaynagi olarak degerlendiren ve zaman-mekan kisitlarini zorlayan algoritma-
lariyla saglik sektoriine entegre olmustur. Ozellikle klinik karar destek sistem-
lerinde YZ'nin kullanimy, tani ve tedavi siireglerinde devrimsel bir potansiyel
tasimaktadir. YZ, insan zekasinin temel iglevlerini modelleyen, veri analizi
yoluyla 6grenme yetenegi kazanan ve karmasik problemleri algoritmik yakla-
simlarla ¢6ztimleyen sistemler tasarlamay1 amaglayan ayni zamanda disiplin-
ler aras1 alandan faydalanan bir bilim dalidir (Dicuonzo et al., 2023).

Yapay zeka, insan hayati {izerinde derin bir etkiye sahip devrim niteli-
ginde bir teknolojidir (Myers et al., 2024; Zador, 2019). YZ goriintii isleme
otomasyonu, makine 6grenimi ve derin 6grenme gibi yenilik¢i hesaplama
yontemleri ile tibbi uygulamalarda 6nemli bir rol oynamaktadir. Derin
ogrenme, Ozellikle biiyiik veri kiimelerindeki karmagik oriintiileri otomatik
olarak ¢ikarabilme yetenegiyle 6ne ¢ikmaktadir (M. Lubbad et al., 2024). Bu



Saglik Hizmetlerinde Mr Tabanli Beyin Tiimorii Teshisi
I¢in Derin Ogrenme Destekli Bir Klinik Karar Destek Sistemi

algoritmalar, tibbi goriintii analizinden ila¢ kesfine kadar pek ¢ok alanda yiik-
sek basar1 oranlarina ulagabilmektedir (Karaman, Pacal, et al., 2023; Kolides et
al., 2023; Kunduracioglu & Pacal, 2024; Ullah et al., 2022; Ullah, Usman, Latif,
& Gwak, 2023). YZ, tedavi planlamasina yonelik daha dogru, veriye dayali ve
ozellestirilmis bir yaklasim gelistirdik¢e, paradigma hasta merkezli saglik hiz-
meti yontemlerine dogru kaymaktadir. Bu, tibbi miidahalelerin her hastanin
ozelliklerine uygun bir sekilde tasarlanip sunuldugu bir zamana isaret etmek-
tedir (Faiyazuddin et al., 2025; Johnson et al., 2021; Paul et al., 2021).

Derin 6grenme destekli teknikler, 6zellikle isleme hizinin kritik 6nem ta-
s1d1g1 ve yanlis yorumlamanin ciddi maliyetler ve riskler dogurabilecegi bi-
yolojik goriintii analizi gibi alanlarda biiyiik fayda saglamaktadir (Karaman,
Pacal, et al., 2023) Bilgisayar destekli yaklasimlar, iiretkenligi ve teshis dog-
rulugunu artirarak geleneksel tibbi gériintii analiz yéntemlerinin yerini al-
maktadir. Derin 6grenme tabanl bilgisayar destekli tan1 (CAD) ¢6ziimlerinin
etkinligi, bu alani aragtirmacilar i¢cin 6nemli ve aktif bir ¢caligma alani haline
getirmistir (Ullah, Usman, Latif, et al., 2023).

CAD uygulamalarinda, derin 6grenme algoritmalari—ozellikle Evrisim-
li Sinir Aglar1 (CNN’ler)—geleneksel makine 6grenimi yontemlerine kiyasla
onemli bir ilerlemeyi temsil etmektedir (M. A. Lubbad et al., 2024). Gelenek-
sel teknikler genellikle yalnizca zaman alic1 degil, ayn1 zamanda alan uzman-
larinin uzmanligina da biiytik 6l¢tide bagimli bir siire¢ olan elle hazirlanmis
ozelliklere dayanmaktadir. Bununla birlikte, CNNler, ilgili 6zellikleri goriin-
tillerden otonom bir sekilde ¢ikararak ve emek yogun 6zellik miihendisligine
olan ihtiyaci etkili bir sekilde atlayarak bu alanda kayda deger nitelikte bir is
basarabilmektedir.

CNN’lerin ustiinliigi, ozellikle tibbi goriintii analizinde daha iyi per-
formanslariyla 6ne gikmaktadir (Krizhevsky et al., 2017; LeCun et al., 2015).
Ornegin, CNNbler cesitli beyin tiimérii tiplerini ve diger tibbi durumlar
yitksek dogrulukla tanimlayabilmektedir. Bu modellerin en 6nemli avantaji,
kritik bilgileri dogrudan goriintiilerden ¢ikarabilme yetenegidir, bu da 6zellik
seciminde insan miidahalesine olan ihtiyaci ortadan kaldirabilmektedir (Pacal,
2024a). Bu otomatik ozellik ¢ikarma yetenegi yalnizca bilgisayar destekli tani
stirecini kolaylastirmakla kalmaz, ayn1 zamanda dogrulugunu ve verimliligini
de artirir (Celard et al., 2023; Pacal & Kilicarslan, 2023; Wang et al., 2021).

CNN’leri kullanarak, CAD sistemleri tibbi goriintiileri hassas bir sekilde
hizli ve giivenilir bir sekilde kategorize edebilir ve boylece daha hizli teshis ve
tedavi kararlar1 kolaylastirilabilir (Karaman, Karaboga, et al., 2023). Bu 6zellik,
klinisyenlere ham verilerden tiiretilen degerli iggériiler sunarak hasta baki-
minda daha bilingli kararlar alinmasini olanak saglamaktadir (Pacal & Kara-
boga, 2021).



4 + Omer CELIK

CNN’lerden farkli bir mimari sunan goriintii doniistiiriiciiler, beyin tii-
morleri gibi karmagik tibbi durumlarin analizinde umut vaat eden sonuglar
gostermistir (Celik & Inik, 2024). CNN’lerin aksine, goriintli doniistiiriicii-
ler bir dikkat mekanizmasi1 kullanarak goériintii yamalar1 arasindaki uzun
menzilli bagimliliklar: yakalayabilmekte ve karmasik gorsel oriintiileri daha
etkili bir sekilde modelleyebilmektedir. Bu mimari 6zellikle dogal dil isleme
alaninda bagarili olmus ve son yillarda bilgisayarl gorii gorevlerinde de dikkat
¢ekmistir. Beyin tiimorii siniflandirmasi baglaminda, goriintii dontstiiriiciiler
hem kiiresel (bilgisayar biliminde genel anlaminda kullanilir) hem de yerel
(lokal) ozellikleri entegre ederek daha kapsamli ve hassas bir analiz sunmak-
tadir. Bu yetenek, tibbi goriintiilerdeki ince detaylar1 ayirt etmede 6nemli bir
avantaj saglamakta ve tan1 dogrulugunu artirmaktadir (Pacal, 2024b).

Beyin tiimorii siniflandirmasinda derin 6grenme modellerinin karsilag-
t1g1 baglica sinirliliklar arasinda etiketli veri eksikligi, model optimizasyonu
zorluklari, asir1 uyum (overfitting) ve siniflar arasi veri dengesizligi yer almak-
tadir. Bu kisitlamalar, modellerin genel performansini ve klinik uygulanabilir-
ligini olumsuz etkileyebilmektedir. Ozellikle, agir1 uyum modellerin genelleme
yetenegini zayiflatirken, yorumlanabilirlik eksikligi klinisyenlerin bu tekno-
lojilere olan giivenini azaltabilmektedir. Ancak, bu sinirliliklar ayni zamanda
daha gelismis yontemlerin ve stratejilerin gelistirilmesi i¢in bir firsat sunmak-
tadir.

Tibbi goriintli tanima ve segmentasyon alaninda, ozellikle manyetik re-
zonans goriintilleme (MRI) tabanli beyin tiimorii tespitinde, derin 6grenme
teknolojileri 6nemli ilerlemeler kaydetmistir. Bununla birlikte, mevcut yon-
temler klinik ortamlarda etkinlik ve kabul agisindan 6nemli sinirlamalarla
karsi karstyadir. Bu zorluklar arasinda yeterli ve ¢esitli veriye erisim eksikligi,
erken evre tlimorlerin tespitindeki yetersizlik, hastalar arasi tiimor goriiniim-
lerindeki yiiksek varyasyon ve derin 6grenme modellerinin “kara kutu” ni-
teligi bulunmaktadir. Ozellikle seffaflik ve yorumlanabilirlik eksikligi, klinik
uygulamalarda giiven olusturmay: ve i¢goriilerin eyleme doniistiiriilmesini
zorlagtirmaktadir.

Bu aragtirmanin temel motivasyonu saglik hizmetlerinin kalitesini ve
etkinligini artirmak amaciyla yenilik¢i teknolojilere odaklanmak ve yapay
zekanin klinik karar destek sistemlerine entegrasyonunu 6rnek bir uygula-
mayla gostermektir. Bu baglamda, bu tezin hipotezi, YZ tabanli derin 6gren-
me modellerinin beyin timori teshisinde radyologlara yardimei olabilecegi
ve mevcut tan1 yontemlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk, hiz ve tutarli-
lik saglayabilecegi yoniindedir. Ozellikle beyin tiimorlerinin erken teshisi,
teshis dogrulugunun artirilmasi ve hasta sagkalim oranlarinin iyilestirilmesi
bu ¢aligmanin odak noktasidir. Ayrica, dikkat mekanizmalarinin CNN
mimarilerine entegre edilmesiyle gelistirilen hibrit bir model, literatiirdeki
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performans a¢igini kapatmayi hedeflemektedir.
Arastirma Ozellikle agagidaki temel katkilarla 6ne ¢ikmaktadir:

« Oncelikle saglik bilisimi alanindaki yenilikgi teknolojilerden bahset-
mekle birlikte bu alandaki giincel literatiir taranmis ve giincel istatistiki bilgi-
lerle bu alandaki ilerlemelerin haritasi ortaya konulmaya ¢alisiimistir.

o Ikinci boliimde saglikta YZ ve ilgili gelismeler ele alinmis ayrica bu
alandaki tartismali noktalar giincel literatiir baglaminda degerlendirilmis ve
yapay zekanin klinik siireclere entegrasyonunun etik ve pratik tartismalari ir-
delenmistir.

« Ugiincii boliimde ise YZ kullanilarak saglikta bir uygulama drnegi ge-
listirilmistir. Bu uygulamanin (beyin tiimorii otomatik siniflandirma modeli)
literatiire katilar1 agagidaki gibi 6zetlenmis;

» Onerilen model, erken evre timorlerin ince ozelliklerini tespit
edebilme yetenegiyle mevcut modellerden ayrilmaktadir.

» Dikkat mekanizmalar1 sayesinde, model farkli hasta popiilasyonlarin-
daki timor gesitliligine uyum saglayabilmektedir.

» Hastalar arasinda tiimor goriiniimiindeki degiskenlik zorlugunu ele
alan modelin, dikkat mekanizmalarinin uygulanmasiyla beyin timo-
rii teshisi i¢in yeniden tasarlanmasi, genis bir yelpazedeki tiimor su-
numlarina etkili bir gekilde uyum saglamasini ve siniflandirmadaki
genelleme yetenegini 6nemli 6lgiide artirmasini saglayabilmektedir.

»  Genis bir kamu veri setinde %99,76 test dogrulugu elde edilerek, kli-
nik uygulamalarda hata payinin azaltilmas: hedeflenmistir.

» Dikkat mekanizmalarini EfficientNetv2 (Tan & Le, 2021) ¢ercevesine
entegre eden ¢alisma, MRI taramalarindaki beyin tiimorii goriintii-
lerinin karmasikliklari i¢in 6zel olarak tasarlanmis gelismis bir CNN
mimarisi sunmaktadir. Kiiresel Dikkat Mekanizmasi (GAM) (Y. Liu
et al., 2021) ve Verimli Kanal Dikkatinin (ECA) (Wang et al., 2020)
dahil edilmesi, derin 6grenme modellerine yonelik yenilikgi bir yak-
lagimi temsil etmektedir.

Tezin son boliimii su sekilde diizenlenmistir; derin 6grenme teknikleri-
ni kullanan beyin tiimoérleri tizerine yapilan galismalar1 inceleyen bir literatiir
taramasi yuritilmis ve yaklasimda kullanilan materyallerin, veri kiimeleri-
nin ve Onerilen ¢ercevenin kapsamli bir agiklamasi ve kullanilan tiim model-
lerin kisa bir analizi sunulmustur. Ayrica hem nicel hem de nitel ¢alismalar:
kapsayan Onerilen yaklasimin kapsamli bir performans degerlendirmesi su-
nulmus ve YZ modellerinin karar alma siirecine degerli i¢cgoriiler sunmada
Grad-CAM yontemlerinin 6nemini vurgulanmstir. Ek olarak, beyin timorii
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simiflandirma modellerinin karsilastirmali bir analizini icermektedir. En son
boliimde ise onerilen yaklasgimdan elde edilen sonuglar tartismaktadir.
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BOLUM I:

SAGLIK BILISIMI VE KARAR VERME

1.1. Saglik Bilisimi ve Dijitallesme

Bilimsel literatiirde, elektronik dijital bilgisayarlarin tibba uygulanmasiyla
ilgili ilk referanslar, biyomiihendislik yayinlarinda 1950’lerin sonlarinda or-
taya ¢ikmustir. O zamanlar biyomiihendislik terimi, biyoloji, miihendislik ve
teknolojinin tiim yonlerini kapsamaktadir. Sonraki yirmi yil boyunca bu yeni
disipline, elektronik veri isleme veya otomatik veri isleme gibi genel terimlerin
yanu sira, tibbi bilisim, tibbi bilgisayar bilimi, bilgisayar tibbi, tibbi bilgi bili-
mi, tibbi yazilim miihendisligi ve tibbi bilgisayar teknolojisi gibi alana 6zgii
isimler de verilmistir. Bu terimler genellikle degisken bir sekilde kullanilmis
-Ornegin, tibbi bilgi bilimi ile tibbi bilgisayar bilimi - sanki islenen sey (bilgi)
ve nasil islendigi (bilgisayar tarafindan) benzer sekilde agiklamaktadir (Collen
& Shortliffe, 2015).

Insan, bilgi ve teknolojinin etkilesiminden bilisim ortaya ¢ikmistir. Kav-
ramsal olarak Tiirk Dil Kurumu bilisimi; “Insanoglunun teknik, ekonomik ve
toplumsal alanlardaki iletisiminde kullandigi ve bilimin dayanag: olan bilginin
ozellikle elektronik makineler araciligiyla diizenli ve akla uygun bir bicimde is-
lenmesi bilimi; enformatik” sekilde tanimlamaktadir (TDK, 2025).

Koken olarak bu terim 1957de Almanyadan Karl Steinbuch veya 1962'de
Fransadan Philippe Dreyfusa atfedilmistir. Avrupada bu terim, bilginin kul-
lanimuyla ilgili bilgi islem (sayisal hesaplama) sorunlarina odaklanmistir, bu
da giiniimiizde ozellikle saglik baglaminda kullandigimiz anlamdan biraz
farklidir. Saglik bilisimi kavram olarak 1973 yilinda, tibbi bilisim terimi ise ilk
olarak 1974’te kullanildig: diisiiniilmektedir (Hersh, 2022).

1970’lerin baglarinda bu yeni alan igin bir isim {izerinde anlagmanin ge-
rekliligi ortaya ¢ikmustir. O zamanlar tip ve tibbi terimler {izerinde anlagmak
ozellikle tartismali degil, iinkii herhangi bir standart sézlitk bu terimleri has-
taliklar: onleme, teshis etme ve tedavi etme arastirmasi, 6gretimi ve uygula-
mas ile ilgili olarak tanimlamaktadir. Ancak, yillar i¢inde baz1 profesyoneller,
disiplinin hastaliklar1 tedavi etmek kadar sagligi korumak ve hastalig1 onle-
mekle ilgili oldugunu iddia ederek, sifat olarak saglik tercih ettiklerini agik¢a
belirtmislerdir (Collen & Shortliffe, 2015).
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2000’1i yillardan bu yana, bilisim genisledikge tibbi bilisim fikri de diinya
capinda popiilerlik ve kullanim kazanmigstir. Ancak biyoinformatik konusu
biiytidiikge, “saglik bilisimi” ve “saglik hizmetleri bilisimi” isimleri, bu alanin
sadece tip uzmanlarini degil, ayn1 zamanda diger saglik ve yasam bilimleri uz-
manlarini da kapsadigini ifade etmek icin daha yaygin olarak kullanilmaya
baslanmigtir (Demirhan & Giiler, 2011).

Saglik Bilisimi birden ¢ok alanin birlesmesi ve etkilesiminden dogmustur.
Bu alanlar tip, bilgisayar bilimleri ve saglik kurumlar1 gibi yogun bir sekilde
veri iireten, isleyen ve bunlar ¢esitli i siireclerine entegre eden uygulamali
alandir. Bu ylizden multidisiplinerdir. Coiera saglik bilisimini saglik hizmetle-
rinin mantig1 olarak ifade etmistir (Coiera, 2015). Bagka bir tanimda ise ABD
Saglik Bakanlig1 saglik bilisimini “saglik hizmetleri sunumunda, yonetiminde
ve planlamasinda BT tabanli yeniliklerin tasarimi, gelistirilmesi, benimsen-
mesi ve uygulanmasina yonelik disiplinler aras1 bir ¢aligma” seklinde ifade et-
mektedir.

Elekironik Sagk Kayilan

/7 [ Kinik Korar Destek Sistemleri
Klinik Biligim
S—————" \_ soikBilgi Degisimi

Genomik ve Proteomik Biligim
) E— Biyoenformatik
Biyomedikal Bilisim
Translasyonel Bilisim

Epidemiolojik Veri Analizi
o Saghk Gbzetimi Sistemleri
Halk Saghd: Biligimi
Acil Durum Yanit Sistemleri

Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi
Hasta Portalian

Tele SClgllk ve Tele tip Tiketici 55@\* Bms\mq Mobil Saglik Uygulamalar (mHealth)
- T ] Saglik Egitimi ve Bilgi Yoyma
Biiylk Veri ve Veri Analitigi Sﬂghk BI|I§ImI ve
Dij |Tc1IIe§me Hemsirelik Dokimantosyonu Sistemleri

Robotik ve Otomasyon Hemsirelik Karar Destek Sistemleri

Hemsirelik Biligimi
T Hosta Giivenligi ve Kalite Tyilestirme
| siber Giivenlik |

\ k

Radyoloji Biligimi

i mE GEe Y. f PACS

\ Gorintileme Biligimi  |————
= ‘\ Gériinti Isleme ve Analiz

Saglik Bilgi Sisterler Yanetimi

v ) [ Operasyonel Yénefim ve Opfimizosyon
Saglik Hizmetleri Yonetimi Biligimi
—————"\_Finonsal ve Yonetimse! Bilisim

Similasyon ve Egitim Teknolojileri

E-8grenme ve Uzcktan Egitim

; Egjifim Yanetim Sistemleri

Sekil 1. Saglik Bilisimi ve Dijitallesme ile Ilgili-liskili Alanlara Hardy “Health
Informatics: An Interprofessional Approach” 3. Baskisindan Faydalanarak
Hazirlanmigtir (Hardy, 2023)

Saglk-Tip Egitim Biligimi

Sekil 1'de de goriilecegi tizere, saglik bilisimi ve saglik alaninda dijitalles-
me, multidisipliner bir perspektifle ele alindiginda olduk¢a kapsamli ve ¢ok
boyutlu bir yap1 sergilemektedir. Ozellikle veri kaynaklarinin artmasi ve bu
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verileri islemeye olanak saglayan giiclii bilgi islem sistemlerinin gelismesi, sag-
lik alaninda bilgi temelli sistemlerin kurulmasini ve uygulamali problemlerin
¢oztimiinde yaygin bir sekilde kullanilmasini miimkiin kilmaktadir. Biiytik
veri ve yapay zeka gibi yeni teknolojilerin klinik karar destek sitemlerinin en-
tegrasyonu Ozellikle hekimlerin hizli ve dogru karar vermelerine imkan ta-
nimaktadir. Bu baglamda saglikta dijitallesmeyle birlikte saglik hizmetlerinin
sunumunda zaman ve mekan mevhumlar giderek degismektedir. Saglik hiz-
metlerinde dijital dontisiim, is stireglerinde degisiklikleri, verimlilik, maliyet
diistislerini ve iyilestirilmis hasta deneyimini tesvik ettigi icin yeni is modelleri
gelistirmek i¢in bir sigrama tahtasi olabilmektedir (Yang & Hsiao, 2009).

Bu alandaki hizli gelisimin kapsamli bir sekilde anlasilabilmesi i¢in, mev-
cut ¢alismalarin niceliksel boyutunun ortaya konulmas: da fayda vardir. Bu
dogrultuda anahtar kavram olarak “saglik bilisimi” veya “dijital saglik” veya
“tip bilisimi” veya “saglik bilgi sistemleri” veya “biyomedikal bilisgim” gibi bes
temel saglik bilisimi kavrami segilerek ve Scopus veri tabani kullanilarak aga-
gidaki bilgilere ulagilmstir.

Tablo 1. Scopus Veri Tabaninda Saglik Bilisimi ile lgili Yapilm151962-2024 Yillar

Aras1 Caligmalarin Sayist
Yillara Gire Dokiiman Sayilar: (1962-2024)

8000 3
2024: 7,514 dokiiman,,

6000

4000+

2000+

B-0-8-0-8-8- - 5-0-0-

0 + * * ? T T T T T T T T
1962 1967 1972 1977 1982 1987 1992 1997 2002 2007 2012 2017 2022

-0~ Dokiiman Sayist

Tablo 1de gosterildigi gibi 1962-2024 yillilar1 arasinda yukarda ifada edi-
len anahtar kelimeler kullanilarak toplam 70 bin 155 ¢aligmaya ulasilmistir. Bu
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caligmalarin agirlikli kismi son yirmi yilda yapilmigtir. Ozellikle 2019 yilindan
sonra ¢ok yogun bir sekilde bu alanda akademik yayin yapilmistir.

Tablo 2. Scopus Veri Tabaninda 1962-2024 Yillar1 Arasinda Saglik Bilisimi Alan Bazli
Gosterimi

Konu Alanlarina Giére Dokiiman Sayilart

60000 7]

Il Dokiiman Sayist

Tablo 3. Scopus Veri Tabaninda 1962-2024 Yillar1 Arasinda Saglik Bilisimi Alan Bazli
Gosterimi

Konu Alanlarma Gére Dokiiman Dagilim (%0)

W Tip: %43.6 |l Mihendislik: %11.6 W Bilgisayar Bil: %11.0 |l Sosyal Bil.: %3.5 |l Hemsirelik: %3.2

Tablo 2 ve 3’te alan bazli olarak bakildiginda yapilmis ¢alismalarin %43,6
Tip alaninda oldugu goriilmektedir. Yaklasik %11,6 Miithendislik ve %11,0
Saglik Profesyonelleri alanlarinda yapilmistir. Ayrica Bilgisayar Bilimleri, Sos-
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yal Bilimler, Hemsirelik ve Biyokimya, Genetik ve Molekiiler Biyoloji alanla-
rinda ¢alismalarin yapildig: gosterilmektedir.

Tablo 4te ise akademik literatiirde yaygin kabul goren ve hizla gelismekte
olan saglik bilisimi alani, Web of Science veri tabaninda da sistematik olarak
incelenmistir. Web of Science (WOS) veri tabaninda 1980-2025 yillar1 arasin-
da “saglik bilisimi”, “dijital saghk’, “tip bilisimi”, “saglik bilgi sistemleri” veya
“biyomedikal bilisim” gibi anahtar kelimeleri aratildiginda, yaklasik 24 bin 503
akademik arastirmanin bulundugu ve 1980 yilinda 5 ilk ¢aliymanin yayinlan-
dig1 goriilmiistiir. 2017 yilinda konuyla ilgili 1084 akademik makale yayinla-

nirken, takip eden yillarda yaklagik dort kat artmistir.

Tablo 4. Saglik Bilisimi Aragtirma Alanin Web of Science Analizi (1980-2025)
14000+
10500

7000+

35004

1980-1989 1990-1999 2000-2009 2010-2019 2020-2025*
M Yaym Sayisi
*Not: 2025 verileri veri toplama tarihine kadar olan yaynlan igermektedir.

Saglik biligimi alaninda yayin sayilarn 2010-2019 doneminde 6nemli bir sigrama gostermis, tiim yayimlarin yaklagik %45'i bu dénemde
gergeklesmistir. 2020-2025 dénemi heniiz tamamlanmamig olmasina ragmen, bu kisa siirede bile toplam yaymnlarin %38,5' yaymlanmgtir. Bu
durum, alanin hizla biiyiimeye devam ettigini gostermektedir.

Sekil 2: 2000-2024 Yillar: Aras: Yilik Yayin Sayis1 Degisimi

6000
4500 H
3000 : /
_0-""}'
o
1500 B o S

.
b O
o0—0—0—0—0—0—0—F

0
2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024

- Yillik Yaymn Sayisi

1.1.1. Elektronik Saglik Kayitlar:

Saglikta dijitallesmenin temel bilesenlerinden biri Elektronik Saglik Ka-
yitlar1 (ESK) olusturmaktadir. Bu sistemler, hasta bilgilerinin saklanmasi, yo-
netilmesi ve paylasilmasi icin dijital ¢oziimler sunarak saglik hizmeti sunu-
munun kolaylastirmaktadir (Adeniyi et al., 2024). ESK hastanin tibbi ve ila¢
gecmisi, semptomlari, sikayetleri, tedavisi, prosediirleri ve testleri, kesin tani-
s1, taburculuk ilaglari, tedavi notlar1 veya sevk notlar1 gibi hastalar hakkinda
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zaman icinde takip edilebilecek kisa bilgiler icermektedir (A. Ahmed et al.,
2023). ESK’lerin etkinlestirilmesi, klinik karar verme altyapisini gelistirmek
i¢cin heyecan verici beklentiler sunmaktadirlar. ESK laboratuvar sonuglari,
doktor ilaglar1 ve klinik notlar gibi yapilandirilmais, yapilandirilmamais ve yar1
yapilandirilmis gibi iki/li¢ bigimde veri iiretmektedir (Johnson et al., 2016;
Nuthakki et al., 2019).

1.1.2. Veri Analitigi ve Biiyiik Veri Uygulamalar:

Biiyiik ve karmasgik veri kiimeleri genellikle “biiyiik veri analitigi” olarak
adlandirilir ve muazzam miktarda saghk verisinin islenmesi ve hasta bakim
standardinin yiikseltilmesi i¢in gereklidir (Fang et al., 2016). Gartner tarafin-
dan “biiyiik veri” su sekilde tanimlanmaktadir; “gelismis i¢gorii ve karar verme
i¢in uygun maliyetli, yenilikgi bilgi isleme bigimleri gerektiren yiiksek hacimli,
yiiksek hizli ve ytiksek gesitlilige sahip bilgi varliklaridir” (Gartner, 2014) Veri,
saglik bilisimi ve saglikta dijitallesmenin 6nemli bir tetikleyicisidir. Saglik ku-
ruluslar: saglik bilgilerini yonetmek, bakimui iyilestirmek ve saglik hizmetleri-
ne erisimi artirmak i¢in biiyiik veri ¢6ztimlerinden yararlanmaktadir.

Dijital saglik verileri, yeni teknolojilerin hizla gelismesi nedeniyle son yil-
larda 6nemli dlgiide artmustir. Yeni tibbi gelismelerin yani sira giyilebilir ci-
hazlar, mobil uygulamalar ve sensorler gibi teknolojik ilerlemeler sayesinde ek
veri kaynaklar1 miimkiin hale gelmistir. Sonug olarak saglik sektorii, Elektro-
nik Saglik Kayitlar: (elektronik tibbi kayitlari iceren) ve Kisisel Saglik Kayitlar
(tibbi ge¢mis, test sonuglar1 ve regeteli ilaglar) dahil olmak tizere tiim saghk
bilgisi kaynaklarindan biiyiik hacimlerde dijital veri iiretmektedir (Fang et al.,
2016). Saglik hizmetlerinde biiytik veri yasam dongiisii, verilerin toplanmasi-
ni1, depolanmasini, giivenli ve etkili bir sekilde islenmesini ve anlamli i¢goriiler
saglayacak ve hasta sonuglarini iyilestirecek sekilde analiz edilmesini saglamak
i¢in dikkatli planlama ve yiiriitme gerektiren karmasik bir stiregtir (Sukumar
etal., 2015)
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SAGLIK TEKNOLOJILERI EKOSISTEMI

SAGLIK SENSORLERI

VR Kalp Monitéra Akilli Yatak
Robot Akilli Sensor Akilli Saat
Hareket Sensori Akilll Kamera

A 4

SENSOR VERILERI

Tanimlama Veri Semasi

A 4

SAGLIK iGiN ML/DL (Makine Ogrenimi/Derin Ogrenme)

A 4

BUYUK VERIi ANALITiGi

A 4

6G ALTYAPISI

A 4

DAGITILMIS VERI iSLEME

A 4

SAGLIK UYGULAMALARI

Saglik Profesyonelleri Saglik Arastirmacilari

Sekil 2. 6G Saglik Hizmeti Biiytik Veri Analitiginin Ornek Bir Modeli (Ahmad et al.,
2023)

Biiytik Veri Analitigi, makine 6grenimi, veri madenciligi ve tahmine da-
yali analitik dahil olmak iizere bu zorluklarin tistesinden gelmek i¢in tasarlan-
mis bir teknik ve teknolojiler koleksiyonudur. Saglik hizmetleri baglaminda,
literatiir genellikle ingilizce alt1 V’ye atifta bulunur (A. Ahmed et al., 2023);

» Hacim (Volume): Saglik hizmetlerinde tiretilen ve toplanan bilyitk
miktarda bilgiyi gosteren verilerin boyutunu ifade eder.
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» Cesitlilik (Variety): Yapilandirilmis, yapilandirilmamis ve yari yapi-
landirilmig veriler gibi farkli veri tiirlerini ve bigimlerini kapsayan ve-
rilerin karmasikligini temsil eder.

» Hiz (Velocity): Verilerin iiretilme, iletilme ve islenme hizini belirtir ve
saglik verilerinin gergek zamanli dogasini vurgular.

> Dogruluk (Veracity): Dogruluk, tutarlilik ve giivenilirlik gibi faktor-
leri géz 6niinde bulundurarak verilerin kalitesini ve giivenilirligini

ifade eder.

> Deger (Value): Verilerden elde edilebilecek bilgi ve i¢goriileri temsil
eder ve veri analizinin saglik hizmetlerinde saglayabilecegi potansiyel
faydalar1 ve eyleme gegirilebilir bilgileri vurgular.

> Degiskenlik (Variability): Verilerin degiskenligini ve dinamik dogasi-
ni1 yansitir, zaman i¢inde veri modellerinde ve 6zelliklerinde meydana
gelen dalgalanmalari ve degisiklikleri hesaba katar.

Bu alt1 V, akademisyenlere ve uygulayicilara saglik hizmetlerinde biiyiik
verinin temel yonlerini anlamalari i¢in bir ¢erceve sunarak verimli veri yone-
timi ve analizini kolaylagtirmaktadir.

Son tahlilde saglik bilisimi alaninda biiyiik veri, hasta sonuglarini iyiles-
tirmek amaciyla biiyiik, karmasik ve cesitli veri kiimelerini yonetmek, diizen-
lemek ve manipiile etmek i¢in kullanilan araglar, teknolojiler ve yontemler
toplulugunu ifade etmektedir. Saglik bilisiminde biiyiik verinin temel avantaj-
lar1 Gi¢ ana bagslikta 6zetlenebilir: Birincisi, klinik karar destek sistemleri araci-
ligryla hastalarin zamaninda ve etkin tedavisine olanak saglayan genis ol¢ekli
veri analizi kapasitesi sunmasidir. Ikincisi, hastaya 6zgii tedavi protokolleri ge-
listirilmesine imkan vererek kisisellestirilmis tip uygulamalarini miimkiin kil-
masidir. Ugiincii ve en kapsamli avantaji ise saglik sisteminin tiim paydaslarini
(yonetim birimleri, 6deme kuruluslari, saglik hizmet saglayicilar: ve hastalar1)
kapsayan biitiinlesik bir veri ekosistemi olusturmasidir (Fang et al., 2016).

1.1.3. Hastane Bilgi Sistemleri

Saglik bilisimi ve dijitallesmenin 6nemli bir bagka birleseni hastane bilgi
sistemleridir. Hastalarin randevu, muayene ve tedavi siireglerini, idari ve mali
stiregleri ve kurumun yatirim, planlama, etkinlik ve verimlilik gibi tiim karar
alma siireclerini destekleyen karar destek sistemlerinin biitiinidir (Kigiik &
Celik, 2023). Hastaneler, hasta bakimini koordine eden biiyiik departmanlar
ve birimler iceren benzersiz 6zelliklere sahip son derece karmagik yapilardir.
Hizmet ve uygulamalar iyilestirmek amaciyla teshis, yonetim ve egitimi des-
teklemek i¢in hastane bilgi sistemlerine (HBS) biiyiik 6l¢iide kullanilmakta-
dir (Abdelaziz & Rosa, 2024). Ayrica, bu sistemler saglik kurumundaki tim
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operasyonel siireglerin entegre bir sekilde islemesini saglamaktadir. Isik ve
Akbolatin hastane bilgi sistemleri siniflandirmasina gore, bu entegrasyon ¢
temel modiil tizerinden gerceklesmektedir: (1) klinik bilgi sistemleri, (2) idari
ve mali sistemler, (3) stratejik karar destek sistemleri (Isik & Akbolat, 2010).

1.2. Karar Destek Sistemleri

Karar destek sistemi, bilgileri yoneterek, hatirlaticilar ve uyarilar gonde-
rerek ve onerilerde bulunarak kullanicilarin karar vermelerine yardimci ol-
mak i¢in tasarlanmis bir sistemdir. KDS, is kararlarini desteklemeye ve iyi-
lestirmeye odaklanan bilgi sistemleri alan1 olarak bilinmektedir. Profesyonel
uygulama agisindan bakildiginda KDS; veri ambary, is zekasi, ¢evrimigi ana-
litik isleme sistemleri, lider destek sistemleri, grup destek sistemleri ve birey-
sel karar destek sistemlerini kapsamaktadir (Arnott et al., 2004). Geleneksel
KDS, kodlanmis insan uzmanligina veya yetkili klinik yonergelere dayanirken,
YZ(AI)-KDSdeki bilgi taban1 kanit sentezine degil, istatistiksel hesaplamala-
ra veya desen tanimaya dayanmaktadir (Cresswell et al., 2023). YZ-KDS'nin
uzun bir ge¢misi olmamasina ragmen, derin 6grenmedeki ilerlemeler ve artan
bilgi islem giicii, son yillarda saglik hizmetlerinde yapay zekaya olan ilginin
hizla yeniden canlanmasina yol agmustir (Scott et al., 2019). Bu, YZ tabanl
sistemlerin gelistirilmesi ve uygulanmasina yonelik hiikiimet ve 6zel sektor ya-
tirimlarinin yogun bir sekilde yapilmasiyla birlikte gerceklesmektedir.

Yukarda ifade edilen ilgiye ragmen uygulamada daha ¢ok klinik veya dar
hastane operasyonlarinda kullanilmaktadir. Bu konuda yapilmis detayl: bir ¢a-
lismada 1997-2018 yillar1 arasinda yayinlanan 3.397 makale taranmuis, 80 makale
analiz edilmis ve yapay sinir aglarinin (YSA) (yapay zekdninim temeli budur)
saglik hizmetleri yonetiminde bir karar destek sistemi olarak kullanimi aragtiril-
mustir. Bulgular, YSA'nin saglik hizmetlerini daha verimli ve ekonomik bir sekil-
de sunmak i¢in en yaygin olarak mikro diizeyde kullanildigini, ancak mezo ve
makro diizeylerde kullaniminin sinirli oldugunu géstermektedir (Shahid et al.,
2019). Bu durumun temel nedenlerinden biri, saglik sistemlerinde saklanan bii-
yiik dlcekli verilerin kisisel verilerin korunmasi kanunu kapsaminda olmasidir.
S6z konusu sistemlerdeki verilerin anonimlestirilerek arastirmacilar ve hizmet
planlamacilari tarafindan kullanilabilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir.

1.3. Klinik Karar Destek Sistemleri

Saglik kurumlari, klinik karar destek sistemleri ve elektronik saglik kayit-
lar1 gibi gelismis bilgisayar tabanli sistemleri kullanarak hastalik teshisi, tedavi
planlamasi ve hasta bakim siireglerinde karar vericilere 6nemli destek sagla-
maktadir. (Abdelaziz & Rosa, 2024). Klinik karar destek sistemleri (KKDS),
saglik kurumlar tarafindan saglanan bakimin kalitesini artirma nihai hede-
tiyle saglik hizmetlerinde karar verme siirecini iyilestirmeyi amag¢lamaktadir
(Montani & Striani, 2019; Osheroff et al., 2012).
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Tibbi cizelgelerdeki dijitallesmenin kapsamini ve EKS sistemlerinin islev-
selligini anlamak, klinik ortamlarda kullanimlarini optimize etmek i¢in ¢ok
onemlidir (Abdelaziz & Rosa, 2024). Klinikte yapay zekéd onerilerine giiven,
problemin karmagikligi, model performansi, veri kalitesi, popiilasyon uyumu,
aktarilabilirlik ve klinisyen denetimi gibi faktorlere baglidir (Cresswell et al.,
2023).

Klinik Karar Destek Sistemleri (KKDS), saglik profesyonellerinin hasta
sonuglarini tahmin etmelerine yardimei olmak i¢in Makine 6grenimi (ML) ve
Derin Ogrenme destekli YZ uygulamalarini kullanmaktadirlar. Saglik profes-
yonelleri, bu yeni KKDS’leri ¢ok daha hizli bir sekilde ¢ok sayida hasta verisine
dayali 6nerilerde bulunabilir. Bunu yaparken, daha Kisisellestirilmis tedaviler,
daha iyi hasta sonuglar1 ve daha diisiik saglik hizmeti maliyetleri saglayabilir-
ler (Kim, 2018).
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BOLUM II:

SAGLIK HiZMETLERINDE YAPAY ZEKA

2.1. Yapay Zeka

YZ, insan zekasinin gerektirdigi diisiinme, muhakeme ve analiz gibi bi-
ligsel siiregleri gergeklestirebilen makineler gelistirmeyi amaglayan ve hizla
ilerleyen bir bilgisayar bilimi dalidir (Alowais et al., 2023). Yapay zeka taban-
l1 bilgisayar sistemleri, gorsel algi, desen tanima, konusma tanima, hizli veri
karsilastirmalar1 ve projeksiyonlari, diller arasinda geviri ve belirli segenekler
arasinda karar alma gibi normalde insan biligsel becerilerinin unsurlarini ge-
rektiren gorevleri gergeklestirebilmektedir (Cresswell et al., 2023).

YZ, Christopher Strachey'nin 1951'de ilk YZ programin gelistirmesin-
den bu yana ¢ok gelismistir. O zamanlar YZ heniiz emekleme asamasinda ve
oncelikli olarak akademik arastirmalarin konusu olmustur. 1956da John Mc-
Carthy Dartmouth Konferansi'na ev sahipligi yaptig1 zaman ve ilk olarak bura-
da “Yapay Zeka” terimini ortaya konulmustur. Bu olay, yapay zekanin modern
¢aginin baslangicini isaret etmektedir. 1960’larda ve 1970’lerde YZ arastirma-
lar1 kural tabanli sistemlere ve uzman sistemlere odaklanmistir. Ancak bu yak-
lagim daha fazla hesaplama giicline ve veriye duyulan ihtiyag¢ nedeniyle sinirli
kalmistir (McCorduck & Cfe, 2004).

Tablo 5’te belirtildigi gibi YZ ¢esitli alanlarda birbirinden farkli uygula-
malarla gelisme gostermistir. Ancak, 6zellikle son on yilda bir¢ok multi-medya
cihaz ve ortamdan elde edilen veriler ve giiclii bilgisayarlar sayesinde devrim-
sel nitelikte bir popiiler teknolojiye doniismiistiir. Bu teknoloji, yogun bilgi
ve ger¢ek zamanli ¢oztimlerle birlikte kullanilmasi, ¢ok degiskenli ve ¢ok kat-
manli olan saglik alaninda hizli bir sekilde kullanilmaya baslanmigtir.

Tablo 5. Yapay Zek&nin Tarihsel Yolculugu (Alowais et al., 2023)

Yil  |Onemli Olay Aciklama

Enigma kodunun yapay zeka
kullanilarak kirilmasi.

1950 | Alan Turing’in makine zekasi testi | Turing Testinin baslangici.
Yapay zekanin babasi- John John McCarthy’nin “Yapay Zeka”
McCarthy terimini ortaya atmasi.

1942 | Enigma yapay zeka ile kirild:

1955
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1964 |ilk chatbot - Eliza {1k chatbot'un tanitimi.

1995 | Chatbot ALICE Do.gall (.111 1§l.eme chatbot'u ALICE’in

gelistirilmesi.

1997 Insan vs. Makine- DeepBlue | IBM’in DeepBlue bilgisayarinin satrang
satrang efsanesini yenmistir. | bityiikustast Garry Kasparov'u yenmesi.
Duygusal donanimli robot- Duyguvlz.irl tanlma e tepki verme

1998 . yetenegine sahip bir robotun
Kismet

olugturulmasi.
2008 |Ses tanima ozellii Konusma tanima teknolojilerindeki
ilerlemeler.
Soru-cevap bilgisayar sistemi- |IBM Watson'in “Jeopardy!”

2011 . . . .
IBM Watson yarigmasinda insan rakipleri yenmesi.
OtOl‘Tlatlk. kq{19§male?r i Gelismis dil modelleri olan GPT gibi

2020 |devrim niteliginde bir arag- modellerin viikselisi
GPT modelleri Y 3

DeepMind’in AlphaFold 2 ile protein
AlphaFold 2 ile protein yapilarini yiiksek dogrulukla tahmin
2021 R, . R
katlanma problemi ¢oziildii etmesi, tipta biiytik bir ilerlemeye
neden olmustur.
Metinden gorsel iireten Al
DALL-E 2 ve gorsel tiretim modellerinin (DALL-E 2,

2022 . .

modelleri MidJourney) sanat ve tasarim alaninda
yayginlagmasi.
ChatGPT’nin kiiresel etkisi ve OpenAlnin ChatGP:F sinin top lgmsal

2023 o adaptasyonu ve Al diizenlemelerine
Al etigi tartigmalari T o

yonelik kiiresel cagrilar.
Gelismis yapay zeka ajanlari, karmasik
Yapay Zeka Ajanlarinin gorevleri bagimsiz olarak yerine

2024 .. . . Lo .. ..

Yiikselisi getirerek is stireglerini optimize
etmektedir.
Kisisellegtirilmis tip ve Al Ha)stallk teshisi ve tedavi planlamasinda

2025 . . AT'nin doktorlarla entegre ¢alismasi,
destekli tedavi planlamasi e

kisiye 6zel tip uygulamalari.

Saglik verilerinin artan bulunabilirligi ve analitik tekniklerin hizla ilerle-
mesiyle desteklenen saglik hizmetleri bir paradigma degisimi ile kars1 karsiya-
dir (Jiang et al., 2017). Saglik alaninda, imit verici sonuglar gosteren son YZ
gelismeleri, 6zellikle radyolojide goriintii analizi ve yorumlama gibi klinisyen
odakli uygulamalar i¢in veri odakli yaklagimlardir sunmaktadir (Lau & Stacci-
ni, 2019; Shaban-Nejad et al., 2018; Ventola, 2014).

YZ'nin saglik hizmetlerinde, 6zellikle tanisal radyoloji alaninda genisle-
mesi, hasta bakiminin kalitesini ve verimliligini artirmak i¢in benzeri goriil-
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memis firsatlar sunmaktadir (Najjar, 2023). Ornegin, Nature Medicineda 2025
yilinda yayinlanmis bir ¢alismada, Almanyadaki ulusal mamografi tarama
programinda YZ destekli 12 farkli merkezde gergeklestirmis, 119 radyolog ka-
tildig1 ve toplam 463,094 kadinin mamografi taramasi incelendigi arastirma-
da YZ destekli tarama grubunda meme kanseri tespit oran1 6.7/1,000 olarak
bulunmustur. Bu oran, geleneksel yonteme gore %17,6 daha yiiksek ve ista-
tistiksel olarak anlamli oldugu ortaya konulmustur (Eisemann et al., 2025).
Ayni zamanda, radyologlarin is yiikiinii azaltma potansiyeline de sahip oldugu
belirtilmistir.

Saglik hizmetlerinde YZ iizerine yapilmis bir kapsam belirleme ¢aligma-
sinda; YZ'nin saglik hizmetlerinde 6nemli bir doniisiim yaptigy, hastalik teshi-
sinde yiiksek dogruluk sagladigi, tedavilerin kolayca kisisellestirilebilecegi ve
ongoriicii analitik ile riskleri 6nceden belirleyebildigi bulunmustur. Ayrica, YZ
destekli araglar is akiglarini diizenleyerek verimliligi artirirken, robotik tek-
nolojiler rehabilitasyon ve cerrahi gorevleri otomatiklestirerek bakim kalitesi
iyilestirdigi tespiti yapilmistir (Olawade et al., 2024). Ornegin Kanada yapilmig
bir bilimsel ¢aligmada; yogun bir sekilde YZ uygulamalarini kullanan Humber
River Hastanesi, ilag siparis ve dagitim siirecinde yiiksek teknoloji kullanarak
hata oranini neredeyse sifira indirmistir. Hastane, dijital sistemler ve otomatik
robotlar sayesinde %0,0001 gibi son derece diisiik bir ilag hatas1 oranina ulas-
mus, bu da saglik sektoriinde yiiksek dogruluk ve giivenlik saglamak i¢in etkili
bir yontem oldugunu géstermektedir (Dicuonzo et al., 2023).

Gegtigimiz on yil i¢inde, tiptaki gelismelerin hizlanmasinin arkasinda bii-
yiik bir veri patlamasi yatmaktadir. Giyilebilir sensorlerden, tibbi goriintiileme
cihazlarina, kisisel saglik kayitlarindan kamu saglig: kuruluslarina kadar bir-
¢ok kaynaktan gelen saglik verileri, muazzam bir artig gostermistir. Bu verile-
rin islenmesi ve analiz edilmesi, bulut bilisim, GPU’lar, FPGAlar ve TPU’lar
gibi giiclii hesaplama donanimlari sayesinde daha etkili bir sekilde gerceklesti-
rilebilmektedir. Sonug olarak, bu biiyiik veri yiginlarindan degerli bilgiler elde
edebilmek i¢in esnek, hizli ve karmagik YZ teknikleri gelistirilmektedir. Bu
ilerlemeler, saglik alaninda daha dogru ve hizli ¢6ziimler iiretilmesini sagla-
maktadir (Hayat et al., 2024).

YZ'nin etkisi, tibbi goriintiileme ve teshis hizmetlerinde klinik durumla-
rin tespit edilmesinde, erken tani ile koronaviriis hastalig1 2019 (COVID-19)
salgininin kontrol altina alinmasinda, YZ destekli araglar kullanilarak sanal
hasta bakimi saglanmasinda, elektronik saglik kayitlariin yonetilmesinde,
hasta katiliminin ve tedavi planina uyumun artirilmasinda, saglik ¢alisanla-
rinin idari is yiikiiniin azaltilmasinda, yeni ilaglar ve asilar kesfedilmesinde,
tibbi regete hatalarinin tespit edilmesinde, kapsamli veri depolama ve anali-
zi ile teknoloji destekli rehabilitasyonda kullanildig1 gézlemlenmektedir (Al
Kuwaiti et al., 2023).
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2.1.1. Makine Ogrenmesi

Dijital goriintii elde etme ve depolama tekniklerinin hizla yayilmasiyla
birlikte, goriintiilerin bilgisayar programlar: araciligiyla yorumlanmasi, ma-
kine 6grenimi ve uygulamaya 6zgii arastirmalarda merakli ve aktif bir konu
haline gelmistir (Helaly et al., 2024). Makine 6grenimi, en basit haliyle ista-
tistiksel modellerin bilgisayarlar kullanilarak verilere uygulanmasidir. Makine
Ogrenimi, tipta tipik olarak kullanilanlardan daha genis bir istatistiksel teknik-
ler kiitmesi kullanmaktadir (Panch et al., 2018).

Bir ¢aliymada alti makine 6grenmesi yaklasgiminin bes yillik sag kalim
tahmin performanslari aragtirilmis ve modellerin yiiksek performansi, hassas
tahmin yapilmasina ayni zamanda hastalara uygun tedavi 6nerilerinin sunul-
masina yardimei olabilecegi bulunmustur (Makond et al., 2021). Baslangicta,
saglik hizmetlerindeki YZ uzman tibbi bilgiye ve saglam karar kurallarinin
formiilasyonuna dayanmaktaydi. Giiniimiizde, karmagik iliskileri dikkate alan
makine 6grenimi teknikleri, saglik verilerini tanimak ve degerlendirmek igin
yapay zeka tarafindan kullanilmaktadir (Deo, 2015; Dicuonzo et al., 2023).

2.1.2. Derin Ogrenme

Bir yiikselisi temsil eden bir bagka yapay zeka teknolojisi, birden ¢ok kat-
mana sahip sinir aglarini igeren bir makine 6grenimi alt kiimesi olan derin 6g-
renme modelleridir. Buradaki “derin” terimi katman sayisindaki ¢okluga atif
olarak kullanilmaktadir (Elhaddad & Hamam, 2024). Derin 6grenme, insan
beyninin karmasgik karar verme mekanizmasini modellemek igin ¢ok katmanl
yapay sinir aglarina dayanan bir makine 6grenimi yontemidir (Goodfellow et
al., 2016; LeCun et al., 2015). Yapay Sinir Aglar1 biiyiik miktardaki verilerden
6grenme yetenegi olan derin 6grenmenin temelidir (Nielsen, 2015; Schmid-
huber, 2015). Aglar veya derin sinir aglari, birbirine bagli olan ve ileri yayilma
ve geri yayillma olarak bilinen siirecler yoluyla tahminleri veya siniflandirmay1
adim adim yineleyen ve iyilestiren bir¢ok diigiime sahip katmanlardan olusur
(Russell & Norvig, 2016). Derin 6grenme modelleri, 6zellikle girdi 6znitelik-
leri olarak ‘ham’ klinik zaman serisi verilerini kullanirken diger tiim stratejiler-
den daha iyi performans gosterir (A. Ahmed et al., 2023).

Geleneksel makine 6grenimi algoritmalar: tipik olarak etiketlenmis ve
bigimlendirilmis verilere dayanirken, derin 6grenme modelleri ham ve yapi-
landirilmamuis verileri isleyebilir (Esteva et al., 2017; Litjens et al., 2017). Bu
yetenek onlar1 son derece uyarlanabilir ve gii¢lii kilmaktadir (Miotto et al,,
2018). Bu yetenekleri nedeniyle derin 6grenme, saglik hizmetleri de dahil ol-
mak tzere gesitli sektorlerde kapsamli bir sekilde uygulanmis ve hasta baki-
mi1 ve hastane protokollerini 6nemli 6lgiide iyilestirmektedir (Rajkomar et al.,
2018; Topol, 2019).
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2.1.3. Derin Ogrenme ve Saglik Hizmetleri

Derin 6grenme teknolojileri, cogunlukla saglik hizmetleri ortaminda, elekt-
ronik saglik kayitlarinin (ESK)’lerin ve diger eslik eden saglik verilerinin islen-
mesinde kullanilmaktadir. Bu yazilim, insan zekasinin yonetemedigi oriintii ve
egilimleri tanima yoluyla tani, teshis ve tedaviyi iyilestirme yetenegine sahiptir
(Alowais et al., 2023). C)rnegin, klinik g6zlemler, laboratuvar raporlari ve goriin-
tilleme testleri, hastanin durumu hakkinda bilgilendirici veriler, derin 6grenme
algoritmalari tarafindan analiz edilebilmektedir (Rajkomar et al., 2018; Solares
etal,, 2020). Bu baglamda, saglik bilisiminde yapay zekay1 uygulamak daha kolay
olmakla kalmaz, ayn1 zamanda kanita dayal 6nerilerle klinik karar verme siireci
de kolaylastirmaktadir (Giordano et al., 2021; Secinaro et al., 2021).

Derin 6grenmenin saglikta en umut verici uygulama alanlarindan biri tibbi
goriintiileme alanidir (Chen et al., 2024; Khalifa & Albadawy, 2024). Derin 6gren-
menin goriintii isleme kismida CNNler kullanmaktadir. Konvoliisyonel sinir ag-
lar1 (CNN’ler) rontgen, MRI ve BT taramalari gibi tibbi goriintiilerin islenmesinde
son derece etkilidir (Sarvamangala & Kulkarni, 2022; Upreti et al., 2021). Modeller
anormallikleri biiyiik bir dogrulukla tespit edebilir (Eisemann et al., 2025). Orne-
gin, derin 6grenme diyabetik retinopati, erken evre Alzheimer hastalig1 (Wang et
al., 2024) ve meme kanseri gibi hastaliklar tespit etmek icin kullanilmistir (Chen
et al., 2024; Khalifa & Albadawy, 2024). Derin 6grenme, tibbi goriintiileri otoma-
tik olarak isleyerek radyologlarin (Eisemann et al., 2025) ve patologlarin yiikiini
azaltmakta, daha karmagik vakalara odaklanmalarini saglamakta ve genel olarak
teshis verimliligini artirmaktadir (Montagnon et al., 2020).

Ilag kesfi
En—— Diyabet

Parkinson
Epilepsi

Bilgisayarl gorti L Beyin timari

Hastalik tespiti

Konusma tanima - .
Dogal dil isleme Kalp yelmezligi

Nesne tespiti

Akeiger kanseri s (R

Sekil 3. Saglikta Derin Ogrenmenin Yontem ve Uygulama Ornekleri (Helaly et al.,
2024)

Derin 6grenme modelleri, gegmisteki hasta ge¢mislerini 6grenerek hasta-
ligin gelisimini ve hasta sonuglarini tahmin edebilir ve bu da 6nleme ile sonug-
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lanabilir. Ornegin, YZ, éngoriicii modeller aracihigiyla diyabet ve kardiyovas-
kiiler hastalik gibi kronik hastaliklar gelistirme riski tagiyan duyarli hastalar1
belirleyebilir ve klinisyenlere dnleyici miidahalelerin nasil uygulanacagi konu-
sunda tavsiyelerde bulunabilir (Grout et al., 2024; Wang et al., 2024). Derin 6g-
renme, her hastanin benzersiz gereksinimlerine gore tedaviyi kisisellestirmek
amaciyla genetik verileri desifre etmek i¢in de kullanilmaktadir. Bu uyarlan-
mis siireg, tedavinin etkisini optimize etmenin yani sira yan etkileri de en aza
indirir (Taherdoost & Ghofrani, 2024; Unger & Kather, 2024).

Giiniimiiz saglik hizmetlerinde hatalari, kusurlari, eksiklikleri diizeltmek
i¢in derin 6grenmenin maksimum yeteneklerinden yararlanmak i¢in saglik
uygulayicilar: ve arastirmacilar arasinda daha fazla isbirligine ihtiyag vardir.
Ciinkii yapay zekay: saglik hizmetlerine entegre etmek, hastalik teshisini, te-
davi se¢imini ve klinik laboratuvar testlerini iyilestirmek i¢in mitkemmel bir
potansiyele sahiptir (Alowais et al., 2023). Saglik bilisiminde ve YZda derin
ogrenmenin kullanilmasi, saglik hizmetleri sunumunda bir devrim niteligin-
dedir. Derin sinir aglarinin giiciinden yararlanma kapasitesiyle, saghik kurulus-
lar1 teshis hassasiyetini optimize edebilir, operasyonlar: gelistirebilir ve hasta
merkezli bakim saglayabilir. Derin 6grenme teknolojilerindeki son teknolojik
ilerlemeyle birlikte, bu tiir kullanimlar artacak ve hastalarda daha iyi sonuglar
elde edilmesini saglamada saglik hizmetleri tizerinde 6nemli bir etkiye sahip
olacaktir.

2.2. Saglik Yonetimi ve Yapay Zeka iliskisi

Saglik yonetimi, saglik hizmetlerinin planlanmasi, organize edilmesi, yo-
netilmesi ve degerlendirilmesi siireglerini kapsayan bir disiplindir. Temel ama-
c1 saglik hizmetlerinin kalitesini artirirken maliyetleri optimize etmek ve hasta
sonuglarini iyilestirmektir. Saglik hizmetlerinde verimlilik ve etkin maliyet
yonetimi, YZ teknolojilerinin entegrasyonu ile 6nemli 6l¢iide iyilestirilebilir.
YZ, Klinik siireglerden operasyonel verimlilige kadar genis bir yelpazede saglik
hizmetlerini doniistiirme potansiyeline sahiptir.

Glinlimiizde saglik yonetimi, teknolojik yeniliklerle 6nemli bir déniisiim
gecirmektedir. Bu doniisiimiin yasanmasinda etkili olan bazi sebepler vardir.
Bunlardan biri saglik bilgi sistemlerinde elde edilen veriler ve bu verilerin her
an ve her yerde kayzt altina alinmasindan kaynaklanmaktadir. Ozellikle saglik
kurumlar1 mevcut teknolojik sistem ve imkanlar agisindan birer veri deposu
gorevi gordiigii soylenebilir.

Verinin onemini ifade etmek icin “veri bu ¢agin yeni petroliidiir” (Hum-
by, 2006) tanimlar1 yapilmaktadir. Bu noktadan hareketle saglik hizmetlerinin
daha etkin planlamasi, daha hizli organize edilmesi, verimli ve etkin yonetil-
mesi i¢in saglik kurumlarinda ve saglik sistemlerinde tutulan verilerden an-
laml ve tutarli sonuglar ortaya koymak YZ teknolojisinin yeni ve ekili analiz
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teknik yontemleri ile miimkiin olabilmektedir. Ciinkii yapay zeka teknolojisi
veri odakl1 bir teknolojidir. YZ'nin, teshis veya klinik karar vermeyi destek-
lemek i¢in bityitk miktarda veriyi doniistiirerek saglik hizmetlerini yeniden
diistinme yetenegi goz oniine alindiginda, gelecekteki saglik sistemlerini et-
kilemesi kaginilmazdir (Kastrup et al., 2024). Sekil 4’te yukarda ifade edilen
baglamdan hareketle Saglik Yonetimi ve YZ etkilesiminin yogunlastig1 alanlar
ve aragtirmanini teorik arka plani gosterilmeye caligilmstir.

SAGLIK TEKNOLOJILERI VE YAPAY ZEKA ENTEGRASYONU

DERIN OGRENME

CNN
GORUNTU iSLEME

B Telemedicine Platformlari ® Uzman Sistemler
Il Saglik Ven Analitigi 4 Optimizasyon Algoritmalan
@ Hasta Gizliligi Sistemleri @ Tahmine Dayali Modeller

Sekil 4. Saglik Yonetimi ve Yapay Zeka

Saglik yonetimin onemli bir hedefi olan kaliteli saglik hizmeti amacina
ulagilmasi YZ ile daha hizli ve daha dogru bir sekilde miimkiin olabilir. Ciinkii
saglik hizmetlerinde kalitesizlige sebep olan nedenler YZ teknolojisiyle ¢ozii-
mil miimkiindiir. Ornegin hastane hasta akis1 YZ ile optimize edilebilir. Bu
sekilde hastalarin ve saglik ¢alisanlarinin zaman ve bekleme siireleri daha op-
timum seviyelerde tutulabilir. Diger taraftan, hatali tani, teshis ve tedavi sii-
reglerine YZ algoritmalarini entegrasyonu umut vaden sonuglar sunmaktadir.
Boliim tigte bunun detaylar1 mevcuttur.

Saglik hizmetlerinin hizmet akisinda Klinik Karar Destek Sistemleri
onemli bir yer tutmaktadir. YZ algoritmalarinin KKDS’lere entegrasyonu ile
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hasta verileri daha kolay analiz edilebilir ve tedavi kararlarinda hekimlere yar-
dimcr asistan islevinde kullanilabilmektedir. Bu ifadeleri destekleyecek kanit
niteliginde bir ¢alisma 2024 yilinda yapilmis bir sistematik literatiir YZ-KK-
DSe entegrasyonu, klinisyenlere modern tibbin karmasgikliklarinda gezinme-
de yardimci olan biligsel bir yardimci gérevi gorebilecegi sonucu bulunmugtur.
Ayrica ayn1 ¢alismada; Makine 6grenimi, dogal dil isleme (NLP) ve derin 6g-
renme dahil olmak iizere yapay zeka teknolojileri, KKDS’lerin yeteneklerinde
onemli bir katk: yaparak biiytik miktarda saglik verisini benzeri goriilmemis
bir hiz ve dogrulukla islemesini ve yorumlamasini sagladigi sonucuna ulagil-
mistir (Elhaddad & Hamam, 2024).

Saglik hizmetlerinde giderek 6nemi artan kisisellestirilmis tip yaklasimi
YZ'’a teknolojisinin sundugu imkanlarla hastalarin genetik yapisi, yasam tarzi
ve tibbi ge¢misi gibi faktorleri analiz ederek kisiye 6zel tedavi planlar: olus-
turmaya katki saglayabilmektedir. Ozellikle, Uretken YZ’a ile iiretilen yiiksek
kaliteli sentetik veriler, tanisal dogrulugu artirarak ve kisisellestirilmis tedavi
planlarinin gelistirilmesini kolaylastirarak kisisellestirilmis saglik hizmetle-
rinin gelistirilmesine katkida bulunabilmektedir (Ghebrehiwet et al., 2024).
Uretken YZ, egitilmis parametrelerden yeni igerik olusturmak igin tasarlan-
mustir (Raza et al., 2024). Bu konuda yapilan bir detayli arastirmada, klinik
ortamda kullanilan Uretken YZ modelleri icin degerlendirme kontrol listesi
bile hazirlanmistir (Wornow et al., 2023).

YZ'nin saglik hizmeti sunumunu optimize etme yetenegi dikkat gekici-
dir. YZ giidiimlii tahmine dayali analitik, hastane is akiglarini iyilestirebilir,
hasta kabul oranlarini dogru bir sekilde tahmin edebilir ve kaynak tahsisini
optimize edebilir (Davenport & Kalakota, 2019). Radyolojik goriintiilerde
(MR, BT, rontgen) anormallikleri tespit etme konusunda YZ algoritmalar: gi-
derek daha basarili olmaktadir. Maliyet tahminleri, sigorta siiregleri ve kaynak
dagilimi kararlarinda YZ destekli sistemler kullanilmaktadir.

YZ teknolojileri saglik yonetiminde biiyiik potansiyel sunsa da veri giz-
liligi, algoritmalarin seffafhigi, etik kaygilar ve insan gozetiminin 6nemi gibi
konular dikkate alinmalidir. Gelecekte saglik yonetimi, insan uzmanligi ile YZ
teknolojilerinin entegre oldugu bir model etrafinda sekillenebilecegini ifade
etmek yerinde bir tespit olacaktir.

2.2.1. Saghik Kurumlarinda Yapay Zekanin Gelisen Rolii

YZ, saglik sektoriinde giderek daha énemli bir rol iistlenerek, hastalara
daha kisisellestirilmis ve verimli bakim sunulmasina yardimci olabilmektedir.
Doktorlarin ve saglik calisanlarinin karar alma siireclerini destekleyen bu tek-
noloji, ayn1 zamanda hastane yonetimi gibi idari isleri de kolaylastirmaktadir.
YZ, insan uzmanliginin yerini almak yerine onu gii¢lendirdigini; tipk: bir asis-
tan gibi caligarak saglik profesyonellerine daha fazla zaman ve dogru bilgi sag-
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layacag1 6ngoriisii yapilabilir. Gelecekte, bu is birligi daha da derinlesecegini
ve hasta bakiminda yeni bir donemin olacagini 6ngérmek ve etkilesimin daha
fazla olacagini sylemek ideal bir yaklagim olacaktur.

Diinya ¢apinda birgok saglik kurumu, hasta bakimini gelistirmek i¢in
yapay zekay1 benimsemistir. Ornegin, Mayo Clinic, ciddi komplikasyon riski
tasiyan hastalari belirlemek i¢in tahmine dayali analitik i¢in yapay zekay1 kul-
lanmaktadir. Cleveland Clinic, hasta katilimini ve iletisimini gelistirmek i¢in
YZ odakl: sohbet robotlar1 uygulamaktadir. Bu vakalar, yapay zekanin tekno-
loji sirketleriyle sinirli olmadigini, verimliligi, hasta sonuglarini ve genel saglik
hizmeti sunumunu iyilestirmek isteyen saglik hizmeti saglayicilarinin strateji-
lerine entegre edildigini gostermektedir (Faiyazuddin et al., 2025)

2.3. Saglikta Yapay Zeka ve Tartigsmal1 Alanlar1

Saglik hizmetlerinde makine 6grenme veya derin 6grenme ile biiyiik ve-
rileri islemenin biiyiik avantajlar1 vardir (Ngiam & Khor, 2019; Wainberg et
al., 2018). Geleneksel biyoistatistiksel yontemlere kiyasla daha uyarlanabilir
ve Olgeklenebilir olduklarindan risk tabakalandirma, teshis, prognoz ve tedavi
planlamasi gibi gesitli gorevler icin kullanilabilirler. ML ve DL, demografik
veriler, laboratuvar sonuglari, goriintiileme verileri ve serbest metin klinik
notlar1 gibi farkli veri bigimlerini analiz ederek hastalik riski degerlendirme-
si, teshis ve tedavi protokollerine yardimci olma potansiyeline sahiptir. Ancak
bu teknolojiler saglik sektoriinde kullanildiginda sorunludur. Veri 6n isleme,
model egitimi ve klinik sorunlarla ilgili sistemler olusturma gibi teknik konu-
larin yani sira, alinmasi gereken pragmatik ve etik kaygilar da vardir. Bunlarin
basinda veri gizliligi ve korunmasi, doktorlarin bu tiir teknolojileri tanimasi ve
kullanmas: ve adli kullanimlari etkileme kapasiteleri gibi konular gelmektedir.
Bu nedenle, makine 6grenimi ve DLnin saglik alaninda etkili bir sekilde kulla-
nilmasini kolaylastirmak igin ihtiyatli ve hem teknik hem de etik bir yaklagim
gerekmektedir (A. Ahmed et al,, 2023; Amal et al., 2022; Chen et al., 2017).

YZ semsiyesi altina giren gelismis analitik teknikler saglik hizmetlerini
iyilestirebilse de saglikta YZ kullanimi giivenlik ve etik endiseleri dogurmakta-
dir. Su anda saglik hizmetlerinde YZ teknolojilerinin gelistirilmesi ve kullanil-
mast i¢in uluslararasi olarak taninan yonetim mekanizmalar (politikalar, etik
standartlar, degerlendirme ve diizenlemeler) cogunlukla gerceve niteliginde-
dir. Uluslararasi fikir birliginin eksikligi, saglik YZ kullanimina teknik ve sos-
yal engeller yaratirken potansiyel olarak pazar rekabetini de engellemektedir
(Morley et al., 2022).

YZ teknolojilerinin saglik hizmetlerinde kullanimi konusunda hastalar
arasinda biiyiik bir heyecan bulunsa da bu teknolojilere yonelik endiseler de
devam etmektedir. 15 odak grubuyla yapilan bir arastirmada (Richardson et
al., 2021) hastalarin YZ'nin gtivenligi, hasta segimine etkileri, maliyet artislari,
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veri onyargisi ve giivenligi gibi konularda kayg: tasidigini ortaya koymustur.
Bu endiseleri gidermek ve YZ'nin saglik hizmetlerinde basaril bir sekilde kul-
lanilmasini saglamak igin etik yaklagimlar gelistirmek 6nemlidir.

Saglik hizmetlerinde YZ kullanimi esnasinda karsilagilan engeller {izerine
yapilmis bir sistematik ¢alismada saglik hizmetlerinde yapay zekanin uygulan-
masina engel teskil eden 6nemli etik endiseler oldugu ve incelenen 39 ¢alisma
bu etik engellere atifta bulunmus ve tema iginde en belirgin olanlar gizlilik,
giliven, onay ve ¢ikar ¢atigmalar1 one ¢iktig1 vurgusu yapilmistir (M. I. Ahmed
etal., 2023).

Saglik sektori giderek daha fazla veri odakli bir hale geldikge, saglik bili-
simini ¢evreleyen etik hususlar 6n plana ¢ikmaktadir (Robert, 2024). Sorum-
lu YZ uygulamasi igin veri kalitesi, yorumlanabilirlik, 6nyarg: ve diizenleyici
cerceveler gibi zorluklarin ele alinmasi gerekmektedir. Oneriler, YZ'nin saglik
hizmetlerinde etik ve etkili entegrasyonunu saglamak i¢in saglam etik ve yasal
gergevelere, insan-YZ is birligine, giivenlik, dogrulamaya, egitime ve kapsaml
diizenlemeye olan ihtiyac1 vurgulamaktadir (Olawade et al., 2024).

Cok modlu saghk verilerinin analizi, 6zellikle 6nyarg1 ve ayrimcilikla
ilgili olarak etik kaygilar1 giindeme getirmektedir. Onyargilar, dengesiz veriler,
belirli veri kategorilerinin yetersiz temsil edilmesi ve veri toplama ve etiketleme
islemleri sirasinda ortaya ¢ikan onyargilar nedeniyle ortaya ¢ikabilmektedir.
Sonug olarak, aragtirmacilarin bu etik kaygilar1 proaktif olarak ele almalar1 ve
¢ok modlu saglik hizmetleri analitigindeki dnyargilari tespit edip azaltabilecek
araglar gelistirmeleri ve boylece adil ve esitlik¢i sonuglar: tesvik etmeleri ¢ok
onemlidir.

Cok modlu saglik hizmeti veri analizinin biitinliglinii ve adaletini
saglamak icin aragtirmacilar birkag¢ kilit alana odaklanmalidir. Ilk olarak,
verilerde bulunan Onyargilari belirlemek, veri toplama siirecini elestirel
bir sekilde degerlendirmek ve onyargilar: ele almak ve azaltmak i¢in uygun
onlemleri uygulamak i¢in saglam metodolojiler kullanmak esastir. Ek olarak,
aragtirmacilar analizlerinde seffaflik ve agiklanabilirlik i¢in ¢aba gostermeleri,
veri kaynaklarini, 6n isleme tekniklerini ve modelleme kararlarini belgeleme-
li ve algoritmalarin ¢iktilar: i¢in net agiklamalar saglamalidir. Arastirmacilar,
etik hususlara 6ncelik vererek ve dnyargi tespit ve azaltma tekniklerini kulla-
narak, tarafsiz ok modlu saglik hizmetleri analitiginin gelistirilmesine katki-
da bulunabilir, giiveni tesvik edebilir ve ilgili tiim bireyler i¢in adil sonuglar1
tesvik edebilir (A. Ahmed et al., 2023).
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BOLUM I1I:

SAGLIK HiZMETLERINDE BiR KLINiK KARAR
DESTEK UYGULAMASI: BEYIN TUMORU TESHIS
ORNEGI

3.1. Saglik Hizmetlerinde Beyin Tiimorlerinin Tespiti: MR ve
Yapay Zeka Destekli Goriintiileme Tekniklerinin Rolii

Insan hayati i¢in ciddi tehlike olusturan hastaliklar vardir. Kanser bunlarin
arasinda 6nemli hastaliklardan biridir. Kanser genellikle viicudun belirli bir
boliimiindeki hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde ¢ogaldiginda ve genislediginde
ortaya ¢ikmaktadir. Uluslararas1 Kanser Arastirma Ajansi (IARC), GLOBO-
CAN 2022 verilerini kullanarak, beyin ve MSS tiimérlerinin 6nemli bir kiiresel
yikiini tahmin etmistir. 2022 yilinda, diinya genelinde yaklasik 322.000 yeni
vaka teshis edilmistir. [leriye doniik olarak, projeksiyonlar yeni vaka sayisinin
mutlak sayisinda endise verici bir gidisata isaret etmektedir. Mevcut insidans
oranlar1 sabit kalirsa, yeni teshislerin toplam sayisinin 2045 yilina kadar
474.000e ulagsmas1 beklenmektedir; bu, 2022 rakamlarina gore 6nemli bir
%47’lik artig1 temsil etmektedir (Adalberto Filho et al., 2025).

2024 yilinda Amerika Birlesik Devletlerinde yaklagik 2.001.140 yeni kan-
ser vakasi ve kanserle iligkili 611.720 6liim olacagi tahmin edilmektedir (Siegel
etal., 2024). Beyin tiimorleri, beyindeki koti huylu biiyiimeleri nedeniyle kétii
huylu olarak kategorize edilen ¢esitli kanser tiirleri arasinda yer almaktadir
(Herholz et al., 2012). Bu, kotii huylu olmayan ve genellikle daha yavas bir
hizda biiyliyen iyi huylu beyin tiimérlerinden farklidir (Bondy et al., 2008).
Bir beyin tiimoériiniin bityiime hizi, tiiri, ilerleme agamasi ve yeri, kétii huylu
mu yoksa iyi huylu mu oldugunu belirleyen 6zellikler arasindadir (Lamba et
al., 2021; Roth et al., 2015). 700.000 Amerikalinin halihazirda birincil beyin
timoriine sahip oldugu ve 2023 yilinda 94.390 Amerikaliya daha ana beyin
tiimori teshisi konulacagi tahmin edilmektedir (Siegel et al., 2023).

2020 yilina ait ulusal verilere gore, Tiirkiyede beyin, meninksler ve mer-
kezi sinir sistemi kanserleri (C70-C72) i¢in yasa standardize edilmis insidans
orani erkeklerde 100.000de 6,2, kadinlarda ise 100.000de 4,4 olarak kaydedil-
mistir (Genel, 2023). Bu oranlar, Diinya Standart Niifusu'na gore standardize
edilmistir. Ege Universitesi Hastanesi>nin 1992-2017 yillar1 arasindaki verileri,
MSS tiimorlerinin tiim kanser vakalarinin %5’ini olusturdugunu ve hastane
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sisteminde dokuzuncu en sik goriilen tiimor grubu oldugunu gostermektedir
(Ozgiray et al., 2019). Bu MSS vakalarinin %66,7’sini ise beyin tiimorleri olus-
turmaktadir.

Insan beynindeki tiimérler icin hem invaziv (cerrahi islem yapilarak)
hem de invaziv olmayan ¢esitli tan1 teknikleri kullanilarak tani ve teshis ya-
pilmaktadir (Herholz et al., 2012; Siegel et al., 2024). Ornegin, biyopsi, cerrahi
bir kesi yoluyla bir 6rnek ¢ikarmayr ve kétii huylu timoér (malign tiimor)
tanimlamak i¢in mikroskop altinda incelemeyi iceren invaziv bir islemdir. Ote
yandan, beyin tiimorii biyopsileri, viicudun diger boliimlerindeki kotii huylu
tiimorlerin aksine, kesin beyin ameliyatindan énce genellikle yapilmaz (Bondy
et al., 2008). Beyin tiimorlerini teshis etmek i¢in bilgisayarli tomografi (BT)
ve manyetik rezonans goriintiileme (MRG) gibi invaziv olmayan goriintiile-
me yontemlerinin daha hizli ve daha giivenli oldugu diisiiniilmektedir. MR1n
beyin tiimoriiniin yeri, gelisimi, sekli ve boyutu hakkinda hem 2D hem de 3D
formatlarda yiiksek ¢oziiniirlitkte kapsamli bilgi sunma kapasitesi, onu tartisi-
lan tiim invaziv olmayan goriintiileme yontemleri arasinda tercih edilen yon-
tem haline getirmektedir (Charles et al., 2011; Villanueva-Meyer et al., 2017).
Yiiksek hasta hacmi nedeniyle, MR goriintiilerinin manuel yorumlanmasi tip
uzmanlar1 icin zaman alicidir ve hatalara agiktir.

Tumiiriin evreleri igin 6rnek bir gorsel Sekil 5’te verilmistir. Cesitli tibbi
durumlari temsil etmek i¢in siklikla kullanilan bir MRI goriintiisti (A) sag alt
kosede stipheli bir diizensizlik gostermektedir. Ote yandan (B, C), tiimoriin
daha fazla yer kapladig kétii huylu bir durumu goéstermektedir. Daha erken
evrelerin aksine, (D) tiimér biiytimesini ve yakindaki hiicrelerin yok edilmesini
gostermektedir (Liu et al., 2023).
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Sekil 6. Bir Beyin Tiimériiniin Ik Durumundan En Kétit Duruma Kadar
Biiyiimesinin Seyri

Kanserle miicadele de hem hastaligin erken evre tespiti hem de ¢esitli 6n-
leyici tedbirlerin uygulanmasi icin erken teshis yontemlerinden yararlanmak
hayati 6nem tagimaktadir. Bu baglamda erken tiimor tespiti i¢in en popiiler
tekniklerden biri MR teknolojisidir (Villanueva-Meyer et al., 2017). Radyolog-
lar, deneyimlerine dayanarak beyin kanserlerini erken tespit etmek i¢in rutin
olarak bu teknigi kullanmaktadirlar. Tibbi goriintiileme alaninda karar alma
stireglerini hizlandirabilecek ve gelistirebilecek yeni yontemlere agik bir ihti-
yag vardir (Pacal, 2024c). Tibbi alan, hizli islem yapma ve hastalik teshisinde
yiiksek dogruluk oranlarina ulagma kabiliyetleri nedeniyle YZ ve MLnin gide-
rek daha fazla tercih edilmesiyle birlikte yeni teknolojileri kapsamli bir sekilde
kullanmaktadir (Farooq et al., 2023; Kurtulus et al., 2024).

3.1.1. Saglikta Beyin Tiimérii Teshisi: Derin Ogrenme Etkisi

Cok sayida bilimsel ¢aligma beyin tiimorii teshisine odaklanarak, derin
6grenmenin bu alanda 6nemli ilerlemelere yol agtigini ortaya koymaktadir
(Ali et al., 2022; Bhagyalaxmi et al., 2024; Chahal et al., 2020; Jyothi & Singh,
2023; Liu et al., 2023; Nazir et al., 2021; Younis et al., 2022). Derin 6grenme,
karmasgikliklar1 nedeniyle beyin tiimorlerini dogru bir sekilde teshis etmek
i¢cin 6nemli faydalar sunan ¢igir acici bir yontem haline gelmistir. Bu model-
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ler, MR taramalar1 gibi biiyiik tibbi veri kiimelerinden karmasgik desenleri ve
ozellikleri otonom olarak ¢ikararak hassas timor segmentasyonu ve siniflan-
dirmasina olanak tanimaktadir (Farajzadeh et al., 2023; Jyothi & Singh, 2023;
Nazir et al., 2021).

Cesitli bilimsel arastirmalar inceledikten sonra, derin 6grenmenin beyin
tiimori teshisinde ¢ok sayida 6nemli kesfe yol ac¢tig1 bu arastirma siirecinde
gorilmustiir. Arastirmalar, derin 6grenmenin bu alanda yenilikgi ve etkili bir
yaklagima doniistiiglinii gostermektedir. Bhagyalaxmi ve arkadaglar1 (Bhagya-
laxmi et al., 2024) derin 6grenmenin, 6zellikle CNN’lerin, beyin tiimorii tes-
piti i¢cin umut verici oldugunu bulmuslardir. Arastirmalar1 mevcut teknikleri
ana hatlariyla belirtirken, gelecekteki arastirmalarin etkinligi en tist diizeye ¢1-
karmak i¢in derin 6grenmeyi diger metodolojilerle birlestiren hibrit modelleri
kesfedilmesi gerektigini onermektedirler. Awuah ve arkadaslar1 (Awuah et al.,
2024) yapay zekanin norosirurjide hasta sonuglarini iyilestirme potansiyelini,
norosirurji uzmanlarina tani, prognoz ve cerrahi karar alma konusunda yar-
dimcr olabilecegini vurgulamaktadirlar.

Makine 6grenimi ve derin 6grenme de dahil olmak tizere YZ, komplikas-
yonlar1 azaltarak, cerrahi planlamay iyilestirerek ve genel olarak norosirurjide
hasta bakimina fayda saglayarak onemli ol¢iide ilerleme kaydedilmistir. Levy
ve digerleri (Levy et al., 2024) nérosirurjide makine 6grenimi ile ilgili 6nemli
makaleleri vurgulamaktadir. Bunlar, 6zellikle sonug¢ tahmini, hasta se¢imi ve
cerrahi karar almada hasta bakimini iyilestirmek i¢in makine 6greniminin ce-
sitli alt uzmanlik alanlarindaki uygulamasini vurgulamaktadir.

3.1.2 Saghk Hizmetlerinde Bilgisayar Destekli Teshis, Derin
Ogrenme ile Beyin Tiimorii Tespiti

Derin 6grenme, karmagsik beyin tiimorlerini dogru bir sekilde teshis et-
mek i¢in ¢181r acan bir yontemdir. Bu modeller, bityitk MR veri kiimelerinden
desenleri otonom bir sekilde ¢ikararak hassas timor segmentasyonu ve sinif-
landirmasi saglamaktadir. Derin 6grenmenin biiytik hacimli verileri hizli ve
hassas bir sekilde isleme kapasitesi, teshis etkinligini artirir, tedavi kararlarini
hizlandirir ve hasta sonuglarini iyilestirmektedir. Ancak, klinik uygulamaya
basarili bir sekilde entegre etmek, giiven, yorumlanabilirlik ve derin 6gren-
menin tibbi uzmanligin yerini almak yerine destekleyici bir ara¢ olarak kulla-
nilmasini saglamak icin YZ uzmanlar1 ve tip uzmanlari arasinda yakin bir is
birligi gerektirmektedir. Beyin tiimoérleri alaninda, ¢ok sayida derin 6grenme
tabanli CADx (bilgisayar destekli teshis) yontemi gelistirilmistir. Bu ¢alisma-
lardan bazilar1 asagida verilmistir.

Ullah ve arkadaslar1 ii¢ ardisik dilim ve ¢ok 6l¢ekli 6grenmeyi kullanarak
beyin tiimorii segmentasyonu igin Cok Olgekli Kalan Dikkat-UNet’i (MRA-U-
Net) tanitmustir (Ullah et al., 2022). Son islem teknikleri segmentasyon dogru-
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lugunu artirarak, tim tiimor, tiimor ¢ekirdegi ve gelistirilmis tiimor bolgeleri
i¢in sirastyla %90,18, %87,22 ve %86,74 ortalama zar puanlariyla BraTS2017,
BraTS2019 ve BraTS2020 veri kiimelerinde en son sonuglar: tiretmistir. Celik
ve Inik 6zellik ¢ikarma i¢in yeni bir CNN modeli ile siniflandirma i¢in ML
algoritmalarini birlestiren beyin tiimoérii siniflandirmasi igin hibrit bir yontem
onermektedir (Celik & Inik, 2024). Dokuz en son model ve optimize edilmis
ML algoritmasi hiperparametrelerini kullanarak CNN performansini Bayes
optimizasyonuyla karsilastirmislardir. Sonuglar, hibrit modelin %97,15 orta-
lama siniflandirma dogrulugunun yani sira %97 geri ¢agirma, hassasiyet ve F1
puani degerlerine ulastigini gostermektedir. Anantharajan ve digerleri (Anant-
harajan et al., 2024) DL ve ML kullanarak MR beyin tiimori tespiti igin yeni
bir yontem dnermektedir. MR goriintiilerini Uyarlamali Kontrast Gelistirme
Algoritmas1 (ACEA) ve medyan filtresiyle 6n isleme tabi tutarlar, ardindan
bunlar1 bulanik c-ortalamalarla bolerler. Enerji, ortalama, entropi ve kontrast
gibi ozellikler Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GLCM) kullanilarak ¢ikarilir.
Anormal dokular, Topluluk Derin Sinir Destek Vektoér Makinesi (EDN-SVM)
simiflandiricist kullanilarak siniflandirilir.

Pacal (Pacal, 2024c) Swin Transformatoriine dayal: gelismis bir derin 6g-
renme yontemi sunmustur. Dogrulugu artirmak, bellek kullanimini azaltmak
ve egitim karmagikligini basitlestirmek icin Hibrit Kaydirilmis Pencereler Cok
Basl Kendi Kendine Dikkat modiilii (HSW-MSA) ve yeniden 6l¢eklenmis bir
model igerir. Geleneksel MLP’yi Kalan Tabanli MLP (ResMLP) ile degistire-
rek, Swin Transformatorii iyilestirilmis dogruluk, egitim hizi ve parametre
verimliligi elde eder. Kamuya agik bir beyin MRI veri seti {izerinde yapilan
degerlendirme, verimli ve saglam egitim i¢in transfer 6grenme ve veri artirma
teknikleri araciligiyla gelismis performansi gostermektedir.

Remzan ve arkadaslar1  derin O6grenme algoritmalar1 kullanarak
beyin tiimoérii smiflandirmasini ele alarak radyolojide tanisal hassasiyeti
artirmislardir. RadImageNet’i 6nerdiler ve sinirli ve ¢esitli olmayan tibbi go-
riintd veri kiimeleriyle ilgili zorluklarin tistesinden gelmek i¢in transfer 6gre-
nimini kullanmiglardir (Remzan et al., 2024). Topluluk 6grenme stratejileri,
ResNet-50 ve DenseNet121 ozellikleriyle sirasiyla %97,71 ve %97,40 dogru-
luga ulasarak onemli dogruluk iyilestirmeleri elde etmislerdir. Ullah ve ar-
kadaslari, beyin timorii segmentasyonu i¢in yeni bir tam otomatik yontem
olan MRA-UNet’i énermislerdir (Ullah, Usman, Latif, et al., 2023). U¢ ardisik
dilimden ¢ok dlgekli 6grenme ve siral bilgileri kullanir. MRA-UNet, uyarla-
nabilir ilgi alan1 semasi kullanarak gelistirilmis ve ¢ekirdek tiimor bolgelerini
dogru bir sekilde segmentlere ayirir. Kosullu rastgele alan ve test siiresi artir-
ma gibi son iglem teknikleri performansini daha da artirir (Ullah et al., 2022).
[zole edilmis ve gelistirilmis bir transfer derin 6grenme modeline dayanarak,
Alanazi ve arkadaslar1 (Alanazi et al., 2022) MR kullanan bir beyin timori/
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kitle siniflandirma gergevesi sunmuglardir. Yayimlanmamis bir beyin MRI veri
seti i¢in, model %96,89’luk yiiksek bir dogruluk elde etmislerdir.

Younis ve arkadaglar1 155’inin tiimore isaret ettigi 253 MR beyin goriin-
tiisiinden olusan bir veri seti tizerinde beyin tiimorii tanisini degerlendirmis-
lerdir (Younis et al., 2022). Algoritma, beyin tiimorlerini tespit etmede mev-
cut geleneksel yaklasimlardan daha iyi performans gostererek sirasiyla %96,
%98,15 ve %98,41’lik hassasiyet oranlar1 ve %91,78, %92,6 ve %91,29luk F1
puanlar1 elde etmistir. Pedada ve arkadaslar1 (Pedada et al., 2023) arastirma-
larinda derin 6grenmeyi bilgisayar destekli tiimor tespit yontemleriyle birles-
tirerek makine 6grenimini biiyiik 6lgiide gelistirmislerdir. Beyin timori seg-
mentasyonu (BraTS) Challenge 2017 ve 2018 veri setleri i¢in onerilen U-Net
modelini kullanarak sirasiyla %93,40 ve %92,20’lik segmentasyon dogrulu-
gu elde etmisler. Habibe ve arkadaslar1 6zellik ¢ikarici olarak “EfficientNet”
ve simiflandirict olarak Deep CNN kullanarak 6nerilen modelin beyin MRI
goriintillerinden Alzheimen: tespit etmek icin %97’lik genel bir siniflandirma
dogrulugu elde ettigini ve diger tiim son teknoloji modellerini geride birak-
tigin1 gostermektedir (Umme Habiba et al.,, 2023). Caligmalarda sunuldugu
gibi, derin 6grenme tabanli CNN mimarileri beyin tiimoéri teshisinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismanin temel amaci, hastalarin durumlariyla
ilgili hizl, etkili ve dogru karar vermeyi saglayan beyin tiimoérlerini tespit
etmek igin MRI taramalarini kullanan yararl bir strateji olusturmaktur.

Zebari ve arkadaglar1 (Zebari et al., 2024) biiyiik egitim veri kiimelerine
olan gereksinimi agmak i¢in veri artirma tekniklerini kullanarak beyin timérii
siniflandirmasi igin derin 6grenme birlestirme modeli tasarlamigslardir. Sinif-
landirici olarak Softmax ile VGG16, ResNet50 ve evrisimli derin inang aglarini
kullanarak MR goriintiilerinden derin ozellikler ¢ikarmiglardir. ki DL mo-
delinden ozellikleri birlestiren birlestirme modeli, siniflandirma dogrulugunu
onemli dl¢tide artirdigin1 bulmuslardir. Azhagiri ve Rajesh (Azhagiri & Ra-
jesh, 2024) MR goriintiilerindeki timorleri tanimlamak igin derin bir CNN
modeli olan AlexNet’i kullanmistir. AlexNet'i katmanlar ekleyerek gelistiri-
lirmis ve dogrulugu artirmak igin veri artirma tekniklerini kullanmiglardir.
Gelistirilmis AlexNet (EAN) modelleri, geleneksel modelleri geride biraka-
rak MR goriintiilerinden beyin tiimorlerini siniflandirmada dikkate deger bir
%99,32 dogruluk elde edilmistir. Mandle ve arkadaglar1 (Mandle et al., 2024)
on isleme, segmentasyon ve siniflandirma agamalarini igeren beyin timori
tespiti i¢in gelismis bir derin 6grenme modeli gelistirmistir. Bilesik bir filtre
kullanarak goriintii kalitesini iyilestirerek ve tiimoérleri morfolojik ve esik ta-
banli teknikler kullanarak segmentlere ayirmislardir. Model, gri seviye es-o-
lusum matrisi (GLCM) ile 6zellik ¢ikarma ve Balina Sosyal Oriimcek Tabanli
Optimizasyon Algoritmasi (WSSOA) ile optimize edilmis 6zellik se¢imi ve ar-
dindan DCNN kullanilarak siniflandirma yoluyla dogru tespit elde edilmistir.
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Ozetle, bu calismalar toplu olarak beyin tiimorii tanisinda CNN ve
goriintii doniistiiriici modellerinin kapsamli uygulamasinin altini ¢izerek,
beyin tiimorlerinin tespiti icin MRI taramalarini kullanan kapsamli bir strateji
sunmaktadir. Bu yaklagim, hastalarin durumlariyla ilgili hizl, etkili ve dogru
karar vermeyi miimkiin kilarak, derin 6grenme tekniklerinin tibbi goriintiile-
me ve tani alaninda 6nemli ilerleme sagladig1 gosterilmektedir.
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BOLUM 1V:
ARASTIRMADA KULLANILAN YONTEM

Bu ¢alismada, manyetik rezonans goriintiileme (MR) tabanli beyin tii-
morii teshisi igin derin 6grenme destekli bir klinik karar destek sistemi ge-
listirilmistir. Buradaki teshis, beyin tiimoériiniin daha sik gériilen ¢ tiiriiniin
(glioma, menenjima, hipofiz) ile tiimoér yok sinifinin tespit edilmesine odak-
lanmaktadir. Yani ¢aligmada gelistirilen model dogrudan beyin timori sinif-
landirmas: yapmak i¢indir. Bu baglamda secilen veri seti, dengesiz dagilima
sahip dort farkli tiimér smifini (Glioma, Menenjiyom, Hipofiz) ve tiimor
olmayan kategoriyi (No-tiimor) icermektedir (Nickparvar, 2021). Onerilen
model beyin tiimorii hastaliginin siniflandirilmast i¢in giiglii bir yapi ve birkag
temel bilesenden olusan saglam bir ¢er¢eve sunmaktadir. Aragtirma kullanilan
veri seti Google gelistirdigi Kaggle platformundan alinmustir (Kaggle, 2024).

Kaggle, Google LLC biinyesinde faaliyet gosteren, veri bilimcileri ve
makine 6grenimi uygulayicilar: i¢in 6nde gelen bir gevrimigi topluluk ve
platform olarak genis ¢apta taninmaktadir (Banachewicz & Massaron, 2022).
Nisan 2010da Anthony Goldbloom tarafindan kurulan bu platform, o zaman-
dan beri kapsamli bir ekosisteme doniigmiistiir (Banachewicz & Massaron,
2022). Temel amaci, kullanicilarin veri kiimeleri bulmasini ve yaymlamasini,
web tabanli bir ortamda modeller olusturup kesfetmesini, akranlaryla isbirligi
yapmasini ve karmagik veri bilimi sorunlarini ¢6zmek igin yarismalara katil-
masint saglamaktir (Chow, 2019; Hayashi et al., 2021). Kiiresel ¢apta 25 mil-
yondan fazla makine 6grenimi uzmanini bir araya getiren Kaggle, kendisini en
biiyiik yapay zeka (YZ) ve makine 6grenimi (ML) toplulugu olarak konumlan-
dirmustir (Banachewicz & Massaron, 2022).

Modelde sunulan asamalarin agiklamasi ise su sekildedir: Veri seti asama-
sinda beyin MR goriintiisii secerek siire¢ baglatilmigtir. Veri kiimesi asamasin-
da (Kaggle, 2024) cesitli kamuya agik veri setleri arasindan segilmis (veri seti
baslig1 altinda detaylar1 mevcuttur) ve 6n isleme asamasinda islenmistir.

Gortintiiler yeniden boyutlandirilmas, béliimlere ayrilmis ve temel veri artirma
teknikleri uygulanarak egitim performansi iyilestirilmis ve simf dengesizlikleri gi-
derilmistir. Derin 6grenme yontemleri igin veri seti ii¢ alt kiimeye ayrilmustir. Sinirlt
cesitlilige sahip kiigiik dlgekli veri setleri i¢in, gevirme, dondiirme ve 6lgeklendirme
gibi veri artirma teknikleri kullanilarak egitim verisinin gesitliligi artirilmustir. Mo-
del egitimi asamasinda, derin 6grenme yaklagimlari kullanilmus; 6zellikle ImageNet
agirliklarma sahip son teknoloji modeller ve onerilen model degerlendirilmistir.
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Bu yaklasim, kiiciik olgekli veri setlerinde hizli yakinsama ve gelismis performans
saglamustir. Modeller, dogrulama siirecinden gegirilmis ve siniflandirma igin 20den
fazla derin 6grenme mimarisi ile toplam 45 derin 6grenme modeli karsilagtirma-
I olarak test edilmistir. Son olarak, degerlendirme asamasinda modeller, test verisi
tizerinde denenmis; performanslar dlgiilmiis ve Grad-CAM 1s1 haritalari ile gorsel
olarak analiz edilmistir (M. A. Lubbad et al., 2024). Arastirmanin yontem boliimiin
daha iyi anlagilmasi i¢in Sekil 5’te genel hatlartyla gosterilmeye aligtimustur.
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Sekil 7. Beyin Tiimérii Tanimlama ve Agiklanabilirligi I¢in Onerilen Yaklagim (Pacal
etal., 2024)

4.1. Veri Seti

Bu ¢aligmada, derin 6grenme modellerinin etkili bir sekilde egitilebilmesi
i¢in Kaggledaki (Kaggle, 2024) kamuya agik veri setlerinden hem saglikli hem
de hastalikli 6rneklerini igeren toplam 7.023 MRI goriintiisiinden olusan genis
bir veri seti se¢ilmistir. Nickparvar tarafindan bu veri seti ti¢ farkli Figshare,
SARTA] ve Br35H veri seti birlestirilerek Kaggle platformunda paylagilmis-
tir (Nickparvar, 2021). Figshare veri seti, 2005-2010 yillar1 arasinda Cindeki
General Hospital, Tianjin Medical University ve Nanfang Hospital tarafindan
toplanmistir (Khan et al., 2022). Figshareden alinan veri seti herkese agiktir
(Swati et al., 2019b) ve siniflandirma algoritmalarini degerlendirmek igin yay-
gin olarak kullanilmaktadir (Deepak & Ameer, 2019). Icerik olarak ii¢ beyin
tiimoriinden biri olan menenjioma, glioma ve hipofiz timorleri teshisi kon-
mus 233 hastaya ait 3064 beyin MRI goriintiisiinden olusan bir koleksiyondur
(Deepak & Ameer, 2019). SARTAJ veri seti ise ilk olarak 2017 yilinda Jun
Cheng tarafindan ¢evrimigi olarak yayinlanmis ve 2020 yilinda Sartaj Bhuvaji
tarafindan giincellenmistir (Bhuvaji et al., 2020). Br35H, 1500’ti beyin timo-
ri, geri kalani ise normal beyin MR goriintiileri olmak tizere 3000 beyin MR
goriintiisii igeren ikili bir siniflandirma veri kiimesidir (Mondal & Shrivasta-
va, 2022). Ayrica, bir¢ok farkli arastirmaci ve programci bu veri setini kullan-
makta ve bu veri setinin Kaggleda 10 tizerinden 8,75 kullanilabilirlik puani
(Hamada, 2020) olmakla birlikte beyin tiimorii tespiti ve siniflandirmast i¢in
oldukga giivenilir ve makul bir veri seti oldugunu gostermektedir.

Veri seti, dengesiz dagilima sahip dort farkli siniftan olugsmaktadir: Glio-
ma-timor (1.621 6rnek), Meningioma-timor (1.645 6rnek), Hipofiz-timor
(1.757 6rnek) ve Tiimor olmayan (2.000 6rnek). Sekil 7de kullanilan veri se-
tindeki siniflardan rastgele secilmis 6rnek gosterilmistir.
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Sekil 8. Beyin Tiimorii ve Saglikli Siniflara Ait MR Goriintiileri

Gliyomlar, merkezi sinir sisteminin bir bolimiinde ortaya ¢ikan malign
(koti huylu) tiimorlerdir. Bu tiimorler, beyin dokusundan veya beyin omurilik
swvisindan kaynaklanabilir. Beyin kanserine bagl 6liimlerin biiyiik ¢ogunlugu,
en agresif ve 6liimciil beyin tiimori tiirii olan gliomalardan kaynaklanmak-
tadir (Ostrom & Barnholtz-Sloan, 2011). Gliyomlar ayn1 zamanda en yaygin
goriilen birincil beyin tiimoérlerinden biridir ve tedavileri halen oldukga zorlu
bir siiregtir (Tummala et al., 2022). Meningiomlar ise beynin ve omuriligin dis
zarini olusturan hiicrelerden gelisir (Alruwaili & De Jesus, 2023).

Hipofiz ttimorleri, bir ¢calismaya gore (Herholz et al., 2012), hipofiz bezin-
deki anormal hiicre gelisimi sonucu olusan tiimérlerdir. Bu tiimorlerin ¢ogu
benign (iyi huylu) olsa da nadiren malign (kétii huylu) forma dontsebilirler.
Boyutlarina, konumlarina ve hormon salgilama durumlarina bagli olarak hi-
pofiz tiimorleri gesitli semptomlar ve bulgularla kendini gosterebilir. Hipofiz
tiimorlerinin kesin nedenleri heniiz tam olarak anlasilamamis olmakla birlik-
te, bazi faktorlerin timor olusum riskini artirabilecegi diisiiniilmektedir.

Timor olmayan (No-tiimor) durumu ise, beyin goriintiilerinde herhangi
bir anormal biiylime veya tiimor bulunmadigini ifade eder. Bu durumlarda,
beyin saglikli ve normal kabul edilir; kanser veya anormal hiicre ¢ogalmasina
dair higbir belirti yoktur.
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4.2. On isleme

Onisleme asamasi, derin §grenme algoritmalarinin etkili sekilde egitilmesi
ve degerlendirilmesi i¢in bir dizi kritik adimdan olusmaktadir (Goodfellow et
al., 2016). Islemler, 512x512x3 piksel boyutundaki ham MR goriintiilerinin
oncelikle 224x224x3 piksel boyutuna indirgenmesiyle baslamaktadir (Zhang
et al., 2023). Bu boyut kiigiiltme islemi; hesaplama karmasikligini azaltmak,
islem siiresini optimize etmek ve hesaplama kaynaklarini verimli kullanmak
amacryla gergeklestirilir (Simonyan & Zisserman, 2014). Goriintiilerin bikiibik
interpolasyon (Triwijoyo & Adil, 2021) yontemiyle yeniden boyutlandirilmasi,
en yakin komsu ve ¢ift dogrusal interpolasyon yontemlerine kiyasla daha yu-
musak sonuglar verdigi i¢in tercih edilir (Ullah et al., 2025). Bu yontem, yeni-
den boyutlandirma siirecinde goriintii kalitesini korumak i¢in en yakindaki 16
pikseli (4x4’liik alan) dikkate alarak yeni piksel degerlerini hesaplar (Dubois
et al., 2024). Tibbi goriintii islemede dogru timor tespiti ve siniflandirma igin
goriintii kalitesinin korunmasi hayati 6nem tasidigindan bu se¢im o6zellikle
onemlidir (Shen et al., 2017). Boyut kii¢tiltme islemi ayni1 zamanda goriintiide-
ki piksel sayisini azaltarak hesaplama yiikiinii hafifletir ve daha hizli sonuglar
alinmasini saglamaktadir (Krizhevsky et al., 2012). Sonraki asamada, modelin
egitim sirasinda veri setinin belirli bir alt kiimesine odaklanmasini engellemek
ve tiim veri setinden daha temsili bir sekilde yararlanilmasini saglamak ama-
cryla goriintii verileri karistirilir (LeCun et al., 2015). Bu islem, modelin genel-
leme yetenegini artirarak ezberleme (overfitting) egilimini azaltir ve daha gii-
venilir sonuclar elde edilmesine olanak tanimaktadir (Goodfellow et al., 2016).

Veri seti, gesitli beyin tiimorii tiirlerine karsiik gelen dort sinifa ayril-
mustir: Glioma, menenjiyom, hipofiz ve timor olmayan. Her sinif farkli sa-
yida ornek igermekte olup, “Tiimor olmayan” sinifi 2.000 6rnekle en fazla ve-
riye sahiptir. Veri seti, Tablo 6da goriildugii tizere egitim, dogrulama ve test
amaglarryla {i¢ alt kitmeye boliinmiistiir (Pacal et al., 2024).

Tablo 6. Kamuya Agik Veri Setindeki Egitim, Dogrulama ve Test Kiimelerindeki
Goriintii Sayilar

Sinif Adi (Beyin tiimorii) Egitim Dogrulama Test Toplam
Glioma-timor 1.122 199 300 1.621
Menenjiyom-timor 1.138 201 306 1.645
Hipofiz timori 1.237 220 300 1.757
Tiimér olmayan 1.355 240 405 2.000
Toplam 4.852 860 1.311 7.023

Veri setinin egitim, dogrulama ve test kiimelerine titizlikle ayrilmasi, yon-
temimizin glivenilirligini ve genellenebilirligini temel alan kritik bir adimdir
(Chan et al., 2020). Bu stratejik boliimleme, modelimizin timor tiplerinin ve



40 + Omer CELIK

evrelerinin genis bir yelpazesini kapsayan gesitli ve temsili MR taramalari tize-
rinde egitilmesini saglamaktadir. Modelin bagimsiz veri kiimeleri iizerinde
dogrulanmasi ve test edilmesi, genelleme kabiliyetinin titizlikle degerlendiril-
mesine olanak tanimaktadir (Chan et al., 2020). Bu yaklasim, modelin yeni ve
egitim verisi olarak kullanilmamuis hasta verilerini dogru sekilde siniflandirma
becerisinin hayati 6nem tasidig1 tibbi tan1 alaninda 6zellikle kritiktir. Bu kap-
samli degerlendirme gergevesi, yalnizca modelin saglamligini vurgulamakla
kalmaz, ayn1 zamanda klinik ortamlarda kullanima uygun alabilecegi diisii-
niilmektedir. Bu sayede model, beyin tiimdrlerinin zamaninda ve dogru tes-
hisine yardimci olarak hasta sonuglarini iyilestirme potansiyeli tasimaktadir
(Chan et al., 2020).

Derin 6grenme modeli, her bir timor sinifina 6zgii desen ve ozellikleri
belirlemek tizere 4.852 6rnekten olusan egitim setindeki etiketli verilerle egi-
tilirken, 860 6rneklik dogrulama seti modelin hiperparametre optimizasyonu
ve genellenebilirlik performansinin degerlendirilmesinde kullanilmistir. Mo-
delin klinik uygulanabilirligini nesnel olarak test etmek amaciyla, egitim sii-
recinde kullanilmamig 1.311 MR goriintiisiinden olusan bagimsiz bir test seti
kullanilmis olup, toplamda 7.023 6rnek iceren bu veri seti sayesinde gelistirilen
giivenilir siniflandirma modelinin, beyin timorii teshis dogrulugunu artirarak
klinisyenlerin tani siirecini destekleme potansiyeli bulunmaktadir.

Son olarak, modelin asir1 uyum (overfitting) sorununu dnlemek ve sis-
temin genel dayanikliligini artirmak amaciyla veri ¢ogaltma teknikleri uygu-
lanmigtir. Goriintii gogaltma islemleri kapsaminda, orijinal MR goriintiilerine
dondiirme, yansitma ve ters ¢evirme gibi cesitli dontisiimler uygulanarak
veri cesitliligi artirilmistir. Bu yaklasim, modelin daha farkli senaryolarda
calisabilmesini saglamakta ve veriye daha genis bir perspektiften bakmasina
olanak tanimaktadir. Goériintii gogaltma teknikleri, modelin asir1 6grenme
egilimini azaltmak ve genelleme yetenegini giiclendirmek amaciyla siklikla
kullanilan etkili bir yontemdir. Tim bu adimlarin birlestirilmesiyle, goriintii
verilerinin etkin bir sekilde 6n isleme tabi tutulmas: saglanmis ve onerilen
mimari i¢in hazir hale getirilmistir (Pacal, 2024b).

4.3. Model Egitimi Ve En Giincel Modeller

Bilgisayarl1 gorii alaninda, derin 6grenme modelleri beyin tiimérlerinin
siniflandirilmasi ve tespitinde 6nemli potansiyel gosteren ¢igir agic1 bir yenilik
olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Nazir et al., 2021). Yapilan kapsaml literatiir
taramasi sonucunda, bu arastirmada uygulanmak iizere beyin timori teshi-
sinde en giincel ve etkili derin 6grenme yapilarini temsil eden, alanda kabul
gormiis ve son teknoloji derin 6grenme mimarileri dikkatlice se¢ilmistir. Bu
kapsamda, s6z konusu mimarilere ait hemen hemen tiim modeller se¢ilmis ve
model boyutunun performans {izerindeki etkisi de detayl sekilde incelenmis-
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tir. Ornegin, yalnizca ResNet50 degil, ResNet18'den ResNet101%e kadar tiim
modeller degerlendirmeye alinmigtir. Bu yaklasim sayesinde her mimari i¢in
en bagarili modellerin belirlenmesi miimkiin olmustur.

Bu caligmada Transfer Ogrenme yontemi de kullanilmigtir (Deepak &
Ameer, 2019). Ciinki biiyiik veri kiimelerinde daha 6nce egitilmis modellerde
ogrenilen bilgileri kullanarak kiigiik veri kiimeleriyle yeni gorevlerde
modellerin performansini iyilestirmeye ve yeni ozelliklerle karsilasildiginda
model olusturmayr hizlandirmaya ve performanst artirmaya olanak
tanimaktadir (Deepak & Ameer, 2019). Bu yontem, duygu analizi, dogal dil
isleme ve bilgisayarli gorii dahil olmak iizere birgok disiplinde siklikla kullanil-
maktadir. ImageNet veri kiimesi {izerinde egitilmis modeller ise bu alanda en
sik bagvurulan modeller arasinda yer almaktadir (Kaya, 2024).

DenseNet, derin 6grenmede karsilasilan kaybolan gradyan problemini
¢ozmek tzere gelistirilmis 6zgiin bir evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisidir
(Huang et al., 2017). Bu mimaride, “yogun blok” ad1 verilen yapilar i¢cinde her
katman, sonraki tim katmanlara dogrudan baglantilar icererek geleneksel
CNN mimarilerinden farklilagir. Bu radikal baglanti semas: sayesinde, 6zel-
liklerin ag boyunca daha etkin sekilde yayillmasi saglanirken, model paramet-
relerinde dnemli dl¢iide verimlilik elde edilir. Katmanlar arasindaki bu yogun
baglanti yapisi, 6zellik yeniden kullanimini maksimize ederek hem model
kompakthigini artirir hem de asir1 6grenme riskini azaltir. Bilgisayarl gorii ala-
ninda yaygin kabul géren bu mimari, 6zellikle tibbi goriintii analizi de dahil
olmak tizere gesitli goriintii siniflandirma problemlerinde iistiin performans
gostermistir (Ali et al., 2022).

“Kalan Ag” veya “Artikli Ag” anlamina gelen ResNet kaybolan gradyan
sorununu agmak i¢in atlama baglantilar1 kullanan bir evrisimli sinir ag1 tasa-
rimidir (He et al., 2016). Bu baglantilar, agin artik fonksiyonlar1 6grenmesi-
ne olanak tanir ve gradyan akisini daha verimli hale getirir. ResNet, goriintii
siniflandirma gorevlerinde daha iyi sonuglar elde etmis ve bilgisayarli gorii
alaninda yaygin sekilde benimsenmistir.

EfficientNet, Google tarafindan gelistirilen ve goriintii siniflandirma per-
formansini 6nemli 6l¢iide artiran bir derin 6grenme mimarisidir. “Bilesik Ol-
¢eklendirme” (Compound Scaling) adi verilen bir teknik kullanarak birden
fazla hiperparametreyi ayn1 anda optimize eder ve daha az parametreyle yiik-
sek dogruluk oranlar1 elde eder. Bu 6zellikleriyle EfficientNet, 6zellikle kaynak
kisit1 olan cihazlarda goriintii siniflandirma uygulamalari i¢in son derece uy-
gundur (Tan & Le, 2019).

VGG, Oxford Universitesindeki Gorsel Geometri Grubu tarafindan ge-
listirilen bir evrisimli sinir ag1 (CNN) modelidir (Levy et al., 2024). Evrisim-
sel katmanlar, maksimum havuzlama ve tam bagl katmanlar diizenli yapisini
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olusturur. VGG, ImageNet (Y. Liu et al., 2021) gibi goriintii siniflandirma ki-
yaslamalarindaki dikkate deger performansi nedeniyle siklikla alternatif CNN
modelleri olusturmak i¢in bir baglangi¢ noktas: olarak kullanilir.

Inception-v4 (Szegedy et al., 2017) orijinal Inception mimarisini daha
gelismis bir evrisimli sinir ag1 (CNN) tasarimiyla genisletmektedir. Paralel
evrisimli katmanlara sahip Inception bloklari, faktorlestirilmis indirgeme ve
baslangi¢ 6zelligi cikarma ve ¢cok dlgekli 6zellik gosterimi i¢in kok bloklar da-
hil edilmistir. Model, kalint1 baglantilara sahip Inception bloklarinin birlesti-
rilmesini arastirir ve daha iyi egitim i¢in yardimeci siniflandiricilar: dahil eder.

MobileNetv3 Howard ve digerleri (Howard et al., 2019) tarafindan mobil
telefonlar gibi diisiik gii¢ titketimli cihazlar i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir
evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisidir. Bu mimari, hesaplama maliyetlerini
azaltmak i¢in ozellik ¢ikarimi sirasinda diisitk boyutlu filtreler kullanir ve bu
ozelligiyle gergek zamanli mobil uygulamalar igin ideal bir segim olusturur.
MobileNet, nesne tanima, yiiz tanima ve goriintii siniflandirma gibi gorevlerde
oldukga basarili performans sergilemektedir.

Xception, Inception modeline dayali bir CNN mimarisidir (Chollet,
2017). Bu mimari, derinlikwise ayrilabilir evrisimler (depthwise separable
convolutions) ve noktasal evrisimler (pointwise convolutions) kullanarak pa-
rametre ve hesaplama gereksinimlerini azaltirken siniflandirma dogrulugunu
artirmay1 bagsarmigtir. Bilgisayarli gorii uygulamalarinda yaygin olarak kulla-
nilan Xception, goriintii siniflandirma gorevlerinde iistiin performans sergile-
mistir (Ullah et al., 2022).

MobileViTv2 (Mehta & Rastegari, 2022) mobil cihazlarda etkili goriintii
siniflandirma ve nesne tespiti i¢in 6zel olarak tasarlanmus ileri diizey bir goriin-
tit dondstiirtict (vision transformer) modelidir. Benzersiz nitelikleri arasinda,
ayrilabilir 6z-dikkat gibi karmasik unsurlarin entegrasyonu yer almaktadir ve
geleneksel 6z-dikkat mekanizmasina daha hesaplama agisindan verimli bir al-
ternatif sunarak dogrulugu artirmaktadir. Ek olarak, model, bellek kullanimini
azaltmak i¢in her katmanin daha kii¢iik kanal gruplarina béliinmesini iceren
katman bazli kanal boliimlendirmesi yoluyla kaynak verimliligi artirmaktadir.

InceptionNext (Yu et al., 2024) hem Inception hem de ConvNeXt mima-
rilerinin giiglii yonlerini kusursuz bir sekilde entegre eden bir CNN mimarisi-
ni temsil eder. InceptionNext'in dikkate deger 6zellikleri arasinda, hesaplama
acisindan pahal biiyiik ¢ekirdekli derinlik bazli evrisimleri ayristirmak i¢in
Inception tarzi modiillerin stratejik kullanimi yer alir. Bu ayristirma, yiiksek
dogruluk standartlarini korurken isleme verimliligini artirir. Model ayrica,
ozellik gikarma yeteneklerinden 6diin vermeden hesaplama karmasikligini et-
kili bir sekilde azaltarak derinlik bazli evrisimleri kullanmaktadir.
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MaxViT (Tu et al., 2022) Google YZ arastirmacilar1 tarafindan 2022de
tanitilan yenilik¢i bir goriintii doniistiiriicii (vision transformer) modelidir
ve goriintii siniflandirma ile nesne tespiti alaninda fark yaratan ¢ok eksenli
bir dikkat mekanizmasina sahiptir. Bu mekanizma, birden fazla uzamsal bo-
yutta ¢alisarak MaxViT nin goriintiiler i¢indeki kapsamli global ve baglamsal
bilgileri yakalamasini saglamaktadir.

Son teknoloji bir gériintii dondstiiriicii olan Swin Transformer (Z. Liu
et al,, 2021) gesitli bilgisayarl goriintii gorevleri i¢in genel amagh bir omurga
olarak 6ne ¢ikmaktadir ve goriintii stniflandirmasi ve yogun tahminde dikkate
deger bir performans sergilemektedir. Bu modelin temel 6zellikleri sunlardir:
(1) yerel (lokal) ve global bilgilerin etkin sekilde yakalanmasini saglayan hiye-
rarsik ozellik haritalar1 olusturma, (2) 6z- dikkat hesaplamalarinda verimliligi
artirmak i¢in kaydirilmis pencereler kullanma ve (3) yiiksek ¢oziintirliklii go-
rintiilerde 6lceklenebilirlige olanak taniyan dogrusal hesaplama karmasgikli-
gidir.

DeiT III (Touvron, Cord, & Jégou, 2022) Facebook Research tarafindan
2023 yilinda biiytik veri kiimelerinde verimli goriintii siniflandirma igin ge-
listirilmis en son teknoloji bir goriintii doniistiiriicti (vision transformer) mo-
delidir. Onceki versiyonlara kiyasla, DeiT III daha basitlestirilmis bir egitim
yontemi sunmaktadir. ResNet-50 temelli bu yeni yaklasim model karmagikli-
g1 azaltirken, gelistirilmis veri cogaltma teknikleri sayesinde genelleme ye-
tenegini artirmaktadir. Model ayrica, bellek tiiketimini optimize etmek i¢in
katman bazinda kanal bélimleme yontemini kullanmakta ve 6zellik toplamay1
gelistiren ¢apraz asamali kismi baglantilar ile tistiin performans saglamaktadir.

ResMLP (Touvron, Bojanowski, et al., 2022) goriintii siniflandirma igin
tamamen ¢ok katmanli algilayicilara (MLP) dayanan yenilik¢i bir mimaridir.
Bu model, iki temel bileseni birlestiren artik baglantili (residual) bir MLP ya-
pist kullanir: (1) bagimsiz yama (patch) etkilesimleri i¢in dogrusal katman-
lar ve (2) yama igi kanal etkilesimleri i¢in iki katmanl ileri beslemeli aglar.
ResMLP’nin 6ne ¢ikan 6zelligi, standart 6z-dikkatin mekanizmasinin hesapla-
ma karmasikligina sahip olmadan uzun menzilli bagimliliklar: yakalayabilen
verimli bir “capraz token dikkati” (cross-token attention) mekanizmasi iger-
mesidir. Bu yaklasim, MLP tabanli modellerin gériintii anlama yeteneklerini
onemli 6lgiide gelistirirken hesaplama verimliligini de korumaktadir.

GhostNet (Han et al., 2020) verimli gériintii siniflandirmast i¢in tasarlan-
mus yiitksek performansli bir CNN mimarisidir. Temel yeniligi olan Ghost mo-
diilt, dogrusal doniisiimler ve diisitk maliyetli aktivasyon fonksiyonlar: gibi
hesaplama agisindan verimli islemler kullanarak ozellik tiretimini gelistirir-
ken hesaplama verimliligini de korumaktadir. GhostNetV2 (Tang et al., 2022).
GhostNet mimarisinin gelismis bir versiyonudur ve uzun menzilli dikkat
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mekanizmalariyla desteklenen gelistirilmis diisiik maliyetli islemler sayesin-
de daha iistiin dogruluk ve verimlilik elde etmeyi hedefler. RepGhostNet, ise
CNN mimarisinde kritik bir bilesen olan Ghost modiiliine yeni ve donanim
dostu bir alternatif olarak ortaya ¢ikmaktadir. RepGhostNet GhostNet'in per-
formans seviyesini korurken, RepGhost hesaplama karmasikliginda ve bellek
kullaniminda 6nemli 6l¢iide azalma saglamaktadir.

Apple tarafindan 2023 yilinda tanitilan FastViT (Vasu et al., 2023) ve-
rimli goriintd siniflandirmasi ve nesne tespiti i¢in tasarlanmis ¢igir agici bir
CNN-Transformer hibrit mimarisidir. Yapisal yeniden parametrelendirmeyi
kullanarak, Transformer 6z-dikkatini daha hesaplama a¢isindan verimli bir
evrisimsel bicime dontstiiriir ve dogrulugu korurken karmasikligi 6nemli
olgiide azaltmaktadir. FastViT, erken o6zellik ¢ikarma icin CNN’leri ve global
baglam toplama i¢in Transformatorleri kullanarak hibrit bir yaklagim benim-
semektedir.

CaFormer (Yu et al,, 2023) Weihao Yu ve digerleri tarafindan 2023’te
sunulan “Vision i¢cin MetaFormer Temel Modelleri’nin bir alt modelidir ve
goriintii siniflandirma ile nesne tespiti gorevleri icin 6zellestirilmis hafif ve
verimli transformator mimarileri sunar. Bu modeller, standart 0z-dikkat me-
kanizmalarina kiyasla hesaplama karmasgikligini azaltan IdentityFormer, Ran-
dFormer ve ConvFormer gibi verimli token karistiricilarin kullanimini igerir.
Bellek tiiketimini optimize etmek icin, MetaFormer Temel Modelleri her kat-
mani daha kiigiik kanal gruplarina bélen katman bazinda kanal boliimleme
teknigini kullanmaktadir.

4.4. Onerilen Model

Derin 6grenmedeki son gelismeler, otomatik beyin MR goriintii tani
alanini yeni bir seviyeye tasimaktadir. Ozellikle, CNNvler ve goriintii
dontstiriict (vision transformer) modellerine dikkat mekanizmalarinin en-
tegre edilmesi, beyin rahatsizliklarinin teshisinde performans ve verimliligi
belirgin sekilde artirmistir. EfficientNetv2 mimarisinin modelimizin temeli
olarak segilmesi stratejik bir tercihtir; bu se¢im, gesitli goriintii siniflandirma
gorevlerinde kanitlanmis verimliligi ve dl¢eklenebilirliginden kaynaklanmak-
tadir. Bununla birlikte, MR tabanli beyin tiimorii siniflandirmasinin kendine
ozgii zorluklar -6zellikle timor goriiniimlerindeki yiiksek cesitlilik ve erken
evre belirtilerinin belirsizligi- bu temel mimarinin gelistirilmesini gerektir-
mektedir. Bu amagla, EfficientNetv2’ye GAM ve ECA mekanizmalarini en-
tegre ederek modelin karmagik MR goriintiilerindeki 6nemli 6zellikleri ayirt
etme ve Onceliklendirme yetenegi giiclendirilmistir. Bu iyilestirme, yalnizca
bir artirim degil, ayn1 zamanda modelin kritik ancak belirsiz tiimor 6zellikleri-
ne olan duyarliligini artirmak i¢in tasarlanmis hedefli bir modifikasyondur ve
siniflandirma gorevlerinde 6nemli bir dogruluk artisi saglamaktadir.
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EfficientNetv2 modelinin ¢ekirdek yapist MBConv ve Fused-MBConv
katmanlarini igermektedir. Kullanilan yéntem, bu mimariyi SE blogunu GAM
ve ECA bloklariyla degistirerek ve stratejik yeniden 6lgeklendirme uygulaya-
rak zenginlestirmektedir. Bu iyilestirme, beyin tiimoérlerini daha yiiksek hassa-
siyetle tespit edebilen bir model olusturmay1 hedeflemektedir. GAM ve ECA,
bu biiyiitecin daha etkili ¢caliymasini saglamaktadir.

Sekil 8de model mimarisini ve beyin tiimorii tanima igin 6zel olarak ta-
sarlanmis GAM ile gelistirilmis Fused-MBConv ile ECA ile giiglendirilmis
MBConv katmanlarini gostermektedir. Bu yenilikgi strateji, geleneksel Effi-
cientNetv2 modeline kiyasla daha az parametre sayisiyla iistiin siniflandirma
dogrulugu saglamaktadir. Yaklasimimizin kapsamli bir sekilde anlasilmast i¢in
¢alisma, 6nce EfficientNetv2 mimarisinin temel bir 6zetiyle baslamakta, ardin-
dan dikkat mekanizmalarinin detaylarini incelemekte ve son olarak mimari-
nin dl¢eklendirilmis modifikasyonlarini arastirmaktadir.
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Sekil 9. GAM ve ECA Bloklar1 ile Onerilen Model

Bu mimaride, ag boyunca farkli boyut ve konfigiirasyonlarda bulunan
MBConv modiilleri, agin 6grenme yetenegini giiglendiren gelismis evrisimsel
katmanlar olarak iglev goriir. Ozellikle gorsel isleme gorevleri icin kritik olan
karmasik desenleri tanimada aga esneklik saglarlar. FusedMBConv ise stan-
dart MBConv modiiliiniin evrimlesmis bir formudur ve ag genislemesi yoluyla
daha derin 6zelliklerin ¢ikarilmasina yardimei olur. Bu ayarlama, hesaplama
gereksinimlerini en aza indirerek hem verimli hem de hizli modellerin gelisti-
rilmesine olanak tanimaktadir.

Arastirmamizda, ECA modiilii SE modiiliiniin yerine MBConv modiilii-
ne entegre edilmistir. Bu iyilestirme, modelin 6zellik ¢ikarim yetenegini giig-
lendirirken 6grenme kapasitesini genisletir ve derinlik-yonlii uzamsal 6zellik-
lerin etkilesimini iyilestirir. FusedMBConv modiilii i¢inde ise SE modiiliiniin
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yerini GAM almistir. GAM, kanal-uzamsal etkilesimleri tesvik ederek degerli
bilgileri korur ve daha az parametreyle daha verimli 6zellik ¢ikarimi saglar.
Sonug olarak, bu yaklasim modelin genel verimliligini artirirken hesaplama
gereksinimlerini de 6nemli dl¢iide azaltmaktadir.

EfficientNetv2 mimarileri, dl¢eklenebilir ve yiiksek verimli modeller
olusturmayi saglayan saglam yapilariyla bilinir. Bu mimarinin 6lg¢eklenebi-
lirligi, agin genisligini, derinligini ve ¢oziiniirligiinii ayn1 anda olgeklendi-
ren benzersiz bir yaklasimdan kaynaklanir. Bu yontem, EfficientNetv2’nin
model karmagiklig: ile hesaplama gereksinimleri arasinda denge kurmasini
saglayarak hem genis hem de kiigiik dlgekli veri kiimelerine uyum saglama-
sina olanak tanimaktadir. Bu ¢alismada, kiictik 6lgekli beyin MR veri kii-
melerinin ihtiyaglarina daha iyi uyum saglamak i¢in EfficientNetv2'nin en
kiigitk varyant: olan EfficientNetv2-Small 6l¢eklendirilmistir. Bu versiyon,
her ag boliimiindeki blok tekrarlarinin sikligini gosteren 6zgiin bir katman
tekrar diizenine sahiptir. Orijinal katman tekrar dizisi olan 2, 4, 4, 6, 9, 15
yerine ozellestirilmis bir dizi olan 2, 3, 3, 4, 6, 12 kullanilarak model beyin
MR verileri i¢in dikkatle uyarlanmis ve model boyutu ile dogruluk arasinda
denge saglanmistir. Bu tiir modifikasyonlar, model karmasikligini ve toplam
parametre sayisini azaltirken etkinligini korumasini saglar. GAM ile gelisti-
rilmis FusedMBConv ve ECA ile gii¢lendirilmis MBConv bloklarinin kulla-
nimi sayesinde model, dogruluk tizerinde minimum etki ile yiiksek verimli-
ligini stirdiirebilmektedir.

4.4.1 EfficientNetv2 Mimarisi

Derin 6grenme modellerinin goriintii isleme kisminda CNN mimarisi
yogun bir sekilde kullanilmaktadir (LeCun et al., 2015). Tan ve Le tarafindan
2021 yilinda gelistirilen 6ncti bir CNN tabanli mimari olan EfficientNetv2,
alanda onemli bir ilerlemeyi temsil etmekte ve oOzellikle EfficientNetvl'de
belirlenen eksiklikleri ele alarak verimli 6zellik ¢ikarma i¢in 6zel olarak ta-
sarlanmistir (Tan & Le, 2021). Baslangicta optimize edilmis ikili islemler ve
parametre verimliligi icin uyarlanan EfficientNetv2, dogruluk ve hesaplama
yiikii arasinda daha iyi bir denge saglayan bir baslangic mimarisi kesfetmek
icin Sinirsel Mimari Arama (NAS) kullanmaktadir (Tan & Le, 2021). Ardin-
dan, model, belirli bir 6lgeklendirme katsayilar1 setiyle agin sonraki katman-
larina kademeli olarak daha fazla katman ekleyen diizensiz bir 6l¢eklendirme
stratejisi uygulamaktadir. Son olarak, goriintii boyutundaki artigla uyumlu
bir sekilde veri diizenleme ve artirma tekniklerini sistematik olarak artiran
kademeli 6grenme yontemleriyle model performansini ve verimliligini gelis-
tirmektedir. Onceki siirtimiiniin aksine, EfficientNetv2, ilk katmanlarda MB-
Conv ve Fused-MBConv’u yogun sekilde kullanmakta ve bellek erisim yiikiinii
hafifletmek i¢in daha diisiik bir MBConv genisleme oranini tercih etmektedir.
Fused-MBConv isleminin entegrasyonu ve titiz optimizasyon ¢abalari, Effi-
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cientNetv2’yi evrisimli siniflandirma aglar1 alaninda 6nemli bir ¢6ztim konu-
muna getirmektedir (Tan & Le, 2021).

4.4.2. EfficientNetv2 Modelleri I¢in Dikkat Mekanizmasi

Dikkat mekanizmasi, sinir aglarinin bir girdinin 6nemli bilesenlerine
odaklanmasini saglayan bir yontemdir (Vaswani et al., 2017). Ozellikle bilgi-
sayarl1 gorii uygulamalarinda, agin arka plan giiriiltiisiiyle ilgi ceken nesneleri
ayirt etmesine yardimci olmaktadir (Wang et al., 2017). Son yillarda giderek
popiiler hale gelen bu mekanizma, CNN modellerinin dogrulugunu artirmak
i¢in yaygin sekilde kullanilmaktadir (Hu et al., 2018) . Dikkat mekanizmasi,
sert (hard) ve yumusak (soft) dikkat olmak {izere iki ana kategoriye ayrilmak-
tadir (Xu et al., 2015). Yumusak dikkat siireci altinda ise uzamsal dikkat (spa-
tial attention) (Jaderberg et al., 2015), kanal dikkati (channel attention) (Hu
et al., 2018) ve karma (mixed) (Woo et al., 2018) dikkat olarak ti¢ temel tiir
tanimlanmustir.

Ag, uzamsal dikkat kullanarak girdi verisindeki belirli bolgelere segici se-
kilde odaklanabilir ve boylece uzamsal iliskileri ve yapilari daha iyi kavrayabi-
lir. Ote yandan, kanal dikkati, agin farkli kanallar arasinda 6zellik yanitlarini
ayarlamasini saglar, boylece ilgili 6zelliklerin ¢ikarilmasini kolaylastirirken
glriiltiyi bastirir (Pacal et al., 2024). Karma dikkat ise kanal ve uzamsal dik-
kati birlestirerek, aga hem kanal hem de uzamsal bilgiyi ayn1 anda yakalayan
kapsamli bir mekanizma sunar ve bu sayede zorlu gorsel tanima gorevlerinde
genel performansi artirabilmektedir.

CNN modellerine kanal dikkatini uygulayan ilk énemli girisimlerden biri
Squeeze and Excitation Block (SE) olmustur. CNN alaninda, dikkat mekaniz-
malar1 derin 6grenme modellerinin gelistirilmesinde temel tag haline gelmistir.
Bu teknikler, agin hedefli bir sekilde 6nemli 6zellikleri vurgulamasini saglayarak
performansini ve ayirt edici yetenegini artirir. Ozellik yanitlarini yeniden kalibre
etmek ve agin farkli kanallar arasindaki karmagsik bagimliliklar1 yakalamasina
olanak tanimak i¢in Convolutional Block Attention Module (CBAM), BAM,
ECA modiilii ve GAM gibi ¢esitli dikkat teknikleri gelistirilmistir.

ECA-Net, Wang ve arkadaslar1 tarafindan 2020 yilinda 6nerilen (Wang
et al., 2020) derin CNN’ler icin verimli bir kanal dikkat mekanizmasidir. G6-
riintiiddeki hangi renk veya 6zellik kanallarinin daha 6nemli oldugunu belirler.
Ornegin, bir beyin MR gériintiisiinde timdoriin oldugu bélgenin rengi veya
dokusu daha 6nemli olabilir. Geleneksel tam bagli katmanlar yerine, adaptif
¢ekirdek boyutuna sahip 1D evrisim kullanarak yerel kanallar aras: etkilesim-
leri yakalar. Siireg, global ortalama havuzlama (GAP), ardindan 1D evrisim ve
sigmoid aktivasyonu igerir; bu da girdi 6znitelik haritasin1 modiile eder. Kayda
deger performans iyilestirmelerine ragmen, ECA-Net hafif ve verimli yapisini
korur, model karmagikligini ve hesaplama yiikiinii en aza indirir.
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CBAM (Convolutional Block Attention Module), 2018 yilinda Sanghyun
Woo ve arkadaglari tarafindan 6nerilen, CNN’ler i¢in hafif ve ¢ok yonlii bir
dikkat modiiliidiir. (Woo et al., 2018). Oznitelik haritalarim iyilestirmek igin
kanal ve uzamsal boyutlara sirasiyla odaklanir. Kanal dikkat mekanizmasi,
global ortalama havuzlama ve tam bagli katmanlar araciligiyla 6nemli kanallar1
vurgularken; uzamsal dikkat mekanizmasi global maksimum havuzlama ve
benzer katmanlar kullanarak énemli bélgeleri 6ne ¢ikarir. Iki dikkat haritasinin
eleman bazinda ¢arpimiyla elde edilen rafine 6znitelik haritasi, sonraki CNN
katmanlarina aktarilir.

GAM ve CBAM temelde ayni1 yapiya sahiptir, ancak kanal ve uzamsal dik-
kat modiilleri i¢in farkli matematiksel operatorler kullanirlar. Sekil 9, GAM ve
CBAM modiillerinin temel yapisini1 gostermektedir.

Kanal Dikkat | | TUzamsal Dikkat
Modiili (Mz) Modiihi (M.)

Ozellizi

Sekil 10. CBAM ve GAM Mimarileri I¢in Temel Yap1

Sekil 9da gosterildigi gibi, CBAM, Channel Attention Module (CAM)
ve Spatial Attention Module (SAM) adl iki ardisik alt modiiliin stratejik uy-
gulanmasiyla CNN’lerin performansini dnemli 6l¢tide artirir. CBAM, iki tiir
dikkat haritas: olusturarak modelin ilgili 6zelliklere odaklanmasini giiglendi-
rir: CxIx1 boyutlarinda tek boyutlu bir kanal dikkat haritas1 (Mc) ve IxHxW
boyutlarinda iki boyutlu bir uzamsal dikkat haritas1 (Ms). CBAM, beyin tii-
mori smiflandirmasinda modelin en 6nemli 6zelliklere odaklanmasini sag-
layarak dogrulugu artirir. Kanal Dikkat Modilii (CAM), MR goriintiisiindeki
farkli 6zellik haritalar: arasinda tiimorle ilgili olanlar giiglendirirken, gereksiz
bilgileri baskilar. Ornegin, bir kanal tiimériin kenarlarini belirginlestiriyorsa,
model bu kanala daha fazla dikkat eder. Uzamsal Dikkat Modiilii (SAM) ise
timoriin bulundugu bolgeyi vurgulayarak gereksiz alanlari goz ardi eder,
boylece model tiimorlii ve tiimorsiiz alanlar1 daha dogru ayirt eder. Bu iki
mekanizma birlikte ¢aligarak modelin tiimoriin varligini ve tiiriinii yiiksek
dogrulukla belirlemesini saglar, boylece YZ destekli teshis sistemleri daha
giivenilir hale gelir. Ozellikle Mc, tiim 6znitelik haritas {izerinde her kanalin
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onemini vurgulamak iizere yapilandirilmistir. Buna karsilik Ms, goriintii igin-
deki ilgili uzamsal 6zellikleri 6ne ¢ikarir. Bu ¢ift odakli mekanizma, modelin
hem kanal bazinda hem de uzamsal bilgiyi onceliklendirerek 6znitelik tem-
sillerini uyarlamali olarak iyilestirmesine olanak tanir, béylece modelin veri
icindeki onemli kaliplar1 ayirt etme yetenegi gelisir. CxHx W boyutlarinda bir
ara Oznitelik haritasi (F) girdi olarak verildiginde, CBAM sirasiyla Cx1x1 bo-
yutlarinda 1D kanal dikkat haritas1 (Mc) ve IxHx W boyutlarinda 2D uzamsal
dikkat haritas1 (Ms) ¢ikarir (Sekil 9da gosterildigi gibi). Genel dikkat siireci,
Denklem 1 ve Denklem 2'de formiile edilebilir.

F'=Mc(F)®F1 (1)
F"=Ms(F)QF' (2)

Burada @ sembolii eleman bazinda ¢arpimi temsil eder. Carpim islemi
sirasinda dikkat degerleri uygun sekilde kopyalanir: kanal dikkat degerleri
uzamsal boyut boyunca, uzamsal dikkat degerleri ise kanal boyunca ¢ogaltilir.
F"" elde edilen rafine ¢iktiy1 gosterir.

ECA, CBAM ve GAM gibi dikkat mekanizmalarini kullanan CNN’ler-
de, F1, F' ve F"' 6zellik haritalarinin islenmesindeki farkli asamalar1 belirtir.
F1 baglangigtaki evrisimsel katmanlardan tiiretilir ve ¢ikarilan 6zellik kiime-
sini temsil eder. Dikkat mekanizmalariyla iyilestirmeden gectikten sonra, bu
ozellikler su sekilde temsil edilir: F' Beyin tiimorlerinin tespiti gibi gorevler
i¢in kritik 6neme sahip belirli unsurlarin, 6nemlerinin dinamik olarak ayar-
lanmasiyla vurgulandigi bir uygulamadir. F"'daha da rafine edilmis halini
temsil eder F'ek isleme veya ozellikleri birlestirme yoluyla, béylece modelin
kesinligi ve netligi artirilir. Bu, modelin verilerdeki en alakal: bilgileri hassas
bir sekilde hedeflemesini ve vurgulamasini saglar. CBAM mimarisinin, iki
ana bileseni olan CAM ve SAM modiillerinden olusan temel yapis1 Sekil 10da
gosterilmigtir.
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AvgPool Paylagimli MLP

Sekil 11. CBAM Aginin Bloklari

CBAM cergevesinin CAM (Kanal Dikkat Modiilii) bileseninde, kanal
ozellikleri arasindaki iliskilerden yararlanilarak kanallara odaklanan bir dik-
kat haritasi olusturulur. Bu modiil, girdideki temel unsurlar1 belirlemeye 6nce-
lik verir. Bunu bagarmak i¢in dncelikle, 6zellik haritalarinin uzamsal yonlerine
ortalama ve maksimum havuzlama uygulanarak ve elde edilir. Bu degerler,
havuzlar tizerinden ortalamasi alinan ve maksimum degeri hesaplanan 6zel-
likleri temsil eder. Daha sonra, bu tiiretilmis degerler, boyutu Cx I x I olan ve
bir gizli katman igeren 6zel bir sinir ag1 katmanina M _iletilir. Burada C, kanal
sayisini ifade eder. Kanallara ayrilan dikkatin hesaplanma yontemi denklem 3
ve denklem 4 ile belirlenmistir.

M, (F) = c(MLP(AvgPool(F)) + MLP(MaxzPool(F))) (3)
M (F) = o(Wy (Wo (Fivg)) + Wi (Wo (Fru)) (4)
Bu baglamda, o sigmoid aktivasyon fonksiyonunu, W, ve W, ise agirlik

katsayilarini, MLP ise ¢ok katmanli algilayic1 agin1 ifade etmektedir.

Ote yandan, SAM, uzamsal 6zellik korelasyonlarini analiz ederek kritik
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uzamsal bolgeleri isaretleyen bir harita olusturur. Kanal 6nemine odaklanan
karsitindan farkli olarak, SAM, girdi igindeki ilgili bilgilerin yogunlastig1 belirli
konumlari belirler. Bu uzamsal dikkat haritalarinin olusturulmasi igin, kanal
boyutu tizerinde ortalama ve maksimum havuzlama islemleri gergeklestirilir.
Bu islemler, ortalama havuzlanmis uzamsal 6zellikler i¢in ve maksimum ha-
vuzlanmis uzamsal 6zellikler i¢in edilmesini saglar. Bu ¢iktilar daha sonra bir-
lestirilir ve bir evrisim katmanindan gegirilerek seklinde temsil edilen uzamsal
dikkat haritas1 olusturulur. Bu 6zel yaklasim, uzamsal dikkatin belirlenmesini
kolaylastirir. Uzamsal dikkatin hesaplanmasi, asagidaki Denklem 5 ve
Denklem 6>da gosterildigi gibi gerceklesir:

Bu agiklamada o sigmoid aktivasyon fonksiyonunu f 7 * 7 ise
7x7 boyutlarindaki bir filtre kullanilarak yapilan bir evrisimsel islemi ifade
etmektedir.

Ote yandan, beyin tiimorii tespiti alaninda, veri kiimesinin karmagikligina
yonelik gezinme siirecinde, kritik 6zellikleri vurgularken ilgisiz bilgileri
filtrelemek icin saglam bir mekanizmaya ihtiyag¢ duyulur. GAM, gereksiz
verileri en aza indirme ve global-boyutsal etkilesimleri vurgulama konusundaki
etkinligiyle one ¢ikar (Y. Liu et al., 2021). Goriintiideki hangi bolgelerin (pik-
sel gruplarinin) daha 6nemli oldugunu belirler. Ornegin, timériin bulundugu
bolge, goriintiiniin diger kisimlarindan daha 6nemlidir. GAM'1n bu istiinlii-
gii, oncelikle veri setinin karmagik varyasyonlari arasinda bilgiyi koruma ko-
nusundaki gelismis kapasitesi nedeniyle, diger dikkat mekanizmalariyla yan
yana getirildiginde belirgindir.

GAM, CBAM tarafindan olugturulan temel iizerine insa edilmis olup
kanal ve uzamsal dikkat siralamasini korurken, gelistirilmis alt modiillerle
islem kapasitesini artirir. Kanal dikkat alt modiiliinde, tiim boyutlarda kap-
samli bilgi korumasi saglamak i¢in 3D permiitasyon teknigi kullanir. Bunu ta-
kiben, kanal ve uzamsal 6geler arasindaki etkilesimi giiglendiren iki katmanli
bir MLP (Cok Katmanli Algilayic1) uygulanarak bagimliliklarin genis 6lgekte
yakalanmasi saglanir. Uzamsal dikkat bileseni ise, uzamsal bilgiyi daha tutarl
sekilde birlestirmek tizere 6zel tasarlanmis iki evrisimsel katman entegre ede-
rek bu yaklasimi pekistirir (Sekil 11'de gosterildigi gibi).
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GAM igin Kanal ve Uzamsal Dikkat Modiilii
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Girig ozellikleri F,

Sekil 12. GAM Aginin Bloklar1

Giris ozelligi eslemesinde islem yapiliyor F, ara durum F,ve son ¢ik-
tt F, denklem 7 ve denklem 8’lerde gosterildigi gibi bu mekanizma global
ozellik entegrasyonu ile ag i¢indeki bilgi kaybini azaltma arasinda bir denge
kurmay1 amaclamaktadir.

F, =M, (F)®F~ (7

Fy =M, (F,)® F» (8)

GAM’in operasyonel dinamikleri, girdi 6zellik haritalarini iyilestirmeye
yonelik yapilandirilmis yaklasimini vurgulayan denklemler ve gorsel temsil-
lerle gosterilmektedir. Baglangigta, kanal dikkat haritast M, girdi 6zellik ha-
ritasi F, {izerine uygulanarak bir ara durum F,elde edilir. Daha sonra bu ara
durum, uzamsal dikkat haritasi M, tarafindan daha da iyilestirilir ve nihai
cikti F, elde edilir. Bu prosediirel akis, goriintiilerdeki 6nemli 6zelliklerin
kapsaml1 bir sekilde gelistirilmesini saglar ve GAM’i tibbi goriintii analizi ve
beyin timori tespiti gibi incelikli alanlarda vazgegilmez bir arag haline getirir.
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4.5 Degerlendirme Olgiitleri

Makine 6greniminde, 6zellikle beyin tiimori siniflandirma ve tespitinde,
gelistirilen modellerin etkinligini degerlendirmek i¢in gesitli performans met-
rikleri kullanilir. Bu metrikler sunlari igerir:

o Dogruluk (Accuracy): Modelin genel tahmin dogrulugunu 6lger
+ Kesinlik (Precision): Pozitif tahminlerin dogruluk oranini gésterir

« Duyarlilik (Recall/Sensitivity): Modelin ger¢ek pozitifleri dogru tani-
ma yetenegini dlcer (yanlis negatifleri minimize etmeye odaklanir)

o Oggiilliik (Specificity): Negatif tahminlerin dogrulugunu degerlendirir

o F1-Skoru: Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir, dengeli bir
6l¢tim sunar

Metrik Formiil

Dogruluk (Accuracy) Dogruluk = Dogru Tahmin Sayisi / Toplam Tahmin Sayis:
Kesinlik (Precision) Kesinlik = Dogru Pozitif / (Dogru Pozitif + Yanls Pozitif)
Duyarlilik (Recall) / Duyarhilik = Hassasiyet = Dogru Pozitif / (Dogru Pozitif + Yanlis
Hassasiyet (Sensitivity) Negatif)

F1 Skoru (F1 Score) F1 Skoru = (2 x Kesinlik x Duyarlilik) / (Kesinlik + Duyarlilik)

Aragtirmacilar, bu metrikleri ve olusturulan hata matrisini (confusion
matrix) inceleyerek modelin beyin tiimérii vakalarini dogru siniflandirma ye-

tenegi hakkinda kapsaml bilgi edinebilirler.
4.6 Deneysel Tasarim

Deneylerde kullanilan bilgisayarin donanim konfigiirasyonu su sekilde-
dir: Ubuntu 21.04 adli Linux tabanli bir isletim sistemi kullanilmistir. GPU
donanimi olarak 11 GB GDDR6 RAM ve 4352 CUDA ¢ekirdegine sahip NVI-
DIA RTX 2080T1 ekran kart1 kullanilmustir. Islemci olarak 10 cekirdekli, 3,50
GHz ve 19,25 MB Intel ® Smart Cachee sahip Intel Core i9 9900X ve 32 GB
DDR4 RAM kullanilmigtir. Programlama dili olarak Python, PyTorch derin
ogrenme kiitiiphanesi kullanilmistir.
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BOLUM V:

ARASTIRMANIN BULGULARI VE TARTISMA

Bu boliimde ¢alismanin bulgular1 ve tartigma kismi birlikte verilmistir.
Model kiyaslamalar1 yapildig: i¢in tartigma bolimiiniin de burada verilmesi
daha uygun olacag1 diisiiniilmiistiir. Ayn1 zamanda, beyin tiimorii tanisi bag-
laminda gelismis derin 6grenme modellerinin kapsamli bir degerlendirmesi-
ni yapilmaktadir. Onerilen tan1 modeliyle iligkili karisiklik matrisinde tasvir
edilen performans olgiitlerini ve sonuglari tartisilmistir. Tablo 7de sunulan
bulgular, VGG19 harig tiim derin 6grenme modellerinin beyin timorlerini
dogru bir sekilde tanimlamada %99’u asan dogruluk oranlarina ulastigini
gostermektedir. Bu sonuglar, radyoloji uzmanlarinin beyin tiimoérlerini dogru
bir sekilde tani koymalarinda yardimci olmakta derin 6grenme metodolojile-
rinin etkinligini ve giivenilirligini vurgulayabilmektedir. Bu modellerin radyo-
loji alaninda tan1 dogrulugunu ve hasta sonuglarini 6nemli dl¢iide iyilestirme
potansiyeli olabilmektedir.

Tablo7debeyintiimoériitanimlamasiicin MRgoriintiilerinisiniflandirmada
gesitli derin 6grenme mimarilerinin performansini karsilastirir. Dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 puani gibi dnemli performans dl¢iitlerine gore VGG,
ResNet, DenseNet, Inception, MobileNet, MobileViTv2, FastViT, GhostNet,
RepGhostNet, MaxViT, Swin, DeiT3, ResMLP ve Caformer gibi popiiler mo-
delleri degerlendirir.

Tablo 7. Derin Ogrenme Modellerinin Sonuglari

Model Dogruluk Kesinlik Geri Cagirma F1- Skoru
VGG-13 0.9924 0.9918 0.9917 0.9917
VGG-16 0.9908 0.9901 0.9901 0.9901
VGG-19 0.9855 0.9844 0.9853 0.9848

ResNet-18 0.9931 0.9929 0.9925 0.9927
ResNet-34 0.9931 0.9928 0.9925 0.9926
ResNet-50 0.9923 0.9921 0.9917 0.9919
ResNet-101 0.9924 0.9919 0.9917 0.9918
DenseNet-121 0.9947 0.9942 0.9942 0.9942
DenseNet-169 0.9931 0.9928 0.9925 0.9926
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DenseNet-201 0.9946 0.9945 0.9942 0.9943
Xception 0.9924 0.9920 0.9917 0.9918
Inceptionv3 0.9947 0.9945 0.9942 0.9943
Inceptionv4 0.9939 0.9940 0.9934 0.9937
InceptionNexT-base 0.9947 0.9944 0.9942 0.9943
MobileNetv3-small 0.9947 0.9946 0.9942 0.9944
MobileNetv3-large 0.9916 0.9914 0.9909 0.9911
MobileViTv2-100 0.9939 0.9936 0.9934 0.9935
FastViT-t12 0.9931 0.9928 0.9926 0.9927
FastViT-s12 0.9954 0.9953 0.9950 0.9952
FastViT-sa36 0.9947 0.9945 0.9942 0.9943
GhostNet-100 0.9947 0.9945 0.9942 0.9943
GhostNetv2-100 0.9931 0.9928 0.9926 0.9927
RepGhostNet-100 0.9939 0.9938 0.9934 0.9936
RepGhostNet-200 0.9954 0.9953 0.9950 0.9952
MaxViT-base 0.9954 0.9950 0.9950 0.9950
Swin-base 0.9947 0.9943 0.9942 0.9942
DeiT3-base 0.9931 0.9926 0.9930 0.9928
ResMLP-24 0.9939 0.9936 0.9934 0.9935
Caformer-s18 0.9924 0.9918 0.9917 0.9917
Caformer-s36 0.9954 0.9953 0.9950 0.9951
Onerilen Model 0.9977 0.9976 0.9975 0.9975

Onemli bir bulgu, Onerilen Modelin %99,77 dogruluk, %99,76 hassasiyet,
%99,75 duyarlilik ve %99,75 F1 puant ile en yiiksek performansi gostermesidir.
Bu, Onerilen Modelin beyin tiimérii siniflandirmast igin incelenen diger tiim
derin 6grenme modellerine gére 6nemli bir @istiinliige sahip oldugunu gosterir
ve Ozellikle beyin tiimorlerini tespit etmek i¢in kullanilan 6zel dikkat mekaniz-
malar1 ve model optimizasyonlar1 sayesinde daha hassas ve etkili siniflandirma
yapma yetenegini vurgular. Ayrica, DenseNet-121 ve Inceptionv3 gibi mimari-
ler de %99,47 civarinda dogruluk oranlariyla dikkat ¢ekici bir performans ser-
gilerken, VGG-19 modeli %98,55’lik nispeten daha diisiik bir performans gos-
termektedir. Performanstaki bu farklilik, modelin mimarisinin ve kullanilan
ozellik ¢ikarma tekniklerinin sonuglari nasil 6nemli dlgiide etkileyebilecegini
gostermektedir. Ozellikle, %99,54’liik yiiksek dogruluk oranlar1 gosteren Fast-
ViT-s12 ve RepGhostNet-200 gibi modeller, gorsel siniflandirma gorevlerinde
transformatér tabanli ve hafif modellerin potansiyelini vurgulamaktadir. Bu
sonuglar, gesitli derin 6grenme mimarilerinin beyin tiimoéri tanisi gibi belirli
tibbi goriintiileme gorevlerinde nasil farkli performans gosterebilecegini ve en
uygun modeli segmenin 6nemini gostermektedir.
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Benzer sekilde, MaxViT-base, Swin-base, DeiT3-base ve ResMLP-24 gibi
dikkat ¢ekici mimariler beyin tiimoérii tanimlama gorevlerinde etkileyici per-
formans gostermistir. Ozellikle MaxViT-base ve Swin-base sirasiyla %99,54
ve %99,47 dogruluk oranlariyla 6ne ¢ikarak karmagik gorsel 6zellikleri etkili
bir sekilde isleme kabiliyetlerini ve tibbi goriintilleme i¢in derin 6grenme
uygulamalarindaki o6nemli potansiyellerini sergilemektedir. DeiT3-base,
%99,31 dogrulukla transformatér mimarilerinin giiciini vurgularken, ResM-
LP-24, %99,39 dogrulukla bu alanda MLP mimarilerinin etkinligini dogru-
lamaktadir. Sonug olarak, bu bulgular derin 6grenme yaklasimlarinin tibbi
goriintillemede, ozellikle MR kullanilarak beyin tiimérlerinin teshisinde et-
kinligini ve potansiyelini aydinlatmaktadir. Sekil 12'de belirtilen tiim modeller
i¢in bir gubuk grafigi gostermektedir.
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Sekil 13. Onerilen Model ve Derin Ogrenme Modellerinin Sonuglar1 igin Cubuk
Grafik

Sekil 12'de, Onerilen Model olarak adlandirilan en iyi performans gos-
teren model kirmiziyla ayirt edilirken, sonraki ilk dért model, yani Cafor-
mer-s36, MaxViT-base, RepGhostNet-200 ve FastViT-s12, yesille gosterilmis-
tir. Geriye kalan modeller, karsilastirmali olarak daha diisiik performanslarini
belirtmek i¢cin griyle golgelendirilmistir. Ayrica, Tablo 8, beyin MR veri kiime-
lerini kullanarak EfficientNetv1 ve EfficientNetv2 cerceveleri icindeki model
performanslarinin bir karsilagtirmasini sunmaktadir. Ayrica, Onerilen Model
tarafindan elde edilen sonuglarla birlikte, EfficientNetv2-small modelinin uy-
gulanmasiyla birlikte CNN tabanli mimariler i¢in farkli dikkat mekanizmala-
rinin kullanilmasinin etkisini vurgulamaktadir.
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Tablo 8. Onerilen Modelin Yan1 Sira Farkli Dikkatlere Sahip Tiim EfficientNet

Modellerinin Sonuglar

Model Dogruluk | Kesinlik | Geri F1- Params
Cagirma | Skoru | (M)
EfficientNet-B0 0.9931 0.9929 0.9925 0.9927 | 4.02
EfficientNet-B1 0.9947 0.9945 0.9942 0.9943 | 6.52
EfficientNet-B2 0.9954 0.9953 0.9950 0.9952 | 7.71
EfficientNet-B3 0.9954 0.9953 0.9950 0.9951 10.71
EfficientNet-B4 0.9954 0.9953 0.9950 0.9952 17.56
EfficientNet-B5 0.9954 0.9953 0.9950 0.9951 | 28.35
EfficientNet-B6 0.9947 0.9947 0.9942 0.9944 | 40.75
EfficientNet-B7 0.9947 0.9944 0.9942 0.9943 | 63.79
EfficientNetv2-small 0.9954 0.9953 0.9950 0.9951 |20.19
EfficientNetv2-medium 0.9954 0.9952 0.9950 0.9951 | 52.87
EfficientNetv2-large 0.9954 0.9953 0.9950 0.9952 117.24
EfficientNetv2-small + CBAM 0.9954 0.9951 0.9950 0.9951 |22.52
EfficientNetv2-small + ECA 0.9962 0.9961 0.9959 0.9960 17.76
EfficientNetv2-small + GAM 0.9969 0.9967 0.9967 0.9967 | 88.67
Proposed Model (GAM +ECA) | 0.9977 0.9976 0.9975 0.9975 | 14.41

Tablo 8, beyin tiimarlerini tespit etmek i¢in kullanilan gesitli EfficientNet
modelleri ile 6nerilen bir model arasinda kapsamli bir karsilagtirma sunmak-
tadir. Bu karsilastirma, dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1 puani gibi per-
formans ol¢iitleri agisindan ayrintili bir analiz sunarken, ayni zamanda dikkat
mekanizmalarinin etkisini derinlemesine arastirmay1 amaglamaktadir. Bu bo-
liim, 6nerilen model (GAM+ECA) ile birlikte hem EfficientNet hem de Effi-
cientNetv2 serilerinin performansina iliskin analizleri ve dikkat mekanizma-
larinin beyin tiimorii tespiti izerindeki etkilerini sunmaktadir. EfficientNet ve
EfficientNetv2 serileri arasindaki kapsamli bir karsilastirma, her iki serinin de
Sekil 13'da gosterildigi gibi gesitli yapilandirmalarda mitkemmel performans
olgiitleri sagladigini gostermektedir.
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Sekil 14. Onerilen Model ve Dikkat Mekanizmasina Sahip EfficientNet Tabanli
Modellerin Sonuglari Igin Cubuk Grafik

Sekil 13, EfficientNet modelleri ve ek dikkat mekanizmalarina sahip Effi-
cientNet modelleri tarafindan elde edilen dogruluk metrigi tizerindeki basa-
rilar1 gostermektedir. Onerilen model en yiiksek bagariyr gostermektedir (kir-
miziyla vurgulanmistir), en yakin 4 model de yesille vurgulanmstir ve diger
EfficientNet mimarilerine ait modeller ve optimizasyonlar griyle gosterilmis-
tir.

Ozellikle, EfficientNetv2 serisi ve dikkat mekanizmastyla gelistirilmis var-
yantlari, model karmagsikligini artirmadan performans: 6nemli dlgiide iyiles-
tirmeleri nedeniyle 6ne gtkmaktadir. Onerilen modelin etkinligi, farkl dikkat
mekanizmalarinin EfficientNetv2-Small modeline entegre edilmesiyle somut-
lastiriliyor. FusedMBConv bloklarindaki SE modiillerini GAM ile ve MBConv
bloklarindaki SE modiillerini ECA mekanizmalariyla degistiren bu entegras-
yon, hibrit bir yaklasimi temsil ediyor. Bu strateji, modelin toplam parametre
say1sini 14,41 milyona disiiriirken dogrulugu %99,77’ye, hassasiyeti %99,76’ya,
geri gagirmay1 %99,75%e ve F1 puanini %99,75% yiikseltiyor. Bu, modelin hafif
yapisini ve hesaplama kaynaklarini ve egitim siiresi gereksinimlerini azaltirken
tistiin performans olciitlerine ulasma yetenegini vurguluyor. Ozellikle, bu
optimizasyon GPU kullaniminda ve FLOP’larda da 6nemli azalmalara yol ag-
maktadir.

Onerilen modelin verimliligi, azaltilmig parametre sayisinda ve hesaplama
ayak izinde belirgindir. Ozellikle, model derinlik bazinda ayrilabilir evrigim-
lerden ve modelin genisligini, derinligini ve ¢oziintirligiinii bilesik bir sekilde
ayarlayan olgeklenebilir bir mimariden yararlanir, performanstan 6diin ver-
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meden hiz ve bellek kullanimini optimize eder. VGG ve ResNet gibi gelenek-
sel CNN mimarileriyle karsilagtirildiginda, 6nerilen model hesaplama hiz1 ve
bellek verimliliginde énemli iyilestirmeler gostermektedir. Ornegin, VGG-16
138 milyondan fazla parametre gerektirebilirken, énerilen EfficientNetv2 ta-
banli model, eklenen dikkat mekanizmalariyla bile, 6nemli 6l¢iide daha diisiik
bir parametre sayisini1 koruyarak daha hizli egitim siirelerine ve azaltilmis bel-
lek gereksinimlerine katkida bulunur. Cikarim hizi agisindan, 6nerilen model
VGG-16 ve ResNet-50 gibi klasik modellere gore belirgin bir iyilestirme ser-
gilemektedir. Ayn1 donanimda kiyaslandiginda 6nerilen model, VGG-16dan
2 kata kadar, ResNet-50den ise 1,5 kata kadar daha hizli ¢ikarim stirelerine
ulagarak, MR goriintiilerinin ger¢ek zamanl analizini ve siniflandirilmasini
kolaylastiriyor.

Parametre sayisi ve hesaplama maliyeti (FLOP, GPU kullanim) ile ilgili
analiz, daha yiiksek parametre sayisinin veya hesaplama yogunlugunun mut-
laka daha iyi performansla iliskili olmadigini ortaya koymaktadir. Sirasiyla 5,3
ve 7,8 milyon parametreye sahip EfficientNet-B0 ve EfficientNet-B1 modelleri
%99,31 ve %99,47 dogruluk oranlar1 sunmaktadir. Buna kargilik, sirasiyla 12
ve 19 milyon parametreye sahip EfficientNet-B3 ve EfficientNet-B4 modelle-
ri, karsilastirilabilir yiiksek hassasiyet, geri ¢agirma ve F1 puanlariyla birlikte
%99,54’liik benzer yiiksek bir dogruluk seviyesini korumaktadir. Efficient-
Netv2 serisindeki en biilyiik model olan EfficientNetv2-Large, 48 milyon para-
metreye sahip olmasina ragmen %99,54 dogruluk, %99,53 hassasiyet, %99,50
geri ¢agirma ve %99,52 F1 puani ile etkileyici performans olgiimleri sergile-
mektedir.

Dikkat mekanizmalarinin etkisine iliskin arastirmalar, ECAnin Efficient-
Netv2-Small modeline entegre edilmesinin parametre sayisini 20,19 milyon-
dan 17,76 milyona digiirdiigiinii, dogrulukta (%99,62), kesinlikte (%99,61),
geri ¢cagirmada (%99,59) ve F1 puaninda (%99,60) 6nemli iyilestirmeler sag-
ladigin1 gostermektedir. Parametre sayisini 88,67 milyona ¢ikaran GAM kul-
lanimi, dogrulugu %99,54’ten %99,69%a ¢ikararak genel performans: énemli
olgiide artirmis ve diger metriklerde olumlu sonuglar saglamistir. Ancak
CBAM'1n entegre edilmesi, diger metriklerde 6nemli iyilestirmeler saglama-
dan parametre sayisini 22,52 milyona c¢ikarmigtir. Onerilen model (GAM
+ ECA), yalnizca parametre sayisinda ve hesaplama maliyetinde bir azalma
degil, ayn1 zamanda mevcut modellerle karsilastirildiginda dogruluk, kesin-
lik, geri ¢agirma ve F1 puani gibi kritik performans metriklerinde de énemli
iyilestirmeler gostermektedir. Bu, beyin tiimérlerinin derin 6grenmeye dayali
tespitinde 6nemli bir ilerleme oldugunu kanitlamakta ve modelin performans
ile verimlilik arasinda etkili bir denge kurma yetenegini ortaya koyabilmekte-
dir. Onerilen modelin basarisi, derin 6grenme modelleri gelistirmede dikkat
mekanizmalarinin stratejik entegrasyonunun 6nemini vurguluyor. Bu bulgu-
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lar, gelecekteki arastirmalar icin bir temel olusturarak daha verimli ve etki-
li derin 6grenme modellerinin gelistirilmesini tesvik etmektedir. Sekil 14’te
onerilen modelin sinif performansini gosteren karisiklik matrisini gosteriyor.

Onerilen Model
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Sekil 15. Onerilen Modelin Sinif Bazinda Performansi

Sekil 14’0 inceledikten sonra, karigiklik matrisinin ayrintih degerlendirme-
si, siniflandirma modelinin dort kategoriyi ayirt etmede iistiin performansini
dogrulamaktadir. Bunlar gliom, menenjiom, hipofiz ve timorsiizdiir. Model,
299 dogru tahminle gliomu ve 298 dogru tahminle hipofiz tiimérlerini tanim-
lamada daha iyi bir hassasiyet sergileyebilmekte ve daha iyi bir dogruluga ulasa-
bilmektedir. Benzer sekilde, sirasiyla 306 ve 405 dogru tahminle menenjiom ve
tiimorsiiz vakalar tanimada daha iyi bir hassasiyet elde edebilmektedir. Tutar-
sizliklar, glioma olarak yanlig siniflandirilan bir menenjiom vakas: ve modelin
hipofiz tiimérlerini yanlis bir sekilde menenjiom olarak etiketledigi iki durum
dahil olmak tizere asgari diizeydedir. Bu sonuglar, modelin her kategori i¢in has-
sasiyet, geri ¢agirma ve F1 puanlarinda yiiksek metrikler elde ettigini, belirli du-
rumlari ve genel tiimor dist durumlari ayirt etme konusunda dengeli ve saglam
bir kapasiteyi yansittigini gostermektedir. Modelin yanls siniflandirma yapmasi
olduk¢a nadirdir; bu da farkli beyin tiimorii tiplerini ayirt etmedeki basarisini
ve timor olmayan vakalar1 dogru sekilde tanima yetenegini gosterir. Bu durum,
modelin yiiksek dogruluk oranini ve farkli timor siniflar1 arasinda giiglii bir ge-
nelleme kapasitesine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
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5.1. Grad-CAM Kullanilarak Gorsellestirme Analizi

Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM), CNN’lerin ka-
rarlar1 nasil aldigini yorumlamak ve gorsellestirmek icin kullanilan etkili bir tek-
niktir. Ana amaci, bir giris goriintiisiinde agin belirli bir sinif i¢in tahminlerini
biiyiik dl¢lide etkileyen 6nemli bolgeleri belirlemektir. Beyin tiimori siniflan-
dirmasi alaninda Grad-CAM, CNN tabanli modellerin 6nceliklendirdigi belirli
ozellikleri gorsel olarak gosteren temel bir ara¢ gorevi goriir. Bu agiklama, mode-
lin siniflandirma kararlarinin ardindaki gerekgeye dair paha bigilmez i¢goriiler
sunarak, teshis yeteneklerine iliskin anlayisimiz1 giiclendirir. Tibbi goriintiileme
baglamlarinda kesin beyin tiimoérii tanimlama ve siniflandirma i¢in gok 6nemli
olan bu analiz sayesinde, modelin giivenilirligi 6nemli 6l¢iide artirilir. Ampirik
kanitlar, Onerilen Modelin beyin tiimérlerini dogru bir sekilde siniflandirma-
da mitkemmel oldugunu dogrulayarak, diger modellere kiyasla tstiinliigiinii
vurgular. Grad-CAM’in modelimize entegre edilmesi, yapay zeka destekli tibbi
teshislerde yorumlanabilirlige yonelik kritik bir ihtiyaci ele alir. Bu teknik, sinif-
landirma kararlarini etkileyen MR taramalarindaki belirli bolgeleri vurgulaya-
rak modelin karar alma siirecini aydinlatir. Bir modelin tahmininin temelinin
anlasilmasinin tahminin dogrulugu kadar hayati 6nem tasidig1 beyin tiimorii ta-
nist baglaminda, Grad-CAM paha bi¢ilmez bir arag gorevi goriir. Sadece radyo-
loglarin ve klinisyenlerin YZ’nin bulgularini dogrulamalarina yardimci olmakla
kalmaz, ayn1 zamanda teknolojiye daha derin bir giiven de saglar. Grad-CAM,
modelin operasyonel mantigina dair seffaf ve yorumlanabilir i¢goriiler saglaya-
rak YZ modelleri ve tip uzmanlar1 arasindaki is birligi potansiyelini artirir ve
daha bilgili ve etkili tedavi planlamasinin 6niinii agar. Sekil 15, Grad-CAM’in
Onerilen Model ile entegrasyonunun beyin tiimérii bolgelerindeki belirli ko-
numlara nasil odaklandigini gostermektedir.

Tumor Tumor Turor Tumor No-tumor

Ground Truth

Proposed Model

Sekil 16. Onerilen Model Igin Grad-CAM Gorsellestirmeleri (Uzman Bir Nérolog

«  »

Tarafindan Isaretlenen Temel Gergek Bolgeleri Gosteren Kirmizi “+” Isaretleriyle)
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Sekil 15te gortldigii gibi, goriinen iki satir yapay zekanin yorumlanabi-
lirligi ve beyin tiimorlerini tespit etmede modelin dogrulugu hakkinda 6nemli
ayrintilar sunmaktadir. [lk satirdaki radyolog tarafindan isaretlenen beyin tii-
mori lokasyonlar: manuel olarak konumlandirilmis referans noktalar: olarak
hizmet eder. Onerilen Modelin Grad-CAM ile entegrasyonu, ikinci satirda
modelin kategorizasyon se¢imlerinin altinda yatan nedenleri ortaya ¢ikaran
151 haritas1 gorsellestirmeleri tiretmektedir.

Ek olarak, modelin ortaya koydugu sonuglar yorumlanabilirdir. Bu
da radyologlar ve uzmanlar arasinda giiveni artirabilir. Bu baglamda Grad-
CAM, onerilen modelin isleyisini gorsel olarak yorumlayan ve timor bolge-
lerini belirleyen 6nemli bir arag olarak ortaya konulabilir. Beyin tiimdrlerinin
siniflandirilmas: gibi kritik alanlarda yapay zekanin yorumlanabilirligini des-
tekleyebilir. Onerilen modelin Grad-CAM gérsellestirmeleri, bazi hatali bol-
geler ve yanlis siniflandirmalar icermektedir ve Sekil 16da gosterilmistir.

No-tumor

Ground Truth

Proposed Model

Sekil 17. Onerilen Model I¢in Yanlis Bolgeler ve Yanlis Siniflandirmalar Iceren Grad-
CAM Gorsellegtirmeleri (Uzman Bir Nérolog Tarafindan Isaretlenen Temel Gergek

Bolgeleri Gosteren Kirmizi “+” Isaretleriyle)

Sekil 16’ta Onerilen Modelin Grad-CAM analiz sonuglar1 bazi yanlis sinif-
landirmalar ve yanlis odak alanlar1 igermektedir. Inceleme iizerine, Onerilen
Modelin Grad-CAM ile entegrasyonunun yanlis siniflandirilmis beyin tiimor-
lerini tam olarak karakterize edemedigini ve yanlis bolgelere odaklandigini goz-
lemleyebiliriz. Hem Onerilen Modelin hatali tespitleri hem de Grad-CAM’in
yanlis siniflandirilmis timor bolgeleri disindaki alanlara odaklanmasi, her iki
yontemin uyumlulugunu ve etkinligini gostererek Grad-CAM’in CNN tabanli
derin 6grenme tekniklerindeki bagarili sonuglarini sergilemektedir.

Tiimorsiiz goriintiiler s6z konusu oldugunda, Grad-CAM teknigini kulla-
nan modeller odaklarini farkl: alanlara kaydirmaktadir. Yiiksek dogruluk elde
edilmesine ragmen, Grad-CAM’in her zaman kesin yerellestirme saglamadig:
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soylenebilir. Bu, Grad-CAM’in sinirlamalarinin 6tesinde yorumlanabilirligi
artirmak icin yapay zeka ve tibbi goriintii islemede daha saglam ve gelismis
teknikler gelistirme ihtiyacini vurgulamaktadir.

Sekil 9 ve Sekil 10da goriildiigii gibi, Grad-CAM, CNN modellerinin
“kara kutu” dogasinin bir kisminin iistesinden gelmeye ve karar mekanizma-
larin1 daha yorumlanabilir hale getirmeye yardimcr olabilir. Onerilen Model
tarafindan gosterildigi gibi, bu yontem modelin tibbi teshislerine olan giiveni
artirabilir ve doktorlarin modelin teshislerinin dogrulanmasi ve yorumlan-
masina daha fazla dahil olmasini saglayabilir. Ancak, tam yorumlanabilirlik
sagladig1 iddia edilemez. Yine de bu konudaki zorluklari ele alan gelismis tek-
nikler gelistirerek, yapay zeka tibbi alanda daha yiiksek bir yorumlanabilirlik
diizeyine ulasabilir.

Bir radyologun bir beyin MRG’sini yorumlamak i¢in harcadig1 ortalama
siireye iliskin dogrudan galismalar, deneyimli radyologlarin (uzmanlar) beyin
MRG’lerini bagimsiz olarak okumak i¢in ortalama 11 dakika harcadigini gos-
termektedir. Egitimdeki asistan ve uzmanlik 6grencileri ise bagimsiz okuma
yaparken sirasiyla ortalama 18 dakika ve 16 dakika gibi daha uzun siireler har-
camaktadir. Goriintii incelemeye ayrilan siire, uzmanlar igin 4.07 ila 5.33 da-
kika arasinda degisirken, asistanlar ve uzmanlik 6grencileri i¢in daha uzundur
(asistanlar i¢in 7.14 dakika, uzmanlik 6grencileri i¢in 8.06 dakika) (Al Yassin
etal., 2018).

Aragtirma materyalinde belirtildigi tizere, manuel MRI yorumlamasinin
tip uzmanlar1 i¢in zaman alic1 ve hataya agik olmasi, yapay zeka destekli ¢o6-
ziimlerin sundugu hizin degerini ortaya koymaktadir. Modelin VGG-16dan
2 kat ve ResNet-50den 1.5 kat daha hizli ¢ikarim siireleri sunmasi, bu hizlan-
manin somut bir gostergesidir. Ornegin, bir radyologun karmagik bir MRI ta-
ramasini baglangi¢ta yorumlamak i¢in 15-20 dakika harcadig: bir senaryoda,
yapay zeka modelinin kritik alanlar1 6nceden islemesi veya yiiksek giivenle
siniflandirma saglamasi, radyologun inceleme siiresini %20-30 oraninda azal-
tabilir. Bu, tarama bagina 3 ila 6 dakika arasinda bir tasarruf anlamina gelir.
Giinde 50 ila 100 beyin MRI taramasi isleyen bir hastane i¢in bu, kiimiilatif
olarak giinliik 150 ila 600 dakika (2.5 ila 10 saat) tani siiresi tasarrufu sag-
layabilir. Modelin %99.76’lik yiiksek dogrulugu ve Grad-CAM ile saglanan
yorumlanabilirligi, yeniden degerlendirme, ikinci goriis veya hata diizeltme
ihtiyacini azaltarak zaman alic1 faaliyetleri de minimize etmektedir. Bu, sadece
tan1 hizini degil, ayn1 zamanda tiim hasta bakim yolunu iyilestirerek daha iyi
saglik ve ekonomik sonuglara yol acan 6nemli bir verimlilik artigidir.

Bu aragtirmada 6nerilen modelin istiinliigiinii dogrulamak igin kapsaml
deneyler yiiriitiilmiis ve modelin performansi kapsamli bir dizi derin 6grenme
modeli ile kiyaslanmistir. Bu karsilagtirmali analiz, modelin MR tabanli beyin
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tiimori siniflandirma teknolojilerinin mevcut manzarasi iginde konumlandir-
digy, etkinligini ve verimliligini gosterdigi i¢in ¢ok 6nemlidir. Tablo 9, 6nerilen
modelin diger derin 6grenme yontemlerine gore performansi gostermektedir.

Tablo 9. Onerilen Model ve Son Teknoloji Yontemler (Kaggle Veri Seti figshare,
SARTA]J Veri Seti ve Br35Hden Olusur)

Yazarlar ve Yil Veriseti Method Dogruluk %
(Celik & Inik, 2024) Kaggle CNN+SVM 97.93
(Remzan et al., 2024) Kaggle Ensemble + CNN 97.40
(Anantharajan et al., 2024) Kaggle DNN+SVM 97.93
(Ozkaraca et al., 2023) Kaggle CNN-based 96.00
(Rahman & Islam, 2023) Kaggle CNN-based 98.12
(Muezzinoglu et al., 2023) Kaggle CNN-based 98.10
(Zebari et al., 2024) Figshare DBN + CNN 98.98
(Tabatabaei et al., 2023) Figshare CNN + Attention 99.30
(Deepak & Ameer, 2023) Figshare CNN +SVM 95.60
(Zulfiqar et al., 2023) Figshare CNN-based 98.86
(Ghassemi et al., 2020) Figshare CNN +GAN 95.60
(Mehnatkesh et al., 2023) Figshare CNN-based 98.69
(Swati et al., 2019a) Figshare CNN-based 94.82
(Sajjad et al., 2019) Figshare CNN-based 90.67
(Rehman et al., 2020) Figshare CNN-based 98.69
(Mzoughi et al., 2020) BraT$ CNN-based 96.49
(Sharif et al., 2021) BraT$S CNN-based 98.80
Onerilen Model Kaggle GAM +ECA + EfficientNetv2 99.76

Tablo 9da goz 6nitinde bulundurarak, Onerilen Model MR tabanli beyin
timori siniflandirmasinda %99,76’lik bir dogruluk oranina ulagarak 6nemli
bir basari elde etmistir. Bu basari, Celik ve Inik (Celik & Inik, 2024), Anantha-
rajan ve ark (Anantharajan et al., 2024) ve Deepak ve Ameer (Deepak & Ame-
er, 2023) tarafindan kullanilan ve %95,60 ile %97,93 arasinda degisen dogruluk
oranlar1 sunan geleneksel CNN mimarilerine veya hibrit yaklagimlara (CNN +
SVM, DNN + SVM) gore dikkate deger bir uistiinliigii gostermektedir. Dikkat
mekanizmalarinin siniflandirma hassasiyetini nasil artirabilecegini gosteren
modelimiz, bu oranlari 6nemli 6lciide agsmaktadir.

Bu tezde, MRG’ye dayali beyin tiimorlerini siniflandirmak icin Global
Dikkat Mekanizmasi (GAM) ve Verimli Kanal Dikkati (ECA) ile yeniden 6l-
geklendirilmis EfficientNetv2 modelinin yeni bir uygulamasi sunulmugtur.
Kapsamli deneysel analizden de anlasilacag tizere, model %99,76 gibi etki-
leyici bir test dogruluguna ulasarak literatiirde iyi bir performans elde etmis-



66 *+ Omer CELIK

tir. Calismanin her agamasinda, diger 45 derin 6grenme modeliyle yapilan
karsilagtirma, burada onerilen yontemin beyin timorii teshisinde daha etki-
li oldugunu kanitlamaktadir. Dikkat mekanizmalarinin kullanilmasi, timor
tiplerinin karakteristik 6zelliklerinin ayirt edilmesini kolaylastirmak icin MR
gorintilerindeki 6nemli 6zelliklere odaklanilmasini saglamustir.

Grad-CAM gorsellestirme tekniklerinin uygulanmasi, modelin karar ver-
me siirecine yorumlanabilirlik katmis, bu da klinisyenlerin yapay zeka destekli
sonuglara olan giivenini pekistirecektir. Bu nedenle, modelin seffaflig1 klinik
karar destek sistemlerinin gelistirilmesi ve hasta bakiminin basitlestirilmesi
acisindan 6nemlidir.

Ek olarak, Remzan ve ark (Remzan et al., 2024) ve Rahman ve Islam
(Rahman & Islam, 2023) gibi topluluk yontemleri ve gelismis CNN ¢ercevele-
ri kullanan ¢alismalar, %98,20’nin altinda dogruluk oranlar1 gostermistir. Bu
yenilikgi yaklagimlar, dikkat mekanizmalariyla entegre edilmis EfficientNetv2
tabanli modelimizin verimliligi ve dogrulugu tarafindan geride birakilmistir.
Ek olarak, Tabatabaei ve ark (Tabatabaei et al., 2023) dikkat mekanizmalarini
iceren bir model 6nermis ve Figshare veri setinde %99,30 dogruluk elde etmis
olsa da, modelimiz bu dogrulugu daha da ilerletmis ve 6zellikle GAM ve ECA
gibi belirli dikkat mekanizmalarinin etkinligini vurgulamigtir.

Onerilen modelin iistiinliigii tek bir veri kiimesinin 6tesine uzanmaktadir,
¢iinkii Zebari ve ark (Zebari et al., 2024), Muezzinoglu ve ark (Muezzinoglu
et al., 2023) ve digerlerinin farkli veri kiimelerinde bildirdigi modellere kiyas-
la daha yiiksek dogruluk oranlar1 gostermektedir ve bu da onerilen modelin
saglamligini ve genellestirilebilirligini kanitlamaktadir. Onerilen modelin éne
¢ikan yonii, GAM ve ECA gibi dikkat mekanizmalarinin EfficientNetv2 ile bii-
tiinlestirilmesinde yatmaktadir. Bu 6zel kombinasyon, modelin karmasik MR
gorintilerindeki 6nemli 6zellikleri dogru bir sekilde tespit etmesine olanak
saglamaktadir.
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SONUC VE ONERILER

Saglik hizmetlerinin sunumu, yonetimi ve hasta deneyimi, YZ odakl: tek-
nolojinin ilerlemesi ve mevcut sistemlere daha da entegre edilmesiyle giderek
daha fazla dijitallesmektedir (Bohr & Memarzadeh, 2020; Faiyazuddin et al.,
2025; Kumar et al., 2023). Saglik yonetimi perspektifinden bakildiginda, bu
caligma saglik hizmetlerinin dijitallestirilmesine ve verilerle karar verilmesine
katki saglayabilir. Ayn1 zamanda yapay zeka tabanli tani, teshis araglarinin ge-
listirilmesi, radyoloji uzmanlarinin is yiiklerini hafifletebilir ve klinik operas-
yonlar1 daha etkili bir sekilde planlamasina olanak sunabilmektedir.

Modelin sagladig: teshis hiz1 ve dogrulugu, hastalarin bekleme siirelerini
kisaltabilir. Bu da 6zellikle yogun bakim iiniteleri ve acil servisler gibi zaman
ve kaynak agisindan kisith klinik ortamlarda operasyonel verimliligi artirir
ve maliyet tasarrufu saglayabilir. Ayni zamanda, radyologlar ve klinik ekipler,
model tarafindan saglanan ayrintili tiimor o6zellikleri sayesinde kisisellestiril-
mis ve etkili tedavi planlar1 gelistirebilmektedir. Bylece hasta sonuglarinin ve
yasam kalitesinin iyilestirilmesi miimkiin olabilmektedir.

Saglik bilisiminde, 6nerilen yaklagimin veri fonksiyonlarinin entegre edi-
lebilirligi ve yorumlanabilirligi, klinik is akiglarinin bilgisayarlastirilmasinda
onemli bir kilometre tas1 olarak goriilebilir. Bliyiik tibbi veri setlerinin analizi
ve islenmesi, veriye dayali karar destek sistemlerini ve saglik bilgi sistemleri-
nin etkinligini gelistirmektedir. Modelin hesaplama agisindan hafif ¢ercevesi,
kaynaklarin kisitli oldugu ortamlarda bile uygulanabilirligini kolaylastirarak
ozellikle diisiik ve orta gelirli iilkelerde saglik esitsizliklerinin azaltilmasina
katkida bulunabilir.

Saglik bilisimi, YZ ve derin 6grenme gibi teknolojilerle biiyiik bir donii-
siim gecirmekte, karar alma siireglerinde nesnellik ve dogruluk saglamaktadur.
Bu teknolojilerin klinik, yonetsel ve operasyonel siireclerde daha etkin kullani-
my, saglik sistemlerinin verimliligini ve hasta bakim kalitesini artirma potan-
siyeline sahiptir. Ancak bu dontigiim siirecinde etik ilkeler, veri giivenligi ve
insan denetimi gibi konularin da g6z 6niinde bulundurulmas elzemdir. Gele-
cekte saglik sistemleri, insan uzmanligi ile yapay zekdnin entegre sekilde ¢alis-
t1g1 hibrit yapilara dogru evrilebilecegini soylemek yerinde bir tespit olacaktir.

Saglik politikas: yapicilar1 icin modelin sundugu hizli teshis, saglik hiz-
metlerinin goriintilleme alaninda kaynak tahsisinde (radyoloji uzmanlarinin
zamanlar1) 6nemli avantajlar sunabilir. Hem gereksiz maliyetlerin 6nlenmesi
hem de operasyonel verimliligin artirilmasi klinik hizmetlerin kalitesini arti-
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racak ve saglik sistemlerinin stirdiiriilebilirligini saglayabilir. Modelin yaygin
kullanimi1 konusunda dikkate alinmasi gereken bir dizi kisitlama bulunmak-
tadir. Veri setinin boyutu ve gesitliligi, modelin diger hasta gruplarina genel-
lenebilirligini sinirlayabilir. Buna ek olarak, Grad-CAM’in sagladig1 yorumla-
nabilirlik bazi klinisyenler tarafindan karar verme siirecinin gizlenmesi olarak
algilanabilir ve bu da teknolojinin klinik kabuliinii olumsuz etkileyebilecek
potansiyel bir risk olarak goriilebilir.

Gelecekte, aragtirma ve gelistirme siirecinde modelin bazi yonlerine
odaklanilmas1 6nerilmektedir. Birincisi, farkli kaynaklardan elde edilen biiyiik
olgekli ve gesitli veri setlerinin kullanilmasi, modelin 6nyargilarini azaltarak
genelleme giiciinii potansiyel olarak artirabilir. Ikinci olarak, Grad-CAM’in
tizerine modelin ig isleyisini daha fazla ortaya ¢ikarmaya devam edecek ve kli-
nik yorumlanabilirligi gelistirecek yeni yontemlerin eklenmesi, son kullani-
cilarin giivenini pekistirecektir. Ugiincii olarak, hesaplama gereksinimlerinin
basitlestirilmesi ve modelin mobil ve ug bilisim cihazlar gibi ¢esitli platform-
lara dagitiminin kolaylastirilmasi, teknolojinin daha fazla kisi ve kuruma ulag-
tirilmasina imkan saglayabilir.

Genel olarak bu tez, derin 6grenme ve yapay zeka tabanli beyin tiiméri
teshis yontemlerinin hastalarin bakim kalitesini artirma, operasyonel etkinligi
saglama ve maliyet tasarrufu elde etme potansiyeline nasil sahip olabilecegini
ornek bir uygulama ile gostermektedir. Bu teknolojilerin saglik hizmeti sunu-
munda ve saglik bilgi sistemi tasariminda uygulanmasi, gelecekte tip uygula-
malarinda biiyiik bir ilerleme potansiyeline sahip oldugu séylenebilir. Saglik
politikas1 yapicilari igin, sistem maliyetinin azaltilmasi, kaynak kullaniminin
en st diizeye ¢ikarilmasi ve klinik siireglerin bilgisayarlastirilmasi gibi strate-
jik avantajlar, uzun vadede siirdiiriilebilir ve etkili saglik sistemleri olusturma-
nin merkezinde yer alacaktir.

Sonug olarak, yeni yontem sadece teknik bir yenilik degil, ayn1 zaman-
da saglik bilisimi, saglik hizmetleri ve saglik politikas1 yapicilari i¢in stratejik
oneme sahiptir. Sonraki calismalarda, modelin sinirlamalarmin istesinden
gelinmesi ve biiyiik veri tabanlariyla entegre edilmesi, bu yeni yontemin tam
potansiyeline ulagilmasini saglayacak ve boylece daha gelismis, uygun maliyet-
li ve kisisellestirilmis tibbi teshis ve tedavi planlamasina yol agacaktur.
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Saglik hizmetlerinde yapay zeka uygulamalari, yalnizca teknolojik bir yenilik degil; tani,
tedavi ve klinik karar verme sireclerini yeniden sekillendiren 6nemli bir déniigiimin
parcasidir. Ozellikle tibbi gériintiileme alaninda gelistirilen derin 6grenme tabanli
sistemler, saglik profesyonellerine daha hizli, daha dogru ve daha giivenilir kararlar alma
konusunda giicli destek sunmaktadir.

Bu kitap, saglik bilisimi, yapay zeka ve klinik karar destek sistemlerini teorik temelleriyle
ele almakta; ardindan manyetik rezonans (MR) goriintiilerinden beyin timorlerinin
otomatik siniflandinimasina yonelik 6zgiin bir derin 6grenme modeli izerinden bu
teknolojilerin saglik hizmetlerine nasil uygulanabilecegini ayrintii bigimde ortaya
koymaktadir.

Eserde; saglik bilisiminin geligimi, biyik veri, elektronik saghk kayitlari, yapay zeka ve
derin 6grenme yaklagimlar, klinik karar destek sistemleri ile glincel literatiir kapsamli
sekilde incelenmekte; gelistirilen hibrit modelin performansi bilimsel bulgular 1gi1ginda
degerlendiriimektedir. Bunun yaninda, aciklanabilir yapay zeka yaklagimlari ve klinik
uygulanabilirlik boyutlari da ele alinarak aragtirmacilar ve uygulayicilar igin bittncdl bir
bakis acisi sunulmaktadir.

Akademisyenler, lisanstisti dgrenciler, saglk yoneticileri, saglik biligimi aragtirmacilari,
bilgisayar miihendisleri ve yapay zeka alaninda calisan tiim arastirmacilar igin
hazirlanmig bu eser; saglik hizmetlerinde dijital déniisimiin gelecegini anlamak ve klinik
yapay zeka uygulamalarini bilimsel temelleriyle degerlendirmek isteyen okurlar igin
onemli bir bagvuru kaynagidir.
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